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Santrauka

Nuotolinio steb¢jimo metodai leidzia stipriai pagerinti lauko tyrimy nasumg suteikdami galimybe
greitai ir patogiai rinkti informacijg nuotoliu. Naudojant palydovinius vaizdus, bepilo¢iy orlaiviy
vaizdus ir kitus nuotolinio steb&jimo metodus, tyréjai gali palengvinti duomeny rinkimg ir
klasifikavimg. Darbo metu kuriama nuotolinio steb&jimo sistema skirta palengvinti miskingumo
stebéjima ir upés rieduliy klasifikavima pasitelkiant nuotolinio steb¢jimo metodus. Sukiirus sistema
atliekami trys tyrimai — automatiskai generuoty duomeny rinkiniy misko klasifikavimo modeliams
mokyti tinkamumas, skirtingy palydovo spektriniy juosty kombinacijy jtaka miskingos teritorijos
klasifikavimo modeliams ir upés rieduliy klasifikavimo galimybiy tyrimas. Pirmojo tyrimo metu
nustatyta, kad automatiSkai sugeneruoti duomeny rinkiniai i§ atvirai prieinamy duomeny leidzia
pasiekti auksto tikslumo klasifikavimo rezultatus (~0,92 PA ir ~0,84 mloU). Antrojo tyrimo metu
nustatyta, kad skirtingos spektriniy juosty kombinacijos gali jtakoti klasifikavimo modelius.
Kombinacija naudojanti artimyjy infraraudonyjy spinduliy ir regimosios Sviesos kombinacijas
pasieké auksciausig tiksluma (0,96 PA ir 0,88 mloU). Galiausiai atliktas upés rieduliy klasifikavimo
tyrimas nurodé auksta upés rieduliy vir§ vandens klasifikavimo tikslumg (~0,776 P) ir vidutinius
atpazinimo rezultatus (~0,690 R). Kita vertus rieduliy po vandeniy klasifikavime pasiektas vidutinis
tikslumo rezultatas (~0,633 P), bet atpazinimo rezultatai buvo Zemi (~0,391 R).
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Summary

Remote sensing techniques can greatly improve the efficiency of field surveys by enabling to remotely
collect information quickly and conveniently. Using satellite imagery, unmanned aerial vehicles and
other remote sensing techniques, researchers can facilitate data collection and classification. The
remote-sensing system being developed in this thesis is designed to facilitate the monitoring of forest
cover and the classification of river boulders using remote-sensing techniques. The development of
the system leads to three studies: the suitability of automatically generated datasets for training forest
classification models, the impact of different combinations of satellite spectral bands on forest
classification models, and a study of the feasibility of classifying river boulders. In the first study, it
was found that automatically generated datasets from openly available data allow to achieve high
accuracy classification results (~0.92 PA and ~0.84 mloU). The second study found that different
combinations of spectral bands can influence classification patterns. The combination of near-infrared
and visible light achieved the highest accuracy (0.96 PA and 0.88 mloU). Finally, a study on the
classification of river boulders indicated high classification accuracy (~0.776 P) and average recall
rates (~0.690 R) for river boulders over water. On the other hand, the classification of boulders under
water showed an average precision results (~0.633 P) but low recall rates (~0.391 R).
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:

RGB - spalvy maiSymo schema, kai naudojamos trys juostos — raudona (angl. red), zalia (angl. green)
ir mélyna (angl. blue).

ESA (angl. European Space Agency) — Europos kosmoso agentiira.

NASA (angl. National Aeronautics and Space Adminstration) — JAV Nacionaliné aeronautikos ir
kosmoso administracija.

USGS (angl. United States Geological Survey) — Jungtiniy Valstijy geologijos tarnyba.
CNN (angl. Convolutional Neural Networks) — konvoliuciniai neuroniniai tinklai.

S1 (angl. Sentinel-1) — Copernicus programos viena i§ palydovy misijy.

S2 (angl. Sentinel-2) — Copernicus programos viena i§ palydovy misijy.

VNIR (angl. Visible and near infrared) — regimoji ir artimoji infraraudonoji spinduliuoté.
SWIR (angl. Short wave infrared) — trumpyjy bangy infraraudonieji spinduliai.

OSM (angl. OpenStreetMap) — atvirai prieinama geografiniy dumeny bazé, kurig atnaujina ir prizitiri
savanoriai.

Fast R-CNN (angl. Fast Region-based Convolutional Neural Network) — objekty aptikimo
architektiiros tipas.

YOLOV5 (angl. You Only Look Once version 5) — objekty aptikimo architektiiros tipas.

FCN (angl. Fully Convolutional Networks) — pilnai konvoliucinis tinklas, semantinés segmentacijos
modelio architektiiros tipas.

PSP (angl. Pyramid Scene Parsing) — piramidinis scenos skaidymas, semantinés segmentacijos
modelio architektiiros tipas.

ResNet-50 (angl. Residual Network with 50 layers) — semantinés segmentacijos architekttros pagrindo
dalis.

ResNet-101 (angl. Residual Network with 101 layers) — semantinés segmentacijos architektiiros
pagrindo dalis.

HRL (angl. High Resolution Layers) — Copernicus programos teikiami klasifikavimo sluoksniai.
Klasifikacija gali apimti jvairius aspektus: misSkingumas, ledo padengimas, pakrantes ir t.t.

LiDAR (angl. Light Detection and Ranging) — nuotolinio stebéjimo technologija, kuri naudoja lazerio
Sviesg atstumams matuoti ir tiksliems trimaciams objekty ir aplinkos Zemélapiams sudaryti.

LEI — Lietuvos Energitikos Institutas.

TCI — vaizdo spektriniy juosty kombinacija sudaryta i§ RGB schemos (angl. True Color Image).
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FCI — vaizdo spektriniy juosty kombinacija sudaryta i§ RGB ir artimyjy infraraudonyjy spinduliy
schemos (angl. False Color Image).

SWI — vaizdo spektriniy spektriniy juosty kombinacija sudaryta i§ RGB, artimyjy infraraudonyjy
spinduliy ir infraraudonyjy spinduliy schemos (angl. Short-Wave Infrared).

BAW (angl. Boulders Above Water) — rieduliai vir$ vandens.

BUW (angl. Boulders Under Water) — rieduliai po vandeniu.

Terminai:
Klasifikacija — objekty skirstymas j klases pagal esminius pozymius.
Lauko tyrimas — duomeny rinkimas i$ tiesioginiy Saltiniy.

Nuotolinis tyrimas — duomeny rinkimas taikant nuotolinius metodus, stebéjimy atlikimas naudojant
palydovo, 1éktuvo vaizdus.

Vaizdo triuk§mas — jvairaus pobiidzio nepageidaujama informacija kuri gali atsidurti vaizduose.
Pakartotinis fiksavimas — apibtidina, kaip daznai fiksuojama nuotrauka toje pacioje vietoje.

Semantinis segmentavimas — vaizdo identifikavimo metodas, kurio metu yra kiekvienam vaizdo taskui
priskiriama klasé.

Objekty aptikimas — vaizdo identifikavimo metodas, kurio metu yra iSskiriami ir lokalizuojami
objektai vaizde (pvz. dviratis, automobilis).

Kompozitas (lot. compositus) — sudarytas i$ keliy daliy. Kalbant apie vaizdus, vaizdas sudarytas i$
skirtingy spektriniy juosty kombinacijy.

13



Ivadas

Nuotolinis steb¢jimas yra vertinga priemoné, kurig galima naudoti duomenims rinkti ir pokyciams
jvairiose aplinkose stebéti. Ji apima I€ktuvuose, palydovuose ar dronuose esanciy jutikliy naudojima
duomenims rinkti per atstuma, nereikalaujant tiesioginés zmogaus sgveikos su tiriama teritorija [1].
Vienas i§ pagrindiniy nuotolinio stebéjimo privalumy — galimybé greitai ir ekonomiskai efektyviai
aprépti dideles teritorijas, todél tai yra veiksmingesnis ir ekonomiSkesnis metodas, lyginant su lauko
tyrimais, kurie gali uzimti daug laiko ir biiti brangts, ypa¢ didelése teritorijose [2]. Naudojant masininj
mokymasi, nuotolinio steb&jimo duomenis galima analizuoti taikant procesg kurio metu mokomi
algoritmai, automatiskai klasifikuojantys jvairius duomeny pozymius. Taip galima gauti dar tikslesnés
ir aktualesnés informacijos apie zemés danga, augmenijg ir zemés panaudojimg. Nuotolinis steb¢jimas
taip pat gali biti naudojamas pokyciams stebéti, todél mokslininkai gali stebéti duomeny tendencijas
ir désningumus [3].

Svarbu sukurti nuotoliniy steb&jimy programine jranga, kuri gebéty tiksliai stebéti zemés naudojima,
deél keleto priezasc¢iy. Tikslais zemés naudojimo duomenys yra svarbiis kelioms programoms, tarp jy
zemés naudojimo planavimas, iStekliy valdymas ir aplinkos poveikio vertinimas [4], [5].

Automatizuota sistema turétu pasizymeéti, kaip jmanoma didesniu tikslumu ir turi gebéti atlikti dideliy
teritorijy automatinj klasifikavima.

Tikslas ir uZdaviniai

Pagrindinis Sio darbo tikslas — supaprastinti duomeny rinkimo procesa taikant automatizuotus
nuotolinio stebéjimo metodus. Naudojant $iuos metodus siekiama sudaryti saglygas automatiskai rinkti
ir klasifikuoti nuotolinio stebéjimo duomenis, taip supaprastinant ir pagreitinant duomeny rinkimo
procesa.

Keliami uzdaviniai:

1. Sukurti misky ir upiy objekty klasifikavimo sistema, kuri, pritaikydama masininio mokymosi
sprendimus identifikuoty miskingas teritorijas ir klasifikuoty upé¢je esancius riedulius kurie gali
jtakoti upés tekme;

2. Istirti maSininio mokymosi modeliy, skirty miSko plotams klasifikuoti, parengimo galimybes;

3. [I8tirti upés rieduliy klasifikavimo galimybes taikant maSininio mokymosi modelius.
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1. Analizé
1.1. Srities apZvalga
1.1.1. Orto vaizdai

Orto vaizdai (arba ortofoto) — tai apdorotos léktuvy ar palydovy nuotraukos, kurias galima naudoti
kaip tikslius Zzemélapius. Apdorojimo procese paSalinamas fotoaparato posvyrio, topografinio reljefo
ir kity vaizdo iSkraipymo Saltiniy poveikis, tod¢l gaunamas vienodo mastelio ir tikslus geometrinis
zemes pavirSiaus vaizdas. Orto vaizdai gali biiti naudojami Zemés naudojimo, miesty augimo ir
aplinkos salygy pokyciams laikui bégant stebéti. Jie ypa¢ naudingi zemés valdymui ir planavimui,
pavyzdziui, nustatant augalijos dangos plotus, stebint urbanizacijg ir miesty plitima, sudarant potvyniy
zony zemélapius. Be to, jie gali biiti naudojami Zemés iikyje, be kita ko, pas¢liy valdymui, dirvozemio
drégmés ir derliaus zemélapiy sudarymui.

1.1.2.  Orto vaizdy gavimas

Egzistuoja keletas Saltiniy, i$ kuriy galima gauti jvairioms reikméms skirty orto vaizdy. Vienas i$ tokiy
Saltiniy yra NASA (angl. National Aeronautics and Space Administration) atvirai prieinami
palydoviniai vaizdai. Pavyzdziui, programa Landsat teikia didelés skiriamosios gebos
daugiaspektrinius Zemés pavir$iaus vaizdus, kuriuos galima naudoti Zemés stebésenai, gamtos istekliy
valdymui ir miesty planavimui. Vaizdus fiksuoja Landsat palydovai, kuriuos bendrai valdo NASA ir
USGS (angl. United States Geological Survey) [6].

Kitas orto vaizdy $altinis yra Sentinel palydovai, kurie yra Europos Sajungos Zemés stebéjimo
programos Copernicus dalis. Sie palydovai teikia didelés skiriamosios gebos optinius ir radarinius
Zemés paviriaus vaizdus, kurie gali biiti naudojami jvairioms reikméms, jskaitant Zemés stebésena,
nelaimiy valdyma ir aplinkos stebéseng [7].

Be palydoviniy vaizdy, orto vaizdus taip pat galima rinkti naudojant dronus. Dronai, kuriuose jrengtos
kameros, gali fiksuoti didelés skiriamosios gebos Zemes vaizdus, kuriuos apdorojus galima sukurti orto
vaizdus. Sis metodas ypa¢ naudingas norint gauti i§samius nedideliy teritorijy arba sunkiai prieinamy
vietoviy vaizdus naudojant tradicinius aerofotografavimo metodus [8].

1.1.3. Vaizdy klasifikavimas

Vaizdy klasifikavimas — tai uzduotis, kuria siekiama jvesties vaizdui priskirti kategorija. Objekty
aptikimas yra vaizdy klasifikavimo raSis, kai ne tik nustatomas objekty buvimas vaizde, bet ir jy
buvimo vieta, nubréziant aplink juos ribinius laukus. Paprastai tai pasiekiama naudojant giliojo
mokymosi modelius, tokius kaip Fast R-CNN arba YOLO. Kita vertus, atlickant semantinj
segmentavimg kiekvienam vaizdo taSkui priskiriama kategorija ir taip pilnas vaizdo klasifikavimas.
Sig uzduotj galima atlikti naudojant CNN (angl. Convolutional Neural Networks) modelius,
pavyzdziui, U-Net arba FCN. Atsitiktinis miskas yra klasikinis masininio mokymosi algoritmas, kuris
taip pat gali biti naudojamas vaizdams klasifikuoti. Jis apima sprendimy medziy ansamblio kiirima,
kai kiekvienas medis mokomas pagal atsitiktinj mokymo duomeny ir pozymiy poaibj. Galutiné
klasifikacija gaunama i§ visy ansamblyje esanc¢iy medziy balsy daugumos.
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1.2. Galimybiy vertinimas
1.2.1. Palydoviniy orto vaizdy gavimas
1.2.1.1.  LandSat misijos

Landsat programa — tai serija Zemés stebé¢jimo palydovy, kurie nuo XX a. septintojo deSimtmecio
pradZios renka ir teikia Zemés pavirsiaus vaizdus. Programa bendrai valdo USGS ir NASA. Palydovai
Landsat fiksuoja zemés vaizdus regimosios, artimosios infraraudonosios, trumpyjy infraraudonyjy ir
$iluminés infraraudonosios spinduliuotés bangy ilgiuose. Sie vaizdai naudojami jvairioms reikméms,
iskaitant zemés dangos ir Zeménaudos stebésena, gamtos iStekliy valdyma ir reagavimg j nelaimes.
Palydovy duomenys yra laisvai prieinami visiems, todél jie puikiai tinka atlikti nuolatinius tyrimus.

