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Anotācija

Promocijas darbs aplūko dziļās maš̄ınmāc̄ı̌sanās metožu pielietojumus
svar̄ıgu attēlu izpratnes uzdevumu – attēlu klasifikācijas, objektu atpaz̄ı-
šanas un semantiskās segmentācijas – risināšanai.

Literatūras apskatā pirmajā nodaļā es sniedzu pamatojumu pārējās di-
sertācijas nodaļās izklāst̄ıtajam eksperimentālajam darbam, noskaidroju,
ka visperspekt̄ıvākais dziļo neironu t̄ıklu arhitektūras veids attēlu izpratnes
uzdevumiem ir konvolūciju neironu t̄ıkli (KNT), kā ar̄ı apspriežu ar datu
pieejamı̄bu KNT apmāc̄ıbai saist̄ıtas problēmas un sniedzu ieskatu tajā,
kā zināšanu pārnese un sintētiskie dati var tikt izmantoti, lai mazinātu š̄ıs
problēmas.

Darba praktiskā daļa aplūko KNT pielietojumus lietǐsķo attēlu izprat-
nes problēmu risināšanai. Otrajā nodaļā es apskatu pēt̄ıjumus par KNT
izmantošanu roku mazgāšanas kust̄ıbu atpaz̄ı̌sanai, lai izstrādātu sistēmu
roku higiēnas novērošanai. Trešajā nodaļā es aprakstu KNT izmantošanu
ielu skatu semantiskai segmentācijai, kas ir svar̄ıgs uzdevums pašbraucošo
automaš̄ınu navigācijas sistēmām. Ceturtajā nodaļā es aprakstu KNT
balst̄ıtu objektu detektoru izmantošanu plastmasas pudeļu atpaz̄ı̌sanai,
lai tās varētu paņemt robota roka. Visbeidzot, piektajā nodaļā es apska-
tu KNT pielietojumu mikroskopijas attēlu klasifikācijai, lai automatizētu
orgānu uz čipa audzēšanas novērošanu.

Darba mērķis – piedāvāt efekt̄ıvus risinājumus lietǐsķiem attēlu izprat-
nes uzdevumiem – tika sasniegts visos uzdevumos, izņemot klasifikācijas
eksperimentus uz PSKUS datu kopas, kas ir vissarež ‘ḡıtākā un trokšņainākā
roku mazgāšanas video datu kopa. Turklāt darbā izklāst̄ıtie rezultāti vei-
cināja labāku izpratni par metodolo ‘giskajiem izaicinājumiem dziļās maš̄ın-
māc̄ı̌sanās jomā, piemēram, par pieejām reālās pasaules datu kopu papil-
dināšanai ar sintētiskiem datiem. Darbā aprakst̄ıtie rezultāti ir publicēti
sešos zinātniskos rakstos, kas indeksēti Elsevier Scopus un/vai Web of
Science datubāzēs, un prezentēti četrās konferencēs. Rezultātu aprobācija
tika veikta septiņos zinātniskajos projektos, kas ı̄stenoti Elektronikas un
datorzinātņu institūtā (EDI), kurā tika izstrādāts šis darbs. Darba re-
zultāti pamato četras aizstāvēšanai izvirz̄ıtās tēzes.
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uzdevumiem ir konvolūciju neironu t̄ıkli (KNT), kā ar̄ı apspriežu ar datu
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nes problēmu risināšanai. Otrajā nodaļā es apskatu pēt̄ıjumus par KNT
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lai tās varētu paņemt robota roka. Visbeidzot, piektajā nodaļā es apska-
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dināšanai ar sintētiskiem datiem. Darbā aprakst̄ıtie rezultāti ir publicēti
sešos zinātniskos rakstos, kas indeksēti Elsevier Scopus un/vai Web of
Science datubāzēs, un prezentēti četrās konferencēs. Rezultātu aprobācija
tika veikta septiņos zinātniskajos projektos, kas ı̄stenoti Elektronikas un
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Ievads

Datorredze, kas sāka att̄ıst̄ıties 20. gadsimta 60. gadu beigās, mūsdie-
nās ir plaša un viena no akt̄ıvākajām pētniec̄ıbas nozarēm datorzinātnē,
jo automatizētām sistēmām, kas spēj saprast vizuālas ainas, ir daudz
iespējamu pielietojumu. Šajā darbā es pievēršos trim attēlu izpratnes
problēmu veidiem: attēlu klasifikācijai, attēlu segmentācijai un objektu
atpaz̄ı̌sanai. Mans darbs pie šo problēmu risināšanas pieder lietǐsķās da-
torredzes jomai, tas ir, datorredzes metožu pielietošanas praktiskiem uzde-
vumiem zinātnē un nozarē. Es izmantoju datorredzes metodes, lai risinātu
šādus reālās pasaules attēlu izpratnes uzdevumus:

• roku mazgāšanas kust̄ıbu klasifikācija kl̄ıniskos apstākļos, lai novē-
rotu roku higiēnu (2. nodaļa);

• ielu skatu semantiskā segmentācija, lai uzlabotu pašbraucošo auto
navigācijas sistēmas (3. nodaļa);

• satveramo pudeļu atpaz̄ı̌sana pudeļu kaudzē, lai robota roka varētu
veikt groza izkraušanas uzdevumu (4. nodaļa);

• mikroskopijas attēlu klasifikācija, lai automatizētu orgānu uz čipa
audzēšanas novērošanu (5. nodaļa).

Visos šajā darbā aplūkotajos pēt̄ıjumos es risinu attēlu izpratnes uz-
devumus ar dziļās maš̄ınmāc̄ı̌sanās pal̄ıdz̄ıbu, t.i., izmantojot dziļos nei-
ronu t̄ıklus (DNT), kuri pašlaik tiek uzskat̄ıti par efekt̄ıvāko risinājumu
vairumam datorredzes uzdevumu. Ņemot vērā, ka DNT tiek veiksmı̄gi
pielietoti ar̄ı daudzās citās māksl̄ıgā intelekta (MI) jomās, vispār̄ıgu dziļās
maš̄ınmāc̄ı̌sanās metodolo ‘gisko izaicinājumu risināšana šajā darbā – pie-
mēram, nepieciešamı̄ba pēc lielām datu kopām modeļu apmāc̄ıbai, kva-
litātes kontroles problēmas lielapjoma datu kopās un sintētisko datu iz-
mantošana reālās pasaules datu kopu paplašināšanai – var veicināt ar̄ı šo
jomu att̄ıst̄ıbu.

Darba mērķis ir piedāvāt efekt̄ıvus risinājumus lietǐsķiem attēlu iz-
pratnes uzdevumiem. Darba galvenais pieņēmums ir, ka konvolūciju
neironu t̄ıkli (KNT) – DNT veids, kas ı̄paši piemērots perceptuālo datu
apstrādei – var veiksmı̄gi atrisināt šajā darbā apskat̄ıtos attēlu izpratnes
uzdevumus. Darba uzdevumi un hipotēzes ir atkar̄ıgi no konkrētā
uzdevuma un tādēļ ir definēti š̄ı darba attiec̄ıgās nodaļās. Pēt̄ıjuma me-
todes, ko es izmantoju šajā darbā, ir tās, kuras parasti tiek pielietotas MI
un datorredzes pēt̄ıjumos: literatūras izpēte un anal̄ıze, datu t̄ır̄ı̌sana un
pirmapstrāde, sintētisko datu ‘generēšana, eksperimentu ar DNT plānošana
un veikšana, kā ar̄ı eksperimentu rezultātu anal̄ıze un validācija.
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Šajā disertācijā veikto pēt̄ıjumu rezultātā, es izvirzu aizstāvēšanai se-
kojošas tēzes:

• Pirmā tēze: Pielietojot KNT reālās pasaules attēlu izpratnes uz-
devumiem, datu pieejamı̄ba un kvalitāte rada lielākus izaicinājumus
nekā modeļa izvēle un pielāgošana.

• Otrā tēze: Konvolūciju neironu t̄ıkliem, kas uzrāda labus rezultātus,
kad tie apmāc̄ıti un izvērtēti uz laboratorijas apstākļos iegūtām datu
kopām, var būt grūti sasniegt l̄ıdz̄ıgus panākumus, kad tie apmāc̄ıti
un izvērtēti uz sarež ‘ḡıtākiem reālās pasaules datiem.

• Trešā tēze: Lai gan modernākie KNT balst̄ıtie attēlu klasifikatori
un objektu detektori ar lielāku parametru skaitu parasti demonstrē
augstāku precizitāti uz sal̄ıdzinošai novērtēšanai (angl. benchmar-
king) paredzētām datu kopām nekā klasifikātori un objektu detekto-
ri ar mazāku parametru skaitu, š̄ı starp̄ıba samazinās vai pat pazūd,
kad modeļi tiek apmāc̄ıti un novērtēti uz mazākām un sarež ‘ḡıtākām
reālās pasaules datu kopām.

• Ceturtā tēze: Lai gan reālās pasaules datu kopu papildināšana ar
fotoreālistiskiem sintētiskiem attēliem ir efekt̄ıvs veids, kā uzlabot
uz šādiem datiem apmāc̄ıtu KNT precizitāti, sintētisko datu apjo-
ma palielināšana tieši nekorelē ar precizitātes uzlabojumiem attēlu
izpratnes uzdevumos.

Š̄ıs tēzes galvenokārt balst̄ıtas uz rezultātiem šādās darba nodaļās:
pirmā tēze – 2., 3., 4. un 5. nodaļā, otrā tēze – 2. nodaļā; trešā tēze
– 4. un 5. nodaļā; ceturtā tēze – 3. un 5. nodaļā.

Promocijas darbā aprakst̄ıtie pēt̄ıjumu rezultāti ir publicēti šādos zināt-
niskos rakstos, kas indeksēti Elsevier Scopus un/vai Web of Science da-
tubāzēs:

1. M. Lulla, A. Rutkovskis, A. Slavinska, A. Vilde, A. Gromova, M.
Ivanovs, A. Skadins, R. Kadikis, A. Elsts, “Hand-washing video da-
taset annotated according to the World Health Organization’s hand-
washing guidelines,” Data, vol. 6, no. 4:38, 2021.

2. A. Elsts, M. Ivanovs, R. Kadikis, O. Sabelnikovs, “CNN for hand
washing movement classification: What matters more – the approach
or the dataset?,” in 2022 Eleventh International Conference on Image
Processing Theory, Tools and Applications (IPTA), pp. 1–6, IEEE,
2022.

