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Santrauka 

Tikslus objektų ir aplinkos aptikimas yra vienas iš esminių reikalavimų norint taikyti kompiuterinės 

regos sistemas automobilių pramonės, robotikos ar aviacijos srityse. Kompiuterinės regos sistemų 

kokybė daro stiprią įtaką autonominių transporto priemonių veiksmams kelyje. Autonominėms 

transporto priemonėms siekiant išvengti eismo įvykių, yra būtina tiksliai identifikuoti kitus eismo 

dalyvius ar kliūtis kelyje. Dėl daugybės kelyje esančių objektų ir aplinkos įvairovės vaizdo 

segmentavimas išlieka viena iš sudėtingiausių užduočių kompiuterinės regos srityje. 

Šiame darbe nagrinėjami kompiuterinės regos vaizdo segmentavimo modeliai, jų architektūros ir 

duomenų rinkiniai, siekiant sukurti efektyvią kelyje matomo vaizdo segmentavimo sistemą. 

Remiantis efektyviausių kompiuterinės regos modelių analizę, realizuojamas vaizdo segmentavimo 

algoritmas paremtas transformatoriaus neuroninio tinklo architektūra. Eksperimentinėje dalyje 

aprašomos ir palyginamos atliktos sistemos modifikacijos ir jų įtaka vaizdo segmentavimo sistemos 

tikslumui. 
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Summary 

The precise detection of objects and the surrounding environment is one of the essential requirements 

for applying computer vision systems in the automotive, robotic, and aviation industry. The quality 

of such systems has a strong influence on the actions of autonomous vehicles on the road. To avoid 

traffic accidents, autonomous vehicles must accurately identify other road users and obstacles. Due 

to the wide variety of objects and environmental conditions encountered on the road, image 

segmentation remains one of the most challenging tasks in the field of computer vision. 

This thesis examines computer vision models for image segmentation, their architectures, and the 

data sets used, with the aim of creating an efficient system to segment road scene imagery. Based on 

an analysis of the most effective existing models, an image segmentation algorithm built upon a 

transformer-based neural network architecture is implemented. In the experimental section, 

modifications applied to the system are described and compared, and their impact on the accuracy of 

the image segmentation system is assessed. 
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Santrumpų ir terminų sąrašas 

Santrumpos: 

mIoU (angl. Mean Intersection over Union) – vidutinė persidengimo metrika; 

ReLU (angl. Rectified Linear Unit) – aktyvacijos funkcija; 

UML (angl. Unified Modeling Language) – modeliavimo ir specifikacijų kūrimo kalba. 

 

Terminai:  

Gilioji architektūra – neuroninio tinklo architektūra, turinti daug sluoksnių, dažnai naudojama 

sudėtingoms problemoms spręsti, pavyzdžiui, vaizdui atpažinti ar natūraliajai kalbai apdoroti. 

Gilusis mokymasis – mašininio mokymosi sritis, kurioje naudojami neuroniniai tinklai ir kiti 

algoritmai, siekiant išmokti sudėtingų duomenų reprezentacijų bei atlikti tikslias prognozes ar 

klasifikaciją. 

Konvoliucija – matematinė operacija, naudojama konvoliuciniuose neuroniniuose tinkluose, taikant 

įvairius filtrus įvesties duomenims, siekiant išskirti reikšmingas vaizdo savybes. 

Konvoliucinis neuroninis tinklas – dirbtinio neuroninio tinklo rūšis, dažnai taikoma kompiuterinės 

regos užduotims atlikti, tokioms kaip objektų atpažinimas, klasifikacija ir segmentavimas. 

Mašininis mokymasis – dirbtinio intelekto sritis, suteikianti kompiuteriams galimybę automatiškai 

mokytis iš duomenų ir atlikti prognozes ar sprendimus, minimizuojant žmogaus intervenciją. 

Mokomasis vektorius – duomenų ar savybių masyvas, naudojamas modelio apmokymui ir 

prognozėms. 

Perceptronas – dirbtinio neuroninio tinklo elementas, atliekantis skaičiavimus pagal įvestis ir 

svorius. 

Transformeris – dirbtinio neuroninio tinklo architektūros tipas, paremtas dėmesio mechanizmu, 

dažnai naudojamas vaizdui atpažinti ar natūraliajai kalbai apdoroti. 

Vaizdo segmentavimas – procesas, kurio metu vaizdas suskirstomas į skirtingas dalis, išskiriant 

skaitmeniniame vaizde esančius objektus ar reikšmingas sritis. 
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Įvadas 

Kompiuterinė rega yra dirbtinio intelekto sritis, kuri moko kompiuterius suprasti žmonių matomą 

pasaulį. Neuroniniai tinklai yra taikomi objektų aptikimo bei klasifikavimo užduotims atlikti. Objektų 

ir aplinkos aptikimas vis labiau taikomas automobilių pramonėje, aviacijoje ir robotikoje. Naujausios 

kompiuterinės regos sistemos gali atpažinti vaizdinius duomenis greičiau ir tiksliau nei žmonės. Šių 

sistemų panaudojimas padeda automatizuoti procesus įvairiose srityse. Inžineriniu požiūriu 

kompiuterinės vizijos tikslas yra sukurti autonomines sistemas, kurios galėtų atlikti užduotis, kurias 

atlieka žmogus, o daugeliu atveju tai daryti greičiau ir efektyviau. 

Kelyje matomo vaizdo segmentavimas yra svarbi problema, norint taikyti kompiuterinės regos 

sistemas autonominiuose automobiliuose ar savavaldžiuose robotuose. Vaizdo segmentavimo 

sistemos paskirtis yra kuo tiksliau aptikti ir identifikuoti kelyje esančius objektus, tokius kaip 

automobiliai, pėstieji, kelio ženklai ir kitas aplinkos detales. Autonominėse transporto priemonėse 

kompiuterinės regos sistemų kokybė ir patikimumas yra kelyje esančių asmenų saugumo klausimas. 

Autonominio vairavimo sistemoms, tikslus supratimas apie kitus eismo dalyvius ar kliūtis yra būtinas, 

norint išvengti galimų eismo įvykių. Kelyje susiduriama su daugeliu kitų eismo dalyvių, tikslus 

objektų ir aplinkos aptikimas yra esminis reikalavimas norint realizuoti saugias ir efektyvias 

autonominio vairavimo sistemas. 

Tikslas ir uždaviniai 

Tikslas – sukurti kelyje matomo vaizdo segmentavimo sistemą. 

Uždaviniai:  

1. susipažinti su egzistuojančiais vaizdo segmentavimo sprendimais; 

2. išanalizuoti naudojamas technologijas, architektūras ir duomenų rinkinius; 

3. sukurti ir apmokyti kompiuterinės regos vaizdo segmentavimo modelį; 

4. ištestuoti vaizdo segmentavimo sistemos tikslumą; 

5. išanalizuoti ir palyginti sistemos tikslumą su rinkoje esamais sprendimais. 

Dokumento struktūra 

Analitinėje darbo dalyje yra pateikiama informacija apie kompiuterinės regos srities apžvalgą, 

naudojamus vaizdo segmentavimo algoritmus, kompiuterinės regos modelių architektūras, duomenų 

rinkinius ir praktinį sistemų panaudojimą rinkoje. Projektinėje darbo dalyje yra pateikiama esminė 

informacija apie kompiuterinės regos sistemos architektūra, kuria remiantis yra realizuota programų 

sistema. Eksperimentinėje dalyje yra aprašomos atliktos kompiuterinės regos modelio modifikacijos, 

eksperimentinės sąlygos ir gauti rezultatai. 
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1. Analitinė dalis 

Analitinės dalies skyriuje yra pateikiama informacija apie vaizdo segmentavimo problematiką, 

taikomus segmentavimo metodus, naudojamas architektūras, duomenų rinkinius ir praktinį 

kompiuterinės regos sistemų pritaikymą rinkoje. 

1.1. Problematika 

Svarbiausios kompiuterinės regos problemos, kurias bandoma kuo efektyviau išspręsti, yra vaizdų 

klasifikavimas, objektų aptikimas ir vaizdo segmentavimas. Kompiuterinės regos sritis per trumpą 

laiką pastebimai pagerino objektų aptikimo ir vaizdo segmentavimo rezultatus. Didelė dalis šių 

pasiekimų buvo pasiekta naudojant neuroninių tinklų architektūras. Skaitmeninių statinių vaizdų bei 

vaizdo įrašų segmentavimas yra viena pagrindinių kompiuterinės regos problemų. Žvelgiant į šią sritį, 

vaizdo segmentavimas yra priskiriamas prie aukšto sudėtingumo užduočių, kurios leidžia išgauti 

svarbią informaciją iš skaitmeninių vaizdų. Tikslus skaitmeninio vaizdo supratimas kompiuterinės 

regos srityje yra labai svarbus, kadangi vis daugiau taikomųjų programų remiasi šia informacija 

vykdant tolimesnius sprendimus [1]. 

Kompiuterinės regos problemos kurį laiką buvo sprendžiamos naudojant skirtingus tradicinius 

kompiuterinės regos ir mašininio mokymosi metodus. Nepaisant ankstesnių metodų populiarumo, 

giliojo mokymosi revoliucija labai pakeitė kompiuterinės regos problemų sprendimą. Dauguma 

kompiuterinės regos problemų, tarp jų ir vaizdo segmentavimo yra sprendžiamos naudojant giliąsias 

architektūras, neuroninius tinklus. Naujos architektūros gerokai pranoksta tradicinius mašininio 

mokymosi sprendimus tikslumo ir efektyvumo atžvilgiu. Norint taikyti kompiuterinės regos modelius 

realaus laiko sistemoms, tokioms kaip autonominiai automobiliai ar savavaldžiai robotai, vaizdo 

segmentavimo procesas privalo būti efektyvus ir greitas. Kompiuterinės regos sistemoms tenka 

spręsti objektų aptikimo, krypties sekimo, klasifikavimo, segmentavimo užduotis. Vaizdo 

segmentavimas yra sudėtingas procesas kurį apsunkina objektų judėjimas, didelė išvaizdos įvairovė 

ar skirtingos formos. Objektų aptikimą tankiai apgyvendintose miesto zonose apsunkina tokie 

veiksniai kaip objektų panašumas, šešėliai, atspindžiai. Vaizdo segmentavimo procese pagrindinis 

dėmesys skiriamas skaitmeninio vaizdo padalijimui į skirtingus segmentus pagal vaizdo savybes. 

Atliekant vaizdo segmentavimo užduotis yra naudojami skirtingi algoritmai, kurie išskiria ir 

sugrupuoja pikselius. Kiekvienas pikselis yra identifikuojamas ir panašias savybes turintys vaizdo 

pikseliai priskiriami konkrečiam segmentui. Vėliau šie segmentai yra apibrėžiami ribomis, taip 

išskiriant skaitmeniniame vaizde esančius objektus nuo kitų objektų ar fono. Tai yra viena iš technikų, 

leidžianti išgauti prasmingą informaciją iš skaitmeninių vaizdų. Pagrindinis vaizdo segmentavimo 

tikslas – išanalizuoti skaitmeninį vaizdą ir identifikuoti objektus bei aplinkos detales. Atlikus vaizdo 

segmentavimą galima suprasti, kad tam tikri objektai priklauso atskiriems segmentams. Atliekant 

vaizdo segmentavimą, kai kontrasto skirtumas tarp fono ir skirtingų objektų yra didelis, 

kompiuterinės regos modeliams yra lengviau išskirti atskirus skaitmeninio vaizdo segmentus. Tačiau 

problema atsiranda tada, kai skaitmeniniuose vaizduose fonas yra chaotiškas ir skirtumai tarp objektų 

ir fono nėra dideli. Šiuo atveju yra žymiai sunkiau pasiekti gerą segmentavimo sistemos tikslumą. 

Šiuo metu vaizdo segmentavimas kompiuterinės regos srityje kelia daug iššūkių, norint tiksliai 

nustatyti skaitmeniniame vaizde esančius skirtingus objektus. Naujausi tyrimai rodo, kad gerai atlikta 

skaitmeninio vaizdo klasifikacija, lemia geresnius vaizdo segmentavimo rezultatus [2]. 



14 

1.2. Srities apžvalga  

Kompiuterinė rega yra kompiuterių mokslo sritis, kurioje pagrindinis dėmesys skiriamas objektų 

atpažinimui ir apdorojimui skaitmeniniuose vaizduose. Vaizdo segmentavimas yra skaitmeninio 

vaizdo apdorojimo procesas, kurio metu skaitmeninio vaizdo dalys yra suskirstomos į atskirus 

segmentus. Vaizdo segmentavimo metu kiekvienas skaitmeniniame vaizde esantis pikselis yra 

identifikuojamas ir panašias vaizdo savybes turintys pikseliai sugrupuojami į tas pačias klases. 

Kompiuterinės regos užduotims atlikti yra naudojami giliojo mokymosi modeliai, neuroniniai tinklai 

bei duomenų rinkiniai šiems modeliams apmokyti. Giliojo mokymosi modeliams duomenų rinkinys 

ir neuroninis tinklas yra dvi svarbios dalys. Neuroninio tinklo bei duomenų rinkinio pasirinkimas ir 

jo kokybė lemia sistemos tikslumą atliekant kompiuterinės regos užduotis [3]. Nemažai mokslinių 

tyrimų sričių pasiekė puikių rezultatų nuolat tobulinant neuroninius tinklus. Giliojo mokymosi 

modeliai naudoja neuroninius tinklus objektams aptikti, klasifikuoti, segmentuoti. Dėl dirbtinio 

intelekto pažangos ir giliojo mokymosi bei neuroninių tinklų naujovių ši sritis pastaraisiais metais 

sugebėjo pralenkti žmones užduotyse, susijusiose su objektų aptikimu, klasifikavimu, segmentavimu. 