1.1 pav. LandSat palydovinis vaizdas, Peru [6]

Landsat palydovai turi kelias spektrines juostas, kuriomis fiksuojami skirtingo ilgio Zemés pavirsiaus
vaizdai. Pavyzdziui, Landsat 8 palydovas turi vienuolika spektriniy juosty, apimanciy regimojo ir
artimojo infraraudonojo spektro bangy ilgius, taip pat dvi Siluminés infraraudonosios spinduliuotés
juostas. Palydovy vaizdy erdviné skiriamoji geba, arba tikslumas, skiriasi priklausomai nuo spektrinés
juostos. Panchromatinés spektriniy juostos skiriamoji geba yra didziausia — jos vaizdo tasko dydis yra
15 metry, o kity juosty vieno vaizdo tasko skiriamoji geba yra 30 metry. Siluminiy spektriniy juosty
skiriamoji geba yra mazesné — 100 metry vienam vaizdo taskui [6]. Toks skiriamosios gebos
kintamumas gali turéti jtakos duomeny tikslumui tam tikrais atvejais, pavyzdZiui, nustatant mazus
zemés pavirSiaus pozymius arba stebint temperatiiros pokycius mazose teritorijose.

Landsat palydovai pateikia debesy kaukes, kurios naudojamos debesims ir Seséliams i$ Landsat vaizdy
atpazinti ir maskuoti. Debesy kaukés yra svarbios daugeliui nuotolinio steb&jimo programy, nes
debesys ir Seséliai gali uzgozti Zemés pavirsiaus savybes ir sumazinti duomeny tiksluma. Landsat
debesy kauké paprastai sukuriama naudojant algoritmus, kurie analizuoja Landsat vaizdy spektring ir
erdving informacijg.

1.2.1.2.  Sentinel misijos

Europos kosmoso agentiira paleido Sentinel serijos palydovus pagal ES programa Copernicus, kurios
tikslas — teikti nemokamus, laisvai prieinamus Zemés stebéjimo duomenis, skirtus aplinkos stebéjimui,
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nelaimiy valdymui ir kitoms reikméms. Sentinel misijas sudaro palydovy, kurie jvairiais jutikliais
renka jvairius duomenis apie Zemés pavirsiy ir atmosfera. Palydovai teikia aukstos kokybés duomenis,
pasizymincius didele laiko ir erdvés skiriamgja geba, todél jie yra vertingas Saltinis jvairioms
taikomosioms programoms, jskaitant zemés naudojimo ir zemeés dangos kartografavimg, gamtos
istekliy valdyma ir klimato kaitos stebésena. Sentinel misijos i§ esmés pakeité Zemés stebéjimo ir
stebésenos budus, suteikdamos precedento neturincig prieiga prie duomeny, kurie yra biitini misy
planetos iStekliams suprasti ir valdyti.

Sentinel palydovai teikia jvairiy spektriniy juosty su skirtinga erdvine skiriamgja geba vaizdus.
Pavyzdziui, S2 (angl. Sentinel-2) misija turi 13 spektriniy juosty, nuo regimosios iki artimosios
infraraudonosios srities, o erdviné skiriamoji geba svyruoja nuo 10 metry iki 60 metry vienam vaizdo
taskui [7]. Dél to Sis prietaisas puikiai tinka jvairioms reikmémes, jskaitant Zemés naudojimo stebésena,
augmenijos zemélapiy sudarymg ir aplinkos valdymg. S1 (angl. Sentinel-1) misija teikia radaro
duomentis, kuriy erdviné skiriamoji geba yra nuo 5 metry iki 100 metry vienam vaizdo taskui, todeél
galima stebéti Zemés pavirsiy pro debesis [7]. Sie duomenys ypa¢ naudingi stebint jiiros ledo ir
vandenyno bangy poky¢ius, taip pat sudarant Zemés naudojimo Zemélapius ir nustatant infrastruktiiros
poky¢ius. Misija Sentinel-3 pateikia instrumenty rinkinj, kuriuvo matuojami Zemés vandenynai,
atmosfera ir sausumos pavirsius, jskaitant jiiros pavirSiaus temperatiirg, vandenyno spalvg ir sausumos
pavirSiaus temperatiirg. Sentinel-5P misija matuoja jvairias atmosferos dujas, jskaitant azoto dioksida,
ozong ir metana, ir teikia svarbios informacijos apie oro kokybg¢ ir klimato kaita. D¢l didelés erdvinés
ir spektrinés skiriamosios gebos Sentinel palydovai yra vertingas Saltinis jvairiems tikslams — nuo
Zemeés aplinkos stebésenos iki klimato kaitos poveikio tyrimy.

1.1 lentelé S2 palydovy spektrinés juostos [7]

Spektrine | Rezoliucija | Centrinis bangos | ApraSymas

juosta (m) ilgis (nm)

Bl 60 443 Ultra mélyna krantinéms ir
aerosoliams (angl. Ultra blue
coastal and aerosol)

B2 10 490 Mélyna (angl. Blue)

B3 10 560 Zalia (angl. Green)

B4 10 665 Raudona (angl. Red)

B5 20 705 VNIR

B6 20 740 VNIR

B7 20 783 VNIR

B8 10 842 VNIR

B8a 20 865 VNIR

B9 60 940 SWIR

B10 60 1375 SWIR

B11 20 1610 SWIR

B12 20 2190 SWIR

Sentinel misijos pateikia debesy kaukes, kurios gaunamos i§ jy jutikliy surinkty daugiaspektriniy
duomeny. Debesy kaukés sudaromos pagal algoritmus, kurie analizuoja atspindzio vertes skirtingose
spektro juostose, kad nustatyty vaizdo sritis, kuriose gali biiti debesy arba debesy seseliy. Tuomet
debesy kaukés taikomos daugiaspektriniams duomenims, kad biity pasalinti debesy ir Ses¢liy vaizdy
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taskai ir buity galima tiksliau analizuoti zemés pavirSiy. Debesy kaukés, kurias suteikia Sentinel
misijos, ypa¢ naudingos stebint Zemés naudojimo, augalinés dangos ir vandens istekliy pokycius, nes
debesys gali uzgozti pagrindinj pavirSiy ir trukdyti tiksliai nustatyti ir analizuoti pokycius laikui
bégant. Be to, debesy kaukes galima naudoti kartu su kitais Sentinel misijy teikiamais duomenimis,
pavyzdziui, zemés dangos zemélapiais ir augmenijos indeksais, kad biity galima iSsamiau suprasti
zemes aplinka ir jos pokycius laikui bégant.

a) b)

1.2 pav. Palydoviniy vaizdy surinkti duomenys a) S1 vaizdas (Klaipédos regionas) b) S2 vaizdas (Kauno regionas)
1.2.2. Orto vaizdy gavimas naudojant bepilocius orlaivius

Dronai tampa vis populiaresne priemone orto nuotraukoms rinkti, ypa¢ mazose vietovése, kurias sunku
pasiekti tradiciniais metodais [8]. Dronai, kuriuose jrengtos didelés raiskos kameros, dél savo gebéjimo
fiksuoti didelés raiSkos vaizdus i§ jvairiy kampy ir aukscio gali fiksuoti vaizdus, kuriy raiSka siekia
vos kelis centimetrus vienam vaizdo taSkui, todél galima kurti labai detalius orto vaizdus. Dél to jie
yra ideali priemoné tokiose srityse kaip geodeziniai matavimai, kartografavimas ir aplinkos stebésena,
ypac tose, kur ribota prieiga arba sudétinga orientuotis vietovéje. Be to, dronus galima uzprogramuoti
skristi 1§ anksto nustatytais skrydZio marSrutais, o tai gali padéti uztikrinti, kad vaizdai bty fiksuojami
reguliariais intervalais ir esant vienodam apsvietimui, todél vaizdus lengviau sujungti i vientisg orto
vaizdg. Nepaisant techniniy ir reguliavimo sunkumy, susijusiy su drony naudojimu, negalima
pervertinti jy naudojimo naudos renkant nedideliy teritorijy, kurias sunku pasiekti tradiciniais
metodais, orto vaizdus. Toliau tobuléjant drony technologijoms ir kuriant naujus vaizdy apdorojimo
metodus, tikétina, kad artimiausiais metais drony naudojimas ortopediniams vaizdams rinkti ir toliau
populiarés.

Siuo metu bepilodiai orlaiviai naudojami meteorologijos, tiksliosios Zemdirbystés, laukinés gamtos
tyrimy, miskininkystés, zemétvarkos, infrastruktiros tikrinimo, eismo stebésenos, ekstremaliy
epidemijy, stichiniy nelaimiy valdymo, paieskos ir gelbéjimo laukinéje gamtoje srityse [9].

1.2.3. Vaizdy klasifikavimas pritaikant masininio mokymosi modelius

Nuotolinis steb¢jimas tapo vertinga priemone jvairiose srityse — nu0 aplinkos stebésenos ir gamtos
iStekliy valdymo iki reagavimo j nelaimes ir miesty planavimo. Taciau d¢l didziulio nuotolinio
steb¢jimo platformy generuojamy duomeny kiekio tampa vis sudétingiau i§ Siy vaizdy iSgauti
prasmingg informacija. MaSininis mokymasis tapo galinga priemone Siam i$§tkiui spresti, nes juo
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galima automatiskai klasifikuoti nuotolinio stebé&jimo duomenis i jvairias kategorijas pagal juy
spektrines charakteristikas [10]. Apmokant masininio mokymosi algoritmus pagal didelius pazyméty
nuotolinio stebé&jimo duomeny rinkinius, galima sukurti modelius, kurie gali dideliu tikslumu
klasifikuoti jvairius Zemés dangos tipus, pavyzdziui, miSkus, miesto teritorijas ir vandens telkinius.
Tai atvéré naujas galimybes naudoti nuotolinio stebé¢jimo duomenis jvairioms taikomosioms
programoms — nuo Zemés naudojimo planavimo ir aplinkos stebésenos iki reagavimo | nelaimes ir
klimato kaitos tyrimy. Toliau tobul¢jant maSininio mokymosi metodams, tikétina, kad nuotolinio
stebéjimo duomeny panaudojimo galimybés dar labiau plésis, todél nuotolinio stebéjimo duomenys
taps vis vertingesne priemone sprendziant jvairias miisy planetos problemas.

1.2.3.1. Konvoliucinis neuroninis tinklas

Konvoliucinis neuroninis tinklas (angl. Convolutional Neural Network, CNN) yra dirbtiniy neuroniniy
tinkly tipas, dazniausiai naudojamas vaizdy ir vaizdo apdorojimo programose. Jis skirtas automatiskai
aptikti ir iSmokti poZymius jvesties vaizduose, naudojant keletag konvoliuciniy sluoksniy, sujungimo
sluoksniy ir visiskai sujungty sluoksniy. Tai leidzia jam labai tiksliai nustatyti vaizdy modelius ir
objektus, todél jis yra galingas jrankis tokioms uzduotims, kaip vaizdy klasifikavimas, objekty
aptikimas ir segmentavimas, atlikti [11]. Pastaraisiais metais CNN tampa vis populiaresni dél jy
gebéjimo pasiekti moderniausiy rezultaty sprendziant jvairias vaizdy apdorojimo uzduotis.

convolution w/ReLu  pooling convolution w/ReLu  pooling pooling fully-connected

0 ) X — . 0
\_l_/ E 9

output

—=
input \—y—/

convolution fully-connected
w/ ReLu w/ ReLu

ﬁ

1.3 pav. DaZnai naudojamas CNN [11]

Konvoliucinis sluoksnis (angl. Convolutional Layer) — vienas i§ pagrindiniy CNN komponenty yra
atsakingas uz konkreciy jvesties vaizdy pozymiy aptikimg ir mokymasi. Pagrindiné konvoliuciniy
sluoksniy idéja — mazoms jvesties vaizdo sritims taikyti mokymosi filtry (dar vadinamy branduoliais
arba svoriais) rinkinj, kad biity sukurtas pozymiy Zemélapis, kuriame iSrySkinami svarbiis modeliai ir
struktiiros. Kiekvienas filtras paprastai yra nedidelé kvadratin¢ arba stac¢iakampé verciy matrica, kuri
taikydama konvoliucija su atitinkama jvesties vaizdo dalimi ir gaunama viena iSvesties verte, rodanti
filtro atitikimo tam tikram jvesties vaizdo regionui laipsnj. Keleta konvoliuciniy sluoksniy sudéjus
vieng ant kito, CNN gali iSmokti vis sudétingesniy ir abstraktesniy jvesties vaizdo pozymiy, todél gali
labai tiksliai atpaZinti modelius ir objektus.
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1.4 pav. Konvoliucinis sluoksnis [12]

Sujungimo sluoksnis (angl. Pooling Layer) — dar vienas svarbus CNN komponentas naudojamas
konvoliuciniy sluoksniy sukurty pozymiy zemélapiy erdviniam dydziui sumazinti. Pagrindinis
sujungimo sluoksniy tikslas — i§ pozymiy Zemélapiy iSskirti svarbiausius pozymius ir kartu sumazinti
ju dimensija, o tai padeda sumazinti perteklinj pritaikyma ir padidinti tinklo skai¢iavimo efektyvuma.
Labiausiai paplites grupavimo tipas yra didziausias (angl. max) grupavimas, kai kiekvienas pozymiy
zemeélapis padalijamas | nepersidengiancias sta¢iakampes sritis ir kiekvienoje srityje imama didziausia
reik§me, kad blity gautas naujas, sumazintos atrankos pozymiy zemélapis. Panasiam efektui pasiekti
galima naudoti ir kitus jungimo tipus, pavyzdziui, vidutinj jungimg. Po kiekvieno konvoliucinio
sluoksnio taikydami sujungimo sluoksnius, CNN gali palaipsniui mazinti erdvinj pozymiy zemélapiy
dydj, todél jie gali iSmokti vis sudétingesniy ir abstraktesniy pozymiy, o tinklo parametry skaicius
iSlieka valdomas. Taciau svarbu protingai naudoti sujungimo sluoksnius ir suderinti jy mazinimo
poveikj su poreikiu i§saugoti svarbig jvesties vaizdy erdving informacija.

60 | 35

e

MAX 2x2

A\ 4

1.5 pav. Sujungimo sluoksnio pavyzdys, jgyvendinamas didziausias sujungimas

Matricai kurios dimensijos yra 4x4 yra pritaikomas sujungimo sluoksnis 2x2 su didziausia funkcija.
Sis sluoksnis dazniausiai néra didesnis, nei 2x2 dél savo naikinanéio potencialo [11], t.y. panaudojant
didesn¢ apjungimo matricg kyla informacijos praradimo rizika. Sujungimas leidzia sumazinti matricos
dyd; pritaikant funkcija. Apdorojant vaizdus, §j sluoksnj galima priimti, kaip raiSkos mazZinimo
sluoksnj.