3. M. Ivanovs, K. Ozols, A. Dobrajs, R. Kadikis, “Improving seman-
tic segmentation of urban scenes for self-driving cars with synthetic
images,” Sensors, vol. 22, no. 6:2252, 2022.

4. D. Duplevska, M. Ivanovs, J. Arents, R. Kadikis, “Sim2Real image
translation to improve a synthetic dataset for a bin picking task,” in
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2022 IEEE 27th International Conference on Emerging Technologies
and Factory Automation (ETFA), pp. 1–7, IEEE, 2022.

5. M. Ivanovs, L. Leja, K. Zviedris, R. Rimsa, K. Narbute, V. Movca-
na, F. Rumnieks, A. Strods, K. Gillois, G. Mozolevskis, A. Abols, R.
Kadikis, “Synthetic image generation with a fine-tuned latent diffu-
sion model for organ on chip cell image classification,” in 2023 Signal
Processing: Algorithms, Architectures, Arrangements, and Applica-
tions (SPA), pp. 1–6, IEEE, 2023.

6. V. Movčana, A. Strods, K. Narbute, F. Rūmnieks, R. Rimša, G.
Mozoļevskis, M. Ivanovs, R. Kadiķis, K. Zviedris, L. Leja, A. Zuje-
va, T. Laimiņa, A. Abols, “Organ-On-A-Chip (OOC) Image Dataset
for Machine Learning and Tissue Model Evaluation,” Data, vol. 9,
no. 2:28, 2024.

Promocijas darbā aprakst̄ıtie pēt̄ıjumu rezultāti ir publicēti šādos zināt-
niskos rakstos, kas nav indeksēti Elsevier Scopus un/vai Web of Science
datubāzēs:

1. M. Ivanovs, R. Kadikis, M. Lulla, A. Rutkovskis, and A. Elsts, “Au-
tomated quality assessment of hand washing using deep learning,”
arXiv:2011.11383, 2020.

2. O. Zemlanuhina, M. Lulla, A. Rutkovskis, A. Slavinska, A. Vilde,
A. Melbarde-Kelmere, A. Elsts, M. Ivanov, and O. Sabelnikovs,
“Influence of different types of real-time feedback on hand washing
quality assessed with neural networks/simulated neural networks,”
in SHS Web of Conferences, vol. 131, p. 02008, EDP Sciences, 2022.

Esmu prezentējis šajā disertācijā aprakst̄ıtos pēt̄ıjumu rezultātus seko-
jošās konferencēs:

1. IEEE International Conference on Image Processing Theory, Tools
& Applications – IPTA 2022, Zalcburga, Austrija, 2022.
Prezentācija CNN for Hand Washing Movement Classification: What
Matters More — the Approach or the Dataset?

2. 27th IEEE International Conference on Emerging Technologies and
Factory Automation – EFTA 2022, Štutgarte, Vācija, 2022.
Prezentācija Sim2Real Image Translation to Improve a Synthetic Da-
taset for a Bin Picking Task.

3. SEMICON Europa 2022 Conference, Minhene, Vācija, 2022.
Prezentācija Synthetic Data for Robotics: Opportunities and Chal-
lenges.

4. 26th IEEE Signal Processing: Algorithms, Architectures, Arrange-
ments and Applications Conference – SPA 2023, Poznaņa, Polija,
2023.
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Prezentācija Synthetic Image Generation With a Fine-Tuned Latent
Diffusion Model for Organ on Chip Cell Image Classification.

Promocijas darba ietvaros veiktie pet̄ıjumi tika ı̄stenoti un aprobēti
Elektronikas un datorzinātņu institūtā (EDI). Šie pēt̄ıjumi bija daļa no
vairākiem zinātniskiem projektiem EDI un tika atbalst̄ıti ar šo projektu
finansējumu. Projektu saraksts ir sekojošs:

1. Programmable Systems for Intelligence in Automobiles – PRYSTI-
NE (Horizon 2020 ECSEL Joint Undertaking funding under grant
agreement 783190).

2. Efficient module for automatic detection of people and vehicles using
video surveillance cameras – VAPI (ERDF project No. 1.2.1.1/18/
A/006 research No. 1.5).

3. Automated hand washing quality control and hand washing quality
evaluation system with real-time feedback – Handwash (project No.
lzp-2020/2-0309).

4. Integration of reliable technologies for protection against Covid-19 in
healthcare and high risk areas – COV-CLEAN (project No. VPP-
COVID-2020/1-004).

5. Intelligent Motion Control under Industry 4.E – IMOCO4.E (Hori-
zon 2020 ECSEL Joint Undertaking funding under grant agreement
101007311).

6. AI-Improved Organ on Chip Cultivation for Personalised Medicine
– AImOOC
(contract with Central Finance and Contracting Agency of Repub-
lic of Latvia no. 1.1.1.1/21/A/079; the project was cofinanced by
REACT-EU funding for mitigating the consequences of the pande-
mic crisis).

7. Holographic microscopy- and artificial intelligence-based digital
pathology for the next generation of cytology in veterinary medicine
– VetCyto (project No. lzp-2023/1-0220).

Darbs sastāv no ievada, piecām nodaļām, secinājumiem un izmantotās
literatūras saraksta. Darba garums ir 146 lappuses.
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1. Teorētiskais apskats

Šajā darbā es izmantoju [1] sniegto datorredzes defin̄ıciju kā “paņē-
mienu kopumu, lai iegūtu, apstrādātu, analizētu un izprastu sarež ‘ḡıtus
daudzdimensiju [vizuālos] datus no apkārtējās vides”. Sekojot [2] pieejai,
es nošķiru datorredzi no digitālo attēlu apstrādes, jo digitālā attēlu ap-
strāde attiecas uz zema l̄ımeņa darb̄ıbām ar attēliem, piemēram, attēlu
uzlabošanu vai krāsu apstrādi, savukārt plašāks jēdziens “datorredze” ie-
tver ar̄ı augsta l̄ımeņa darb̄ıbas ar vizuāliem datiem.

Ņemot vērā to, ka datorredze aptver vairākas discipl̄ınas un plašu
pētniec̄ıbas problēmu loku, es ieviešu šaurāku terminu, lai apz̄ımētu pētnie-
c̄ıbas problēmas, ar kurām galvenokārt ir saist̄ıts mans darbs. Šim nolūkam
es izmantoju terminu attēlu izpratne, kā to definē [3], proti, kā metožu
un tehniku kopums, kas “cenšas interpretēt attēla noz̄ımi augstā l̄ımen̄ı,
lai sniegtu semantisku informāciju, kas būtu tuva cilvēka domāšanai un
ļautu pieņemt lēmumus un vad̄ıt darb̄ıbas atbilstoši ainu izpratnei”. Mani
pēt̄ıjumi, kas veido š̄ı darba pamatu, ir saist̄ıti ar trim noz̄ımı̄giem attēlu
izpratnes uzdevumiem: attēlu klasifikāciju, objektu atpaz̄ı̌sanu un
attēlu segmentāciju.

Attēlu klasifikācija būt̄ıbā ir marķēšana [4]: klasifikators nosaka
attēla I pieder̄ıbu klasei Ci, kas ir elements fiksētā izskatāmo klašu kopā
C = {C1, C2, C3, ..., CN}.

Objektu atpaz̄ı̌sana ir sarež ‘ḡıtāks uzdevums nekā attēlu klasifikācija,
jo objektu detektors gan piešķir klasi Ci ∈ C katram objektam attēlā, gan
nosaka objektu atrašanās vietas. Citiem vārdiem sakot, kamēr attēlu kla-
sifikatora mērķis ir atbildēt uz jautājumu Kāds objekts tur ir?, objektu
detektors atbild uz jautājumu Kur un kādi objekti tur ir? [5].

Attēlu segmentācijas mērķis ir sadal̄ıt ievadattēlu vairākos segmen-
tos (t.i., nepārtrauktās pikseļu grupās) jēgpilnā veidā. Viena no galveniem
attēlu segmentācijas veidiem – semantiskās segmentācijas – mērķis ir
piešķirt katram iegūto segmentu pikselim vienu klasi Ci ∈ C. Tādējādi
semantiskā segmentācija būt̄ıbā ir daudzklašu klasifikācija pikseļu l̄ımen̄ı;
ņemot vērā to, ka tā tiek veikta katram ievadattēla pikselim, tā parasti
tiek uzskat̄ıta par sarež ‘ḡıtāku uzdevumu nekā attēlu klasifikācija [6].

1.1. Attēlu izpratnes uzdevumu risināšanas metodes

Attēlu izpratnes uzdevumu risināšanas metodes kopumā var iedal̄ıt
divās galvenajās kategorijās: klasiskās metodes un dziļajā maš̄ınmāc̄ı̌sanā
balst̄ıtās metodes.
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Klasisko attēlu izpratnes metožu noteicoša iez̄ıme ir tas, ka tās piln̄ıbā
vai daļēji balstās uz tieši programmētiem algoritmiem un paļaujas uz jomas
ekspertu atlas̄ıtām datu iez̄ımēm un noteikumiem. Lai gan š̄ıs metodes
joprojām dažreiz tiek izmantotas mūsdienās, klasisko pieeju vietā parasti
tiek izvēlēti DNT [7], jo tie ir prec̄ızāki un robustāki.

Dziļajā maš̄ınmāc̄ı̌sanā balst̄ıto metožu popularitātes pieaugums
sākās 2012. gadā, kad KNT AlexNet [8] uzvarēja ILSVRC attēlu klasi-
fikācijas sacens̄ıbās [9]. Dažu gadu laikā dziļajā maš̄ınmāc̄ı̌sanā balst̄ıtās
metodes ieguva dominējošo poz̄ıciju attēlu klasifikācijas jomā, un l̄ıdz̄ıgs
pavērsiens notika ar̄ı objektu atpaz̄ı̌sanas un semantiskās segmentācijas
jomās. Tādējādi dziļā maš̄ınmāc̄ı̌sanās pašlaik ir ļoti plašs un strauji au-
gošs pētniec̄ıbas lauks gan zinātnē, gan nozarē ar plašu pieejamo modeļu
arhitektūru klāstu. KNT, kas ir populārākā arhitektūra attēlu izpratnes
uzdevumiem, ir krasi uzlabojuši māksl̄ıgo neironu t̄ıklu (MNT) izman-
tošanu datorredzē [10], kā ar̄ı ir galvenais r̄ıks, kas tika izmantots šajā
darbā aprakst̄ıtajos pēt̄ıjumos. KNT risina ar telpisko attiec̄ıbu attēlos iz-
mantošanu saist̄ıtas problēmas efekt̄ıvāk, nekā to dara vienkāršāki DNT,
tādi kā piln̄ıbā savienoti vienvirziena neironu t̄ıkli. Turklāt konvolūciju
izmantošana mazina savienojumu bl̄ıvumu t̄ıklā, tādējādi uzlabojot efek-
tivitāti.