Vienas iš veiksnių, skatinančių kompiuterinės regos sistemų vystymąsi, yra didelis generuojamų 

duomenų kiekis, kuris naudojamas kompiuterinės regos modeliams apmokyti ir juos tobulinti.  

1.2.1. Vaizdo segmentavimo metodai 

Vaizdo segmentavimo metodus galima suskirstyti į tris skirtingas grupes: semantinio segmentavimo 

(angl. semantic segmentation), objektinio segmentavimo (angl. instance segmentation) ir panoptinio 

segmentavimo (angl. panoptic segmentation) (žr. 1 pav.). 

 

1 pav. Vaizdo segmentavimo tipai  

Semantinio segmentavimo algoritmai identifikuoja skaitmeniniame vaizde esančius objektus ir 

aplinkos detales. Objektinio segmentavimo algoritmai identifikuoja tik tam tikrus skaitmeniniame 

vaizde esančius objektus be aplinkos detalių. Panoptinio segmentavimo algoritmai yra patys 

informatyviausi, kurie sujungia objektinį ir semantinį segmentavimą. Šio tipo algoritmai identifikuoja 

skaitmeniniame vaizde esančius objektus ir aplinkos detales bei papildomai išskirią kiekvieną tos 

pačios klasės objektą. Semantinio segmentavimo atveju skaitmeniniame vaizde esantys pikseliai yra 
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klasifikuojami į skirtingas klases. Tam tikrai klasei priklausantys vaizdo pikseliai priskiriami 

konkrečiai klasei, neišskiriant tos pačios klasės skirtingų objektų. Gatvėje esančios pėsčiųjų minios 

vaizdas semantinio segmentavimo atveju priskiriamas vienai pėsčiųjų klasei, neišskiriant atskirų 

žmonių kaip objektų. Objektinio segmentavimo atveju vaizdo pikseliai klasifikuojami į skirtingas 

kategorijas pagal pavyzdžius, o ne pagal klases. Šis segmentavimo algoritmas neturi supratimo apie 

klasę kuriai priklauso klasifikuojamas regionas, tačiau gali atskirti persidengiančius ar labai panašius 

objektų regionus pagal jų ribas. Naudojant šį algoritmą gatvėje esančiai pėsčiųjų miniai segmentuoti, 

jis gali atskirti kiekvieną asmenį kaip atskirą objektą. Panoptinis segmentavimas yra plačiai 

naudojamas segmentavimo metodas, kuris išskirią kiekvieną vaizde esantį objektą ir aplinkos detales. 

Šio segmentavimo atveju vaizdas yra skirstomas pagal kategorijas, atskirus objektus ir aplinkos 

detales. Panoptinio segmentavimo algoritmai yra naudojami autonominiuose automobiliuose, kai 

vaizdo sraute reikia užfiksuoti daug informacijos apie aplinką. 

Kompiuterinėje regoje neuroniniai tinklai yra viena iš svarbių sudedamųjų dalių, atliekant vaizdo 

segmentavimo užduotis. Pastarąjį dešimtmetį kompiuterinės regos užduotims atlikti buvo 

naudojamos neuroninių tinklų architektūros, tokios kaip DenseNet, VGGNet, SegNet, AlexNet ar 

ResNet. Dauguma šių architektūrų turi skirtingą sluoksnių skaičių. Architektūros, turinčios mažesnį 

sluoksnių skaičių, gali mokytis greičiau. Didesnį sluoksnių skaičių turinčios architektūros mokosi 

lėčiau, tačiau jos gali pasiekti geresnį tikslumą, atliekant kompiuterinės regos užduotis [4]. Šiems 

neuroniniams tinklams apmokyti yra reikalingi kokybiški duomenų rinkiniai. Apmokant 

kompiuterinės regos modelius yra naudojami tokie duomenų rinkiniai kaip Cityscapes, Pascal Voc,  

Gta 5, Ade20k, Coco, CamVid, ar Mnist. Modeliai, kurie atlieka vaizdo segmentavimo užduotis, 

dažniausiai yra vertinami pagal persidengimo (angl. mean intersection over union) ir pikselių 

tikslumo (angl. pixel accuracy) metrikas, kurios leidžia nustatyti esamo modelio tikslumą. 

Vaizdo segmentavimo užduotims atlikti ilgą laiką buvo naudojami tradiciniai mašininio mokymosi 

metodai: slenkstinis, briaunų aptikimo metodas, klasterizavimu grindžiamas metodas bei dauguma 

kitų. Slenkstinis metodas tai vienas iš paprasčiausių lygiagretaus segmentavimo metodų. Šis 

segmentavimo algoritmas išskirsto skaitmeniniame vaizde esančią informaciją pagal nustatytą pilkos 

spalvos slenkstį. Metodas yra pranašus tuo, kad jis yra paprastas ir greitas. Skaitmeniniame vaizde 

esant tarp objekto ir fono dideliam kontrastui, taikant šį metodą galima pasiekti puikų segmentavimo 

efektą. Vienas iš šio metodo trūkumų yra tai, kad taikant jį nekontrastingiems vaizdams galimi dideli 

segmentavimo netikslumai [5].  

Briaunų aptikimo metodas buvo vienas iš dažniausiai naudojamų algoritmų vaizdo segmentavimo 

užduotims atlikti. Apdorojant vaizdą, šis metodas identifikuodavo skaitmeninio vaizdo taškus, kurie 

turi žymių vaizdo ryškumo pokyčių. Taškai, kuriuose skiriasi vaizdo ryškumas, yra identifikuojami 

kaip atskirų regionų briaunos [6]. Metodas buvo plačiai naudojamas objektų aptikimo užduotyse. 

Vieni iš briaunų aptikimo metodų yra Roberts, Sobel, Prewitt, Kirsch, Robinson, Marr-Hildreth, LoG 

ir Canny (žr. 2 pav.). 

 



16 

2 pav. Briaunų aptikimo metodai [6] 

Klasterizavimu grindžiamame metode vienas iš dažnai naudotų metodų yra k-vidurkių (angl. K-

Means) algoritmas. Taikant k-vidurkių klasterizavimą, algoritmas sugrupuoja pateiktus duomenis į 

atskiras grupes atsižvelgiant į duomenų atstumą iki grupės centrų. Šis algoritmas susideda iš dviejų 

atskirų fazių. Pirmoje fazėje yra nustatomas grupių skaičius, antroje kiekvienas duomenų taškas yra 

priskiriamas prie arčiausiai esančios grupės centro. Tradicinių mašininio mokymosi metodų sėkmė 

sulėtėjo tada, kai buvo pradėti naudoti giliojo mokymosi modeliai kompiuterinės regos užduotims 

atlikti. Norint pasiekti išskirtinį našumą atliekant kompiuterinės regos užduotis, giliojo mokymosi 

modeliams reikia tik kokybiškų duomenų, lyginant su tradiciniais mašininio mokymosi metodais, 

kuriems vien tik duomenų nepakanka.  

1.2.2.  Kompiuterinės regos modelių architektūros  

Tarp skirtingų giliojo mokymosi modelių konvoliuciniai neuroniniai tinklai pasiekė puikų 

efektyvumą atliekant tokias skirtingas kompiuterinės regos užduotis kaip vaizdo klasifikavimas, 

objektų aptikimas ar skaitmeninio vaizdo segmentavimas. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai per 

pastarąjį dešimtmetį tapo vieni iš sėkmingiausių ir plačiausiai naudojamų giliojo mokymosi 

architektūrų, atliekant kompiuterinės regos užduotis. Konvoliucinių neuroninių tinklų architektūros 

vaizdo segmentavimo užduotims atlikti naudoja kodavimo ir dekodavimo modulius (žr. 3 pav.). 

Kodavimo įrenginiai naudojami įvesties informacijai užkoduoti. Ši informacija yra siunčiama per 

tinklą, o vėliau dekoderiai naudojami vaizdui iššifruoti atgal. Kodavimo įrenginiai gali būti 

konvoliuciniai neuroniniai tinklai, o dekoderiai gali būti pagrįsti dekonvoliuciniais arba 

transponuotais neuroniniais tinklais, siekiant sukurti segmentavimo žemėlapį.  
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3 pav. Kodavimo ir dekodavimo architektūra [7] 

1989 metais prancūzų mokslininkas Yann‘as LeCun‘as sukūrė vieną iš pirmųjų konvoliucinių 

neuroninių tinklų, kurio pavadinimas yra LeNet-5. Šis neuroninis tinklas buvo sukurtas ranka 

rašytiems skaičiams atpažinti. LeNet-5 architektūros atsiradimas atvėrė kelią nuolatinei konvoliucinių 

neuroninių tinklų sėkmei, vykdant aukšto sudėtingumo kompiuterinės regos užduotis, bei paskatino 

mokslininkus ištyrinėti konvoliucinių neuroninių tinklų galimybes, atliekant vaizdo segmentavimo 

užduotis [8]. Šios architektūros dažniausiai susideda iš trijų tipų sluoksnių: konvoliucinių sluoksnių 

(angl. convolutional layers), telkimo sluoksnių (angl. pooling layers) ir visiškai sujungtų sluoksnių 

(angl. fully-connected layers) [9]. Konvoliuciniai sluoksniai yra vieni iš pirmųjų sluoksnių, esančių 

konvoliucinio tinklo architektūroje, ir yra naudojami išgauti svarbias skaitmeninio vaizdo savybes iš 

įvesties vaizdų. Šiame sluoksnyje matematinės konvoliucinės operacijos atliekamos tarp įvesties 

vaizdo ir tam tikro dydžio filtro. Atlikus šias konvoliucines operacijas yra suformuojamas savybių 

žemėlapis, kuris suteikia išsamesnės informacijos apie vaizdą. Vėliau šis savybių žemėlapis 

perduodamas kitiems sluoksniams svarbioms įvesties vaizdo savybėms išgauti. Telkiamieji 

sluoksniai daugumoje atveju yra naudojami iš karto po konvoliuciniais sluoksniais. Pagrindinis šių 

sluoksnių tikslas yra sumažinti suformuota savybių žemėlapį, tuo pačiu sumažinant skaičiavimo 

sąnaudas. Šis procesas atliekamas mažinant ryšius tarp sluoksnių. Egzistuoja keletas nuo naudojamo 

metodo priklausančių telkimo operacijų: didžiausio elemento (angl. max pooling), vidurkio (angl. 

average pooling) ir mažiausio elemento (angl. min pooling). Telkiamieji sluoksniai konvoliucinių 

neuroninių tinklų architektūrose yra naudojami tarp konvoliucinių sluoksnių ir visiškai sujungtų 

sluoksnių. Visiškai sujungti sluoksniai yra naudojami neuronams sujungti tarp dviejų skirtingų 

sluoksnių. Šiame etape yra pradedamas klasifikavimo procesas. Šie sluoksniai dažniausiai yra prieš 

išvesties sluoksnį ir sudaro paskutinius kelis konvoliucinių neuroninių tinklų architektūros 

sluoksnius.  

Kompiuterinės regos modelis AlexNet, paremtas konvoliucinio neuroninio tinklo architektūra, 2012 

m. laimėjo didelio masto vaizdinio atpažinimo iššūkį (angl. large scale visual recognition challenge). 

Tai konkursas, kurio metu mokslininkų komandos vertina savo algoritmus, naudodamos didžiulį 

pažymėtų vaizdų rinkinį ImageNet. Dalyviai taip pat rungtyniauja tarpusavyje, siekdami didesnio 

tikslumo atliekant įvairias kompiuterinės regos užduotis. AlexNet architektūrą sudaro aštuoni 

sluoksniai: penki – konvoliuciniai, o trys – pilnai sujungti. Pirmieji du architektūros AlexNet (žr. 4 

pav.) konvoliuciniai sluoksniai turi persidengiančius telkiamuosius sluoksnius. Trečiasis, ketvirtasis 

ir penktasis konvoliuciniai sluoksniai tiesiogiai sujungti vienas su kitu. Penktasis AlexNet 
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architektūros konvoliucinis sluoksnis turi persidengiantį telkimo sluoksnį, prijungtą prie pilnai 

sujungtų sluoksnių.  

 

4 pav. AlexNet architektūra [10] 

Pilnai sujungti architektūros AlexNet sluoksniai turi po 4096 neuronus. Antrasis pilnai sujungtas 

sluoksnis patenka į Softmax klasifikatorių, turintį 1000 klasių. AlexNet yra galingas modelis, galintis 

pasiekti aukštą tikslumą išbandant jį su sudėtingais duomenų rinkiniais. Tačiau pašalinus bet kurį 

konvoliucinį sluoksnį, modelio tikslumas smarkiai pablogėja [10]. Manoma, kad šie neuroniniai 

tinklai pasiekė puikių rezultatų kompiuterinės regos srityje dėl savo architektūroje naudojamų 

konvoliucinių operacijų. 

Pastaruoju metu vaizdo transformatoriai (angl. vision transformers) pasirodė kaip konkurencinga 

alternatyva ilgą laiką naudotiems konvoliuciniams neuroniniams tinklams, atliekant kompiuterinės 

regos užduotis. Transformatoriaus (angl. transformer) neuroninį tinklą sukūrė ir pristatė mokslininkas 

Ashish‘as Vaswani 2017 metais [11]. Šie neuroniniai tinklai šiandien savo efektyvumu ir tikslumu 

varžosi su moderniausiomis konvoliucinių neuroninių tinklų architektūromis. Naujausi tyrimai rodo, 

kad sukurti sėkmingus kompiuterinės regos modelius galima ir nenaudojant konvoliucinių sluoksnių. 

