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Santrauka

Sio darbo tikslas yra istirti ir eksperimentuoti su pazangiais giliojo mokymosi algoritmais, skirtais
automatiniam palydoviniy nuotrauky segmentavimui, siekiant sudaryti tikslius pastaty konttirus.
Tyrimas koncentruojasi | semantinio segmentavimo metodus taikant konvoliucinius neuroninius
tinklus, kad kiekvienas vaizdo pikselis biity tiksliai priskirtas vienai i§ dviejy klasiy: pastatas arba ne
pastatas. Eksperimentai ir tyrimai vykdomi naudojant Python programavimo kalbg, PyTorch karkasa
ir jJuo paremtas giliojo mokymosi bibliotekas, kurios suteikia prieiga pric moderniy modeliy
architekttiry bei palengvina jy pritaikyma. Darbo metu siekiama jvertinti skirtingy algoritmy tiksluma
bei greitj sprendziant §j specifinj vaizdy segmentavimo uzdavinj ir ieskoti efektyviy budy juos
optimizuoti.

Tokiy segmentavimo automatiniy algoritmy poreikis yra didelis — jie leidzia efektyviai atnaujinti
zemélapius, padeda planuoti miesty plétrg bei infrastruktiirga (pvz., keliy poreikj) bei gali bati
naudojami nelegalios statybos stebéjimui. Siekiant geriausiy rezultaty ir inovatyviy sprendimy, Siame
darbe bus tiriami, lyginami ir taikomi jvairts Siuolaikiniai modeliy tipai, jskaitant placiai naudojamas
kodavimo-dekodavimo architektiiras bei naujesnius, perspektyvius transformeriais pagristus
modelius, pritaikytus vaizdy segmentavimo uzdaviniams.
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Summary

The goal of this work is to investigate and experiment with advanced deep learning algorithms for
the automatic segmentation of satellite and aerial images, aiming to create accurate buildings
contours. The research focuses on semantic segmentation methods, particularly applying
convolutional neural networks (CNNSs), so that each image pixel is accurately assigned to one of two
classes: building or non-building. Experiments and research are conducted using the Python
programming language, PyTorch framework and deep learning libraries based on it, which provide
access to modern model architectures and facilitate their application. During the work, the aim is to
evaluate the accuracy and speed of different algorithms in solving this specific satellite image
segmentation task and to search for effective ways to optimize them.

The need for such automated segmentation algorithms is significant — they allow for the efficient
updating of maps, assist in planning urban development and infrastructure (e.g., road requirements),
and can be used to monitor illegal construction. To achieve the best results and innovative solutions,
this work will investigate, compare, and apply various contemporary model types, including widely
used encoder-decoder architectures as well as newer, promising transformer-based models adapted
for image segmentation tasks.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos
CNN — Konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl. Convolutional Neural Networks, CNN).
FCN — Pilnai konvoliuciniai tinklai (angl. Fully Convolutional Networks, FCN).
Terminai

Gilusis mokymasis (angl. Deep Learning) — Masininio mokymosi metodas, naudojantis
daugiasluoksnius neuroninius tinklus sudétingiems désningumams mokytis.

Dirbtinis neurony tinklas (angl. Artificial Neural Network) — Skai¢iavimo modelis i§ sujungty
neurony sluoksniy, apdorojantis duomenis ir gebantis mokytis.

Konvoliucija (angl. Convolution) — Operacija, kurios metu filtras slenka per vaizda ar duomenis,
ieSkodamas specifiniy poZzymiy.

Filtro branduoliai (angl. Kernels) — Mazos matricos (filtrai) konvoliuciniuose tinkluose, skirtos
specifiniams pozymiams aptikti.

Persimokymas (angl. Overfitting) — Modelio biisena, kai jis labai gerai iSmoksta mokymo metu
naudotus duomenis, bet prastai veikia su naujais.

Transformeris (angl. Transformer) — Giliojo mokymosi modelio architektiira, pagrjsta démesio (angl.
attention) mechanizmais rySiams tarp duomeny sekos elementy jvertinti.

Koduotuvas (angl. Encoder) — Modelio komponentas arba atskiras tinklas, kuris transformuoja
jvesties duomenis (pvz., vaizda) |1 Zemesnés dimensijos reprezentacija, vadinamg kodu arba
vektoriumi, siekiant i§gauti esminius poZymius.

Dekoderis (angl. Decoder) — Modelio komponentas arba atskiras tinklas, kuris priima koduotg (zemos
dimensijos) reprezentacijg ir transformuoja jg atgal j pradin; duomeny formata (pvz., atkuriant vaizda)
arba i kitg pageidaujamg iSvest;.

Bazinis modelis (arba fundamentas) (angl. Backbone) — Daznai i§ anksto apmokyta modelio dalis
(pvz., kodavimo dalis kodavimo-dekodavimo architektiiroje), kuri iSgauna pagrindinius poZymius i$
jvesties duomeny, véliau naudojamus specifinei uzduociai atlikti.
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Ivadas

Informacijos i§gavimas i$ palydoviniy nuotrauky, pavyzdziui, pastaty ar kity objekty identifikavimas,
yra svarbus daugelyje sri¢iy, jskaitant kartografijg, urbanistikg ir aplinkos stebéseng. Semantinis
segmentavimas — kompiuterinés regos metodas, priskiriantis kiekvienam vaizdo pikseliui tam tikra
klas¢ (pvz., pastatas), tampa naudingu jrankiu detaliai geoerdvinei informacijai iSgauti. Pastaraisiais
metais gilieji neuroniniai tinklai, ypa¢ konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl. Convolutional Neural
Networks, CNN), pademonstravo iSskirtinius gebéjimus automatizuoti §j procesg ir pasiekti auksta
tiksluma [1, 2, 3, 4].

Darbo naujumas ir aktualumas

Nuolat augant palydoviniy duomeny kiekiui ir raiSkai, automatizuoti analizés metodai tampa vis
labiau aktualesni, nes rankinis zemélapiy sudarymas ar atnaujinimas yra gan létas procesas, kuris
kartu yra brangus ir sunkiai pritaikomas dideliems plotams. Tikslas ir laiku atnaujinami apstatymo
ploto Zemélapiai yra svarbiis efektyviam miesty planavimui, infrastruktiiros vystymui, aplinkosaugos
stebésenai bei net nelegalios statybos aptikimui [5, 6]. Nors giliojo mokymosi taikymas vaizdy
segmentavimui néra nauja sritis, $io darbo aktualumas kyla i§ poreikio tirti ir adaptuoti naujausias
giliojo mokymosi metodikas (pvz., transformeriy modelius) specifiniam pastaty atpaZinimo
palydovinése nuotraukose uzdaviniui, siekiant ne tik auksto tikslumo, bet ir skai¢iavimy efektyvumo
bei optimizavimo galimybiy.

Tikslas ir uZzdaviniai

Tikslas: istirti, apmokyti ir palyginti giliojo mokymosi modelius automatiniam pastaty kontiiry
segmentavimui palydoviniuose bei aeronuotrauky vaizduose, analizuojant jy tikslumag pagal
skirtingas vertinimo metrikas, hiperparametry konfigiiracijas ir jvairius duomeny rinkinius.

Uzdaviniai:

1. atlikti egzistuojanciy giliojo mokymosi metody, taikomy semantiniam segmentavimui, analize;

2. apibrézti tyrimo objekta ir parengti tyrimo metodologija, parenkant tinkamus jrankius,
technologijas bei duomeny rinkinius ir nustatant rezultaty vertinimo kriterijus;

3. realizuoti ir apmokyti giliojo mokymosi modelius, atlikti eksperimentinius tyrimus siekiant
pvertinti ir palyginti skirtingy modeliy architektiiry bei konfigiiracijy efektyvumg pastaty
segmentavimo uzdavinyje, analizuoti gautus rezultatus ir pateikti moksliskai pagristas iSvadas
apie tirty metody tinkamuma bei pagrindines optimizavimo kryptis.

Dokumento struktiira

Siame darbe pirmiausia yra apzvelgiama literatiira, susijusi su semantiniu segmentavimu ir taikomais
giliojo mokymosi metodais. Toliau pristatoma tyrimo metodologija: apraSsomi naudoti duomenys,
taikyti metodai, vertinimo metrikos ir eksperimenty planas. Po to seka eksperimentiné dalis su tyrimo
metu gautais rezultatais. Galiausiai, formuluojamos darbo i§vados ir aptariamos tolimesniy tyrimy
galimybés.
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1. Literatiiros apZvalga
1.1. Problema ir darbo tikslas

Pastaty konttry aptikimas yra semantinio segmentavimo uzdavinys. Semantinis segmentavimas yra
esminé kompiuterinés vizijos uzduotis bei detalesné vaizdy klasifikavimo forma, apimanti kiekvieno
nuotraukos pikselio klasifikavimg j nustatytas kategorijas. Nuotolinio steb&jimo kontekste Sis
metodas leidzia iSgauti tikslig geoerdving informacijg i§ palydoviniy nuotrauky ir aeronuotrauky.
Skirtingai nuo vaizdy klasifikavimo ar objekty aptikimo, semantinis segmentavimas suteikia pikseliy
lygio prognozes, kurios yra svarbios uzduotims, kuriose reikia tiksliai apibrézti kontiirus.

Kadangi Sio projekto tikslas yra automatiSkai aptikti pastaty kontiirus, uzduotis specifisSkai
formuluojama kaip dvejetainis semantinis segmentavimas, supaprastinant klasifikavima iki dviejy
pagrindiniy klasiy: pastatas ir ne pastatas (arba fonas). Si dvejetain¢ klasifikacija yra pagrindinis
reikalavimas pastaty kontiiry aptikimui. Nuotraukos ir joje segmentuoty pikseliy (kaukés) pavyzdys
pateiktas 1 pav.

Vaizdas Kauké

Perdanga

1 pav. Nuotrauka su paZymétais pikseliais, apibrézianciais pastaty konttirus
1.2. Pamatiniai giliojo mokymosi metodai

Peréjimg nuo tradiciniy metody prie giliojo mokymosi semantiniam segmentavimui paskatino
architekttiry, kurios i§ pradziy buvo sukurtos vaizdy klasifikavimui, pritaikymas. CNN suteike
pagrindinius elementus, o FCN pasitilé esming architekttiring modifikacija, leidziancig atlikti pikseliy
lygmens prognozes.

1.2.1. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Gilusis mokymasis, konkreciai konvoliuciniai neuroniniai tinklai (CNN), §iuo metu yra pazangiausia
metodika semantinio segmentavimo uzduotims spresti. Jy stiprumas yra gebéjime automatiskai
1Smokti hierarchines pozymiy reprezentacijas tiesiogiai i§ neapdoroty pikseliy, taip pasalinant
rankinés pozymiy inzinerijos (angl. feature engineering) poreikj [7, 8]. Tipiska CNN architektiira
susideda i$ tam tikry sluoksniy sekos. Pagrindiniai komponentai yra Sie:

e konvoliuciniai sluoksniai: jie taiko apmokomus filtrus (filtro branduolius, angl. kernels)
jvesties vaizdui (arba praeito sluoksnio poZymiy Zemélapiui), kad aptikty désningumus
erdvéje, tokius kaip kampai, tekstiiros, krastinés bei taip pat galiausiai sudétingesnes savybes
ir tendencijas. Filtry parametrai (svoriai) nustatomi apmokymo proceso metu,
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e aktyvacijos funkcijos: jos taikomos kiekvienam konvoliucinio sluoksnio i§vesties elementui
(t. y. kiekvienam atskiram skaiCiui gautame pozymiy Zemélapyje) individualiai (angl.
element-wise). Pagrindiné jy uzduotis — jvesti j modelj netiesiSkumg (matemating savybe, kai
funkcijos i§vestis néra tiesiogiai proporcinga jves¢iai), kuris yra bitinas. Sis netiesiskumas
leidzia visam neuroniniam tinklui mokytis sudétingy priklausomybiy bei hierarchiniy
pozymiy duomenyse, o ne apsiriboti tiktais paprastomis tiesinémis kombinacijomis. Tokiy
funkcijy pavyzdys yra placiai CNN naudojama ReLU (dalimis tiesinis vienetas, angl. Rectified
Linear Unit);

e sutelkimo (angl. pooling) sluoksniai: esminé $iy sluoksniy funkcija — sumazinti pozymiy
7emélapiy erdvinius matmenis (plotj ir aukstj). Siame sluoksnyje jvesties duomenys
suskaidomi ] mazus regionus, taip apibendrinant informacija juose ir tokiu budu islaikant
tiktais svarbiausius pozymius. Dazniausiai naudojamas sutelkimas imant maksimalig reikSme
(angl. Max Pooling), kuris i$ kiekvieno suskaidyto poZzymiy zemélapio langelio pasirenka
didZiausig reik§m¢. Tai padeda sumazinti skai¢iavimo apimtj bei kontroliuoti modelio
persimokymg (angl. overfitting). Taip pat, sutelkimas suteikia tinklui tam tikrg
invariantiSkuma posttimiui (angl. translation invariance) — t. y. savybe, dél kurios pozymio
aptikimas maziau priklauso nuo jo visiskai tikslios padéties vaizde — tod¢él modelis geriau
atpazjsta pozymius, net jei jie vaizde yra Siek tiek pasislinkeg.

Dedant $iuos sluoksnius vieng po kito (angl. stacking), CNN laipsniSkai kuria vis abstraktesnes ir
sudétingesnes reprezentacijas (t. y., skaitiniuose duomenyse iSmokty pozymiy ar Sablony aprasus).
Ankstyvieji sluoksniai uzfiksuoja zemo lygio pozymius, o gilesni sluoksniai juos sujungia, kad
reprezentuoty objekty dalis ar isStisus objektus. Tai yra biitina tankiai, pikseliy lygio klasifikacijai,
reikalingai semantiniame segmentavime [9]. Bendroji CNN architekttiros schema (zr. 2 pav.) [8 p.
336].

Complex layer terminology Simple layer terminology

Next layer Next layer

i

Convolutional Layer

Pooling stage

A

ooling layer
Pooling lay

Detector stage:
Nonlinearity

e.g., rectified linear

A

A

Detector layer: Nonlinearity

e.g.. rectified linear

Convolution stage:

Affine transform

A

A

Convolution layer:

Affine transform

Input to layer

f

Input to layers

2 pav. Tipinio CNN sluoksnio komponentai




1.2.2. Pilnai konvoliuciniai tinklai

Semantiniam segmentavimui yra sukurtos specializuotos CNN architektiiros, tokios kaip pilnai
konvoliuciniai tinklai (FCN) (angl. Fully Convolutional Networks, FCN). Sios architektiiros yra CNN
modifikacijos, pritaikytos biitent segmentavimo uzduociai. Jos vietoje jprastiniy CNN pabaigoje
esanciy pilnai sujungty sarysiy sluoksniy (kurie jprastai naudojami klasifikavimui ir praranda erdving
informacijg apie pozymiy vietas) naudoja konvoliucinius sluoksnius (pvz., 1x1 konvoliucijas), kurie
i$saugo erdving struktiirg. Kadangi ankstesni sutelkimo (angl. pooling) sluoksniai sumazino pozymiy
zemélapiy raiSkg, FCN pasitelkia raiSkos didinimo (angl. up-sampling) metodus, kad palaipsniui
atkurty pradine vaizdo raiska. Sie pakeitimai leidzia FCN sugeneruoti galutinj i§vesties Zemélapi,
kurio raiSka atitinka jvesties vaizdg ir kuriame kiekvienas pikselis turi priskirtg klas¢ [7]. FCN
veikimo principas kategorizuojant pikselius (zr. 3 pav.) [7 p. 1].

forward /inference

<

backward /learning

° 21

00
50> gk 50 0

3 pav. FCN veikimo principas
1.3. Kodavimo-dekodavimo architektiiros

Remiantis pamatinémis FCN idéjomis, ypa¢ tokiomis koncepcijomis kaip: raiskos mazinimo (angl.
downsampling), siekiant uzfiksuoti konteksta, ir raiskos didinimo (angl. upsampling) su praleidimo
jungtimis (angl. skip connections), siekiant atkurti detales, kodavimo-dekodavimo architektiira tapo
vyraujanéia paradigma semantinio segmentavimo uzduotims, taip pat jskaitant pastaty kontiiry
1§skyrima.

1.3.1. Kodavimo-dekodavimo paradigma

Kodavimo-dekodavimo tinklai susideda i§ dviejy pagrindiniy komponenty, sujungty siauro praéjimo
sluoksniu (angl. bottleneck layer):

e koduotuvas (angl. encoder): si dalis paprastai primena standartinj klasifikavimo CNN (pvz.,

VGG [10], ResNet [11]). Ji laipsniSskai mazina jvesties vaizdo erdving skiriamajg geba
naudojant sutelkimo arba Zingsnines konvoliucijas (angl. strided convolutions), tuo paciu
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metu didindama pozymiy kanaly (angl. feature channels) skai¢iy. Koduotuvo tikslas yra
iSmokti vis abstraktesnius ir aukStesnio lygio semantinius pozymius, uzfiksuojant vaizdo
konteksta [12];

e siaurasis praé¢jimas (angl. bottleneck): tai paprastai yra sluoksnis (-iai), turintis (-ys) maziausia
erdving skiriamaja geba ir didziausiag pozymiy dimensijg (angl. feature dimensionality). Jis
sujungia koduotuva ir dekoderj. Jis atspindi labiausiai suspaustg, aukSto lygio jvesties
pozymiy vaizda [13];

o dekoderis (angl. decoder): §i dalis paima siauro praéjimo sluoksnio pozymius ir laipsniskai
didina jy raiska (angl. upsamples), paprastai naudodamas transponuotas konvoliucijas (angl.
transposed convolutions) ar kitus raiskos didinimo metodus. Didéjant erdvinei skiriamajai
gebai, pozymiy kanaly skaicius paprastai mazéja. Dekoderio tikslas yra rekonstruoti pilnos
raiskos segmentavimo zemélapj, perkeliant koduotuvo iSmoktus auksto lygio semantinius
pozymius atgal j pikseliy lygmens klasifikacijas. Suolinés jungtys (angl. sskip connections),
jungiancios koduotuvo ir dekoderio sluoksnius atitinkamose erdvinése skiriamosiose gebose,

yra beveik visuotinai naudojamos, kad biity susigrazinamos koduojant prarastos didelés
raiSkos detalés [12].

Nors ir efektyvi, §i paradigma nei$vengiamai turi informacijos siauragjj praé¢jima tarp koduotuvo ir
dekoderio. Koduotuvas turi suspausti jvestj j zemesnés dimensijos, neiSvengiamai prarasdamas dalj
smulkios erdvinés informacijos. Dekoderio gebéjimas sukurti tikslias, rySkias segmentacijas labai
priklauso nuo mechanizmy, tokiy kaip praleidimo jungtys, ar sudétingy suliejimo strategijy, kad biity
atkurtos §ios prarastos detalés. Todél praleidimo jung¢iy projektavimas ir pati dekoderio struktiira yra
kritinés inovacijy sritys $ioje paradigmoje.

1.3.2. Pagrindinés architektiiros

Buvo pasitulyta keletas jtakingy kodavimo-dekodavimo architekttry, kuriy kiekviena pristato
specifines inovacijas, siekiant pagerinti segmentavimo tiksluma.

U-Net

U-Net architektiira, kurig i§ pradziy biomedicininiy vaizdy segmentavimui suktiré Ronneberger ir kt.,
[14] tapo itin populiari ir efektyvi jvairioms segmentavimo uzduotims, jskaitant ir pastaty kontiiry
iSskyrima [15]. Pagrindiniai jos bruozai apima:

e Simetriska ,,U“ forma: simetriska architekttra, kurioje dekoderio kelias atspindi koduotuvo
kelia;

e koduotuvas: susideda i$ pasikartojanciy bloky, kuriy kiekvienas turi dvi 3x3 konvoliucijas be
papildymo (angl. unpadded convolutions), po kuriy seka ReLU aktyvacija, o tada 2x2
maksimalaus sutelkimo operacija kuri juda per 2 pikselius, taip perpus sumazinant raiska.
Pozymiy kanaly skaicius dvigubg¢ja kiekviename raiskos mazinimo zingsnyje;

e dekoderis: susideda i§ pasikartojanciy bloky, kuriy kiekvienas prasideda raiskos didinimo
zingsniu naudojant transponuotg konvoliucija (angl. transposed convolution), kuri perpus
sumazina kanaly skaiciy, po kurio seka sujungimas (angl. concatenation) su atitinkamu
pozymiy zemélapiu i$ koduotuvo kelio, o tada dvi 3x3 konvoliucijos su ReLU;

e praleidimo jungtys: sujungimu pagrjstos praleidimo jungtys (angl. concatenation-based skip
connections) yra esminis bruozas, tiesiogiai perduodantis aukstos raiskos pozymiy zemélapius
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i§ koduotuvo j dekoderj tame paciame erdviniame lygmenyje. Tai leidzia dekoderiui sujungti
tikslia lokalizacijos informacija i§ ankstyvyjy koduotuvo sluoksniy su kontekstine
informacija, sklindancia per siauraji praé¢jima, 0 tai yra labai svarbu generuojant detalias
segmentacijas;

e galutinis sluoksnis: 1x1 konvoliucija susieja galutinj pozymiy vektoriy su norimu iSvesties

klasiy skai¢iumi.

U-Net s¢kmé daznai siejama su efektyviu praleidimo jungciy naudojimu ir jos geb&jimu gerai veikti
net su santykinai mazais duomeny rinkiniais, o tai yra jprasta specializuotose srityse, pavyzdziui,
medicininéje ar nuotolinio stebéjimo (angl. remote sensing) analizéje. Sis efektyvus duomeny
iSnaudojimas yra ypa¢ vertingas pastaty kontiiry segmentavimui, kur didelius, jvairius ir tiksliai
anotuotus duomeny rinkinius gali biiti sudétinga gauti. U-Net architektiiros iliustracija pateikta 4 pav.
[14 p. 2].
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4 pav. U-Net architektiira

U-Net++

Zhou ir kt. pasitlyta U-Net++ [16] architekttira iSplecia prading U-Net architektiira, pertvarkydama
praleidimo kelius (angl. skip pathways), kad sumazinty semantinj atotriikj (angl. semantic gap) tarp
koduotuvo ir dekoderio pozymiy.

Lizdiniai (angl. nested) ir tankiis praleidimo keliai: vietoje tiesioginiy jungCiy, U-Net++ naudoja
tankiai sujungtus konvoliucinius blokus praleidimo keliuose. Tai leidZia laipsniskai sulieti poZymius
i§ skirtingy lygiy, siekiant geresnio semantinio panaSumo tarp koduotuvo ir dekoderio zemélapiy
prie$ galutinj suliejima, o tai yra agresyvesnis metodas nei standartinés U-Net praleidimo jungtys.
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Gilioji mokymo priezitira (angl. deep supervision): segmentavimo i§vestys generuojamos keliuose
tarpiniuose dekoderio etapuose, o jy nuostoliy funkcijos (angl. loss functions) yra sujungiamos. Tai
padeda mokymo gradientams ir leidzia lanksciai vykdyti iSvedima (angl. inference) — skaiciuoti
iSvesciy vidurkj tikslumui arba naudoti seklesnes i$vestis grei¢iui (modelio genéjimas (angl. model
pruning).

U-Net++ parodé reikSmingus susikirtimo padalinto i$ sgjungos (angl. Intersection over Union, I0U)
pager¢jimus, palyginti su standartiniu U-Net, medicininiy vaizdy eksperimentuose.

DeepLab Seima (DeepLabV3 ir V3+)

DeepLab modeliy Seima pristaté esmines inovacijas, skirtas daugiamacéiam kontekstui (angl. multi-
scale context) uzfiksuoti ir kontGrams patikslinti bendroje kodavimo-dekodavimo struktiroje.
Esminiai bruozai:

e prapléstoji konvoliucija (angl. Atrous (Dilated) Convolution): $is metodas jterpia nulius
(,,skyles®) i filtro svorius, padidindamas priémimo laukg (angl. receptive field) be papildomy
parametry ar skai¢iavimy. Reguliuojant praplétimo koeficienta (angl. dilation rate), leidziama
tiesiogiai valdyti pozymiy Zemélapio skiriamaja geba ir daugiamacio mastelio konteksto
tyrimg (angl. multi-scale context probing) [17];

e prapléstasis erdvinis piramidinis suliejimas (angl. Atrous Spatial Pyramid Pooling, ASPP):
esminis nuo DeeplLabV2 versijos. ASPP taiko lygiagreCias atrozines konvoliucijas su
kintanciais koeficientais (kartu su 1x1 konvoliucija, visuotiniu sutelkimu) auks¢iausio lygio
koduotuvo pozymiams. Sujungtos i§vestys yra patikslinamos galutine 1x1 konvoliucija, kad
patikimai baty uzfiksuota daugiamacio mastelio informacija, taip pasitlant aiskig konteksto
agregavimo strategijg, skirtingag nuo U-Net praleidimo jung¢iy [17];

e DeepLabV3+: i versija prideda dekoderio modulj, kad patikslinty kontiiry segmentavima,
sprendziant ankstesniy, tik ASPP naudojanciy, iSves¢iy trikumus. Dekoderis sulieja turtingus
semantinius pozymius i§ ASPP su aukstos raiskos zemo lygio pozymiais i$ koduotuvo bazinio
modelio (fundamento) (angl. backbone). Sis suliejimas paprastai apima raiskos didinima,
sujungima su sumazinto kanaly skai¢iaus Zemo lygio poZymiais, tikslinimo konvoliucijas bei
galutinj raiskos didinima, kad biity sugeneruota segmentacija [18];

o efektyvumas: DeepLabV3+ naudoja gyliu atskiriamas konvoliucijas (angl. depthwise
separable convolutions) savo ASPP ir dekoderio moduliuose, Zenkliai sumaZinant
skaiCiavimus ir parametry skaiiy, iSlaikant tiksluma. Efektyviis baziniai modeliai (angl.
backbones), pavyzdziui, modifikuotas Xception, naudoja Sias konvoliucijas [18].

DeepLabV3+ architektiros schema naudojanti bazinio modelio (angl. backbone) tinklg pateikta 5
pav. [17 p. 7].
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5 pav. DeepLabV3+ architektiira su bazinio modelio tinklu
Piramidinio démesio tinklas (angl. Pyramid Attention Network, PAN)

PAN, pasitlytas Li ir kt. [19], integruoja démesio mechanizmus (angl. attention mechanisms) su
piramidinémis strukttiromis, kad gebéty efektyviai uzfiksuoti globaly kontekstg.

Pozymiy piramidés démesio (angl. Feature Pyramid Attention, FPA) modulis: taikomas auksto lygio
koduotuvo pozymiams, FPA uZfiksuoja daugiamacio mastelio kontekstg naudodamas erdving
piramide su kintan¢iais branduoliais. Jis skiriasi nuo ASPP sujungimo: pikseliy lygmenyje padaugina
1Smokta démesj, gautg 1§ Siy piramidés pozymiy, su pradiniais poZymiais.

Globalaus démesio raiskos didinimo (angl. Global Attention Upsample, GAU) modulis: sis dekoderio
modulis priima auks$to lygio (FPA iSvesties) bei Zemo lygio koduotuvo pozymius. Naudojant
suliejimg jis iSgauna globaly konteksta i§ auksto lygio pozymiy, tada naudoja §j konteksta sverti
sumazinto kanaly skai¢iaus zemo lygio pozymius, nukreipdamas erdvinio detalumo parinkima. Sie
pasverti Zemo lygio poZymiai yra pridedami prie aukS$to lygio poZymiy pries§ raiSkos didinimo
veiksmus.

PAN rodo postiimj link sudétingesniy, démesiu pagrjsty suliejimo mechanizmy (angl. attention-based
fusion mechanisms) jtraukimo j kodavimo-dekodavimo struktiira, derinant piramidiniy struktiiry
privalumus. Specializuoty moduliy, tokiy kaip FPA ir GAU, projektavimas atspindi tendencijg kurti
aiSkesnius bei Zinoma potencialiai galingesnius komponentus konteksto agregavimui ir poZymiy
suliejimui, 0 ne pasikliaujant vien standartinémis konvoliucijomis ir paprastomis praleidimo
jungtimis. PAN architektiira pateikta 6 pav. [19 p. 3, 4, 5].
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6 pav. PAN. Visa architektara (a), FPA modulis (b), GAU modulis (c)
1.3.3. Kitos paminétinos architektiiros

Be pries§ tai minéty pagrindiniy architektiiry, prie semantinio segmentavimo srities prisidéjo ir keletas
kity reik§mingy modeliy, kurie taip pat remiasi kodavimo-dekodavimo paradigma arba pristato naujas
koncepcijas.

MAnet (daugiamacio mastelio démesio tinklas, angl. Multi-Scale Attention Network) [20]: sutelktas j
pozymiy tikslinima, jtraukiant démesio mechanizmus (angl. attention mechanisms), kurie veikia
skirtingais masteliais dekoderyje — tai leidzia modeliui adaptyviu biidu pabrézti svarbias erdvines
sritis bei pozymiy kanalus.

LinkNet [21]: teikia pirmenybe¢ efektyvumui, naudodamas tiesioginio perdavimo jungtis (angl.
passthrough connections), kurios sujungia koduotuvo blokus su atitinkamais dekoderio blokais. Si
struktiira pagreitina skai¢iavimus, kadangi iSsaugo aukstos raiskos erdvinius duomenis i§ koduotuvo.

FPN (pozymiy piramidés tinklas, angl. Feature Pyramid Network) [22]: nors i$ pradziy sukurtas
objekty aptikimui, FPN struktiira placiai pritatkoma segmentavimui. Jis sukuria poZymiy piramide
dekoderyje, naudodamas Sonines jungtis (angl. lateral connections) su atitinkamais koduotuvo
sluoksniais, — tai leidzia atlikti daugiamacio mastelio prognozes.

PSPNet (piramidinis scenos analizés tinklas, angl. Pyramid Scene Parsing Network) [23]: pristato
piramidinio sutelkimo modulj (angl. pyramid pooling module), taikomg galutiniam koduotuvo
pozymiy Zemélapiui. Sis modulis uzfiksuoja konteksto informacija jvairiais masteliais, kuri véliau
sujungiama ir jos raiska padidinama galutinei segmentavimo prognozei sukurti.

UPerNet (vieningas suvokimo analizés tinklas, angl. Unified Perceptual Parsing Network) [24]:
siekiama sukurti vieningg sistema scenos supratimui, integruojant daugiamacio mastelio konteksto
agregavimo privalumus tiek i§ FPN [22], tiek i§ piramidinio suliejimo moduliy.
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SegFormer [4]: naudoja hierarchinj vaizdy transformatoriy (angl. Vision Transformer, ViT) kaip
koduotuvg — tai pasalina poziciniy kodavimy (angl. positional encodings) poreikj. Jj suporuoja su
paprastu visy sluoksniy MLP (daugiasluoksnis perceptronas, angl. Multi-Layer Perceptron)
dekoderiu efektyviam segmentavimui.

DPT (tankiy prognoziy transformeris, angl. Dense Prediction Transformer) [25]: naudoja standartinj
VIT bazinj modelj (angl. backbone) kaip koduotuva ir konvoliucinj dekoderj, kuris laipsniskai
sujungia pozymius i§ skirtingy transformerio etapy, kad buty rekonstruojamos tankios, aukstos
raiSkos prognozes.

1.3.4. Baziniy modeliy tinkly (angl. backbone networks) vaidmuo

Siy segmentavimo architektiiry koduotuvas daznai jgyvendinamas naudojant i§ anksto apmokyta
klasifikavimo tinkla, kuris vadinasi baziniu modeliu arba fundamentu (angl. backbone). Bazinio
modelio pasirinkimas Zenkliai veikia modelio greitj kompiuteriniy resursy reikalavimus bei zinoma
tiksluma.

Klasikiniai baziniai modeliai (angl. backbones)

Pamatiniai ir vis dar placiai naudojami baziniai modeliai (angl. backbones) apima VGG [10] ir ypaé
ResNet (lickany neuroninis tinklas, angl. Residual Network) [11]. ResNet pristaté lickamasias jungtis
(angl. residual connections), kurios leido apmokyti daug gilesnius tinklus, palengvinant
optimizavimg ir sumazinant nykstan¢iy gradienty (angl. vanishing gradients) problema. Vélesni
sprendimai, tokie kaip ResNeXt (naudojantis grupuotas konvoliucijas (angl. grouped convolutions)
[26] ir DenseNet (sujungiantis kiekvieng sluoksnj su visais kitais sluoksniais tiesioginio sklidimo
(angl. feed-forward) budu) [27], taip pat yra naudojami.

Siuolaikiniai baziniai modeliai

Naujesni tyrimai yra sutelkti j baziniy modeliy kiirima, kurie apima idéjas i§ transformatoriy arba
praplecia CNN projektavimo ribas.

ConvNeXt: pasitalytas Liu ir kt. [3], ConvNeXt modernizuoja standartinius CNN, palaipsniui
jtraukdamas projektavimo elementus i$ vaizdy transformeriy (angl. vision transformers) (pvz., Swin).
Tai apima etapy skaiciavimo santykio pakeitimus, lopy sudarymo kamieno (angl. patchify stem)
naudojimg, gyliu atskiriamy konvoliucijy (angl. depthwise separable convolutions) pritaikyma,
invertuoto siaurojo praé¢jimo (angl. inverted bottleneck) struktiiros naudojimg, didesniy branduoliy
(pvz., 7x7) naudojima, GELU aktyvacijos naudojimg vietoje ReLU, aktyvacijos ir normalizavimo
sluoksniy skaiCiaus mazinimg, BatchNorm pakeitimg j LayerNorm, ir atskiry raiSkos mazinimo
sluoksniy naudojimg. ConvNeXt pasiekia transformeriy lygio nasuma, iSlaikydamas gryny
konvoliuciniy tinkly paprastumg ir efektyvuma. Véliau buvo pristatyta ConvNeXt V2 [28] versija ,
kaip kaukiy autoenkoderiai (angl. masked autoencoders), ir naujg globalaus atsako normalizavimo
(angl. Global Response Normalization, GRN) sluoksnj, siekiant pagerinti ypatybiy konkurencija tarp
kanaly ir efektyviau pritaikyti savarankisko mokymosi metodus konvoliuciniams tinklams.

MaxViT: hibridiné architekttra, pasitlyta Tu ir kt. [29], kuri sujungia konvoliucijg (naudojant
MBConv blokus — MobileNetV2 architektiiroje pristatytus efektyvius konvoliucinius modulius,
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pasizyminCius apversto siaurojo praéjimo (angl. inverted bottleneck) struktiira ir naSumui
optimizuotomis gylio krypties atskiriamosios konvoliucijomis (angl. depthwise separable
convolutions) su nauju daugiaasio savidémesio (angl. Multi-Axis Self-Attention, Max-SA) moduliu.
Max-SA sujungia blokuotg vietinj démesj (angl. blocked local attention) ir praplésta globaly démes;j
(angl. dilated global attention), kad pasiekty ir vieting, ir globalig erdving sgveika su linijiniu
sudétingumu. Jo hierarchiné struktiira leidzia naudoti globaly démesj net ir ankstyvuosiuose
sluoksniuose.

CoAtNet: kitas hibridinis metodas, pasitalytas Dai ir kt. [2], kuris sujungia konvoliucijg ir démesj. Jis
suvienija gylio konvoliucija (angl. depthwise convolution) ir savidémesj (angl. self-attention) per
santykinj démesj (angl. relative attention). Sis metodas sidlo strategija vertikaliai sudéti
konvoliucinius ir transformeriy blokus, kad baty subalansuotas apibendrinimas (angl. generalization)
ir modelio talpa (angl. model capacity) skirtinguose duomeny masteliuose.