Visiskai sujungtas sluoksnis (angl. Fully Connected Layer) — tai sluoksnio tipas, dazniausiai
naudojamas neuroniniuose tinkluose, jskaitant CNN, klasifikavimo ar regresijos uzduotims atlikti.
Skirtingai nuo konvoliuciniy ir jungiamyjy sluoksniy, kurie veikia vietines jvesties sritis, visiSkai
sujungti sluoksniai apdoroja visg ivesties tiir], kad gauty viena iSvestj. Kiekvienas visiskai sujungto
sluoksnio neuronas gauna jvestj i§ kiekvieno ankstesnio sluoksnio neurono, o jo i$vestis sujungiama
su kiekvienu kito sluoksnio neuronu. Visiskai sujungto sluoksnio paskirtis — sujungti ankstesniy
sluoksniy iSmoktus pozymius ] auks$to lygio atvaizdavima, kuris gali biiti naudojamas jvesties
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duomenims prognozuoti. CNN pabaigoje pridéjus vieng ar daugiau visiskai sujungty sluoksniy, tinklas
gali iSmokti klasifikuoti arba regresuoti pagal iSskirtus pozymius.

1.2.3.2.  Objekty aptikimas

Objekty aptikimas — tai vaizdy klasifikavimo metodas, naudojamas objektams vaizde ar vaizdo jrase
surasti ir klasifikuoti. Objekty aptikimo tikslas — nustatyti kiekvieno vaizde esancio objekto vietg ir
tipa, kad bty galima taikyti, pavyzdziui, automatiniam vaizdo titravimui, autonominéms transporto
priemonéms ir saugumo sistemoms. Objekty aptikimas skiriasi nuo vaizdo klasifikavimo ir semantinio
segmentavimo tuo, kad jis ne tik identifikuoja objektus vaizde, bet ir nustato jy buvimo vieta,
nubrézdamas aplink juos ribinius laukus. Objektams aptikti naudojamos kelios architekturos,
pavyzdziui Fast R-CNN (angl. Fast Region-based Convolutional Neural Network) ir YOLOvV5 (angl.
You Only Look Once version 5). Fast R-CNN yra dviejy etapy objekty aptikimo metodas, kuriuo
pirmiausia generuojami regiono pasitilymai, o tada Sie pasitlymai klasifikuojami kaip objektai arba
fonas. YOLOVS yra vieno etapo objekty aptikimo metodas, kuriuo tiesiogiai numatomos visy vaizdo
objekty ribinés dézés ir klasiy tikimybés, atliekant vieng tiesioginj peréjima per tinkla.

1.6 pav. Objekty aptikimas [13]

Fast R-CNN - tai objekty aptikimo architektiira, sukurta siekiant padidinti R-CNN greitj ir tiksluma.
Fast R-CNN veikia dviem etapais. Pirmajame etape architektiira priima jvesties vaizdg ir naudoja
CNN, kad sukurty konvoliucinj pozymiy zemélapj. Po to Sis pozymiy zemélapis perduodamas j
regiony sitilymo tinkla (angl. Region Proposal Network), kuris sitilo kandidatus j objekty regionus
vaizde. Sie sifilomi regionai grindziami skirtingo dydzio ir proporcijy inkariniy langeliy, i$déstyty
skirtingose vaizdo vietose, rinkiniu. Regiony sitilymo tinklas apskai¢iuoja kiekvieno inkaro langelio
tikimybés bala, kad nustatyty, ar jame yra objektas, ar néra [14].

Antrajame etape architektira paima kiekvieng pasitilyta regiong ir atlicka maksimalaus sujungimo
operacija, kad gauty fiksuoto dydzio pozymiy Zemelapj. Tada Sis poZymiy zemélapis jvedamas |
visiSkai sujungta sluoksnj, kuris atlieka objekty klasifikavimg ir kiekvieno pasitilyto regiono ribiniy
deézuciy regresija. Klasifikavimo tinklas pateikia kiekvienos objekto kategorijos tikimybés bala, o
regresijos tinklas pateikia prognozuojamy ribozenkliy koordinaciy poslinkio vertes inkariniy lauky
atzvilgiu. Galutinis zingsnis — taikyti nemaksimaly slopinima, kad biity pasalinti nereikalingi
aptikimai, ir iSvesti galutinj objekty aptikimy rinkinj su jiems priskirtomis klasiy etiketémis ir
ribozenkliais [14].

Fast R-CNN turi keletg pranaSumy, palyginti su savo pirmtaku R-CNN. Jis greitesnis, tikslesnis ir
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reikalauja maziau atminties, nes dalijasi konvoliuciniais poZymiais skirtingose sitilomose srityse.

, Outputs: beX
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layer FCs
Rol feature
feature map VeCtor For each Rol

1.7 pav. Fast R-CNN architekttira [14]

YOLOV5 — tai moderni objekty aptikimo realiuoju laiku sistema, kuria galima aptikti objektus
vaizduose ir vaizdo jraSuose. YOLOVS5 yra vieno etapo detektorius, kuris tiesiogiai numato visy vaizdo
objekty ribines déZes ir klasiy tikimybes per vieng tiesioginj peré¢jima per tinkla.

Architektiirg sudaro trys dalys — pagrindinis tinklas, kaklo tinklas ir galvos tinklas. Pagrindinis tinklas
paprastai yra pozymiy iSskyrimo tinklas, pavyzdziui, EfficientNet, kuris naudojamas pozymiams i§
jvesties vaizdo iSgauti. Kaklo tinklas naudojamas skirtingy masteliy poZymiams sujungti ir pagerinti
objekto pozymiy atvaizdavima. Galvos tinklg sudaro keletas konvoliuciniy sluoksniy, kurie generuoja
galutines prognozes [15].

YOLOVS idiegta keletas ankstesniy versijy patobulinimy, kurie padaro tinklg tikslesniu ir

v —

ir nepriziirimas mokymas, tod¢l padidéja tinklo tikslumas ir kartu sumazéja mokymui reikalingy
pazenklinty duomeny kiekis.
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1.8 pav. YOLOVS architektiira. Susideda i$ trejy daliy: pagrindiné (angl. Backbone) sudaro CSPDarknet tinklo
architektiira, kaklo (angl. Neck) sudaro PANet tinklo architektara ir galvos (angl. Head) sudaro YOLO sluoksnio
architektara [16].
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Abi architekttiros yra populiarios sprendziant objekty aptikimo problemas, ta¢iau YOLOVS turi tam
tikry pranaSumy lyginant su Fast R-CNN, dél kuriy ji yra Siek tiek geresné. Vienas i§ pagrindiniy
YOLOVS privalumy — greitis. YOLOVS, kaip vieno etapo objekty aptikimo metodas, gali atlikti
objekty aptikimg ir klasifikavimg per vieng peréjima per tinkla, todél yra greitesnis uz dviejy etapy
Fast R-CNN. YOLOVS5 taip pat pasizymi didesniu tikslumu nei Fast R-CNN, ypa¢ mazy objekty
atveju. Be to, YOLOVS architektira yra paprastesné nei Fast R-CNN, turi maziau sluoksniy ir
parametry, todél ja lengviau jidiegti riboty iStekliy jrenginiuose. Dél savo greiCio, tikslumo ir
paprastumo YOLOVS5 yra geras pasirinkimas objekty aptikimo uzduotims spresti [17].

1.2.3.3.  Semantinis segmentavimas

Semantinis segmentavimas — vaizdy klasifikavimo metodas, kai vaizdas padalijamas j kelis segmentus,
kuriy kiekvienas atitinka tam tikrg objekta ar regiona. Tikslas — kiekvieng vaizdo taska priskirti
konkreciai kategorijai, pavyzdziui, zmogus, automobilis ar medis. Yra keletas populiariy architekttry,
naudojamy semantiniam segmentavimui, jskaitant pilnai konvoliucinius tinklus (angl. Fully
Convolutional Networks, FCN), piramidinj scenos skaidyma (angl. Pyramid Scene Parsing, PSP) ir
Deeplab architektiira. Siose architektiirose, kaip pagrindas naudojamas CNN, kurio populiariausi
variantai yra ResNet-50 (angl. Residual Network with 50 layers) ir ResNet-101 (angl. Residual
Network with 101 layers). FCN yra paprasta, bet veiksminga architekttira, kuri gali pateikti tankias
prognozes kiekvienam vaizdo taskui. PSP naudoja piramidziy telkimo modulius, kad uzfiksuoty
visuotin] konteksta, ir pasieké geriausius rezultatus keliuose duomeny rinkiniuose. Architektiira
Deeplab naudoja i$plésting konvoliucijg, kad padidinty tinklo priémimo lauka, ir jrodé, kad yra labai
veiksminga sprendziant semantinio segmentavimo uzduotis.

Semantinéje segmentacijoje kiekvienam vaizdo taskui priskiriama viena i§ anksto nustatyty klasiy. Sis
metodas naudojamas fiksuotam klasiy kiekiui klasifikuoti, pavyzdziui, miskui ir ne miskui
palydovinéje nuotraukoje [18]. Siuo atveju kiekvienas vaizdo taskas pazenklinamas, kaip ,,miskas*
arba ,,ne miskas*, sukuriant dvejetaing kauke, kurig galima naudoti misku apaugusios teritorijos vietai
ir apimciai nustatyti. Semantinis segmentavimas gali biiti taikomas ir RGB, ir pilkiesiems vaizdams,
kai kiekvienas vaizdo taskas klasifikuojamas pagal jo spalva arba intensyvumo reik§mes. Sis metodas
placiai taikomas jvairiose srityse, pavyzdZiui, medicininiy vaizdy analizéje, autonominése transporto
priemonése ir robotikoje [18].

Pilnai konvoliuciniai tinklai (FCN) — tai semantinio segmentavimo architekttiros tipas, kurio i§vestis
yra vaizdas, turintis tokius pacius erdvinius matmenis kaip ir jvestis. FCN architektiiroje naudojamas
CNN, paprastai turintis ResNet-50 arba ResNet-101 architektros pagrinda, kuriuose pasalinami
visiSkai sujungti sluoksniai, pakeiciant juos konvoliuciniais sluoksniais. Paskutinis tinklo sluoksnis
sukuria iSvesties matricg, kurioje kiekvienas vaizdo taskas klasifikuojamas pagal klase, kuriai jis
priklauso. Norint padidinti iSvesties vaizda iki jvesties vaizdo dydzio, FCN naudoja transponuotas
konvoliucijas, dar vadinamas dekonvoliucijomis (angl. Deconvolution). Mokymo metu tinklas
optimizuojamas taip, kad biity sumaZinti kryZminés entropijos nuostoliai tarp prognozuojamos
iSvesties ir pagrindinés tiesos (angl. Ground truth) klasiy. Mokydamasis i§ duomeny rinkinio su
pazymeétais vaizdais, FCN gali iSmokti segmentuoti vaizdg dominancius objektus, pavyzdziui,
pastatus, kelius ir medzius. FCN iSvestis gali klasifikuoti fiksuotg klasiy skaiciy, pavyzdziui, jei norime
vaizda klasifikuoti i dvi klases: ,,miskas* ir ,,ne miskas®, iSvestis bus vaizdas, kuriame bus pateiktos
tik Sios dvi klasés.
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1.9 pav. Pilnai konvoliucinis tinklas (FCN), pritaikytas semantinei segmentacijai [19]

Piramidinis scenos skaidymas (PSP) — tai semantinio segmentavimo architektiira, kurioje naudojami
keliy masteliy pozymiy zemélapiai, siekiant padidinti tinklo geb¢jimg atpazinti skirtingo mastelio
objektus. PSP tai pasiekiama pirmiausia perduodant vaizdg per konvoliucinj neuroninj tinkla,
pavyzdziui, ResNet-50 arba RestNet-101, kad buty iSgauti poZzymiy Zemélapiai. Tada Sie pozymiy
zemelapiai apdorojami per piramidés telkimo modulj, kuris juos suskirsto i kelis mastelius, ir
kiekvienas mastelis maksimaliai telkiamas, kad biity gautas fiksuoto dydzio atvaizdas. Fiksuoto dydzio
atvaizdai sujungiami su originaliais poZymiy zemélapiais, kad bty gauti pozymiy Zemélapiai,
kuriuose kontekstas uzfiksuotas keliais masteliais. Galiausiai sujungti pozymiy zemélapiai apdorojami
per kelis konvoliucinius ir didinancius sluoksnius, kad biity gautas galutinis segmentavimo zemé¢lapis

[20].
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1.10 pav. PSP tinklo architekttra. Turint jvesties vaizdg (a), pirmiausia CNN pagalba gaunamas paskutinio konvoliucinio
sluoksnio pozymiy zemélapis (b), tada taikomas piramidés skaidymo modulis, kad biity galima surinkti jvairiy mazesniy
vaizdus, po to seka didinamasis sluoksnis ir jungiamasis sluoksnis, kad biity suformuotas galutinis poZymiy atvaizdas,
kuriame pateikiama tiek vietinio, tiek visuotinio konteksto informacija (c). Galiausiai §i reprezentacija perduodama j
konvoliucijos sluoksnj, kad buity gauta galutiné vieno tasko prognozé (d) [20].

Deeplabv3+ yra moderni architektiira, naudojama semantiniam segmentavimui. Architekttira pagrjsta
modifikuota Xception neuroninio tinklo versija, kuri naudojama kaip pagrindas pozymiams iSgauti.
Tinkle naudojama iSpléstiné konvoliucija, kuri leidzia padidinti priimamajj lauka neprarandant
skiriamosios gebos. Architektiira taip pat apima visuotinio sujungimo modulj, kuris padeda uzfiksuoti
skirtingo mastelio erdving informacijg. Galiausiai pridedamas dekoderio modulis, kuris segmentavimo
zemélap] patikslina tasky lygmeniu [21]. Deeplabv3+ pasieké gerus rezultatus keliuose
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lyginamuosiuose duomeny rinkiniuose, todél jis tapo populiariu pasirinkimu jvairioms semantinio
segmentavimo programoms.
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1.11 pav. Deeplabv3+ architektura. Kodavimo modulis koduoja daugialype konteksting informacija, taikydamas keliy
masteliy iSplésting konvoliucija, o paprastas, bet veiksmingas dekoderio modulis patikslina segmentavimo rezultatus
pagal objekty ribas [21].

FCN, PSP ir DeepLab yra populiarios kompiuterinés regos srityje naudojamos semantinio
segmentavimo architektiiros. Nors visy trijy modeliy tikslas yra panasus — tiksliai segmentuoti vaizdus,
jie skiriasi savo metodu ir nasumu.

FCN yra architekttra, kurioje tradiciniy CNN visiSkai sujungti sluoksniai pakei¢iami konvoliuciniais
sluoksniais, todél galima atlikti segmentavimg pagal vaizdo taskus. FCN yra palyginti paprasta
architektiira, kuri gali uztikrinti tiksly segmentavimg ir kartu yra skai¢iavimo pozitriu efektyvi.

PSP tinklas, naudoja piramidinj telkimo modulj, kad uzfiksuoty keliy masteliy konteksting
informacija, kuri véliau sujungiama, kad bity sukurtas galutinis segmentavimas. Tai leidZia sukurti
patikimesnius segmentus, kuriuose galima geriau uzfiksuoti smulkias detales ir atsizvelgti j skirtingus
objekty dydZius.