Viena iš tokių idėjų yra naudoti vaizdo transformatorių neuroninius tinklus, kurie taiko dėmesiu 

pagrįstą architektūrą įvesties vaizdams ir pasiekia konkurencingą efektyvumą, atliekant įvairias 

kompiuterinės regos užduotis [12]. Vaizdo transformatorių architektūroje skaitmeninis vaizdas 

pirmiausia suskaidomas į mažesnes dalis (žr. 5 pav.). 
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5 pav. Vaizdo suskirstymas į dalis [13] 

Sekančiame etape šios vaizdo dalys paverčiamos į vientisą vaizdų seką, kaip yra pavaizduota šeštame 

paveikslėlyje (žr. 6 pav.). Be to, kiekviena vaizdo dalis sekos sudėtyje turi pozicinį žymėjimą. 

 

6 pav. Vaizdų seka [13]  

Šis neuroninis tinklas neturi supratimo, kurioje vietoje turi būti kiekviena dalis, todėl pozicinis vaizdo 

dalių žymėjimas padeda nustatyti skirtingų vaizdo dalių vietas. Be to, pozicinio žymėjimo skaičiai 

neuroniniam tinklui yra kaip mokomieji vektoriai [13]. Šie vektoriai kartu su vaizdo dalimis 

perduodami į neuroninį tinklą (žr. 7 pav.). 
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7 pav. Vaizdo transformatoriaus architektūra [13] 

Remiantis moderniausių architektūrų rezultatais, atliekant vaizdo segmentavimo užduotis su 

ADE20K duomenų rinkiniu, žinoma, kad pirmąją vietą užima FD-SwinV2-G transformatoriaus 

neuroninio tinklo modelis. Šį modelį sudaro trys milijardai parametrų. Atliekant semantinio 

segmentavimo užduotį su ADE20K duomenų rinkiniu, jis pasiekia 61,4 % tikslumo rezultatą, 

nustatydamas naują rekordą šioje užduotyje [14]. 

1 lentelė. Modelių rezultatai su ADE20K duomenų rinkiniu 

Modelio pavadinimas Parametrai (mln.) mIoU (%) 

FD-SwinV2-G 3000 61,4 

Mask DINO 223 60,8 

ViT-Adapter-L 571 60,5 

SwinV2-G 3000 59,9 

ViT-Adapter-L 451 58,4 

Pirmoje lentelėje pateikti tiksliausi kompiuterinės regos modeliai, pasižymintys skirtingais parametrų 

dydžiais ir pasiektais mIoU metrikos tikslumo rezultatais. Šie modeliai pasiekia aukščiausius 

semantinio segmentavimo rezultatus, naudojant ADE20K duomenų rinkinį. Visi modeliai paremti 

transformatoriaus neuroninio tinklo architektūra. Antroje lentelėje pateikti kompiuterinės regos 

modeliai su jų efektyvumo metrikomis, atliekant semantinio segmentavimo užduotis, naudojant 

Cityscapes duomenų rinkinį. 
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2 lentelė. Modelių rezultatai su Cityscapes duomenų rinkiniu 

Modelio pavadinimas mIoU (%) 

HRNetV2-OCR+PSA 86,9 

HRNet-OCR 86,3 

ViT-Adapter-L 85,8 

SeMask 85,0 

VOLO-D4 84,3 

Remiantis antroje lentelėje pateiktais penkių tiksliausių kompiuterinės regos modelių duomenimis, 

matyti, kad pirmąją ir antrąją vietas užima HRNetV2-OCR+PSA ir HRNet-OCR modeliai, pasiekę 

atitinkamai 86,9 % ir 86,3 % tikslumo rezultatus. Šie modeliai sukurti remiantis konvoliucinio 

neuroninio tinklo architektūros principu. Likusieji lentelėje pateikti modeliai sukurti remiantis 

transformatoriaus neuroninio tinklo architektūros principu [14, 15]. 

1.2.3.   Duomenų rinkiniai   

Norint sukurti tikslius kompiuterinės regos giliojo mokymosi modelius, svarbu turėti kokybiškus 

duomenų rinkinius, kurie lemia modelių efektyvumą. Kokybiškų duomenų trūkumas yra viena iš 

pagrindinių kliūčių, stabdančių spartesnę giliojo mokymosi pažangą. Dauguma mašininio mokymosi 

algoritmų mokosi iš daugybės jiems pateikiamų duomenų. Efektyviai veikiantys kompiuterinės regos 

modeliai veikia dėl didelio kiekio savarankiškai sužymėtų skaitmeninių vaizdų, naudojamų jų 

apmokymo metu. Dabartinė giliojo mokymosi era pradėjo formuotis po reikšmingo įvykio, kai buvo 

pristatytas ImageNet duomenų rinkinys. Šis duomenų rinkinys buvo naudojamas 2012 metais didelio 

mąsto vizualinio atpažinimo iššūkyje. ImageNet rinkinį sudaro daugiau nei 14 milijonų sužymėtų 

didelės raiškos vaizdų, priklausančių beveik 22 tūkstančiams kategorijų [16]. Šis duomenų rinkinys 

naudojamas testuojant kompiuterinės regos modelių tikslumą atliekant vaizdo klasifikavimo ir 

objektų aptikimo užduotis. 

Norint sukurti efektyvią kelyje matomo vaizdo segmentavimo sistemą, modelio apmokymui 

reikalingi specifiniai šios srities duomenų rinkiniai. Atliekant kompiuterinės regos modelio 

apmokymą, duomenų rinkinyje turi būti tokie objektai ir aplinkos detalės kaip transporto priemonės, 

pėstieji, šaligatviai, kelio ženklai, šviesoforai, pastatai ir daugelis kitų objektų, matomų kelyje. 

Efektyvus kelyje matomo vaizdo segmentavimas ir objektų aptikimas yra viena iš svarbiausių 

užduočių, realizuojant autonomines vairavimo sistemas. Dėl vis didėjančių duomenų kiekių svarbu 

atsirinkti kokybiškus duomenų rinkinius, siekiant sukurti efektyvią kelyje matomo vaizdo 

segmentavimo sistemą. Trečioje lentelėje pateikti populiariausi anotuoti duomenų rinkiniai, skirti 

kompiuterinės regos modelių apmokymui. 

3 lentelė. Duomenų rinkiniai 

 

Pavadinimas Vaizdų skaičius 

Cityscapes 25 000 

Mapillary Vistas 25 000 

GTA 5 24 966 

ADE20K 20 000 
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Atliekant kompiuterinės regos kelyje matomo vaizdo semantinio segmentavimo užduotis, Cityscapes 

yra vienas iš populiariausių duomenų rinkinių. Šis rinkinys susideda iš 5000 aukštos kokybės tiksliai 

sužymėtų vaizdų ir papildomų 20 000 grubias anotacijas turinčių skaitmeninių vaizdų. Vaizdai, 

esantys Cityscapes duomenų rinkinyje, buvo įrašyti 50 skirtingų Vokietijos miestų [17]. Šis duomenų 

rinkinys yra vienas iš dažniausiai naudojamų apmokant kompiuterinės regos modelius kelyje matomo 

vaizdo segmentavimo užduotims atlikti. Cityscapes rinkinį sudaro 19 skirtingų kategorijų, tokių kaip 

šaligatviai, keliai, automobiliai, sunkvežimiai, motociklai ar pastatai. Pastaraisiais metais atliekant 

semantinio segmentavimo modelių tikslumo bandymus, naudojant Cityscapes duomenų rinkinį, buvo 

pasiektas geriausias 85,2 % tikslumo rezultatas. 

Mapillary Vistas yra dar vienas didesnės apimties vaizdo segmentavimo duomenų rinkinys, kurį 

sudaro apie 25 000 aukštos kokybės skaitmeninių vaizdų, anotuotų į 66 objektų kategorijas. Šis 

duomenų rinkinys yra 5 kartus didesnis, lyginant su Cityscapes duomenų rinkiniu, pagal sužymėtus 

aukštos kokybės vaizdus. Skaitmeniniai vaizdai duomenų rinkinyje buvo užfiksuoti nepriklausomai 

nuo oro sąlygų, paros meto ar sezono. Vaizdams užfiksuoti buvo naudojami mobilieji telefonai, 

planšetiniai kompiuteriai ar veiksmo kameros. Kuriant šį duomenų rinkinį buvo atsižvelgta į objektų 

įvairovę, detalių gausą ir geografinį mastą. Mapillary Vistas duomenų rinkinys sukurtas atsižvelgiant 

į išaugusį susidomėjimą autonominėmis transporto priemonėmis ir siekiant sėkmingai plėtoti 

efektyviausius kompiuterinės regos modelius, atliekant vaizdo segmentavimo užduotis [18]. 

GTA 5 yra semantinio segmentavimo duomenų rinkinys, turintis 24 966 anotuotus sintetinius vaizdus. 

Šis duomenų rinkinys yra išskirtinis tuo, kad vaizdai, esantys rinkinyje, buvo išgauti iš kompiuterinio 

žaidimo Grand Theft Auto. Šis rinkinys turi 19 semantinių klasių. Vaizdai esantys rinkinyje, yra 

užfiksuoti iš vairuotojo vaizdo perspektyvos [19]. Apžvelgiant pastarųjų kelių metų semantinio 

segmentavimo modelių rezultatus, naudojant šį duomenų rinkinį, buvo rasti aštuoni modeliai, iš kurių 

geriausias pasiekia 73,8 % vidutinės persidengimo metrikos tikslumo rezultatą. 

ADE20K yra dar vienas populiarus semantinio segmentavimo duomenų rinkinys, susidedantis iš 

daugiau kaip 20 000 anotuotų vaizdų. Duomenų rinkinyje yra 150 semantinių kategorijų, tokių kaip 

dangus, kelias, žolė, automobiliai ar žmonės. Įdomus faktas yra tai, kad bet kuriame ADE20K 

duomenų rinkinio vaizde yra mažiausiai 5 objektai, o didžiausias objektų skaičius viename vaizde 

siekia 273 [20]. Šis duomenų rinkinys buvo anotuotas vieno eksperto, pateikiant itin išsamias vaizdo 

anotacijas. Remiantis pastarųjų metų semantinio segmentavimo modelių bandymais, galima teigti, 

kad šis rinkinys dažnai naudojamas tikrinant moderniausių kompiuterinės regos modelių efektyvumą. 

Testuojant kompiuterinės regos modelius su šiuo rinkiniu, buvo pasiektas geriausias 61,4 % vidutinės 

persidengimo metrikos tikslumo rezultatas. 

1.3. Taikymų apžvalga 

Kompiuterinės regos vaizdo segmentavimo sprendimai yra plačiai naudojami robotikoje, medicinoje 

ir automobilių pramonėje, atliekant skaitmeninio vaizdo apdorojimo užduotis. Vaizdo 

segmentavimas medicinoje sėkmingai taikomas tiek diagnostikos, tiek gydymo sektoriuose. 

Pritaikius kompiuterinės regos sprendimus kompiuterinės tomografijos ar magnetinio rezonanso 

tyrimuose, galima efektyviai identifikuoti įvairias ligas iš skaitmeninių medicininių vaizdų. Nepaisant 

iššūkių dėl žemo kontrasto skaitmeniniuose vaizduose, segmentavimo sprendimai daugeliu atvejų 

taikomi kompiuterinės tomografijos organų skenavimui, rentgeno nuotraukoms ir skaitmeninės 

patologijos ląstelių segmentacijai.  
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Vaizdo segmentavimo sprendimai taip pat naudojami daugelyje robotikos sričių – nuo pramonės iki 

žemės ūkio ir paslaugų sektoriaus. Kiekviena robotikos šaka vis labiau priklauso nuo kompiuterinės 

regos sprendimų. Robotams reikia aiškaus pikselių lygio supratimo apie juos supančią aplinką, kad 

jie galėtų efektyviai atlikti tam tikrus veiksmus. Vaizdo segmentavimo sprendimai robotams padeda 

suprasti juos supantį pasaulį taip, kaip jį mato žmogus. Automatizavimas ir robotika yra viena iš 

pirmaujančių sričių, praktiškai pritaikant naujausius kompiuterinės regos sprendimus [21]. 

Autonominėse transporto priemonėse taikomi kompiuterinės regos, mašininio mokymosi ir kiti 

pažangūs sprendimai. Vaizdo segmentavimas yra kritiškai svarbus autonominių transporto priemonių 

komponentas. Vairuodamas automobilį, vairuotojas turi atkreipti dėmesį į kelią, šaligatvius, kelio 

ženklus, pėsčiuosius ir visas kitas transporto priemones. Autonominių transporto priemonių 

gamintojai, siekdami užtikrinti saugumą, turi pasirūpinti visomis šių sistemų stebėjimo ir analizės 

galimybėmis. Be to, kad galėtų realiu laiku matyti, interpretuoti ir reaguoti į aplinkos scenarijus, šios 

transporto priemonės turi turėti itin detalų aplinkos vaizdą. Autonominės transporto priemonės atlieka 

važiuojamosios kelio dalies, transporto priemonių, pėsčiųjų ir kitų aplinkos objektų segmentaciją. 

Efektyvūs vaizdo segmentavimo sprendimai leidžia autonominėms transporto priemonėms saugiai 

dalyvauti eisme. Remiantis JAV nacionalinės greitkelių eismo saugumo administracijos atliktu 

tyrimu nustatyta, kad 94 % visų eismo įvykių įvyksta dėl žmogiškojo faktoriaus klaidos [22]. 

Taikant kompiuterinės regos sistemas automobilių pramonėje, tie patys vaizdo segmentavimo 

algoritmai gali būti naudojami ir su kitomis sistemomis robotikos ir aviacijos srityse. Pavyzdžiui, 

atliekant NASA 2020 m. vykdytą misiją, robotas Perseverance naudojo kompiuterinės regos sistemą 

saugiam nusileidimui, aptikdamas paviršiaus reljefą ir autonomiškai pasirinkdamas saugiausią 

nusileidimo vietą [23]. Semantinio segmentavimo algoritmų naudojimas gali padidinti aplinkos 

aptikimo tikslumą [24]. Siekiant realizuoti visiškai autonomines transporto priemones ateityje, 

tikslios aplinkos aptikimo sistemos tapo neatskiriamais komponentais, užtikrinant tinkamą sudėtingos 

ir dinamiškos aplinkos stebėjimą ir interpretavimą [25]. Semantiniai duomenys gali sumažinti roboto 

priklausomybę nuo neapdorotų jutiklių duomenų ir išorinių GPS signalų, suteikdami papildomą 

informaciją apie aplinką [26]. 