Tendencija link jvairesniy poZymiy iStraukéjy (angl. feature extractors)

Apart $iy konkre€iy pavyzdziy, dabartiniuose tyrimuose ryski tendencija yra derinti nusistovéjusias
segmentavimo architektaras (pvz., U-Net [14]) su dar platesniu Siuolaikiniy klasifikavimo tinkly
spektru. Jie yra naudojami kaip pozymius iStraukantys baziniai modeliai (angl. feature-extracting
backbones). Sis metodas leidzia pasinaudoti galingais, bendrosios paskirties pozymiy istraukéjais
(angl. feature extractors), pritaikant architektiiras, kurios originaliai buvo sukurtos klasifikavimui
[30]. Siai uzduoéiai naudojami baziniai modeliai (angl. backbones) yra i§ jvairiy architektiiriniy
Seimy, jskaitant:

e pazangis CNN: RegNet [31], ResNeSt [32];

e vaizdy transformeriai: SwinV2 [33], PVT v2 [34] — jy architektiiriniai principai, pagristi
savidémesiu (angl. self-attention);

e Démesio jkvépti arba hibridiniai CNN (angl. attention-inspired or hybrid CNNs): FocalNet
[1], BotNet [35], LambdaResNet [36].

Siy baziniy modeliy (angl. backbones) nasumui jtakos turi ir dideli duomeny rinkiniai, naudoti jy
isankstiniam apmokymui (angl. pre-training) (pvz., ImageNet'), o tai prideda dar vieng aspekta, j kurj
reikia atsizvelgti renkantis komponentus pastaty kontiiry segmentavimui. Nuolatinis baziniy modeliy
architekttiry tobulinimas atspindi nenutriikstamas paieSkas galingesniy ir efektyvesniy poZymiy
iStraukéjy, tinkamy sudétingoms uZduotims, pavyzdziui, auk$tos raiSkos pastaty kontlry
segmentavimui. Tendencija jtraukti démesio mechanizmus (angl. attention mechanisms) ar
transformeriy projektavimo principus, net j pagrinde konvoliucinius bazinius modelius, pabrézia
globalaus konteksto (angl. global context) svarba.

1.4. Démesio mechanizmai ir transformeriai segmentavimo uzduotyse

Nors kodavimo-dekodavimo architektiros su CNN baziniais modeliais tapo standartu, grynai
konvoliuciniy metody budingi trikumai fiksuojant tolimas priklausomybes (angl. long-range
dependencies) paskatino démesio mechanizmy integravimg ir véliau — transformeriy (angl.
transformer) architektiry pritaikyma, kurios i§ pradziy buvo sukurtos natiraliosios kalbos
apdorojimui (angl. natural language processing, NLP).

! https://www.image-net.org/
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1.4.1. Démesio mechanizmai kompiuterinéje regoje (angl. computer vision)

Démesio mechanizmai (angl. attention mechanisms) imituoja zmogaus regos sistemos gebéjima
sutelkti démes;j j svarbias vaizdo dalis, ignoruojant nesvarbias detales [37]. Giliajame mokymesi, jie
veikia kaip dinaminiai svérimo procesai, pagristi jvesties pozymiais — tai leidzia modeliams
adaptyviai pabrézti svarbiausig informacijg. Kompiuteringje regoje buvo pritaikyti keli démesio tipai:

kanaly démesys (angl. channel attention): sutelkia démesj j tai, kas yra svarbu. Tai atlieka
adaptyviai perkalibruodamas pozymiy atsakus kanaly lygmenyje. Suspaudimo ir suzadinimo
(angl. Squeeze-and-Excitation, SE) blokas yra to pavyzdys, iSmokstantis globalias kanaly
tarpusavio priklausomybes ir priskiriantis svorius kiekvienam kanalui [38];

erdvinis démesys (angl. spatial attention): sutelkia démesj | tai, kur yra svarbu. Tai atlieka
generuodamas erdvinio démesio zemélapj (angl. spatial attention map), kuris paryskina
svarbias sritis pozymiy zemélapyje [39];

Saky démesys (angl. branch attention): sutelkia démesj j tai, kuri Saka ar kelias tinkle yra
svarbesné (-is) [37];

hibridinis démesys (angl. hybrid attention): derina skirtingus démesio tipus, pavyzdziui,
kanaly ir erdvinj démesj, daznai nuosekliai arba lygiagrec€iai, kad buty uzfiksuota papildoma
informacija [40].

Démesio mechanizmai gali biiti integruoti i jvairias CNN architektiiras, siekiant pagerinti jy poZymiy
vaizdavimo (angl. feature representation) gebéjimus. Pavyzdziui, Attention U-Net [41] jtraukia
démesio vartus j U-Net [42] praleidimo jungtis, kad slopinty nesvarbias sritis koduotuvo pozymiuose
pries suliejant juos su dekoderio poZymiais. Sios architektiiros pavyzdys pateiktas 7 pav. [43 p. 7].

"o

-- multiple skip connections
‘ -- up sampling -- concatenation -- MobilevNetV2 Backbone

' -- max pooling g attention - -- Unet transposed block

7 pav. Attention U-Net koncepcijos jgyvendinimo pavyzdys

PAN naudoja démesj tiek savo FPA, tiek GAU moduliuose [19]. Specializuoti démesio moduliai taip

Cv v —
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daugelio Saky kanaly démesys (angl. multi-branch channel attention, MCAM), daugiamacio mastelio
démesio tinklai (angl. multi-scale attention networks, MSANet) [39], ir démesio zemélapiy suliejimo
mechanizmai (angl. attention map merging mechanisms, AMMM) [43]. Sie mechanizmai leidZia
modeliams i$mokti labiau skirian¢ius pozymius sutelkiant skai¢iavimo isteklius j informatyviausias

jvesties ir pozymiy zemélapiy dalis.

1.4.2.

Vaizdy transformeris (angl. Vision Transformer, ViT) ir jo pritaikymas

Transformerio architektiiros, visiSkai pagrijstos savidémesio (angl. self-attention) mechanizmais,
pritaikytos kompiuterinés regos uzduotyse. To puikus pavyzdys bty vaizdy transformeris, kurj
pasitilé Dosovitskiy ir kt. [44]. VIT vaizda traktuoja kaip lopy apdorojimo seka:

lopy sudarymas ir jterpimas (angl. patching and embedding): jvesties vaizdas padalijamas j
fiksuoto dydzio, nepersidengian¢ius lopus (pvz., 16%16 pikseliy). Kiekvienas lopas yra
iStiesinamas ir tiesiSkai projektuojamas j jterpimo vektoriy (angl. embedding vector);
poziciniai jterpimai (angl. position embeddings): kadangi pati transformeriy architekttra yra
nepriklausoma nuo permutacijy (angl. permutation-invariant), prie lopy jterpimy pridedami
vietos informacija;

transformerio koduotuvas (angl. transformer encoder): jterpty lopy seka (kartu su poziciniais
jterpimais) patenka j standartinj transformerio koduotuva, sudarytg i$ keliy daugiaagalvio
savidémesio (angl. Multi-Head Self-Attention, MHSA), MLP bloky, Sluoksniy normalizacijos
ir liekamyjy jungciy sluoksniy. MHSA mechanizmas palengvina globalias sgveikas tarp visy
lopy, fiksuodamas tolimas priklausomybes visame vaizde;

klasifikavimo galvuté (angl. classification head): vaizdy klasifikavimui, prie sekos pradzios
pridedamas specialus iSmokstamas klasés Zetonas. Atitinkamas iSvesties jterpimas, po
transformerio koduotuvo, perduodamas j MLP galvutg klasifikavimui.

Nors VIiT pasieké aukstus rezultatus vaizdy klasifikavimo srityje, ypac¢ kai buvo i§ anksto apmokytas
naudojant labai didelius duomeny rinkinius (pvz., JFT-300M [2]), jo tiesioginis taikymas tankiy
prognoziy uzduotims, pavyzdziui, semantiniam segmentavimui, susidaré su issukiais [3]:

induktyviyjy poslinkiy (angl. inductive biases) trikumas: prieSingai nei CNN, ViT neturi
jgimty induktyviyjy poslinkiy (pvz., lokaliSkumo (angl. locality), transliacijos
ekvivariantiSkumo (angl. translation equivariance). Dél to ViT daznai reikalauja daugiau
duomeny ir gali pras¢iau veikti su mazais duomeny rinkiniais nei CNN;

sudétingumas pakeltas kvadratu (angl. quadratic complexity): savidémesio mechanizmo
skai¢iavimo sudétingumas yra pakeltas kvadratu lopy skaiciaus atzvilgiu. Dél to jis tampa
labai brangus didelés raiSkos vaizdams (jprastiems nuotoliniame stebéjime), kurie generuoja
ilgas lopy sekas;

fiksuota pozymiy raiska (angl. Fixed-Resolution Feature Maps): standartinis ViT generuoja
pozymiy jterpimus tik vienoje, Zemoje raiSkoje (lopy lygmenyje). Tai apsunkina modelio
taikyma uzduotims, reikalaujanc¢ioms aukstos raiskos iSvesciy (pvz., segmentavimui).

Ankstyvieji ViT segmentavimo modeliai (pvz., SETR [45], Segmenter [46]) paprastai naudojo ViT
koduotuva kaip galingg pozymiy iStraukéja, po kurio seké dekoderis, skirtas padidinti pozymiy raiska

ir generuoti segmentavimo zemélapj. Nors Sie metodai demonstravo transformeriy baziniy modeliy
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potencialg, jie iSrySkino poreikj kurti architektiiras, labiau pritaikytas tankioms prognozéms.
Pagrindiné motyvacija tyrinéti transformerius segmentavime buvo jy savidémesio mechanizmo
gebéjimas modeliuoti tolimas priklausomybes, taip sprendziant standartiniams CNN biidinga riboto
efektyvaus priémimo lauko (angl. effective receptive field) problema.

1.4.3. Hierarchiniai transformeriai

Siekiant pasalinti pradinio ViT trikumus tankiy prognoziy uzduotims ir pagerinti efektyvuma, buvo
sukurtos hierarchinés transformeriy architekttiros, ypa¢ Swin transformeris [47].

Hierarchiné struktiira: Swin jveda j CNN panasia hierarchija: pradedant nuo mazy lopy, jie palaipsniui
sujungiami gilesniuose sluoksniuose, mazinant raiska ir didinant kanaly skai¢iy. Tokiu biidu
sukuriami daugiamaciai pozymiy zemélapiai, tinkami standartinéms segmentavimo sistemoms (pvz.,
FPN [22], U-Net [14] dekoderiams). SwinV2 [33] ir PVT [34] architektiros (paminétos 1.3.4 skyriuje)
iliustruoja $j efektyvy baziniy modeliy (angl. backbones) metoda.

Paslinkto lango savidémesys (angl. Shifted Window Self-Attention, SW-MSA): vietoje globalaus
savidémesio naudojamas démesys vietiniuose languose (angl. Window-based Self-Attention, W-MSA)
(t. y. démesys skai¢iuojamas tik lango viduje), sumaZzinant sudétinguma iki tiesinio (vaizdo dydzio
atzvilgiu) ir uztikrinant mastelio keitima didelés raiSkos vaizdams. Informacijos srautui tarp langy
uztikrinti, W-MSA kaitaliojamas su paslinkty langy versija (SW-MSA) gretimuose blokuose, sukuriant
jungtis tarp langy (angl. cross-window connections).

Swin transformeris pasieké pazangius rezultatus daugelyje uzduoCiy (jskaitant segmentavima),
tapdamas galingu universaliu pagrindu (angl. backbone). D¢l tiesinio sudétingumo ir hierarchijos jis
ypac tinka dideliems nuotolinio stebéjimo vaizdams.

Swin ir pana$iy architektiry (pvz., PVT [34]) kirimas atskleidzia transformeriy projektavimo
kompromisg: efektyvumui aukstos raiskos uzduotyse daZnai aukojama globali savidémesio apréptis
(ribojant ja iki vietiniy langy), kas gali sumazinti globalaus modeliavimo pajégumg lyginant su
standartiniu ViT. Mechanizmai kaip paslinkti langai ir tinklelio démesys (angl. grid attention)
MaxViT modelyje [29] yra inzineriniai sprendimai bandantys balansuoti §j kompromisg, derinant
efektyvuma su platesniu informacijos sklidimu.

1.4.4. Hibridiniai CNN ir transformerio metodai

Ivertinus viena kita papildanc¢ius CNN ir transformeriy privalumus, buvo pasitlyta daugybé
hibridiniy architektiiry, kurios aiskiai derina abiejy paradigmy modulius. Tikslas paprastai yra
pasinaudoti stipriais CNN induktyviaisiais polinkiais (angl. inductive biases) ir efektyvumu iSgaunant
vietinius pozymius, ypac¢ ankstyvuosiuose sluoksniuose, ir tuo pat metu panaudoti transformeriy
pajéguma globaliam kontekstui ir tolimoms priklausomybéms modeliuoti, daznai gilesniuose
sluoksniuose [48]. Toliau apzvelgsime jprastos strategijas.

CNN koduotuvas sujungtas su transformerio dekoderiu: naudojant CNN bazinj modelj daugiamacio
mastelio pozymiams iSgauti ir perduodant juos i transformerio dekoderi, kad bity atlieckami
konteksto agregavimas (angl. context aggregation) bei prognozavimas.

Transformerio koduotuvas sujungtas su CNN dekoderiu: naudojant transformerj (pvz., ViT [29] ar
Swin [47]) kaip pagrindinj pozymiy iStraukéja ir naudojant CNN baziniu modeliu sukurta dekoderj
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(pvz., U-Net [42] stiliaus) raiSkos didinimui ir tikslinimui. TransUNet [49] yra paminétinas pavyzdys,
perduodantis lopy jterpimus i§ CNN | transformerio koduotuva prie§ naudojant kaskadinj raiskos
didinima (angl. cascaded upsampler) su praleidimo jungtimis.

Persipinantys blokai (angl. Interleaved Blocks): projektuojant architektiiras, kuriose konvoliuciniai
blokai ir transformerio arba démesio blokai yra persipyng jvairiuose tinklo etapuose. CoAtNet [2] ir
MaxViT [29] priklauso Siai kategorijai, kruopsciai integruojant MBConv blokus su santykiniu
démesiu arba daugiaasio démesio moduliais. Baziniai modeliai, pagrjsti $ia hibridine filosofija,
pavyzdziui, ankséiau minéti MaxViT variantai, naudojami kaip pozymiy iStraukéjai segmentavimo
konvejeriuose.

Suliejimo mechanizmai (angl. Fusion Mechanisms): naudojant specifinius mechanizmus, pavyzdziui,
kryZzminj démesj (angl. cross-attention), arba specialius suliejimo modulius, kad bty efektyviai
integruoti pozymiai i§ CNN ir transformerio komponenty.

Pavyzdziai, tokie kaip BEFUnet [50], DDTransUNet [51] ir ICTANet [48], yra specialiai skirti
medicininiy arba nuotolinio steb¢jimo vaizdy segmentavimui, daznai naudojant dviejy Saky
koduotuvas (angl. dual-branch encoders) (vieng CNN, vieng transformerj), kad buty aiSkiai
uzfiksuota tiek vieting, tick globali informacija. Siy hibridiniy metody sékmé ir jvairové rodo, kad
nusistovejusiy CNN privalumy derinimas su transformeriy globalaus modeliavimo galimybémis
suteikia gana pragmatiska ir efektyvy kelig aukStam nasumui sudétingose segmentavimo uzduotyse,
pavyzdziui, pastaty kontiiry iSskyrimo (angl. building footprint extraction), potencialiai reikalaujant
maziau duomeny ar skaiciavimo iStekliy nei gryni transformerio metodai, bei tuo paciu jveikiant
priémimo lauko (angl. receptive field) apribojimus, biidingus gryniems CNN.

1.5. PaZangios segmentavimo paradigmos

Be pagrindiniy architektiiry evoliucijos, tokiy kaip kodavimo-dekodavimo ir transformeriai, naujausi
tyrimai nagrinéjo naujas segmentavimo paradigmas ir galingus metodus, skirtus vaizdavimy
mokymuisi (angl. representation learning) ir modeliy tobulinimui.

1.5.1. Kaukiy klasifikavimo metodai

Svarbus pasistiméjimas segmentavime yra peréjimas nuo kiekvieno pikselio klasifikavimo atskirai
prie dvejetainiy kaukiy rinkinio prognozavimo, kuriy kiekviena susieta su viena klase. Sia kaukiy
klasifikavimo (angl. mask classification) paradigma siekiama segmentavimg traktuoti labiau kaip
objekty aptikimg (angl. object detection), sutelkiant démesj j segmenty lygio prognozes.

MaskFormer

Pristatytas Cheng ir kt. [52], MaskFormer pritaiko DETR [53] objekty aptikimo sistemag
segmentavimui. Jis naudoja transformerio dekoderj apdoroti iSmokstamas uzklausas (angl. learnable
queries) (objekty uzklausy). Kiekviena uzklausa sgveikauja su vaizdo pozymiais (i§ bazinio modelio
pvz., ResNet [11] ar Swin transformerio [47], ir pikseliy dekoderio) per kryzminj démesj (angl. cross-
attention) ir savidémesj. Kiekvienos uzklausos dekoderio iSvestis pateikiama j dvi galvutes:
klasifikavimo galvute, prognozuojancia klasés etiketg, ir kaukes galvute, prognozuojancia dvejetainés
kaukés jterpimg (angl. binary mask embedding). Galutinés kaukés generuojamos derinant Siuos
kaukiy jterpimus su pikseliy lygmens jterpimais i§ pikseliy dekoderio. MaskFormer parodé Sio
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metodo potencialg suvienyti semantinj ir pavyzdziy (angl. instance) segmentavima, taciau i$ pradziy
pasizymgjo 1étesne konvergencija, palyginti su pikseliy lygmens metodais.

Mask2Former

Tiesiogiai remdamiesi MaskFormer, Cheng ir kt. [54] pasitilé Mask2Former, kuris pasieké aukstus
rezultatus semantinio segmentavimo srityse, naudodamas vieng universalig architektiirg. Pagrindiniai
patobulinimai, palyginti su MaskFormer, apima:

e kaukétas démesys (angl. Masked Attention): standartinis kryzminis démesys (angl. Cross-
attention) transformerio dekoderyje pakei¢iamas maskuotu démesiu. Kiekvienos uzklausos
démesio mechanizmas yra apribotas sutelkti démes;j tik j lokalizuotg pirmojo plano sritj (angl.
foreground region) kauke, kurig prognozavo ta uzklausa ankstesniame dekoderio sluoksnyje.
Sis principas sutelkia skai¢iavimus j svarbias sritis, i§gauna geriau lokalizuotus pozymius,
lemia greitesne konvergencija bei geresnj naSuma;

e (daugiamacdio mastelio aukStos raiSkos pozymiai (angl. Multi-Scale High-Resolution
Features): sickiant geriau apdoroti mazus objektus arba sritis, Mask2Former perduoda
daugiamacio mastelio pozymius i pikseliy dekoderio pozymiy piramidés tinklo (FPN [22]) i
skirtingus transformerio dekoderio sluoksnius, tai leidzia uzklausoms atkreipti démesj j
pozymius tinkamose raiskose;

e mokymo efektyvumas: kaukés nuostoliy (angl. mask loss) skai¢iavimas tampa efektyvesnis,
skaiCiuojant juos tik mazam skaiCiui atsitiktinai parinkty tasky kiekvienoje kaukéje, tai
zenkliai sumazina atminties naudojimg, nekenkiant nasumui.

Kaukiy klasifikavimo metodas, ypa¢ jgyvendintas Mask2Former, yra galinga alternatyva tradiciniam
pikseliy lygmens klasifikavimui. Sios paZangios paradigmos paprastai naudoja stiprius poZzymiy
i$gavimo bazinius modelius, daznai pasitelkdamos galingus hierarchinius transformerius, pavyzdziui,
Swin [47] transformerj (jskaitant SwinV2 [33], kuris paminétas 1.3.4, 1.4.3 ir 1.4.4 skyriuose), kad
generuoty pradinius vaizdo pozymius, reikalingus pikseliy ir transformerio dekoderiams.
Prognozuojant kaukes kaip vientisus vienetus, tai savaime skatina geresnj objekty vientisumg ir
kontiiry apibrézima. Sis j objekta orientuotas pozitiris atrodo i§ esmés gerai tinka uzduotims,
susijusioms su atskirais objektais, pvz., pastaty konturais, atlikti. Galimai leidzia $variau atskirti
gretimus pastatus ir tiksliau nubrézti konttirus, palyginti su metodais, kurie klasifikuoja pikselius
atskirai. Taip pat tiriami efektyvis variantai, pavyzdziui, prototipais pagrijstas efektyvus MaskFormer
(angl. Prototype-based Efficient MaskFormer, PEM) [55].

1.5.2. ISankstinis apmokymas (angl. pre-training) ir savarankiskas mokymasis (angl. Self-
Supervised Learning, SSL)

Kaip minéta anksc¢iau, bazinio modelio tinkly iSankstinis apmokymas (angl. pre-training) naudojant
didelius duomeny rinkinius yra labai svarbus siekiant auks$to tikslumo segmentavime, ypac kai
rinkiniais, pvz., ImageNet, yra jprastas, SavarankiSkas mokymasis tapo galinga alternatyva,
leidzian¢ia mokytis vaizdavimy (angl. representations) i§ dideliy neanotuoty duomeny (angl.
unlabeled data) kiekiy, kuriy daznai yra Zymiai daugiau nei anotuoty duomeny (angl. labeled data)
— tai ypa¢ aktualu nuotoliniame stebéjime [56]. SSL veikia apibréZiant paruoS§imajg uzduotj (angl.
pretext task), kurioje priezitiros signalas gaunamas i§ paciy duomeny. Dvi dominuojancios
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paradigmos vaizdais paremtame SSL yra kontrastinis mokymasis (angl. contrastive learning) ir
maskuotas vaizdy modeliavimas (angl. masked image modeling).

Kontrastinio mokymosi metodai: moko vaizdavimus, sutraukiant augmentuotas to paties vaizdo
versijas (teigiamas poras (angl. positive pairs) ir atstumiant skirtingy vaizdy versijas (neigiamas poras
(angl. negative pairs) jterpimo erdvéje (angl. embedding space). Viso to tikslas — iSmokti
augmentacijoms nekintamus, bet skirtingus egzempliorius atskirian¢ius pozymius. Pavyzdziai:
SImCLR [57], MoCo [58], BYOL [59] bei SimSiam [60]. Taikymas: i$ anksto apmokyti koduotuvai
tikslinami vélesnéms uzduotims, pvz., segmentavimui.

Maskuoto vaizdy modeliavimo metodai: jkvépti NLP (pvz., BERT [61]), Sie metodai uzmaskuoja dalj
vaizdo ir apmoko modelj rekonstruoti trikstamg turinj i§ matomo konteksto [62], tokiu budu
iSmokstant turtingag kontekstinj supratimg. Pavyzdziai: MAE [63], BEIiT [64], SImMIM [65].
Taikymas: Efektyvus iSankstinis apmokymas jvairioms modernioms architektiroms (pvz., VIiT [44],
Swin [47], PVT [34], ConvNeXt [3]). ISmokti vaizdavimai gerai perkeliami j vélesnes uzduotis (pvz.,
segmentavima).

ADbi SSL paradigmos leidzia iSmokti galingus vizualinius poZymius i$§ neanotuoty duomeny. Tai ypac
aktualu pastaty kontiiry iSskyrimui naudojant gausius neanotuotus nuotolinio stebéjimo vaizdus, nes
SSL iSankstinis apmokymas gali pagerinti naSuma [66]. Unikalios nuotolinio stebéjimo duomeny
savybés atveria galimybes kurti specializuotas SSL uzduotis, galinfias duoti efektyvesnius
vaizdavimus Sioje srityje nei apmokant su bendriniais vaizdais.

1.5.3. Generatyviniy modeliy (angl. Generative Models) galimybiy pasitelkimas

Naujausi dideli generatyviniai modeliai, kaip vaizdo-kalbos CLIP ir vaizdy difuzijos (angl. image
diffusion) Stable Diffusion, atveria naujas galimybes semantiniam segmentavimui, ypa¢ nulinio
bandymo (angl. zero-shot) (modelis turi gebéti atpazinti klases, kuriy nickada nematé) ar atviro
zodyno (angl. open-vocabulary) (modelis gali segmentuoti objektus pagal bet kokj tekstinj aprasyma)
atvejais.

CLIP savybés segmentavimui

CLIP (kontrastinis kalbos ir vaizdo iSankstinis apmokymas, angl. Contrastive Language-Image Pre-
training) [67] iSmoksta suderintus vaizdo ir teksto jterpimus. Jo gebéjimas susieti tekstg su vaizdo
sritimis leidzia naudoti jj nulinio ar keliy bandymy (angl. zero/few-shot) segmentavimui, nors
tiesioginis taikymas pikseliy lygmeniui yra sudétingas. Metodai: CLIP pozymiy ar teksto jterpimy
naudojimas [68], uzklausy inzinerija (angl. prompt engineering) [68] ar ziniy distiliavimas (pvz.,
CLIP-to-Seg) [67]. Pagrindinis privalumas: galutinis segmentavimo modelis jgyja nulinio bandymo
galimybes ir iSvedimo metu jam nebereikia skai¢iavimy pozitriu brangaus CLIP modelio.

Difuzijos modeliy savybés segmentavimui

Difuzijos modeliai, ypac teksta | vaizda keiCiantys kaip Stable Diffusion, geba generuoti itin
tikroviskus vaizdus, kas rodo jy iSmokta gily semantinj supratimg [69]. Biitent dél to Siy modeliy
uzsaldyty vidiniy sluoksniy (pvz., U-Net triuk§mo $alintojo (angl. U-Net denoiser) pozymiai, turintys
daug semantinés informacijos, yra naudingi tankioms prognozéms. Pavyzdziui, MaskDiffusion [69]
metodas naudoja uzsaldyta Stable Diffusion atviro Zodyno segmentavimui be papildomo apmokymo,
analizuodamas vidinius démesio ar pozymiy zemélapius, reaguojancius j semantines sgvokas. Be
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pozymiy naudojimo, tiriamas ir tiesioginis difuzijos modeliy pritaikymas segmentavimo uzduociai
[70] pvz., kaip salyginio generavimo, kai pagal vaizda generuojamas jo segmentavimo zemélapis.

Dideliy modeliy, tokiy kaip CLIP ir Stable Diffusion, savybiy tyrimas rodo ryskig tendencija link
atvirojo rinkinio atpazinimo (angl. open-set recognition) ir nulinio bandymo (angl. zero-shot)
segmentavimo. Pasitelkus jy sukauptas didziules zinias, galima segmentuoti nematytas klases,
gerokai vir§ijancias prizitirimo apmokymo (angl. supervised fine-tuning) ribas. Tai ypa¢ naudinga
didelio masto pastaty kartografavimui jvairiose vietovése, nes mazina anotavimo poreikj ir didina
metodo ple¢iamumg (angl. scalabilty) bei prisitaikyma.

1.5.4. Modeliy sujungimo (ansambliavimo, angl. Model Ensembling) strategijos

Modeliy sujungimas — tai keliy nepriklausomai apmokyty modeliy prognoziy derinimas siekiant
didesnio tikslumo ir atsparumo nei pavienio modelio. Tai jprasta technika rezultatams gerinti (ypac
masininio mokymosi varzybose). Toliau bus aptariami dazniausi metodai semantiniam
segmentavimui.

Tikimybiy vidurkinimas (angl. averaging probabilities) [71]: paprasCiausias budas — vidurkinti keliy
modeliy pateiktus pikseliy lygmens tikimybiy Zemélapius. Galutiné klasés etiketé kiekvienam
pikseliui nustatoma pagal vidurkintas tikimybes taikant slenksting verte (angl. threshold) (dvejetainiu
atveju) arba imant argmax (atveju kai yra daug klasiy).

Svertinis vidurkinimas (angl. weighted averaging) [72]: panasus j paprastg vidurkinimg, bet modeliy
prognozés sveriamos (pvz., pagal validavimo rezultatus ar jvairovg), suteikiant didesnj svorj
geresniems ar labiau papildantiems modeliams.

Daugumos balsavimas (angl. majority voting) [73]: kiekvienas modelis prognozuoja diskrecig etikete
pikseliui; galutine etiket¢ — ta, kurig prognozavo dauguma. Reciau naudojama tikimybinéms
iSvestims (nebent po slenkscio taikymo).

Sukrovimas (angl. stacking) [74]: meta-modelis (angl. meta-model) apmokomas optimaliai derinti
baziniy modeliy prognozes, naudojant jy prognozes atidétame rinkinyje (angl. hold-out set) kaip
jvestj. Sudétingesnis, bet potencialiai tikslesnis metodas.

Nors sujungimas gerina nasumg (mazina dispersija (angl. variance), gerina apibendrinimg (angl.
generalization), jo trikumas — didesnés skai¢iavimo sgnaudos iSvedimo (angl. inference) metu dél
keliy modeliy vykdymo. Vis délto, kai svarbiausias maksimalus tikslumas, sujungimas islicka
vertinga technika. Modeliy sujungimo veikimo pavyzdys pateiktas 8 pav. [75 p. 7].
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8 pav. N segmentavimo modeliy sujungimas
1.6. Praktiniai pastaty kontiiry segmentavimo aspektai

Norint efektyviai taikyti giliojo mokymosi modelius pastaty konttry isskyrimui, reikia atidziai
apsvarstyti praktinius aspektus, pradedant duomeny tvarkymu, baigiant nuostoliy funkcijos (angl.
loss function) pasirinkimu bei i§vesties tikslinimu.

1.6.1. Aeronuotrauky ir palydoviniu vaizdy iSankstinis apdorojimas (angl. Data Pre-
processing)

Aeronuotraukos ir palydoviniai vaizdai dél savo unikaliy savybiy reikalauja specifinio iSankstinio
apdorojimo.

Dalijimas j lopus (arba plyteles) (angl. tiling/patching): kadangi neapdoroti vaizdai yra per dideli
GPU (grafikos apdorojimo jrenginiy (angl. graphical processing unit) atminéiai, jie dalijami j
mazesnius lopus (pvz., 256x256, 512x512 pikseliy), tinkamus neuroniniams tinklams apdoroti kartu
su jy etike¢iy kaukémis (angl. label masks) [76].

Persidengimo strategijos (angl. Overlap Strategies): siekiant iSvengti artefakty ties plyteliy ribomis
iSvedimo metu, taikomas persidengimas: plytelés iSkerpamos persidengianciai, o prognozes
persidengianciose srityse sujungiamos (pvz., vidurkinant ar maiSant) vientisam rezultatui gauti.
Persidengimas mokymo metu taip pat gali veikti kaip duomeny augmentacija (angl. data
augmentation) [77]. Didesnés plytelés ir persidengimas daznai gerina rezultatus.

Normalizavimas (angl. normalization): batinas stabiliam giliojo mokymosi apmokymui [78]. Dél
nuotolinio stebéjimo duomeny ypatumy (didesnis bity gylis, specifiniai veréiy diapazonai bei
pasiskirstymai) reikalingi specialiis metodai. [prastos strategijos:

e standartizavimas pagal juostas (angl. Per-band Standardization): kiekvienos juostos vidurkio
atémimas ir dalijimas i§ standartinio nuokrypio;
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e mastelio keitimas konstanta arba atspindzio konvertavimas (angl. Scaling by
Constant/Reflectance  Conversion):  dalijimas i§ konstantos (pvz., atspindZio
aproksimavimui);

e nukirpimas pagal procentiles (angl. percentile truncation): ekstremaliy ver¢iy (iSskiréiy (angl.
outliers) apribojimas pagal procentiles pries keic¢iant mastelj (angl. scaling);

e logaritminis normalizavimas (angl. log normalization): logaritminés transformacijos
taikymas, siekiant apdoroti sunkiasvorius (angl. heavy-tailed) skirstinius pries keiéiant
mastelj (angl. scaling);

e ImageNet statistika: jei naudojamos tik RGB juostos ir bazinis modelis, i§ anksto apmokytas
su ImageNet, $iy juosty normalizavimas naudojant ImageNet vidurk] ir standartinj nuokrypi
gali baiti butinas efektyviam perkeliamajam mokymuisi (angl. transfer learning);

e santykinis normalizavimas (angl. relative normalization): metodai, tokie kaip histogramy
suderinimas arba sklaidos diagramy suderinimas gali biiti naudojami normalizuoti tikslinj
vaizda pagal etaloninj vaizda taip siekiant uztikrinti nuosekluma.

Daugiakanaliy duomeny tvarkymas (angl. Multi-band Handling): labai aukstos raiskos (angl. very
high resolution, VHR) palydoviniai vaizdai daznai turi daugiau nei tris spektrines juostas (pvz.,
artimyjy infraraudonyjy spinduliy juosta, trumpabangé infraraudonyjy spinduliy juosta WorldView ar
Sentinel-2 jutikliuose). Sios papildomos juostos gali suteikti vertingos informacijos skiriant pastatus
nuo augmenijos ar kito fono [79, 80]. Strategijos daugiakanaliy duomeny naudojimui apima:

e juosty pasirinkimas: juosty poaibio pasirinkimas (pvz., RGB + artimyjy infraraudonyjy
spinduliy juosta), remiantis srities Ziniomis ar poZymiy svarbos analize;

e jvesties sluoksnio modifikavimas: pirmojo konvoliucinio sluoksnio pritaikymas priimti
specifinj jvesties kanaly skai¢iy, atitinkant] pasirinktas juostas;

e visy juosty naudojimas: modelio apmokymas naudojant visas prieinamas spektrines juostas.

Duomeny augmentacija (angl. data augmentation): standartinés augmentacijos, tokios kaip
atsitiktiniai apvertimai ir pasukimai, yra daznai naudojamos [81]. Atsizvelgiant j vaizda i§ vir$aus,
nekintamumas pasukimui daznai yra didelis. Elastinés deformacijos (angl. elastic deformations) gali
imituoti jutiklio geometrijos ar reljefo pokycius. Mastelio drebéjimas (angl. scale jittering) (vaizdy
dydzio keitimas atsitiktiniu faktoriumi) gali padéti modeliams tapti atsparesniems objekty mastelio
poky¢iams [82]. Vaizdy i$ skirtingy laiko momenty (pakartotiniy stebéjimy (angl. temporal revisits)
naudojimas tai paciai vietai taip pat gali buti kaip augmentacijos forma, leidziant modeliui susidurti
su ap§vietimo ir sezoniniais poky¢iais [83].

Unikalus nuotolinio steb¢jimo duomeny pobitdis reiSkia, kad iSankstinio apdorojimo pasirinkimai
zenkliai veikia modelio nasumg. Skirtingai nuo standartiniy kompiuterinés regos konvejeriy, kurie
daznai numatytai keicia jves¢iy dydj ir naudoja fiksuota normalizavimo statistikg, nuotoliniam
steb¢jimui reikia atidziai apsvarstyti dalijimo ] plyteles strategijas raiSkai iSsaugoti, specializuotus
normalizavimo metodus skirtingiems duomeny diapazonams ir pasiskirstymams apdoroti, ir
apgalvotus metodus daugiaspektrés informacijos jtraukimui. Persidengiancios plytelés yra ypac
svarbios i§vedimo metu, kad biity iSvengta Sachmaty lentos artefakty (angl. checkerboard artifacts)
ir uztikrinta erdviskai nuosekliy iSves¢iy dideliuose plotuose.
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1.6.2. Nuostoliy funkcijos (angl. loss functions)

Nuostoliy funkcijos pasirinkimas yra kritiSkai svarbus segmentavimo kokybei. Standartine dvejetainé
kryZzminé entropija (angl. Binary Cross-Entropy, BCE) daZnai nepakankama segmentavimui dél
klasiy disbalanso (pvz., pastaty kontiiry i§skyrimo, kur fono pikseliy daug daugiau nei pastaty) arba
poreikio tiksliai apibrézti konttrus. Todél kuriamos specializuotos nuostoliy funkcijos, dazniausiai
skirstomos j sritimi pagristas ir kontiiru pagrijstas.