Kita vertus, DeepLab naudoja iSpléstines konvoliucijas, kad padidinty tinklo priimamajj lauka ir galéty
uzfiksuoti daugiau visuotinés konteksto informacijos. Be to, DeepLab jdiegtas salyginio atsitiktinio
lauko (angl. Conditional Random Field) modulis, skirtas segmentavimui patikslinti ir triuk§mui
sumazinti.

Irodyta, kad DeepLab tikslumo poZitiriu lenkia tieck FCN, tiek PSP keliuose lyginamuosiuose duomeny
rinkiniuose [21]. Ta¢iau FCN ir PSP dél paprastesnés architektiiros gali pasiekti greitesnj iSvady
darymo laikg [19], [20].

1.2.3.4.  Vaizdy klasifikavimo metrikos

Teisingas teigiamas (angl. True positive, TP), neteisingas teigiamas (angl. False positive, FP),
tesigingas neigiamas (angl. True negative, TN) ir neteisingas neigiamas (angl. False negative, FN)
rezultatai — tai statistinéje analizéje ir maSininiame mokymesi dazniausiai vartojami terminai, skirti
prognozuojancio modelio ar klasifikavimo sistemos veikimui jvertinti. Klases trumpai galima apibréZti
taip:
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e TP —modelis teisingai identifikuoja klasés egzistavima;
e FP —modelis klaidingai identifikuoja klasés egzistavima;
e TN —modelis teisingai identifikuoja klasés nebuvima;

e FN —modelis klaidingai identifikuoja klasés nebuvima.

Masininio mokymosi srityje tikslumas (angl. Precision, P) ir atpazinimas (angl. Recall, R) yra du
svarbiis rodikliai, naudojami klasifikavimo sistemos naSumui jvertinti. Tikslumas jvardijamas, kaip
teisingy teigiamy aptikimy dalis i§ visy sistemos teigiamy aptikimy. Ji matuoja sistemos tikslumag
nustatant teisingus objektus. Didelis tikslumas rodo, kad sistema retai klaidingai identifikuoja
objektus. Kita vertus, atpazinimas nurodo teisingy teigiamy aptikimy dalj i$ visy faktiSkai teigiamy
objekty duomeny rinkinyje. Jis parodo, kaip gerai sistema geba aptikti visus objektus. Didelis
atpazinimas rodo, kad sistema aptinka didzigja dalj duomeny rinkinio objekty. Nustatant objektus,
tikslumas ir atpazinimas naudojami kartu, siekiant nustatyti bendra sistemos naSumg. Sistema, turinti
didel; tiksluma, bet maza atpazinimas, gali nepastebéti kai kuriy objekty, o sistema, turinti didelj
atpazinima, bet mazg tiksluma, gali klaidingai nustatyti daug objekty [22].

Zemiau pateikiama tikslumo formulé:

TP

P = Tp+Fp’ @
¢ia P —tikslumas (angl. Precision);
TP — teisingas teigiamas klasifikavimy kiekis;
FP —neteisingas teigiamas klasifikavimy kiekis.
Zemiau pateikiama atpazinimo formulé:
TP
R = TP-l-—FN; (2)

Cia R — atpazinimas (angl. Recall);
TP — teisingas teigiamas klasifikavimy kiekis;
FN — neteisingas neigiamas klasifikavimy kiekis;

Tasky tikslumas (angl. Pixel Accuracy, PA) — tai segmentavimo modelio tikslumo matas apdorojant
vaizdus. Jis apskaiciuoja modelio teisingai suklasifikuoty vaizdo taSky procenting dalj ir palyging ja
su pagrindine tiesa. Tasky tikslumas atsizvelgia j kiekvieng vaizdo taska ir kiekvienam jy suteikia
vienodg reikSme, neatsizvelgiant | jy vietg. Metrika apskai¢iuojama dalinant teisingai klasifikuotus
vaizdo taskus i§ visy vaizdo tasky. Sis vertinimas turi trukuma, jog vienai klasei dominuojant vaizde,
gaunami rezultatai gali buti auksti, nors modelis neteisingai klasifikavo vaizda [23].

_ TP + TN
" TP+TN+FP+FN’

¢ia PA — tasky tikslumas (angl. Pixel Accuracy);

PA 3)

TP — teisingas teigiamas taSky klasifikavimo kiekis;
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TN — teisingas neigiamas tasky klasifikavimo kiekis;
FP — neteisingas teigiamas taSky klasifikavimo kiekis;
FN — neteisingas neigiamas taSky klasifikavimo kiekis.

Sankirtos koeficientas (angl. Intersection over Union, loU) — tai metrika daznai naudojama objekty
aptikimo ir semantinés segmentacijos uzduotyse. Koeficientas matuoja prognozuojamo ribinio lauko
arba segmentavimo kaukés ir pagrindinés tiesos sutapimg. Sankirtos koeficientas apskai¢iuojamas
imant klasifikuoto ir teisingo regiono sankirtg ir padalinant ja i§ klasifikuoto ir teisingo regiono
sajungos. Gauta reikSmé yra dviejy regiony sutapimo matas, o didesné reik§mé rodo didesnj sutapima
ir didesnj tiksluma.

IoU = (4)

Cia IoU — sankirtos koeficientas (angl. Intersection over Union);
P — klasifikuoti vaizdo taskai;
A — teisingi vaizdo taskai.

loU yra geresnis tikslumo matas nei PA atlickant semantinio segmentavimo uzduotis, nes juo
vertinamas numatyty ir pagrindiniy segmentavimo kaukiy sutapimas, atsizvelgiant j objekty formg ir
padéti. Semantinio segmentavimo metu kiekvienam vaizdo taskui priskiriama etiketé, nurodanti,
kokiam objektui ar klasei jis priklauso. PA vertinama teisingai pazyméty vaizdo taskSy dalis,
neatsizvelgiant | objekty forma ir padéti. Taciau semantinio segmentavimo atveju objekty forma ir
padétis yra svarbis veiksniai, lemiantys modelio tikslumg. IoU jvertina prognozuojamos
segmentavimo kaukés ir pagrindinés tiesos kaukés panasumg, apskai¢iuodamas dviejy kaukiy
susikirtimo ir sajungos santykj, suteikdamas didesnj svorj teisingai segmentuotiems regionams. IoU
yra geresné vertinimo metrika semantinio segmentavimo uzduotims, nes ji matuoja prognozuojamos
ir pagrindinés tiesos segmentavimo kaukiy panaSuma, tiksliau atsizvelgiant j objekty formg ir padét;.

1.2.3.5. Duomeny rinkiniai

Modelio apmokymui reikia sudaryto duomeny rinkinio. Duomeny rinkinys susideda i§ vaizdo ir
kaukes. Kaukes gali buti apraSytos RGB spektrine juosta arba viena spektrine juosta. Vienos atveju
gali biiti apribotas didZiausias galimas identifikavimo klasiy skai€ius (pvz. iki 254). Duomeny rinkinys
sudaromas bent i§ dvejy klasiy, pavyzdziui: ,,medis* ir ,,ne medis®. I$ vienos klasés sudaryti negalima,
nes modelis negalés apskaiciuoti identifikacijos tikslumo. Kai kurie duomeny rinkiniai palaiko ir void
tipo klases (vaizdo taskai kurie yra pazymimi atskirai ir i$skiriami kaip neturintys informacijos,
dazniausiai zymimi 0), kurios leidzia modeliui pateikti nepilnai klasifikuotas kaukeés [24].

Duomeny rinkinj galima sudaryti savo su visa struktiira ir jgyvendinimu arba pritaikyti viena i
egzistuojan¢iy populiariy duomeny rinkiniy kuriy pagrindinis privalumas — jgyvendinimas
populiariuose vaizdy segmentacijg palaikanciuose karkasuose.

Populiariis duomeny rinkiniai:

ADE20k — pasizymi elementaria aplanky struktiira (vaizdas, kauké), kaukés yra sudaromos i$ vienos
spektrinés juostos rezervuojant 0, kaip void tipo klase;

Pascal VOC — pasizymi sudétinga aplanky strukttira (skirtas ir semantinei segmentacijai ir objekty
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aptikimui), kaukés yra sudaromos i§ RGB vaizdy, vaizdams priskiriant atitinkama klasg;

Cityscapes — pasizymi elementaria aplanky struktiira, kaukés yra sudaromos i§ RGB vaizdy, vaizdui
priskiriant atitinkamg klase.

Duomeny rinkinys ADE20K turi paprasCiausia struktiira, rinkinys taip pat pasiZymi anotacijos
paprastumu, todél jis puikiai tinka, kai reikia identifikuoti tik 2 klases.

1.2.3.6.  Vaizdy identifikacijos karkasai

Vertinami trys populiartis python programavimo kalbos karkasai palaikantys vaizdy segmentacijos
modelius — mxnet, tensorflow, pytorch.

Pagrindiniai vertinimy Kriterijai, renkantis giliojo mokymosi karkasg, yra veikimo greitis, atminties
valdymas, duomeny rinkiniy palaikymas ir modeliy jmontuotas palaikymas. Veikimo greitis
paZymimas atliekant sudétingus modelio mokymo uzdavinius, pavyzdZiui, paruoSiant semantinio
segmentavimo modelj. Atminties valdymas apibréZiamas atminties naSumy, atliekant modelio
mokymg. Duomeny rinkiniy palaikymas pazymimas kiekiu skirtingy duomeny rinkiniy kuriuos
karkasas 1§ karto gali apdoroti neatlikdamas papildomy duomeny rinkiniy apras§ymy programiskai.
Modeliy jmontuotas palaikymas pazymimas skirtingy modeliy palaikymy nereikalaujant papildomo
modeliy sukiirimo programiniu biidu.

Atliktuose tyrimuose geriausiai greitis vertinamas tensorlfow karkaso, toliau mxnet ir pytorch [25].
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1.12 pav. Vaizdy apdorojimo greitis pagal pateikiamg imtj [25]

Nasiausias karkasas atminties valdymui yra mxnet, kuris panaudoja grafy optimizacijos funkcijas, jog
sutaupyty atminties [25].

Visi trys apraSyti modeliai pasiZymi apraSyty duomeny rinkiniy palaikymu.

Modeliy jmontuotas palaikymas ir jy modifikavimas, naujy modeliy aprasymas. Karkasas mxnet
pasizymi atvirumu, t. y. modelius galima lengvai modifikuoti, jie néra paslépti giliai kode ir
neprieinami [25]. Karkasas tensorflow pasizymi didele modeliy kiirimo jvairove ir modifikavimu [26].

1.2.4. Palydoviniy vaizdy panaudojimas

Palydoviniy vaizdy prieinamumas leidZia mokslininkams atlikti svarbius tyrimus ir rinkti informacija,
iSvengiant lauko tyrimo. Jvairios nuotolinio aptikimo technologijos leidzia mokslininkams atlikti
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tyrimus nacionaliniu, globaliu ir regioniniu mastu [27]. Tyrimai gali biti jvairaus pobiidzio.
Populiarios tyrimy kryptis — miskingumo pokyc¢iai [28]-[32], paséliy stebéjimas [33], [34], potvyniy
stebéjimas [35], [36].

1.24.1.  Misky identifikavimas

Vienas dazniausiy nuotolinio aptikimo pritaikymy yra miSky identifikavimas. Misky iSskyrimas gali
buti vykdomas taikant paprasta dvejetaine klasifikacija (miskas / ne miskas) [31], [32], [37] arba
taikomas klasifikuojant skirtingus medziy tipus (gzuolas / berzas / pusis) [29], [32]. Atlikus tokj
identifikavima, toliau galima gauti svarbios informacijos apie miskingumo pasikeitimus per tam tikra
laiko tarpg [31]. Nuotoliniai stebéjimo biidai vis plac¢iau haudojami nelegaliy misky kirtimy prevencijai
[28]. Kadangi nejmanoma fiziSkai visg laikg priziaréti miSkingy teritorijy, ypac ty, kurios yra sunkiai
pasickiamos, §j darbg labai palengvina nuotolinis stebéjimas. Vienas i§ pagrindiniy privalumy, kuriuos
Siuo atzvilgiu suteikia toks stebéjimo biidas, yra fiksavimo laikotarpis. D¢l pakankamai dazno
pakartotinio fiksavimo laikotarpio (2 — 4 sav. daZniausiai), Sis stebéjimo budas leidzia uztikrinti
nuolatinj stebéjimg milziniSkoms teritorijoms, tai biity nejmanoma taikant lauko steb&jimo metodus.
Misky identifikavimas, taikant nuotolinius metodus, dazniausiai palydovus, turi ir savo trilkumy, viena
pagrindiniy problemy — oro salygos, kurios gali biiti neprognozuojamos, ypac teritorijose, kurios
pasizymi ekstremaliu klimatu [28]. Prastos oro sglygos pasizymi debesuotumu, kuris gali neleisti
palydovui gauti prasmingos informacijos. Sia problema galima spresti naudojant palydovus, kurie
nuotraukas fiksuoja naudojant radarus. Radarai leidzia apeiti debesuotumg, ta¢iau dazniausiai
pasizymi prastesne raiSka dél savo veikimo daznio juostos [32]. Sentinel Seimos palydovai yra skirti
nuotoliniam zemés pavirSiau steb¢jimui. S1 palydovo vaizdai gaunami su SAR (angl. Synthetic
Aperture Radar) tipo duomenimis. Palydovo privalumas — radaro gaunami duomenys, kuriy neveikia
gamtos salygos [38]. S2 palydovo vaizdai yra pateikiami su 12 skirtingy spektriniy juosty jskaitant
infraraudonyjy spinduliy juostas. Sis palydovas pasizymi dideliu kiekiu prieinamy spektriniy juosty,
bei ausktu tikslumu [30].

Abu palydovai pasizymi daznu pakartotinio fiksavimo intervalu (apie 5 dienos) [38]. Sentinel palydovy
surenkama informacijg yra prieinama viesai [38]. Tai suteikia puikias galimybes palydovus naudoti
nuotolinio stebéjimo projektams atlikti. Vienas populiariausiy $iy palydovy pritaikymy yra miSky
identifikavimas ir jy poky¢iy stebéjimas [29], [30], [32], [37], [38].

1.2.4.2.  MiSky poligony duomenys

v —

pasauliné savanoriy bendruomené. Vienas i§ OSM panaudojimo miSky ploty poligonams gauti
privalumy yra tas, kad jis nuolat atnaujinamas naujais duomenimis i§ jvairiy Saltiniy, jskaitant
palydovines nuotraukas, orto nuotraukas ir kartografavimo darbus vietoje [39]. Tai reiskia, kad OSM
duomenys daznai yra aktualesni ir tikslesni nei kity Zemélapiy duomeny Saltiniy duomenys. Be to,
OSM yra labai detalus, jame galima rasti daugybg elementy, jskaitant kelius, pastatus ir zemes dangos
tipus, pavyzdziui, miSkus. D¢l to OSM yra vertingas Saltinis informacijai apie misky buvimo vietg ir
plota gauti. Kadangi OSM yra atvirojo kodo, duomenys yra laisvai prieinami visiems norintiems jais
naudotis, tod¢l tai yra prieinama galimybé gauti miSky poligonus.