Naviguodami sudėtingoje miesto aplinkoje, autonominiai robotai reikalauja tikslaus aplinkos 

suvokimo ir patikimo maršruto planavimo, turėdami ribotus skaičiavimo resursus. Autonominio 

roboto gebėjimas suprasti jį supančią aplinką yra pagrindas, leidžiantis autonominėms sistemoms 

spręsti įvairias sudėtingesnes problemas [27]. Autonominių sistemų efektyvumas labai priklauso nuo 

jų gebėjimo naviguoti sudėtingose ir nestruktūruotose aplinkose [28]. Naujausi kompiuterinės regos 

algoritmai labai pagerino robotų navigaciją, suteikiant galimybę realiuoju laiku vykdyti svarbias 

užduotis: aplinkos suvokimą, kliūčių aptikimą ir vengimą, maršruto planavimą bei sekimą [29]. 

Planuojant maršrutą, kliūčių vengimas yra esminė robotikos užduotis, nes autonominis roboto 

veikimas reikalauja, kad jis pasiektų tikslą be susidūrimų [30]. Objektų aptikimo strategijos turi gebėti 

atpažinti tiek statines kliūtis, tokias kaip infrastruktūra ar stovinčios transporto priemonės, tiek 

dinamines kliūtis, įskaitant pėsčiuosius ir judančias transporto priemones, nes kiekviena iš jų kelia 

unikalius saugios navigacijos iššūkius. Siekiant išvengti galimo susidūrimo su pėsčiaisiais, tiksli 

objektų aptikimo sistema leidžia autonominiams robotams laiku reaguoti ir sumažinti nelaimingų 

atsitikimų riziką [31]. Tiksli kompiuterinės regos sistema yra būtina siekiant užtikrinti saugų ir 

efektyvų autonominių robotų veikimą, ypač dinamiškoje miesto aplinkoje. Aplinkos supratimas per 

vaizdinę informaciją, naudojant kompiuterinio matymo metodus, mašininį mokymąsi ir įvairius 

algoritmus, yra pagrindinis šiuolaikinių sprendimų tikslas [32]. 
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Autonominių pristatymo robotų veikimas viešose erdvėse, kuriose gyvena ir dirba žmonės, reikalauja 

gebėjimo atpažinti ir sekti saugius bei tinkamus maršrutus, siekiant užtikrinti efektyvų ir socialiai 

priimtiną robotų judėjimą [33, 34]. Didėjant robotų ir žmonių sąveikai kasdienėje aplinkoje, saugumo 

užtikrinimas tampa esminiu veiksniu [35]. Kompiuterinės regos sistemų taikymas autonominėse 

transporto priemonėse padeda didinti jų efektyvumą, intelektualumą ir eismo saugumą [36]. 

Autonominių robotų regos technologijų vystymasis yra reikšmingas žingsnis į priekį, leidžiantis 

geriau suprasti autonominių sistemų galimybes ir jų poveikį žmonių gyvenimui [37]. 

1.3.1.  Perspektyviausi taikymai  

Vaizdo segmentavimas yra vienas iš svarbiausių skaitmeninio vaizdo apdorojimo procesų ir 

pastaraisiais metais plačiai naudojamas automobilių pramonėje bei robotikoje. Autonominis 

vairavimas artimiausioje ateityje bus viena iš revoliucinių technologijų, kuri turės didelę įtaką 

kasdieniam žmonių gyvenimui. Vaizdo segmentavimo sistemos autonominiams automobiliams 

suteikia aplinkinį pasaulio matymą ir yra kritiškai svarbios realizuojant saugų autonominį transporto 

priemonių vairavimą. Viena iš didžiausių mirties priežasčių yra automobilių avarijos. Dauguma šių 

nelaimingų atsitikimų įvyksta dėl žmogiškojo faktoriaus klaidos. Kai kurios iš pagrindinių mirčių 

keliuose priežasčių yra išsiblaškymas, greičio viršijimas ir neapdairumas. Realizuojant autonominio 

vairavimo sistemas yra siekiama išspręsti šią didžiulę eismo įvykių problemą. Kadangi autonominės 

sistemos yra užprogramuotos taip, kad važiuotu efektyviai ir saugiai, jos sumažina, o kartais ir 

pašalina žmogaus vairavimo poreikį, taip eliminuodamos minėtas žmogiškąsias klaidas [38]. 

Automobilių pramonė yra labai perspektyvi sritis, įgyvendinant kompiuterinės regos vaizdo 

segmentavimo sprendimus autonominėse transporto priemonėse. Kuo semantinio segmentavimo 

procesas yra tikslesnis ir atliekamas per trumpesnį laiką, tuo autonominės transporto priemonės 

tiksliau supranta jas supančią aplinką ir gali priimti saugesnius sprendimus. Suteikiant autonominėms 

transporto priemonėms aplinkinio pasaulio matymą taikant kompiuterinės regos sprendimus, galima 

gauti daug privalumų, tokių kaip didesnis saugumas kelyje, mažesnės išlaidos, patogesnės kelionės, 

didesnis mobilumas ir mažesnė aplinkos tarša [39]. 

Šiuolaikinės pramoninės automatikos ir robotikos taikymas vis labiau priklauso nuo kompiuterinės 

regos vaizdo segmentavimo sprendimų. Norint, kad robotai efektyviai ir saugiai veiktų nežinomoje 

aplinkoje, būtinas tikslus aplinkos objektų supratimas. Efektyvūs kompiuterinės regos modeliai 

padeda robotams sąveikauti su įvairiais, anksčiau nematytais objektais ir atlikti specifines užduotis 

[40]. Per ateinantį dešimtmetį dauguma pramoninių veiklų, reikalaujančių nuolatinio žmogaus 

įsikišimo, gali būti iš dalies ar visiškai automatizuotos. Išaugęs pramonės sektoriaus susidomėjimas 

kompiuterinės regos sprendimais turi ir daug privalumų. Pritaikius efektyvius kompiuterinės regos 

sprendimus pramoniniuose robotuose, galima sumažinti gamybos sąnaudas, išlaikyti pastovią 

gamybos kokybę ir padidinti produktyvumą. Be to, šie sprendimai suteikia didesnį gamybos 

lankstumą ir leidžia greičiau reaguoti į darbuotojų trūkumą. Efektyviai veikiantys kompiuterinės 

regos modeliai skatina pasitikėjimą ir tolesnes investicijas į robotika bei kompiuterinės regos 

sprendimus pramonės sektoriuje. 

1.4. Įgyvendinimo problemos  

Norint sėkmingai įgyvendinti kompiuterinės regos sprendimus, būtina naudoti kokybiškus duomenų 

rinkinius, skirtus kompiuterinės regos modelių apmokymui. Šiandien vis dar susiduriama su 

kokybiškų duomenų trūkumu. Duomenų trūkumas yra viena iš problemų, įgyvendinant efektyvius 
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kompiuterinės regos sprendimus. Sužymėti ir anotuoti duomenų rinkiniai yra labai svarbūs norint 

pasiekti didelį kompiuterinės regos modelių efektyvumą. Įgyvendinti standartinius kompiuterinės 

regos sprendimus, kuriems apmokyti pakanka bendros paskirties duomenų rinkinių, nėra labai 

sudėtinga. Tačiau susiduriama su akivaizdžiai didesniais iššūkiais kai norima pritaikyti kompiuterinės 

regos sprendimus tokiose srityse kaip medicina. Dažnai kyla sunkumų gaunant aukštos kokybės 

skaitmeninius vaizdus, tokius kaip kompiuterinės tomografijos ar rentgeno nuotraukos, dėl privatumo 

apribojimų. Taip pat ne visais atvejais gaunami duomenys yra kokybiški, todėl prastos kokybės ar 

nesužymėti duomenų rinkiniai reikalauja tolimesnių duomenų anotacijų. Todėl šiandien vis dar 

susiduriama su nepakankamu kiekiu kokybiškų duomenų, norint apmokyti kompiuterinės regos 

modelius specifinėms užduotims atlikti.  

Daug laiko reikalaujantys modelių treniravimo procesai, modelių persimokymo (angl. overfitting) ar 

nykstančių gradientų (angl. vanishing gradients) problemos yra taip pat vienos iš iššūkių, kuriant 

efektyvius giliojo mokymosi modelius. Didelis tikslumas ir trumpas modelių treniravimo laikas yra 

pagrindiniai tikslai, siekiant sukurti efektyvius vaizdo segmentavimo sprendimus. Tačiau giliojo 

mokymosi architektūroms modelių treniravimas dažnai yra daug laiko ir resursų reikalaujantis 

procesas. Giliojo mokymosi architektūrų kūrėjai kaip vieną iš sprendimų naudoja telkimo sluoksnių 

(angl. pooling layers) integraciją, taip siekiant sumažinti modelių treniravimosi laiką. Modelių 

persimokymas yra dar viena problema, kuri atsiranda kai modelis per daug prisitaiko prie treniravimui 

skirto duomenų rinkinio. Šiuo atveju modelis tampa neefektyvus, atliekant modelio bandymą su 

testavimo duomenų rinkiniu. Modelių persimokymo problemos gali būti sprendžiamos padidinant 

mokymosi duomenų rinkinio apimtį, naudojant duomenų augmentaciją ar sumažinant esamo modelio 

kompleksiškumą [41]. 

Nykstantys gradientai yra dar viena iš pagrindinių problemų giliose architektūrose. Nors gilios 

architektūros pasižymi puikiu našumu, neišsprendus šios problemos sunku pasiekti efektyvių 

rezultatų. Sigmoidinė funkcija yra viena iš populiariausių aktyvinimo funkcijų, naudojamų giliose 

neuroninių tinklų architektūrose. Šios funkcijos naudojimas apriboja giliųjų neuroninių tinklų 

mokymąsi, nes sukelia nykstančių gradientų problemą. Dėl šios problemos neuroninis tinklas mokosi 

lėčiau arba kai kuriais atvejais nesimoko visiškai. Vienas iš problemos sprendimų yra pakeisti 

sigmoidinę tinklo aktyvinimo funkciją į ReLU (angl. rectified linear unit). Šios funkcijos naudojimas 

padeda išvengti nykstančių gradientų problemos, užtikrinant efektyvesnį neuroninio tinklo mokymąsi 

[41]. 
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2. Projektinė dalis 

Programinės įrangos architektūros specifikacijos skyriaus paskirtis yra sudaryti bendrą supratimą apie 

kuriamos sistemos architektūros sprendimus. Projektinėje dalyje yra pateikiami esminiai 

architektūriniai sprendimai, kuriais remiantis yra realizuojama programų sistema. Projektinės dalies 

informacija padeda suprasti programinės įrangos komponentus nesigilinant į programinį sistemos 

kodą. Architektūros specifikacijos sudarymui panaudotas UML modeliavimo įrankis MagicDraw, 

kuris leidžia atvaizduoti vidinę programų sistemos struktūrą. Skyriuje pateikiamos panaudojimo 

atvejų, klasių, veiklos ir sekų diagramos. Kompiuterinės regos kelyje matomo vaizdo segmentavimo 

sistemai sukurti naudojama transformatoriaus neuroninio tinklo architektūra. 

Naudojantis UML modeliavimo įrankiu, programų sistemos architektūra pateikiama žemiau 

nurodytomis diagramomis: 

– Panaudojimo atvejų diagrama ir specifikacijos; 

– Sistemos išskaidymo į modulius ir klases diagrama; 

– Veiklos ir sekų diagramos; 

– Išdėstymo diagrama. 

2.1. Funkciniai reikalavimai 

Kelyje matomo vaizdo segmentavimo sistema turi suteikti naudotojams galimybę atlikti skaitmeninio 

vaizdo semantinį segmentavimą. Sistema turi analizuoti pateiktus vaizdus, aptikti įvairius objektus ir 

juos klasifikuoti į skirtingas kategorijas. Pasirinkus tinkamus vaizdo failus ir įvykdžius segmentavimo 

procesą, sistema privalo pateikti ir išsaugoti galutinį segmentavimo rezultatą. Kompiuterinės regos 

sistema privalo atlikti šiuos funkcinius reikalavimus: 

– Leisti nurodyti statinį ar dinaminį vaizdo failą; 

– Atlikti statinio vaizdo semantinį segmentavimą; 

– Atlikti dinaminio vaizdo semantinį segmentavimą; 

– Pateikti segmentavimo rezultatą ir jį išsaugoti. 

2.2. Nefunkciniai reikalavimai 

2.2.1. Reikalavimai sistemos išvaizdai  

Kompiuterinės regos sistema bus sukurta su grafine vartotojo sąsaja, kuri bus lengvai suprantama, 

intuityvi ir patogi naudotis. Grafinė sąsaja suteiks vartotojui galimybę nurodyti norimą failo tipą – 

statinį arba dinaminį, taip pat inicijuoti vaizdo segmentavimo procesą vienu mygtuko paspaudimu. 

Be to, sistema leis lengvai pasiekti ir peržiūrėti išsaugotus segmentavimo rezultatus, atveriant tam 

skirtą failų direktoriją. Grafinės vartotojo sąsajos sukūrimas leis užtikrinti  patogų ir efektyvų 

sistemos naudojimą. 

