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Anotacija

Promocijas darbs apliiko dzilas masinmaciSanas metozu pielietojumus
svarigu attelu izpratnes uzdevumu — attelu klasifikacijas, objektu atpazi-
Sanas un semantiskas segmentacijas — risinasanai.

Literaturas apskata pirmaja nodala es sniedzu pamatojumu parejas di-
sertacijas nodalas izklastitajam eksperimentalajam darbam, noskaidroju,
ka visperspektivakais dzilo neironu tiklu arhitektiiras veids attelu izpratnes
uzdevumiem ir konvoliciju neironu tikli (KNT), ka arT apspriezu ar datu
pieejamibu KNT apmacibai saistitas probléemas un sniedzu ieskatu taja,
ka zinasanu parnese un sintetiskie dati var tikt izmantoti, lai mazinatu §is
problemas.

Darba praktiska dala apluiko KNT pielietojumus lietisko attelu izprat-
nes problému risinasanai. Otraja nodala es apskatu petjjumus par KNT
izmantoSanu roku mazgasanas kustibu atpaziSanai, lai izstradatu sistemu
roku higienas noverosanai. Tresaja nodala es aprakstu KNT izmantosanu
ielu skatu semantiskai segmentacijai, kas ir svarigs uzdevums pasbraucoso
automasinu navigacijas sistémam. Ceturtaja nodala es aprakstu KNT
balstitu objektu detektoru izmantoSanu plastmasas pudelu atpaziSanai,
lai tas varetu panemt robota roka. Visbeidzot, piektaja nodala es apska-
tu KNT pielietojumu mikroskopijas attelu klasifikacijai, lai automatizetu
organu uz ¢ipa audzeéSanas noverosanu.

Darba merkis — piedavat efektivus risinajumus lietiskiem attelu izprat-
nes uzdevumiem — tika sasniegts visos uzdevumos, iznemot klasifikacijas
eksperimentus uz PSKUS datu kopas, kas ir vissarezgitaka un troksnainaka
roku mazgasanas video datu kopa. Turklat darba izklastitie rezultati vei-
cinaja labaku izpratni par metodologiskajiem izaicinajumiem dzilas masin-
maciSanas joma, piemeéram, par pieejam realas pasaules datu kopu papil-
dinasanai ar sintetiskiem datiem. Darba aprakstitie rezultati ir publiceti
seSos zinatniskos rakstos, kas indekséti Elsevier Scopus un/vai Web of
Science datubazes, un prezenteti ¢etras konferences. Rezultatu aprobacija
tika veikta septinos zinatniskajos projektos, kas istenoti Elektronikas un
datorzinatyu instituta (EDI), kura tika izstradats §is darbs. Darba re-
zultati pamato Cetras aizstavesanai izvirzitas tezes.
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Ievads

Datorredze, kas saka attistities 20. gadsimta 60. gadu beigas, misdie-
nas ir plasa un viena no aktivakajam petniecibas nozarem datorzinatne,
jo automatizetam sistemam, kas spej saprast vizualas ainas, ir daudz
iespejamu pielietojumu. Saja darba es pievérsos trim attelu izpratnes
problemu veidiem: attelu klasifikacijai, attelu segmentacijai un objektu
atpazisanai. Mans darbs pie So problemu risinasanas pieder lietiskas da-
torredzes jomai, tas ir, datorredzes metozu pielietoSanas praktiskiem uzde-
vumiem zinatneé un nozare. Es izmantoju datorredzes metodes, lai risinatu
sadus realas pasaules attelu izpratnes uzdevumus:

e roku mazgasanas kustibu klasifikacija kliiskos apstaklos, lai nove-
rotu roku higienu (2. nodala);

e ielu skatu semantiska segmentacija, lai uzlabotu pasbraucoso auto
navigacijas sistemas (3. nodala);

e satveramo pudelu atpaziSana pudelu kaudze, lai robota roka varéetu
veikt groza izkrausanas uzdevumu (4. nodala);

e mikroskopijas attélu klasifikacija, lai automatizétu organu uz Cipa
audzésanas noverosanu (5. nodala).