Pagrindinis OSM triikkumas — kokybé. Nors OSM aprépia visg pasaulio plota, jis ne visada yra iSsamus
ir nuoseklus. Kai kurios vietovés gali biiti kartografuotos tankiau nei kitos, todél duomenys gali skirtis.

Aukstos kokybés sluoksniai (angl. High Resolution Layers, HRL) — tai, Copernicus Pan-European
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programos, didelés skiriamosios gebos geoprografiniai duomenys, kuriuose pateikiama iSsami
informacija apie Europos miSkus. Duomenys renkami naudojant nuotolinio steb&jimo metodus,
jskaitant palydovines nuotraukas ir LIDAR (angl. Light Detection and Ranging) technologijas. Didelé
duomeny skiriamoji geba leidzia atlikti tikslius miSky matavimus, jskaitant medziy dydj, formg ir
pasiskirstyma. Be to, duomenys renkami dideléje teritorijoje, apimancioje visg Europos Zemyna, todél
galima atlikti i¥samius ir nuoseklius misky matavimus. Sio sprendimo tiksluma dar labiau didina
pazangiy algoritmy, skirty iStaisyti bet kokias duomeny paklaidas, naudojimas. Dé¢l didelés
skiriamosios gebos duomeny ir pazangiy algoritmy naudojimo tai yra labai tiksli Europos misky
matavimo priemoné [7]. Pagrindinis $io sprendimo triikumas — paskutiniai matavimai isleisti 2018
metais. Taip pat néra garantuojami kity mety isleidimai (pagal $io projekto ribojimus).

1.2.5. Drony panaudojimas

Dronai arba bepilociai orlaiviai, gali buti apripinti jvairiais jutikliais, kuriais galima rinkti duomenis
apie Zemés pavirsiy. Jie gali biiti naudojami nuotoliniam stebéjimui jvairiais buidais.

Siuo metu bepiloiai orlaiviai naudojami meteorologijos, tiksliosios zemdirbystés, gamtos tyrimy,
miskininkystés, zemétvarkos, infrastruktiiros tikrinimo, eismo stebésenos, ekstremaliy epidemijy,
stichiniy nelaimiy valdymo, paieskos ir gelbéjimo laukinéje gamtoje srityse [9].

1.2.5.1.  Rieduliy klasifikavimas

Rieduliy aptikimas naudojant nuotolinj stebéjimg yra naudingas dél jvairiy priezas¢iy. Pavyzdziui, tai
gali padéti jvertinti potvyniy ar erozijos pavojy vietovéje, o tai svarbu bendruomeniy ir infrastruktiiros
saugumui. Taip pat gali biiti naudojama planuojant infrastruktiros, pavyzdziui, tilty ir uztvanky,
statyba, uztikrinant, kad jie buity projektuojami ir statomi atsizvelgiant j vietovés geologija ir kuo labiau
sumazinant galimg poveik] aplinkai. Apskritai, rieduliy aptikimas naudojant nuotolinj stebéjima yra
vertinga priemon¢, padedanti suprasti ir valdyti aplinkg, taip pat skatinti bendruomeniy ir
infrastruktiiros sauguma ir gerove.

Objektams upéje klasifikuoti puikiai tinka dronai dél savo pakankamai zemos kainos ir puikios raiSkos
(iki 10 cm per vieng vaizdo taska) [40]. Dronai, taip pat, kaip ir palydovai gali biiti apriipinami jvairiais
sensoriais. DaZniausiai naudojami sensoriai — LIDAR [41], radaro [42] ir spektrometro [43].

1.3. Atrinkti metodai ir technologijos
1.3.1. Miskingos teritorijos klasifikavimas
1.3.1.1.  Palydoviniai vaizdai

Palydovinés nuotraukos yra puiki priemoné misky plotams klasifikuoti dél placios aprépties ir lengvo
prieinamumo. Palyginti su dronais, kuriy veikimo nuotolis ribotas ir kuriems biitinas fizinis buvimas,
palydoviniai vaizdai gali aprépti didelius plotus ir jiems netrukdo fizinés klititys. Palydoviniai vaizdai
pasizymi trumpu pakartotinio fiksavimo intervalu, dél Sios priezasties dideliu dazniu galima stebéti
misko dangos pokycCius ir greitai nustatyti misky naikinimo ar degradacijos pozymius. Be to,
palydovinius vaizdus galima apdoroti jvairiais algoritmais ir metodais, kad bty galima iSgauti
reikSmingg informacijg apie misko danga, pavyzdziui, nustatyti miSky rasis. D¢l lengvos prieigos ir
placios palydoviniy vaizdy aprépties jie yra ideali misky klasifikavimo ir stebésenos priemoné.

30



1.3.1.2. Klasifikavimas

ApsvarscCius jvairias galimybes, nuspregsta misko Klasifikavimui naudoti semantinj segmentavimg ir
taikyti FCN, PSP ir DeepLab modelius. Nors FCN leidzia greitai apmokyti papildomus modelius,
nustatyta, kad DeepLab gali uztikrinti didziausig tikslumg. Taip pat buvo apsvarstytas PSP modelis,
kuris prireikus gali buti naudojamas kaip alternatyva FCN ir DeepLab modeliams.

1.3.2. Upés rieduliy klasifikavimas
1.3.2.1.  Drony taikymas

Drony vaizdai buvo pasirinkti, kaip tinkamiausias metodas rieduliams upése nustatyti. Dronais galima
pasiekti sunkiai iStiriamas vietoves, kurios gali biiti neprieinamos Zzmonéms, ir gauti aukstos kokybés
upés vaizdus, kuriy vieno vaizdo tasko raiska siekia iki 10 cm. Toks didelis detalumas leidzia tiksliai
identifikuoti ir klasifikuoti riedulius. Be to, drony vaizdus galima rinkti greitai ir efektyviai, todél
galima daznai stebéti ir vertinti upés aplinkos pokycius.

1.3.2.2. Klasifikavimas

Objekty aptikimas buvo pasirinktas, kaip tinkamiausias klasifikavimo budas rieduliams aptikti
naudojant drony vaizdus. Objekty aptikimas leidzia tiksliai identifikuoti ir lokalizuoti objektus vaizde,
o tai idealiai tinka rieduliams upése identifikuoti. Naudodami objekty aptikimg galime ne tik
klasifikuoti riedulius, bet ir nustatyti jy buvimo vieta dronu uzfiksuotose orto vaizduose. Tai leidzia
mums tiksliai sudaryti rieduliy pasiskirstymo ir gausos upéje zemélapj, o tai labai svarbu jvairioms
taikomosioms programoms, pavyzdziui, hidrauliniam modeliavimui ir upiy valdymui.

1.3.3. Taikytinas duomeny rinkinys

Atsizvelgus | galimybe¢ sukurti arba panaudoti jau esamus duomeny rinkinius juos modifikuojant,
labiausiai tinkamy duomeny rinkiniu nustatytas Ade20k duomeny rinkinys. Sis rinkinys pasizymi
elementaria struktiira ir puikiai tinka atlikti ,,miSkas* ir ,,ne miSkas* dvejy klasiy atrinkimg.

Objekty aptikimui pasirinktas Pascal VOC duomeny rinkinys. Sis duomeny rinkinys yra vienas
populiariausiu tarp objekto aptikimo uzdaviniy, todel daugelis karkasy jj iSkart palaiko.

1.3.4. Tinkamas vaizdy identifikacijos karkasas

Jvertinus galimus vaizdy karkasus tinkamiausias nustatytas mxnet karkasas. Sis karkasas pasizymi
puikiu atminties naudojimu ir dideliu lankstumu [44]. Geras atminties naudojimas leis pritaikyti
didesnius modelius.

1.4. Egzistuojanciy rinkoje sistemy vertinimas
Kai kurie nuotolinio steb&jimo priemoniy, naudojamy misko ploty stebésenai, pavyzdziai:

e Global Forest Watch — tai internetiné platforma, kuri naudoja palydovines nuotraukas ir kitus
duomenis, kad beveik realiu laiku pateikty informacijg apie misky bukle visame pasaulyje.
Naudotojai gali stebéti miSky dangos pokyc€ius, taip pat nustatyti teritorijas, kurioms gresia
misky naikinimo ar nykimo pavojus.

e Forest Change Detection and Analysis Tool — tai priemoné, kuri naudoja palydovinius vaizdus
misky ploto pokyc¢iams per tam tikra laika stebéti. Naudotojai gali nustatyti teritorijas, kuriose
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ivyko misko dangos poky¢iai, ir kiekybiskai jvertinti $iy poky¢iy masta.

e Land Cover Atlas — tai internetiné platforma, kurioje pateikiama iSsami informacija apie
Europos zemés dangg, jskaitant miskus. Joje naudojami palydoviniy vaizdy ir kity duomeny
Saltiniy deriniai, kad buty galima gauti informacijos apie misky vieta, plota ir savybes regione.

Taciau visos Sios sistemos neturi nuolatinio intervalo miskingos teritorijos matavimo ir vizualizavimo.
Siose sistemose yra pateikiamas paskutinis matavimas, todél poky¢ius sekti tampa ganétinai nepatogu.
Tai pat daugelyje sistemy modeliai yra paruoSiami didéléms teritorijoms, todél jy tikslumas
mazesnéms apimtims nukencia. Specializuotas modelis leistu tiksliau jvertinti poky¢ius.
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2. Projektiné dalis
2.1. Konceptas

Pagrindinis sistemos koncepcijos aspektas yra jos padalijimas j dvi atskiras dalis, kuriy kiekvienos
paskirtis — supaprastinti lauko tyrimus naudojant nuotolinio stebé&jimo programas. Pirmoje sistemos
dalyje naudojami Sentinel palydovai duomenims apie $alj ir jos miskus rinkti ir klasifikuoti. Antroji
sistemos dalis apima i§ Lietuvos Energetikos Instituto (LEI) drony gaunamus vaizdus, kad biity galima
klasifikuoti riedulius upése. Padalijus sistema j dvi atskiras dalis, tyrimy procesa galima optimizuoti
naudojant nuotolinio stebéjimo metodus, o tai padés efektyviau rinkti ir analizuoti duomenis. Zémiau
(zr. 2.1 pav. ir 2.2 pav.) pateikiami sistemos daliy konceptai.

Open Access Hub Train image recognition model Merge detected images

\’ G
\ \ 3 Apply trained model
\ " for predictions |
SentinelSat API
Images

Masks
Predicted images

Prepare
classification
model

Mosaic creation Display subsystem Database

Frontend Backend
m . v ol Iﬂ O FastAP
o~

Sentinel-2 images Mosaic of Lithuania VUE LEAFLET Python FASTAP!

PostgreSQL

2.1 pav. Miskingumo klasifikavimo sistemos dalis

Pradinis planuojamas misky klasifikavimo posistemés veikimas:
e Sistema siuncia palydovinius vaizdus i$ Sentinel vaizdy tiekéjo (pvz. i OpenAccessHub);
e Atliekant vaizdy apdorojimg ir mozaikos sudaryma yra filtruojami vaizdai su debesuotumu;

e Sudaromas semantinés segmentacijos duomeny rinkinys ir panaudojus rinkinj apmokomas
klasifikavimo modelis;

o Atlieckamas visos Lietuvos teritorijos miskingumo klasifikavimas taikant paruosSta
klasifikavimo modelj;

o Atlikus klasifikavima sudaroma nauja Lietuvos mozaika su klasifikuotais miskais;
e Mozaikos patalpinamos duomeny bazgje;

e Atvaizdavimo sistema naudojasi duomeny bazéje patalpintais vaizdais ir juos pateikia per
WEB s3saja.

Sistema turétu gebéti vieng kartg per metus surinkti vaizdus ir juos klasifikuoti.
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Provider Train object detection model Predicted rasters Database
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2.2 pav. Upés rieduliy klasifikavimo sistemos dalis
Pradinis planuojamas upés rieduliy klasifikavimo posistemés veikimas:
e LEI pateikia Orto vaizdus ir klasifikuotus upés riedulius;

¢ Sistema sudaro objekty aptikimo modeliui mokyti skirta duomeny rinkj ir juo apmoko objeteky
aptikimo modelj;

e Apmokytas modelis panaudojamas Klasifikuoti visas pateiktas orto nuotraukas;
e Klasifikavimo rezultatai patalpinami duomeny bazéje;

e Atvaizdavimo sistema naudojasi duomeny bazéje patalpintais vaizdais ir klasifikutais rieduliais
ir juos pateikia per WEB sgsaja.

2.2. Funkeciniai reikalavimai
2.2.1. Panaudos atvejai

Naudojimo atvejy diagramoje (zr. 2.3 pav.) pateikiamas vienas pagrindinis naudotojas ir du vaizdy
teikéjai: SentinelHub, skirtas S2 vaizdams atsisiysti, ir LEI, teikiantis drony vaizdus ir rieduliy
objektus. Sistema suskirstyta ] penkias atskiras dalis: vaizdy atsisiuntimas, vaizdy apdorojimas,
modelio mokymas, vaizdy klasifikavimas ir identifikavimas. Vaizdy atsisiuntimo dalis skirta S2
vaizdy filtravimui ir siuntimui. Vaizdy apdorojimo dalis skirta vaizdy karpymui, jungimui, spektriniy
juosty i8skyrimams ir duomeny rinkiniy skirty modeliams apmokyti i$skyrimui. Modeliy mokymo
dalis skirta mokyti semantinés segmentacijos ir objekty aptikimo modelius. Vaizdy klasifikavimo dalis
skirta klasifikuoti vaizdus su jau mokytai ir klasifikuoti parengtais modeliais. Galiausiai,
identifikacijos dalis skirta atvaizduoti galutinius rezultatus, klasifikuota miskinga teritorija, bei
identifikuotus riedulius upése. SuskirsCius sistemg ] skirtingas dalis, tampa lengviau nustatyti
konkrecias kiekvieno komponento funkcijas ir jy tarpusavio sgveika.
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2.3 pav. Panaudos atveju diagrama

2.3. Nefunkciniai reikalavimai

Mappi ﬁg provider

Lentelés naudojamos programinés jrangos sistemos nefunkciniams reikalavimams pateikti. Lentel¢je
pateikiama pagrindiné informacija, pavyzdZiui, reikalavimo pavadinimas, jo apraSymas, reikalingumo
pagrindimas, kas reikalavo, kad jis biity, ir tinkamumo kriterijai, kuriuos turi atitikti.