Pieejamo KNT arhitektūru klāsts ir ļoti plašs, sākot ar agr̄ıno Le-
Net [11] l̄ıdz pat jaud̄ıgiem jaunākiem modeļiem. Šajā darbā aprakst̄ıtos
pēt̄ıjumos es izmantoju MobileNetV2 [12], MobileNetV3Large [13] un Effi-
cientNet-B7 [14] attēlu klasifikācijai, ar DeepLabv3 [15] segmentācijas blo-
ku paplašinātos Xception [16] un MobileNetV2 semantiskai segmentācijai
un YOLOv5 [17] objektu atpaz̄ı̌sanai.

1.2. Datu kopas attēlu izpratnes uzdevumiem

Viens no noz̄ımı̄gākajiem faktoriem dziļās maš̄ınmāc̄ı̌sanās att̄ıst̄ıbā,
it ı̄paši attēlu izpratnes metožu att̄ıst̄ıbā, ir lielo datu kopu pieejamı̄ba
modeļu apmāc̄ıbai, novērtēšanai un sal̄ıdzinošai vērtēšanai [18, 19]. Br̄ıv-
piekļuve šādām datu kopām ir veicinājusi sāncens̄ıbu labāku modeļu iz-
strādē, padar̄ıjusi pētniec̄ıbu dziļās maš̄ınmāc̄ı̌sanās jomā pieejamāku un
ļāvusi pētniekiem strādāt pie attēlu izpratnes uzdevumiem pat tad, ja
viņiem nav resursu datu iegūšanai un marķēšanai. Tomēr praktiskiem pie-
lietojumiem bieži vien ir nepieciešamas specializētas datu kopas, un tas ra-
da vairākus ar datiem saist̄ıtus izaicinājumus, pielietojot dziļo maš̄ınmāc̄ı-
šanos lietǐsķām problēmām, piemēram, nepieciešamı̄bu savākt datus pietie-
kamā daudzumā, apkopot un nomarķēt tos, kā ar̄ı nepieciešamı̄bu risināt
jēdzienu novirzes (angl. concept drift) problēmu, t.i., izmaiņas pašreizējā
klašu sadal̄ıjumā sal̄ıdzinājumā ar klašu sadal̄ıjumu modeļa apmāc̄ıbas
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laikā [20].
Lai mazinātu datu nepietiekamı̄bas un nel̄ıdzsvarot̄ıbas problēmas, var

izmantot vairākas pieejas, proti:

• zināšanu pārnese (angl. transfer learning), kuras mērķis ir uzla-
bot modeļa precizitāti uz mērķa domēna, izmantojot zināšanas, kas
iegūtas citā domēnā – avota domēnā [21];

• prec̄ızā pielāgošana (angl. fine-tuning), kas ietver iepriekš ie-
saldēto modeļa slāņu atsaldēšanu un to apmāc̄ı̌sanu uz mērķa datu
kopas, izmantojot nelielu māc̄ı̌sanās ātrumu;

• datu paplašināšana (angl. data augmentation), t.i., papildu in-
formācijas iegūšana modeļa apmāc̄ıbai no sākotnējiem datiem, māk-
sl̄ıgi palielinot apmāc̄ıbas datu kopu. To var veikt, deformējot attēlus
vai vairākkārt tos izmantojot [22];

• sintētisko datu izmantošana, tas ir, modeļa apmāc̄ıba uz māksl̄ıgi
‘generētiem datiem, kas ir l̄ıdz̄ıgi mērķa domēna datiem.
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2. Roku mazgāšanas kust̄ıbu klasifikācija

Slikta roku higiēna ir galvenais pret vairākiem medikamentiem rezis-
tento baktēriju un infekciju izplat̄ıbas cēlonis kl̄ıniskajos apstākļos [23].
Roku higiēnas norāžu ievērošana samazina ar vesel̄ıbas aprūpi saist̄ıto in-
fekciju izplat̄ıbu [24], tāpēc vadl̄ıniju ievērošana ir vitāli svar̄ıga. Pasaules
Vesel̄ıbas organizācija (PVO) piedāvā plaši pieņemtas roku mazgāšanas
vadl̄ınijas [25], kurās ir ietvertas sešas galvenās kust̄ıbas. Tomēr pēt̄ıjumi
[26, 27, 28] liecina, ka gan sabiedr̄ıba kopumā, gan vesel̄ıbas aprūpes darbi-
nieki bieži neievēro šos soļus, tādējādi palielinot infekciju izplat̄ıbas risku.

Būtiska loma PVO vadl̄ıniju ievērošanā ir roku mazgāšanas novēroša-
nai. Parasti to veic, izmantojot tiešo novērošanu [29, 30, 24]. Automa-
tizētas sistēmas var nodrošināt nepārtrauktu un prec̄ızāku novērošanu,
veicot roku mazgāšanas epizožu video ierakstus, klasificējot kust̄ıbas, snie-
dzot atgriezenisko saiti lietotājiem un saglabājot datus turpmākai anal̄ızei.
Daudzsološa pieeja ir izmantot viedtālruņus vai robežier̄ıces, kā izmaksu
ziņā efekt̄ıvus šādu sistēmu kodolus, tādējādi vienkāršojot novērošanas
sistēmu uzstād̄ı̌sanu slimn̄ıcās. Nesenos pēt̄ıjumos [31, 32, 33] tika sasnieg-
ti daudzsološi rezultāti, izmantojot datorredzes metodes, piemēram, KNT
balst̄ıtus klasifikatorus, bet nav skaidrs, vai augstā precizitāte, ko šādas
sistēmas sasniedz uz laboratorijas apstākļos savāktām roku mazgāšanas
datu kopām, saglabāsies, sistēmām darbojoties reālās pasaules apstākļos.
Lai risinātu šo problēmu, šajā nodaļā aprakst̄ıtie pēt̄ıjumi ietvēra eksperi-
mentus ar sarež ‘ḡıtākām reālās pasaules datu kopām. Galvenā hipotēze
bija, ka zemu resursu patēriņa KNT, t.i., KNT, kas spēj darboties uz mo-
bilajām un robežier̄ıcēm, spēj veiksmı̄gi, t.i., ar precizitāti, kas pārsniedz
hipotētiskā primit̄ıvā klasifikatora precizitāti, klasificēt roku mazgāšanas
kust̄ıbas reālās slimn̄ıcas vidē.

2.1. Datu kopas

Lai risinātu br̄ıvpiekļuves datu trūkumu maš̄ınmāc̄ı̌sanā balst̄ıtu ro-
ku mazgāšanas klasifikatoru apmāc̄ıbai, tika izveidotas divas datu kopas,
PSKUS un METC, savācot datus kl̄ıniskajā vidē un nomarķējot tos.

2.1.1. PSKUS datu kopa

PSKUS datu kopa tika savākta Paula Stradiņa Kl̄ıniskajā universitātes
slimn̄ıcā, izmantojot pielāgotu lietu interneta sistēmu. Kameras tika uz-
stād̄ıtas deviņās vietās slimn̄ıcā virs izlietnēm un ilgstoši veica roku mazgā-
šanas epizožu ierakstus. Dažās vietās tika uzstād̄ıta vairāk nekā viena
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kamera, lai veiktu ierakstus no dažādiem leņķiem.
Datu kopas marķēšanu veica eksperti infektologi un br̄ıvprāt̄ıgie. Datu

anotatori vispirms marķēja katru kadru, lai norād̄ıtu, vai tajā notiek ro-
ku mazgāšana, un pēc tam klasificēja kust̄ıbas atbilstoši PVO vadl̄ınijām.
Datu kopa satur 3 185 video ar 6 690 anotācijām, kas aptver vairāk nekā
83 000 sekunžu ierakstu. Marķēšana sastāv no septiņām klasēm: sešas
roku mazgāšanas kust̄ıbas tika marķētas atbilstoši PVO vadl̄ınijām, kā ar̄ı
tika pievienota papildu klase 0 – “citas kust̄ıbas”.

Lielāko daļu video marķēja vairāki anotatori; rezultātā anotatoru vie-
dokļi par roku mazgāšanas esamı̄bu sakrita 91,23% gad̄ıjumu, savukārt
anotatoru viedokļi par kust̄ıbu klasifikāciju, ja tika konstatēta roku mazgā-
šana, sakrita 90,06% gad̄ıjumu.

2.1.2. METC datu kopa

METC datu kopa tika savākta R̄ıgas Stradiņa universitātes Medic̄ınas
izgl̄ıt̄ıbas tehnolo ‘giju centrā, kā daļa no pēt̄ıjuma [34] par atgriezeniskās
saites sniegšanu lietotājiem, kurā piedal̄ıjās 72 vesel̄ıbas aprūpes speciālisti.
Datu vākšana notika vienā lokācijā. Katrs dal̄ıbnieks veica tr̄ıs roku
mazgāšanas mē ‘ginājumus ar dažādu atgriezenisko saiti: bez norādēm,
ar viedtālruņa lietotnes sniegtajām daļējām norādēm un ar detalizētām
norādēm, izmantojot to pašu lietotni.

Roku mazgāšanas epizodes tika ierakst̄ıtas, kā ar̄ı tas reāllaikā marķēja
operators. Datu kopu veido 212 video ar 212 anotācijām, kas aptver 13
870 sekunžu ierakstu.

2.2. Sākotnējie eksperimenti uz PSKUS un METC
datu kopām

Sākotnējos eksperimentos es izmantoju MobileNetV2 KNT modeļus.
Pirmajā eksperimentā tika iesaldēts bāzes modelis, savukārt pievienotie
slāņi – piln̄ıbā savienotais slānis ar 128 neironiem un izvades slānis ar
7 neironiem — tika apmāc̄ıti 30 ciklu garumā. Uz PSKUS datu kopas
apmāc̄ıtais modelis sasniedza 16,72% F1 vērt̄ıbu, savukārt uz METC da-
tu kopas apmāc̄ıtais modelis parād̄ıja daudz labāku sniegumu, sasniedzot
49,74% F1 vērt̄ıbu.