2.2.2. Reikalavimai panaudojamumui  

Kompiuterinės regos vaizdo segmentavimo modelis turi būti lengvai ir aiškiai panaudojamas 

vartotojo, kuris yra pažengęs mašininio mokymosi ir kompiuterinės regos srityse. Sistemos 

panaudojimas ir supratimas, vartotojui nurodant statinio ar dinaminio vaizdo failą, turi užtrukti ne 

ilgiau kaip 10 minučių.  
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2.2.3. Reikalavimai vykdymo charakteristikoms  

Kelyje matomo vaizdo segmentavimo sistemos tikslumas, atliekant testavimą su Cityscapes duomenų 

rinkiniu, turi viršyti 75 %, vertinant pagal kompiuterinės regos modelių mIoU tikslumo metriką.  

2.3. Panaudojimo atvejai 

8 pav. Panaudojimo atvejų diagrama 

Šiame poskyryje pateiktose lentelėse yra išsamesnė informacija apie kiekvieną sistemos panaudojimo 

atvejį. 

4 lentelė. Panaudojimo atvejis „Pasirinkti statinio ar dinaminio vaizdo failą“ 

Panaudojimo atvejis  Pasirinkti statinio ar dinaminio vaizdo failą. 

Tikslas/Uždavinys Naudotojas pasirenka skaitmeninį statinio arba dinaminio kelyje matomo vaizdo 
failą, kuriam bus atliekamas vaizdo segmentavimas. 

Dalyviai Naudotojas. 

Prieš sąlyga Pasirinktas failas turi būti tinkamo formato. 

Sužadinimo sąlyga Naudotojas nurodo tinkamą skaitmeninį vaizdo failą. 

Po-sąlyga Nurodžius tinkamą failą, naudotojas gali inicijuoti vaizdo segmentavimo 
procesą. 

Pagrindinis scenarijus Naudotojas pasirenka tinkamo formato skaitmeninį vaizdo failą. Sistema leidžia 
inicijuoti vaizdo segmentavimo procesą. 

Alternatyvus scenarijus Naudotojas nepasirenka arba pasirenka netinkamo formato failą. Sistema 
pateikia klaidos pranešimą apie nepasirinktą ar netinkamą failą. 
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5 lentelė. Panaudojimo atvejis „Atlikti statinio vaizdo segmentavimą“ 

Panaudojimo atvejis  Atlikti statinio vaizdo segmentavimą. 

Tikslas/Uždavinys Atlikti skaitmeninio statinio vaizdo segmentavimą nurodytam naudotojo failui. 

Dalyviai Naudotojas. 

Prieš sąlyga Pasirinktas tinkamo formato statinis vaizdo failas. 

Sužadinimo sąlyga Pasirinkus statinį vaizdo failą, inicijuojamas vaizdo segmentavimo procesas. 

Po-sąlyga Naudotojas gali peržiūrėti atliktą segmentavimo rezultatą pasirinktam failui. 

Pagrindinis scenarijus Naudotojas pasirenka skaitmeninį statinio vaizdo failą ir inicijuoja 

segmentavimo procesą. 

Alternatyvus scenarijus Naudotojas nepasirenka tinkamo statinio vaizdo failo. Sistema pateikia klaidos 

pranešimą apie netinkamą failą. 

 

6 lentelė. Panaudojimo atvejis „Nuskaityti skaitmeninį vaizdą“ 

Panaudojimo atvejis  Nuskaityti skaitmeninį vaizdą. 

Tikslas/Uždavinys Nuskaityti skaitmeninį vaizdą iš naudotojo nurodyto failo. 

Dalyviai Naudotojas. 

Prieš sąlyga Nurodytas tinkamas skaitmeninis vaizdo failas. 

Sužadinimo sąlyga Failų sistemoje pasirenkamas tinkamas skaitmeninio vaizdo failas. 

Po-sąlyga Nuskaitytas skaitmeninis vaizdas iš nurodyto naudotojo failo. 

Pagrindinis scenarijus Iš naudotojo nurodyto failo nuskaitomas skaitmeninis vaizdas, skirtas 
tolimesniam vaizdo segmentavimo procesui atlikti. 

Alternatyvus scenarijus Nenurodžius tinkamo vaizdo failo, tolimesnis vaizdo segmentavimo procesas 
nėra leidžiamas. 

 

7 lentelė. Panaudojimo atvejis „Atlikti semantinį skaitmeninio vaizdo segmentavimą“ 

Panaudojimo atvejis  Atlikti semantinį skaitmeninio vaizdo segmentavimą. 

Tikslas/Uždavinys Atlikti semantinį segmentavimą pasirinktam naudotojo skaitmeninio vaizdo 
failui. 

Dalyviai Naudotojas. 

Prieš sąlyga Turi būti pasirinktas tinkamas kelyje matomo skaitmeninio vaizdo failas. 

Sužadinimo sąlyga Inicijuojamas vaizdo apdorojimo procesas pasirinktam naudotojo failui. 

Po-sąlyga Atliktas semantinio segmentavimo procesas ir pateiktas segmentavimo 

rezultatas. 

Pagrindinis scenarijus Pasirinktam naudotojo skaitmeninio vaizdo failui atliekamas semantinio 
segmentavimo procesas. 

Alternatyvus scenarijus Neinicijavus vaizdo segmentavimo proceso, tolimesnis vaizdo apdorojimas 
nevykdomas. 
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8 lentelė. Panaudojimo atvejis „Atlikti dinaminio vaizdo segmentavimą“ 

Panaudojimo atvejis  Atlikti dinaminio vaizdo segmentavimą. 

Tikslas/Uždavinys Atlikti vaizdo segmentavimą naudotojo nurodytam dinaminiam vaizdo failui. 

Dalyviai Naudotojas. 

Prieš sąlyga Pasirinktas tinkamas skaitmeninis dinaminio vaizdo failas. 

Sužadinimo sąlyga Naudotojas inicijuoja vaizdo segmentavimo procesą pasirinktam dinaminiam 
vaizdo failui. 

Po-sąlyga Atliktas semantinio segmentavimo procesas ir rezultatai išsaugoti atitinkamoje 
sistemos direktorijoje. 

Pagrindinis scenarijus Atlikus segmentavimą, naudotojas informuojamas apie sėkmingą proceso 
užbaigimą, o rezultatai išsaugomi. 

Alternatyvus scenarijus Nepasirinkus tinkamo dinaminio vaizdo failo, segmentavimo procesas 
nevykdomas. 

 

9 lentelė. Panaudojimo atvejis „Pateikti vaizdo segmentavimo rezultatą“ 

Panaudojimo atvejis  Pateikti vaizdo segmentavimo rezultatą 

Tikslas/Uždavinys Pateikti rezultatą po atlikto vaizdo segmentavimo proceso naudotojo 
pasirinktam failui. 

Dalyviai Naudotojas. 

Prieš sąlyga Pasirinktas vaizdo failas ir atliktas vaizdo segmentavimo procesas. 

Sužadinimo sąlyga Naudotojas inicijuoja vaizdo segmentavimo procesą pasirinktam skaitmeniniam 
vaizdo failui. 

Po-sąlyga Pateikiamas galutinis rezultatas po atlikto vaizdo segmentavimo proceso. 

Pagrindinis scenarijus Atlikus vaizdo segmentavimo procesą, naudotojui pateikiamas galutinis 
segmentavimo rezultatas. 

Alternatyvus scenarijus Neatlikus vaizdo segmentavimo proceso, naudotojas informuojamas klaidos 
pranešimu. 

2.4. Statinis sistemos vaizdas 

Šiame poskyryje esančiuose paveikslėliuose pateiktas bendras ir išskaidytas į skirtingus modulius 

sistemos architektūros vaizdas (žr. 9 pav.). Kompiuterinės regos kelyje matomo vaizdo 

segmentavimo sistemą sudaro keturi pagrindiniai moduliai: 

 Įvesties duomenų apdorojimo modulis Input preprocessing; 

 Kompiuterinės regos modelio kodavimo modulis Encoder; 

 Kompiuterinės regos modelio dekodavimo modulis Decoder; 

 Grafinės vartotojo sąsajos modulis GUI. 
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9 pav. Sistemos struktūra 

10-ajame paveikslėlyje pavaizduotas sistemos modulis Input preprocessing, skirtas paruošti pradinius 

skaitmeninius įvesties vaizdus sistemos moduliui Encoder. Šis modulis atsako už įvesties vaizdų ir 

anotacijų užkrovimą, dydžio bei formato keitimą ir paruošimą tolimesniam vaizdo apdorojimo 

procesui tinkle. 

10 pav. Duomenų paruošimo modulis  

11-ajame paveikslėlyje pavaizduotas pagrindinis sistemos Encoder modulis, skirtas išgauti įvairias 

vaizdo savybes iš įvesties vaizdų. Šiame komponente vykdomos įvairios operacijos įvesties 

vaizdams, o gauti duomenys perduodami į Decoder modulį, kuriame atliekama pikselių klasifikacija. 
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11 pav. Sistemos modulis Encoder 

12-ajame paveikslėlyje pavaizduotas sistemos Decoder modulis. Šis modulis priima skirtingų dydžių 

savybių žemėlapius iš Encoder modulio, sujungia juos į vieną bendrą savybių rinkinį ir kiekvienam 

skaitmeniniame vaizde esančiam pikseliui priskiria atitinkamą klasę. 

12 pav. Sistemos modulis Decoder 

13-ajame paveikslėlyje pavaizduotas sistemos grafinės vartotojo sąsajos modulis GUI.  
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13 pav. Sistemos modulis GUI 

14-ajame paveikslėlyje pavaizduotas kompiuterinės regos modelio veikimo principas. Proceso 

pradžioje įvesties vaizdas, prieš patenkant į sistemos kodavimo modulį, padalinamas į mažesnes dalis. 

Šios vaizdo dalys patenka į pirmąjį kodavimo modulio bloką Stage 1, kuriame vyksta vaizdo savybių 

išgavimas. Po kiekvieno etapo išgauti vaizdo savybių žemėlapiai perduodami į tolimesnius kodavimo 

modulio blokus, kur vyksta sekantis vaizdo savybių išgavimo procesas. Atlikus vaizdo savybių 

išgavimą, iš sistemos kodavimo modulio gaunami keturi skirtingų dydžių savybių žemėlapiai. Šie 

žemėlapiai perduodami į sistemos dekodavimo modulį, kuriame jie padidinami iki vienodo dydžio ir 

sujungiami į bendrą savybių visumą. Galiausiai, naudojant konvoliucinį sluoksnį, atliekamas pikselių 

klasifikavimas, priskiriant kiekvieną pikselį tam tikrai klasei ir spalvai. Proceso pabaigoje gaunamas 

galutinis vaizdo segmentavimo žemėlapis, identifikuojantis įvairius objektus skaitmeniniame vaizde. 
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14 pav. Kompiuterinės regos modelio veikimo principas 
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2.5. Dinaminis sistemos vaizdas 

Šiame poskyryje pateiktose veiklos ir sekų diagramose pavaizduoti pagrindiniai kompiuterinės regos 

kelyje matomo vaizdo segmentavimo sistemos panaudojimo atvejai. Diagramos pateikiamos šiems 

panaudojimo atvejams: 

– Pasirinkti statinio ar dinaminio vaizdo failą; 

– Atlikti statinio vaizdo segmentavimą; 

– Atlikti dinaminio vaizdo segmentavimą. 

Pateikti panaudojimo atvejai sudaro pagrindinį kompiuterinės regos kelyje matomo vaizdo 

segmentavimo sistemos funkcionalumą. 

2.5.1. Veiklos diagramos 

15 pav. Veiklos diagrama „Pasirinkti statinio ar dinaminio vaizdo failą“ 
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16 pav. Veiklos diagrama „Atlikti statinio vaizdo segmentavimą“ 

 

17 pav. Veiklos diagrama „Atlikti dinaminio vaizdo segmentavimą“ 
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2.5.2. Sekų diagramos 

 

18 pav. Sekų diagrama „Pasirinkti statinio ar dinaminio vaizdo failą“ 

 

19 pav. Sekų diagrama „Atlikti statinio vaizdo segmentavimą“ 
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20 pav. Sekų diagrama „Atlikti dinaminio vaizdo segmentavimą“ 

2.6. Išdėstymo vaizdas 

Kompiuterinės regos vaizdo segmentavimo sistema gali būti naudojama asmeniniame naudotojo 

kompiuteryje, importuojant GitHub repozitorijos turinį į sistemoje įdiegtą PyCharm integruotą 

kūrimo aplinką. Rekomenduojami reikalavimai vartotojui kuris naudosis sistema: 

– Ubuntu 20.04 operacinė sistema; 

– 4 fizinių branduolių procesorius; 

– 8 GB RAM operatyvioji atmintis; 

– Nvidia grafinio apdorojimo procesorius su CUDA palaikymu. 

21 pav. Išdėstymo diagrama 
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3. Eksperimentinė dalis 

Eksperimentinėje dalyje aprašomos atliktos kompiuterinės regos modelio modifikacijos, 

eksperimentinės sąlygos ir gauti rezultatai. Skyriaus pabaigoje  pateikiamas rezultatų apibendrinimas. 

3.1. Duomenų rinkinys 

Visi šiame skyriuje aprašyti eksperimentai ir sistemos apmokymai buvo atlikti naudojant plačiai 

žinomą Cityscapes duomenų rinkinį. Šis duomenų rinkinys naudojamas kompiuterinės regos kelyje 

matomo vaizdo segmentavimo modelių lyginamajai analizei atlikti. Naudojama duomenų rinkinio 

dalis sudaryta iš 5000 aukštos kokybės pikselių lygyje anotuotų miesto vaizdų, kurie buvo užfiksuoti 

50 skirtingų Vokietijos miestų. Kiekvienas duomenų rinkinio skaitmeniniame vaizde esantis pikselis 

priskirtas vienai iš 19 skirtingų kategorijų, atspindinčių mieste esančius objektus ir aplinkos detales. 