Sritimi pagrijstos nuostoliy funkcijos (angl. region-based Loss functions)

Sios funkcijos vertina prognozuojamos ir etaloninés kaukés persidengimg ar pasiskirstymo panaguma
[84, 85, 86].

Dice nuostoliy (angl. Dice Loss) funkcija: iSvesta i§ Dice panasumo koeficiento (angl. Dice Similarity
Coefficient, DSC arba F1 jvertis (angl. F1-score). Si funkcija (i§ vieneto atémus Dice koeficients) i§
prigimties yra atspari klasiy disbalansui, nes normalizuoja pagal prognozuojamy ir etaloniniy (angl.
ground truth) pikseliy sumg, numanomai vienodai traktuodama tiksling klas¢ (angl. foreground) ir
fong (angl. background).

loU (Jaccard) nuostoliy (angl. loU Loss, Jaccard Loss) funkcija: pagrjsta susikirtimu padalintu i$
sajungos (angl. Intersection over Union, loU) arba Jaccard indekso (angl. Jaccard Index) metrika.
loU nuostoliy funkcija (i§ vieneto atémus 10U koeficientg) taip pat optimizuoja persidengima, bet
labiau baudzia uz klaidingai teigiamus (angl. false positives, FP) rezultatus nei Dice nuostoliy
funkcija. 1oU yra labai paplitusi segmentavimo vertinimo metrika.

Tversky (angl. Tversky Loss) nuostoliy funkcija: Dice nuostoliy funkcijos generalizacija, kuri jveda
parametrus o ir 3, kad skirtingai pasverty klaidingai teigiamus (angl. false negatives, FP) ir klaidingai
neigiamus (angl. false negatives, FN) rezultatus. Reguliuojant a ir B, galima kontroliuoti kompromisa
tarp tikslumo ir aprépties (angl. recall), todél ji tinka labai nebalansuotiems duomeny rinkiniams, kur
svarbu kontroliuoti FN ar FP. Nustacius a = # = 0,5, gaunamas Dice koeficientas.

Zidinio nuostoliy (angl. Focal Loss) funkcija: i§ pradziy pasiiilyta objekty aptikimui, Zidinio nuostoliy
funkcija modifikuoja standarting BCE nuostoliy funkcija, sumazindama lengvai klasifikuojamy
pavyzdziy jtaka (daznai gausiy fono pikseliy) ir sutelkdama mokyma j sunkiai klasifikuojamus
pavyzdzius (daznai priekinio plano ar konttry pikselius). Ji ijveda moduliuojantj faktoriy (angl.
modulating factor).

Pagal sritj nuostoliy funkcija (angl. Region-wise Loss, RW) [87]: bendra sistema, kuri priskiria
kiekvienam pikseliui svorj W(x) (pvz., atstuma iki ribos), tuo paciu spresdama klasiy disbalansg ir
konttiry tikslumg. Priklausomai nuo to, kaip konkreciai apibréziama svorio funkcija w(x), §i RW
sistema veikia kaip specialus ribos (angl. Boundary), aktyvaus kontiro (angl. Active-Contour),
Hausdorff ar atstumy zemélapio (angl. Distance-Map) nuostoliy funkcijos atvejis. Bitent dél Siy
savybiy — gebé&jimo vienu metu efektyviai spresti klasiy disbalanso ir kontiiry tikslumo problemas —
RW sistema yra laikoma perspektyvia specifinéms uzduotims, tokioms kaip dvejetainé semantiné
pastaty kontliry segmentacija.

Kontiiru pagristos nuostoliy funkcijos (angl. boundary-based loss functions)
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Sios funkcijos skirtos pagerinti prognozuojamy segmentavimo kontiiry (arba riby) tiksluma. Tai labai
svarbu, kai reikia iSgauti tikslias formas (pvz., pastaty kontiirus), nes vien sritimi pagristos funkcijos
kartais nepakankamai baudzia uz kontiiry klaidas [84, 86].

Ribos nuostoliy (angl. Boundary Loss) funkcija: skirtingai nei sritimi pagrjstos, ji vertina atstuma tarp
prognozuojamos ir tikrosios ribos, o ne persidengiancius plotus. Daznai naudoja atstumy
transformacijas (angl. distance transforms), kad labiau bausty uz klaidas arti tikrosios ribos, ji taip
pat yra maziau jautri objekty dydzio skirtumames.

Hausdorff atstumo nuostoliy (angl. Hausdorff Distance Loss) funkcija: siekia sumazinti Hausdorff
atstumg (angl. Hausdorff Distance, HD) — didZiausig atstumg tarp vienos ribos tasko ir artimiausio
tasko kitoje riboje. Sis atstumas jautrus net maZziausioms kontiiry klaidoms ar i§skirtims (angl.
outliers). Kadangi tiesioginis optimizavimas sudétingas, daZnai naudojami supaprastinimai
(aproksimacijos), pvz., pasitelkiant atstumy transformacijas. Optimizuoti GPU jgyvendinimai siekia
pagerinti efektyvuma [88].

Forma atpazjstanti nuostoliy (angl. Shape-aware Loss) funkcija: jtraukia iSankstines Zinias apie
tikéting objekty forma. Tai gali apimti atstumy Zemélapiy naudojima, gauty i$ etaloniniy kaukiy (angl.
ground truth masks), kaip baudy Zzemélapius (angl. penalty maps), suteikiant didesnj svorj klaidoms
arti kontiiry. Tikslas yra nukreipti tinklg link segmentacijy su realistiSkesnémis formomis
generavimo.

Aktyvioji konttiro nuostoliy (angl. Active Boundary Loss) funkcija: laipsniskai skatina suderinimg
tarp prognozuojamy konttiry (aptikty i§ dabartinés tinklo iSvesties) ir etaloniniy kontiiry, formuluojant
suderinimg kaip diferencijuojamg krypties vektoriaus prognozavimo problema.

Kontiiro DoU nuostoliy (angl. Boundary DoU Loss, kur DoU (angl. Difference over Union) reiskia
skirtumo ir sajungos santykj) [89] funkcija: naujas pasitilymas, sutelktas j kontiro sritj. Ji
apskaiCiuojama kaip santykis tarp skirtumo aibés (angl. difference set) ir skirtumo aibés sgjungos su
dalimi sankirtos aibés (angl. intersection set). Ji vengia aiSkaus kontliry aptikimo ar atstumy
transformacijy.

Sudétinés nuostoliy funkcijos

Daznai skirtingy nuostoliy funkcijy derinimas gali duoti geresniy rezultaty, pasinaudojant jy vienas
kita papildanciais privalumais. [prasti deriniai apima prid€jima sritimi pagristos nuostoliy funkcijos
(pvz., Dice) prie pasiskirstymu pagrjstos nuostoliy funkcijos (angl. distribution-based loss) (pvz.,
BCE ar Focal nuostoliy funkcijos), arba sritimi pagrjstos nuostoliy funkcijos derinimg su kontiiru
pagrista nuostoliy funkcija. Tai leidzia subalansuoti Siekinius, pavyzdziui, disbalanso valdyma,
persidengimo optimizavimg ir konttiry tikslumo uztikrinima.

Nuostoliy funkcijos pasirinkimas labai priklauso nuo specifiniy duomeny rinkinio savybiy (pvz.,
klasiy balanso, objekty dydziy, kontiiry sudétingumo) ir nuo pageidaujamy galutinés segmentacijos
savybiy (pvz., didelis persidengimas ar tiksliis kontiirai). Specializuoty nuostoliy funkcijy plitimas
atspindi niuansus reikalavimams segmentavimo uzduotims, tokioms kaip pastaty konttiry iSskyrimas,
kur standartinés nuostoliy funkcijos daznai yra netinkamos. Sritimi pagrjstos nuostoliy funkcijos
puikiai tvarkosi su disbalansu ir maksimizuoja persidengima, o kontiiru pagrjstos nuostoliy funkcijos
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tiesiogiai orientuotos j geometrinj tiksluma, kuris yra esminis aspektas generuojant tikslius pastaty
konturus.

1.6.3. Optimizatoriai (angl. Optimizers) ir aktyvacijos funkcijos (angl. Activation Functions)

Nors optimizatoriaus ir aktyvacijos funkcijy pasirinkimas yra maziau specifiSkas paciai
segmentavimo uzduocdiai, palyginti su architektiiromis ar nuostoliy funkcijomis, tai vis tiek islicka
svarbus aspektas sékmingam mokymui.

Optimizatoriai

Stochastinis nusileidimas gradientais (angl. Stochastic Gradient Descent, SGD) buvo naudojamas
ankstyvuosiuose FCN projektuose [7]. Tac¢iau adaptyviis optimizatoriai, tokie kaip Adam [90, 91], ir
ypa¢ AdamW (Adam su atsietu svoriy mazinimu (angl. decoupled weight decay) [92, 93, 94], dabar
yra daZniau naudojami, ypa¢ mokant transformeriais pagristus modelius ir siekiant greitesnés
konvergencijos daugelyje scenarijy. Mokymosi grei¢io planavimas (angl. learning rate scheduling)
(pvz., polinominis mazinimas, kosinusinis atkaitinimas (angl. cosine annealing) taip pat yra labai
svarbus efektyviam mokymui.

Aktyvacijos funkcijos

ReLU islieka jprastu pasirinkimu CNN pagrjstose architektiirose [10]. Taciau GELU (Gauso
paklaidos tiesinis vienetas, angl. Gaussian Error Linear Unit) [95], kuris yra jkvéptas transformeriy,
vis dazniau naudojama Siuolaikiniuose baziniuose modeliuose, tokiuose kaip ConvNeXt [3] ir MaxViT
[29], kartais suteikdamas naSumo pageréjimg. Galutiniam iSvesties sluoksniui dvejetainiam
segmentavimui, paprastai naudojama sigmoidiné (angl. Sigmoid) aktyvacijos funkcija [96], kad gauty
pikseliy lygmens tikimybes tarp 0 ir 1. Daugiaklasiam segmentavimui (néra Sio darbo tikslas, bet yra
svarbu kontekstui), naudojama Softmax funkcija [97], kad kiekvienam pikseliui biity sukurtas
tikimybiy pasiskirstymas tarp klasiy.

1.6.4. Papildomas apdorojimas (angl. post-processing) kontiiry tikslinimui

Giliojo mokymosi modeliai paprastai pateikia rastrinj tikimybiy zemélapj (angl. raster probability
map) arba dvejetaing segmentavimo kauke. Taciau daugeliui GIS (Geografiniy Informaciniy
Sistemy) taikymy, reikalingi vektoriniai poligonai, vaizduojantys pastaty kontiirus. Tod¢l reikalingi
papildomo apdorojimo Zzingsniai, kad neapdorota modelio iSvestis biity paversta | Svarius,
naudojamus vektorinius duomenis.

Triuk§mo Salinimas arba gludinimas (angl. noise removal/smoothing)

Neapdorotos segmentavimo kaukes gali turéti mazy klaidingy prognoziy (druskos ir pipiry triuk§mo
(angl. salt-and-pepper noise) arba skyliy pastaty srityse. Morfologinés operacijos, pavyzdziui,
atvérimas (angl. opening) (erozija (angl. erosion), po kurios seka isplétimas (angl. dilation), gali
pasalinti mazus triuk$mo telkinius, o uzvérimas (angl. closing) (iSplétimas, po kurio seka erozija) gali
uzpildyti mazas skyles 8. Taip pat galima taikyti gludinimo filtrus (angl. smoothing filters), tagiau
reikia saugotis, kadangi gali buti pernelyg sulieti ryskiis kontirai.
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Poligonizacija (angl. polygonization)

Tai yra pagrindinis zingsnis konvertuojant rastring kauke j vektorinius poligonus. Iprasti algoritmai
apima konttry radimg jungiesiems komponentams (angl. connected components) (prognozuotoms
pastaty sritims) dvejetainéje kaukéje [99]. Sie kontiirai i§ pradziy vaizduojami kaip pikseliy
koordinaciy sekos.

Poligony supaprastinimas arba gludinimas (angl. polygon simplification/smoothing)

Pradiniai poligonai, gauti tiesiai i§ pikseliy kontliry, daznai yra dantyti ir turi pertekliniy virStniy.
Poligony supaprastinimo algoritmai, pavyzdziui, Douglas-Peucker algoritmas, yra naudojami
sumazinti vir§tniy skai¢iy, iSsaugant esming formg pagal nurodytg leisting nuokrypj [99, 100]. Tokiu
bidu gaunami lygesni ir kompaktiskesni vektoriniai vaizdai.

Reguliarizacija (angl. regularization)

Pastaty kontiirai daznai pasizymi geometriniais reguliarumais (pvz., tiesiomis krastinémis, staciais
kampais). D¢l to galima taikyti papildomo apdorojimo metodus, kad $ie reguliarumai bty uztikrinti
[101]. Tai gali apimti tiesiy pritaikymag poligono kontiiro atkarpoms, dominuojanc¢iy krypciy
nustatyma, ir vir$iiniy padéciy koregavima, kad jos atitikty $ias kryptis arba uztikrinty statmenumag.
Kai kuriuose tyrimuose nagriné¢jamas reguliarizacijos integravimas tiesiogiai ] mokymosi procesa,
pavyzdziui, per specializuotas nuostoliy funkcijas arba istisinius (angl. end-to-end) modelius, kurie
tiesiogiai prognozuoja vektorinius vaizdus.

Svarbu paminéti, kad papildomo apdorojimo efektyvumas labai priklauso nuo pradinés
segmentavimo kaukés kokybés. ReikSmingy klaidy kaukéje (pvz., susiliejusiy gretimy pastaty,
dideliy trukstamy daliy) ne visada galima istaisyti papildomo apdorojimo metodais. Tai pabrézia
svarbg pasiekti auks$tg tikslumg paciame giliojo mokymosi segmentavimo etape ir skatina tirti
metodus, kurie tiesiogiai generuoja geometriSkai tikslias iSvestis arba jtraukia geometrinius
apribojimus mokymo metu, sumazinant atotrikj tarp pikseliais pagristo giliojo mokymosi
segmentavimo pobiidzio ir vektoriniy GIS taikymy reikalavimy.

1.7. Apibendrinimas

Literattiros analize atskleide, jog pastaty kontiiry segmentavimas i§ palydoviniy ir aeronuotrauky yra
aktyvi tyrimy sritis, kurioje dominuoja giliojo mokymosi metodai. Pradedant nuo pamatiniy
konvoliuciniy neuroniniy tinkly (CNN) ir pilnai konvoliuciniy tinkly (FCN) [7], vystymas vyko link
sudétingesniy kodavimo-dekodavimo architektiiry, tokiy kaip U-Net [14], DeepLabV3+ [17] ir PAN
[19], kurios efektyviai sujungia skirtingy lygiy pozymius. Sios architektiiros tapo pla¢iai taikomos
del gebéjimo iSgauti tiek auksto lygio semanting informacija, tiek tikslias erdvines detales.

Naujausios tendencijos apima démesio mechanizmy ir transformeriy architektiiry (pvz., Vision
Transformer [25], Swin Transformer [47]) bei hibridiniy CNN ir transformerio metody taikyma,
siekiant geriau modeliuoti globaly konteksta ir tolimas priklausomybes vaizde. Taip pat
integruojamos pazangios paradigmos, tokios kaip kaukiy klasifikavimas (pvz., Mask2Former [54]),
savarankiskas mokymasis (SSL) ir modeliy sujungimas. Ne maziau svarbus démesys skiriamas ir
praktiniams aspektams, tokiems kaip specifinis nuotolinio steb¢jimo vaizdy apdorojimas,
specializuoty nuostoliy funkcijy (pvz., Dice, Focal, Hausdorff [84, 85, 86]) parinkimas ir galutiniy
rezultaty tikslinimas vektoriniu formatu.
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2. Tyrimo objektas ir metodologija

Siame skyriuje apibréziamas tyrimo objektas — automatizuotas pastaty kontiry isskyrimas i3
acronuotrauky ir palydoviniy vaizdy — ir detaliai pristatoma tyrimo metodologija. Darbo metu buvo
atrinkti ir paruosti jvairlis viesal prieinami duomeny rinkiniai bei specialiai Siam tyrimui sukurtas
Lietuvos teritorijos duomeny rinkinys, skirti giliojo mokymosi modeliy mokymui ir vertinimui.
Eksperimentams vykdyti pasirinktos ir konfigiiruotos specifinés konvoliuciniy neuroniniy tinkly
(CNN) architektiiros, tokios kaip U-Net ir PAN, bei atliktas jy komponenty (kodavimo daliy (baziniy
modeliy), nuostoliy funkcijy, optimizatoriy ir kt.) testavimas siekiant identifikuoti optimalias
konfigiiracijas pastaty segmentavimo uzdaviniui. Taip pat Siame darbe sukurta ir iStirta nauja modeliy
sujungimo strategija, pagrista pastaty tankiu vaizde, kurios tikslas — padidinti segmentavimo
tiksluma. Tolesniuose poskyriuose nuosekliai apraSomi naudoti duomeny rinkiniai, taikyti jrankiai ir
technologijos bei iSsamiai pristatomi tyrimo metodologijos etapai ir taip pat vertinimo metrikos.

Sis tyrimas bus tesinys tyrimo, kuris buvo pristatytas DAMSS 2023 konferencijoje (zr. 1, 2 priedus).
2.1. Tyrimo objektas

Sio projekto tyrimo objektas yra giliojo mokymosi metody, skirty automatiniam pastaty kontiry
i§skyrimui aeronuotrauky ir palydoviniy nuotrauky vaizduose, kiirimas, vertinimas ir adaptavimas.

Siame darbe pagrindinis démesys skiriamas dvejetainio semantinio segmentavimo uzdaviniui spresti
naudojant giliojo mokymosi modelius. Semantinis segmentavimas Siuo atveju reiskia kiekvieno
vaizdo pikselio klasifikavimg j vieng i§ dviejy klasiy: pastatas arba ne pastatas (fonas). Modelio
jvestis yra aeronuotrauka arba palydoviné nuotrauka, o iSvestis — dvejetainé kauké, kurioje baltos
spalvos pikseliai zymi pastaty plotus, o juodos — fona.

Siekiant i$spresti §j uzdavinj, darbe nagrinéjami ir taikomi konvoliuciniai neuroniniai tinklai (CNN),
specifiskai kodavimo-dekodavimo (angl. encoder-decoder) architektiiros, tokios kaip U-Net [14] ir
jos variantai bei kitos modernios architektiiros (pvz., PAN [19]). Sios architektiiros pasizymi
gebéjimu efektyviai iSgauti tiek aukSto lygio semantinius, tiek Zemo lygio erdvinius poZymius i$
vaizdy, kas yra biitina tiksliam objekty konttiry nustatymui.

Nepaisant giliojo mokymosi pazangos, automatizuotas pastaty pédsaky iSskyrimas ilieka sudétingas
deél keliy veiksniy:

e duomeny jvairové: skirtinga vaizdy raiska, apSvietimo salygos, sezoniniai poky¢iai;
e uzdengimas: pastatai gali buti dalinai arba visiSkai uzdengti medziy lajos, Seséliy ar debesy;
e pastaty jvairoveé: skirtingos pastaty formos, dydziai, stogy tipai ir medziagos.

Specifinis §io darbo tikslas yra ne tik pritaikyti esamus metodus, bet ir atlikti modeliy komponenty
(architekttiry, baziniy modeliy, nuostoliy funkcijy, optimizatoriy) tyrimga, siekiant rasti optimalias
konfigiiracijas. Taip pat svarbus tyrimo aspektas yra modeliy adaptavimas ir vertinimas naudojant
Lietuvos geoerdvinius duomenis. Tam buvo sukurti ir paruosti duomeny rinkiniai, leidZiantys
jvertinti, kaip skirtinguose duomeny rinkiniuose apmokyti modeliai veikia. Galiausiai, darbe tiriama
nauja modeliy sujungimo (ansambliavimo) strategija, pagrjsta pastaty tankiu vaizde, siekiant
pagerinti segmentavimo tikslumg jvairiose situacijose.
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2.2. Irankiai ir technologijos

Tyrimas ir eksperimentai atlikti naudojant Python? programavimo kalba.

Pagrindinis giliojo mokymosi karkasas: PyTorch®: atviro kodo masininio mokymosi biblioteka,
placiai naudojama kompiuteringje regoje ir nattiralios kalbos apdorojime. Pasirinkta dél lankstumo,
gausios bendruomenés palaikymo ir dinaminiy skai¢iavimo grafiky. Toliau bus pateikiamos
pagrindinés bibliotekos naudotos tyrime.

segmentation-models-pytorch (smp)*: auksto lygio biblioteka, sukurta ant PyTorch, suteikianti
prieiga prie daugelio populiariy semantinio segmentavimo architekttry (U-Net [14], PAN [19], FPN
[102], LinkNet [21], PSPNet [23], DeepLabV3+ [18]) ir leidzianti lengvai keisti bei naudoti jvairius
i§ anksto apmokytus kodavimo bazinius modelius (angl. encoders/backbones).

timm (PyTorch Image Models)®: issami biblioteka, teikianti didziulj rinkinj moderniy vaizdy
klasifikavimo modeliy su i$ anksto apmokytais svoriais (jskaitant jvairius ResNet [11], ConvNeXt [3]
ir Vision Transformer modelius). Sie modeliai buvo intensyviai naudojami kaip kodavimo dalys
(baziniai modeliai) segmentavimo architekttrose, ypac atlickant baziniy modeliy testavima.

osmnx®: biblioteka, skirta gauti, apdoroti ir vizualizuoti gatviy tinklus ir kitus erdvinius duomenis
(pvz., pastaty pédsakus) i§ OpenStreetMap’.

Geopandas®: i$ple¢ia pandas bibliotekos funkcionaluma, leisdama dirbti su geoerdviniais vektoriniais
duomenimis (pvz., skaityti arba rasyti Shapefile, GeoJSON, atlikti erdvines uzklausas).

Shapely®: naudojama geometriniy objekty manipuliavimui ir analizei.

Rasteriol’: pagrindiné biblioteka darbui su rastriniais geoerdviniais duomenimis (pvz., GeoTIFF).
LeidZia skaityti, rasyti, transformuoti ir kitaip apdoroti rastrinius vaizdus ir kaukes.

Contextily!!: biblioteka, leidzianti lengvai atsisiysti ir pridéti Zemélapiy fragmentus (angl. basemap
tiles) i§ jvairiy vieSy servisy (pvz., OpenStreetMap, Esri, Google Maps) j matplotlib ar geopandas
vizualizacijas pagal nurodytas geografines ribas. Naudota palydoviniams vaizdams atsisiysti.

OpenCV (opencv-python)*2: plagiai naudojama kompiuterinés regos biblioteka, taikyta pagrindinéms
vaizdy apdorojimo operacijoms (pvz., nuskaitymui, spalvy konvertavimui).

Pillow®: biblioteka vaizdy faily nuskaitymui ir jraSymui (pvz., PNG formatu).

2 https://www.python.org/

3 https://pytorch.org/

4 https://github.com/qubvel-org/segmentation_models.pytorch
5 https://github.com/pprp/timm

® https://github.com/gboeing/osmnx

7 https://www.openstreetmap.org/

8 https://github.com/geopandas/geopandas

% https://github.com/shapely/shapely

10 https://github.com/rasterio/rasterio

11 https://github.com/geopandas/contextily
12 https://github.com/opencv/opencv-python
13 https://github.com/python-pillow/Pillow
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NumPy!4: fundamentali biblioteka moksliniams skai¢iavimams su Python, ypa¢ darbui su masyvais.

Pandas™: biblioteka duomeny analizei ir manipuliavimui, ypa¢ darbui su lenteliy tipo duomenimis
(pvz., rezultaty saugojimui ir analizei).

Scikit-learn®®: populiari magininio mokymosi biblioteka, naudota duomeny padalinimui j mokymo,
validavimo ir testavimo aibes bei kai kuriy papildomy metriky skaic¢iavimui.

Matplotlib!’: pagrindiné biblioteka grafiky ir vizualizacijy kiirimui Python aplinkoje.

Siy jrankiy ir biblioteky kombinacija leido efektyviai jgyvendinti visus tyrimo etapus — nuo duomeny
rinkiniy kiirimo ir paruosimo iki sudétingy giliojo mokymosi modeliy kiirimo, apmokymo, testavimo
ir rezultaty vertinimo.

2.3. Duomeny rinkiniai

Giliojo mokymosi modeliy efektyvumui ir geb¢jimui generalizuoti didele jtaka turi mokymui
naudojamy duomeny kiekis, jvairové ir kokybé. Siame darbe modeliy mokymui, derinimu ir
vertinimui buvo naudojami keli vieSai prieinami, placiai Sioje srityje taikomi aukStos raiSkos
aeronuotrauky ir palydoviniy vaizdy duomeny rinkiniai, skirti pastaty pédsaky segmentavimui, bei
specialiai Siam tyrimui sukurtas Lietuvos teritorijos duomeny rinkinys. Modeliy treniravimui bei
vertinimui buvo naudojami 3 kanaly (RGB) vaizdai, kadangi tai labiausiai pasickiami duomeny
rinkiniai. Taip pat, vaizdy matmenys yra 256x256.

Viesai prieinami duomeny rinkiniai

Siekiant apmokyti modelius atpazinti jvairiy tipy pastatus skirtingose aplinkose, Siame darbe buvo
pasitelkti keli tarptautiniu mastu pripazinti ir plac¢iai naudojami duomeny rinkiniai. Naudoti rinkiniai:
e SpaceNet!®: tai serija i$stikiy ir su jais susijusiy duomeny rinkiniy, orientuoty j pastaty ir keliy
i$skyrima i§ palydoviniy vaizdy. Naudotos kelios $io projekto versijos (1, 2, 6), apimancios
aukstos raiskos WorldView-2 ir WorldView-3 palydovy nuotraukas. Rinkiniai dengia
geografiskai ir urbanistikai skirtingus miestus (pvz., Rio de Zaneira, Las Vegasa, Sanchajy,
Chartuma, Roterdama), pateikiant pastaty pédsakus GeoJSON formatu. D¢l didelés raiSkos ir
Jvairovés Sie rinkiniai yra vertingas resursas sudétingiems modeliams mokyti ir testuoti;

e WHU Building Dataset!®: tai dar vienas populiarus aeronuotrauky rinkinys, surinktas vir§
Kraistéer¢o miesto Naujojoje Zelandijoje, pasizymintis 0,3 m raiSka. Rinkinys yra patogiai
padalintas | mokymo, validavimo bei testavimo aibes, kas palengvina standartizuota modeliy
vertinimg. Pastaty kaukés pateikiamos rastriniu formatu;

e Massachusetts Buildings Dataset?®: §j rinkinj sudaro 1 metro raiskos aeronuotraukos,
apimancios Bostono miestg ir jo apylinkes (JAV). Jame yra vir§ 150 TIFF formato vaizdy
(1500%1500), turin¢iy 3 (RGB) kanalus, ir atitinkamos dvejetainés pastaty kaukés (taip pat

14 https://github.com/numpy/numpy

15 https://github.com/pandas-dev/pandas

16 https://github.com/scikit-learn/scikit-learn

7 https://github.com/matplotlib/matplotlib

18 https://spacenet.ai/

19 https://www.kaggle.com/datasets/xiaoqian970429/whu-building-dataset

20 https://www.kaggle.com/datasets/balraj98/massachusetts-buildings-dataset?select=png
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TIFF formatu). Rinkinys daznai naudojamas pastaty segmentavimo algoritmy testavimui ir

palyginimui.

Toliau pateikiamoje 1 lenteléje apibendrinamos pagrindinés $iy duomeny rinkiniy charakteristikos ir

ju panaudojimas Siame darbe.

1 lentelé. Pastaty segmentavimo duomeny rinkiniy palyginamas

Duomeny Saltinio tipas Raiska Geografiné Vaizdy Vaizdy Kaukiy
rinkinys (m/pikselis) | apreéptis formatas ir kanalai formatas
dydis
(pikseliai)
SpaceNet 1 Palydovinis 0,5 Rio de GeoTIFF 3(RGB)/8 GeoJSON
(WV-2) Zaneiras ~439x406 (MS)
SpaceNet 2 Palydovinis 0,3 Las Vegasas, GeoTIFF 3(RGB)/8 GeoJSON
(WV-3) ParyZius, ~650%650 (MS)
Sanchajus,
Chartumas
SpaceNet 6 Palydovinis Optiné 0,3 — | Roterdamas GeoTIFF 3/8 (optin¢), | GeoJSON
(WV-3 + SAR) 0,5; SAR 0,5 900x900 N/A (SAR)
WHU Building | Aeronuotraukos | 0,075-0,3 Kraistéercas TIFF 3 (RGB) TIFF/
Dataset (NZ) ir palydovinis (N2) 512x512 Shapefile
Massachusetts | Aeronuotraukos | 1,0 Bostonas TIFF 3 (RGB) TIFF
Buildings (JAV) 1500x1500

Lietuvos duomeny rinkinio paruoSimas

Siekiant jvertinti modeliy pritaikomuma ir veikimo kokybe specifinémis Lietuvos saglygomis, buvo
sukurtas Lietuvos gyvenvie¢iy duomeny rinkinys. Toliau bus aptariami zingsniai sukurti rinkin;.

Duomeny Saltiniai:

pastaty vektoriai: naudoti vieSai pricinami OpenStreetMap (OSM) projekto vektoriniai
duomenys (poligonai), reprezentuojantys pastaty kontlirus Lietuvos bei kity valstybiy
teritorijose. Duomenys gauti naudojant osmnx bibliotekg ir apdoroti naudojant geopandas;
vaizdy $altinis: kaip palydoviniy vaizdy Saltinis pasirinktas Esri World Imagery servisas,
teikiantis aukstos raiskos pasauling dangg per contextily biblioteka.

Vaizdy ir kaukiy generavimas:

naudojant contextily biblioteka, pagal OSM pastaty poligony geografines ribas buvo
atsisiun¢iami atitinkami Esri World Imagery vaizdo fragmentai;

OSM pastaty vektoriniai poligonai buvo transformuojami j tg pacig koordinaciy sistema kaip
ir vaizdai (EPSG:3857 — WGS 84/Pseudo-Mercator);

naudojant rasterio biblioteka, vektoriniai poligonai buvo rasterizuojami j dvejetaines kaukes,
kuriy matmenys, raiska ir geografiné padeétis tiksliai atitiko atsisiystus vaizdo fragmentus.
Kaukése pastaty pikseliai zymimi viena reik§me (255), o fonas — kita (0);

sugeneruotos didelés raiskos vaizdy ir kaukiy poros buvo iSsaugotos ir naudojant pillow
biblioteka iSkart padalintos ;| maZesnius, nepersidengiancius 256x256 pikseliy fragmentus
naudojant 12,5 % persidengima.
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Taip buvo sukurtas 3 kanaly (RGB) vaizdy Lietuvos rinkinys. Sis specializuotas rinkinys leidzia
testuoti modelius Lietuvos kontekste ir analizuoti jy geb&jima atpazinti pastatus, biidingus Siam
regionui.

Reikia atkreipti démesj i i$Sukius, kylancius dél OSM duomeny prigimties ir jy derinimo su
palydovine informacija. Kadangi OSM duomenys yra savanoriskai pildomi (angl. crowdsourced), jy
tikslumas ir i§samumas gali skirtis priklausomai nuo vietoves. D¢l to galimi neatitikimai tarp OSM
pastaty konttiry ir faktinés padéties palydovinése nuotraukose:

e neissamumas: Kai kurie realts pastatai gali nebtti pazyméti OSM arba jy geometrija gali buti
netiksli;

e laiko skirtumai: tai yra esminis neatitikimy Saltinis. OSM duomenys atspindi tam tikro
momento biikle (kada objektas buvo sukurtas ar paskutinj karta redaguotas), o palydovinés
nuotraukos taip pat yra i§ skirtingy, daznai tiksliai nezinomy ar sunkiai nustatomy, daty.
Uztikrinti, kad OSM duomeny ir palydovinio vaizdo fragmento datos sutapty, naudojant
standartinius jrankius yra praktiSkai nejmanoma, tod¢l kaukés gali rodyti pastatus, kuriy
vaizde dar néra, arba atvirksciai;

e erdvinis nesutapimas: net ir esant teisingai koordinaciy sistemai ir tariamam laiko sutapimui,
gali pasitaikyti nedideliy OSM vektoriy ir palydovinio vaizdo pikseliy nesutapimy dél abiejy
Saltiniy vidiniy netikslumy ar skirtingy projekcijy interpretavimo.

Sie veiksniai, ypa¢ nei$vengiami laiko skirtumai ir erdviniai netikslumai, apsunkina modeliy
mokymasi ir gali turéti jtakos galutiniam jy tikslumo vertinimui, lyginant su labiau prizitirimais

imtis bei 163 jvairiy matmeny (1024x1024, 768x1024, 1024x768) vaizdy testavimo imtis. Siuo
apraSytu metodu sukurto Lietuvos rinkinio pavyzdzio vaizdas ir kauké pateikti 9 pav.

Vaizdas Kauké Perdanga

9 pav. Palangos vaizdas su kauke sukurtame Lietuvos duomeny rinkinyje

Sis pavyzdys (2r. 9 pav.) iliustruoja, kaip sukurta kauké ne visiskai atitinka vaizde esanéius pastatus.
VirSutiniame kairiajame kampe (perdanga) matosi, kad du pastatai neturi atitinkamy kaukiy. Taip pat,
kaukéje esantys pazyméti pastatai ne iki galo atitinka vaizde esandiy pastaty kontirus. Sio duomeny
rinkinio kokybé bus tiksliau jvertinta tyrimy dalyje treniruojant ir testuojant skirtingus modelius.
Duomeny rinkinys sudarytas i$ Siy Lietuvos miesty ir miesteliy: Kaunas, Vilnius, Klaipéda, Palanga,
Birstonas, Siauliai, Panevézys, Alytus, Marijampolé, Utena, Druskininkai, Trakai, Anyksciai,
Neringa, Telsiai, Kédainiai, Molétai, Ignalina, Zarasai ir Varéna.
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Duomeny apdorojimo eiga

Kadangi skirtingi duomeny rinkiniai pateikiami nevienodais formatais ir struktiiromis, buvo sukurta
standartizuota duomeny apdorojimo eiga, skirta suvienodinti duomenis ir paruosti juos giliojo
mokymosi modeliams. Toliau bus taikyti zingsniai duomeny apdoréjimui:

Kaukiy paruosimas ir suvienodinimas: pirmasis zingsnis buvo uztikrinti, kad visos pastaty kaukeés
buty pateiktos tinkamu rastriniu formatu, suderintu su atitinkamais vaizdais. Priklausomai nuo
pradinio kaukiy formato, taikyti skirtingi metodai:

e vektorinés kaukés (pvz., GeoJSON, Shapefile): naudojant Python programavimo kalbg ir
geopandas ir rasterio bibliotekas, vektoriniai poligonai buvo konvertuojami j dvejetaines
rastrines kaukes (PNG formato), kuriy erdviné raiska, apréptis ir koordinaciy sistema tiksliai
atitiko susijusius vaizdus;

e rastrinés kaukés (pvz., TIFF, PNG): jei kaukés jau buvo pateiktos rastriniu formatu, jos buvo
tiesiogiai nuskaitomos. Buvo tikrinama, ar jos yra dvejetainés (t. y., sudarytos i§ dviejy
reikSmiy, Zyminciy fong ir pastatus).