Otrajā eksperimentā es atsaldēju visus modeļa slāņus un turpināju
apmāc̄ıbu vēl 30 ciklu garumā ar samazinātu māc̄ı̌sanās ātrumu. Uzla-
bojumi uz PSKUS datu kopas netika sasniegti, jo tika sasniegts 15,52% F1

vērt̄ıbu, savukārt rezultāti uz METC datu kopas parād̄ıja būtisku uzlabo-
jumu, F1 vērt̄ıbai pieaugot l̄ıdz 63,89%.

Atšķir̄ıbas starp rezultātiem, kas tika sasniegti uz š̄ım datu kopām, uz-
skatāmi demonstrē, cik sarežḡıti modelim vispārināt, ja dati iegūti vairākās
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vietās, un izmantot vairāku anotatoru rad̄ıtu mazāk konsekvento marķē-
šanu PSKUS datu kopā. Pretstatā tam, eksperimenti ar METC datu kopu,
kurai bija viens anotators un vairāk kontrolēta vide, uzrād̄ıja labākus re-
zultātus.

2.3. KNT efektivitātes izpēte uz dažādām datu
kopām

Ņemot vērā to, ka sākotnējos eksperimentos KNT neuzrād̄ıja tik augs-
tus rezultātus roku mazgāšanas kust̄ıbu klasifikācijā, kā citās publikācijās
atrodamie rezultāti, es un mani kolē ‘gi veica pēt̄ıjumu, lai noskaidrotu,
vai KNT arhitektūras, kas uzrāda labus rezultātus uz vienkāršākām un
sal̄ıdzinoši nelielām datu kopām, spēj sasniegt tikpat labus rezultātus uz
lielākām un sarež ‘ḡıtākām datu kopām. Papildus PSKUS un METC datu
kopām mēs izmantojām ar̄ı Kaggle roku mazgāšanas datu kopas [35] pub-
liski pieejamo daļu, kas sastāv no 25 videoierakstiem ar uzsvērti rūp̄ıgu
roku mazgāšanu. Mūsu eksperimentos mēs turpinājām izmantot Mobile-
Net tipa klasifikatorus, kuriem nav nepieciešama jaud̄ıga aparatūra, un
l̄ıdz ar to tie ir piemēroti roku mazgāšanas novērošanas sistēmu izveidei
reālās pasaules apstākļos. Mēs iekļāvām mūsu pēt̄ıjumā ar̄ı publikācijās
bieži sastopāmas vairākplūsmu neironu t̄ıklu arhitektūras un arhitektūras
ar rekurentiem elementiem.

2.3.1. Metodolo ‘gija

Eksperimentos izmantotajam pamatmodelim bija tāda pati arhitektūra,
kā sākotnējos eksperimentos. Lai uzlabotu roku mazgāšanas kust̄ıbu at-
paz̄ı̌sanu laikā, tika testēti divi papildu arhitektūras veidi. Pirmais veids
bija divu plūsmu t̄ıkls, kurā viens MobileNetV2 modelis apstrādāja RGB
ievadi, bet otrs apstrādāja optisko plūsmu, lai uztvertu kust̄ıbu starp kad-
riem. Otra arhitektūra bija rekurentais KNT, kuru veidoja pieci paralēli
MobileNetV2 modeļi savienoti ar vienu Gated Recurrent Unit (GRU;
[36]) moduli ar 256 neironiem.

Pamatmodelis un rekurentais modelis tika izmantoti gan ar augstāk
minēto konfigurāciju, gan ar diviem papildu piln̄ıgi savienotiem slāņiem ar
128 neironiem katrā, kas tika pievienoti pirms izvades slāņa.

Modeļi tika apmāc̄ıti 20 ciklu garumā. Mēs veicām eksperimentus,
apmācot gan visu modeli, gan tikai augšējos slāņus. Tika veikti papildus
eksperimenti ar zināšanu pārnesi, apmācot modeļus 10 ciklu garumā, lai
novērtētu modeļa spēju vispārināt, pārbaudot zināšanu pārnesi no vienkār-
šākām datu kopām uz sarež ‘ḡıtākām.
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2.3.2. Rezultāti

(a) Kaggle (b) METC (c) PSKUS

Attēls 2.1.: Dažādu KNT arhitektūru F1 vērt̄ıbas.

Galveno eksperimentu rezultāti (Attēls 2.1.) parād̄ıja, ka pamata vien-
kadra modelis uzrād̄ıja labākos rezultātus gan uz Kaggle (96% F1 vērt̄ıba),
gan uz METC (64% F1 vērt̄ıba) datu kopām. Pārsteidzošā kārtā, sa-
rež ‘ḡıtāki modeļi – divu plūsmu t̄ıkls un rekurentais KNT – uzrād̄ıja sliktā-
kus rezultātus. Uz PSKUS datu kopas labākais modelis (divu plūsmu t̄ıkls,
kuram tika apmāc̄ıti tikai augšējie slāņi) sasniedza vien 21% F1 vērt̄ıbu,
kas norāda uz modeļu vāju spēju vispārināt uz sarež ‘ḡıtiem reālās pasaules
datiem.

(a) Kaggle (b) METC (c) PSKUS

Attēls 2.2.: Dažādu KNT arhitektūru, kuras papildinātas ar diviem
piln̄ıbā savienotiem slāņiem, F1 vērt̄ıbas.

  Eksperimenti ar divu piln̄ıgi savienotu slāņu pievienošanu (Attēls 2.2.) 
pamata  un  rekurentiem  modeļiem1  parād̄ıja l̄ıdz̄ıgas tendences: vienkadra
modelis  joprojām  uzrād̄ıja  labākos  rezultātus  uz  Kaggle (96% F1 vērt̄ıba)

1Ņ emot vērā to, ka divu plūsmu t̄ıkls nevienā no eksperimentiem neuzrād̄ıja būtiskus 
uzlabojumus sal̄ıdzinājumā ar divām pārējām pieejām, mēs neizmantojām šo arhi-
tektūru turpmākajos eksperimentos.
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un METC (64% F1 vērt̄ıba) datu kopām, taču uzlabojumi uz PSKUS datu
kopas bija minimāli, labākai F1 vērt̄ıbai sasniedzot tikai 25%.

(a) Kaggle-uz-METC (b) Kaggle-uz-PSKUS (c) METC-uz-PSKUS

Attēls 2.3.: Dažādu KNT arhitektūru F1 vērt̄ıbas pēc zināšanu pārneses.

Visbeidzot, zināšanu pārneses eksperimentos (Attēls 2.3.) tika sasniegti
daļēji panākumi. Modelis ar labāko veiktspēju, Kaggle-uz-METC pamat-
modelis, sasniedza 65% F1 vērt̄ıbu uz METC datu kopas, taču spēja vispā-
rināt uz PSKUS saglabājās vāja, maksimālai F1 vērt̄ıbai sasniedzot tikai
27%. Tas liecina, ka zināšanas, kas iegūtas uz vienkāršākām datu kopām,
netiek efekt̄ıvi pārnestas uz sarež ‘ḡıtākām reālās pasaules datu kopām –
tādām kā PSKUS.

Kopumā modeļiem, kas uzrād̄ıja labus rezultātus uz vienkāršākās Kagg-
le datu kopas, bija grūt̄ıbas ar sarež ‘ḡıtākām, reālai pasaulei atbilstošām da-
tu kopām – METC un jo ı̄paši PSKUS. Laika dimensijas iekļaušana vai pa-
pildu slāņu pievienošana neveicināja precizitātes uzlabojumus, savukārt vi-
su modeļu slāņu apmāc̄ıba bija noder̄ıga tikai vienkadra modeļiem. Pēt̄ıju-
ma rezultāti apstiprina galveno hipotēzi visos eksperimentos, izņemot
tos, kas veikti uz PSKUS datu kopas, kā ar̄ı demonstrē datu kopas sa-
rež ‘ḡıt̄ıbas noz̄ımi, vērtējot roku mazgāšanas klasifikācijas precizitāti reālās
pasaules apstākļos.
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3. Ielu skatu semantiskā segmentācija

Ielu skatu semantiskā segmentācija ir svar̄ıgs uzdevums pašbraucošo
auto izveidē, kas ir daudzsološa un strauji augoša tehnolo ‘gija, kā ar̄ı akt̄ıva
pēt̄ıjumu joma zinātnē un nozarē. L̄ıdz̄ıgi kā citos vizuālos domēnos,
labākie rezultāti ielu skatu semantiskajā segmentācijā ir sasniegti ar KNT
– piemēram, modeļiem no populārās DeepLab bibliotēkas [37]. Taču ņemot
vērā to, ka pilsētas skatu attēlu iegūšana un marķēšana KNT apmāc̄ıbai
ir dārga un laikietilp̄ıga, publiski pieejamas datu kopas ar segmentācijai
marķētiem ielu skatiem, piemēram, CamVid [38], KITTI [39] un Citysca-
pes [40], parasti ir sal̄ıdzinoši nelielas.

Sintētisko datu izmantošana var pal̄ıdzēt risināt datu trūkuma prob-
lēmu. Pēt̄ıjumi ir demonstrējuši, ka šim mērķim var izmantot datorspēlēs
iegūtos attēlus [41] un speciāli veidotas sintētiskās ielu skatu datu kopas
[42]. Taču vienkāršāka alternat̄ıva ir izmantot atvērtā pirmkoda brauk-
šanas simulatorus, piemēram, TORCS [43] vai CARLA [44]. Tomēr jop-
rojām paliek aktuāls jautājums, vai ar šādiem r̄ıkiem ‘generēti sintētiskie
dati ir pietiekami augstas kvalitātes, lai tie būtu noder̄ıgi semantiskās seg-
mentācijas modeļu apmāc̄ıbai.

Šajā nodaļā aprakst̄ıtā pēt̄ıjuma mērķis bija uzlabot ielu skatu se-
mantiskās segmentācijas precizitāti, papildinot reālās pasaules attēlu datu
kopu ar sintētiskiem datiem. Proti, es izpēt̄ıju, vai ir iespējams uzlabot
semantiskās segmentācijas precizitāti, izmantojot sintētiskos datus, kas
‘generēti ar CARLA, ko var paveikt sal̄ıdzinoši vienkāršā, ātrā un lielā
mērā automatizētā veidā. Galvenā hipotēze bija, ka reālās pasaules
datu papildināšana ar sintētiskiem datiem uzlabos ielu skatu semantiskās
segmentēšanas precizitāti.