Modelio apmokymui naudojamas duomenų rinkinys suskirstytas į tris skirtingas dalis: 

– Mokymo dalis (2975 vaizdai): Šis duomenų poaibis naudojamas kompiuterinės regos modelio 

apmokymo metu; 

– Validacijos dalis (500 vaizdų): Ši duomenų rinkinio dalis naudojama modelio apmokymo 

metu vertinti sistemos treniravimo progresą ir našumą; 

– Testavimo dalis (1525 vaizdai): Šis duomenų poaibis naudojamas galutiniam modelio 

tikslumo įvertinimui, pateikiant sistemai dar nematytus skaitmeninius duomenis. 

22 pav. Vaizdai iš Cityscapes duomenų rinkinio 

Pateiktame 22-ajame paveikslėlyje yra keletas pavyzdžių iš Cityscapes duomenų rinkinio, kuris 

naudojamas modelio apmokymo ir testavimo metu. Pateiktuose paveikslėliuose galima matyti 

skirtingus objektus ir aplinką mieste. Visa informacija apie naudojamą duomenų rinkinį ir pilną klasių 

sąrašą, kuris buvo naudojamas kompiuterinės regos modelio apmokymo metu, yra viešai pasiekiama 

internete. 
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3.2. Kodavimo modulis 

Sistemos kodavimo modulyje pagrindinis vaizdo savybių išgavimo tinklas paremtas 

MixVisionTransformer architektūros principu. Kiekvienoje aprašytoje sistemos modifikacijoje 

naudojamas tos pačios architektūros vaizdo savybių išgavimo tinklas, tik su skirtingais konfigūracijos 

parametrais. Šiame poskyryje pateikiama išsamesnė informacija apie vidinę tinklo struktūrą. 

MixVisionTransformer vaizdo savybių išgavimo tinkle įvesties vaizdas pradiniame etape 

suskaidomas į mažesnius fragmentus, naudojant Overlap Patch Embedding modulį, kuris taiko 7x7 

dydžio konvoliucinį filtrą su Stride parametro reikšme 4. Šis procesas leidžia įvesties vaizdą padalinti 

į persidengiančius fragmentus, kurių kiekvienas pirmajame kodavimo modulio etape paverčiamas į 

64 kanalų savybių žemėlapį. Vėlesniuose kodavimo modulio etapuose taikomas 3x3 dydžio 

konvoliucinis filtras su Stride parametro reikšme 2. Naudojamas procesas leidžia sumažinti 

rezoliuciją ir padidinti kanalų skaičių. MixVisionTransformer tinklo mit_b1 konfigūracijoje, 

keturiuose vaizdo savybių išgavimo etapuose, gaunami skirtingo kanalų skaičiaus savybių 

žemėlapiai: 

– 1 etapas (c1): 64 kanalai; 

– 2 etapas (c2): 128 kanalai; 

– 3 etapas (c3): 320 kanalai; 

– 4 etapas (c4): 512 kanalai. 

10 lentelė. MixVisionTransformer_b1 tinklo konfigūracijos parametrai 

Parametras Reikšmė Aprašymas 

Number of heads [1, 2, 5, 8] Dėmesio mechanizmų skaičius kiekviename etape. 

MLP ratio [4, 4, 4, 4] Savybių išplėtimo koeficientas. 

Depth [2, 2, 2, 2] Transformatoriaus blokų skaičius kiekviename etape. 

Spatial reduction ratio [8, 4, 2, 1] Erdvės sumažinimo koeficientas. 

Pateiktoje 10-oje lentelėje nurodyti MixVisionTransformer vaizdo savybių išskyrimo tinklo 

parametrai, naudojant mit_b1 konfigūracijos nustatymus. Kiekviename vaizdo savybių išskyrimo 

etape naudojami du transformatoriaus blokai, kurie apdoroja įvesties duomenis ir išskiria reikšmingas 

savybes. Be to, kiekviename transformatoriaus bloke naudojamas skirtingas dėmesio mechanizmų 

skaičius. Kiekvienas tinklo etapas, dydžio sumažinimui taiko skirtingą erdvės sumažinimo 

koeficientą. Proceso pabaigoje išgautiems vaizdo savybių žemėlapiams atliekama normalizacija. 

Šiame vaizdo savybių išgavimo tinkle pradiniai etapai išgauna smulkias vaizdo detales, o vėlesni 

etapai – vis abstraktesnes ir aukštesnio lygio vaizdo savybes. Tolimesniame procese galutiniai vaizdo 

savybių žemėlapiai, gauti iš šio tinklo, perduodami į sistemos dekodavimo modulį, kuriame vykdoma 

tolimesnė pikselių klasifikacija. 
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3.3. Pirmoji sistemos modifikacija  

Šiame poskyryje aprašoma modifikuota sistemos versija, kurioje naudojamas MixVisionTransformer 

vaizdo savybių išskyrimo tinklas su mit_b3 konfigūracijos nustatymais. Atliekant šiame poskyryje 

aprašytą  kompiuterinės regos modelio modifikaciją, sistemos apmokymui buvo naudojami tik 

Cityscapes duomenų rinkinio duomenys. Pagrindiniame vaizdo savybių išskyrimo tinkle 

eksperimento metu naudojami konfigūracijos nustatymai, kurie pateikti 11 lentelėje. 

11 lentelė. MixVisionTransformer_b3 tinklo konfigūracijos parametrai 

Parametras Reikšmė Aprašymas 

Number of heads [1, 2, 5, 8] Dėmesio mechanizmų skaičius kiekviename etape. 

MLP ratio [4, 4, 4, 4] Savybių išplėtimo koeficientas.  

Depth [3, 4, 18, 3] Transformatoriaus blokų skaičius kiekviename etape.  

Spatial reduction ratio [8, 4, 2, 1] Erdvės sumažinimo koeficientas. 

3.3.1. Modifikacijos aprašymas 

Atlikus sistemos kodavimo modulyje vaizdo savybių išgavimo procesą, sistemos dekodavimo 

modulis gauna keturių skirtingų dydžių savybių žemėlapius. Tolimesniame etape šiame sistemos 

modifikacijos variante savybių žemėlapiai transformuojami į 256 matmenų erdvę, naudojant MLP 

modulius. Po šio proceso skirtingo dydžio savybių žemėlapiai transformuojami į vienodą rezoliuciją 

ir sujungiami į bendrą kanalų erdvę. Tolimesniame dekodavimo modulio procese  pritaikomi Depth 

wise separable convolution sluoksniai. Galiausiai naudojant vieno pikselio konvoliucijos operaciją 

yra sukuriamas galutinis segmentavimo žemėlapis. 

3.3.2. Eksperimentų sąlygos 

12-oje lentelėje pateikti kompiuterinės regos modelio konfigūracijos nustatymai, naudoti sistemos 

apmokymo metu. Šioje sistemos modifikacijoje bendras kompiuterinės regos modelio parametrų 

skaičius tinkle siekia 44,61 milijono. Klasifikavimas vykdomas į 19 skirtingų klasių, identifikuojant 

įvairius objektus ir aplinką skaitmeniniuose vaizduose. Modelio mokymo procese buvo naudojami 

512 × 512 pikselių dydžio įvesties vaizdai. Modelio mokymosi greičio parametras buvo nustatytas 

0,00005. Eksperimento metu modelio parametrų atnaujinimui buvo naudojamas AdamW 

optimizavimo algoritmas. Sistemos mokymosi iteracijų skaičius nustatytas 160 000. Kompiuterinės 

regos modelio tikslumui vertinti pasirinkta vidutinė persidengimo metrika mIoU. Eksperimento metu 

naudojama CrossEntropyLoss nuostolio funkcija. 

12 lentelė. Pirmosios sistemos modifikacijos konfigūracijos parametrai 

Parametras Reikšmė Aprašymas 

Model Size 44,61 mln. Bendras modelio parametrų skaičius. 

Training Image Size 512 x 512 Vaizdo dydis naudojamas modelio apmokymo metu. 

Number of Classes 19 Klasifikuojamų klasių skaičius. 

Learning Rate 0,00005 Modelio mokymosi greičio hiperparametras. 

Optimizer AdamW Optimizavimo algoritmas modelio parametrų atnaujinimui. 

Training Iterations 160 000 Modelio mokymo iteracijų skaičius. 

Accuracy metric mIoU Modelio tikslumo vertinimo metrika. 
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Loss Function CrossEntropyLoss Nuostolio funkcija, matuojanti skirtumą tarp tikrų ir modelio 

prognozuojamų reikšmių. 

3.3.3. Rezultatai 

23-ajame paveikslėlyje pateiktas nuostolio funkcijos CrossEntropyLoss parametro pokytis, 

kompiuterinės regos modelio apmokymo metu. Iš pateiktos informacijos galime pastebėti, kad 

treniravimo proceso eigoje nuostolio funkcijos reikšmė nuosekliai mažėjo nuo pradinės 0,52 iki 0,15 

ribos paskutinėse modelio treniravimo iteracijose. 

23 pav. Pirmosios sistemos modifikacijos treniravimo procesas 

13-oje lentelėje pateikiamos kiekvienos klasifikuojamos klasės tikslumo metrikos. Iš pateiktų 

duomenų galime matyti kiekvienos klasės tikslumą pagal persidengimo ir pikselių tikslumo metrikas. 

Pateikta pirmoji IoU metrika nurodo, kaip tiksliai modelio spėjamos pikselių reikšmės sutampa su 

tikrosiomis reikšmėmis. Trečiajame stulpelyje galime matyti, kiek tiksliai pikselių kiekvienoje 

klasėje modelis suklasifikavo. 

13 lentelė. Pirmosios sistemos modifikacijos tikslumo metrikos 

Klasė IoU (%) Pikselių tikslumas (%) 

Road 96,80  98,63 

Car 93,94  97,23 

Sky 92,36  95,07 

Vegetation 92,19  96,86 

Building 90,84 96,66 

Person 80,68 88,73 

Bus 77,65 87,00 

Sidewalk 76,82 86,02 

Traffic Sign 76,28 82,97 
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Bicycle 75,85 86,91 

Truck 74,18 80,17 

Traffic Light 67,62 78,79 

Train 66,04 79,17 

Motorcycle 64,85 76,83 

Terrain 60,89 65,92 

Pole 60,15 68,87 

Rider 58,70 77,80 

Wall 50,81 56,66 

Fence 48,41 53,78 

3.3.4. Kokybinė analizė 

Pateiktame 24-ajame paveikslėlyje yra kompiuterinės regos sistemos kokybiniai rezultatai. 

Nuotraukose yra atliekamas kelyje matomo vaizdo semantinis segmentavimas su šiame poskyryje 

aprašyta sistemos modifikacija. Kairėje nuotraukos pusėje galime matyti originalų vaizdą, viduryje 

yra pateikiamos tikrosios objektų ir aplinkos lokacijos, dešinėje nuotraukos pusėje yra modelio atlikti 

segmentavimo rezultatai. 

24 pav. Pirmosios sistemos modifikacijos kokybiniai rezultatai 

Iš pateiktų sistemos rezultatų galima pastebėti, kaip kompiuterinės regos modelis, turintis 44,61 

milijono parametrų, geba aptikti įvairius objektus ir aplinką mieste. Pagrindiniai objektai ir aplinkos 

detalės, tokie kaip automobiliai, keliai, šaligatviai ir žmonės, trumpame nuotolyje aptinkami 

pakankamai geru tikslumu. Taip pat iš smulkių detalių galime pastebėti, kad kompiuterinės regos 

modelis kai kuriais atvejais trumpame nuotolyje stokoja tikslumo atskiriant kelio ir šaligatvio ribas. 

Apibendrinant galima teigti, kad šiame poskyryje aprašytas sistemos modifikacijos eksperimentas 

parodė teigiamus segmentavimo rezultatus. Modelio apmokymo metu nuostolio funkcijos 

CrossEntropyLoss reikšmės nuosekliai mažėjo nuo pradinės 0,52 iki 0,15. Iš pateikto modelio 

mokymosi grafiko galima teigti, kad procesas buvo sėkmingas. Analizuojant tikslumo metrikas, 
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galima pastebėti, kad kompiuterinės regos modelis aptinka objektus ir aplinką, tokius kaip keliai, 

automobiliai, pastatai ir augmenija aukštesniu nei 90% tikslumu. Tačiau, kaip ir dauguma kitų 

semantinio segmentavimo modelių, sistema prasčiausiai segmentuoja tokias klases kaip tvoros, 

sienos ir stulpai. Šių klasių aptikimas yra vienas sudėtingiausių dėl esančių objektų įvairovės ir 

dydžio. Atlikta kokybinė modelio analizė patvirtiną, kad sistema geba sėkmingai identifikuoti 

pagrindinius objektus ir aplinką trumpoje distancijoje. Apibendrinant galima teigti, kad atliktas 

sistemos eksperimentas pademonstravo gerus vaizdo segmentavimo rezultatus. Modelis, turintis 44 

milijonus parametrų, pasiekė 73,95 % vidutinės persidengimo metrikos tikslumo rezultatą.  

3.4. Antroji sistemos modifikacija  

Antroje sistemos modifikacijoje aprašoma sistemos versija, naudojanti MixVisionTransformer vaizdo 

savybių išskyrimo tinklą su mit_b1 konfigūracijos nustatymais. Sistemos apmokymui buvo 

naudojami tik Cityscapes duomenų rinkinio skaitmeniniai duomenys. Pagrindinio vaizdo savybių 

išskyrimo tinklo konfigūracijos nustatymai pateikti 14 lentelėje. 

14 lentelė. MixVisionTransformer_b1 tinklo konfigūracijos parametrai 

Parametras Reikšmė Aprašymas 

Number of heads [1, 2, 5, 8] Dėmesio mechanizmų skaičius kiekviename etape. 