Visos Saja darba aplukotajos petjjumos es risinu attelu izpratnes uz-
devumus ar dzilas masimmacisanas palidzibu, t.i., izmantojot dzilos nei-
ronu tiklus (DNT), kuri paslaik tiek uzskatiti par efektivako risinajumu
vairumam datorredzes uzdevumu. Nemot vera, ka DNT tiek veiksmigi
pielietoti arT daudzas citas maksliga intelekta (MI) jomas, visparigu dzilas
masinmacisanas metodologisko izaicinajumu risinasana Saja darba — pie-
meram, nepiecieSamiba pec lielam datu kopam modelu apmacibai, kva-
litates kontroles problemas lielapjoma datu kopas un sintétisko datu iz-
mantoSana realas pasaules datu kopu paplasinasanai — var veicinat arl So
jomu attistibu.

Darba merkis ir piedavat efektivus risinajumus lietiskiem attelu iz-
pratnes uzdevumiem. Darba galvenais piepemums ir, ka konvoluciju
neironu tikli (KNT) — DNT veids, kas 1pasi piemeérots perceptualo datu
apstradei — var veiksmigi atrisinat Saja darba apskatitos attelu izpratnes
uzdevumus. Darba uzdevumi un hipotézes ir atkarigi no konkreta
uzdevuma un tadel ir definéti st darba attiecigas nodalas. Petijjuma me-
todes, ko es izmantoju Saja darba, ir tas, kuras parasti tiek pielietotas MI
un datorredzes petijumos: literatiiras izpete un analize, datu tiriSana un
pirmapstrade, sintetisko datu generesana, eksperimentu ar DNT planosana
un veiksana, ka ar1 eksperimentu rezultatu analize un validacija.



Saja disertacija veikto pétjjumu rezultata, es izvirzu aizstaveésanai se-
kojosas tezes:

e Pirma teze: Pielietojot KNT realas pasaules attelu izpratnes uz-
devumiem, datu pieejamiba un kvalitate rada lielakus izaicinajumus
neka modela izvele un pielagosana.

e Otra teze: Konvoluciju neironu tikliem, kas uzrada labus rezultatus,
kad tie apmaciti un izverteti uz laboratorijas apstaklos iegitam datu
kopam, var bt gruti sasniegt lidzigus panakumus, kad tie apmaciti
un izverteti uz sarezgitakiem realas pasaules datiem.

e Tresa teze: Lai gan modernakie KNT balstitie attelu klasifikatori
un objektu detektori ar lielaku parametru skaitu parasti demonstre
augstaku precizitati uz salidzinosai novertésanai (angl. benchmar-
king) paredzetam datu kopam neka klasifikatori un objektu detekto-
ri ar mazaku parametru skaitu, §1 starpiba samazinas vai pat paztd,
kad modeli tiek apmaciti un noverteti uz mazakam un sarezgitakam
realas pasaules datu kopam.

e Ceturta teze: Lai gan realas pasaules datu kopu papildinasana ar
fotorealistiskiem sintetiskiem atteliem ir efektivs veids, ka uzlabot
uz Sadiem datiem apmacitu KNT precizitati, sintetisko datu apjo-
ma palielinaSana tiesi nekorele ar precizitates uzlabojumiem attelu
izpratnes uzdevumos.

Sis tezes galvenokart balstitas uz rezultatiem $adas darba nodalas:
pirma téze — 2., 3., 4. un 5. nodala, otra teze — 2. nodala; tresa teze
— 4. un 5. nodala; ceturta téze — 3. un 5. nodala.

Promocijas darba aprakstitie petijumu rezultati ir publiceti sados zinat-
niskos rakstos, kas indekseti Elsevier Scopus un/vai Web of Science da-
tubazes:

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 FEleventh 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 2028 Signal
Processing: Algorithms, Architectures, Arrangements, and Applica-
tions (SPA), pp. 1-6, IEEE, 2023.

6. V. Movcana, A. Strods, K. Narbute, F. Rumnieks, R. Rimsa, G.
Mozolevskis, M. Ivanovs, R. Kadikis, K. Zviedris, L. Leja, A. Zuje-
va, T. Laimina, A. Abols, “Organ-On-A-Chip (OOC) Image Dataset
for Machine Learning and Tissue Model Evaluation,” Data, vol. 9,
no. 2:28, 2024.

Promocijas darba aprakstitie petijumu rezultati ir publiceti sados zinat-
niskos rakstos, kas nav indekseti Elsevier Scopus un/vai Web of Science
datubazes:

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 prezentejis Saja disertacija aprakstitos petijumu rezultatus seko-
josas konferences:

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

2. 27" IEEE International Conference on Emerging Technologies and
Factory Automation — EFTA 2022, Stutgarte, Vacija, 2022.
Prezentacija Sim2Real Image Translation to Improve a Synthetic Da-
taset for a Bin Picking Task.