3.1. Datu kopas

Eksperimentos es izmantoju tr̄ıs datu kopas: reālās pasaules Cityscapes
datu kopu, MICC-SRI datu kopu [45] un CCM (angl. Cityscapes-CARLA
Mixed) datu kopu, ko izveidoju šim pēt̄ıjumam.

Cityscapes datu kopā ir 5 000 attēli ar prec̄ızu (pikseļu l̄ımeņa) marķē-
jumu; attēlu izšķirtspēja ir 1024× 2048 pikseļi, un tie uzņemti 50 dažādās
Eiropas pilsētās. Šim pēt̄ıjumam es izveidoju pielāgotu datu kopas sa-
dal̄ıjumu – 2 685 attēli apmāc̄ıbai, 290 attēli validācijai un 500 attēli
testēšanai – jo ori ‘ginālā testa kopa nav pieejama br̄ıvpiekļuvē, lai to varētu
izmantot modeļu sal̄ıdzinošai vērtēsanai.

MICC-SRI sastāv no 11 913 sintētiskiem attēliem ar 600× 800 pikseļu
izšķirtspēju un to segmentācijas maskām. Gan attēli, gan maskas ir ‘generēti
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ar CARLA. Attēliem ir zems fotoreālistiskuma l̄ımenis.
CCM datu kopa, ko es izveidoju šim pēt̄ıjumam, sastāv no 2 685

Cityscapes attēliem un 46 935 sintētiskiem attēliem, kurus es ‘generēju
ar CARLA. Sintētisko attēlu izšķirtspēja ir 1024× 2048 pikseļi, kas atbilst
Cityscapes attēlu izšķirtspējai. Lai ‘generētu datus, es veicu simulācijas
vairākās pilsētās kartēs, kas bija pieejamas CARLA jaunākajā stabilajā
versijā (v0.9.12). Katrā kartē tika nejauši novietoti 100 transportl̄ıdzekļi
un 200 gājēji.

3.2. Metodolo ‘gija

Pirms CNN apmāc̄ıbas es veicu datu pirmapstrādi, pārmarķējot se-
mantiskās segmentācijas maskas un mainot attēlu izmērus, lai datu kopas
būtu sader̄ıgas savā starpā. Kā ar̄ı es izveidoju vairākus CCM datu ko-
pas sadal̄ıjumu veidus — CCM-100, CCM-50 un CCM-25 — papildinot
reālās pasaules Cityscapes datu kopu ar pieejamo sintētisko datu attiec̄ıgo
procentu.

Pēc datu pirmapstrādes es veicu semantiskās segmentācijas eksperi-
mentus, izmantojot divus KNT modeļus no DeepLabv3 bibliotēkas – Mo-
bileNetV2 un Xception-65. Modeļi tika apmāc̄ıti, izmantojot DeepLabv3
bibliotēkas noklusējuma iestat̄ıjumus. Modeļu validācijai un testēšanai es
izmantoju tikai reālās pasaules Cityscapes attēlus.

Eksperimentos ar MICC-SRI un Cityscapes MobileNetV2 modeļi tika
apmāc̄ıti 1200 ciklu garumā uz katras datu kopas, bet Xception-65 modeļi
— 300 ciklu garumā uz katras datu kopas. Eksperimentos ar CCM un
Cityscapes MobileNetV2 un Xception-65 modeļi tika apmāc̄ıti 200 ciklu
garumā uz Cityscapes un CCM-100, CCM-50 un CCM-25 datu kopu sa-
dal̄ıjumiem. Apmāc̄ıba tika veikta uz R̄ıgas Tehniskās universitātes (RTU)
Augstas veiktspējas skaitļošanas centra (angl. HPC – High-Performance
Computing Center) serveriem un pras̄ıja ≈ 2900 skaitļošanas stundas.

3.3. Rezultāti

Es aprakstu galvenos rezultātus, izmantojot semantiskās segmentācijas
standarta metrikas: šķēluma un apvienojuma attiec̄ıbu (angl. Intersection
over Union jeb IoU ) katrai klasei un visu klašu vidējo IoU (angl. mean
Intersection over Union jeb mIoU ). L̄ıdz̄ıgi kā citi autori (skat., piem.,
[40]), es norādu un iekļauju aprēķinos tikai semantiski noz̄ımı̄gas klases,
izslēdzot tādas klases kā Cits vai Neviens.
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Rezultāti uz Cityscapes un MICC-SRI datu kopām

MobileNetV2 un Xception-65 apmāc̄ıbas rezultāti uz Cityscapes and
MICC-SRI ir apkopoti Tabulās 3.1. un 3.2.

Tabula 3.1. Semantiskās segmentācijas precizitātes (IoU) sal̄ıdzinājums: Mobile-
NetV2, kas apmāc̄ıts uz Cityscapes, sal̄ıdzinājumā ar MobileNetV2, kas apmāc̄ıts
uz ar MICC-SRI paplašinātās Cityscapes.

Klase Cityscapes Cityscapes & MICC-SRI

Ceļš 92,66 92,62
Ietve 67,02 66,61
Ēka 86,48 86,18
Žogi un sienas 44,46 43,21
Stabi un ceļa zı̄mes 57,07 56,72
Apstādı̄jumi 89,52 89,45
Gājēji 76,59 76,54
Transportlı̄dzekļi 89,65 89,55

mIoU 75,43 75,11

Tabula 3.2. Semantiskās segmentācijas precizitātes (IoU) sal̄ıdzinājums:
Xception-65, kas apmāc̄ıts uz Cityscapes, sal̄ıdzinājumā ar Xception-65, kas
apmāc̄ıts uz ar MICC-SRI paplašinātās Cityscapes.

Klase Cityscapes Cityscapes & MICC-SRI

Ceļš 93,69 93,60
Ietve 71,78 72,70
Ēka 88,67 88,30
Žogi un sienas 52,20 49,16
Stabi un ceļa zı̄mes 63,58 62,52
Apstādı̄jumi 90,75 90,58
Gājēji 81,75 81,39
Transportlı̄dzekļi 92,29 92,24

mIoU 79,34 78,81

Kā var redzēt, Cityscapes datu kopas paplašināšana ar MICC-SRI
attēliem neuzlaboja semantiskās segmentācijas precizitāti: gluži otrādi,
gan MobileNetV2, gan Xception-65 modeļi uzrād̄ıja nedaudz labākus re-
zultātus, kad tie tika apmāc̄ıti tikai uz reālās pasaules attēliem, sal̄ıdzinot
ar apmāc̄ıbu uz paplašinātās datu kopas. Ticamākais skaidrojums modeļu
sliktākai precizitātei uz paplašinātās datu kopas ir MICC-SRI datu kopas
attēlu zems fotoreālistiskums.
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Rezultāti uz Cityscapes un CCM datu kopām

MobileNetV2 un Xception-65 apmāc̄ıbas rezultāti uz Cityscapes un
trim CCM sadal̄ıjumiem — CCM-100, CCM-50 un CCM-25 — ir apko-
poti Tabulās 3.3. un 3.4. Kā var redzēt, abu KNT arhitektūru gad̄ıjumā
datu kopas paplašināšana ar sintētiskiem datiem uzlaboja semantiskās seg-
mentācijas precizitāti, tādējādi apstiprinot galveno hipotēzi.

Tabula 3.3. Semantiskās segmentācijas precizitātes (IoU) sal̄ıdzinājums: Mobi-
leNetV2 modeļi, kas apmāc̄ıti uz Cityscapes, CCM-100, CCM-50 un CCM-25
datu kopām.

Class Cityscapes CCM-
100

CCM-50 CCM-25

Ēka 75,54 79,39 80,17 79,18
Žogs 00,02 21,49 24,47 17,82
Gājējs / Braucējs 69,23 67,94 68,92 69,38
Stabs 10,48 38,51 38,54 36,81
Ceļš 88,57 88,46 89,72 89,15
Ietve 54,51 57,24 59,79 58,62
Apstādı̄jumi 83,90 86,14 86,41 85,54
Transportlı̄dzeklis 82,20 82,72 82,72 82,78
Siena 0,00 19,90 23,81 15,95
Ceļa zı̄me 0,00 35,42 34,10 25,30
Debess 82,80 85,32 85,83 85,85
Luksofors 0,00 21,32 15,38 00,13
Ūdens / Zeme 33,61 37,50 38,73 38,20

mIoU 44,68 55,49 56,05 52,67

Tabula 3.4. Semantiskās segmentācijas precizitātes (IoU) sal̄ıdzinājums:
Xception-65 modeļi, kas apmāc̄ıti uz Cityscapes, CCM-100, CCM-50 un CCM-25
datu kopām.

Class Cityscapes CCM-
100

CCM-50 CCM-25

Ēka 84,94 85,10 85,08 85,62
Žogs 37,20 40,19 40,19 43,44
Gājējs / Braucējs 78,08 76,42 76,94 77,92
Stabs 45,08 48,50 48,75 49,26
Ceļš 92,31 91,82 91,43 91,85
Ietve 65,80 67,21 67,09 69,88
Apstādı̄jumi 87,71 87,00 87,59 87,85
Transportlı̄dzeklis 89,86 88,82 89,63 89,63
Siena 23,29 28,88 27,69 31,63
Ceļa zı̄me 44,42 50,89 55,83 56,14
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Tabula 3.4. – turpinājums.