Po §io zingsnio visos kaukés buvo suvienodinto rastrinio dvejetainio formato.

Vaizdy dalijimas (angl. tiling) ir dydzio keitimas: kadangi modeliai paprastai priima fiksuoto dydzio
jvesties vaizdus (pvz., 256x256 arba 512x512 pikseliai), o pradiniai duomeny rinkiniy vaizdai yra
jvairiy dydziy (nuo 300%300 iki 5000x5000 pikseliai), reikéjo taikyti vaizdy dalijimo ir dydzio
keitimo strategijas:

e pradinis metodas (taikytas SpaceNet 2 duomenims): atliekant pradinius eksperimentus su
SpaceNet 2 duomenimis, kuriy originalus dydis buvo 650%650 pikseliy, buvo taikomas
supaprastintas metodas: vaizdai pirmiausia sumazinami iki 512%512 pikseliy, o tada
padalinami  keturis nepersidengianc¢ius 256%256 pikseliy fragmentus. Nors tai paprasta
jgyvendinti, toks metodas yra neoptimalus ir gali perskirti pastatus ties fragmenty ribomis;

e bendrasis metodas (persidengimas): vélesniuose etapuose buvo taikomas lankstesnis ir daznai
efektyvesnis dalijimas su persidengimu (angl. overlap). Siuo atveju didelis vaizdas dalijamas
] mazesnius fragmentus (pvz., 512x512 ar 256x256 pikseliai) taip, kad gretimi fragmentai
turéty bendra plota (persidengty). Zingsnis (angl. stride) tarp gretimy fragmenty pradzios yra
mazesnis uz paties fragmento dydj. Be to, tyrimai rodo, kad tam tikras persidengimo lygis
(pvz., 12,5 %) gali reikSmingai pagerinti segmentavimo kokybe, lyginant su dalijimu be
persidengimo, nes suteikia papildomo konteksto ties fragmenty ribomis ir sumazina
prognozavimo artefaktus [103]. Sis metodas taip pat padeda iSvengti objekty (pastaty)
perkirtimo ties fragmenty ribomis, nes objektas, esantis ties riba, grei¢iausiai bus pilnai
matomas bent viename 1§ persidengianciy fragmenty, suteikiant modeliui pilnesn;j konteksta.
Dalijimas su persidengimu taip pat biitinas norint efektyviai apdoroti labai didelius vaizdus
ribotos grafinés atminties (GPU VRAM) salygomis.

Visais atvejais, atitinkamai pagal vaizdy dalijima buvo apdorojamos (dalijamos arba pritaikomos)
ir paruoStos dvejetainés kaukés. Visi gauti vaizdo fragmentai (ir atitinkamos kaukés) buvo
suvienodinto dydzio (256x256 pikseliai), kad atitikty pasirinkty modeliy architektiiry jvesties
reikalavimus.
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Kanaly atranka: buvo uztikrinama, kad visi vaizdai turéty 3 spalvy kanalus (RGB), nes siekiama
sukurti praktiska modelj ir daugiaspektriniai vaizdai néra visada prieinami. Jei pradiniai duomenys
turéjo daugiau kanaly (pvz., 8 kanaly daugiaspektriniai SpaceNet vaizdai), buvo atrenkami RGB
kanalai.

Normalizavimas: vaizdy pikseliy reik§més buvo normalizuotos, siekiant paruosti jas giliojo
mokymosi modeliui. Procesas vyko dviem pagrindiniais etapais:

e mastelio keitimas (angl. rescaling): i§ pradziy, vaizdy pikseliy reik§més (paprastai 0-255
intervale) buvo pakeistos i [0, 1] intervala, dalijant jas i§ 255;

e specifinis modelio fundamento (angl. backbone) normalizavimas: po pirminio mastelio
keitimo, buvo taikoma papildoma, konkre¢iam modelio baziniui modeliui (angl. backbone)
biidinga normalizavimo funkcija. Si funkcija gaunama i§ modelj kurian¢ios bibliotekos ir
paprastai jgyvendina standartizavimg pagal ImageNet duomeny rinkinio statistikg — atimamas
vidurkis ir dalijama i§ standartinio nuokrypio kiekvienam kanalui. Normalizavimas yra
standartinis zingsnis, padedantis pagreitinti ir stabilizuoti giliojo mokymosi modeliy mokyma,
ypa¢ naudojant i§ anksto apmokytus (angl. pre-trained) modeliy pagrindus.

Duomeny padalinimas ir augmentacija: galiausiai, visas paruostas vaizdy ir kaukiy pory rinkinys
buvo padalintas ] mokymo, validavimo ir testavimo aibes. Taip pat apmokant modelj buvo visada
naudota augmentacija naudojant i§ anksto apmokytus parametrus i$ skirtingy duomeny baziy (pvz.,
ImageNet).

2.4. Eksperimentiné aplinka

Siame darbe aprasyti eksperimentai ir modeliy mokymas buvo vykdomi naudojant du skirtingus
skai¢iavimo resursus. Dalis darbo atlikta asmeniniu neSiojamuoju kompiuteriu, turin¢iu Intel Core
17-14700HX procesoriy, 32 GB operatyviosios atminties (RAM) ir NVIDIA GeForce RTX 4070
Laptop grafinj procesoriy. Siame kompiuteryje naudota Windows 11 operacin¢ sistema. Kita,
skai¢iavimams imlesné, eksperimenty ir mokymo dalis buvo atlikta Google Colaboratory (Colab
Pro) debesijos platformoje, naudojant NVIDIA A100 grafinj procesoriy ir Linux operacing sistema.

Programiné eksperimenty aplinka abiem atvejais buvo pagrista Python programavimo kalba
(naudotos 3.11.12 Google Colab ir 3.10.17 asmeniniame kompiuteryje versijos) bei PyTorch giliojo
mokymosi karkasu (atitinkamai 2.6.0+cul24 Google Colab ir 2.6.0+cull8 asmeniniame
kompiuteryje versijos) ir Cuda®* bei cuDNN?2. Asmeninio kompiuterio aplinkoje, dirbant su RTX
4070 vaizdo plokste, naudotos CUDA 11.8.0 ir cuDNN 8.9.2.26 jrankiy versijos. Google Colab
aplinkoje naudotos CUDA 12.4 ir cuDNN 9.1.0 versijos.

2.5. Metodologija

Tyrimo metodologija pagrijsta giliojo mokymosi principais, taikant dvejetain} semantinj
segmentavimg pastaty pédsakams iSskirti.

21 https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit
22 https://developer.nvidia.com/cudnn
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2.5.1. Modeliy architektuiros

Naudojamos kodavimo-dekodavimo architektiiros, tokios kaip U-Net [42] ir PAN [19], kurios yra
plagiai taikomos kompiuterinés regos segmentavimo uzdaviniams. Sios architektiiros susideda i§
kodavimo dalies, kuri istraukia pozymius i$ jvesties vaizdo palaipsniui mazindama erdving raiska, ir
dekodavimo dalies, kuri palaipsniui atkuria erdving raiska iki pradinio vaizdo dydzio, generuodama
pikseliy lygio segmentavimo kauke. Jy efektyvumas remiasi geb&jimu sujungti auksto lygio
semantinius pozymius su zemo lygio erdviniais pozymiais per praleidimo jungtis (angl. skip
connections). Dauguma testuoty architektiiry buvo panaudotos i§ segmentation-models-pytorch
bibliotekos. ISimtis buvo Attention U-Net [41] architektira, kuri buvo jgyvendinta tiesiogiai,
naudojant PyTorch karkaso standartinius modulius.

2.5.2. Komponenty testavimas

Siekiant optimizuoti modeliy veikima, taikytas skirtingy modelio komponenty vertinimas. Buvo
atlickami i$samiis eksperimentai, keiCiant vieng komponentg ir kitus paliekant nekintamus.
Pavyzdziui, buvo testuojama apie 140 skirtingy kodavimo daliy (baziniy modeliy, angl. backbones),
198 skirtingy baziniy modeliy ir i§ anksto apmokyty svoriy kombinacijy U-Net [14] architektiiroje,
naudojant timm bibliotekos modelius su imagenet bei kitais svoriais, tuo tarpu Kiti parametrai (pvz.,
nuostoliy funkcija, aktyvacijos funkcija, optimizatorius, mokymosi greitis) buvo palikti pastoviis.
Analogiski testai buvo atlikti ir kitoms architektiroms (pvz., PAN [19], FPN [102], DeepLabV3+
[18]), nuostoliy funkcijoms (Jaccard, Dice, Focal ir kt.) bei optimizatoriams (pvz. AdamW [93]). Sis
metodas leido identifikuoti optimaliausias komponenty kombinacijas konkre¢iam uzdaviniui.

2.5.3. Modeliy konstravimas ir eksperimentavimas jvairiuose duomeny rinkiniuose

Identifikavus perspektyviausius modelio komponentus — kodavimo bazinius modelius, architektiras,
nuostoliy funkcijas ir optimizatorius — buvo pereita prie segmentavimo modeliy konstravimo
naudojant $iuos komponentus. Sie modeliai, sudaryti i§ geriausiai ankstesniame etape jvertinty
komponenty deriniy, buvo apmokomi ir jy nasSumas tiriamas naudojant platy spektrg skirtingy
duomeny rinkiniy. Eksperimentai apémé tiek placiai naudojamus tarptautinius etaloninius duomeny
rinkinius (pvz., SpaceNet, Massachusetts Buildings, WHU), tiek specialiai Siam darbui sukurtg
Lietuvos teritorijos vaizdy duomeny rinkinj. Toks metodas leido jvertinti sukonstruoty modeliy
tiksluma, gebéjima adaptuotis prie skirtingy geografiniy bei vaizdo charakteristiky.

2.5.4. Nauja modeliy sujungimo (ansambliavimo) strategija

Darbe pasitilyta ir eksperimentiskai jvertinta nauja modeliy ansambliavimo (sujungimo) (angl.
ensembling) strategija, pagrjsta pastaty tankiu vaizduose. Strategijos esmeé:

1. apmokomi trys atskiri modeliai:
a. modelis 1 (bendras): apmokytas naudojant visg duomeny rinkinj;
b. modelis 2 (retas): apmokytas naudojant tik tuos vaizdo fragmentus, kuriuose pastaty
pikseliy procentas yra mazas (pvz., maziau nei 25 % pagal kauke);
c. modelis 3 (tankus): apmokytas naudojant tik tuos vaizdo fragmentus, kuriuose pastaty
pikseliy procentas yra didelis (pvz., daugiau nei 25 % pagal kauke).
2. iSvedimo (angl. inference) procesas:
a. pirmiausia, segmentavimas atliekamas naudojant bendrg modelj (model;j 1);
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b. apskaiCiuojamas prognozuoty pastaty pikseliy procentas bendro modelio gautoje
kaukéje;

C. pagal nustatytg slenkstj (pvz., 25 %), parenkamas arba retas modelis (modelis 2), arba
tankus modelis (modelis 3);

d. galutinis segmentavimas atlickamas naudojant pasirinktag specializuota modelj
(modelj 2 arba modelj 3).

3. hipotezé: tikimasi, kad $i tankiu pagrjsta specializuoty modeliy parinkimo ir optimizavimo
strategija leis pasiekti aukStesnj segmentavimo tiksluma, palyginti su vieno bendro modelio
naudojimu, nes specializuoti modeliai geriau prisitaiko prie skirtingo tankio sri¢iy specifikos
ir klasiy disbalanso problemy.

Sio modeliy sujungimo diagrama yra pateikta 10 pav.

Pagrindinés klasés
procerltas Mazesnis Modelis, apmokytas
uZ slenkstj . . Segmentuotas
naudojant vaizdus su .
N . vaizdas
mazu pastaty tankiu
Palydovinis arba Pradinio .
. Skirstymas
aeronuotraukos segmentavimo .
. . pagal slenkstj
vaizdas modelis
MOde!|S' apmokytas Segmentuotas
o , naudojant vaizdus su ,
Pagrindinés klasés dideliu pastatu tankiu vaizdas
procentas didesnis P 4
uz slenkstj

10 pav. Modeliy sujungimo strategijos pagal pastaty tankumg vaizde veikimo diagrama
2.5.5. Vertinimas

Modeliy veikimo kokybei ir palyginimui jvertinti naudotos kelios standartinés semantinio
segmentavimo bei dvejetainio klasifikavimo metrikos, apskaiciuotos testavimo duomeny aibéje.

Pagrindinés segmentavimo metrikos

Susikirtimo padalinto i$ sgjungos vidurkis (angl. Mean Intersection over Union, mloU): vidutiné loU
reikSmé per atskirus testo vaizdus. Tyrimy ir jy rezultaty dalyje (3 skyrius) $i metrika bus vadinama
tiesiog IOU. Tai viena i§ placiausiai naudojamy ir svarbiausiy metriky semantiniam segmentavimui.
Ji matuoja prognozuotos kaukeés ir tikrosios (etaloninés) kaukés persidengimo laipsnj. Aukstesné loU
reik§meé rodo, kad modelis tiksliau identifikuoja pastato plota ir forma. Ji yra intuityvi ir grieZta, nes
baudzia tiek uz klaidingai teigiamus, tiek uz klaidingai neigiamus pikselius. Toliau bus apZvelgiama
formulé (1) [104].

1 TP;
mloU = ~yN — TP .
N TP;+FP;+FN;

@)

¢ia TP (angl. True Positives) — tikrai teigiamy pikseliy skai¢ius (pastato pikseliai, teisingai klasifikuoti
kaip pastatas), FP (angl. False Positives) — klaidingai teigiamy pikseliy skaicius (fono pikseliai,
klaidingai klasifikuoti kaip pastatas), FN (angl. False Negatives) — klaidingai neigiamy pikseliy
skaiCius (pastato pikseliai, klaidingai klasifikuoti kaip fonas), N — bendras vaizdy skaicius testavimo
duomeny rinkinyje, i — individualaus vaizdo indeksas (i = 1,...,N).
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Dice koeficiento vidurkis (angl. Mean Dice Coefficient): $i metrika taip pat matuoja prognozuotos ir
tikrosios kaukés panasuma (persidengimg) ir yra glaudziai susijusi su loU. Dice koeficientas yra
tapatus F1 Jverciui (angl. F1 Score) ir yra vidurkis tarp preciziskumo ir jautrumo. Jis ypa¢ naudingas
esant klasiy disbalansui (pvz., kai pastatai uzima maza vaizdo dalj), nes jvertina teisingai klasifikuoty
teigiamy pikseliy dalj atsizvelgiant j klaidingus klasifikavimus. Tyrimy ir jy rezultaty dalyje (3

skyrius) §i metrika taip pat bus vadinama Dice. Toliau bus apzvelgiama formulé (2)%.

. 1 2:TP;
mDice ==yN ——L
N 2-TP+FP+FN;

)

¢ia N — bendras vaizdy skai€ius testavimo duomeny rinkinyje, i — individualaus vaizdo indeksas (i =
1,...,N), TP — tikrai teigiamy pikseliy skaiCius (pastato pikseliai, teisingai klasifikuoti kaip pastatas),
FP — klaidingai teigiamy pikseliy skaicius (fono pikseliai, klaidingai klasifikuoti kaip pastatas), FN
— klaidingai neigiamy pikseliy skaicius (pastato pikseliai, klaidingai klasifikuoti kaip fonas).

Hausdorff atstumo vidurkis (angl. Mean Hausdorff Distance): skirtingai nuo IoU ar Dice, kurie
vertina regiony persidengima, Hausdorff atstumas matuoja kontiiry panaSuma. Jis parodo didziausig
atstuma nuo vienos kontiiro tasko iki artimiausio tasko kitame konttire. Vidutinis Hausdorff atstumas
per duomeny rinkinj parodo, kiek vidutini$kai prognozuoti pastaty kontiirai skiriasi nuo etaloniniy
blogiausiu atveju. Mazesné vidutiné reik§me rodo geresnj bendra kontiiry atitikima. Tai ypac svarbu,
kai reikalingas tikslus pastaty riby apibrézimas. Tyrimy ir jy rezultaty dalyje taip pat bus vadinamas
tiesiog Hausdorff arba Hausd. Toliau bus apzvelgiama formulés?®. Pirma bus apzvelgiama formulé
vienam vaizdui (3).

H(Al’ Bl) = ma’x(supaEAi inbeBid(a" b)l SupaeBiinfbeAid(a: b) )’ (3)
dabar bus apzvelgiamas vidurkis per daug vaizdy (4):
mHaussdorff = YN, H(A;, B); (4)

¢ia N — bendras vaizdy skaiCius testavimo duomeny rinkinyje, i — individualaus vaizdo indeksas (i =
1,...,N), A, B —tasky aibés, apibrézian¢ios prognozuotg ir etaloninj kontiirus, a — taskas aibéje A, b —
taskas aibéje B, d(a,b) — atstumas (pvz., Euklido) tarp tasky a ir b.

[vertinti modelio tikslumg taip pat papildomai bus naudojama ROC AUC (plotas po ROC kreive):
ROC kreivé vaizduoja modelio gebé&jima atskirti teigiama (pastatas) ir neigiamg (fonas) klases esant
jvairiems klasifikavimo slenks¢iams. Si metrika skai¢iuojama vieng karta visam duomeny rinkiniui,
surenkant visas pikseliy prognozes (tikimybes) ir tikrgsias klases. Plotas po $ia kreive (AUC) yra
viena skaitiné reik§meé nuo 0 iki 1. AUC parodo modelio klasifikavimo kokybe nepriklausomai nuo
pasirinkto sprendimo slenksé&io. Kaip teigiama Google Machine Learning Crash Course?, ROC
kreivé sudaroma apskaiciuojant tikryjy teigiamy atvejy daznj (TPR) ir klaidingy teigiamy atvejy daznj
(FPR) esant kickvienam jmanomam slenks¢iui. AUC interpretuojamas kaip tikimybé, kad modelis
atsitiktinai parinkta teigiama pavyzd;j jvertins auks$¢iau (kaip labiau tikéting teigiama) nei atsitiktinai
parinktg neigiamg pavyzdj. AUC = 1 reiskia idealy klasifikatoriy, o AUC = 0,5 — atsitiktinj spéjima.
Formulé (5).

23 https://itorchmetrics.readthedocs.io/en/v0.10.2/classification/dice.html
24 https://cgm.cs.mcgill.ca/~godfried/teaching/cg-projects/98/normand/main.html
2 https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/classification/roc-and-auc

45



TPRy; 1+ TPRy,

AUC = YN-1(FPRy,; — FPR)) . ; (5)

¢ia N — bendras tasky skaicius (atitinkantis skirtingas slenksc¢io reikSmes), i$ kuriy sudaryta ROC
kreivé, k — indeksas, zymintis konkrety taskg (arba intervalg tarp tasky) ROC kreivéje, FPR ir TPR —
atitinkamai klaidingy teigiamy atvejy daznis ir tikryjy teigiamy atvejy daznis.

Papildomo metrikos

Pikseliy tikslumas (angl. Pixel Accuracy): bendras teisingai klasifikuoty pikseliy procentas. Si
metrika gali biiti klaidinanti esant dideliam klasiy disbalansui. Modelis, dauguma pikseliy priskyres
dominuojanciai fono klasei, gali turéti aukstg pikseliy tiksluma, net jei prastai segmentuoja pastatus.
Tyrimy ir jy rezultaty dalyje taip pat bus vadinamas tiesiog PA. Formulé (6) [105].

YN (TPi+TN;)

mPA =
YN (TP{+TN;+FP;+FN;)’

(6)

¢ia N — bendras vaizdy skaiCius testavimo duomeny rinkinyje, i — individualaus vaizdo indeksas (i =
1,...,N), TP —tikrai teigiamy pikseliy skaic¢ius, TN — tikrai neigiamy pikseliy skai¢ius, FP — klaidingai
teigiamy pikseliy skaicius, FN — klaidingai neigiamy pikseliy skaicius.

Preciziskumas (angl. Precision): dalis teisingai prognozuoty pastato klasés pikseliy i$ visy pikseliy,
kuriuos modelis priskyré pastato klasei. Si metrika vertina tik teigiamy prognoziy tiksluma (kiek i§
modelio identifikuoty pastaty pikseliy i$ tiesy yra pastatai), taciau neatsizvelgia ] tai, kiek pastaty
pikseliy modelis praleido (klaidingai neigiamy atvejy). Dél to modelis su aukstu preciziskumu gali
praleisti daug realiy pastaty. Tyrimy ir jy rezultaty dalyje taip pat bus vadinama Prec. Formulé (7)
[106].

N
Zi=1TPi

mPrecision = ———"—
YN (TP;+FP))’

()
¢ia i — individualaus vaizdo indeksas, TP — tikrai teigiamy pikseliy skai¢ius, FP — klaidingai teigiamy
pikseliy skaic¢ius, N — bendras vaizdy skaicius testavimo duomeny rinkinyje.

Jautrumas (angl. Recall): dalis teisingai prognozuoty pastato klasés pikseliy i$ visy faktiniy pastato
klasés pikseliy. Si metrika rodo kokia dalj visy faktiniy pastaty pikseliy modelis sugebéjo teisingai
atrasti, bet nebaudZzia uz klaidingai teigiamus atvejus (kai fonas klaidingai priskiriamas pastatams).
Modelis su aukStu jautrumu gali identifikuoti dauguma pastaty, bet kartu klaidingai pazyméti ir daug
fono sriciy kaip pastatus. Tyrimy ir jy rezultaty dalyje taip pat bus vadinama Rec. Formulé (8) [106].

N
2i=1 TP;

mRecall = Z—{V:l(TP#FNi),

(8)

¢ia i — individualaus vaizdo indeksas, N — bendras vaizdy skaicius testavimo duomeny rinkinyje, TP
— tikrai teigiamy pikseliy skaicius, FN — bendras klaidingai neigiamy pikseliy skai¢ius visame
duomeny rinkinyje.

Mokymo laikas (sekundémis): laikas, per kurj modelis buvo apmokytas nurodyta epochy skaiciy.

Sios metrikos buvo skai¢iuojamos naudojant specialiai tam sukurtas bibliotekas pvz., scikit-learn.
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Dice koeficientas ir 1oU yra laikomi pagrindinémis segmentavimo metrikomis, nes jie abu atsizvelgia
tiek | klaidingai teigiamus, tiek j klaidingai neigiamus atvejus, suteikdami labiau subalansuota
regiony persidengimo jvertj, ypa¢ esant klasiy disbalansui. ROC AUC jvertina bendrg modelio
gebéjima atskirti klases nepriklausomai nuo pasirinkto slenks¢io, o Hausdorff atstumas yra itin
svarbus vertinant kontiiry tiksluma, kas yra esminis aspektas uzdavinyje. PreciziSkumas ir jautrumas
yra Dice koeficiento (arba F1 jvercio, kuris yra jam tapatus) komponentai, todél Dice jau integruoja

jy balansa.
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3. Tyrimai ir jy rezultatai

Siame skyriuje projekto metu atlikti eksperimentiniai tyrimai ir gauti rezultatai, siekiant pagrindinio
darbo tikslo — sukurti ir jvertinti giliojo mokymosi modelius, skirtus automatizuotam pastaty kontiiry
iSskyrimui, ypatingg démesj skiriant komponenty analizei ir metody pritaikomumui. Skyriuje
nuosekliai nagrinéjami atlikty testy rezultatai, lyginant skirtingus modeliy kodavimo bazinius
modelius, nuostoliy funkcijas, optimizatorius ir architekttiras. Toliau vertinama pasiiilyta tankiu
pagrista modeliy sujungimo (ansambliavimo) strategija, lyginant jos efektyvuma su vieno modelio
metodul.

Reikia pazyméti, kad didzioji dalis lyginamyjy komponenty testy (pvz., kodavimo baziniy modeliy,
nuostoliy funkcijy, optimizatoriy), siekiant efektyvumo ir rezultaty palyginamumo, buvo atlikta
naudojant standartizuotg ir placiai naudojamg SpaceNet 2 duomeny rinkinio Chartumo miesto poaibj,
kuris apraSytas 2.3 skyriuje. Modeliy veikimo kokybé Siame skyriuje bus vertinama ir lyginama
remiantis pagrindinémis 2.5.5 skyriuje apibréztomis metrikomis, tokiomis kaip vidutiné susikirtimo
padalinto i$ sgjungos reiksmé (Mean loU) ir Dice koeficientas (angl. Dice Coefficient), o tam tikrais
atvejais bus atsizvelgiama ir } mokymosi laika, vertinant skai¢iavimo resursy poreikj.

3.1. Modelio komponenty testavimas

Giliojo mokymosi modeliy efektyvumas labai priklauso nuo pasirinktos architektiiros ir jos
hiperparametry. Siekiant rasti optimaliag konfigiiracijg pastaty pédsaky segmentavimo uzdaviniui,
buvo taikomas skirtingy komponenty testavimas. Jo esmé — nuosekliai keisti vieng modelio
komponentg (pvz., kodavimo bazinj modelj, nuostoliy funkcija, optimizatoriy ar visg architektiirg),
tuo tarpu kitus svarbius parametrus (pvz., mokymo epochy skaiciy, mokymosi greitj, vaizdy dydj)
paliekant pastovius. Toks metodas leidzia izoliuoti ir jvertinti kiekvieno komponento jtakg galutiniam
modelio tikslumui bei efektyvumui konkreCiame duomeny rinkinyje. Buvo pasirinkta naudoti
SpaceNet 2 Chartumo poaibj §iam tyrimui atlikti. Sis rinkinys buvo dalinamas j 80 % treniravimo
duomenis, 15 % validacijos ir 5 % testavimo. Visi tyrimai buvo atlikti naudojant Google Colab su
A100 grafiniu procesoriumi.

Kodavimo baziniy modeliy (angl. Backbones) palyginimas

Siame etape buvo atliktas tyrimas, siekiant nustatyti, kuris bazinis modelis, naudojamas pozymiy
iStraukimui, duoda geriausius rezultatus pastaty pédsaky segmentavimo uzduociai. Eksperimento
metu buvo laikomasi testavimo principo: kei¢iami buvo tik kodavimo baziniai modeliai ir i§ anksto
apmokyti svoriai i§ jvairiy vaizdy duomeny rinkiniy, o visi kiti svarbiis modelio ir mokymo
parametrai buvo fiksuoti. Kaip buvo minéta anksciau, sioje tyrimo dalyje buvo naudotas SpaceNet 2
Chartumo miesto duomeny poaibis.

Statiniai parametrai, naudoti kodavimo baziniy modeliy tyrime:

e architekttira: U-Net [14];

e nuostoliy funkcija: sujungta Focal (y = 2,0) (50 %) ir Jaccard (IOU) (50 %) nuostoliy
funkcija;

e optimizatorius: AdamW [93] su 0,00001 parametry slopinimu (angl. weight decay);

e mokymo epochy skai¢ius: 12;

e mokymosi greitis: 0,0001;
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e vienu metu paduodamo duomeny rinkinio dydis (angl. Batch size): 32;
e jvesties vaizdo dydis: 256x256 pikseliai.

Kiekvieno eksperimento metu, laikantis §iy pastoviy parametry, buvo kei¢iamas tik U-Net [14]
architekttiros bazinis modelis (koduotuvas), naudojant platy spektra modeliy i§ segmentation-models-
pytorch ir timm biblioteky. IS viso buvo istirta 140 skirtingy kodavimo baziniy modeliy bei 198
skirtingy baziniy modeliy ir i§ anksto apmokyty svoriy kombinacijy. 15 geriausiy baziniy modeliy ir
1§ anksto apmokyty svoriy kombinacijy pateiktos 2 lenteléje.

2 lentelé. Pagal 10U metrika 15 geriausiai pasirodZiusiy baziniy modeliy ir svoriy kombinacijy

Bazinis modelis Duomeny rinkinys | Laikas | loU PA Dice Prec Rec ROC Hausd
ant kurio buvo (s) AUC
apmokytas

convnextv2_huge imagenet 616,301 | 0,772 | 0,92 0,868 0,87 0,88 0,95 39,461

convnextv2_large imagenet 377,212 | 0,767 | 0,918 0,865 0,868 0,877 0,956 39,114

convnext_xxlarge imagenet 617,641 | 0,767 | 0,918 0,864 0,873 0,869 0,948 38,635

convnextv2_large :‘(cmae_ft_inzzk_inl 444374 | 0,766 | 0,918 0,864 0,871 0,872 0,957 39,276

convnextv2_large fcmae 436,222 | 0,766 | 0,918 | 0,864 | 0,869 | 0876 | 0953 | 37,393

focalnet_huge_fl4 imagenet 766,007 | 0,765 | 0,916 0,863 0,854 0,891 0,96 41,349

focalnet_huge_fI3 imagenet 520,329 | 0,762 | 0,917 | 0,862 0,878 | 0,862 | 0,951 | 40,597

convnextv2_base imagenet 282,941 | 0,762 | 0,916 0,862 0,863 0,877 0,953 41,542

focalnet_xlarge_fl4 imagenet 575,479 | 0,762 | 0,917 0,861 0,871 0,869 0,953 43,171

resnext101_32x16d ssl 385,653 | 0,762 | 0,916 | 0,861 0,865 | 0,874 | 0,959 | 43,223

regnety_640 imagenet 405,392 | 0,759 | 0,916 | 0,86 0,872 | 0,866 | 0,954 | 39,004

resnext101_32x8d instagram 256,869 | 0,759 | 0,914 0,859 0,857 0,879 0,95 39,966

resnext101_32x8d swsl 275,214 | 0,758 | 0,914 0,858 0,856 0,88 0,955 43,107

g1axxvitv2_nano_rw_25 imagenet 194,073 | 0,757 | 0,915 0,858 0,862 0,874 0,961 42,341

pvt_v2_b2_li imagenet 203,732 | 0,757 | 0,914 | 0,858 0,862 | 0,873 | 0,962 | 41,398

Kaip matyti 2 lenteléje, auksCiausius rezultatus pagal Mean 1oU metrika demonstravo modernios
konvoliuciniy tinkly architektiiros, ypa¢ ConvNeXt V2 [28], FocalNet [1] ir ConvNeXt [3] seimy
modeliai. Geriausiai pasirodé convnextv2_huge bazinis modelis, pasiekes 0,772 loU. Taip pat tarp
top 10 pateko ir ResNeXt [26] bei RegNetY [31] Seimy atstovai, taip pat mazesnis MaxxVitV2
[29](maxxvitv2_nano_rw_256) modelis, kuris pasizyméjo santykinai trumpu mokymo laiku (194,073
s) ir geru tikslumu (0,757 loU). Tai rodo, kad naujesnés architektiiros, tokios kaip ConvNeXt ir
FocalNet, pasizymi dideliu potencialu $iai uzduociai, taciau renkantis pagrinda svarbu atsizvelgti ir
modelio dydzio bei mokymo laiko kompromisa.

Pilna visy 198 skirtingy baziniy modeliy ir i$ anksto apmokyty svoriy kombinacijy rezultaty lentelé
pateikiama 3 priede.

Toliu bus palyginami geriausiai kiekvienoje tikslumo metrikoje pasirode modeliai. Siy modeliy
tarpusavio palyginimo spinduliné diagrama pateikta 11 pav.
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Precision

Dice Coefficient

Recall

loU

ROC AUC

Hausdorff Distance (inv)
= convnextv2_huge (imagenet)

® -loU
® - Dice Coefficient
[ ] « Pixel Accuracy .
= swinv2_base_window16_256 (imagenet) Pkl Accuragy
9 * Precision
= pvt_v2_b1 (imagenet)
® - Recall
= maxxvit_rmlp_small_rw_256 (imagenet)
® -ROCAUC

== convnextv2_large (fcmae)
[ J « Hausdorff Distance

11 pav. Pagal skirtingas metrikas rasty baziniy modeliy tarpusavio palyginimas

Pagal spinduling diagrama (Zr. 11 pav.), kurioje lyginamas keliy baziniy modeliy ir apmokyty svoriy
kombinacijy tikslumas, matoma, kad ConvNeXt V2 [28] architektiiros, konkreciai convnextv2_huge
su imagenet ir convnextv2_large su fcmae, rodo itin auksta bendra tiksluma. Sie modeliai ypad
pasizymi  auks$tais Dice koeficiento, loU bei pikseliy tikslumo rodikliais. Nors
swinv2_base window16 256 [33] su imagenet taip pat konkurencingas, ypa¢ preciziSkumo (angl.
Precision) srityje, jo bendras tikslumas diagramoje atrodo Siek tieck maZesnis. Galima daryti prielaidg,
kad ConvNeXt V2 baziniai modeliai yra vieni efektyviausiy pasirinkimy $iai uzduodiai. Taip pat reikia
paminéti, kad diagramoje reik§més yra normuotos (0-1 skaléje, kur 1 — geriausias rezultatas, o
Hausdorff atstumas normuotas atvirk$¢iai). Tikslesné informacija yra pateikta 3 lenteléje.
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3 lentelé. Pagal skirtingas metrikas rasty baziniy modeliy tarpusavio palyginimo lentelé

Geriausios | Bazinis Duomeny Laikas (s) loU PA Dice Prec Recall | ROC Hausd
metrikos modelis rinkinys AUC
ant kurio
buvo
apmokytas
loU, Dice, convnextv2 | imagenet 616,301 0,772 | 0,920 | 0,868 0,870 0,880 0,950 39,461
PA _huge
Precision swinv2_bas | imagenet 231,368 0,749 | 0,914 | 0,853 0,884 0,843 0,950 38,938
e_windowl
6_256
Recall pvt_v2_bl imagenet 196,9 0,744 | 0,907 | 0,850 | 0,824 0,903 0,960 41,684
ROC AUC | maxxvit_rm | imagenet 214,092 0,750 | 0,912 | 0,854 | 0,857 0,873 0,966 40,445
Ip_small_r
w_256
Hausd convnextv2 | fcmae 436,222 0,766 | 0,918 | 0,864 | 0,869 0,876 0,953 37,393
_large

Toliau bus apzvelgtas geriausiy baziniy modeliy ir apmokyty parametry kombinacijy vidutinis
reitingas naudojant keturias esmines segmentavimo metrikas (loU, Dice koeficientas, ROC AUC,
Hausdorff atstumas). Bus naudojamos ne metriky vertés, bet vieta kurig modelis uzémé vertinant
metriky rezultatus nuo geriausio iki praséiausio. Visy minéty metriky vietos bus sudedamos ir
padalinamos 1§ metriky skaiciaus. Tokiu biidu siekiama jvertinti baziniy modeliy ir apmokyty
parametry kombinacijy bendra tiksluma. Kitos metrikos taip pat bus pateiktos, bet nebus naudojamos
vertinime. Si informacija yra pateikta 4 lenteléje.