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

4. 26" IEEE Signal Processing: Algorithms, Architectures, Arrange-
ments and Applications Conference — SPA 2023, Poznana, Polija,
2023.



Prezentacija Synthetic Image Generation With a Fine-Tuned Latent
Diffusion Model for Organ on Chip Cell Image Classification.

Promocijas darba ietvaros veiktie petijumi tika istenoti un aprobeti
Elektronikas un datorzinatpu institita (EDI). Sie petijumi bija dala no
vairakiem zinatniskiem projektiem EDI un tika atbalstiti ar So projektu
finansejumu. Projektu saraksts ir sekojoss:

1.

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

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).

Automated hand washing quality control and hand washing quality
evaluation system with real-time feedback — Handwash (project No.
1zp-2020/2-0309).

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

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

Al-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).

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

Darbs sastav no ievada, piecam nodalam, secinajumiem un izmantotas
literattiras saraksta. Darba garums ir 146 lappuses.



1. Teoretiskais apskats

Saja darba es izmantoju [1] sniegto datorredzes definiciju ka “pane-
mienu kopumu, lai iegtitu, apstradatu, analizeétu un izprastu sarezgitus
daudzdimensiju [vizualos| datus no apkartejas vides”. Sekojot [2] pieejai,
es noskiru datorredzi no digitalo attelu apstrades, jo digitala attelu ap-
strade attiecas uz zema limena darbibam ar atteliem, piemeram, attelu
uzlaboSanu vai krasu apstradi, savukart plasaks jedziens “datorredze” ie-
tver arT augsta limena darbibas ar vizualiem datiem.

Nemot vera to, ka datorredze aptver vairakas disciplinas un plasu
petniecibas problemu loku, es ieviesu Sauraku terminu, lai apzimetu péetnie-
cibas problemas, ar kuram galvenokart ir saistits mans darbs. Sim noliikam
es izmantoju terminu attélu izpratne, ka to defing [3], proti, ka metozu
un tehniku kopums, kas “censas interpretet attéla nozimi augsta liment,
lai sniegtu semantisku informaciju, kas butu tuva cilveka domasanai un
lautu pienemt lemumus un vadit darbibas atbilstosi ainu izpratnei”. Mani
petijjumi, kas veido §1 darba pamatu, ir saistiti ar trim nozimigiem attelu
izpratnes uzdevumiem: attelu klasifikaciju, objektu atpaziSsanu un
attelu segmentaciju.

Attelu klasifikacija butiba ir markesana [4]: klasifikators nosaka
attela I piederibu klasei C;, kas ir elements fikseta izskatamo klasu kopa
C={C,Cy,C5,....,Cn}.

Objektu atpaziSana ir sarezgitaks uzdevums neka attelu klasifikacija,
jo objektu detektors gan pieskir klasi C; € C katram objektam attela, gan
nosaka objektu atrasanas vietas. Citiem vardiem sakot, kamer attelu kla-
sifikatora meérkis ir atbildet uz jautajumu Kads objekts tur ir?, objektu
detektors atbild uz jautajumu Kur un kadi objekti tur ir? [5].

Attelu segmentacijas merkis ir sadalit ievadattélu vairakos segmen-
tos (t.1., nepartrauktas pikselu grupas) jégpilna veida. Viena no galveniem
attelu segmentacijas veidiem — semantiskas segmentacijas — merkis ir
pieskirt katram ieguto segmentu pikselim vienu klasi C; € C. Tadejadi
semantiska segmentacija butiba ir daudzklasu klasifikacija pikselu [tment;
nemot vera to, ka ta tiek veikta katram ievadattela pikselim, ta parasti
tiek uzskatita par sarezgitaku uzdevumu neka attélu klasifikacija [6].

1.1. Attelu izpratnes uzdevumu risinasanas metodes

Attelu izpratnes uzdevumu risinasanas metodes kopuma var iedalit
divas galvenajas kategorijas: klasiskas metodes un dzilaja ma§immacisana
balstitas metodes.



Klasisko attelu izpratnes metozu noteicoSa iezime ir tas, ka tas pilniba
vai daleji balstas uz tiesi programmetiem algoritmiem un palaujas uz jomas
ekspertu atlasitam datu iezimém un noteikumiem. Lai gan $is metodes
joprojam dazreiz tiek izmantotas musdienas, klasisko pieeju vieta parasti
tiek izveleti DNT [7], jo tie ir precizaki un robustaki.