Debess 85,13 88,79 89,70 90,34
Luksofors 0,00 43,64 42,19 44,13
Ūdens / Zeme 46,86 39,58 35,62 44,22

mIoU 57,25 63,14 63,87 64,46

Jāatz̄ımē, ka labākie MobileNetV2 un Xception-65 modeļi nebija tie,
kas tika apmāc̄ıti uz CCM sadal̄ıjumiem ar lielāko sintētisko datu apjo-
mu: labākais MobileNetV2 modelis tika apmāc̄ıts uz CCM-50, bet labākais
Xception-65 modelis – uz CCM-25. Tas norāda uz to, ka lielāka sintētisko
datu apjoma izmantošana datu kopas paplašināšanai ne vienmēr sniedz
labākus rezultātus, nekā paplašināšana ar mazāku sintētisko datu apjomu.
Turklāt šis pēt̄ıjums ar̄ı parād̄ıja, ka sintētisko datu ‘generēšanas sistēmas
izveidei nav jābūt dārgai vai sarež ‘ḡıtai, jo izmantojot CARLA standarta
konfigurāciju, bija iespējams ātri ‘generēt lielu daudzumu sintētisko datu.
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4. Objektu atpaz̄ı̌sana groza izkraušanas
uzdevuma veikšanai

Vienpakāpes objektu detektori, piemēram, YOLO [46], bieži tiek iz-
mantoti rūpnieciskajās robotu sistēmās objektu satveršanai, jo tie var at-
paz̄ıt objektus gan ātri, gan prec̄ızi. Tomēr šādu modeļu apmāc̄ıbai nepie-
ciešamas lielas datu kopas. Simulāciju un sintētisko datu izmantošana
ir daudzsološs risinājums datu pieejamı̄bas problēmai uztveres sistēmu
izveidē robotikā. Tomēr modeļiem, kas apmāc̄ıti tikai uz sintētiskajiem
datiem, bieži samazinās efektivitāte reālās pasaules uzdevumos atšķir̄ıbu
starp māksl̄ıgo un reālo domēnu dēļ [47]. Lai uzlabotu sintētisko da-
tu reālistiskumu, var izmantot domēna adaptācijas tehnikas, piemēram,
dažādus ‘generat̄ıvus pretinieku t̄ıklus (angl. generative adversarial net-
works jeb GAN ; [48]).

Šajā nodaļā aplūkotā pēt̄ıjuma galvenais mērķis bija uzlabot plas-
tmasas pudeļu ar augstu redzamı̄bu (t.i., kaudzes augšpusē esošo) at-
paz̄ı̌sanas precizitāti ar YOLOv5 objektu detektoru [17], lai robota roka
labāk varētu tās satvert. Galvenā hipotēze bija, ka sintētisko plastma-
sas pudeļu attēlu fotoreālistiskuma uzlabošana ar GAN pirms YOLOv5
apmāc̄ıbas uz tiem uzlabos objektu atpaz̄ı̌sanas precizitāti sal̄ıdzinājumā
ar apmāc̄ıbu uz ori ‘gināliem sintētiskajiem attēliem.

4.1. Datu kopas

Pēt̄ıjumā tika izmantotas vairākas datu kopas, proti, reālās pasaules
pudeļu attēlu datu kopa, sintētiskā pudeļu attēlu datu kopa un vairākas
datu kopas, kas izveidotas, uzlabojot sintētisko datu kopu ar GAN.

Reālās pasaules datu kopa tika iegūta pēt̄ıjumā [49], nejauši izvieto-
jot pudeles plastmasas konteinerā un uzņemot attēlus ar dažādām pudeļu
poz̄ıcijām, kameras ekspoz̄ıcijas laikiem un apgaismojumu. Tajā ir 2 060
manuāli marķēti attēli, no kuriem 1 760 tika izmantoti GAN apmāc̄ıbai,
bet 300 tika izmantoti objektu detektoru testēšanai.

Sintētiskā datu kopa tika ‘generēta pēt̄ıjumā [49], izmantojot Blender
fizikas simulācijas dzinēju. Tajā ir 8 800 augstas izšķirtspējas attēli ar
pudelēm, kas nejaušā sec̄ıbā tika novietotas simulētā kastē, mainot ap-
gaismojuma intensitāti un skata leņķus. Par satveramām tika uzskat̄ıtas
pudeles ar vairāk nekā 60% redzamı̄bu.

Lai izveidotu datu kopas ar uzlabotu fotoreālistiskumu, tika izmantots
CycleGAN [50], jo tas, ka tam nav nepieciešams, lai reālie un sintētiskie
attēli veidotu pārus, atviegloja uzdevumu. Izmē ‘ginot dažādas pieejas, tika
izveidotas vairākas datu kopas, proti:
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• Baseline CycleGAN – izmantojot CycleGAN ar noklusējuma para-
metriem;

• Augmented CycleGAN – izmantojot tikai attēla centra daļu un pie-
vienojot pirmapstrādes funkcijas, piemēram, nejaušu kontrastu, spilg-
tumu, toni un piesātinājumu, lai samazinātu pārmāc̄ı̌sanās risku;

• Augmented noise CycleGAN – pievienojot Gausa troksni diskrimi-
natora ievadei, lai tam būtu grūtāk novērtēt attēlus, un l̄ıdz ar to
ļaujot ‘generatoram ilgāk māc̄ıties;

• Resized convolution CycleGAN – aizstājot transponētās konvolūcijas
operācijas [51] GAN dekoderā ar izmēra maiņas operāciju un tai
sekojošu konvolūciju, lai novērstu “šaha dēļa” (angl. checkerboard)
artefaktu [52] rašanos;

• Resized transpose CycleGAN – piemērojot izmēra maiņas operāciju
un tai sekojošu konvolūciju visiem slāņiem, izņemot pēdējo, kurā
transponētā konvolūcija tika saglabāta. Tas tika veikts, lai novērstu
izplūdumu, kas parād̄ıjās Resized convolution CycleGAN datu kopas
attēlos.

Pēc GAN uzlaboto datu kopu izvērtēšanas gan vizuāli, gan aprēķinot
FID vērtējumu [53], objektu atpaz̄ı̌sanas eksperimentiem tika izvēlētas
Augmented noise CycleGAN un Resized transpose CycleGAN datu kopas.
Š̄ıs datu kopas tika izmantotas ar 1024× 768 pikseļu izšķirtspēju, jo attēli
ar šādu izšķirtspēju tika labāk novērtēti nekā attēli ar mazāku 256 × 256
pikseļu izšķirtspēju, kas tika izmantoti sākotnēji.

4.2. Metodolo ‘gija

Es veicu objektu detekcijas eksperimentus, izmantojot YOLOv5 no
Ultralytics bibliotēkas. Eksperimenti tika veikti uz trim datu kopām:
ori ‘gināliem sintētiskiem attēliem, Augmented noise CycleGAN 1024× 768
datu kopas un Resized transpose CycleGAN 1024× 768 datu kopas. Es iz-
mantoju tr̄ıs dažāda izmēra YOLOv5 modeļus — Small (7.2M parametru),
Medium (21.2M parametru) un Extra Large (86.7M parametru). Modeļi
tika apmāc̄ıti 300 ciklu garumā un testēti uz datu kopas, kurā bija 300
reālās pasaules attēli.

4.3. Rezultāti

Objektu atpaz̄ı̌sanas eksperimentu rezultāti ir apkopoti Tabulā 4.1.,
izmantojot standarta metrikas: precizitāti, pārklājumu un objektu ro-
bežtaisnstūru noteikšanas vidējo precizitāti (angl. mean average precision
jeb mAP). Pēdējā metrika tika aprēķināta gan ar pārklājuma slieksni 0,5,

23



gan kā vidējā vērt̄ıba dažādiem pārklājuma sliekšņiem – no 0,5 l̄ıdz 0,95
ar soli 0,05.

Tabula 4.1. Objektu atpaz̄ı̌sanas eksperimentu rezultāti ar YOLOv5, izmantojot
ori ‘ginālos sintētiskos datus un sintētiskos datus, kas uzlaboti ar CycleGAN.

Modelis Datu kopa Prec. Pārkl.
mAP

(slieksnis
0,5)

mAP
(vidējais
sliekšņiem

[0,5 :
0,05 :
0,95])

Ori ‘ginālā
sintētiskā

68,9 89,4 74,2 44,7

YOLOv5
Small

Resized transpose
1024× 768

61,5 83,8 63,2 24,5

Augmented noise
1024× 768

73,1 90,5 77,7 48,0

Ori ‘ginālā
sintētiskā

69,3 80,2 72,0 42,0

YOLOv5
Medium

Resized transpose
1024× 768

58,1 78,2 58,9 20,4

Augmented noise
1024× 768

71,2 91,0 75,3 45,5

Ori ‘ginālā
sintētiskā

71,8 78,5 75,0 41,3

YOLOv5
Extra
Large

Resized transpose
1024× 768

68,3 86,7 71,5 33,9

Augmented noise
1024× 768

72,1 87,2 76,1 46,1

Prec.: prec̄ızumspēja. Pārkl.: pārklājums.

Kaut ar̄ı modeļi, kas tika apmāc̄ıti uz Resized transpose 1024 × 768
CycleGAN datu kopas, kopumā uzrād̄ıja sliktākus rezultātus nekā modeļi,
kas tika apmāc̄ıti uz ori ‘ginālajiem sintētiskajiem datiem, modeļi, kas tika
apmāc̄ıti uz Augmented noise 1024× 768 CycleGAN datu kopas, pārspēja
uz ori ‘ginālajiem sintētiskajiem datiem apmāc̄ıtos modeļus visās metrikās,
tādējādi apstiprinot galveno hipotēzi. Jāatz̄ımē, ka lielākie modeļi ne
vienmēr pārspēja mazākos, kas var noz̄ımēt, ka lielākie modeļi, iespējams,
ir pārmāc̄ıjušies uz sal̄ıdzinoši neliela apjoma apmāc̄ıbu datu kopām.
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5. Attēlu klasifikācija orgānu uz čipa
audzēšanas novērošanai

Orgāni uz čipa ir daudzsološa biomedic̄ınas tehnolo ‘gija, kas apvieno au-
du inženieriju un mikroflūıdiku, lai imitētu svar̄ıgus cilvēka fiziolo ‘gijas as-
pektus ar mērķi atveidot kādu cilvēka orgānu iekšējo vidi ārpus organisma.
Pašlaik iekārtu orgānu uz čipa audzēšanai novērošanu veic cilvēki, taču
būtu lietder̄ıgi automatizēt šo procesu. Viens no galvenajiem novērošanas
aspektiem ir orgānu uz čipa šūnu paraugu kvalitātes novērtēšana, tāpēc
šajā nodaļā aplūkotā pēt̄ıjuma mērķis bija izstrādāt orgānu uz čipa mik-
roskopijas attēlu klasifikatoru. Ņemot vērā KNT panākumus vairākos bio-
medic̄ınas uzdevumos [54, 55, 56], es izmantoju šim nolūkam EfficientNet-
B7 un MobileNetV3Large un izvirz̄ıju šādu hipotēzi:

Pirmā hipotēze: KNT balst̄ıts klasifikators sasniedz labāku pre-
cizitāti uz orgānu uz čipa reālās pasaules mikroskopijas attēlu datu
kopas nekā hipotētiskais primit̄ıvais klasifikators.