UzZsakovo pasitenkinimas lenteléje nusako, kaip stipriai nefunkcinio reikalavimo jgyvendinimas

2.1 lentelé Jgyvendinimo pasitenkinimo jverciai

Ivertis Aprasas

1 Mazai jtakoja

2 Siek tiek jtakoja

3 Vidutiniskai jtakoja
4 Stipriai jtakoja

5 Labai stipriai jtakoja
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Uzsakovo nepasitenkinimas lenteléje nusako, kaip stipriai nefunkcinio reikalavimo nejgyvendinimas
jtakoja uzsakovo pasitenkinimag:

2.2 letelé Nejgyvendinimo nepasitenkinimo jverciai

Ivertis Aprasas

1 Mazai jtakoja

2 Siek tiek jtakoja

3 Vidutiniskai jtakoja
4 Stipriai jtakoja

5 Labai stipriai jtakoja

2.3.1. Reikalavimai sistemos iSvaizdai

2.3 lentelé. Aiskaus atvaizdavimo nefunkcinis reikalavimas

Reikalavimas NF-01

AprasSymas Aiskus atvaizdavimas atskiriant miskinga teritorija ryskia spalva
Pagrindimas Galimybé greitai susidaryti aiSky miskingos teritorijos padengimo vaizda
Saltinis Projekto uzsakovas A. Sidlauskas

Atitikimo Kriterijus

Atvaizdavimo posisteméje matomi rySkia spalva i$skirti atpazinta miskinga teritorija

Uzsakovo 5 UiZsakovo 4
pasitenkinimas nepasitenkimas
Prioritetas Aukstas

2.3.2. Reikalavimai panaudojamumui

2.4 lentelé. Patogaus atvaizdavimo nefunkcinis reikalavimas

Reikalavimas NF-02

ApraSymas Patogus atvaizdavimo biidas

Pagrindimas Galimybé keliy paspaudimy pagalba atlikti visg atvaizdavimo funkcionaluma
Saltinis Projekto uzsakovas A. Sidlauskas

Atitikimo Kriterijus

Atvaizdavimo posisteméje galima keisti sluoksnius ne daugiau, kaip 3 paspaudimais

UzZsakovo 3 Uzsakovo 2
pasitenkinimas nepasitenkimas
Prioritetas Vidutinis

2.5 lentelé. Kalbos nefunkcinis reikalavimas

Reikalavimas NF-03

ApraSymas Naudotojui sistema pateikiama tik angly kalba

Pagrindimas Igyvendinti grafing sasaja daugiau kalby negalima, dél biudZeto apribojimy
Saltinis Projekto uzsakovas A. Sidlauskas

Atitikimo Kriterijus

Visa vartotojo sgsaja yra paruosta angly kalba

Uzsakovo
pasitenkinimas

5 Uzsakovo 5
nepasitenkimas
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Prioritetas

Aukstas

2.6 lentelé. Kvotos likucio stebéjimo nefunkcinis reikalavimas

Reikalavimas NF-04

ApraSymas Siunciantis vaidus naudotojui pateikiama informacija, jeigu kvotos likutis iSnaudotas

Pagrindimas Vaizdams nustojus siystis ir sistemai padarius pertrauka, turi bati ai$kiai nurodoma
kodél, jog neatrodytu, kaip klaidingas veikimas

Saltinis Projekto uzsakovas A. Sidlauskas

Atitikimo Kriterijus

Vartotojo sasaja atvaizduoja kvotos iSnaudojima

UZsakovo 2 UZsakovo 1
pasitenkinimas nepasitenkimas
Prioritetas Zemas

2.3.3. Reikalavimai sistemos priezitirai

2.7 lentelé. Pritaikymo veikti skirtingose operacinése sistemose nefunkcinis reikalavimas

Reikalavimas NF-05

ApraSymas Sistema yra pritaikyta veikti skirtingose operacinése sistemose

Pagrindimas Sistemos atskirti posistemiai gali baiti paleidinéjami tarp skirtingy operaciniy
sistemy

Saltinis Projekto uzsakovas A. Sidlauskas

Atitikimo Kriterijus

Sistema galima paleisti Windows10 (ir auks$tesnése) ir Linux (Ubuntu 18.04 ir
aukstesnése) operacinése sistemose

Uzsakovo 3 Uzsakovo 3
pasitenkinimas nepasitenkimas
Prioritetas Vidutinis

2.3.4. Atitikties reikalavimai

2.8 lentelé. Koordinaciy sistemos konvertavimo nefunkcinis reikalavimas

Reikalavimas NF-06

AprasSymas Koordinaciy sistemos konvertavimas turi atitikti EPSG (Geodetic Parameter
Dataset)

Pagrindimas Tai yra populiariausias standartas

Saltinis Projekto uzsakovas A. Sidlauskas

Atitikimo Kriterijus

Sistema konvertuoja koordinaciy sistema pagal EPSG standarta

Uzsakovo 3 Uzsakovo 3
pasitenkinimas nepasitenkimas
Prioritetas Vidutinis

37



3. Tyrimas

Tyrimus sudaro trys atskiros dalys, kuriy kiekviena skirta tam tikram nuotolinio steb&jimo semantinio
segmentavimo ir objekty aptikimo tobulinimo aspektui. Pirmojoje tyrimo dalyje lyginami skirtingi
duomeny rinkiniy kiirimo Saltiniai — OSM ir HRL, siekiant automatiskai sukurti duomeny rinkinius ir
juos apmokyti semantiniam segmentavimui. Antroje dalyje daugiausia démesio skiriama skirtingiems
palydovo S2 spektriniy juosty deriniams palyginti, siekiant nustatyti, kokig jtakg skirtingi dériniai gali
turéti semantinio segmentavimo modeliui. Galiausiai treciojoje tyrimo dalyje drony vaizdai bus
naudojami objekty aptikimo modeliui, pagal kurj galima klasifikuoti riedulius upéje, apmokyti.
Atliekant Siuos tris bandymus, tyrimu siekiama pateikti naudingy jzvalgy ir pasteb¢jimy kurie biity
aktualus nuotoliniy stebéjimy klasifikavimo sriciai.

3.1. Miskingumo tyrimas
3.1.1. Tyrimo teritorija

Tyrimo teritorija pasirinkta Lietuva. Lietuvos teritorijg daugiausia sudaro lygumos su eZerais, pelkémis
ir miskais. Vyraujancios riiSys — pusys, eglés ir berzai. Lietuvos plotas — 65 300 km2. Pagrindiné
priezastis, dél kurios tyrimo teritorija apsiribojo viena $alimi, yra ta, kad modeliy mokymo ir vertinimo
metu bty iSvengta naujy misky tipy ivedimo.

3.1.2.  Skirtingy spektriniy juosty kompozitai

Miskingos teritorijos tyrimas apsiriboja trijy skirtingy spektriniy juosty kompozitais: tikros spalvos
vaizdo (angl. True Color Image, TCI), netikros spalvos vaizdo (angl. False Color Image, FCI) ir
trumpyjy infraraudonyjy bangy vaizdo (angl. Short-Wave infrared Image, SWI). TCI kompozitas
sujungia raudong, zalig ir mélyng spektrines juostas, taip sukurdamas natiiraliai atrodantj vaizda,
atitinkanti zmogaus regéjimg. Si kompozicija idealiai tinka vizualiniam interpretavimui ir aiskiai
parodo zemés dangos ypatybes, pavyzdziui, augmenijg, vandens telkinius ir miesty teritorijas. FCI
kompozicijoje naudojamos raudona, zalia ir artimyjy infradonyjy spinduliy spektrinés juostos.
Pakeitus mélyng juostg artimyjy infraraudonyjy spinduliy spektrine juosta, §i kompozicija padidina
kontrastg tarp skirtingy zemés dangos tipy, todél juos lengviau atskirti. Atskyrimas tampa naudingas
vertinant augmenijos biikle, nes sveika augmenija atrodo $viesi, o paZeista augmenija — tamsi.
Galiausiai, SWI kompozitas sukuriamas derinant raudona, artimyjy infraraudonyjy spinduliy ir
trumpyjy bangy infraraudonyjy spinduliy spektrines juostas. Sis kompozitas atskleidzia unikalia
informacija apie scenos sudétj, jskaitant geologines struktiiras, dirvoZemio drégme¢ ir vandens kiekj.
Kuriant SWI kompozitg kyla problema, kad viena i§ spektriniy juosty turi mazesng skiriamaja geba
(vietoj 10 m, turi 20 m). Problema iSspresti buvo panaudotas bilinijinis (angl. Bilinear)
interpoliavimas, kuris leidZia apjungiant spektrines juostas ir taip paaukstinti spektrinés juostos
skiriamgja geba.

3.1 lentelé Spektriniy juosty kombinacijy sudarymas (pagal 1.2.1.2 skyrelyje
pateikiamas spektrines juostas)

Spektrinés juostos vieta Kombinacijos
R G B pavadinimas
B4 B3 B2 TCI

B8 B4 B3 FCI

B12 B8 B4 SWI
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3.1.3. Lietuvos mozaika

Tyrimo teritorijos mozaika yra vienas vaizdas, sujungtas i§ daugelio S2 vaizdy po to, kai jiems yra
atkliktas apdorojimas. Apdorojimas apima S2 vaizdy tinkamy spektriniy juosty atrinkima ir karpyma
1 mazas dalis ir daliy apjungimg j vieng bendra vaizdg. Nors vienas S2 vaizdas uzima tik dalj
tiriamosios teritorijos, jame gali bati debesy. Vaizdy sritys, kuriose yra didelis debesuotumas, yra
netinkamos naudoti. Vadinasi, Siuos debesis reikia ,,paSalinti i§ tiriamosios teritorijos. Pasalinimo
metodas apima vieno S2 vaizdo apkarpymg j mazas dalis, tada naudojant debesy kauke (kuri gaunama
kartu su S2 vaizdu) ignoruojami vaizdai, kuriuose yra debesy. Jei visi tam tikros srities vaizdai srityje
turi debesuotuma, pasirenkame vaizda su maZiausiu debesuotumu. Siame tyrime mozaika buvo sukurta
i§ S2 vaizdy kurie buvo fiksuoti 2018 m. vasaros laikotarpiu. Siy mety pasirinkimas buvo motyvuotas
biitinybe ji suderinti su naujausiais HRL duomenimis. Kadangi S2 vaizdai yra stipriai jtakojami
debesuotumo ir debesy Seséliy, pirmenybé buvo teikiama ménesiui su maziausiu debesuotumu.
Birzelio ménuo pateiké daugiausiai vaizdy, kuriuose debesuotumas buvo labai zemas (maziau nei 3%),
todél $is menuo buvo pasirinktas tyrimui atlikti. Norint sukurti vieng tyrimo teritorijos vaizda buvo

panaudoti 21 S2 vaizdai.

a) b) c)

3.1 pav. Sudaryta Lietuvos mozaika a) TCI vaizdas b) FCI vaizdas ¢) SWI vaizdas.

3.1.4. Atsitiktiniy taSky generavimas

Viena i§ pagrindiniy automatiskai generuojamy duomeny rinkiniy privalumy — galimybe¢ lengvai keisti
duomeny rinkinio dydj. Be to, galima pasirinkti konkreCius dominancius plotus, i§ kuriy bus
generuojami duomeny rinkiniai. Siose srityse galima nurodyti taskus arba juos parinkti atsitiktine
tvarka. Siuo atveju taskai buvo generuojami atsitiktine tvarka visoje tyrimo teritorijoje. Lietuvos
vaizdas turi priskirtas geokoordinates. Naudojantis Siomis koordinatémis galima nustatyti geografinés
platumos ir ilgumos ribas. Sios ribos naudojamos dviem atsitiktiniams skai¢iams generuoti: vienas —
geografinei platumai, kitas — geografinei ilgumai. Du atsitiktinai sugeneruoti skai¢iai sudaro taska.
Tada galima apskaiCiuoti, ar sugeneruotas taSkas patenka ] tiriamosios teritorijos poligona.
Sugeneravus reikiamg skaiéiy atsitiktiniy tasky, esanciy tiriamoje teritorijoje, $iuos taskus galima
naudoti fiksuoto dydZio vaizdams i§ tiriamos teritorijos iSkirpti. Naudojant §] metoda galima sukurti
atsitiktiniy vaizdy poaibj. Veliau Sie poaibiai naudojami kaip naujy duomeny rinkiniy pagrindas.
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3.2 pav. Atsitiktiniu biidy sugeneruoti taskai Lietuvos teritorijoje. Vaizde pateikiama 1600 tasky.
3.1.5. Duomeny rinkiniy sudarymas
3.1.5.1.  Duomeny rinkiniai i$ skirtingy duomeny Saltiniy

Buvo sukurti trys atsitiktiniai taSky pogrupiai, kuriuos sudaré atitinkamai 800, 1600 ir 3200 tasky.
Kiekvienam taskui sukurtas 200x200 tasky dydzio vaizdas. S2 TCI vaizdai turi 10 m erdving
skiriamaja geba. IS to vienas vaizdas sudaro kvadrata, kurio viena krastiné yra 2000 m, bendras vaizdo
plotas yra 4 km2. Siekiant sukurti duomeny rinkinius, kiekvienas vaizdy poaibis dubliuojamas, tai
daroma tam, kad biity galima sukurti duomeny rinkinius i§ ty paciy tasky, vienintelis §iy duomeny
rinkiniy skirtumas — jy kaukés. Kiekvienas duomeny rinkinio vaizdas turi kaukés vaizdg. Kaukes
vaizduose pateikiama pagrindiniam vaizdui atitinkantis vaizdas kuriame kiekvienas vaizdo taskas yra
priskiriamas klasei. I 800 atsitiktinai sugeneruoty tasky buvo sukurti 2 duomeny rinkiniai — 800
vaizdy ir OSM kaukes bei 800 vaizdy ir HRL kaukés. Galiausiai kiekvienas duomeny rinkinys buvo
padalytas j 9/10 mokymo vaizdy ir 1/10 validacijos vaizdy. Zemiau (zr 3.3 pav.) pateikiami keli
pavyzdziai, paaiSkinantys ryskiausius sugeneruoty kaukiy skirtumus. Pirmajame pavyzdyje matoma,
kad OSM duomeny kaukés pateikia apibendrintg misko plotg, kuriame neatsizvelgiama j jokius misko
kirtimus, kita vertus HRL kauké atsizvelgia j Kirtimus. Antrajame pavyzdyje matoma, kad OSM
kaukés neturi priskyrusios klasiy palei upe esanéiai miskingai teritorijai. Paskutiniame pavyzdyje
pateikiamas ne vienas didesnis misko plotas, o nedideli misSky plotai, ir vélgi OSM yra blogesnéje
padétyje, nes triikksta daug poligony maziems miSko plotams nustatyti.
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©)

a) b) C)

3.3 pav. S2 vaizdas ir sukurtos misko (zalia) ir ne misko (juoda) kaukés; a) tikros spalvos
vaizdas (TCI), 10m skiriamoji geba b) i§ OSM duomeny sukurtos kaukés c) i§ HRL duomeny
sukurtos kaukés

Galutiniam vertinimui (testavimui) sukurti du nauji unikaltis duomeny rinkiniai, vienas i$ jy pagrjstas
HRL duomenimis, kitas — OSM duomenimis. Sie duomeny rinkiniai buvo sukurti tuo pa¢iu principu
kaip ir mokymo duomeny rinkiniai. Vieng duomeny rinkinj sudaro 200 vaizdy. Po mokymo visi
modeliai bus papildomai vertinami naudojant $iuos duomeny rinkinius, o tai reiskia, kad vertinant
modelius, ir HRL, ir OSM duomenys bus laikomi tikromis reik§mémis. Vertinimo duomeny rinkiniai
buvo sukurti tam, kad bty galima jvesti naujus vaizdus, kurie nebuvo apdoroti modeliais, ir patikrinti
ju tiksluma. Be to, abu duomeny rinkiniai leidzia vertinti modelius pagal tuos pacius duomenis, nes
mokymo metu jie turi savo validacijos poaibj.