MLP ratio [4, 4, 4, 4] Savybių išplėtimo koeficientas. 

Depth [2, 2, 2, 2] Transformatoriaus blokų skaičius kiekviename etape. 

Spatial reduction ratio [8, 4, 2, 1] Erdvės sumažinimo koeficientas.  

3.4.1. Modifikacijos aprašymas 

Šiame poskyryje aprašytos sistemos modifikacijoje dekodavimo modulis sukurtas efektyviai sujungti 

skirtingų matmenų vaizdo savybes, gautas iš vaizdo savybių išskyrimo tinklo. Proceso pradžioje 

gautos vaizdo savybės iš sistemos kodavimo modulio konvertuojamos į bendrą savybių erdvę, 

naudojant konvoliucinius sluoksnius, normalizaciją ir ReLU aktyvacijos funkciją tiesiškumo 

pašalinimui. Šis procesas užtikrina, kad iš sistemos kodavimo modulio gautos skirtingo dydžio vaizdo 

savybės būtų paruoštos tolimesniam sujungimo etapui. Kai vaizdo savybės yra sujungtos į bendrą 

savybių erdvę, pradedamas hierarchinis savybių sujungimo procesas. Proceso pradžioje mažiausios 

abstrakcijos lygio mažos rezoliucijos savybės padidinamos naudojant bilinearinę interpoliaciją, kad 

atitiktų aukštesnės rezoliucijos savybių žemėlapį, gautą iš sistemos kodavimo modulio. 

Tolimesniame etape naudojamas dėmesio mechanizmas, šių savybių efektyviam sujungimui. Atlikus 

hierarchinį savybių sujungimo procesą naudojant dėmesio mechanizmus, gautas aukštos raiškos 

savybių žemėlapis papildomai apdorojamas naudojant vieno pikselio konvoliucijos sluoksnį, siekiant 

sugeneruoti galutinį segmentavimo žemėlapį, kuriame kiekvienam skaitmeniniame vaizde esančiam 

pikseliui priskiriama atitinkama klasė. 

3.4.2. Eksperimentų sąlygos 

Pateiktoje 15-oje lentelėje yra kompiuterinės regos modelio konfigūracijos parametrai, naudoti 

sistemos apmokymo metu. Šioje kompiuterinės regos modelio modifikacijoje bendras tinklo 

parametrų skaičius siekia 17,16 milijono. Klasifikavimas atliekamas pagal Cityscapes duomenų 

rinkinio standartą, suskirstant į 19 skirtingų klasių ir aptinkant įvairius objektus bei aplinką 

skaitmeniniuose vaizduose. Modelio apmokymo metu buvo naudojamas 768x768 pikselių įvesties 
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vaizdo dydis su nustatyta mokymosi greičio parametro reikšme 0,00005. Treniravimo metu 

naudojamas AdamW parametrų atnaujinimo algoritmas. Pirminio apmokymo etape modelio 

mokymosi iteracijų skaičius buvo nustatytas 160 000. Be to, atliktas papildomas bandymas apmokyti 

modelį iki 200 000 iteracijų, siekiant įvertinti, ar tolesnis mokymosi procesas išlieka efektyvus. 

Kompiuterinės regos modelio tikslumo įvertinimui pasirinkta naudoti vidutinė persidengimo metrika 

mIoU. Modelio treniravimo metu naudojama CrossEntropyLoss nuostolio funkcija. 

15 lentelė. Antrosios sistemos modifikacijos konfigūracijos parametrai 

Parametras Reikšmė Aprašymas 

Model Size 17,16 mln. Bendras modelio parametrų skaičius. 

Training Image Size 768 x 768 Vaizdo dydis naudojamas modelio apmokymo metu. 

Number of Classes 19 Klasifikuojamų klasių skaičius. 

Learning Rate 0,00005 Modelio mokymosi greičio hiperparametras. 

Optimizer AdamW Optimizacijos algoritmas modelio parametrų atnaujinimui. 

Training Iterations 200 000 Modelio mokymosi iteracijų skaičius. 

Accuracy metric mIoU Modelio tikslumo vertinimo metrika. 

Loss Function CrossEntropyLoss Nuostolio funkcija, matuojanti skirtumą tarp tikrų ir modelio 

prognozuojamų reikšmių. 

3.4.3. Rezultatai 

25-ajame paveikslėlyje pavaizduotas kompiuterinės regos modelio nuostolio funkcijos 

CrossEntropyLoss reikšmės pokytis treniravimo proceso metu. Pateiktame grafike matyti, kaip 

sistemos nuostolio parametro reikšmės nuosekliai mažėjo viso treniravimo metu, pasiekdamos 160 

000 iteracijų ribą. Paskutinėse modelio mokymosi iteracijose nuostolio parametras sumažėjo nuo 0,23 

iki 0,11. Papildomas sistemos apmokymas iki 200 000 iteracijų nedavė teigiamo efekto, nes nuostolio 

parametro reikšmės išliko nepakitusios. 

25 pav. Antrosios sistemos modifikacijos treniravimo procesas 
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16-oje lentelėje pateikiamos kiekvienos klasifikuojamos klasės tikslumo metrikos. Lentelės 

antrajame stulpelyje pateikiami sistemos persidengimo metrikos IoU rezultatai, kurie rodo, kaip 

tiksliai modelio prognozuojamos pikselių reikšmės atitinka tikrąsias reikšmes. Trečiajame stulpelyje 

pateikiamos pikselių tikslumo metrikos, nurodančios kiek tiksliai modelis suklasifikavo pikselių 

kiekvienoje klasėje. Remiantis šiomis metrikomis, galima įvertinti modelio veikimo efektyvumą ir 

gebėjimą tiksliai atpažinti įvairius objektus bei miesto aplinką. 

16 lentelė. Antrosios sistemos modifikacijos tikslumo metrikos 

Klasė IoU (%) Pikselių tikslumas (%) 

Road 97,93 98,93 

Sky 94,54 98,15 

Car 94,46 98,01 

Vegetation 92,43 96,84 

Building 92,16 96,43 

Sidewalk 83,39 91,63 

Person 80,90 91,60 

Bus 80,04 85,36 

Truck 79,17 84,65 

Traffic Sign 78,83 85,16 

Bicycle 76,71 87,72 

Traffic Light 70,19 81,64 

Motorcycle 65,86 76,66 

Train 64,97 69,36 

Terrain 63,02 69,89 

Pole 62,83 72,81 

Fence 59,84 70,10 

Rider 59,45 71,76 

Wall 55,14 62,86 

3.4.4. Kokybinė analizė 

Pateiktame 26-ajame paveikslėlyje yra atliktos sistemos modifikacijos kokybiniai rezultatai. 

Nuotraukose yra atliekamas kelyje matomo vaizdo semantinis segmentavimas su šiame poskyryje 

aprašyta sistemos modifikacija. Kairėje nuotraukos pusėje galima matyti originalų vaizdą, viduryje 

yra pateikiamos tikrosios objektų ir aplinkos lokacijos, dešinėje pusėje yra modelio atlikti 

segmentavimo rezultatai. 
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26 pav. Antrosios sistemos modifikacijos kokybiniai rezultatai 

Pateiktame 26-ajame paveikslėlyje galima matyti atliktos sistemos modifikacijos vaizdo 

segmentavimo rezultatus ir gebėjimą aptikti įvairius objektus ir aplinką mieste. Rezultatai yra gauti 

su kompiuterinės regos modeliu kuris turi 17,16 milijono parametrų. Iš pateiktų segmentavimo 

rezultatų galima pastebėti, kaip sistema geba aukštu tikslumu aptikti įvairius objektus ir aplinkos 

detales skaitmeniniuose vaizduose. Poskyryje aprašyta kompiuterinės regos modelio modifikacija turi 

du kartus mažiau parametrų nei pirmoji sistemos versija, tačiau pasiekia aukštesnį 76,41 % vidutinės 

persidengimo metrikos tikslumo rezultatą. Galima teigti, kad šis kompiuterinės regos algoritmas yra 

efektyvesnis ir tikslesnis. Šios kompiuterinės regos modelio modifikacijos apmokymo metu nuostolio 

funkcijos CrossEntropyLoss reikšmės nuosekliai mažėjo viso treniravimo proceso metu, kol pasiekė 

0,11 ribą. Iš pateikto modelio apmokymo grafiko galima matyti, kad sistemos apmokymas iki 160 

000 iteracijų ribos buvo efektyvus. Pateikti sistemos kokybiniai rezultatai rodo, kad sistema geba 

pakankamai tiksliai aptikti pagrindinius objektus ir aplinkos detales mieste. Ši kompiuterinės regos 

modelio modifikacija aptinka kelią ir automobilius atitinkamai 97,93 % ir 94,46 % tikslumu. Panašiai 

kaip ir dauguma kitų kompiuterinės regos modelių, ši sistema labiausiai stokoja tikslumo aptinkant 

tokius objektus kaip stulpai, tvoros ar sienos. Visumoje galima teigti, kad poskyryje pateikta 

kompiuterinės regos algoritmo modifikacija yra pakankamai efektyvi ir tiksli aptinkant įvairius 

objektus ir aplinką. Ši kompiuterinės regos modelio modifikacija, turinti 17,16 milijono parametrų, 

pasiekia 76,41 % tikslumą naudojant Cityscapes duomenų rinkinį. 

3.5. Trečioji sistemos modifikacija 

Trečioje sistemos modifikacijoje aprašoma kompiuterinės regos modelio versija, naudojanti 

MixVisionTransformer vaizdo savybių išskyrimo tinklą su mit_b4 konfigūracijos nustatymais. 

Sistemos apmokymui buvo naudojami tik Cityscapes duomenų rinkinio duomenys. Pagrindinio 

vaizdo savybių išskyrimo tinklo konfigūracijos nustatymai pateikiami 17 lentelėje. 
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17 lentelė. MixVisionTransformer_b4 tinklo konfigūracijos parametrai 

Parametras Reikšmė Aprašymas 

Number of heads [1, 2, 5, 8] Dėmesio mechanizmų skaičius kiekviename etape. 

MLP ratio [4, 4, 4, 4] Savybių išplėtimo koeficientas. 

Depth [3, 8, 27, 3] Transformatoriaus blokų skaičius kiekviename etape. 

Spatial reduction ratio [8, 4, 2, 1] Erdvės sumažinimo koeficientas. 

3.5.1. Modifikacijos aprašymas 

Šioje kompiuterinės regos modelio modifikacijoje naudojamas dekodavimo modulis su dėmesio 

mechanizmais, siekiant efektyviai sujungti skirtingas vaizdo savybes, gautas iš pagrindinio vaizdo 

savybių išskyrimo tinklo. Atliktoje dekodavimo modulio modifikacijoje vaizdo savybės iš sistemos 

kodavimo modulio konvertuojamos į vienodą 768 savybių erdvę, naudojant 1×1 konvoliucinius 

sluoksnius, grupinę normalizaciją ir ReLU aktyvacijos funkciją. Taip siekiama užtikrinti, kad visi 

vaizdo savybių žemėlapiai turėtų vienodą kanalų skaičių ir būtų tarpusavyje palyginami tolimesniame 

procese. Sistemos dekodavimo modulio modifikacijoje, hierarchiniame vaizdo savybių sujungimo 

etape, žemiausios rezoliucijos vaizdo savybės bilinearinės interpoliacijos būdu padidinamos iki 

aukštesnės rezoliucijos, kurios vėliau naudojamos sekančiame vaizdo savybių išskyrimo tinklo etape. 

Šioje dekodavimo modulio modifikacijoje taip pat naudojami dėmesio mechanizmai. Pagrindiniai 

atliktos modifikacijos komponentai atlieka šias funkcijas: 

– Vaizdo savybių konvertavimą į bendrą 768 savybių erdvę; 

– Hierarchinį vaizdo savybių sujungimą naudojant dėmesio mechanizmus; 

– Sujungtų vaizdo savybių apdorojimą taikant konvoliucinius sluoksnius; 

– Galutinę vaizdo pikselių klasifikaciją, generuojant segmentavimo žemėlapį. 

Šiame poskyryje aprašyta dekodavimo modulio modifikacija leidžia efektyviai sujungti įvairių lygių 

vaizdo savybes, atpažinti svarbias vaizdo sritis ir pasiekti aukštą segmentavimo tikslumą. 

3.5.2. Eksperimentų sąlygos 

Šio skyrelio 18-oje lentelėje pateikti kompiuterinės regos modelio konfigūracijos nustatymai, naudoti 

sistemos apmokymo metu. Paskutinėje atliktoje sistemos modifikacijoje bendras tinklo parametrų 

skaičius viršija 95 milijonus. Eksperimento metu klasifikavimas vykdomas taip pat, kaip ir prieš tai 

aprašytuose eksperimentuose į 19 skirtingų klasių, laikantis Cityscapes duomenų rinkinio standarto. 

Kompiuterinės regos modelis buvo apmokytas naudojant 512×512 pikselių įvesties vaizdus. 

Mokymosi greičio hiperparametras nustatytas 0,00005. Sistemos treniravimui buvo naudojamas 

AdamW optimizavimo algoritmas. Sistemos apmokymui buvo nustatyta 160 000 iteracijų. Vaizdo 

segmentavimo modelio tikslumo įvertinimui naudojama CrossEntropyLoss nuostolio funkcija. 

18 lentelė. Trečiosios sistemos modifikacijos konfigūracijos parametrai 

Parametras Reikšmė Aprašymas 

Model Size 95,29 mln. Bendras modelio parametrų skaičius. 

Training Image Size 512 x 512 Vaizdo dydis naudojamas modelio apmokymo metu. 

Number of Classes 19 Klasifikuojamų klasių skaičius. 

Learning Rate 0.00005 Modelio mokymosi greičio hiperparametras. 
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Optimizer AdamW Optimizacijos algoritmas modelio parametrų atnaujinimui. 