Galvenais izaicinājums DNT balst̄ıtu biomedic̄ınas attēlu klasifikato-
ru izveidē ir datu pieejamı̄ba, jo biomedic̄ınas datu kopas bieži ir nelie-
las un nesabalansētas. Sintētisko datu izmantošana ir daudzsološa pieeja
š̄ıs problēmas risināšanai. Šajā nodaļā aprakst̄ıtajā pēt̄ıjumā es ‘generēju
sintētiskos datus ar Stable Diffusion [57] latentās difūzijas modeli, kas de-
monstrējis teicamas spējas dažāda veida attēlu rad̄ı̌sanā. Eksperimentiem
ar sintētiskiem attēliem tika izvirz̄ıta sekojoša hipotēze:

Otrā hipotēze: Klasifikācijas precizitāte uz orgānu uz čipa reālās
pasaules mikroskopijas attēlu datu kopas uzlabojas, ja KNT balst̄ıts
klasifikators tiek apmāc̄ıts uz datu kopas, kas paplašināta ar sintētis-
kiem datiem, kas ‘generēti ar Stable Diffusion modeli, nevis tikai uz
reālās pasaules attēlu datu kopas.

5.1. Eksperimenti uz sākotnējās orgānu uz čipa
attēlu datu kopas

5.1.1. Dati un metodolo ‘gija

Sākotnējo orgānu uz čipa attēlu datu kopu veidoja 822 šūnu attēli no
dažādām šūnu l̄ınijām: Caco-2 un HUVEC, kas atveido zarnas, A549 un
HPMEC, kas atveido plaušu vēzi, un HSAEC, kas atveido plaušas. Attēlu
marķēšanu veica pieredzējuši šūnu biologi; rezultātā, pamatojoties uz šūnu
morfolo ‘giju un bl̄ıvumu, attēli tika iedal̄ıti trijās klasēs: “labs” (500 attēli),
“pieņemams” (212 attēli) un “slikts” (110 attēli).
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Lai paplašinātu sākotnējo orgānu uz čipa attēlu datu kopu, es vei-
cu Stable Diffusion prec̄ızo pielāgošanu, izmantojot LoRA [58] – efekt̄ıvu
metodi, kuras pielietošanai ir nepieciešami vien daži desmiti attēlu – un
‘generējot divas sintētiskās datu kopas ar LoRA svaru vērt̄ıbām 1,0 un 0,8.

Sākotnējos eksperimentos es izmantoju EfficientNet-B7 KNT modeli.
Apmāc̄ıbas laikā bāzes modeļa svari tika iesaldēti, savukārt divi pievienotie
slāņi – Batch Normalization slānis un izvades slānis ar 3 neironiem – tika
apmāc̄ıti 30 ciklu garumā.

5.1.2. Rezultāti

Eksperimentu rezultāti uz sākotnējās datu kopas ir parād̄ıti Tabulā 5.1.

Tabula 5.1. EfficientNet-B7 precizitāte pēc apmāc̄ıbas uz sākotnējās datu kopas,
kas paplašināta ar sintētiskajiem datiem, ‘generētiem ar Stable Diffusion modeli
pēc tā prec̄ızās pielāgošanas ar LoRA.

Datu kopa LoRA svars 1,0 LoRA svars 0,8

Tikai sint. (100%) 61,4 62,1
Reālā un 100% sint. 69,9 70,1
Reālā un 75% sint. 69,6 70,7
Reālā un 50% sint. 71,0 69,3
Reālā un 25% sint. 70,7 70,4
Reālā un 10% sint. 72,1 71,8
Tikai reālā 72,9

Bāzes modelis sasniedza precizitāti 72,9%, kas ir labāk nekā hipotētis-
kais primit̄ıvais klasifikators (60,8%). Taču datu kopas paplašināšana ar
sintētiskajiem attēliem noveda pie precizitātes samazināšanās, lielākam
sintētisko datu apjomam izraisot sliktākus rezultātus.

5.2. Eksperimenti uz orgānu uz čipa gala datu kopas

5.2.1. Dati un metodolo ‘gija

Orgānu uz čipa attēlu gala datu kopa [59] sastāv no 3 072 attēliem.
Tā iekļauj sev̄ı sākotnējo datu kopu, bet ar̄ı atšķiras no tās divos būtiskos
aspektos: pirmkārt, pamatojoties uz biolo ‘gijas ekspertu ieteikumiem, tr̄ıs
klašu marķējums tika aizstāts ar skaidrāku bināro klasifikāciju – “labs” un
“slikts”; otrkārt, tajā tika iekļauta vēl viena šūnu l̄ınija – NHBE bronhu
epitēlija šūnas.

Attēlu sadal̄ıjums pa klasēm ir sekojošs: “labs” — 1 727 attēli, “slikts”
– 1 345 attēli.
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Lai paplašinātu orgānu uz čipa attēlu gala datu kopu ar sintētiskiem
datiem, tika izmantotas vairākas metodes, proti:

• attēla pārveidošana citā attēla (angl. image-to-image transla-
tion), kas noz̄ımē tādu ievades attēla pārveidošanu par izvades attēlu,
ka tas gan saglabā dažas iez̄ımes no sākotnējā attēla, gan iegūst jau-
nas iez̄ımes;

• selekt̄ıva attēla aizpild̄ı̌sana ar maskām (angl. inpainting with
masks), kas ietver daļēju ievades attēla pārveidi, piemērojot masku,
lai norād̄ıtu, kuras attēla daļas jāmaina;

• attēlu interpolācija, izveidojot starpattēlu starp diviem ievadattē-
liem;

• prec̄ızā pielāgošana ar LoRA.

Klasifikācijas eksperimentos tika izmantoti EfficientNet-B7 un Mobile-
NetV3Large. EfficientNet-B7 apmāc̄ıba tika veikta divos posmos: vispirms
modelis tika apmāc̄ıts 30 ciklu garumā ar iesaldētiem bāzes modeļa sva-
riem, kam sekoja prec̄ızā pielāgošana 30 ciklu garumā, apmācot augšējos 20
slāņus. MobileNetV3Large apmāc̄ıba tika veikta l̄ıdz̄ıgā veidā, bet otrajā
posmā tika apmāc̄ıti 15, nevis 20 augšējie slāņi.

5.2.2. Rezultāti

Eksperimentu rezultāti uz gala datu kopas ir parād̄ıti Tabulā 5.2.

Tabula 5.2. EfficientNet-B7 un MobileNetV3Large precizitāte pēc apmāc̄ıbas uz
gala datu kopas, kas paplašināta ar sintētiskajiem datiem, ‘generētiem ar attēla
pārveidošanu citā attēlā (img2img), selekt̄ıvo attēla aizpild̄ı̌sanu ar maskām
(inpaint), interpolāciju (interpol) un Stable Diffusion pēc prec̄ızās pielāgošanas
ar LoRA.

Modelis Datu kopa img2img inpaint interpol LoRA

EffNet-B7

Reālā un 100% sint. 85 84 80 82
Reālā un 75% sint. 82 83 81 78
Reālā un 50% sint. 83 82 80 83
Reālā un 25% sint. 83 80 81 81
Tikai reālā 83

MobNetV3L

Reālā un 100% sint. 81 82 79 76
Reālā un 75% sint. 81 82 79 77
Reālā un 50% sint. 81 81 80 80
Reālā un 25% sint. 82 80 82 80
Tikai reālā 81

Pēc apmāc̄ıbas uz reālās pasaules datu kopas bez paplašināšanas ar
sintētiskiem datiem, EfficientNet-B7 sasniedza 83% precizitāti, savukārt
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MobileNetV3Large sasniedza 81% precizitāti. Abi rezultāti ir labāki nekā
hipotētiskā primit̄ıvā klasifikatora precizitāte, kas ir vienāda ar lielākās
klases izmēru – 56%; tādējādi eksperimenti apstiprināja pirmo hipotēzi.

Eksperimenti ar datu kopas paplašināšanu ar sintētiskiem attēliem pa-
rād̄ıja, ka paplašināšana ar attēla pārveidošanas citā attēlā metodi var
uzlabot EfficientNet-B7 precizitāti l̄ıdz 85% (t.i., par 2%), savukārt Mo-
bileNetV3Large gad̄ıjumā vairākas metodes — attēla pārveidošana citā
attēlā, selekt̄ıva attēla aizpild̄ı̌sana ar maskām un interpolācija — var uz-
labot š̄ı modeļa precizitāti l̄ıdz 82% (t.i., par 1%). Tādējādi eksperimenti
apstiprināja otro hipotēzi.
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Secinājumi

Promocijas darbā tika aplūkoti datorredzes metožu pielietojumi trim
attēlu izpratnes pamatuzdevumiem: attēlu klasifikācijai, objektu atpaz̄ı-
šanai un semantiskai segmentācijai. Es izmantoju datorredzes metodes,
lai risinātu šādas praktsikas problēmas:

• roku mazgāšanas kust̄ıbu klasifikācija kl̄ıniskajā vidē, lai automa-
tizētu medic̄ınas personāla roku higiēnas ievērošanas novērošanu
(2. nodaļa);

• ielu skatu semantiskā segmentācija, lai uzlabotu pašbraucošo auto-
maš̄ınu uztveres moduļus (3. nodaļa);

• plastmasas pudeļu atpaz̄ı̌sana satveršanai ar robota roku, lai auto-
matizētu ražošanas l̄ıniju (4. nodaļa);

• mikroskopijas attēlu klasifikācija, lai automatizētu orgānu uz čipa
audzēšanas novērošanu (5. nodaļa).

Šiem uzdevumiem es pielietoju KNT, izmantojot modeļus ar svariem, kas
tika iepriekš apmāc̄ıti uz lielām datu kopām, piemēram, ImageNet [60] un
MS COCO [61]. Es izmantoju zināšanu pārnesi un prec̄ızo pielāgošanu,
lai pielāgotu modeļus mazākām datu kopām, kas tika izmantotas manos
pēt̄ıjumos. Dažiem uzdevumiem es varēju izmantot piemērotas publiski
pieejamas datu kopas: Cityscapes datu kopai bija būtiska loma manā darbā
pie ielu skatu semantiskās segmentācijas uzlabošanas, savukārt Kaggle da-
tu kopa ļāva man izveidot pamatu KNT balst̄ıtu roku mazgāšanas kust̄ıbu
klasifikatoru efektivitātes novērtēšanai. Kā ar̄ı es izmantoju atvērtā pirm-
koda resursus, piemēram, CARLA un Stable Diffusion, lai ‘generētu sintētis-
kus datus reālās pasaules datu kopu papildināšanai. Tomēr datu iegūšana
un marķēšana joprojām bija viens no lielākajiem izaicinājumiem, it ı̄paši
strādājot pie roku mazgāšanas kust̄ıbu atpaz̄ı̌sanas uzdevuma, jo tam ne-
bija publiski pieejamu pietiekami lielu datu kopu, kā ar̄ı strādājot pie
orgānu uz čipa attēlu klasifikatora izveides, jo pieejamo datu apjoms bija
sal̄ıdzinoši neliels.