3.1.5.2.  Duomeny rinkiniai i$ skirtingy spektriniy juosty kompozity

Duomeny rinkiniams i$ skirtingy spektriniy juosty kompozity tirti buvo sugeneruoti papildomi 3200
tasky. Tada Sie taskai buvo suskirstyti j tris atskirus duomeny rinkinius, kuriy kiekvienas buvo
pagristas skirtingu S2 kompozitu. Pirmojo duomeny rinkinio pagrindas — TCl kompozitas. Antrajame
duomeny rinkinyje naudotas FCI kompozitas, o tre¢iajame — SWI kompozitas. Kiekvieng duomeny
rinkinj vel sudaré¢ 200x200 taSky dydzio vaizdai. Kaip ir anks¢iau, duomenys buvo suskirstyti |
mokymo ir validacijos rinkinius santykiu 9/10 mokymo ir 1/10 validacijos rinkiniy. Visuose duomeny
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rinkiniuose kaukiy kairimui naudoti HRL duomenys. Papildomas tik testavimui skirtas duomeny
rinkinys nebuvo sukurtas, nes Siuo atveju visi duomeny rinkiniai susideda i$ vienody fiksuoty tasky ir
validacijos rinkiniy apimtis yra vienoda. Be to duomeny rinkinio sudarymui naudotas tik vienas kaukiy
sudarymo Saltinis.

(1)

3.4 pav. Duomeny rinkiniy pavyzdziai 1) Kompozito vaizdas 2) HRL vaizdo kauké. Raidés
indikuoja skirtingus duomeny rinkinius a) TCIl kompozito b) FCI kompozito ¢) SWI kompozito

3.1.6. Tikslumo skai¢iavimo metrika

Kadangi duomeny rinkiniai turi dvi klases — miskas ir ne miskas. Sankirtos koeficientas
apskaiciuojamas pagal formule:

mlol = IOUmiékas +210Une miskas (4)

¢ia mloU — vidutinis sankirtos koeficientas (angl. mean Intersection over Union);

IoU — sankirtos koeficientas (pagal atitinkamg klase), apskai¢iuojamas pagal 1.2.3.4 skyrelyje
pateikiamas formules.

3.1.7. Klasifikavimo modeliy parinkimas

Tyrime semantinis segmentavimas yra suskirstytas j dvi atskiras dalis, kuriy kiekviena turi savo
duomeny rinkinius ir modelius. Pirmoji dalis apima SeSis skirtingus duomeny rinkinius, kurie bus
naudojami SeSiems atskiriems modeliams apmokyti. Atsizvelgiant | didelj skai¢iy modeliy, kuriuos
reikia apmokyti, pasirinktas paprastesnis ir greitesnis FCN modelis su ResNet-50 pagrindu. Antroje
tyrimo dalyje yra trys skirtingi duomeny rinkiniai, kuriuos reikia apmokyti trimis atskirais modeliais.
Atsizvelgiant j mazesnj skai¢iy modeliy Siame scenarijuje, teikiama pirmenybé kuo didesnio tikslumo
pasiekimui, pasirinktas DeepLab modelis ir ResNet-101 pagrindas.
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3.2. Upés rieduliy tyrimas
3.2.1. Tyrimo teritorija

Siame tyrime LEI pateiké keturiy upiy, t. y. Verknés, Sirvintos, Jiiros ir Vadagiy, vaizdus i§ drony.
Kai kurie i§ $iy vaizdy i§ drono buvo uZzfiksuoti kelis kartus, todél buvo galima i§samiau analizuoti
upiy ekosistemos pokycius laikui bégant. Naudojant drony technologija gaunami didelés raisSkos
vaizdai, kurie yra labai naudingi vertinant upiy fiziniy savybiy, pavyzdziui, nuosédy susidarymo ir
erozijos, pokycius, taip pat augalijos ir gyvinijos, priklausomos nuo $iy vandens keliy, poky¢ius.

3.2.2. Duomeny surinkimas

Pasirinktos tyrimy teritorijos atveju orto vaizdai surinkti naudojant DJI Phantom 4 Pro RTK UAV.
Pirmiausia pasirinktos upés atkarpos vietoje buvo jrengti penki antzeminiai kontroliniai taskai (keturi
kampuose ir vienas centre), kuriy tikslios koordinatés buvo iSmatuotos GNSS GPS imtuvu GeoMax
Zenith 40. Vaizdy fiksavimas atliktas automatiS$kai, naudojant skrydzio misijg gimtojoje DIJI
programinéje jrangoje. Skrydzio misija buvo vykdoma 35 m aukstyje vir§ Zemés pavirSiaus, kad biity
gauta pradiné apie 1 — 2 cm? vieno tagko raiska.

3.5 pav. Drono fiksuotas vaizdas (Vadagiai)

3.2.3.  Upés rieduliy suzyméjimas

Rankinis rieduliy Zenklinimas yra daug laiko reikalaujantis procesas. Tod¢l riedulius vaizduojantis
sluoksnis turéty biiti kuriamas automatiSkai be rankinio Zyméjimo. Atskaitos taSkui sukurti, LEI
ekspertai rankiniy budy klasifikavo visus orto vaizdus. Rieduliai klasifikuojami j du pagrindinius tipus
— rieduliai vir§ vandens (angl. Boulders Above Water, BAW) ir rieduliai po vandeniu (angl. Boulders
Under Water, BUW).
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3.6 pav. Klasifikuoti rieduliai up¢je (Vadagiai), zalia spalva zymi BAW klasg, raudona BUW klase
3.2.4. Duomeny rinkiniy generavimas

Kadangi bendrai egzistuoja 6 orto vaizdai su klasifikuotais rieduliais upése, nustatyta, jog duomeny
aibé yra per maza, kad biity galima atsitiktinai sudaryti duomeny rinkinius. Siekiant i§vengti tos pacios
geografinés teritorijos naudojimo modeliui mokyti ir jo rezultatams vertinti, skirtingi modeliai buvo
sukurti taikant k karty kryzming patikrg (angl. k-fold cross validation). Pirmiausia, naudojant
morfologinj skeleto formavimo algoritma, buvo sudaryta centriné upés regiono linija. Tada ji buvo
padalinta j 5 vienodas dalis, o upés regionas padalytas j segmentus linija, statmena centrinei linijai.

P i Obtaining
o keleton line
river contour ske n L
to black and and spll;tt%ng
hite i parts by its
white image o

3.7 pav. Upés isskaidymas j ruozus

Padalinus orto vaizdus pagal regionus galima sudaryti duomeny poaibius mokymo ir validacijos
duomenims generuoti. Generuojant duomeny rinkinius pasirinkta keturis upiy regionus skirti mokymo
poaibiui ir vieng poaibj validacijos duomenims. Generuojant naujg kryZzming iteracija pakei¢iamas
tikrinimo poaibis, kaip pateikiama Zemiau (zr. 3.8 pav.).
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3.8 pav. K karty kryZminé patikra. Raudona spalva pazymétos mokymo aibés, geltona spalva validacijos aibés. Vaizde
pateikiamas 3 karty kryZminés patikros pavyzdys.

Vaizdams generuoti pasirinkta 2000x2000 erdviné raiska. Raiska pasirinkta, dél potencialiai jvairaus
rieduliy dydzio. Sis pasirinkimo dydis uztikrina, jog didZiausi galimi rieduliai taip pat tilps viename
vaizde. Vieng duomeny rinkinj sudaro apie 500 vaizdy, kuriame mokymo ir validavimo duomeny
rinkiniy santykis yra 4:1.

Zemiau pateiktoje lenteléje yra parodomas bendras rieduliy pasiskirstymas. Patikros numeris nurodo
poaibi, toliau pateikiami bendri kiekiai rieduliy vir§ vandens ir po vandeniu.

3.2 lentelé Rieduliy bendras pasiskirstymas per visus vaizdus pagal poaibj

KryZminés Rieduliy po | Rieduliy virs§

patikros nr. vandeniu vandeniu
kiekis kiekis

1 175 102

2 531 457

3 169 99

4 204 239

5 389 200
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4. Eksperimentas
4.1. MiSkingumo eksperimentas
4.1.1. Duomeny rinkiniy sudaryty i$ skirtingy Saltiniy mokymo rezultatai

Kiekvienas modelis buvo apmokytas 1000 epochy su savo duomeny rinkiniu. Kiekvieno duomeny
rinkinio kaukés buvo sukurtos i$§ savo duomeny $altinio. Matoma (Zr. 4.1 pav.), kad tasky tikslumas i$
esmeés panasus visuose duomeny rinkiniuose. Tac¢iau mloU rezultatai labiau skiriasi su OSM duomeny
rinkiniais. Mazesnj mloU galima priskirti OSM netikslumams. Sio duomeny rinkinio validacijos
duomenys gali taréti misko ploty, kurie nepazyméti kaip miskas, todél tai turi jtakos validacijos
rezultatams. Padidinus mokymo duomeny rinkinio dydj, taip pat buvo gauti geresni validacijos
rezultatai mokymo metu.
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4.1 pav. Validacijos rezultatai mokymosi metu su skirtingais duomeny rinkiniais a)
matuojama tasky tikslumu (PA) b) matuojama pagal vidutinj sankirtos koeficientg
(mloU)

4.1.1.1. Testavimo rezultatai

Apmokyti modeliai buvo vertinami naudojant du skirtingus duomeny rinkinius, kuriy vienas pagrjstas
HRL duomenimis, o kitas — OSM duomenimis. Zemiau (zr. 4.1 lentelé) pateikiami HRL duomeny
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rinkinio testavimo rezultatai, ir OSM duomeny rinkinio testavimo rezultatai (zr. 4.2 lentelé¢). Remiantis
rezultatais motama, kad abu modeliai gerai prisitaiké prie savo mokymo duomeny rinkiniy. Vertinant
HRL apmokytus modelius su naujai sukurtu HRL vertinimo duomeny rinkiniu, jis veikia geriau nei
duomeny rinkinys, apmokytas su OSM duomenimis. Taciau vertinant atvirksc¢iai, OSM apmokyti
duomeny rinkiniai veikia geriau. Be to, galima pastebéti, kad modeliy su didesnio dydzio mokymo
duomeny rinkiniais tikslumas buvo Siek tiek geresnis, ypac testuojant pagal to paties Saltinio duomeny
rinkinj. Abu modeliai pasiekia panasiag tikslumo ribg — ~0,92 PA ir ~0,84 mloU, kai yra vertinami
pagal savo atitinkama testavimo duomeny rinkinj. Remiantis Siais vertinimo rezultatais, negalima
teigti, kad HRL arba OSM pasirodé esantys geresni pagrindinés tiesos Saltiniai. Tiesiogiai palyginti
Siy rezultaty su cituojamais dokumentais negalima, nes daugelyje Saltiniu tikrosios reikSmés laikomi
skirtingy Saltiniy duomenys.

4.1 lentelé Testavimo rezultatai vertinant pagal HRL testavimo duomeny rinkinj

Duomeny Duomeny | Tasky Vidutinis
Saltinis rinkinio tikslumas sankirtos
dydis (PA) koeficientas
(mlIoU)
HRL 800 0,891 0,798
HRL 1600 0,907 0,828
HRL 3200 0,917 0,843
OSM 800 0,844 0,717
OSM 1600 0,859 0,742
OSM 3200 0,854 0,734

4.2 lentelé Testavimo rezultatai vertinant pagal OSM testavimo duomeny rinkinj

Duomeny Duomeny | Tasky Vidutinis
Saltinis rinkinio tikslumas sankirtos
dydis (PA) koeficientas
(mlIoU)
HRL 800 0,872 0,758
HRL 1600 0,861 0,741
HRL 3200 0,859 0,738
OSM 800 0,902 0,802
OSM 1600 0,910 0,819
OSM 3200 0,921 0,838

4.1.1.2. Pastebimi skirtumai

Nors vertinimo rezultatai yra labai panasis, tam tikrus skirtumus galima nustatyti vizualiai patikrinus,
kaip modeliai prognozuoja labiau isskirtinius atvejus kurie buvo aprasyti 3.1.5 skyrelyje. Pateiktame
palyginime (zr. 4.2 pav.) matomi skirtingi modeliy klasifikavimai. Pirmajame pavyzdyje matoma, kad
OSM apmokytas modelis ignoruoja misko kirtavietes, o HRL apmokytas modelis atpaZjsta kirtavietes,
nors ir nevisiskai tiksliai. Abu modeliai vis tiek patyré dideliy netikslumy, kai reikéjo atpazinti misko
kirtavietes didelése miskingose teritorijose. Modeliai paprasciausiai Zymédavo visg plota zymeéti kaip
miska ir ignoruodavo kirtavietes. Antrajame pavyzdyje pateikiami jrodymai, kad HRL modeliai geriau
atpazjsta misko plotus palei upes. Kadangi OSM retai pateikia misko poligony plotus palei upes ir
ezerus, HRL apmokyti modeliai juos atpazjsta geriau. Kai kalbama apie mazas upes, OSM modeliai
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yra linke visiSkai ignoruoti misko plotus aplink upes, o HRL apmokyti modeliai turi pasikartojancia
problemag — daZznai pacig upe atpazjsta kaip miska. Paskutiniame pavyzdyje parodyta, kad OSM
susiduria su problema atpazindamas mazus misko plotus. Tai turbut labiausiai pastebimas skirtumas.
Kita vertus, HRL modelis labai gerai atpazjsta Siuos lopinélius, taciau kartais jis gali atpazinti didesnius
plotus, kurie nebepatenka ; mazy misko lopinéliy ribas.

1)

2)

3)

a) b) c)

4.2 pav. Apmokyto modelio klasifikavimo pavyzdziai a) S2 vaizdai, 10m erdviné skiriamoji geba
b) klasifikavimas, modelis apmokytas su OSM duomenimis c) klasifikavimas, modelis
apmokytas su HRL duomenimis.