4 lentelé. 10 geriausiy baziniy modeliy ir apmokyty svoriy kombinacijy vidutinis reitingas

Bazinis modelis ir apmokyti | Vidutinis | Geriausia loU | Dice | ROC | Hausd | PA Prec Rec
parametrai metrika AUC

convnextv2_large 11 loU (4) 4 4 25 11 4 8 52
(fcmae_ft_in22k_in1k)

convnextv2_large (imagenet) | 12,5 loU (2) 2 2 37 9 3 18 35
convnext_tiny (fb_in22k) 18,5 Recall (11) 18 20 21 15 35 135 11
pvt_v2_b4 (imagenet) 18,5 ROC AUC (2) 23 24 2 25 24 56 44
focalnet_huge_fl4 (imagenet) | 19,5 loU (6) 6 6 14 52 8 77 10
pvt_v2_b2_li (imagenet) 215 ROC AUC (5) 15 13 5 53 14 42 50
mit_b2 (imagenet) 21,5 ROC AUC (3) 17 17 3 49 37 141 7
convnext_tiny 21,75 Hausdorff (4) 16 16 51 4 13 38 54
(in12k_ft_inlk)

regnety 640 (imagenet) 22 Precision (7) 11 11 58 8 9 7 78
swinv2_small_window16 256 | 23,25 Hausdorff (3) 40 40 10 3 28 37 76
(imagenet)

Analizuojant lenteléje (zr. 4 lentele) pateiktus nasumo reitingus matyti, kad convnextv2_large [28]
tipai, ypac tie, kurie naudoja fcmae ir imagenet apmokytus parametrus, pasiekia Zemiausius vidutinius
reitingus — tai rodo jy geriausia bendra tiksluma tarp vertinty geriausiy modeliy. Sie modeliai nuolat
uzima aukStas vietas pagal svarbiausias segmentavimo metrikas, jskaitant loU, Dice koeficientg. Nors
kiti modeliai pirmauja pagal atskiras specifines metrikas, pavyzdziui, ROC AUC, bitent
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convnextv2_large modeliai pasizymi patikimiausiu ir labiausiai subalansuotu nasumu. Si informacija
stulpelinés diagramos formoje pateikta 12 pav.

Vidutinis tikslumo reitingas (mazZenis yra geriau)

convnextv2_large - fcmae_ft_in22k_inlk

convnextv2_large - imagenet

convnext_tiny - fb_in22k

pvt_v2_b4 - imagenet

focalnet_huge_fl4 - imagenet

pvt_v2_b2_li - imagenet

mit_b2 - imagenet

Modeliai su apmokytais parametrais

convnext_tiny - in12k_ft_inlk

regnety_640 - imagenet

swinv2_small_window16_256 - imagenet

T
0 5 10 15 20
Vidutinis reitingas

12 pav. 10 geriausiy baziniy modeliy vidutiniai tikslumo metriky reitingai pateikti stulpelinéje diagramoje

[$analizavus lentelés (zr. 4 lentele) ir diagramy (zr. 12 pav.) rezultatus matyti, kad convnextv2_large
[28] bazinis modelis su fcmae_ft_in22k inlk duomeny bazés apmokytais parametrais pasirodé
geriausiai. Dél Sios priezasties §i kombinacija pasirinkta tolimesniems eksperimentams su kitais
duomeny rinkiniais.

Atsizvelgiant | skirtingg modeliy apmokymo trukme, tikslinga jvertinti ir baziniy modeliy mokymosi
efektyvumg. Sis efektyvumas bus vertinamas pagal apmokymo laiko santykj su pasiekta tikslumo
metrikos reik§me (t. y., laikas padalintas i§ metrikos reik§més). MazZesné $io santykio reik§mé rodys
didesnj efektyvuma — gebéjimg greiciau pasiekti aukstus tikslumo rezultatus. Toliu bus palyginami
geriausiai kiekvienoje efektyvumo ir tikslumo santykyje pasirod¢ modeliai. Bus atrenkami modeliai,
kurie skirtingose efektyvumo metrikose pasirodé geriausiai, ir tarpusavyje lyginami jy metriky
tikslumo rezultatai. Siy modeliy tarpusavio palyginimo spindulin¢ diagrama pateikta 13 pav.
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Precision

Dice Coefficient

Recall

loU

ROC AUC

Hausdorff Distance (inv)

= convnext_atto (imagenet)
+ Laikas/loU
« Laikas/Dice
* Lalkas/Recall .
« Laikas/ROC AUC Pixel Accuracy
+ Laikas/Pixel Accuracy
=== convnextv2_atto (imagenet)
® - Laikas/Precision
w——convnext_tiny (in12k_ft_in1k)
® - Lalkas/Hausdorff Distance

13 pav. Pagal skirtingas efektyvumo metrikas rasty baziniy modeliy tarpusavio palyginimas

Pagal spinduling diagrama (zr. 13 pav.), kurioje pateikti baziniy modeliy, atrinkty pagal mokymosi
efektyvuma (gebéjimg greitai pasiekti auksStus rezultatus), tikslumo metriky rezultatai, matyti, kad
convnext_atto (imagenet) [28] demonstruoja aiskiai pranasiausia bendra efektyvuma. Sis modelis
pasiekia itin aukstus jver¢ius pagal dauguma efektyvumo metriky, jskaitant Dice koeficients, loU,
pikseliy tikslumg, ROC AUC ir Recall. Modelis convnext_tiny su inl12k ft_inlk apmokytais
parametrais buvo efektyviausias Precision metrikos atzvilgiu ir palyginus su kitais efektyviais
modeliais demonstruoja geriausius rezultatus tikslumo metriky atzvilgiu. Reikia paminéti, kad
diagramoje reikSmés yra normuotos (0-1 skaléje, kur 1 — geriausias rezultatas, o Hausdorff atstumas
normuotas atvirk§éiai). Siy rezultaty detalesné informacija pateikta 5 lenteléje.
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5 lentelé. Pagal skirtingas efektyvumo metrikas rasty baziniy modeliy tarpusavio palyginimas

Efektyvumo Bazinis modelis | Parametrai loU Dice | Prec Recall | ROC | PA Haus | Laikas

metrika AUC d (s)

Laikas/loU, convnext_atto imagenet 0,732 0,84 |0834 |0875 |09 |09 | 43,608 | 180,45

Laikas/Dice, 5 4

Laikas/Recall,

Laikas/ROC

AUC,

Laikas/PA

Laikas/Precision | convnextv2_att imagenet 0,722 0,834 | 0,853 | 0,842 0,95 0,90 46,803 | 182,73
0 7 3 9

Laikas/Hausdorf | convnext_tiny in12k_ft inl1 | 0,757 0,858 | 0,863 | 0,872 | 0,95 | 0,91 | 38,421 | 201,05

k 5 5 2

I$ Siy rezultaty (zr. 5 lentele ir 13 pav.), matoma, kad ConvNeXt [3, 28] seimos modeliai efektyviausiai
1Snaudoja mokymosi laikg. Jei yra poreikis gana greitai apmokyti modelius ir gauti aukStus rezultatus,
tai convnext seimos modeliai turéty geriausiai atlikti tokio tipo uzduot;.

Architektiry palyginimas

Kita esminé modelio dalis yra architektiira. Siam tyrimui atlikti buvo naudojamos segmentation-
models-pytorch bibliotekos teikiamos architekttros, bei naudojant pytorch masininio mokymosi
karkasg buvo jgyvendinta Attention U-Net architektiira. IS viso buvo istestuota dvylika architekttry.
Kaip ir praeitame baziniy modeliy tyrime, visi, i§skyrus architektiira, modelio parametrai buvo
statiniai, kad biity galima jvertinti architekttiros poveikj skirtingoms metrikoms.

Statiniai parametrai, naudoti kodavimo baziniy modeliy tyrime:

e Dbazinis modelis: convnext_tiny [3] su in12k_ft_inlk apmokytais parametrais;

e nuostoliy funkcija: sujungta Focal (y=2) (50 %) ir Jaccard (I0U) (50 %) nuostoliy funkcija;
e optimizatorius: AdamW [93] su 0,00001 parametry slopinimu (angl. weight decay);

e mokymo epochy skai¢ius: 12;

e mokymosi greitis: 0,0001;

e vienu metu paduodamo duomeny rinkinio dydis (angl. Batch size): 32;

e jvesties vaizdo dydis: 256%256 pikseliai.

Kiekvieno eksperimento metu, laikantis $iy pastoviy parametry, buvo kei¢iamas tik architektiiros. I8
Viso buvo istestuota 12 skirtingy architektiiry. Visy bandyty architektliry rezultatai pateikti 6 lenteléje.
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6 lentelé. Architektiiry testavimo metu gautos metrikos

Achitektiira Laikas (s) | loU Pixel Dice Precision | Recall ROC Hausdorff
Accuracy AUC Distance

Attention U-Net | 217,619 0,756 0,910675 | 0,857 0,831 0,904 0,956 40,795
U-Net 206,726 0,745 0,910756 | 0,85 0,87 0,847 0,951 43,25
U-Net++ 204,788 0,719 0,899 0,832 0,845 0,838 0,943 45,594
LinkNet 197,807 0,716 0,898 0,83 0,84 0,843 0,943 47,82
FPN 210,121 0,743 0,909 0,849 0,863 0,853 0,96 40,041
PSPNet 182,061 0,724 0,9 0,835 0,827 0,869 0,957 47,294
MANet 214,369 0,744 0,908 0,849 0,844 0,873 0,958 41,058
PAN 198,482 0,742 0,91 0,848 0,865 0,851 0,957 40,692
DeepLabV3 198,488 0,741 0,907 0,847 0,854 0,857 0,96 42,574
DeepLabV3+ 199,155 0,744 0,909 0,85 0,857 0,86 0,959 39,897
UPerNet 200,275 0,744 0,91 0,849 0,856 0,863 0,958 41,713
SegFormer 193,324 0,744 0,91 0,849 0,864 0,855 0,964 41,153

Analizuojant gautus rezultatus (zr. 6 lentele), issiskiria Attention U-Net [41] architektiira, pasiekianti
auksciausius loU (0,756) bei Dice (0,857) rodiklius ir puiky Recall (0,904), tatiau jos apmokymas
trunka ilgiausiai (217,6 s), 0 Precision yra salyginai zemesnis (0,831). Tuo tarpu DeepLabV3+[18]
pasizymi geriausiu Hausdorff atstumu (39,9) ir greitu apmokymu (199,2 s), i§laikydamas gerus kitus
rodiklius. SegFormer [4] rodo auks¢iausiag ROC AUC reikSme (0,964) ir yra greitai apmokomas
(193,35), 0 FPN [102] bei PAN [19] sifilo gera bendrg balansg tarp greicio ir jvairiy tikslumo metriky.
Galime daryti iSvada, kad néra vienos architektiiros, kuri absoliu¢iai dominuoty visose metrikose.
Toliau vaizdinémis priemonémis bus zitirima kaip kiekvienoje metrikoje geriausios architektiiros
tarpusavyje lyginasi. Siy architektiiry tarpusavio palyginimo spinduliné diagrama pateikta 14 pav.
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14 pav. Pagal skirtingas metrikas rasty architektiiry tarpusavio palyginimas

Pagal spinduling diagramg (Zr. 14 pav.), matoma, kad Attention U-Net [41] architektiira (mélynas
plotas) demonstruoja ryskiai geriausia bendra tiksluma. Sis modelis ypa¢ pasizymi aukstais Recall,
ROC AUC, loU bei Dice koeficiento rodikliais. U-Net [14] (oranzinis plotas) taip pat rodo gerus
rezultatus, ypa¢ Precision srityje, tatiau nusileidzia Attention U-Net pagal dauguma kity metriky.
SegFormer [4] (zalias plotas) ir DeepLabV3+ (rudas plotas) atrodo stipriis pikseliy tikslumo (angl.
Pixel Accuracy) ir Hausdorff atstumo srityse, bet jy bendras naSumas pagal kitas svarbias metrikas
yra mazesnis. Remiantis §iuo vizualiu palyginimu, Attention U-Net atrodo kaip universaliausiai pajégi
architektiira i$ $iy keturiy. Reikia paminéti, kad diagramoje reikSmés yra normuotos (0-1 skaléje, kur
1 — geriausias rezultatas, 0 Hausdorff atstumas normuotas atvirk$¢iai). Sios diagramos detalesné
informacija taip yra pateikta 7 lenteléje.
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7 lentelé. Pagal skirtingas metrikas rasty architektiiry tarpusavio palyginimo lentelé

Geriausia Architektiira Laikas (s) | loU PA Dice Prec Recall ROC Hausd
metrika AUC

loU, Dice AttentionUnet 217,619 0,756 0,911 0,857 0,831 0,904 0,956 40,795
Coefficient,

Recall

Precision, Pixel Unet 206,726 0,745 0,911 0,85 0,87 0,847 0,951 43,25
Accuracy

ROC AUC Segformer 193,324 0,744 0,91 0,849 0,864 0,855 0,964 41,153
Hausdorff DeepLabV3Plus | 199,155 0,744 0,909 0,85 0,857 0,86 0,959 39,897
Distance

Toliau bus apzvelgtas geriausiy 10 geriausiy architekttiry vidutinis reitingas naudojant keturias
esmines segmentavimo metrikas (loU, Dice koeficientas, ROC AUC, Hausdorff atstumas). Bus
naudojamos ne metriky vertes, bet vieta kurig architekttra uzémé vertinant metriky rezultatus nuo
geriausio iki prasCiausio. Visy minéty metriky vietos bus sudedamos ir padalinamos i§ metriky
skaiciaus. Tokiu budu bus siekiama jvertinti architektiry bendra tiksluma. Kitos metrikos taip pat bus
pateiktos, bet nebus naudojamos vertinime. Si informacija yra pateikta 8 lenteléje.

8 lentelé. 10 geriausiy architektiiry vidutinis reitingas

Architektiira Vidutnis | Geriausia loU Dice ROC Hausdorff | PA Precision | Recall
reitingas | metrika AUC

DeepLabV3+ 3,25 Hausdorff 5 3 4 1 6 5 5
Distance (1)

SegFormer 3,5 ROC AUC 3 4 1 6 3 3 7
1)

Attention U-Net | 3,75 loU (1) 1 1 9 4 2 11 1

FPN 4,5 ROC AUC 7 7 2 2 7 4 8
2

UPerNet 5,25 loU (4) 4 5 5 7 5 6 4

U-Net 5,75 Pixel 2 2 10 9 1 1 10
Accuracy (1)

MANet 5,75 Recall (2) 6 6 6 5 8 9 2

PAN 6,75 Precision (2) | 8 8 8 3 4 2 9

DeepLabV3 7,25 ROC AUC 9 9 3 8 9 7 6
3)

PSPNet 9,5 Recall (3) 10 10 7 11 10 12 3

Matoma (Zr. 8 lentele), kad pagal vidutinj reitingg, geriausiai pasirodé DeepLabV3+ (vid. reitingas
3,25) ir SegFormer (vid. reitingas 3,5) architekttiros. DeepLabV3+ issiskiria geriausiu Hausdorff
atstumo reitingu (1 vieta), 0 SegFormer — auks¢iausiu ROC AUC reitingu (1 vieta) tarp vidurkiui
naudoty metriky. Nors Attention U-Net (vid. reitingas 3,75) uzima pirmasias vietas pagal loU ir Dice
metrikas, jos Zzemesnis ROC AUC reitingas (9 vieta) 1émé aukstesnj vidutinj reitingg. Tai rodo, kad
DeepLabV3+, SegFormer bei Attention U-Net sitilo geriausia subalansuota naSuma pagal pagrindines
persidengimo, klasifikavimo ir atstumo metrikas, kurios buvo naudotos vidurkiui apskai¢iuoti. Si
informacija stulpelinés diagramos formoje pateikta 15 pav.
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Vidutinis tikslumo reitingas (mazenis yra geriau)
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15 pav. 10 geriausiy architektiiry vidutiniai tikslumo metriky reitingai pateikti stulpelinéje diagramoje

[Sanalizavus pateikty lenteliy (zr. 6, 7, 8 lenteles) ir diagramy (zr. 14, 15 pav.) rezultatus, matyti
skirtingy architektiiry privalumai ir trikumai. AtsiZvelgiant j tai, tolimesniems tyrimams pasirinktos
trys perspektyviausios architektiiros: Attention U-Net [41], DeepLabV3+ [18] bei SegFormer [4].
Attention U-Net pasirinkta dél jos demonstruojamy auks$ciausiy rezultaty pagal pagrindines
segmentavimo kokybés metrikas — loU ir Dice koeficientg — kas rodo didZiausig potencialg tiksliam
objekty iSskyrimui. Tuo tarpu DeepLabV3+ ir SegFormer atrinktos kaip geriausiai subalansuotg
tiksluma parodziusios architektiiros, uzémusios auksciausias vietas pagal vidutinj reitingg (skaiciuota
pagal loU, Dice, ROC AUC, Hausdorff metrikas). DeepLabV3+ papildomai pasizymi geriausiu riby
nustatymo tikslumu (Hausdorff atstumas), o SegFormer — puikiu klasiy atskyrimu (ROC AUC). Siy
trijy architektiiry pasirinkimas leis tolimesniuose etapuose konstruoti segmentavimo modelius.
Kadangi visy architektiry mokymosi laikas gana panaSus, nebus vertinamos jy efektyvumas.

Nuostoliy funkciju palyginimas

Kita svarbi modelio dalis yra nuostoliy funkcija. Siam tyrimui atlikti buvo naudojamos segmentation-
models-pytorch bibliotekos teikiamos nuostoliy funkcijos ir pa¢io pytorch masininio mokymosi
karkaso teikiamos nuostoliy funkcijos bei jgyvendintos funkcijos, kurios néra pasiekiamos Siose
jrankiuose. I8 viso buvo iStestuotos 26 nuostoliy funkcijos. Kaip ir praeituose tyrimuose, visi, i§skyrus
nuostoliy funkcija, modelio parametrai buvo statiniai, kad baty galima jvertinti nuostoliy funkcijy
poveikj skirtingoms metrikoms.
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Statiniai parametrai, naudoti nuostoliy funkcijy tyrime:

e Dbazinis modelis: mit-b0 [4] su imagenet apmokytais parametrais;

e architektara: U-Net [14];

e optimizatorius: AdamW [93] su 0,00001 parametry slopinimu (angl. weight decay);
e mokymo epochy skaicius: 12;

e mokymosi greitis: 0,0001;

e vienu metu paduodamo duomeny rinkinio dydis (angl. Batch size): 32;

e jvesties vaizdo dydis: 256%256 pikseliai.

Eksperimentuojant su nuostoliy funkcijomis, rezultaty analizéje ir grafikuose buvo naudoti jy
trumpiniai (metody pavadinimai). Toliau pateikiami $iy trumpiniy paaiskinimai ir juos atitinkancios
nuostoliy funkcijos [84, 85, 86, 87, 89]:

e Dbce_jaccard_loss: BCE (50 %) ir Jaccard (loU) (50 %);

o focal dice_loss: Focal (50 %) ir Dice (50 %);

e binary_focal_jaccard_loss_0.7j_0.3f: Focal (30 %, y = 2,0) ir Jaccard (loU) (70 %);

e weighted_bce_dice_loss: BCE (teigiamos klasés svoris yra 2,0) (50 %) ir Dice (50 %);

e Dbce_dice_loss: BCE (50 %) ir Dice (50 %);

e binary_focal_jaccard_loss: Focal (y = 2,0) (50 %) ir Jaccard (loU) (50 %);

e weighted_bce _loss: BCE (teigiamos klasés svoris yra 2,0);

e focal_jaccard_boundary _loss: Focal (y = 2,0) (20 %), Jaccard (loU) (50 %) ir konttiry DoU
(30 %);

e jaccard_loss: Jaccard (loV);

e tversky focal_loss: Tversky (B = 0,6) (50 %) ir Focal (y = 2,0) (50 %);

e shape_aware_loss: formg atpaZzjstantys nuostoliai (BCE pagrindu, sverti pagal aproksimuotg
atstumg iki konttry);

e dice_loss: Dice nuostoliai;

e Dbce_loss: BCE nuostoliai;

e boundary_aware_loss: kontiirus pabréziantys nuostoliai (BCE pagrindu, sverti pagal Laplaso
filtru i1Sgautas krastines);

e tversky loss: Tversky nuostoliai ( = 0,6);

e adaptive_weighted_jaccard_loss: adaptyviai sverti Jaccard (IoU) nuostoliai (y = 1,0);

e dice_tversky_loss: Dice (50 %) ir Tversky (B = 0,6) (50 %);

o focal_tversky loss: Focal ir Tversky nuostoliai ((1—Tversky indeksas) y sua=0,3, 3 =0,7, vy
=1,5);

e combo_region_boundary_loss: Dice (regioniniai) (60 %) ir konttiry DoU (40 %);

e lovasz_loss: Lovasz-Softmax;

o focal lovasz_loss: Focal (50 %) ir Lovasz (50 %);

e boundary_dice_loss: Dice (50 %) ir kontiry DoU (50 %);

e active_contour_loss: aktyviy konttiry nuostoliai (kontiiro ilgio (50 %) ir regiono atitikimo (50
%) junginys);

e focal_loss: Focal nuostoliai (y = 2,0, a = 0,25);

e boundary_dou_loss: Boundary DoU nuostoliai;

e sparse_focal_loss: Focal nuostoliai ypaé retiems duomenims (y = 4,0, o = 0,25).
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Kiekvieno eksperimento metu, laikantis $iy pastoviy parametry, buvo keifiamas tik nuostoliy
funkcijos. Visy bandyty architekttry rezultatai pateikti 9 lenteléje.

9 lentelé. Nuostoliy funkcijy testavimo metu gauty metriky rezultatai, surikiuoti pagal loU

Nuostoliy funkcija Laikas () loU PA Dice Prec Recall | ROC Hausd
AUC

bce_jaccard_loss 186,256 0,741 0,906 0,848 0,83 0,889 0,956 44,155
focal_dice_loss 184,819 0,74 0,909 0,846 0,856 0,862 0,962 46,321
binary_focal_jaccard_loss_0.7j_0.3f | 182,831 0,74 0,908 | 0846 |0842 |0877 |0957 | 43839
weighted_bce_dice_loss 189,546 0,74 0,907 0,847 0,838 0,878 0,948 40,414
bce_dice_loss 187,838 0,739 0,907 0,846 0,841 0,875 0,954 41,813
binary_focal_jaccard_loss 191,536 0,739 0,908 0,846 0,855 0,859 0,96 43,902
weighted_bce_loss 187,508 0,738 0,905 0,845 0,832 0,883 0,957 43,67

focal_jaccard_boundary_loss 182,225 0,73 0,9 0,84 0,807 0,903 0,947 41,856
jaccard_loss 187,285 0,729 0,897 0,838 0,794 0,917 0,945 42,072
tversky_focal_loss 180,3 0,729 0,903 0,839 0,851 0,845 0,95 42,308
shape_aware_loss 180,471 0,722 0,902 0,834 0,856 0,836 0,957 43,295
dice_loss 187,125 0,721 0,891 0,832 0,773 0,934 0,944 40,825
bce_loss 184,805 0,719 0,9 0,832 0,838 0,853 0,954 45,825
boundary_aware_loss 189,632 0,717 0,904 0,831 0,878 0,814 0,955 45,365
tversky_loss 187,768 0,716 0,888 0,83 0,764 0,941 0,936 41,206
adaptive_weighted_jaccard_loss 181,149 0,716 0,892 0,83 0,779 0,925 0,939 43,156
dice_tversky_loss 187,918 0,711 0,884 0,826 0,754 0,945 0,939 44,012
focal_tversky_loss 172,652 0,7 0,877 0,818 0,739 0,955 0,942 44,833
combo_region_boundary_loss 180,659 0,688 0,868 0,81 0,718 0,968 0,93 49,49

lovasz_loss 186,191 0,688 0,898 0,809 0,911 0,755 0,932 50,128
focal_lovasz_loss 183,973 0,676 0,895 0,8 0,91 0,746 0,935 52,205
boundary_dice_loss 182,707 0,661 0,85 0,789 0,688 0,972 0,918 54,911
active_contour_loss 180,788 0,624 0,869 0,755 0,809 0,774 0,931 91,412
focal_loss 184,282 0,598 0,867 0,74 0,878 0,678 0,932 61,499
boundary_dou_loss 179,887 0,473 0,674 0,634 0,496 0,947 0,808 85,118
sparse_focal_loss 185,276 0,386 0,808 0,529 0,977 0,411 0,953 79,023

Pateiktoje lenteléje (Zr. 9 lentele), kurioje nuostoliy funkcijos surikiuotos pagal 1oU rodiklj, matyti
skirtingy funkcijy jtaka galutiniam segmentavimo tikslumui. Auks¢iausias loU (0,741) ir Dice
(0,848) reiksmes pasieké kombinuota bce_jaccard_loss funkcija, taciau labai panaSius rezultatus
demonstravo ir kitos kombinuotos funkcijos, tokios kaip focal_dice_loss, binary _focal jaccard loss
bei weighted_bce dice loss (visy loU ~0,74, Dice ~0,846-0,848). Tarp S$iy lyderiy
weighted_bce_dice_loss iSsiskyré ne tik aukstais loU ar Dice rodikliais, bet ir geriausiu Hausdorff
atstumu (40,414). Palyginus, pavienés ar labiau specializuotos nuostoliy funkcijos pagal 1oU ir Dice
metrikias atsiliko nuo geriausiy kombinuoty funkcijy. Taip pat verta paminéti, kad mokymosi laikas
visoms funkcijoms buvo labai panasus, dél to nebus vykdoma efektyvumo analizé. Apibendrinant,
kombinuotos nuostoliy funkcijos, ypac weighted_bce_dice_loss, Sioje analizéje pasitilé geriausia
kompromisg tarp regiony ir riby segmentavimo tikslumo. Toliau vaizdinémis priemonémis bus
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zitirima kaip kiekvienoje metrikoje geriausios nuostoliy funkcijos tarpusavyje lyginasi. Siy nuostolio
funkcijy tarpusavio palyginimo spinduliné diagrama pateikta 16 pav.

Precision

Dice Coefficient

Recall

' loU

ROC AUC

Hausdorff Distance (inv)
- bce_jaccard_loss
® -loU

® - Dice Coefficient
—sparse_focal_loss
[ ] * Precision

= boundary_dice_loss

Pixel Accuracy

® - Recall
- focal_dice_loss
® ROCAUC

® - Pixel Accuracy
~ weighted_bce_dice_loss
® - Hausdorff Distance

16 pav. Pagal skirtingas metrikas rasty geriausiy nuostoliy funkcijy tarpusavio palyginimas

Spindulinéje diagramoje (zr. 16 pav.) matoma, kad kombinuotos nuostoliy funkcijos
weighted_bce_dice _loss (rozinis plotas) ir bce jaccard_loss (mélynas plotas) demonstruoja
auksciausius bendrus rezultatus. Abi Sios funkcijos pasiekia labai gerus loU, Dice koeficiento,
pikseliy tikslumo bei ROC AUC rodiklius, o weighted_bce_dice_loss papildomai issiskiria geriausiu
Hausdorff atstumu bei aukstu Recall. focal_dice_loss (raudonas plotas) taip pat konkurencinga, ypac
Precision srityje, ta¢iau Siek tiek nusileidZia pagal kitas metrikas. Tuo tarpu boundary_dice_loss
(zalias plotas) ir ypa¢ sparse_focal_loss (oranzinis plotas) rodo Zenkliai prastesnius rezultatus.
Diagrama parodo, kad tinkamai parinktos kombinuotos nuostoliy funkcijos, kaip
weighted_bce_dice_loss, turéty leisti pasiekti gerai subalansuotg ir aukstg tikslumg pagal jvairius
vertinimo kriterijus. Reikia paminéti, kad diagramoje reikSmés yra normuotos (0-1 skaléje, kur 1 —
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geriausias rezultatas, o Hausdorff atstumas normuotas atvirki¢iai). Sios diagramos detalesné

informacija taip yra pateikta 10 lenteléje.

10 lentelé. Pagal skirtingas metrikas rasty geriausiy nuostolio funkcijy tarpusavio palyginimas
Geriausia Nuostolio funkcija Laikas (s) | loU PA Dice Prec Recall | ROC | Hausd
metrika AUC
loU bce_jaccard_loss 186,256 0,741 | 0,906 0,848 0,83 0,889 | 0,956 | 44,155
Dice bce_jaccard_loss 186,256 0,741 | 0,906 0,848 0,83 0,889 | 0,956 | 44,155
Coefficient
Precision sparse_focal_loss 185,276 0,386 0,808 0,529 0,977 0,411 | 0,953 79,023
Recall boundary_dice_loss 182,707 0,661 | 0,85 0,789 0,688 0,972 | 0,918 | 54,911
ROC AUC focal_dice_loss 184,819 0,74 0,909 0,846 0,856 0,862 | 0,962 | 46,321
Pixel focal_dice_loss 184,819 0,74 0,909 0,846 0,856 0,862 | 0,962 | 46,321
Accuracy
Hausdorff weighted_bce_dice_los | 189,546 0,74 0,907 0,847 0,838 0,878 | 0,948 | 40,414
Distance S

Toliau bus apzvelgtas geriausiy 10 geriausiy nuostoliy funkcijy vidutinis reitingas naudojant keturias
esmines segmentavimo metrikas (loU, Dice koeficientas, ROC AUC, Hausdorff atstumas). Bus
naudojamos ne metriky vertés, bet vieta kurig nuostoliy funkcija uzémé vertinant metriky rezultatus
nuo geriausio iki pras¢iausio. Visy minéty metriky vietos bus sudedamos ir padalinamos i§ metriky

skaiCiaus. Tokiu budu bus siekiama jvertinti nuostoliy funkcijy bendra tikslumg. Kitos metrikos taip

pat bus pateiktos, bet nebus naudojamos vertinime. Si informacija yra pateikta 11 lenteléje.

11 lentelé. 10 geriausiy nuostoliy funkcijy vidutinis reitingas

Nuostoliy funkcija Vidutinis | Geriausia loU Dice ROC | PA | Hausd | Prec Recall
reitingas | metrika AUC

weighted_bce_dice_loss 4,25 Hausdorff 2 2 12 5 1 12 13
Distance (1)

binary_focal_jaccard_loss_0.7j_0.3f | 5,25 loU (3) 3 4 3 3 11 10 14

bce_jaccard_loss 5,5 loU (1) 1 1 6 6 14 15 11

bce_dice_loss 5,75 Pixel 5 5 9 4 4 11 15
Accuracy (4)

binary_focal_jaccard_loss 6,5 Pixel 6 6 2 2 12 8 17
Accuracy (2)

focal_dice_loss 6,5 Pixel 4 3 1 1 18 7 16
Accuracy (1)

weighted_bce_loss 7 ROC AUC 7 7 4 7 10 14 12
4

focal_jaccard_boundary_loss 8,5 Hausdorff 8 8 13 12 |5 17 10
Distance (5)

tversky_focal_loss 9 Hausdorff 9 9 11 9 7 9 19
Distance (7)

shape_aware_loss 9 ROC AUC 11 11 5 10 9 6 20
®)

Pateiktoje nuostoliy funkcijy reitingy lenteléje (zr. 11 lentelg) matoma, kad weighted_bce_dice_loss
pasieké geriausig (Zemiausig) vidutinj reitinga (4,25). Si funkcija ypa¢ issiskyré auks¢iausiu reitingu
pagal Hausdorff atstumg (1 vieta) ir uzémé antrasias vietas pagal loU bei Dice metrikas, nors pagal
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ROC AUC, Precision ir Recall metrikas jos reitingai buvo zemesni. Kitos aukstai reitinguotos
funkcijos, kaip binary_focal_jaccard_loss_0.7j_0.3f (vid. reitingas 5,25) ir bce_jaccard_loss (vid.
reitingas 5,5), demonstravo skirtingus privalumus: pirmoji pasiZyméjo geru balansu tarp keliy
metriky, o antroji uzémé pirmasias vietas pagal loU ir Dice, bet pras¢iau pasirodé pagal Hausdorff
atstumg. Apibendrinant, pagal pateikta vidutinj reitingg, weighted_bce_dice_loss funkcija laikytina
optimaliausiu pasirinkimu tarp tirty varianty, sitilan¢iu gerg kompromisg tarp regiony ir riby tikslumo.
Si informacija stulpelinés diagramos formoje pateikta 17 pav.

Vidutinis tikslumo reitingas (mazenis yra geriau)

weighted_bce_dice_loss

binary_focal_jaccard_loss_0.7]_0.3f

bce_jaccard_loss

bce_dice_loss

binary_focal_jaccard_loss

focal_dice_loss

Nuostoliy funkcijos

weighted_bce_loss

focal_jaccard_boundary_loss

tversky_focal_loss

shape_aware_loss

0 2 4 6 8
Vidutinis reitingas

17 pav. 10 geriausiy nuostoliy funkcijy vidutiniai tikslumo metriky reitingai pateikti stulpelinéje diagramoje

[$analizavus nuostoliy funkcijy palyginimo lenteliy (zr. 9, 10, 11 lenteles) ir diagramy (zr. 16 ir 17
pav.) rezultatus matoma, kad sujungta weighted_bce_dice_loss nuostoliy funkcija parodé geriausius
subalansuotus rezultatus. Ji ne tik uzémé auksciausia vieta pagal vidutinj reitingg (11 lentelé), bet ir
pasieké antrgsias vietas pagal loU bei Dice metrikas ir pirmajg vieta pagal Hausdorff atstumg (11
lentelé), kas rodo gerg gebéjimg tiksliai atpazinti tiek regionus, tiek jy ribas — tai vizualiai patvirtina
ir spinduliné diagrama (Zr. 16 pav.). Dél Sios prieZasties weighted_bce_dice_loss funkcija pasirinkta
tolimesniems eksperimentams su skirtingomis architektiromis ir duomeny rinkiniais. Taip pat
binary focal _jaccard loss_0.7j 0.3f funkcija buvo pasirinkta tolimesniems tyrimams, kadangi ji
buvo antra pagal vidutinj reitingg.

Optimizatoriy palyginimas

Kita modelio dalis, kuria apZvelgsime yra optimizatoriai. Siam tyrimui atlikti buvo naudojami
pytorch masininio mokymosi karkaso teikiami optimizatoriai. I viso buvo iStestuoti 7 optimizatoriai.
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Kaip ir praeituose tyrimuose, visi, iSskyrus optimizatoriai, modelio parametrai buvo statiniai, kad

biity galima jvertinti optimizatoriy poveikj sekamoms skirtingoms metrikoms.

Statiniai parametrai, naudoti optimizatoriy tyrime:

e Dbazinis modelis: mit_bO0 [4] su imagenet apmokytais parametrais;

e architektura: U-Net;
¢ nuostoliy funkcija: sujungta Focal (50% ) ir Jaccard (I0U) (50% ) nuostoliy funkcija;
e mokymo epochy skaicius: 12;

e mokymosi greitis: 0,0001;
e vienu metu paduodamo duomeny rinkinio dydis (angl. Batch size): 32;
e jvesties vaizdo dydis: 256%256 pikseliai.

Kiekvieno eksperimento metu, laikantis Siy pastoviy parametry, buvo keiCiamas tik nuostoliy

funkcijos. Testuoto optimizatoriai ir jy parametrai:

e AdamW [93] — mokymosi zingsnis: 0,0001, svoriy nykimas: 0,00001;
e SGD [107] — mokymosi zingsnis: 0,001, inercija: 0,9, svoriy nykimas: 0,0001;

e Adam [90] — mokymosi zingsnis: 0,0001;

e RMSprop [108] — mokymosi zingsnis: 0,0001, alpha: 0,99;
e RAdam [109] — mokymosi zingsnis: 0,001, svoriy nykimas: 0,00001;

e Lion [110] — mokymosi zingsnis: 0,0001, svoriy nykimas: 0,001;

e Ranger [111] — mokymosi zingsnis: 0,001, svoriy nykimas: 0,00001.

Kiekvienam optimizatoriui buvo bandoma nustatyti parametrus, kad biity ekvivalentts kity
optimizatoriy parametrams. Visy bandyty optimizatoriy rezultatai pateikti 12 lenteléje.