Neskatoties uz izaicinājumiem, uzskatu, ka š̄ı darba pamatu veidojošo
pēt̄ıjumu rezultāti ir bijuši veiksmı̄gi, proti:

• Roku mazgāšanas kust̄ıbu klasifikācijas pēt̄ıjumos tika sasniegti tei-
cami rezultāti – 96% F1 vērt̄ıba uz Kaggle datu kopas un apmieri-
noši rezultāti – 64% F1 vērt̄ıba uz METC datu kopas. Lai gan ne-
viens modelis nesasniedza labu rezultātu uz sarež ‘ḡıtās un trokšņainās
PSKUS datu kopas, minētā datu kopa ir vērt̄ıgs resurss turpmākiem
pēt̄ıjumiem par roku mazgāšanas kust̄ıbu klasifikāciju.
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• Pēt̄ıjumā par ielu skatu semantiskās segmentācijas precizitātes uzla-
bošanu Cityscapes papildināšana ar CARLA ‘generētiem datiem ļāva
sasniegt augstāku MobileNetV2 un Xception modeļu precizitāti nekā
modeļiem, kas tika apmāc̄ıti tikai uz Cityscapes.

• Pēt̄ıjumā par satveramo pudeļu atpaz̄ı̌sanu populārais objektu de-
tektors YOLOv5 demonstrēja, ka tas var efekt̄ıvi – labākais modelis
sasniedza 77,7% mAP ar slieksni 0,5 – atpaz̄ıt pudeles ar noteiktu
redzamı̄bu kaudzē ar l̄ıdz̄ıgiem objektiem.

• Pēt̄ıjumā par orgānu uz čipa mikroskopijas attēlu klasifikāciju labā-
kais EfficientNet-B7 modelis sasniedza 85% precizitāti, savukārt labā-
kais MobileNetV3Large modelis sasniedza 82% precizitāti. Ņemot
vērā, ka šie modeļi tika apmāc̄ıti uz datu kopas, kas tika paplašināta
ar Stable Diffusion ‘generētiem attēliem, šis pēt̄ıjums ar̄ı sekmēja
izpēti par biomedic̄ınisko attēlu ‘generēšanu DNT apmāc̄ıbai ar lie-
liem ‘generat̄ıviem modeļiem.

Šie rezultāti rāda, ka darba mērķis – piedāvāt efekt̄ıvus risinājumus
lietǐsķiem attēlu izpratnes uzdevumiem – tika sasniegts visos uzdevumos,
izņemot klasifikācijas eksperimentus uz PSKUS datu kopas. Darba zināt-
niskā novitāte ir saist̄ıta ar efekt̄ıvu, iepriekš neizpēt̄ıtu risinājumu piedā-
vāšanu jaunām datu kopām, kā ar̄ı ar metožu uzlabošanu darbam ar jau
zināmām datu kopām, izmantojot KNT gan ar reālās pasaules, gan ar
sintētiskajiem datiem.

Darba ietvaros veikto pēt̄ıjumu rezultāti ir publicēti sešos zinātniskajos
rakstos (un paredzēts publicēt vēl vismaz divus rakstus), kas indeksēti
Elsevier Scopus un/vai Web of Science datubāzēs un divos zinātniskos
izdevumos, kas nav indeksēti šajās datubāzēs, kā ar̄ı prezentēti četrās kon-
ferencēs. Pastāv ar̄ı daudz iespēju turpmākam darbam. Galvenais mērķis
tuvākai nākotnei ir izmantot š̄ı darba laikā iegūtās atziņas un zināšanas, lai
risinātu attēlu izpratnes uzdevumus citos pašlaik notiekošos pētnieciskos
projektos. Lielais mērķis tālākai, taču, manuprāt, paredzamai nākotnei ir
piedal̄ıties tādu modeļu izstrādē, kas patiešām spēj saprast attēlus.
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Pateic̄ıbas

Vēlos izteikt visdziļāko pateic̄ıbu vairākiem cilvēkiem, kuru atbalsts un
iedrošinājums bija ļoti būtisks š̄ı darba pabeigšanā.

Pirmkārt, vēlos pateikties promocijas darba vad̄ıtājam Dr. Robertam
Kadiķim par viņa vērt̄ıgām norādēm, pieredzi un paciet̄ıbu. Viņa atziņas
un padomi pal̄ıdzēja man gan veidot manu zinātnisko karjeru kopumā, gan
izstrādāt šo darbu.

Esmu bezgala pateic̄ıgs savai ‘gimenei par atbalstu visa š̄ı ceļa garumā:
sievai Ilzei – par mı̄lest̄ıbu, paciet̄ıbu un kopā būšanu; meitām Laurai,
Alisei, Adriānai, Emı̄lijai un Karol̄ınai – par to, ka viņas piepilda manu
dz̄ıvi ar prieku un iedvesmu; mātei Ņinai – par tic̄ıbu maniem panākumiem.

Īpašs paldies maniem kolē ‘giem Elektronikas un datorzinātņu institūtā
(EDI), ı̄paši Dr. Modrim Greitānam un Dr. Kasparam Ozolam par labvēl̄ı-
gas pētnieciskās vides rad̄ı̌sanu, kā ar̄ı Dr. Atim Elstam, Dr. Jānim
Judvaitim un kolē ‘giem doktorantiem un grāda pretendentiem Krǐsjānim
Nesenbergam, Didzim Lapsam un Anatolijam Zencovam par iespēju ie-
saist̄ıties intelektuāli bagātinošās diskusijās.

Esmu ļoti pateic̄ıgs visiem manu publikāciju l̄ıdzautoriem, ar kuriem
man ir bijis prieks un gods sadarboties. Viņu ieguld̄ıjums ir bijis ļoti
noz̄ımı̄gs manā darbā.

Vēlos pateikties ar̄ı saviem kolē ‘giem LU, ı̄paši profesoriem Jurim Borzo-
vam, Zanei Bičevskai, Jānim Zuteram, Lailai Niedr̄ıtei un Guntim Ar-
nicānam, par iespējām pasniegt LU, kā ar̄ı par vērt̄ıgiem padomiem un
pal̄ıdz̄ıbu dažādos akadēmiskos un administrat̄ıvos jautājumos. Pateicos
ar̄ı LU administrat̄ıvajam personālam, ı̄paši Ārijai Spro ‘gei, Dacei Mileikai
un mūž̄ıbā aizgājušajai Anitai Ermušai, par pal̄ıdz̄ıbu dažādos organizato-
riskos jautājumos. Kā ar̄ı esmu ļoti pateic̄ıgs profesoram Jānim Zuteram
un asociētajam profesoram Edgaram Celmam par to, ka viņi bija eksami-
natori manā promocijas eksāmenā, profesoriem Uldim Straujumam, Gun-
tim Arnicānam un Jurim Borzovam par vērt̄ıgiem komentāriem š̄ı darba
agrākās versijas publiskās apspriešanas laikā, kā ar̄ı asociētajam profeso-
ram Jevgēnijam Vihrovam, kurš kop̄ıgoja ar mani sava promocijas darba
LATEX veidni, tādējādi ietaupot man daudz laika un pūļu š̄ı darba for-
matēšanā.

Izsaku sirsn̄ıgu pateic̄ıbu saviem Latvijas Universitātes studentiem, ku-
ri ir devuši lielu ieguld̄ıjumu manā kā docētāja att̄ıst̄ıbā, tādējādi padarot
mani ar̄ı par labāku pētnieku.

Visbeidzot, vēlos pateikties maniem suņiem Pērlei, Karai (ak, mazā
mı̄ļā Kara!), Lesijai un Bellai, kā ar̄ı papagaiļiem Ronam, Lirai, Solo,
Frodo un Tairai, kura diemžēl vairs nav ar mums, par viņu kopā būšani
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un prieku, ko viņi ienesuši manā dz̄ıvē. Man viņi ir bijuši mierinājuma un
sirdsmiera avots vissaspringtākajos br̄ıžos.

Šis akadēmiskais ceļojums ir bijis izaicinošs, pateic̄ıgs un br̄ıžiem atkal
izaicinošs, un esmu pateic̄ıgs, ka man ir bijis tik atbalstošs ‘gimenes, kolē ‘gu,
studentu un draugu t̄ıkls. Vēlreiz paldies jums visiem!

36


	Ievads
	1. Teorētiskais apskats
	1.1. Attēlu izpratnes uzdevumu risināšanas metodes
	1.2. Datu kopas attēlu izpratnes uzdevumiem

	2. Roku mazgāšanas kustību klasifikācija
	2.1. Datu kopas
	2.1.1. PSKUS datu kopa
	2.1.2. METC datu kopa

	2.2. Sākotnējie eksperimenti uz PSKUS un METC datu kopām
	2.3. KNT efektivitātes izpēte uz dažādām datu kopām
	2.3.1. Metodoloģija
	2.3.2. Rezultāti


	3. Ielu skatu semantiskā segmentācija
	3.1. Datu kopas
	3.2. Metodoloģija
	3.3. Rezultāti

	4. Objektu atpazīšana groza izkraušanas uzdevuma veikšanai
	4.1. Datu kopas
	4.2. Metodoloģija
	4.3. Rezultāti

	5. Attēlu klasifikācija orgānu uz čipa audzēšanas novērošanai
	5.1. Eksperimenti uz sākotnējās orgānu uz čipa attēlu datu kopas
	5.1.1. Dati un metodoloģija
	5.1.2. Rezultāti

	5.2. Eksperimenti uz orgānu uz čipa gala datu kopas
	5.2.1. Dati un metodoloģija
	5.2.2. Rezultāti


	Secinājumi
	Literatūras saraksts
	Pateicības

	Prom_kops(M_Ivanovs)_LV-1-2.pdf
	LATVISKI