4.1.2. Duomeny rinkiniy sudaryty i§ skirtingy spektriniy juosty kompozity mokymo
rezultatai

Kiekvienas duomeny rinkinys buvo apmokytas 100 epochy su savo atitinkamu duomeny rinkiniu.
Zemiau pateikiami (zr. 4.3 pav.) mokymo patikros rezultatai. Mokymo rezultatai rodo, kad tasky
tikslumas tarp jvairiy vaizdy kompozity reikSmingai nesiskyré ir svyravo nuo 0,92 iki 0,94. Taciau
vertinant vidutinj sankirtos koeficienta, pastebétas rySkesnis skirtumas — vertés svyravo nuo 0,82 iki
0,88. Tai rodo, kad nors modeliai panaSiai veiké teisingai klasifikuodami pavienius vaizdo taskus, jy
gebéjimas tiksliai apibreézti objekty ribas ir perteikti bendra objekty forma bei struktiirg skyreési labiau.
Vidutiniy sankirtos koeficiento ver¢iy skirtumai rodo, kad modeliai, apmokyti su tam tikrais vaizdy
kompozitais, geriau segmentavo ir lokalizavo objektus.
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4.3 pav. Validacijos rezultatai mokymosi metu. Melyna spalva Zymimi SWI
kompozito rezultatai, orandziné FCI kompozito ir zalia TCI kompozito. VirSuje
pateikiamas vaizdo tasky tikslumas (PA), apacioje vidutinis sankirtos koeficientas
(mloU) a) pateikiamos metrikos skaléje nuo 0 iki 1 b) pateikiamos metrikos skaléje
nuo 0,7 iki 1,0

4.1.2.1. Testavimo rezultatai

Testavimo metu apmokyty modeliy veikimui jvertinti buvo naudojamas tas pats tikrinimo duomeny
rinkinys. Kiekvienam duomeny rinkiniui parinkta epocha kurioje modelis buvo pasiekes geriausius
tikrinimo rezultatus. Zemiau (zr 4.3 lentelé) pateikiami testavimo rezultatai. Matoma, kad tasky
tikslumas iSlieka panaSus tarp skirtingy kompozity. Kita vertus, vidutinis sankirtos koeficientas
svyruoja kiek daugiau nuo 0,847 iki 0,882. Atlikus testavima matoma, kad geriausius rezultatus
pasiekia i§ FCI kompozito sudaryty duomeny rinkiniy apmokomi modeliai. Pras¢iausi rezultatai
gaunami i§ modeliy kurie buvo apmokomi naudojant SWI kompozito duomeny rinkinius. Sio
kompozito netikslumus galéjo jtakoti ir pasirinktas interpoliavimo metodas, kuris buvo skirtas
suvienodinti vaizdo skiriamaja geba. Toliau skirtumai tarp spektriniy juosty gali bti priskiriami jy
pavirsiy atspindziy savybéms.

4.3 lentelé Testavimo rezultatai pagal kompozitus

Kompozitas | Tasky Vidutinis
tikslumas sankirtos
(PA) koeficientas
(mlIoU)
TCI 0,930 0,863
FCI 0,941 0,882
SWI 0,922 0,847
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4.1.3. Tyrimo isvados

Pirmos grupés duomeny rinkiniy vertinimas parodé, kad abu duomeny $altiniai davé panasius skaitinio
tikslumo rezultatus. I§ abiejy duomeny $altiniy gauti tiksliis duomenys, kurie leido modeliams pasiekti
~0,92 PA ir ~0,84 mloU, vertinant su atitinkamais duomeny Saltinio duomeny rinkiniais. Atliekant
vertinima taip pat pastebéta, kad didinant mokymo duomeny rinkinio dydj didéjo modeliy tikslumas.
Papildomai vizualiai patikrinus kraStutinius atvejus, pastebéta, kad su OSM duomeny rinkiniais
apmokyti modeliai buvo link¢ neklasifikuoti misko ploty Salia upiy ir neklasifikuoti nedideliy
miskingy ploty laukuose. Modeliai, kurie buvo apmokyti naudojant HRL duomeny rinkinius, geriau
klasifikavo misky Kirtavietes, misky plotus palei upes ir mazus vietovéje miskingus plotus. Taciau
HRL apmokyti modeliai galéjo pateikti klaidingg teigiama (FP) klasifikacija, identifikuodami upés
dalis kaip miska.

Antros grupés duomeny rinkiniy vertinimas parodé, kad skirtingi vaizdy kompozitai gali jtakoti
modeliy mokymo galimybes. [vertinus tris skirtingus kompozitus — TCI, FCI ir SWI, buvo nustatyta,
jog geriausius klasifikavimo rezultatus pasiekia modeliai kurie buvo apmokyti i§ FCI kompozito
sudaryty duomeny rinkiniy. Modelis apmokytas naudojant Siuos duomenis pasieké geriausius
rezultatus tarp naudojamy metriky: 0,941 PA ir 0,882 mloU. Modelis kuris buvo apmokytas naudojant
TCI kompozito duomeny rinkinius pasieké 0,930 PA ir 0,863 mloU. Pras¢iausius rezultatus rodé SWI
kompozito duomeny rinkinys. Siuo rinkiniy apmokytas modelis pasieké 0,922 PA ir 0,847 mloU.

4.2. Upés rieduliy eksperimentas
4.2.1. Pagrindinio modelio atrinkimas

Siekiant palyginti skirtingy YOLOV5 modelio varianty, t. y. YOLOV5s6, YOLOv5mM6, YOLOV5I6 ir
YOLOV5x6, nasuma, buvo atliktas vieno duomeny rinkinio bendras apmokymas. Visiems modeliams
apmokyti naudotas vienas atsitiktinai parinktas duomeny rinkinys. Kiekvienas variantas buvo
apmokytas naudojant ta pafia mokymo konfiglracijg ir hiperparametrus, kad biity uZtikrintas
saziningas palyginimas. ISanalizavus rezultatus nustatyta, kad YOLOVS5x6 rezultatai buvo Siek tiek
geresni nei kity varianty, nors skirtumai salyginai nedideli. Vertinimo rezultatai buvo apibendrinti
lenteléje, o remiantis metrikomis ir naSumo palyginimu, YOLOV5x6 buvo nustatytas kaip geriausiai
veikiantis modelis pagal pateikta duomeny rinkinj ir vertinimo kriterijus.

4.4 lentelé Skirtingy modeliy tikslumo palyginimas (naudojant train1245-valid3
duomeny rinkinj). Vertinamos abi klasés.

Modelis Tikslumas (P) | AtpaZinimas (R)
YOLOv5s6 | 0,673 0,533
YOLOvV5m6 | 0,667 0,540
YOLOv5I6 | 0,649 0,518
YOLOv5x6 | 0,682 0,536

4.2.2. KryZminés validacijos modeliy mokymas

Rieduliy aptikimo uzduoties tyrimo objektas buvo dvi skirtingos klasés, pazymétos kaip rieduliai po
vandeniu (BUW) ir rieduliai vir§ vandens (BAW). Tikslumo ir atpazinimo kreivés mokymo metu
tikrinimo duomeny rinkiniams pateiktos Zemiau (Zr. 4.4 pav.). Visi duomeny rinkiniai mokymo metu
rodé tas pacias tendencijas. Visais atvejais tikslumo reikSmeés po 20 epochy reikSmingai nesikeité.
Atpazinimo reik§més nustojo reikSmingai keistis po 30 epochy.

50



Precision Recall

Precision
o
F=y

—— Train-Valid 0.1 —— Train-Valid
0.1 —— Averages ’ —— Averages
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Epoch Epoch
a) b)

4.4 pav. Kryzmingés validacijos mokymosi metrikos a) tikslumo ir b) atpazinimo. Pilka spalva
nurodo specifing kryzming validacija, raudona spalva viduting reikSme.

Apmokius visus duomeny rinkinius, modeliai paskutini kartg yra praleidziami pro tikrinimo duomeny
rinkinj ir yra registruojami galutiniai rezultatai, kurie yra pateikiami zemiau (zr. 4.5 lentelé). Vidutinis
tikslumas BAW Klasei siekia ~0,776, 0 BUW klasei siekia ~0,633. Vidutinis atpazinimas BAW klasei
siekia ~0,690, o BUW klasei siekia ~0,391. Rezultatai parodé, kad visuose duomeny rinkiniuose
rodikliai buvo geresni BAW klasei. Akivaizdu, kad BUW klase aptikti buvo sudétingiau dél vandens
sluoksnio virs riedulio, augmenijos, vandens pavirSiaus nelygumy ir kity savybiy.

4.5 lentelé Objekty kiekis, tikslumas ir atpazinimas pagal duomeny rinkinj.

Rinkinys Klasé¢ | Objektu Tikslumas | AtpaZinimas
Kkiekis P (R)

BAW 809 0,851 0,710
Train2345-validl

BUW 1025 0,666 0,443

BAW 2453 0,766 0,797
Train1345-valid2

BUW 3091 0,578 0,339

BAW 664 0,798 0,664
Train1245-valid3

BUW 823 0,567 0,408

BAW 1670 0,669 0,764
Train1235-valid4

BUW 924 0,620 0,360

BAW 1673 0,798 0,515
Train1234-valid5

BUW 2485 0,734 0,404

Originalaus vaizdo ir riedulinés i§vados rezultato pavyzdys pateikiamas zemiau (Zr. 4.5 pav.). Raudoni
ir Zali riboZenkliai rodo laukiamg rezultata, t. y. rankiniu budu paZenklintus BAW ir BUW klasiy
ribozenklius. KryZminiai Zyméjimai nurodo automatinio klasifikavimo rezultatus, paveikslélyje
matoma, kad mazi rieduliai yra prastai identifikuojami lyginant su didesniais rieduliais.
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a) b)

4.5 pav. a) Originalus vaizdas b) Raudona ir Zalia spalva nusako rankiniy bidy suzymétus
riedulius BAW(raudona) ir BUW (zalia). KryZminés linijos rodo atitinkamai BAW ir BUW
automatinio klasifikavimo rezultatus.

4.2.3. Tyrimo iSvados

Siekiant iSspresti riboto duomeny rinkinio problema, rieduliy aptikimo modeliui apmokyti buvo
pasirinktas k karty kryzminio validacijos metodas. Modeliu siekta klasifikuoti riedulius j dvi
kategorijas: riedulys vir§ vandens ir riedulys po vandeniu. IS jvertinty modeliy YOLOV5x6
pademonstravo didziausig tiksluma, todél modelis buvo pasirinktas mokyti visus duomeny rinkinius.

Rieduliy virs$ vandens klasé pasizyméjo aukstais vidutiniais tikslumo rezultatais — ~0,776 P, o tai rodo,
kad modelis turéjo gera gebéjima tiksliai klasifikuoti riedulius vir§ vandens. Be to, reiduliy vir§
vandens klasé parodé gerus vidutinius atpazinimo rodiklius — ~0,690 R, o tai rodo, kad modelis
sékmingai identifikavo dauguma Sios kategorijos rieduliy. Taciau rieduliy po vandeniu klase
pasizyméjo kitokiomis charakteristikomis. Nors vidutiniai tikslumo rezultatai buvo geri — ~0,633 P,
vidutinis atpazinimo rodiklis buvo daug mazesnis —~0,391 R. Tai rodo, kad modeliams sunkiai sekési
tiksliai atpazinti ir klasifikuoti riedulius po vandeniu. Zemas atpazinimo rodiklis rodo, kad modelis
nepastebe¢jo nemazai rieduliy po vandeniu, todél bendras $ios klasés naSumas buvo mazesnis.
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5. ISvados

Projekto metu buvo sukurta nuotolinio stebéjimo klasifikavimo sistema, orientuota j du pagrindinius
komponentus: misky klasifikavima ir upiy rieduliy identifikavima. Toliau su sistema buvo atlikti 3
pagrindiniai tyrimai — automatinio duomeny rinkinio generavimo tyrimas, skirtingy spektriniy juosty

kompozity tyrimas ir upés rieduliy aptikimo galimybiy tyrimas.

1.

Analizés metu nustatyta, kad miskingumo klasifikavimui tinkamiausi S2 palydovai, kurie
pasizymi auksta raiska ir dideliu kiekiu skirtingy spektriniy juosty, o jy klasifikavimui tinkama
semantiné segmentacija dél savo tikslios klasés priskyrimo kiekvienam vaizdo taskui;

Analizés metu nustatyta, kad upiy rieduliams klasifikuoti tinka drony vaizdai, kurie fiksuojami
nedidelias teritorijas leidzia iSgauti didele raiska, o rieduliy klasifikavimui puikiai tinka objekty
aptikimas, dél galimybiy aptikti ir lokalizuoti objektus;

Tyrimo metu buvo vertinami du duomeny Saltiniai skirti automatiniam duomeny rinkiniy
generavimui — OSM ir HRL. Jvertinus $iuos duomeny rinkinius paaiskéjo, kad jy rezultatai yra
daug Zadantys ir tikslis — ~0,92 PA ir ~0,84 mloU. Atidziau i$nagrinéjus ribinius atvejus
paaiskéjo, kad su kiekvienu duomeny rinkinio Saltiniu egzistuoja apribojimai. OSM
pagristuose duomeny rinkiniuose buvo sunku aptikti miSko plotus, esancius Salia upiy, ir
nedidelius misko lopinélius laukuose, todél segmentavimas nebuvo toks iSsamus, kaip HRL
pagristuose duomeny rinkiniuose. Kita vertus HRL pagristi duomeny rinkiniai sékmingai
nustaté Siuos misko plotus ir lopinélius, taciau susidiiré su nauja problema — klaidingas upiy
daliy priskyrimas misko plotams;

Tyrimo metu buvo vertinami skirtingi palydovo S2 spektriniy juosty kompozitai skirti
apmokyti miSky klasifikavimo modelj. Atlikus tyrima su trimis skirtingais spektriniy juosty
kompozitais: TCI, FCI ir SWI, buvo nustatyta, kad duomeny rinkiniai sudaryti i§ FCI
kompozito buvo tinkamiausi modeliy apmokymui ir pasieké 0,941 PA ir 0,882 mloU. Modeliai
kurie buvo apmokyti naudojant kitus kompozitus pasieke prastesnius rezultatus (nuo 0,921 PA
iki 0,930 PA ir nuo 0,847 mloU iki 0,863 mloU);

Tyrimo metu buvo vertinamos upés rieduliy klasifikacijos galimybés. Klasifikuojamos dvi
klasés — rieduliai vir§ vandens ir rieduliai po vandeniu. Atlikus pirminj bandyma, nustatyta,
kad modelio variacija YOLOV5x6 pasiekia auskéiausius klasifikavimo rezultatus, todél buvo
tinkamiausia naudoti kryZminés validacijos modeliy mokymui. Atlikus 5 karty kryZming
validacija buvo nustatyta, kad rieduliy vir§ vandens klasé turi aukStus vidutinio tikslumo
rezultatus ~0,776 P ir gerus vidutinius atpazinimo rezultatus ~0,690 R. Tai rodo, jog modelis
geba atpazinti ir tiksliai lokalizuoti riedulis vir§ vandens. Tac¢iau rieduliy po vandeniu situacija
buvo kitokia, pasiektas geras tikslumo rezultatas ~0,633 P, bet atpazinimo rezultatai buvo zemi
~0,391 R. I8 to daroma iSvada, kad reikia dar toliau tobulinti rieduliy po vandeniy atpazinimo
nasuma norint gauti labiau subalansuotg abiejy kategorijy klasifikavima.
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