12 lentelé. Optimizatoriy testavimo metu gauty metriky rezultatai, surikiuoti pagal loU

Optimizatorius | Laikas (s) | loU PA Dice Precision Recall | ROC Hausdorff Distance
AUC

Adamw 307,601 0,737 0,907 0,845 0,85 0,863 0,959 41,002

Adam 182,217 0,736 0,907 0,844 0,851 0,861 0,96 43,369

Lion 184,059 0,735 0,904 0,843 0,837 0,87 0,957 45,722

RMSprop 185,91 0,733 0,904 0,842 0,843 0,862 0,952 45,965

RAdam 184,419 0,722 0,897 0,835 0,835 0,845 0,945 46,005

Ranger 179,883 0,716 0,897 0,829 0,866 0,804 0,943 45,532

SGD 180,994 0,117 0,665 0,208 0,431 0,141 0,589 85,54

Pateiktoje lentel¢je (zr. 12 lentele), pagal dauguma tikslumo metriky geriausiai pasirodé AdamW
optimizatorius, pasiekes auksciausius loU (0,737), Dice (0,845), pikseliy tikslumo (0,96 kartu su
Adam) ir Hausdorff (41,002) jvercius. Labai panaSius tikslumo rezultatus demonstravo ir Adam
optimizatorius (loU 0,736, Dice 0,844). Lion ir RMSprop rezultatai buvo $iek tiek zemesni, o RAdam
ir Ranger atsiliko labiau. SGD optimizatorius su naudotais parametrais Siuose bandymuose
nesugebejo efektyviai apmokyti modelio ir jo rezultatai buvo itin prasti. Galima atkreipti démesj |
apmokymo trukme: AdamW apmokymas uztruko zenkliai ilgiau (apie 308 s), palyginti su kitais
adaptyviais optimizatoriais (kuriy trukmé svyravo apie 180-186 s). Apibendrinant, AdamW pasieké
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geriausig tiksluma, taciau pagal pateiktus duomenis reikalavo gerokai daugiau laiko, tuo tarpu Adam
pasitile beveik identiSka tiksluma per Zymiai trumpesnj laika, kas ji galéty daryti praktiskesniu
pasirinkimu priklausomai nuo laiko resursy.

Toliau bus apzvelgti optimizatoriy reitingai naudojant keturias esmines segmentavimo metrikas
(loU, Dice koeficientas, ROC AUC, Hausdorff atstumas). Bus naudojamos ne metriky vertés, bet
vieta kurig nuostoliy funkcija uzémé vertinant metriky rezultatus nuo geriausio iki prasciausio. Visy
minéty metriky vietos bus sudedamos ir padalinamos i§ metriky skaiciaus. Tokiu biidu bus siekiama
jvertinti optimizatoriy bendrg tikslumg. Kitos metrikos taip pat bus pateiktos, bet nebus naudojamos
vertinime. Si informacija yra pateikta 13 lenteléje.

13 lentelé. Optimizatoriy vidutinis reitingas

Optimizatorius | Vidutinis | Geriausia | loU Dice ROC PA Hausd Precision | Recall
reitingas | metrika AUC

AdamwW 1.25 loU (1) 1 1 2 1 1 3 2

Adam 1.75 ROC 2 2 1 2 2 2 4
AUC (1)

Lion 3.25 Recall (1) | 3 3 3 4 4 5 1

RMSprop 4.25 Pixel 4 4 4 3 5 4 3
Accuracy
®)

RAdam 5.25 loU (5) 5 5 5 6 6 6 5

Ranger 5.25 Precision | 6 6 6 5 3 1 6
1)

SGD 7 loU (7) 7 7 7 7 7 7 7

Pateiktoje optimizatoriy reitingy lenteléje (zr. 13 lentel¢) matomi aiskiis lyderiai. AdamW
optimizatorius uzémeé pirmaja vietg pagal vidutinj reitingg (1,25) ir demonstravo i$skirtinai gerus bei
subalansuotus rezultatus, uZimdamas pirmasias arba antrgsias vietas pagal dauguma individualiy
metriky (jskaitant loU, Dice, PA, Hausdorff, ROC AUC, Recall). Antroje vietoje pagal vidutinj
reitingg liko Adam (1,75), taip pat rodes labai aukStus ir stabilius reitingus per jvairias metrikas,
iskaitant pirmg vietg pagal ROC AUC. Kiti optimizatoriai, kaip Lion (vid. reitingas 3,25) ar Ranger
(vid. reitingas 5,25), nors ir pasieké auksc¢iausia reitingg pagal vieng metrikg (atitinkamai Recall ir
Precision), bendrai atsiliko. SGD optimizatorius (vid. reitingas 7,0) pagal visas metrikas uzémé
paskuting vieta. Akivaizdu, kad pagal Siuos reitingus AdamW ir Adam optimizatoriai yra zymiai
pranasesni uz kitus tirtus variantus. Si informacija stulpelinés diagramos formoje pateikta 18 pav.
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Vidutinis tikslumo reitingas (mazenis yra geriau)

Adamw

Adam

Lion

RMSprop

Optimizatoriai

RAdam

Ranger

0 1 2 3 4 5 6 7
Vidutinis reitingas

18 pav. Optimizatoriy vidutiniai tikslumo metriky reitingai pateikti stulpelinéje diagramoje

Atlikus 7 skirtingy optimizatoriy palyginima (zr. 12 lentele), esant fiksuotiems kitiems modelio
parametrams (architekttirai, nuostoliy funkcijai ir kt.), nustatyta, kad AdamW pasieké nezymiai
aukstesnius pagrindiniy metriky (loU, Dice, Hausdorff) jver¢ius. Ta¢iau beveik identiskus tikslumo
rezultatus parodé ir Adam optimizatorius, kurio apmokymas uztruko zenkliai trumpiau (atitinkamai
~308 s ir ~182 s). Kiti adaptyviis optimizatoriai (Lion, RMSprop, RAdam, Ranger) pasirodé prasciau,
0 SGD su naudotais parametrais visiskai nepasiteisino.

Atlikus detalesne reitingy analize (zr. 13 lentelg ir 18 pav.), AdamW (vid. reitingas 1,25) ir Adam
(vid. reitingas 1,75) aiskiai i$siskyré kaip lyderiai, uzimdami auk$¢iausias vietas pagal dauguma
metriky ir Zenkliai pralenkdami kitus tirtus optimizatorius. Nors AdamW demonstruoja nezymy
pranaSuma pagal reitingus, Adam optimizatorius Sioje analizéje pasitlé labai panasy tikslumg su
gerokai didesniu laiko efektyvumu, kas rodo jj esant praktiSku ir pajégiu pasirinkimu.
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3.2. Tankiu pagristos modeliy sujungimo strategijos vertinimas ir modeliy testavimas

Standartiniy giliojo mokymosi modeliy tikslumas segmentuojant vaizdus gali priklausyti nuo objekty
tankio juose — modelis, gerai veikiantis tankiai uZstatytose teritorijose, gali pras¢iau atpazinti retus
objektus, ir atvirksciai. Siekiant pagerinti pastaty pédsaky segmentavimo kokybe esant skirtingam
uzstatymo tankiui, Siame skyriuje sitiloma ir eksperimentiSkai vertinama nauja modeliy
ansambliavimo strategija, pagrista blitent pastaty tankiu vaizdo fragmentuose. Strategijos esme —
apmokyti kelis specializuotus modelius (bendra, pritaikyta retam ir pritaikyta tankiam uzstatymui) ir
iSvedimo etape dinamiSkai parinkti tinkamiausig modelj pagal pradinés prognozés tankj, taip pat
leidziant tikslinj jy optimizavimg. Tyrimo tikslas — jvertinti, ar §i tankiu pagrjsta modeliy sujungimo
strategija leidzia pasiekti aukStesnj segmentavimo tiksluma, palyginti su jprastu vieno bendro
modelio naudojimu. Eksperimentai buvo atlikti naudojant keletag duomeny rinkiniy: SpaceNet 1,
SpaceNet 2, SpaceNet 6, Masacusetso, Uhano universiteto bei sukurto Lictuvos duomeny rinkinio.
Skaiciavimai atlikti naudojant asmeninj kompiuterj (RTX 4070 Laptop GPU) ir Google Colab su
A100 grafiniu procesoriumi.

Pirmas hipotezés bandymas

Pirmam testui atlikti buvo naudojamas asmeninis kompiuteris bei sujungtasis SpaceNet 2 duomeny
rinkinys. Visy miesty vaizdai ir kauké buvo sujungti j atitinkamas bendras vaizdy ir kaukiy
direktorijas. Sukurti 256x256 dimensijy nuotraukas buvo naudojama ne persidengianéiy vaizdy
strategija: originalios 650x650 nuotraukos buvo sumazintos iki 512x512 dimensijy ir padalintos j
keturias 256x256 dimensijy nuotraukas. Tokiu bidu buvo sukurta 21,472 vaizdy ir kaukiy pory. Sis
rinkinys buvo dalinamas j 80 % treniravimo duomenis, 15 % validacijos ir 5 % testavimo. Buvo
naudotas asmeninis kompiuteris.

Pirmam testui visiems modeliams buvo naudota §i konfigiiracija:

e Dbazinis modelis: resnet18 su imagenet apmokytais parametrais;

e architektiira: U-Net;

e optimizatorius: AdamW su 0,00001 parametry slopinimu (angl. weight decay);

e mokymo epochy skaicius: 20;

e mokymosi greitis: 0,0001;

e vienu metu paduodamo duomeny rinkinio dydis (angl. Batch size): 32;

e jvesties vaizdo dydis: 256x256 pikseliai;

e tankumo slenkstis: 25 %, duomeny rinkinio pasiskirstymas: 26,95 % balti pikseliai, 73,05 %
juodi pikseliat;

e mokymosi metu buvo iSsaugomas geriausig 10U rezultatg pasiekes modelis;

e mokymo zingsnio planuotojas: ReduceLROnPlateau, kuris mazina optimizatoriaus
mokymosi zingsnj (daugindamas j3 i8 koeficiento 0,5) po 3 epochy be pageréjimo.

Testavimui buvo panaudotos 1074 vaizdy ir kaukiy poros, modeliui vienu metu buvo paduodama po
32 poras. Pirmo bandymo testavimo imties jvertinimo rezultatai pateikti 14 lenteléje.
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14 lentelé. Pirmo tankiu pagristos modeliy sujungimo strategijos bandymo rezultatai

Modeliy loU Dice PA Precision Recall Hausdorff Ivertinimo
metodas laikas (s)
Bendras 0,783306 0,872838 0,940117 0,907817 0,86475 45,674454 17,957469
modelis

Modeliai 0,851778 0,914704 0,960153 0,939850 0,90980 36,490598 22,482193
pagal

tankuma

Matoma (zr. 14 lentele), kad strategija naudoti modelj pagal duomeny tankj pagerino tikslumo
rezultatus. Palyginti su bendru modeliu, tankiu pagrista strategija padidino loU rodiklj nuo 0,783 iki
0,852 (+0,069) ir Dice koeficienta nuo 0,873 iki 0,915 (+0,042). Taip pat pageréjo pikseliy tikslumas
(PA), Precision ir Recall. Zenkliai sumazéjo (pageréjo) ir Hausdorff atstumas — nuo 45,7 iki 36,5 (-
9,2). Vis délto, §i strategija pareikalavo Siek tiek ilgesnio jvertinimo laiko: 22,5 s, palyginti su 18,0 s
naudojant bendra modelj. Sie rezultatai kol kas patvirtina hipoteze, kad specializuoty modeliy
sujungimas  pagal tankumg leidzia pasiekti aukStesnj segmentavimo naSuma.  Tolimesni
eksperimentai turi buti atlikti su skirtingais duomeny rinkiniais ir naudojant pajégesnes
konfigtiracijas.

Hipotezés testavimas ir geriausio modelio ieSkojimas Masacusetso duomeny rinkinyje

Vykdant tyrimg Siame naudojant §j duomeny rinkinj, bus naudojamos dvi §io treniravimo rinkinio
versijos: visi vaizdai ir kaukés, vaizdy ir kaukiy poros kuriose yra daugiau nei 0 pastaty klasés pikseliy
skaicius. Treniravimo duomeny rinkinys buvo skaidytas j 256%256 dimensijy nuotraukas naudojant
12,5% persidengimo strategija. Tokiu biidu buvo sukurta 6909 vaizdy ir kaukiy poros rinkinyje,
kuriame nebuvo panaikintos poros su visi§kai juodomis kaukémis, ir 6150 vaizdy ir kaukiy poros
rinkinyje, kuriame buvo panaikintos poros su visiskai juodomis kaukémis. Sukurty duomeny rinkiniy
detalesné informacija:

e rinkinys be juody kaukiy panaikinimo: 13,13 % pastaty klasés (balty) pikseliy, 86,87 % ne
pastaty klasés (juody) pikseliy, 41,55 % vaizdy ir kaukiy pory su <10 % pastaty klasés
pikseliy;

e rinkinys su panaikintomis juodomis kaukémis: 14,75 % pastaty klasés (balty) pikseliy, 85,25
% ne pastaty klasés (juody) pikseliy, 34,34 % vaizdy ir kaukiy pory su <10 % pastaty klasés
pikseliy.

Testavimo rinkinys MasaGusetso duomeny rinkinyje yra atskiras. Sj duomeny rinkinj sudaro 10
1500x1500 dimensijy vaizdai ir tiek pat kaukiy su tokiomis paciomis dimensijomis. Testavimo
rinkinyje yra 18,61 % pastaty klasés (balty) pikseliy ir 81,39 % ne pastaty klasés (juody) pikseliy bei
yra tiktais dvi kaukés, kurios turi maziau nei 10 % pastaty klasés (balty) pikseliy. Modeliy testavimo
metu Sie vaizdai bus skaidomi j 256%256 dimensijy vaizdus naudojant 12,5 % persidengima kaip ir
treniravimo imtyje. Segmentuoti 256x256 vaizdai bus sujungiame j 1500x1500 vaizdus taip pat
naudojant 12,5 % persidengima. Toks originaliy testavimo vaizdy suskaidymas sukuria 490 256x256
dimensijy testavimo vaizdy ir kaukiy pory.

Abejy duomeny rinkiniy bandymuose visada buvo naudotas AdamW [93] optimizatorius su 0,00001
parametry slopinimu (angl. weight decay) ir ReduceLROnPlateau mokymo zingsnio planuotojas,
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kuris maZzina optimizatoriaus mokymosi zingsnj (daugindamas j3 i§ koeficiento 0,5) po 3 epochy be

pageréjimo.

Siems tyrimams atlikti buvo naudota Google Colab aplinka su A100 grafiniu procesoriumi.

Pirma bus apzvelgiami rezultatai nefiltruotame duomeny rinkinyje. Pradzioje bendry ir tankiu
pagrijsty metody rezultatai bus pateikiami kartu — pirma eis bendro metodo konfigiiracija ir po to jai

atitinkama tankiu pagrjsta konfigiiracija. 5 geriausios metody poros pateiktos 15 lenteléje.

15 lentelé. Pagal loU 5 geriausios metody poros nefiltruotame Masacusetso rinkinyje

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss

Slenkstis: 0,20

Modeliy konfiguiracija Treniravimo Metodas | loU Dice Hausd | PA Prec Rec
konfigiiracija

Attention U-Net, LR: 0,0001, Bendras 0,724 | 0,83 27,34 0,942 0,861 0,827

convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Pagal 0,704 | 0,813 30,65 0,939 0,85 0,825

convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32,

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss Slenkstis: 0,10

DeepLabV3+ LR: 0,0001, Bendras 0,703 | 0,814 29,24 0,935 0,83 0,827

convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss

DeepLabV3+ LR: 0,0001, Pagal 0,705 | 0,814 29,64 0,939 0,846 0,826

convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32,

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss Slenkstis: 0,10

DeepLabV3+ LR: 0,0001, Bendras 0,708 | 0,818 26,6 0,937 0,837 0,831

convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 48

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss

DeepLabV3+ LR: 0,0001, Pagal 0,695 | 0,807 30,96 0,936 0,838 0,823

convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 48,

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss Slenkstis: 0,10

SegFormer LR: 0,0001, Bendras 0,697 | 0,809 27,79 0,935 0,83 0,823

convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32

0,5 bce dice loss

SegFormer LR: 0,0001, Pagal 0,684 | 0,801 29,59 0,931 0,815 0,819

convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,

0,5 BCE Dice loss Slenkstis: 0,20

SegFormer LR: 0,0001, Bendras 0,696 | 0,81 29,34 0,933 0,816 0,83

convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 48

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss

SegFormer LR: 0,0001, Pagal 0,682 | 0,799 29,55 0,93 0,816 0,812

convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 48,

I$nagrinéjus pagal loU metrikg geriausias modeliy konfigiiracijas (zr. 15 lentelg) matoma, kad
bendras metodas Siuose eksperimentuose dazniausiai pranoko pagal tankj metoda. Tiksliau, vieno
modelio metodas parodé geresnius rezultatus pagal jvairius vertinimo rodiklius keturiuose i§ penkiy
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tiesioginiy palyginimy. Vienintelis atvejis, kai tankiu pagrjstas metodas parodé nedidelj pranaSuma,
buvo su DeepLabV3+ modeliu, naudojant 32 paduodamu rinkinio dydj (BS) ir 0,10 tankio slenkst;.
Sie rezultatai parodé, kad sudétingesné dviejy modeliy sistema ne visada uZtikrino pranasesnj
nasuma, palyginti su vienu, bendru modeliu. Pilna lentelés versija yra pateikta 4 priede.

Toliau bus apzvelgiama abiejy metody metriky vidurkius — i informacija pateikta 19 pav.

mm Bendras = B Bendras

s Tankiu pagristas 0.7677 0.7696 32.2414 W Tankiu pagristas
30.4230
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19 pav. Nefiltruotame Masacusetso rinkinyje visy naudoty konfigtiracijy metriky vidurkio palyginimas

Pateiktoje diagramoje (zr. 19 pav.) lygina bendro ir tankiu pagrjsto metody vidutines metriky vertes,
apskaiCiuotas pagal visas naudotas konfigliracijas nefiltruotame Masafusetso duomeny rinkinyje.
Analizé rodo, kad tankiu pagristas metodas vidutiniSkai pasirodé Siek tiek geriau: jis pasieké
aukstesnes vidutines loU ir Dice koeficiento vertes. Be to, §is metodas taip pat parodé pranasuma
pagal Hausdorff atstuma, o tai rodo geresne¢ kokybe. Nors skirtumai néra dideli, tankiu pagrjstas
metodas nuosekliai lenké bendrg metoda pagal visas tris vidutines metrikas.

Taip pat buvo istirta kiek karty vienas ar kitas metodas buvo pranasesnis (5 priedas). Pagal §j tyrimag
buvo atrasta, kad loU metrikoje 8 i$ 15 eksperimenty (53,3 %) tankiu pagrjstas metodas buvo geresnis
uz vieng (bendrg) modelj, Dice koeficiento metrikoje 8 i§ 15 karty (53,3 %) bendras modelis buvo
pranasesnis uz tankiu pagrjsta metodg ir Hausdorff atstumo atveju 8 i§ 15 eksperimenty (53,3 %)
tankiu pagrjstas metodas rodé geresnius rezultatus.

Nors tiriant Masacusetso duomeny rinkinj tankumu pagrjstas metodas per visus eksperimentus
pasirodé Siek tiek geriau, bet, vertinant geriausius rezultatus i§ abiejy metody (zr. 6 prieds), vieno
modelio konfigiiracijos buvo pranasesnés. IS Sio Masacusetso duomeny rinkinio tyrimo galima daryti
iSvada, kad optimali modelio konfigiiracija yra pranasesné uz duomeny rinkinio tankumu pagrjsta
metoda, kuriame modeliai naudoja tokia paciag konfigiiracija kaip ir optimalus modelis.

Toliau bus apzvelgiamos geriausiai ir blogiausiai pasirodZiusios abiejy metody konfigiiracijos
pagrindinése trijose metrikose bei bendrai. Geriausiai pasirodziusios konfigiiracijos yra pateiktos 16
lenteléje.
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16 lentelé.

Abiejy metody geriausiai pasirodziusios konfigiiracijos

Metodas | Metrika Modelio konfigaracijos Treniravimo loU Dice Hausd
konfigiiracijos
Bendras loU, Dice Attention U-Net, LR: 0,0001, 0,724 0,83 27,34
Coefficient, | convnextv2_large, E: 50,
bendrai fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32
0,3 Focal 0,7 Jaccard loss
Bendras | Hausdorff DeepLabV3+, LR: 0,0001, 0,708 0,818 26,6
Distance convnextv2_large, E: 50,
fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 48
0,3 Focal 0,7 Jaccard loss
Tankiu loU, Dice Attention U-Net, LR: 0,0001, 0,709 0,818 30,06
pagristas | Coefficient | convnextv2_large, E: 50,
femae_ft_in22k_in1k, BS: 32,
0,5 BCE Dice loss Slenkstis: 0,10
Tankiu Hausdorff SegFormer, LR: 0,0001, 0,334 0,39 15,66
pagristas convnextv2_large, E: 50,
fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 64,
0,3 Focal 0,7 Jaccard loss Slenkstis: 0,18
Tankiu Bendrai DeepLabV3+, LR: 0,0001, 0,699 0,813 29,12
pagristas convnextv2_large, E: 50,
fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 64,
0,5 BCE Dice loss Slenkstis: 0,10

Matoma (zr. 16 lentelg), kad bendro modelio metodas pasieké aukséiausig loU (0,724) ir Dice (0,83)
su Attention U-Net [41] modeliu, o geriausiag Hausdorff atstumg (26,6) su DeepLabV3+. Tankiu
pagrjstas metodas geriausiai pasirodé su SegFormer [4] modeliu pagal Hausdorff atstuma (15,66), o
kitos jo geriausios konfigtiracijos su Attention U-Net ir DeepLabV3+ [18] parodé Siek tiek Zemesnius
loU ir Dice rodiklius nei bendro metodo geriausi rezultatai, bet su skirtingomis nuostoliy funkcijomis
ir slenksciais.

Prasciausiai pasirodziusiy abiejy metody konfigtiracijy rezultatai yra pateikti 17 lenteléje.

17 lentelé. Abiejy metody prasCiausiai pasirodziusios konfigiiracijos
Metodas | Metrika Modelio konfiguiracijos Treniravimo loU Dice Hausd
konfigiiracijos
Bendras | loU, Dice DeepLabV3+, LR: 0,0001, 0,548 | 0,685 35,97
Coefficient convnextv2_large, E: 50,
fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32
0,5 BCE Dice loss
Bendras Hausdorff, SegFormer, LR: 0,0001, 0,569 | 0,704 39,99
Bendrai convnextv2_large, E: 50,
fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32
0,5 BCE Dice loss
Tankiu loU, Dice SegFormer, LR: 0,0001, 0,334 | 0,39 15,66
pagristas | Coefficient convnextv2_large, E: 50,
fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 64,
0,3 Focal 0,7 Jaccard loss Slenkstis: 0,18
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Tankiu Hausdorff, SegFormer, LR: 0,0001, 0,582 | 0,702 45,44

pagristas | bendrai convnextv2_large, E: 50,
fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,
0,3 Focal 0,7 Jaccard loss Slenkstis: 0,15

Masacusetso duomeny rinkinio geriausiy ir blogiausiy abiejy metody konfigiiracijy klasifikuoty
pikseliy rezultatai yra pateikti 20 pav.

Originalus vaizdas Geriausias bendras metodas Geriausias tankiu pagrijstas metodas

20 pav. Masacusetso rinkinio geriausiy ir blogiausiy abiejy metody konfigiiracijy rezultatai

Nors gautos kaukés (zr. 20 pav.) labai panasSios, geriausias bendras modelis (metodas) maZziausiai
prognozuoja neegzistuojanéius (apatinis desinys kampas) pastatus. Zitrint vizualiai galima teigti, kad
bendras modelis $ioje uzduotyje (nefiltruotame Masacusetso rinkinyje) pasirodé geriausiai. Geriausio
bendro modelio ir jo atitinkamo tankiu pagrjsto metodo palyginimas pateiktas 18 lenteléje.

18 lentelé. Geriausio bendro modelio ir jo atitinkamo tankiu pagristo metodo palyginimas

Metodas loU Dice Hausdorff atstumas Ivertinimo laikas (S)
koeficientas

Bendras modelis 0,724 0,830 27,335 19,093

Pagal tankuma 0,704 0,813 30,654 19,395

Nors pagal tankj pagrjstame metode naudojami i$ viso trys modeliai, jvertinimo laikas (zr. 18 lentelg)
néra zymiai didesnis. Galima daryti prielaidg, kad galimai didZiausig laiko dalj sudaro modelio
inicijavimas. Modeliu sujungimas pagal tankumg turéjo tokj pasiskirstymg: retesniy duomeny
modelis segmentavo 119 (24,3 %) vaizdy, tankesniy vaizdy modelis segmentavo 371 (75,7 %).
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Dabar bus apzvelgiama kaip rezultatus filtruotame Masacusetso duomeny rinkinyje, kuriame buvo
panaikintos visiSkai juodos kaukés ir atitinkami vaizdai kuriems priklausé tos kaukés. Vykdant
eksperimentus filtruotame rinkinyje buvo dazniau naudotos optimalesnés konfigiiracijos, kurios buvo
atrastos nefiltruoto rinkinio eksperimentuose. 5 geriausios metody poros filtruotame duomeny
rinkinyje pateiktos 19 lenteléje.

19 lentelé. Pagal vidutinj loU 5 geriausios abiejy metody poros filtruotame Masacusetso rinkinyje

Modelio konfigiiracija | Treniravimo Metodas | loU Dice Hausd PA Prec Rec
konfigiiracija

Attention U-Net, LR: 0,0001, Bendras 0,723 0,829 28,28 0,942 0,855 0,832

convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard

loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Pagal 0,711 0,822 29,88 0,939 0,851 0,821

convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,

0,3 Focal 0,7 Jaccard Slenkstis: 0,15

loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Bendras 0,728 0,834 26,9 0,942 0,854 0,834

convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 48

0,5 BCE Dice loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Pagal 0,706 0,816 28,73 0,938 0,846 0,821

convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 48,

0,5 BCE Dice loss Slenkstis: 0,15

Attention U-Net, LR: 0,0001, Bendras 0,721 0,828 27,35 0,941 0,853 0,829

convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 48

0,3 Focal 0,7 Jaccard

loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Pagal 0,705 0,816 29,35 0,938 0,85 0,817

convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 48,

0,3 Focal 0,7 Jaccard Slenkstis: 0,15

loss

ISnagrinéjus pateiktas metody konfigiiracijas matoma (zr. 20 lentel¢), kad bendras metodas Siuose
konkrec¢iuose eksperimentuose nuosekliai pranoko metoda pagal tankj. Tiksliau, vieno metodo
bendras metodas parodé geresnius rezultatus pagal visas metrikas (IoU, Dice koeficientas, Hausdorff
atstumas, pikseliy tikslumas, Precision, Recall) visuose trijuose tiesioginiuose palyginimuose, kai
buvo naudojama ta pati modelio architektira, nuostoliy funkcija ir pagrindiniai treniravimo
parametrai (iSskyrus slenkstj, taikomg tik metodams pagal tankumg). N¢é vienu i§ Siy atvejy pagal
tankumg metodas, neparodé pranaSumo pries§ paprastesnj bendrg modelj. Taip pat galima pastebéti,
kad Attention U-Net [41] architektiiros parodé geriausius rezultatus. Apibendrinant, §i lentelé parodo,
kad sudétingesné dviejy trijy modeliy sistema neuztikrino geresnio tikslumo. Pilna lentelés versija
yra pateikta 7 priede.

Toliau bus apzvelgiama abiejy metody visy eksperimenty metriky vidurkius, kurie yra pateikti 21
pav.
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21 pav. Filtruotame Masacusetso rinkinyje visy naudoty konfigtiracijy metriky vidurkio palyginimas

Vertinant bendrojo ir tankiu pagristo metody vidutinius rezultatus filtruotame Masacusetso duomeny
rinkinyje, atsizvelgiant | visas taikytas konfigiiracijas (Zr. 21 pav.), nustatyta, kad tankiu pagrjstas
metodas vidutini§kai demonstravo prastesn] tiksluma §j karta. Bendras modelis pasieké aukstesnes
vidutines loU bei Dice koeficiento vertes, taip pat parodé pranasuma pagal Hausdorff atstuma, kas
rodo geresne segmentavimo kokybe. Tankiu pagristas metodas neislaiké pranaSumo prie$ bendrajj
modelj visose trijose vidutinése metrikose.

Taip pat pastebétina, kad bendri rezultatai reikSmingai pageréjo, kai i§ duomeny rinkinio buvo
pasalintos visiskai juodos kaukés kartu su atitinkamais vaizdais. Sis pageréjimas rodo, kad vaizdy ir
kaukiy pory, pasizyminciy itin dideliu klasiy disbalansu, filtravimas gali buti efektyvi strategija
siekiant tikslesniy rezultaty.

vertinant kiek karty vienas ar kitas metodas buvo pranasesnis (zr. 8 prieda), buvo atrasta, kad
filtruotame duomeny rinkinyje 15 atlikty eksperimenty vieno modelio sprendimas loU ir Dice
koeficiento metrikose visada buvo pranasesnis uz trijy modeliy sprendima, kurie buvo apmokyti pagal
tankumg. Hausdorff atstumo metrikos rezultatuose tankumu pagrjstas sprendimas buvo pranasesnis
tik 2 i§ 15 karty. Tai rodo, kad duomeny rinkinyje, kuriame klasiy disbalansas yra mazesnis, bei
naudojant optimalesnes modeliy konfigliracijas vieno optimalaus modelio sprendimas yra
pranasesnis uzZ pagal tankuma treniruoty modeliy sujungima.

Geriausiai pasirodziusios konfigliracijos yra pateiktos 20 lentel¢je.
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20 lentelé. Abiejy metody geriausiai pasirodziusios konfigiiracijos filtruotame Masacusetso rinkinyje
Metodas | Metrika Modelio konfigiiracija Treniravimo loU Dice Hausdorff
konfigiiracija
Bendras | loU, Dice Attention U-Net, LR: 0,0001, 0,728 | 0,834 | 26,9
koeficientas, convnextv2_large, E: 50,
Hausdorff atstumas, | fcmae_ft_in22k_inl1k, BS: 48
Bendrai 0,5 BCE Dice loss
Tankiu loU, Dice Attention U-Net, LR: 0,0001, 0,711 | 0,822 | 29,88
pagristas | koeficientas convnextv2_large, E: 50,
fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,
0,3 Focal 0,7 Jaccard loss Slenkstis: 0,15
Tankiu Hausdorff atstumas, | Attention U-Net, LR: 0,0001, 0,706 | 0,816 | 28,73
pagristas | Bendrai convnextv2_large, E: 50,
fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 48,
0,5 BCE Dice loss Slenkstis: 0,15

Matoma (zr. 20 lentel¢), kad bendro modelio metodas pasieké auksciausig loU (0,728), Dice (0,834)
ir Hausdorff atstumg (26,9) su Attention U-Net [41] architektiira. Tankumu pagrjstas metodas
geriausiai pasirodé taip pat su Attention U-Net pagal loU (0,711) ir Dice koeficienta (0,822), 0
naudojant tuos pacius parametrus, i$skyrus didesnj duomeny padavimo kiekj (48), pasieké geriausia
Hausdorff atstuma (29,88) bei buvo geriausias tankumu pagrjstas modelis bendrai.

Geriausio modelio i§ nefiltruoto duomeny rinkinio ir filtruoti duomeny rinkinio pikseliy rezultatai
pateikti 22 pav.
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Originalus vaizdas
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Geriausias nefiltruoto rinkinio modelis
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I ¥ od

22 pav. Geriausiy bendry modeliy i filtruoto ir nefiltruoto rinkinio palyginimas

Matoma (zr. 22 pav.), kad gautos kaukés yra labai panaSios, Nors modelio kuris naudoja filtruotus
duomenis tikslumo metriky rezultatai yra geresni (0,728 loU, 0,834 Dice koeficientas, 26,90
Hausdorff atstumas) negu modelio kuris naudoja nefiltruotus duomenis (0,724 loU, 0,830 Dice
koeficientas, 27,335 Hausdorff atstumas), nefiltruoty duomeny modelis prognozuoja maziau
neegzistuojanciy pastaty (apatinis desinys kampas).

Geriausiy bendry modeliy i$ filtruoty ir nefiltruoty rinkiniy ir jy atitinkamo tankiu pagrjsty metody
palyginimai pateikti 21 lenteléje.
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21 lentelé. Geriausiy abiejy metody naudojant filtruotus ir nefiltruotus duomenis palyginimas

Filtravimas | Metodas loU Dice Hausdorff atstumas Ivertinimo
koeficientas laikas (s)
Filtruota Bendras modelis 0,728 0,834 26,899 21,262
Filtruota Pagal tankuma 0,706 0,816 28,727 19,306
Nefiltruota Bendras modelis 0,724 0,830 27,335 19,093
Nefiltruota Pagal tankuma 0,704 0,813 30,654 19,395

Lentel¢je (zr. 21 lentelg) matoma, kad filtravimas ir pasirinktas metodas (bendras arba pagal tankuma)
turi nedidel¢ pranasumg segmentavimo metrikoms (loU, Dice koeficientas, Hausdorff atstumas).
Idomu tai, kad bendro modelio kuris naudoja filtruotus duomenis jvertinimo laikas yra didZiausias.
Pagal tankuma apmokyty modeliy testavimo vaizdy pasiskirstymas: 180 (36,7 %)  vaizdy
segmentavo maziau tankiy vaizdy modelis ir 310 (63,3 %) segmentavo tankesniy vaizdy modelis.

Modeliy testavimas Uhano universiteto duomeny rinkinyje

Tikrinti modelio efektyvuma buvo naudotas Uhano duomeny rinkinys, kuris taip pat turi atskirg
testavimo duomeny rinkinj, kuris bus naudojamas jvertinti modelio tiksluma. Sis rinkinys turi 6960
512x512 dimensijy vaizdy ir kaukiy poras treniravimo rinkinyje ir 1228 testavimo rinkinyje. Kaip ir
su Masacusetso rinkiniu, buvo naudojama 12,5 % persidengimas, taip pat buvo isfiltruojamos vaizdy
ir kaukiy poros kuriose pastaty klasés pikseliy procentas buvo mazesnis uz 10 %. IS Sio sukurto
duomeny rinkinio buvo atsitiktinai atrinkta 9000 vaizdy ir kaukiy pory, kurios ir buvo naudotas
treniravimui. Paduodant testavimo rinkinio duomenis modeliams buvo taip pat naudotas 12,5 %
persidengimas suskaidyti nuotraukas j 256%256 vaizdus — taip padalinus nuotraukas susikuria 11052
vaizdai, kuriuos galima paduoti modeliui. Gauti modelio rezultatai sujungiame taip pat naudojant
12,5 % persidengima. Sukurto treniravimo duomeny rinkinio klasiy pasiskirstymo informacija: 25,85
% pastaty klasés (balty) pikseliy ir 74,15 % ne pastaty klasés (juody) pikseliy. Testavimo rinkinio
klasiy pasiskirstymo informacija: 15,52 % pastaty klasés (balty) pikseliy, 84,48 % ne pastaty klasés
(juody) pikseliy ir 471 (38,36 %) vaizdy su <10 % pastaty klasés (balty) pikseliy. Testy metu buvo
naudojama viena konfigaracija:

e architekttira: Attention U-Net [41];

e Dbazinis modelis: ConvNext V2 Large [28];

e apmokyty parametry duomeny bazé: fcmae_ft_in22k_in1k;

e nuostoliy funkcija: jungtiné Focal (30 %) ir Jaccard (70 %) nuostoliy funkcija;

e optimizatorius: AdamW [93] su 0,00001 parametry slopinimu (angl. weight decay);

e mokymo epochy skaicius: 50;

e mokymosi zingsnis: 0,0001,;

e vienu metu paduodamo duomeny rinkinio dydis (angl. Batch size): 32;

e jvesties vaizdo dydis: 256%256 pikseliai;

e mokymo zingsnio planuotojas: ReduceLROnPlateau, Kkuris mazina optimizatoriaus
mokymosi zingsnj (daugindamas j3 i$ koeficiento 0,5) po 3 epochy be pageréjimo.