Training Iterations 160 000 Modelio mokymosi iteracijų skaičius. 

Accuracy metric mIoU Modelio tikslumo vertinimo metrika. 

Loss Function CrossEntropyLoss Nuostolio funkcija, matuojanti skirtumą tarp tikrų ir modelio 

prognozuojamų reikšmių. 

3.5.3. Rezultatai 

27-ajame paveikslėlyje pavaizduotas sistemos modifikacijos nuostolio funkcijos CrossEntropyLoss 

reikšmės pokytis viso apmokymo proceso metu. Žvelgiant į pateiktą grafiką, galima matyti, kaip 

nuostolio funkcijos reikšmės mažėjo viso sistemos apmokymo metu, pasiekdamos žemiausią lygį ties 

160 000 iteracijų riba. Galutinėse sistemos apmokymo iteracijose nuostolio funkcijos reikšmė 

stabilizavosi ties 0,10. Dėl to, tolimesnis treniravimas virš 160 000 iteracijų ribos nebuvo vykdomas. 

27 pav. Trečiosios sistemos modifikacijos treniravimo procesas 

Pateiktoje 19-oje lentelėje pateikiamos kiekvienos objektų ir aplinkos klasės tikslumo metrikos, 

gautos taikant šiame skyriuje aprašytą sistemos modifikaciją. Pirmame lentelės stulpelyje nurodyta 

klasifikuojama klasė, antrame stulpelyje procentinė persidengimo metrikos reikšmė ir trečiame 

nurodyta, kiek tiksliai pikselių kompiuterinės regos modelis tiksliai suklasifikavo. 

19 lentelė. Trečiosios sistemos modifikacijos tikslumo metrikos 

Klasė IoU (%) Pikselių tikslumas (%) 

Road 97,67 97,81 

Car 94,28 97,52 

Sky 92,63 96,79 

Vegetation 92,42 96,65 

Building 90,84 96,36 
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Bus 90,24 94,50 

Train 85,34 89,59 

Truck 85,11 93,91 

Person 83,72 92,14 

Sidewalk 82,75 90,44 

Traffic sign 79,94 87,64 

Bicycle 78,16 90,45 

Motorcycle 73,21 86,68 

Terrain 72,04 79,34 

Pole 68,81 80,21 

Traffic light 68,40 80,09 

Rider 62,32 78,01 

Fence 59,32 63,53 

Wall 50,50 57,65 

3.5.4. Kokybinė analizė 

Pateiktame 28-ajame  paveikslėlyje pavaizduoti trečiosios sistemos modifikacijos kokybiniai vaizdo 

segmentavimo rezultatai. Pirmame stulpelyje matomas tikrasis gatvės vaizdas, antrajame – tikrosios 

objektų ir aplinkos ribos, o trečiajame stulpelyje yra sistemos modifikacijos segmentavimo rezultatai, 

aptinkant įvairius objektus ir aplinkos detales skaitmeniniuose gatvės vaizduose. 

 

 

28 pav. Trečiosios sistemos modifikacijos kokybiniai rezultatai 

Pateiktuose sistemos segmentavimo rezultatuose matyti, kaip kompiuterinės regos vaizdo 

segmentavimo modelis, turintis daugiau nei 95 milijonus parametrų, geba identifikuoti įvairius 

objektus ir aplinkos detales gatvės vaizduose. Trečiosios sistemos modifikacijos rezultatai rodo, kad 

sistema geba pakankamai tiksliai aptikti pagrindinius objektus ir aplinkos detales kelyje. Ši sistemos 

modifikacija automobilius aptinka didesniu nei 97 % tikslumu, o kelią – didesniu nei 94 % tikslumu. 
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Trečioji, didžiausia kompiuterinės regos modelio modifikacija, turinti daugiau nei 95 milijonus 

parametrų, pasiekė 79,25 % vidutinės persidengimo metrikos tikslumo rezultatą. Iš sistemos 

apmokymo proceso rezultatų matyti, kad kompiuterinės regos modelio treniravimas buvo efektyvus. 

Šiai kompiuterinės regos modelio modifikacijai, kaip ir daugumai kitų kompiuterinės regos modelių, 

sunkiausia aptikti tokius objektus kaip tvoros ar sienos, kurių klasės pasiekia žemiausias tikslumo 

metrikas.  

3.6. Sistemos modifikacijų palyginimas 

Šiame poskyryje apibendrinami ir lyginami atliktų sistemos modifikacijų rezultatai, atsižvelgiant į 

kompiuterinės regos modelio dydį ir pasiektą vidutinės persidengimo metrikos tikslumo rezultatą. 

Pateiktoje 20-oje lentelėje yra kiekvienos kompiuterinės regos modelio modifikacijos tinklo dydžiai 

ir pasiekti vidutinės persidengimo metrikos tikslumo rezultatai.  

20 lentelė. Sistemos modifikacijų palyginimas 

Modifikacija Parametrų skaičius tinkle (mln.) mIoU (%) 

Pirmoji 44,61 73,95  

Antroji 17,16 76,41  

Trečioji 95,29 79,25 

Pirmoji atlikta sistemos modifikacija pasižymi vidutiniu modelio dydžiu. Kompiuterinės regos 

modelis sudarytas iš 44,61 milijono parametrų ir pasiekia 73,95 % vidutinės persidengimo metrikos 

tikslumo rezultatą. Iš visų šiame poskyryje atliktų sistemos eksperimentų, ši sistemos modifikacija 

turi vidutinį parametrų kiekį tinkle ir pasiekia mažiausią tikslumo rezultatą, atliekant kelyje matomo 

vaizdo semantinį segmentavimą. 

Antroji sistemos modifikacija yra pati mažiausia, kompiuterinės regos modelis sudarytas iš 17,16 

milijono parametrų ir pasiekia 76,41 % vidutinės persidengimo metrikos tikslumo rezultatą. Šioje 

sistemos modifikacijoje, dekodavimo modulyje yra naudojami dėmesio mechanizmai. Tai 

pakankamai geras kompromisas tarp sistemos efektyvumo ir tikslumo. Sąlyginai nedidelis parametrų 

kiekis tinkle, nedidelės atminties ir skaičiavimo resursų sąnaudos. Pagrindinių objektų ir aplinkos 

detalių aptikimas nedideliu atstumu pakankamai geras. Iš trūkumų galima paminėti, kad dėl nedidelio 

parametrų kiekio tinkle gali būti ribotas gebėjimas išmokti sudėtingas vaizdo detales. Tačiau 

įvertinant kompiuterinės regos modelio dydį, pagrindinių objektų ir aplinkos detalių aptikimas yra 

pakankamai aukštas. 

Trečioji sistemos modifikacija yra pati didžiausia ir pasiekianti aukščiausią bendrą vidutinės 

persidengimo metrikos tikslumo rezultatą. Dėl didesnio parametrų kiekio tinkle ši sistemos 

modifikacija geba aptikti daugiau įvairių klasių aukštesniu tikslumu. Ši kompiuterinės regos modelio 

modifikacija sudaryta iš daugiau nei 95 milijonų parametrų tinkle. Modelis nors ir pasiekia 

aukščiausią vidutinės persidengimo metrikos tikslumą su Cityscapes duomenų rinkiniu, tačiau šis 

modelis turi ir pakankamai dideles atminties ir skaičiavimo resursų sąnaudas. 
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21 lentelė. Sistemos modifikacijų tikslumas skirtingose klasėse 

Klasė 1 modifikacija 2 modifikacija 3 modifikacija 

Road 96,80 % 97,93 % 97,67 % 

Car 93,94 % 94,46 % 94,28 % 

Building 90,84 % 92,16 % 90,84 % 

Person 80,68 % 80,90 % 83,72 % 

Sidewalk 76,82 % 83,39 % 82,75 % 

Pateiktoje 21-oje lentelėje yra kiekvienos atliktos sistemos modifikacijos pasiekiamos tikslumo 

metrikos, identifikuojant įvairius objektus ir aplinkos detales skirtingose objektų ir aplinkos klasėse.  

Iš lentelės duomenų galima pastebėti, kad antroji sistemos modifikacija, naudojanti dekodavimo 

modulyje dėmesio mechanizmus, yra pakankamai efektyvus vaizdo segmentavimo algoritmas. 

Atsižvelgiant į esamą modelio dydį, kuris sudarytas iš 17 milijonų parametrų, ši modifikacija su 

Cityscapes duomenų rinkiniu pasiekia bendrą 76,41 % vidutinės persidengimo metrikos tikslumo 

rezultatą. Iš pateiktų duomenų matyti, kad sukurtas kompiuterinės regos algoritmas lenkia kitas 

sistemos modifikacijas beveik visose objektų ir aplinkos aptikimo klasėse. Geresnį tikslumą pasiekia 

tik trečioji sistemos modifikacija klasėje „Person“, turinti keturis kartus daugiau parametrų tinkle. 

Antroje sistemos modifikacijoje automobiliai aptinkami didesniu nei 94 % tikslumu, o keliai – 

didesniu nei 97 % tikslumu. Palyginus visas tris sistemos modifikacijas, akivaizdu, kad trečioji 

pasiekia aukščiausią bendrą tikslumą, tačiau reikalauja ir daugiausiai skaičiavimo resursų. Antroji 

modifikacija, turinti 17 milijonų parametrų tinkle, pasiekia 76,41 % vidutinės persidengimo metrikos 

tikslumą, išsiskiria mažiausiu parametrų kiekiu tinkle ir nedidelėmis atminties bei skaičiavimo 

resursų sąnaudomis. 

Pateiktoje 22-oje lentelėje yra sukurto kompiuterinės regos modelio antrosios modifikacijos 

palyginimas su rinkoje esančiais semantinio segmentavimo modeliais, kurie buvo testuoti su 

Cityscapes duomenų rinkiniu. Lentelėje pateikiami naudoti įvesties vaizdo dydžiai, parametrų 

skaičius tinkle, skaičiavimo sąnaudos ir vidutinės persidengimo metrikos tikslumo rezultatai. 

22 lentelė. Sistemos palyginimas su kitais rinkoje esančiais modeliais 

Modelis Vaizdo dydis Parametrų skaičius (mln.) GFLOPs mIoU (%) 

CSFNet-1 1024 x 512 12,6 86,9 74,8 

Sukurtas modelis 512 x 512 17,2 37,9 76,4 

DSNet 2048 x 1024 37,5 226,6 82,0 

DeepLabV3+ 2048 x 1024 43,5 1444,6 79,6 

HRNetV2 + OCR 2048 x 1024 70,3 1206,3 81,6 

Iš pateiktų kompiuterinės regos modelių rezultatų lentelėje galima pastebėti, kad antroji sistemos 

modifikacija pasižymi pakankamai nedideliu parametrų skaičiumi tinkle ir nedidelėmis skaičiavimo 

resursų sąnaudomis, pasiekdama 76,4 % tikslumą su Cityscapes duomenų rinkiniu. Pateikti modeliai, 

tokie kaip DeepLabV3+ ir HRNetV2 + OCR, pasiekia geresnį bendrą tikslumo rezultatą, bet pasižymi 

pakankamai didelėmis skaičiavimo resursų sąnaudomis. Sukurtos kompiuterinės regos sistemos 

rezultatai buvo pristatyti tarptautinėje konferencijoje IVUS 2025 metais ir publikuoti žurnale MDPI 

Machines (žr. 1 ir 2 priedus). 
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Išvados 

 

1. Atlikus literatūros analizę nustatyta, kad vaizdo segmentavimas skirstomas į semantinės, 

objektinės ir panoptinės segmentacijos rūšis. Atsižvelgiant į skirtingas segmentavimo rūšis, 

nuspręsta realizuoti kelyje matomo vaizdo semantinio segmentavimo sistemą. 

2. Atlikus naudojamų technologijų, architektūrų bei duomenų rinkinių analizę paaiškėjo, kad 

kompiuterinės regos srityje plačiausiai taikomos konvoliucinių neuroninių tinklų, transformatorių 

ir jų hibridinės architektūros. Kelyje matomo vaizdo modelių mokymui dažnai naudojami tokie 

duomenų rinkiniai kaip Cityscapes, CamVid ir Mapillary Vistas. 

3. Projekto metu buvo sukurtas kompiuterinės regos kelyje matomo vaizdo semantinio 

segmentavimo modelis, paremtas transformatoriaus neuroninio tinklo architektūra. Sistemos 

apmokymui naudotas Cityscapes duomenų rinkinys. 

4. Atlikus kompiuterinės regos modelio antrosios modifikacijos testavimą su Cityscapes duomenų 

rinkiniu, nustatyta, kad 17 milijonų parametrų turintis modelis pasiekė 76,41 % vidutinės 

persidengimo metrikos tikslumo rezultatą. Antroji sistemos modifikacija pasižymi mažiausiu 

parametrų skaičiumi tinkle, tačiau, atsižvelgiant į kompiuterinės regos modelio dydį, pasiekia 

pakankamai gerą tikslumą daugumoje objektų ir aplinkos klasių. Nors trečioji sistemos 

modifikacija pasižymi aukštesniu bendru tikslumu (79,25 %), dėl žymiai didesnių skaičiavimo 

išteklių poreikio antroji modifikacija vertinama kaip efektyvesnė pagal tikslumo ir resursų 

sąnaudų santykį. 

5. Palyginus sukurtą kompiuterinės regos modelį su kitais semantinio segmentavimo sprendimais, 

nustatyta, kad antroji modifikacija, turinti nedidelį parametrų skaičių ir mažas skaičiavimo 

resursų sąnaudas, yra pakankamai efektyvus kelyje matomo vaizdo segmentavimo algoritmas. 

Nors tokie modeliai kaip DeepLabV3+ ar HRNetV2+OCR pasižymi aukštesniu tikslumu, jų 

skaičiavimo resursų poreikis yra gerokai didesnis. 
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