Siuose bandymuose vienintelis parametras, kuris keitési buvo slenkstis, kuris nustato kaip padalinti
duomeny rinkinj j tankias vaizdy ir kaukiy poras ir j retas. Buvo isbandytos dvi slenkscio vertés: 0,25
ir 0,30. Jy rezultaty palyginimai su vieno modelio metodu yra pateikti 22 lenteléje.
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22 lentelé. Uhano universiteto duomeny rinkinio bandymy rezultatai

Metodas loU Dice Hausdorff Pikseliy Precision Recall Ivertinimo laikas
atstumas tikslumas

Bendras 0,835 0,868 24,02 0,985 0,951 0,951 181,94

Pagal tankuma 0,738 0,773 27,05 0,983 0,945 0,949 385,552

(0,25 slenkstis)

Pagal tankuma 0,799 0,834 26,18 0,977 0,906 0,949 381,677

(0,30 slenkstis)

Matoma (zr. 22 lentel¢), kad ir Uhano universiteto duomeny rinkinyje bendras modelis, kuris buvo
apmokytas ant visy duomeny, pasirodé geriau nei modeliai apmokyti pagal tankumg. Rezultatai yra
bendrai geresni nei Masacusetso rinkinyje nors buvo naudota ne pilna duomeny imtis. Taip pat galima
pastebéti, kad tinkamai pasirinktas slenkstis gali reikSmingai pakelti rezultaty modeliy sujungime,
kuris naudoja treniruotus modelius pagal rinkinio tankuma. Siam tyrimui atlikti buvo taip pat naudota
Google Colab aplinka su A100 grafiniu procesoriumi.

Modeliy testavimas Lietuvos duomeny rinkinyje

Siam tyrimui buvo sukurtas Lietuvos vietoviy duomeny rinkinys. I§ viso buvo sukurta 18000
256%256 dimensijy vaizdy ir kaukiy pory skirty treniravimui ir 163 vaizdy ir kaukiy poros testavimui.
Testavimo rinkinyje yra trijy matmeny vaizdai: 1024x1024, 768x1024 ir 1024x768. Kaip ir su
Masacusetso ir Uhano universiteto rinkiniais, buvo naudojama 12,5 % persidengimas, taip pat buvo
i$filtruojamos vaizdy ir kaukiy poros kuriose pastaty klasés pikseliy procentas buvo maZzesnis uz 10
%. Testavimo rinkinys pateikiamas modeliui tokiu pat biidu kaip ir buvo naudota Uhano universiteto
ar Masacusetso duomeny rinkiniy atvejais — suskaidZius testavimo rinkinj j 256x256 vaizdus
sukuriamos 3387 vaizdy ir kaukiy poros. Eksperimenty metu bus naudojami du treniravimo rinkiniai:
pilnas 18000 dydzio rinkinys ir 9000 dydzio rinkinys. Sukurto pilno (18000) treniravimo duomeny
rinkinio klasiy pasiskirstymo informacija: 25,94 % pastaty klasés (balty) pikseliy ir 74,06 % ne
pastaty klasés (juody) pikseliy. Ne pilno informacija: 25,85 % pastaty klasés (balty) pikseliy ir 74,15
% ne pastaty klasés (juody) pikseliy. Testavimo rinkinio klasiy pasiskirstymo informacija: 15,87 %
pastaty klasés (balty) pikseliy, 84,13 % ne pastaty klases (juody) pikseliy. Eksperimenty metu naudoti
statiniai parametrai:

e optimizatorius: AdamW [93] su 0,00001 parametry slopinimu (angl. weight decay);

e mokymo zingsnio planuotojas: ReduceLROnPlateau, kuris mazina optimizatoriaus
mokymosi zingsnj (daugindamas jg i$ koeficiento 0,5) po 3 epochy be pageréjimo;

e mokymosi zingsnis: 0,0001;

e epochy skaicius: 50.

Kai kuriose eksperimentuose buvo naudojami ne tik Lietuvos rinkinio duomenys, bet ir kity rinkiniy
duomenys ar net tiktais kity rinkiniy duomenys — taip buvo siekiama jvertinti ar galima pasiekti gerus
rezultatus nenaudojant Lietuvos duomeny rinkinio, kadangi, kaip prie$ tai buvo minéta, paruostas
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Lietuvos rinkinys negarantuoja auksto atitikimo tarp vaizdy ir kaukiy. Eksperimentai kaip ir kity
duomeny rinkiniy atveju buvo vykdomi abiems metodams vienu metu — kiekvienas bendras modelis
turi atitinkama pagal tankuma naudota ansambliavima. Siam tyrimui atlikti buvo naudota Google
Colab aplinka su A100 grafiniu procesoriumi. Pagal vidutinj poros 10U rezultatg 3 geriausios metody
poros yra pateiktos 23 lenteléje — pilna versija yra 9 priede.

23 lentelé. 3 geriausiy konfigtiracijy pory pagal vidutinj loU rezultatai Lietuvos rinkinyje

Modelio konfigiiracija | Treniravimo Treniravimo duomenys Metodas | loU Dice Hausdorff
konfigiiracija

Attention U-Net, LR: 0,0001, Lietuvos rinkinys (18000) Bendras | 0,528 | 0,623 | 95,3

convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard

loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Lietuvos rinkinys (18000) Pagal 0,525 | 0,622 | 94,46

convnextv2_large, E: 50, tankumag

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,

0,3 Focal 0,7 Jaccard Slenkstis: 0,30

loss

DeepLabV3+, LR: 0,0001, Masacusetso, Lietuvos Bendras | 0,526 | 0,625 | 92,92

convnextv2_large, E: 50, rinkinys (9000)

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard

loss

DeepLabV3+, LR: 0,0001, Masacusetso, Lietuvos Pagal 0,52 | 0,62 95,28

convnextv2_large, E: 50, rinkinys (9000) tankuma

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,

0,3 Focal 0,7 Jaccard Slenkstis: 0,25

loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Lietuvos rinkinys (18000) Bendras | 0,527 | 0,622 | 94,78

convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard

loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Lietuvos rinkinys (18000) Pagal 0,516 | 0,614 | 98,43

convnextv2_large, E: 50, tankuma

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,

0,3 Focal 0,7 Jaccard Slenkstis: 0,20

loss

Pateiktuose rezultatuose (zr. 23 lentelg) matoma, kad geriausi rezultatai (bent pagal loU) yra
pasiekiami naudojant pilng Lietuvos duomeny rinkinj arba ne pilna, bet jtraukiant kita duomeny
rinkinj. Kad biity galima susidaryti aiSkesnj vaizda, bus zilirima kokios konfigiiracijos pasirodé
geriausiai skirtingose metrikose. Geriausios konfigiiracijos pagal skirtingas metrikas yra pateiktas 24

lentel¢je.
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24 lentelé. Abiejy metody geriausiai pasirodziusios Lietuvos rinkinyje konfigiiracijos

Metodas | Metrikos Modelio konfigiiracija Treniravimo Treniravimo loU Dice Hausdorff
konfigaracija | duomenys
Bendras loU Attention U-Net, LR: 0,0001, E: | Lietuvos rinkinys | 0,528 | 0,623 95,3
convnextv2_large, 50, (18000)
fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32
0,3 Focal 0,7 Jaccard loss
Bendras Dice DeepLabV3+, LR: 0,0001, E: | Masacusetso, 0,526 | 0,625 92,92
koeficientas, | convnextv2_large, 50, Lietuvos rinkinys
Hausdorff fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32 (9000)
atstumas, 0,3 Focal 0,7 Jaccard loss
Bendrai
Pagal loU, Dice Attention U-Net, LR: 0,0001, E: | Lietuvos rinkinys | 0,525 | 0,622 94,46
tankumg | koeficientas, | convnextv2_large, 50, (18000)
Hausdorff fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,
atstumas, 0,3 Focal 0,7 Jaccard loss | Slenkstis: 0,30
Bendrai

Siose rezultatuose (Zr. 24 lentele) matoma, kad bendras DeepLabV3+ [18] architektiiros modelis,
kuris naudoja ConvNext V2 Large [28] kaip bazinj modelj ir sujungta Focal (30 %) Jaccard (70 %)
nuostoliy funkcijg bei buvo apmokytas ant misriy Lietuvos (9000) ir Masacusetso treniravimo
duomeny, pasieké geriausius rezultatus Dice ir Hausdorff atstumo metrikose. 10U metrikoje i$ vieno
modelio metody geriausiai pasirodé Attention U-Net [41] architektiiros modelis, kuris naudojo tuos
pacius parametrus, bet kita duomeny rinkinj (pilnas Lietuvos). Ansambliavime pagal tankumag
geriausiai pasirodé ir buvo pirma visose tikslumo metrikose konfigiiracija, kuri modeliams naudojo
Attention U-Net architektiirg, tuos pacius parametrus kaip prie$ tai minétos konfigtiracijos ir pilng
Lietuvos duomeny treniravimo rinkinj. Taip pat, pagal tankumg modeliy treniravimo metodas ir
sujungimas Hausdorff atstumo metrikoje pranoko tokiy paciy konfigtiracijy modelj, kuris buvo
treniruotas naudojant visus duomenis. Verta paminéti, kad tikslumo metriky rezultatai yra Zemesni
nei prie$ tai naudotuose duomeny rinkiniuose. Galima daryti prielaida, kad tam jtakos turi pries tai
minéti Lietuvos duomeny rinkinio trikumai. Pagal tankuma modeliy naudojimo metodo testavimo
rinkinio prognozavimo pasiskirstymas: 2814 (83,1 %) vaizdy buvo paduota modeliui treniruotam ant
maziau tankiy vaizdy ir 573 (16,9 %) vaizdy buvo paduota modeliui treniruotam ant tankesniy vaizdy.

Kad bty galima susidaryti geresnj supratima, kaip gerai pasirodé sukurti modeliai, bus apZvelgiamos
ju sukurtos pikseliy klasifikacijos. Prognozuoty kaukiy ir etalono palyginimas yra pateiktas 23 pav.
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Originalus vaizdas Bendras modelis

Etalonas Pagal tankuma

23 pav. Geriausiy abiejy metody konfigiiracijy prognozuoty pikseliy palyginimas (KTU miestelis)

Vaizde (Zr. 23 pav.) matome segmentuotg KTU studenty miestelj. Taip pat galima pastebéti etalono
kaukés tritkumus ir kaip ji ne visai atitinka vaizde esanciy pastaty: kaukés yra Siek tiek pasislinkusios
lyginant su pastatais. Galima daryti prielaida: kadangi vaizdai néra visiskai paimti i§ virSaus, bet
labiau kampu, OpenStreetMap poligonai, kurie buvo naudoti sukurti etalonines kaukes, neatitiks
vaizdy, nes jie yra sukurti pagal pastaty konttrus zitrint 90 laipsniy i§ virSaus. Paruostas Lietuvos

v —

v —
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3.3. Rezultaty aptarimas ir iSvados

Atlikti eksperimentiniai tyrimai parodé, kad modernios konvoliuciniy tinkly architektaros, tokios
kaip ConvNeXt [3] Seimos atstovai ir FocalNet [1], kai naudojami kaip kodavimo baziniai modeliai,
pasizymi aukstu tikslumu — specifiskai ConvNeXtV2 Large [28] parodé geriausius bendrus rezultatus
pagrindinése segmentavimo kategorijose. Tarp segmentavimo architektiry geriausig tiksluma
demonstravo DeepLabV3+ [18] ir SegFormer [4], o Attention U-Net [41] iSsiskyré aukstais loU ir
Dice rodikliais. Kombinuotos nuostoliy funkcijos, pavyzdziui, BCE ir Dice, ir adaptyvis
optimizatoriai, tokie kaip AdamW [93] bei Adam [90], taip pat parodé, kad gali prisidéti prie geresniy
rezultaty. Pastebéta, kad kruopsciau paruosti ir kuruojami duomeny rinkiniai, tokie kaip Masacusetso
ir Uhano universiteto, demonstravo geresnius segmentavimo rezultatus, kas pabrézia duomeny
kokybés svarba.

Vertinant tankiu pagrista modeliy sujungimo strategija, pirminiai bandymai su SpaceNet 2 duomeny
rinkiniu, naudojant paprastesnj ResNet18 [11] bazinj modelj, parodé reik§mingg tikslumo pageréjima
lyginant su bendru modeliu. Tai leidzia daryti prielaida, kad tokia strategija gali biiti ypa¢ naudinga
sieckiant pagerinti rezultatus, kai naudojami maziau galingi kodavimo baziniai modeliai. Taciau
tolimesni eksperimentai su galingesniais baziniais modeliais Masacusetso ir Uhano universiteto
duomeny rinkiniuose atskleidé, jog optimaliai sukonfigliruotas vienas bendras modelis daznai
pasiekdavo panasSius ar net geresnius rezultatus, ypac¢ kai duomeny rinkiniai buvo filtruojami siekiant
sumazinti klasiy disbalansg. Tyrimai su Siam tyrimui sukurtu Lietuvos duomeny rinkiniu i$ryskino
aukstos kokybés, regionui specifiniy anotuoty duomeny svarba, kadangi dél galimy neatitikimy tarp
etaloniniy kaukiy ir faktiniy vaizdy, pasiekti tikslumo rodikliai buvo Zemesni nei su kitais, labiau
strategijos rezultatai i§ dalies priklauso nuo klasiy pasiskirstymo testavimo rinkinyje ir treniravimo
rinkinio klasiy pasiskirstymas nebiitinai nusako testavimo rinkinio pasiskirstyma.

Apibendrinant, giliojo mokymosi modeliy komponenty parinkimas yra svarbus veiksnys siekiant
auksto pastaty konttiry segmentavimo tikslumo. Nors modeliy sujungimo strategijos, tokios kaip
tankiu pagrjstas modeliy sujungimas, gali pasitilyti pranaSumy, ypa¢ su maziau galingais baziniais
modeliais, gerai optimizuotas vieno modelio sprendimas daznai iSlicka konkurencingas. Esming
reikSme galutiniams rezultatams turi ir naudojamy duomeny kokybé bei jy atitikimas tiriamai
geografinei vietovei.
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ISvados

1. Atlikta egzistuojanciy giliojo mokymosi metody analizé¢ parodé platy spektrg sprendimy,
taikomy semantiniam segmentavimui ir specifiskai pastaty kontiiry iSskyrimui. ISnagrinétos
pagrindinés konvoliuciniy neuroniniy tinkly architektiiros (pvz., U-Net [14], DeepLabV3+
[18], SegFormer [4]), transformeriy modeliai, démesio mechanizmai, pazangios
segmentavimo paradigmos ir praktiniai jy taikymo aspektai, kas sudaré teorinj pagrinda Sio
darbo eksperimentinei daliai.

2. Apibréztas tyrimo objektas ir parengta tyrimo metodologija. Siame etape parinkti reikiami
jrankiai (Python, PyTorch) bei technologijos, taip pat eksperimentiné aplinka. Atrinkti bei
paruosti vieSai prieinami ir specialiai Lietuvos teritorijai skirti vaizdy duomeny rinkiniai.
Sudarytas eksperimentiniy tyrimy planas ir nustatyti rezultaty vertinimo kriterijai bei
pagrindinés metrikos.

3. Realizavus ir apmokius jvairius giliojo mokymosi modelius bei atlikus eksperimentinius
tyrimus, nustatyti geriausi modeliy komponentai (pvz., ConvNeXt V2 Large [28] bazinis
modelis, Attention U-Net [41], DeepLabV3+ [18], SegFormer [4] architektiiros, Focal (30%)
Jaccard (70%) kombinuota nuostoliy funkcija [86], AdamW [93] ir Adam [90] optimizatoriai).
Pasiiilyta ir iStirta tankiu pagrista modeliy sujungimo strategija pademonstravo reikSminga
tikslumo pageréjima naudojant paprastesnj bazinj modelj (ResNet18 [11]) su SpaceNet 2
duomenimis. Taciau, naudojant galingesnius bazinius modelius, gerai optimizuotas vienas
bendras modelis daznai pasiekdavo panaSius ar net geresnius rezultatus, ypa¢ kai duomenys
buvo filtruojami siekiant sumazinti klasiy disbalansg. Tyrimai su Lietuvos duomeny rinkiniu
parodé Zemesnius tikslumo rodiklius, kas sietina su iSSiikiais derinant OpenStreetMap
duomenis su palydovine informacija (pvz., laiko neatitikimai, erdviniai netikslumai), ir tai
pabrézé aukStos kokybés, regionui specifiniy duomeny svarba.

4. Rekomendacijos ir tolimesniy tyrimy kryptys: rekomenduotina iSsamiau iStirti tankiu
pagristos Sujungimo strategijos potencialg su jvairesniais, ypa¢ maziau galingais, kodavimo
baziniais modeliais, kur specializacijos nauda galéty buti rySkesné. Taip pat svarbu analizuoti
tankio slenks€io parinkimo metodikas bei specializuoty ansamblio modeliy tikslinio
optimizavimo (pvz., individualiy nuostoliy funkcijy ar mokymosi grei¢iy parinkimo) jtakg
bendram efektyvumui. Kalbant apie Lietuvos duomeny rinkinj, esminé rekomendacija yra
kurti aukstos kokybés, tiksliai anotuoto nacionalinio duomeny rinkinj. Tuo paciu, SSL
taikymas leisty 1iSnaudoti neanotuotus LietuviSkus duomenis modeliy iSankstiniam
apmokymui, taip potencialiai gerinant rezultatus, ypac su ribotu anotuoty duomeny kiekiu.
Galiausiai, perspektyvu gilintis ] pazangesniy architektiiry, tokiy kaip naujausi transformeriai
(pvz., Mask2Former [54]) ir generatyviniai modeliai, taikymo galimybes bei tobulinti
peréjimo nuo rastriniy kaukiy prie vektoriniy poligony metodus.

Vykdant §j darba, tarpiniai tyrimo rezultatai ir sistemos koncepcija, kuri naudoty realizuotus
modelius, buvo pristatyti DAMSS 2023 konferencijoje (zr. 1 ir 2 priedus).
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Classification of satellite images to create
a map of the settlement area
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ABSTRACT

This study aims to use advanced deep learning algorithms to automate the classification of
satellite-taken land images, in order to facilitate the creation of detailed urban area maps. The
study was conducted using object detection algorithms like AlexNet, VGGNet, InceptionNet, and
ResNet. Classification of satellite images was done using the TensorFlow machine-learning
framework [1]. Key performance metrics, such as Intersection Over Union (IOU), Dice Coefficient,

= and Pixel Accuracy [2], were employed to evaluate the accuracy of the classification.

PROJECT DESCRIPTION

The aim of this study is to innovate and push
forward in the field of urban mapping by
blending  state-of-the-art deep learning
techniques with user-oriented software design.
Users can upload satellite images to the system,
which then utilizes cutting-edge algorithms for
building detection, enhancing the precision of
urban structure maps.

Central to this methodology is tackling the
binary semantic segmentation challenge using
specialized neural network models such as U-
Net, for

optimized high-precision

OBJECTIVES

1. Development of an automated classification
platform. A system allows users to submit
satellite images effortlessly. Technologies:
.NET 6 and C# with Blazor server framework.

2. Data gathering. This study emphasizes
acquiring high-quality satellite images. It is
crucial for the accuracy and effectiveness of
the urban classification system.

3. Data processing and model training. The
project focuses on refining data processing
techniques and training robust deep learning
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i image models.  Technologies:  Python  and
classification. TensorFlow.
RESULTS PLATFORM ARCHITECTURE
Convolutional Neural Network (CNN) models [ Ty

were used classification of satellite images in
urban mapping. Metrics such as Intersection Over
Union (IOU) and Pixel Accuracy were evaluated to
ensure the accuracy of building segmentations in

satellite images.

Testing Label Prediction on test image

L]

250

CONCLUSIONS

The proposed classification system demonstrates the
potential to efficiently identify buildings from other
objects in each area that could be used for more
precise urban planning and infrastructure development
strategies. The presented system is capable of
generating accurate urban maps and identifying
unauthorized constructions, thereby contributing to
enhanced infrastructure planning.

Future research should include other one-stage and
two-stage deep learning-based object detection
algorithms/post-processing technigues. Additionally,
we are planning to increase the diversity of the training
dataset in order to improve the generalizability of the
model.
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Azure Cloud: Serves as the faundational cloud enviranment, integrating and supporting all system components far efficient and scalable system workflow.

Azure Blob Storage Container: Stores large valumes of image data, affering scalability and easy access for processing satellite images

Azure App Service: Hosts the system’s main web application, ensuring scalable, secure user interactions and streamlined updates

Azure 501 Server Database: Manages relational data, including user details, operation configurations, image metadata, and processing results, with robust

capabilities.

Azure Function: Executes the CNN madel, managing the intricate image analysis and calculation logic within a scalable, serverless enviranment.
Azure Service Bus: Facilitates asynchronous messaging between the main apglication and CNN function, enhancing communication and service decoupling
Azure Cache for Redis: Provides high-speed caching to reduce latency and speed up data access in fraquent operations

SendGrid Saas: Manages email such as
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and password resets, enhancing user engagement and system security.
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3 priedas. Pagal JoU metrika surikiuoty testuoty baziniy modeliy ir parametry kombinacijos

Bazinis modelis Parametrai Laika | loU | PA Dice | Prec | Reca | RO Haus
s (s) ] C d
AU
C
convnextv2_huge imagenet 616,30 | 0,77 | 0,92 | 0,86 | 0,87 | 0,88 | 0,95 | 39,46
1 2 8 1
convnextv2_large imagenet 377,21 { 0,76 | 091 | 0,86 | 0,86 | 0,877 | 0,95 | 39,11
2 7 8 5 8 6 4
convnext_xxlarge imagenet 617,64 | 0,76 | 0,91 | 0,86 | 0,87 | 0,869 | 0,94 | 38,63
1 7 8 4 3 8 5
convnextv2_large fcmae_ft_in22k_inlk 44437 |1 0,76 | 0,91 | 0,86 | 0,87 | 0,872 | 0,95 | 39,27
4 6 8 4 1 7 6
convnextv2_large fcmae 436,22 | 0,76 [ 0,91 | 0,86 | 0,86 | 0,876 | 0,95 | 37,39
2 6 8 4 9 3 3
focalnet_huge_fl4 imagenet 766,00 | 0,76 | 0,91 | 0,86 | 0,85 | 0,891 | 0,96 | 41,34
7 5 6 3 4 9
focalnet_huge_fI3 imagenet 520,32 | 0,76 | 0,91 | 0,86 | 0,87 | 0,862 | 0,95 | 40,59
9 2 7 2 8 1 7
convnextv2_base imagenet 282,94 | 0,76 | 091 | 086 | 0,86 | 0,877 | 0,95 | 41,54
1 2 6 2 3 3 2
focalnet_xlarge_fl4 imagenet 575,47 | 0,76 | 0,91 | 0,86 | 0,87 | 0,869 | 0,95 | 43,17
9 2 7 1 1 3 1
resnext101_32x16d ssl 385,65 | 0,76 | 0,91 | 0,86 | 0,86 | 0,874 | 0,95 | 43,22
3 2 6 1 5 9 3
regnety_640 imagenet 405,39 | 0,75 | 0,91 | 0,86 | 0,87 | 0,866 | 0,95 | 39,00
2 9 6 2 4 4
resnext101_32x8d instagram 256,86 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,85 | 0,879 | 0,95 | 39,96
9 9 4 9 7 6
resnext101_32x8d swsl 275,21 [ 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,85 | 0,88 0,95 | 43,10
4 8 4 8 6 5 7
maxxvitv2_nano_rw_256 imagenet 194,07 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,86 | 0,874 | 0,96 | 42,34
3 7 5 8 2 1 1
pvt_v2_b2_li imagenet 203,73 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,86 | 0,873 | 0,96 | 41,39
2 7 4 8 2 2 8
convnext_tiny in12k ft inlk 201,05 { 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,86 | 0,872 | 0,95 | 38,42
2 7 5 8 3 5 1
mit_b2 imagenet 214,05 { 0,75 | 091 | 0,85 | 0,84 | 0,892 | 0,96 | 41,29
3 7 2 8 4 2 6
convnext_tiny fb_in22k 203,32 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,84 | 0,89 0,95 | 39,65
7 7 3 8 5 8 9
resnext101_32x16d swsl 282,86 | 0,75 [ 091 | 0,85 | 0,84 | 0,886 | 0,95 | 42,67
8 6 3 7 9 7 8
convnextv2_base fcmae 257,47 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,86 | 0,87 0,94 | 40,87
1 6 4 8 3 8
convnextv2_base fcmae_ft_in22k_inlk 253,40 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,85 | 0,879 | 0,95 | 41,53
5 6 4 7 5 1
focalnet_large_fI3 imagenet 460,63 | 0,75 [ 091 | 0,85 | 0,86 | 0,865 | 0,95 | 43,89
5 6 4 8 6 8
pvt_v2_b4 imagenet 230,93 { 0,75 [ 091 | 0,85 | 0,85 | 0,874 | 0,96 | 40,33
4 6 4 7 9 4 1
mit_b4 imagenet 242,44 1 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,83 | 0,901 | 0,95 | 39,98
6 5 1 7 5 7 3
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resnest200e imagenet 258,47 { 0,75 | 091 | 0,85 | 0,86 | 0,864 | 0,94 | 41,3
1 5 4 7 7 6
maxvit_rmlp_nano_rw_256 imagenet 195,80 | 0,75 | 0,91 (0,85 | 0,86 | 0,866 | 0,95 | 41,65
7 5 4 7 6 7 1
convnext_base fb_in22k ft_in1lk 241,74 |1 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,84 | 0,889 | 0,95 | 40,80
9 5 2 6 4 5 9
focalnet_xlarge_fl3 imagenet 557,27 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,87 | 0,859 | 0,94 | 41,57
7 5 4 6 2 7 3
convnext_xlarge fb_in22k_ft_in1k 253,18 ( 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,86 | 0,865 | 0,95 | 41,7
5 4 7 5 1
convnext_tiny in12k 207,49 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,86 | 0,864 | 0,95 | 39,68
5 4 3 7 4 1 1
focalnet_base_srf imagenet 24555 (0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,84 | 0,889 | 0,95 | 41,81
4 3 1 5 3 3
focalnet_tiny_srf imagenet 210,88 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,85 | 0,879 | 0,95 | 40,29
4 3 2 5 1 5 6
regnety_160 imagenet 25191 (0,75 | 091 | 0,85 | 0,85 | 0,876 | 0,95 | 40,87
9 3 2 5 3 3
convnext_xlarge imagenet 403,42 | 0,75 | 091 | 0,85 | 0,87 | 0,859 | 0,94 | 40,59
4 3 4 5 6 9
tf_efficientnetv2_| imagenet 290,13 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,83 | 0,896 | 0,95 | 39,19
2 3 5 6 7 7
pvt_v2_b5 imagenet 259,46 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,83 | 0,899 | 0,96 | 40,34
6 2 5 4
swinv2_tiny_window16_256 imagenet 205,36 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,86 | 0,869 | 0,95 | 41,05
2 2 3 5 9 3
focalnet_large_fl4 imagenet 46593 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,85 | 0,874 | 0,95 | 42,45
6 2 2 5 3 5 8
mit_b3 imagenet 223,06 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,86 | 0,87 0,95 | 42,37
4 2 3 5 1 5
swinv2_small_window16 256 imagenet 233,15 { 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,86 | 0,866 | 0,96 | 38,17
2 3 5 3 1 4
swinv2_base_window12to16_192 | imagenet 264,15 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,86 | 0,868 | 0,96 | 39,73
t0256 7 2 3 5 1 2
mit_bl imagenet 210,71 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,86 | 0,866 | 0,96 | 39,99
9 2 3 4 3 2 4
swinv2_small_window8 256 imagenet 207,72 { 0,75 | 091 | 0,85 | 0,84 | 0,882 | 0,95 | 40,99
4 1 1 4 6 5
convnext_large fb_in22k 457,10 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,85 | 0,871 | 0,94 | 42,92
9 1 1 4 5 7 1
convnext_large fb_in22k ft_inlk 443,89 | 0,75 (091 | 0,85 | 0,85 | 0,875 | 0,95 | 39,53
9 1 2 4 3 5 4
convnext_small imagenet 240,02 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,85 | 0,87 0,94 | 42,20
5 1 2 4 7 7 7
convnextv2_tiny imagenet 242,41 | 0,75 (091 | 0,85 | 0,85 | 0,875 | 0,95 | 40,78
3 1 2 3 4 4 8
resnext101_32x8d ssl 258,61 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,85 | 0,878 | 0,95 | 43,59
6 1 1 4 1 7 7
convnext_xlarge fb_in22k 241,74 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,86 | 0,86 0,95 | 40,98
4 1 3 4 7 4 5
maxxvit_rmlp_small_rw_256 imagenet 214,09 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,85 | 0,873 | 0,96 | 40,44
2 2 4 7 6 5
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regnety 120 imagenet 22834 (0,75 (091 | 0,85 | 084 | 0,879 | 0,95 | 41,25
5 1 3 7 5 8

convnext_base fb_in22k 240,43 | 0,75 | 091 | 0,85 | 0,85 | 0,872 | 0,95 | 41,29
4 1 3 4 7

convnext_base clip_laion2b_augreg_ft i | 246,39 | 0,75 | 091 | 0,85 | 0,85 | 0,874 | 0,95 | 40,24
nlk 6 1 3 2 3 5

pvt_v2_b3 imagenet 21893 [ 0,74 | 091 | 0,85 | 0,85 | 0,865 | 0,95 | 40,75
5 9 1 3 9 9 8

swinv2_base_window16_256 imagenet 231,36 | 0,74 | 0,91 | 0,85 | 0,88 | 0,843 | 0,95 | 38,93
8 9 4 3 4 8

swinv2_tiny window8_ 256 imagenet 196,13 | 0,74 | 0,91 | 0,85 | 0,84 | 0,881 | 0,95 | 40,46
6 9 1 3 7 8 7

resnest10le imagenet 233,27 { 0,74 | 091 | 0,85 | 0,86 | 0,864 | 0,95 | 41,59
9 9 2 3 1 5 4

convnext_tiny fb_in22k_ft_in1k 208,38 | 0,74 | 091 | 0,85 | 0,85 | 0,871 | 0,95 | 41,65
7 9 2 3 6 6 5

pvt_v2_b2 imagenet 20553 | 0,74 | 091 | 0,85 | 0,85 | 0,871 | 0,95 | 42,00
9 1 2 4 7 3

swinv2_base_window8_256 imagenet 209,29 | 0,74 | 0,90 | 0,85 | 0,83 | 0,89 0,96 | 41,02
3 9 9 2 6 8

mit_b5 imagenet 271,43 | 0,74 | 0,91 | 0,85 | 0,85 | 0,872 | 0,95 | 43,42
9 2 1 2 6

focalnet_small_srf imagenet 216,77 | 0,74 | 0,90 | 0,85 | 0,83 | 0,89 0,95 | 42,20
7 8 9 2 6 7 7

resnet50 swsl 210,63 | 0,74 | 0,9 | 0,85 | 0,84 | 0,881 | 0,95 | 41,99
2 8 9 2 3 1 3

maxvit_rmlp_tiny_rw_256 imagenet 208,42 | 0,74 | 0,91 | 0,85 | 0,85 | 0,866 | 0,96 | 40,67
9 8 2 2 9 7

convnext_tiny imagenet 626,43 { 0,74 | 091 | 0,85 | 0,86 | 0,857 | 0,94 | 42,42
7 7 1 2 4 7 6

regnety 320 imagenet 321,70 { 0,74 | 0,91 | 0,85 | 0,86 | 0,858 | 0,94 | 42,14
5 7 1 2 4 6 5

convnext_large imagenet 252,51 | 0,74 | 0,91 | 0,85 | 0,86 | 0,86 0,95 | 38,06
4 7 1 1 1 2 7

senet154 imagenet 240,11 [ 0,74 | 091 | 0,85 | 0,86 | 0,858 | 0,94 | 43,88
6 6 1 1 3 9 5

resnest50d imagenet 199,50 | 0,74 | 0,91 | 0,85 | 0,87 | 0,851 | 0,94 | 39,59
4 6 1 1 1 1

resnext101_32x16d instagram 338,15 | 0,74 | 0,90 | 0,85 | 0,82 | 0,902 | 0,95 | 38,93
2 6 6 1 1 6 7

efficientnet-b7 advprop 269,82 | 0,74 | 091 | 0,85 | 0,86 | 0,859 | 0,95 | 40,02

8 6 1 3

convnext_base imagenet 226,13 { 0,74 | 0,90 | 0,85 | 0,83 | 0,892 | 0,95 | 41,85
5 6 8 3 6 6

sebotnet33ts_256 imagenet 192,47 | 0,74 | 0,91 | 0,85 | 0,85 | 0,865 | 0,95 | 41,67
3 6 1 8 2 8

convnextv2_nano fcmae 191,94 | 0,74 | 0,90 | 0,85 | 0,85 | 0,869 | 0,96 | 40,99
4 5 9 1 2

maxxvit_rmlp_nano_rw_256 imagenet 19351 | 0,74 | 0,90 | 0,85 | 0,84 | 0,875 | 0,95 | 41,26
2 5 9 6 8 5

se_resnet152 imagenet 231,21 { 0,74 | 091 | 0,85 | 0,85 | 0,864 | 0,94 | 42,04
5 5 5 7 4
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pvt_v2_bl imagenet 196,90 | 0,74 | 0,90 | 0,85 | 0,82 | 0,903 | 0,96 | 41,68
2 4 7 4 4
convnext_base clip_laion2b_augreg 383,79 { 0,74 | 0,91 | 0,85 | 0,86 | 0,855 | 0,94 | 41,45
4 3 9 6
regnetz_d32 imagenet 217,53 | 0,74 | 0,90 | 0,84 | 0,84 | 0,873 | 0,95 | 41,57
3 9 9 7
vggl9 imagenet 211,11 | 0,74 | 0,90 | 0,84 | 0,85 | 0,86 0,96 | 44,26
8 3 9 9 7 7
resnet50 ssl 207,37 | 0,74 | 0,90 | 0,84 | 0,84 | 0,868 | 0,94 | 42,87
3 3 8 8 9 8 5
regnetx_320 imagenet 282,60 | 0,74 | 0,91 | 0,84 | 0,86 | 0,856 | 0,94 | 47,58
3 3 9 2 9 5
halo2botnet50ts_256 imagenet 200,38 | 0,74 | 0,90 | 0,84 | 0,85 | 0,864 | 0,95 | 40,96
7 3 9 9 3 3
maxvit_nano_rw_256 imagenet 197,38 | 0,74 | 0,91 | 0,84 | 0,86 | 0,859 | 0,95 | 41,28
2 2 8 5 4
convnext_pico imagenet 188,37 | 0,74 | 0,90 | 0,84 | 0,84 | 0,871 | 0,95 | 46,49
2 8 7 8 5 9
lamhalobotnet50ts_256 imagenet 198,05 | 0,74 | 0,91 | 0,84 | 0,86 | 0,847 | 0,95 | 42,88
8 2 8 8 5
dpn107 imagenet+5k 271,21 | 0,74 | 0,90 | 0,84 | 0,82 | 0,892 | 0,95 | 44,44
1 6 7 9 4 4
tf_efficientnetv2_m imagenet 228,38 [ 0,74 | 0,90 | 0,84 | 0,83 | 0,878 | 0,95 | 42,49
9 1 7 7 8 4
regnetz_e8 imagenet 239,84 | 0,74 | 0,90 | 0,84 | 0,86 | 0,855 | 0,94 | 42,37
1 9 8 9 6
convnext_large mlp,clip_laion2b_augreg | 361,05 | 0,74 | 0,91 | 0,84 | 0,87 | 0,843 | 0,94 | 42,02
8 1 8 1 2 4
resnext50_32x4d ssl 212,73 1 0,74 | 0,91 | 0,84 | 0,87 | 0,841 | 0,95 | 42,09
2 1 1 7 6 3 2
dpn98 imagenet 22495 | 0,74 | 0,90 | 0,84 | 0,82 | 0,887 | 0,95 | 44,21
8 1 5 7 9 2 3
resnext101_32x4d swsl 240,01 | 0,74 | 0,91 | 0,84 | 0,87 | 0,847 | 0,94 | 43,27
6 1 7 5 7
convnextv2_nano fcmae_ft_in22k_inlk 189,56 | 0,74 | 0,91 | 0,84 | 0,86 | 0,854 | 0,96 | 42,14
1 7 2 2 3
efficientnet-b6 advprop 24446 | 0,74 | 0,90 | 0,84 | 0,85 | 0,864 | 0,94 | 41,29
2 9 8 3 8 4
resnext101_32x8d imagenet 229,41 | 0,74 | 0,90 | 0,84 | 0,85 | 0,857 | 0,94 | 45,14
5 8 6 7 7
convnextv2_nano imagenet 194,64 | 0,74 | 0,90 | 0,84 | 0,85 | 0,855 | 0,95 | 41,66
8 8 7 7 4 5
dpn131 imagenet 229,29 | 0,74 | 0,90 | 0,84 | 0,87 | 0,842 | 0,94 | 40,94
9 9 7 1 6 3
efficientnet-b7 imagenet 24782 | 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,84 | 0,868 | 0,95 | 42,39
9 9 7 6 5 6 2
convnextv2_pico imagenet 188,81 | 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,83 | 0,881 | 0,94 | 43,33
2 9 6 5 5 8
mit_b0 imagenet 207,55 | 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,84 | 0,869 | 0,95 | 43,01
9 9 6 6 3 6 7
se_resnet50 imagenet 214,23 { 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,84 | 0,872 | 0,94 | 43,86
5 9 6 6 6 7
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regnetx_160 imagenet 232,31 10,73 | 0,90 | 0,84 | 0,85 | 0,854 | 0,94 | 4454
9 8 7 6 6 4 1
convnext_nano imagenet 673,28 { 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,86 | 0,846 | 0,93 | 41,68
2 7 9 5 6 7 5
regnety_040 imagenet 203,28 | 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,84 | 0,87 0,95 | 42,25
1 7 7 5 4 5 3
timm-efficientnet-b7 imagenet 239,39 ( 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,84 | 0,866 | 0,95 | 43,10
7 7 6 5 4 2 2
regnetx_080 imagenet 230,07 | 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,83 | 0,879 | 0,94 | 45,15
7 6 4 4 1 8
timm-efficientnet-b8 advprop 753,47 | 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,83 | 0,878 | 0,95 | 41,96
5 6 5 4 3 4
efficientnet-b6 imagenet 235,12 | 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,85 | 0,857 | 0,95 | 43,56
3 6 7 5 3 3 5
efficientnet-b3 advprop 231,71 { 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,83 | 0,871 | 0,95 | 43,18
1 6 5 4 8 4 5
efficientnet-b5 advprop 237,55 | 0,73 | 0,9 | 0,84 | 0,85 | 0,856 | 0,95 | 42,66
6 7 4 3 7 4
regnetz_d8 imagenet 208,00 | 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,82 | 0,883 | 0,94 | 39,70
5 6 4 4 9 8 6
resnext101_32x4d ssl 382,09 | 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,86 | 0,845 | 0,95 | 44,71
2 6 8 3 3 2 9
convnextv2_femto imagenet 186,07 | 0,73 | 0,90 [ 0,84 | 0,85 | 0,86 0,95 | 43,95
1 6 7 3 2 3 9
regnetz_b16 imagenet 19591 | 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,84 | 0,864 | 0,95 | 42,43
4 6 6 3 6 6 3
regnety_080 imagenet 228,28 | 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,84 | 0,86 0,95 | 44,17
6 4 5 3 6 3 6
timm-efficientnet-b6 advprop 240,42 | 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,85 | 0,855 | 0,95 | 42,62
2 3 5 2 1 1 6
maxvit_rmlp_pico_rw_256 imagenet 196,06 | 0,73 | 0,90 [ 0,84 | 0,86 | 0,842 | 0,94 | 41,02
7 3 5 2 9 8
pvt_v2_b0 imagenet 664,37 | 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,84 | 0,86 0,95 | 42,43
3 4 2 2 3 3
vggl9 bn imagenet 213,43 | 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,86 | 0,841 | 0,95 | 41,82
7 3 6 2 1 2
se_resnetl01 imagenet 228,08 { 0,73 | 0,9 | 0,84 | 0,86 | 0,839 | 0,94 | 42,09
1 3 7 1 8 5 4
se_resnext101_32x4d imagenet 386,91 | 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,85 | 0,851 | 0,93 | 43,69
3 3 5 2 2 7 4
efficientnet-b4 imagenet 21565 | 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,83 | 0,868 | 0,95 | 46,06
2 2 3 2 6 4 7
resnet152 imagenet 231,54 | 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,85 | 0,851 | 0,94 | 42,49
2 2 6 1 5 6 1
convnext_atto imagenet 180,45 | 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,83 | 0,875 | 0,95 | 43,60
2 4 4 5 8
regnetz_040 imagenet 218,23 | 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,84 | 0,862 | 0,94 | 44,46
4 1 4 1 2 7 2
timm-efficientnet-b7 advprop 258,44 | 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,85 | 0,849 | 0,94 | 45,31
6 4 2 8 3
densenet161 imagenet 219,54 | 0,73 | 0,90 | 0,83 | 0,81 | 0,892 | 0,95 | 44,64
2 1 9 7 6 5

98



efficientnetv2_rw_s imagenet 21164 | 0,73 | 0,90 | 0,84 | 0,82 | 0,883 | 0,95 | 44,68
6 2 4 5 5
resnet18 swsl 192,25 | 0,73 | 0,90 | 0,83 | 0,83 | 0,868 | 0,94 | 42,50
6 3 9 5 6 2
efficientnet-bl imagenet 210,08 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,84 | 0,859 | 0,95 | 41,90
3 9 4 9 3 3 1
se_resnext50_32x4d imagenet 213,50 { 0,72 | 0,90 | 0,84 | 0,85 | 0,847 | 0,94 | 44,15
5 9 5 4 2 2
regnetz_c16 imagenet 198,89 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,83 | 0,863 | 0,94 | 41,92
6 9 3 9 8 5 5
efficientnet-b2 advprop 225,87 | 0,72 |1 0,90 | 0,83 | 0,84 | 085 | 0,94 | 44,82
1 9 3 9 8 9 9
dpn92 imagenet+5k 226,48 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,87 | 0,831 | 0,95 | 46,17
6 9 7 9 3 3
lambda_resnet50ts imagenet 199,81 | 0,72 { 0,90 | 0,83 | 0,86 | 0,832 | 0,94 | 45,81
4 8 5 9 5 8 7
botnet26t_256 imagenet 640,33 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,82 | 0,876 | 0,94 | 43,60
3 8 1 9 7 9 4
efficientnet-b3 imagenet 21291 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,85 | 0,846 | 0,94 | 41,42
4 8 4 9 3 9 4
efficientnet-b4 advprop 231,29 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,84 | 0,853 | 0,95 | 43,86
9 8 4 9 9 4 8
timm-efficientnet-b5 advprop 239,13 [ 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,85 | 0,846 | 0,94 | 43,75
7 8 3 9 1 9 7
efficientnet-b1 advprop 22596 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,85 | 0,848 | 0,95 | 4559
2 7 5 8 4 7 8
efficientnet-b5 imagenet 231,79 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,84 | 0,851 | 0,95 | 44,84
4 7 3 8 6 1
timm-efficientnet-b6 imagenet 228,39 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,83 | 0,859 | 0,95 | 43,69
8 7 2 8 8 1 8
resnet101 imagenet 223,02 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,85 | 0,843 | 0,94 | 44,06
1 7 4 8 5 5 2
convnext_femto imagenet 184,78 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,84 | 0,851 | 0,94 | 43,56
6 3 7 7 5
timm-efficientnet-b2 advprop 225,31 (0,72 |09 | 0,83 | 086 | 0,836 | 0,95 | 46,77
2 5 4 7 1 3
efficientnet-b2 imagenet 21291 ( 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,83 | 0,86 0,95 | 44,81
1 5 2 7 8 4 6
efficientnetv2_rw_m imagenet 216,73 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,85 | 0,844 | 0,94 | 44,69
5 3 6 2 8
densenet169 imagenet 21397 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,85 | 0,844 | 0,94 | 44,73
6 4 4 6 3 5 3
resnext50_32x4d imagenet 209,98 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,85 | 0,843 | 0,93 | 44,97
4 4 3 5 2 6 2
dpn68b imagenet+5k 198,02 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,84 | 0,85 0,94 | 45,15
2 4 2 5 5 9 6
efficientnet-b0 advprop 223,42 | 0,72 | 0,9 | 0,83 | 0,84 | 0,854 | 0,95 | 45,50
4 1 5 1 5
timm-efficientnet-b5 imagenet 22395 (0,72 | 0,89 | 0,83 | 0,82 | 0,876 | 0,95 | 46,83
9 4 9 5 1 3 6
timm-efficientnet-b4 imagenet 219,02 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,83 | 0,866 | 0,95 | 45,92
7 4 1 5 1 1 5
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timm-efficientnet-b4 advprop 233,04 | 0,72 | 0,9 0,83 | 0,83 | 0,863 | 0,95 | 45,88
5 3 5 2 5 5
timm-efficientnet-b0 advprop 22452 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,83 | 0,86 0,95 | 47,27
6 3 1 6 6 1
timm-efficientnet-b1 advprop 226,08 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,83 | 0,857 | 0,94 | 46,95
5 3 1 5 9 8
efficientnetv2_rw _t imagenet 202,32 | 0,72 | 0,9 0,83 | 0,84 | 0,848 | 0,94 | 44,20
4 3 5 1 2 5
timm-efficientnet-b3 noisy-student 201,52 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,84 | 0,844 | 0,95 | 45,29
2 3 2 5 9 1
timm-efficientnet-b2 imagenet 215,12 | 0,72 | 0,9 0,83 | 0,83 | 0,857 | 0,95 | 46,81
3 2 5 6 2 8
convnextv2_atto imagenet 182,73 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,85 | 0,842 | 0,95 | 46,80
9 2 3 4 3 7 3
timm-tf_efficientnet_lite4 imagenet 21141 (0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,84 | 0,85 0,95 | 47,42
5 2 1 5 2 1 8
resnext50_32x4d swsl 206,44 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,86 | 0,833 | 0,94 | 46,96
9 2 3 4 3 3
resnetl8 ssl 319,16 | 0,72 | 0,9 0,83 | 0,83 | 0,853 | 0,94 | 45,71
2 2 4 8 7
efficientnet-b0 imagenet 209,52 | 0,72 | 0,9 0,83 | 0,83 | 0,857 | 0,94 | 43,96
2 1 3 6 9 4
mobileone_s3 imagenet 211,145 | 0,72 | 0,89 | 0,83 | 0,83 | 0,86 0,94 | 45,67
8 1 9 4 9 8
dpn68 imagenet 210,19 | 0,72 | 0,9 0,83 | 0,83 | 0,858 | 0,95 | 46,05
5 1 3 5 1 6
timm-efficientnet-b2 noisy-student 197,66 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,84 | 0,851 | 0,95 | 44,26
4 1 1 3 1 3 5
densenet201 imagenet 234,13 | 0,72 | 0,90 | 0,83 | 0,85 | 0,832 | 0,94 | 45,49
8 2 3 8 2 9
lambda_resnet26t imagenet 190,40 | 0,72 { 0,90 [ 0,83 | 0,85 | 0,835 | 0,94 | 45,80
8 2 3 4 9 8
eca_botnext26ts_256 imagenet 189,72 | 0,71 | 0,9 0,83 | 0,86 | 0,823 | 0,94 | 44,73
2 9 3 6
lambda_resnet26rpt_256 imagenet 191,42 | 0,71 | 0,89 | 0,83 | 0,83 | 0,85 0,94 | 45,35
3 9 9 2 7 5 1
timm-efficientnet-b3 advprop 231,56 | 0,71 | 0,9 | 0,83 | 0,85 | 0,828 | 0,94 | 44,10
4 9 1 2 9 6 3
timm-efficientnet-b8 imagenet 259,41 | 0,71 | 0,90 | 0,83 | 0,84 | 0,842 | 0,94 | 43,41
9 9 1 2 8 8 9
regnetx_040 imagenet 210,59 | 0,71 | 0,90 | 0,83 | 0,85 | 0,837 | 0,94 | 43,95
8 9 1 2 2 2
timm-efficientnet-b7 noisy-student 268,45 | 0,71 | 0,9 0,83 | 0,85 | 0,834 | 0,94 | 46,04
1 8 1 2 9 3
timm-efficientnet-b3 imagenet 217,53 | 0,71 | 0,89 | 0,83 | 0,83 | 0,848 | 0,94 | 46,47
9 8 9 1 9 8
timm-efficientnet-b1 imagenet 212,45 { 0,71 (0,89 | 0,83 | 0,83 | 0,846 | 0,95 | 47,01
5 8 9 2 9 2 1
inceptionv4 imagenet+background 229,79 | 0,71 | 0,9 0,83 | 0,84 | 0,838 | 0,95 | 44,49
4 8 2 8 6
resnet50 imagenet 213,37 | 0,71 | 0,9 0,83 | 0,85 | 0,831 | 0,94 | 43,54
7 8 1 4 2 2
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mobileone_s4 imagenet 213,04 { 0,71 | 0,90 | 0,83 | 0,85 | 0,83 0,95 | 46,14
7 1 2 7 3 3
timm-efficientnet-b5 noisy-student 215,70 { 0,71 | 0,89 | 0,83 | 0,82 | 0,86 0,95 | 48,10
8 7 8 1 7 1 3
timm-efficientnet-b4 noisy-student 208,59 | 0,71 | 0,9 0,83 | 0,85 | 0,834 | 0,95 | 46,77
2 7 1 2 1 8
timm-efficientnet-b0 imagenet 21439 (0,71 | 0,89 | 0,83 | 0,84 | 0,844 | 0,95 | 46,33
6 7 9 1 2 1 5
densenet121 imagenet 212,30 | 0,71 | 0,89 | 0,83 | 0,84 | 0,834 | 0,94 | 45,35
3 6 9 8 3 2
inceptionv4 imagenet 230,79 | 0,71 | 0,89 | 0,82 | 0,84 | 0,837 | 0,94 | 46,12
4 4 8 9 3 8 8
timm-efficientnet-b6 noisy-student 24489 (0,71 | 0,89 | 0,82 | 0,84 | 0,831 | 0,94 | 47,30
4 4 8 9 8 5 8
timm-efficientnet-b1 noisy-student 19798 | 0,71 | 0,89 | 0,82 | 0,85 | 0,826 | 0,94 | 45,31
5 1 9 6 3 9 7
resnet34 imagenet 209,17 | 0,71 | 0,89 | 0,82 | 0,84 | 0,838 | 0,95 | 46,91
9 7 6 2
timm-efficientnet-b0 noisy-student 198,20 { 0,70 | 0,89 | 0,82 | 0,85 | 0,826 | 0,94 | 46,56
6 8 8 4 8 2
inceptionresnetv2 imagenet 241,20 | 0,70 | 0,89 | 0,82 | 0,84 | 0,82 0,94 | 46,07
1 4 6 2 9 1 7
mobileone_s1 imagenet 21463 | 0,70 | 0,89 | 0,82 | 0,81 | 0,86 0,94 | 59,52
7 4 2 1 3 8 1
mobileone_s2 imagenet 212,25 { 0,70 | 0,89 | 0,82 | 0,83 | 0,833 | 0,94 | 47,21
2 4 6 3
xception imagenet 213,30 | 0,70 | 0,89 | 0,82 | 0,84 | 0,826 | 0,95 | 46,16
2 2 4 1 1
inceptionresnetv2 imagenet+background 220,54 | 0,70 | 0,89 | 0,81 | 0,85 | 0,815 | 0,94 | 49,31
1 1 5 9 2 2
mobileone_s0 imagenet 219,79 { 0,69 | 0,89 | 0,81 | 0,84 | 0,819 | 0,92 | 45,68
5 5 2 5 1 9 5
resnetl8 imagenet 208,63 | 0,69 | 0,89 | 0,81 | 0,84 | 0,806 | 0,93 | 47,63
2 1 2 5 7 8
hiera_small_abswin_256 imagenet 223,23 | 0,65 | 0,87 | 0,78 | 0,84 | 0,749 | 0,92 | 53,51
7 6 5 4 4 8 4
convnextv2_huge imagenet 616,30 | 0,77 | 0,92 | 0,86 | 0,87 | 0,88 0,95 | 39,46
1 2 8 1
convnextv2_large imagenet 377,21 { 0,76 | 091 | 0,86 | 0,86 | 0,877 | 0,95 | 39,11
2 7 8 5 8 6 4
convnext_xxlarge imagenet 617,64 | 0,76 | 0,91 | 0,86 | 0,87 | 0,869 | 0,94 | 38,63
1 7 8 4 3 8 5
convnextv2_large fcmae_ft_in22k_inlk 44437 | 0,76 | 091 | 0,86 | 0,87 | 0,872 | 0,95 | 39,27
4 6 8 4 1 7 6
convnextv2_large fcmae 436,22 | 0,76 | 0,91 | 0,86 | 0,86 | 0,876 | 0,95 | 37,39
2 6 8 4 9 3 3
focalnet_huge_fl4 imagenet 766,00 | 0,76 | 0,91 | 0,86 | 0,85 | 0,891 | 0,96 | 41,34
7 5 6 3 4 9
focalnet_huge_fI3 imagenet 520,32 | 0,76 | 0,91 | 0,86 | 0,87 | 0,862 | 0,95 | 40,59
9 2 7 2 8 1 7
convnextv2_base imagenet 282,94 | 0,76 | 0,91 | 0,86 | 0,86 | 0,877 | 0,95 | 41,54
1 2 6 2 3 3 2
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0,5 BCE Dice loss

Slenkstis: 0,20

focalnet_xlarge_fl4 imagenet 575,47 | 0,76 | 0,91 | 0,86 | 0,87 | 0,869 | 0,95 | 43,17
9 2 7 1 1 3 1

resnext101_32x16d ssl 385,65 | 0,76 | 0,91 | 0,86 | 0,86 | 0,874 | 0,95 | 43,22
3 2 6 1 5 9 3

regnety_640 imagenet 405,39 | 0,75 | 0,91 | 0,86 | 0,87 | 0,866 | 0,95 | 39,00
2 9 6 2 4 4

resnext101_32x8d instagram 256,86 { 0,75 | 091 | 0,85 | 0,85 | 0,879 | 0,95 | 39,96
9 9 4 9 7 6

resnext101_32x8d swsl 275,21 | 0,75 (091 | 085 | 0,85 | 0,88 |09 | 43,10
4 8 4 8 6 5 7

maxxvitv2_nano_rw_256 imagenet 194,07 | 0,75 | 0,91 | 0,85 | 0,86 | 0,874 | 0,96 | 42,34
3 7 5 8 2 1 1

pvt_v2_b2_li imagenet 203,73 | 0,75 [ 0,91 | 0,85 | 0,86 | 0,873 | 0,96 | 41,39
2 7 4 8 2 2 8

4 priedas. Pagal IoU surikiuotos metody poros nefiltruotame Masacusetso rinkinyje
Modeliy konfigiiracijos | Treniravimo Metodas loU Dice Hausd PA Prec Recall
konfigiiracijos

Attention U-Net, LR: 0,0001, Bendras 0,724 | 0,83 27,34 0,942 0,861 0,827

convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard

loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Pagal 0,704 | 0,813 30,65 0,939 0,85 0,825

convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32,

0,3 Focal 0,7 Jaccard Slenkstis: 0,10

loss

DeepLabV3+, LR: 0,0001, Bendras 0,703 | 0,814 29,24 0,935 0,83 0,827

convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard

loss

DeepLabV3+, LR: 0,0001, Pagal 0,705 | 0,814 29,64 0,939 0,846 0,826

convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,

0,3 Focal 0,7 Jaccard Slenkstis: 0,10

loss

DeepLabV3+, LR: 0,0001, Bendras 0,708 | 0,818 26,6 0,937 0,837 0,831

convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 48

0,3 Focal 0,7 Jaccard

loss

DeepLabV3+, LR: 0,0001, Pagal 0,695 | 0,807 30,96 0,936 0,838 0,823

convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 48,

0,3 Focal 0,7 Jaccard Slenkstis: 0,10

loss

SegFormer, LR: 0,0001, Bendras 0,697 | 0,809 27,79 0,935 0,83 0,823

convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32

0,5 BCE Dice loss

SegFormer, LR: 0,0001, Pagal 0,684 | 0,801 29,59 0,931 0,815 0,819

convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,
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SegFormer, LR: 0,0001, Bendras 0,696 | 0,81 29,34 0,933 0,816 0,83
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 48

0,3 Focal 0,7 Jaccard

loss

SegFormer, LR: 0,0001, Pagal 0,682 | 0,799 29,55 0,93 0,816 0,812
convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 48,

0,3 Focal 0,7 Jaccard Slenkstis: 0,20

loss

SegFormer, LR: 0,0001, Bendras 0,707 | 0,817 27,98 0,938 0,848 0,82
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard

loss

SegFormer, LR: 0,0001, Pagal 0,669 | 0,783 30,81 0,932 0,83 0,804
convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32,

0,3 Focal 0,7 Jaccard Slenkstis: 0,20

loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Bendras 0,638 | 0,764 33,95 0,916 0,76 0,809
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32

0,5 BCE Dice loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Pagal 0,709 | 0,818 30,06 0,94 0,858 0,821
convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,

0,5 BCE Dice loss Slenkstis: 0,10

SegFormer, LR: 0,0001, Bendras 0,701 | 0,812 30,91 0,936 0,839 0,819
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard

loss

SegFormer, LR: 0,0001, Pagal 0,582 | 0,702 45,44 0,928 0,818 0,794
convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,

0,3 Focal 0,7 Jaccard Slenkstis: 0,15

loss

DeepLabV3+, LR: 0,0001, Bendras 0,582 | 0,718 35,83 0,891 0,682 0,792
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 48

0,5 BCE Dice loss

DeepLabV3+, LR: 0,0001, Pagal 0,696 | 0,808 30,68 0,936 0,827 0,833
convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 48,

0,5 BCE Dice loss Slenkstis: 0,10

DeepLabV3+, LR: 0,0001, Bendras 0,582 | 0,718 36,51 0,89 0,68 0,785
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 64

0,3 Focal 0,7 Jaccard

loss

DeepLabV3+, LR: 0,0001, Pagal 0,696 | 0,809 29,86 0,935 0,834 0,817
convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 64,

0,3 Focal 0,7 Jaccard Slenkstis: 0,10

loss

DeepLabV3+, LR: 0,0001, Bendras 0,562 | 0,699 35,41 0,885 0,67 0,772
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 64

0,5 BCE Dice loss
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DeepLabV3+, LR: 0,0001, Pagal 0,699 | 0,813 29,12 0,935 0,829 0,827
convnextv2_large, E: 50, tanki

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 64,

0,5 BCE Dice loss Slenkstis: 0,10

SegFormer, LR: 0,0001, Bendras 0,569 | 0,704 39,99 0,896 0,709 0,761
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32

0,5 BCE Dice loss

SegFormer, LR: 0,0001, Pagal 0,69 | 0,802 31,58 0,936 0,842 0,813
convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,

0,5 BCE Dice loss Slenkstis: 0,10

DeepLabV3+, LR: 0,0001, Bendras 0,548 | 0,685 35,97 0,877 0,645 0,776
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32

0,5 BCE Dice loss

DeepLabV3+, LR: 0,0001, Pagal 0,704 | 0,813 30,39 0,938 0,838 0,834
convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32,

0,5 BCE Dice loss Slenkstis: 0,10

DeepLabV3+, LR: 1e-05, Bendras 0,568 | 0,706 38,41 0,892 0,702 0,744
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 48

0,5 BCE Dice loss

DeepLabV3+, LR: 1e-05, Pagal 0,65 | 0,773 32,35 0,92 0,766 0,832
convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 48,

0,5 BCE Dice loss Slenkstis: 0,10

SegFormer, LR: 0,0001, Bendras 0,698 | 0,812 28,36 0,934 0,826 0,821
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 64

0,3 Focal 0,7 Jaccard

loss

SegFormer, LR: 0,0001, Pagal 0,334 | 0,39 15,66 0,836 0,76 0,191
convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 64,

0,3 Focal 0,7 Jaccard
loss

Slenkstis: 0,18
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5 priedas. Metody pranasumo pasiskirstymas nefiltruotame Masacusetso rinkinyje

Geresnio metodo pasiskirstymas: Dice Coefficient Geresnio metodo pasiskirstymas: Hausdorff Distance
(15 konfigaracijy) (15 konfigaracijy)

Tankiu pagristas geriau  Bendras geriau
7 (46.7%) 7 (46.7%)

Bendras geriau
8(53.3%)

Tankiu pagristas geriau
8 (53.3%)

Geresnio metodo pasiskirstymas: loU
(15 konfigaracijy)

Bendras geriau
7(46.7%)

Tankiu pagristas geriau
8(53.3%)

6 priedas. Abiejy metody 5 geriausiy konfigiiracijy palyginimas nefiltruotame Masacusetso
rinkinyje

Metody palyginimas pagal metrikas su abiejy metody 5 geriausiomis konfiguracijomis

7 7 7

6

5

4

3] 3 3
2

1A

0 -

Metrika

Il Bendras geriau
W Tankiu pagristas geriau

5 5
=}
L=}
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7 priedas. Pagal JoU surikiuotos metody poros filtruotame Masacusetso rinkinyje

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss

Slenkstis: 0,15

Modelio konfigiiracijos Treniravimo Metodas | loU Dice Hausd PA Prec Recall
konfigiiracijos

Attention U-Net, LR: 0,0001, Bendras 0,723 | 0,829 28,28 0,942 0,855 0,832

convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Pagal 0,711 | 0,822 29,88 0,939 0,851 0,821

convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32,

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss Slenkstis: 0,15

Attention U-Net, LR: 0,0001, Bendras 0,728 | 0,834 26,9 0,942 0,854 0,834

convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 48

0,5 BCE Dice loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Pagal 0,706 | 0,816 28,73 0,938 0,846 0,821

convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 48,

0,5 BCE Dice loss Slenkstis: 0,15

Attention U-Net, LR: 0,0001, Bendras 0,721 | 0,828 27,35 0,941 0,853 0,829

convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 48

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Pagal 0,705 | 0,816 29,35 0,938 0,85 0,817

convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 48,

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss Slenkstis: 0,15

Attention U-Net, LR: 0,0001, Bendras 0,714 | 0,823 29,43 0,939 0,849 0,822

convnext_tiny, E: 50,

in12k_ft_in1k, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Pagal 0,699 | 0,812 31,34 0,935 0,839 0,812

convnext_tiny, E: 50, tankj

in12k_ft_in1k, BS: 32,

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss Slenkstis: 0,20

Attention U-Net, LR: 0,0001, Bendras 0,711 | 0,819 29,66 0,94 0,842 0,836

convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 64

0,5 BCE Dice loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Pagal 0,702 | 0,814 29,41 0,937 0,847 0,813

convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 64,

0,5 BCE Dice loss Slenkstis: 0,15

DeepLabV3+, LR: 0,0001, Bendras 0,709 | 0,819 28,49 0,938 0,839 0,832

convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss

DeepLabV3+, LR: 0,0001, Pagal 0,703 | 0,815 29,72 0,937 0,849 0,81

convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,
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Attention U-Net, LR: 0,0001, Bendras | 0,71 0,818 28,57 0,942 0,873 0,809
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32

binary_focal_jaccard_loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Pagal 0,699 | 0,812 33,18 0,938 0,868 0,791
convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,

binary_focal_jaccard _loss | Slenkstis: 0,15

DeepLabV3+, LR: 0,0001, Bendras | 0,703 | 0,814 28,76 0,937 0,83 0,836
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 48

0,5 BCE Dice loss

DeepLabV3+, LR: 0,0001, Pagal 0,693 | 0,808 29,21 0,933 0,821 0,825
convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 48,

0,5 BCE Dice loss Slenkstis: 0,15

SegFormer, LR: 0,0001, Bendras | 0,706 | 0,817 29,97 0,939 0,856 0,812
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss

SegFormer, LR: 0,0001, Pagal 0,689 | 0,805 29,59 0,934 0,841 0,802
convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss Slenkstis: 0,15

SegFormer, LR: 0,0001, Bendras | 0,692 | 0,805 29,4 0,934 0,832 0,817
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 48

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss

SegFormer, LR: 0,0001, Pagal 0,674 | 0,793 31,1 0,929 0,822 0,793
convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 48,

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss Slenkstis: 0,20

SegFormer, LR: 0,0001, Bendras 0,699 0,81 28,33 0,936 0,84 0,817
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32

0,5 BCE Dice loss

SegFormer, LR: 0,0001, Pagal 0,664 | 0,782 31,81 0,929 0,812 0,81
convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,

0,5 BCE Dice loss Slenkstis: 0,20

SegFormer, LR: 0,0001, Bendras | 0,683 | 0,798 29,28 0,933 0,829 0,815
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 64

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss

SegFormer, LR: 0,0001, Pagal 0,674 | 0,793 30,9 0,928 0,805 0,817
convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 64,

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss Slenkstis: 0,15

SegFormer, LR: 0,0001, Bendras | 0,695 | 0,808 29,52 0,937 0,847 0,812
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 48

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss
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SegFormer, LR: 0,0001, Pagal 0,656 | 0,772 31,15 0,932 0,825 0,814
convnextv2_large, E: 50, tanki

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 48,

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss Slenkstis: 0,15

SegFormer, LR: 0,0001, Bendras 0,68 0,793 28,78 0,935 0,832 0,818
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss

SegFormer, LR: 0,0001, Pagal 0,671 | 0,787 30,78 0,932 0,824 0,813
convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,

0,3 Focal 0,7 Jaccard loss Slenkstis: 0,20

Attention U-Net, LR: 1e-05, Bendras 0,668 | 0,787 31,05 0,926 0,788 0,832
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 64

0,5 BCE Dice loss

Attention U-Net, LR: 1e-05, Pagal 0,645 | 0,771 33,63 0,916 0,75 0,836
convnextv2_large, E: 50, tankj

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 64,

0,5 BCE Dice loss Slenkstis: 0,15

8 priedas. Metody pranasumo pasiskirstymas filtruotame Masacusetso rinkinyje

Geresnio metodo pasiskirstymas: Dice Coefficient

(15 konfigaraciju)
Tankiu pagristas geriau
0(0.0%)

Bendras geriau
15 (100.0%)

Bendras geriau
13 (86.7%)

Geresnio metodo pasiskirstymas: Hausdorff Distance
(15 konfigdracijy)

Tankiu pagristas geriau
2 (13.3%)

(15 konfig

Tankiu pagristas geriau
0(0.0%!

B
1

Geresnio metodo pasiskirstymas: loU

araciju)

endras geriau
5(100.0%)

9 priedas. Konfigiiracijuy poros surikiuotos pagal vidutinj /oU rezultatai Lietuvos rinkinyje

Modelio konfigiiracija | Treniravimo konfigiiracija | Treniravimo duomenys | Metodas | loU | Dice | Hausdorff
Attention U-Net, LR: 0,0001, Lietuvos rinkinys Bendras | 0,528 | 0,623 | 95,3
convnextv2_large, E: 50, (18000)

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard

loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Lietuvos rinkinys Pagal 0,525 | 0,622 | 94,46
convnextv2_large, E: 50, (18000) tankuma

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,

0,3 Focal 0,7 Jaccard Slenkstis: 0,30

loss

DeepLabV3+, LR: 0,0001, Masacusetso, Lietuvos Bendras 0,526 | 0,625 | 92,92
convnextv2_large, E: 50, rinkinys (9000)

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard

loss
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DeepLabV3+, LR: 0,0001, Masacusetso, Lietuvos Pagal 0,52 0,62 95,28
convnextv2_large, E: 50, rinkinys (9000) tankuma

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32,

0,3 Focal 0,7 Jaccard Slenkstis: 0,25

loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Lietuvos rinkinys Bendras | 0,527 | 0,622 | 94,78
convnextv2_large, E: 50, (18000)

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard

loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Lietuvos rinkinys Pagal 0,516 | 0,614 | 98,43
convnextv2_large, E: 50, (18000) tankuma

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,

0,3 Focal 0,7 Jaccard Slenkstis: 0,20

loss

SegFormer, LR: 0,0001, Lietuvos rinkinys Bendras 0,52 0,618 | 95,72
convnextv2_large, E: 50, (18000)

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard

loss

SegFormer, LR: 0,0001, Lietuvos rinkinys Pagal 0,52 0,617 | 96,36
convnextv2_large, E: 50, (18000) tankuma

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32,

0,3 Focal 0,7 Jaccard Slenkstis: 0,25

loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Lietuvos rinkinys (9000) | Bendras | 0,515 | 0,613 | 96,93
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard

loss

Attention U-Net, LR: 0,0001, Lietuvos rinkinys (9000) | Pagal 0,513 | 0,614 | 97,34
convnextv2_large, E: 50, tankuma

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,

0,3 Focal 0,7 Jaccard Slenkstis: 0,25

loss

DeepLabV3+, LR: 0,0001, Lietuvos rinkinys (9000) | Bendras 0,516 | 0,615 | 95,29
convnextv2_large, E: 50,

fcmae_ft_in22k_in1k, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard

loss

DeepLabV3+, LR: 0,0001, Lietuvos rinkinys (9000) | Pagal 0,511 | 0,612 | 95,03
convnextv2_large, E: 50, tankuma

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,

0,3 Focal 0,7 Jaccard Slenkstis: 0,25

loss

SegFormer, LR: 0,0001, Lietuvos rinkinys Bendras | 0,51 | 0,606 | 97,28
convnextv2_large, E: 50, (18000)

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32

0,5 BCE Dice loss

SegFormer, LR: 0,0001, Lietuvos rinkinys Pagal 0,509 | 0,607 | 96,96
convnextv2_large, E: 50, (18000) tankuma

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32,

0,5 BCE Dice loss Slenkstis: 0,20

Attention U-Net, LR: 0,0001, SN6 (9000), SN1 Bendras | 0,327 | 0,437 | 106,2
convnextv2_large, E: 50, (filtruotas)

fcmae_ft_in22k_inlk, BS: 32

0,3 Focal 0,7 Jaccard
loss
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Attention U-Net,
convnextv2_large,
fcmae_ft_in22k_in1k,
0,3 Focal 0,7 Jaccard
loss

LR: 0,0001,
E: 50,

BS: 32,
Slenkstis: 0,30

SNG6 (9000), SN1
(filtruotas)

Pagal
tankuma

0,333

0,444

106,98
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