Dzilaja masinmaciSsana balstito metozu popularitates pieaugums
sakas 2012. gada, kad KNT AlexNet [8] uzvargja ILSVRC attelu klasi-
fikacijas sacensibas [9]. Dazu gadu laika dzilaja ma§mmacisana balstitas
metodes ieguva domingjoso poziciju attelu klasifikacijas joma, un lidzigs
paversiens notika art objektu atpazisanas un semantiskas segmentacijas
jomas. Tadejadi dzila masinmaciSsanas paslaik ir loti plass un strauji au-
goSs petniecibas lauks gan zinatne, gan nozaré ar plasu pieejamo modelu
arhitektturu klastu. KINT, kas ir popularaka arhitektiira attelu izpratnes
uzdevumiem, ir krasi uzlabojusi maksligo neironu tiklu (MNT) izman-
toSanu datorredzé [10], ka a1 ir galvenais riks, kas tika izmantots saja
darba aprakstitajos petijumos. KNT risina ar telpisko attiecibu attelos iz-
mantoSanu saistitas problémas efektivak, neka to dara vienkarsaki DNT,
tadi ka pilniba savienoti vienvirziena neironu tikli. Turklat konvoliiciju
izmantosana mazina savienojumu blivumu tikla, tadejadi uzlabojot efek-
tivitati.

Pieejamo KNT arhitektturu klasts ir loti plass, sakot ar agrmo Le-
Net [11] lidz pat jaudigiem jaunakiem modeliem. Saja darba aprakstitos
péetTjumos es izmantoju MobileNetV2 [12], MobileNetV3Large [13] un Effi-
cientNet-B7 [14] attelu klasifikacijai, ar DeepLabv3 [15] segmentacijas blo-
ku paplasinatos Xception [16] un MobileNetV2 semantiskai segmentacijai
un YOLOv5 [17] objektu atpazisanai.

1.2. Datu kopas attelu izpratnes uzdevumiem

Viens no nozimigakajiem faktoriem dzilas masmmacisanas attistiba,
it Tpasi attelu izpratnes metozu attistiba, ir lielo datu kopu pieejamiba
modelu apmacibai, novertésanai un salidzinosai vertésanai [18, 19]. Briv-
piekluve sadam datu kopam ir veicinajusi sancensibu labaku modelu iz-
strade, padarijusi petniecibu dzilas masSinmaciSanas joma pieejamaku un
lavusi petniekiem stradat pie attelu izpratnes uzdevumiem pat tad, ja
vingiem nav resursu datu iegtisanai un markesanai. Tomer praktiskiem pie-
lietojumiem biezi vien ir nepiecieSamas specializetas datu kopas, un tas ra-
da vairakus ar datiem saistitus izaicinajumus, pielietojot dzilo masSinmaci-
Sanos lietiskam problemam, pieméram, nepiecieSsamibu savakt datus pietie-
kama daudzuma, apkopot un nomarket tos, ka art nepiecieSsamibu risinat
jedzienu novirzes (angl. concept drift) problemu, t.i., izmainas pasreizeja
klagu sadalijuma salidzinajuma ar klasu sadaljjumu modela apmacibas
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laika [20].
Lai mazinatu datu nepietiekamibas un nelidzsvarotibas problemas, var
izmantot vairakas pieejas, proti:

e zinaSanu parnese (angl. transfer learning), kuras merkis ir uzla-
bot modela precizitati uz merka domeéna, izmantojot zinasanas, kas
ieglitas cita domena — avota domeéna [21];

e preciza pielagosana (angl. fine-tuning), kas ietver ieprieks ie-
saldeto modela slanu atsaldesanu un to apmaciSsanu uz merka datu
kopas, izmantojot nelielu maciSanas atrumu;

e datu paplasinasana (angl. data augmentation), t.i., papildu in-
formacijas iegtiSana modela apmacibai no sakotngjiem datiem, mak-
sligi palielinot apmacibas datu kopu. To var veikt, deformejot attelus
val vairakkart tos izmantojot [22];

e sintetisko datu izmantoSana, tas ir, modela apmaciba uz maksligi
generétiem datiem, kas ir Iidzigi meérka domeéna datiem.
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2. Roku mazgasanas kustibu klasifikacija

Slikta roku higiéna ir galvenais pret vairakiem medikamentiem rezis-
tento bakteériju un infekciju izplatibas celonis kliniskajos apstaklos [23].
Roku higienas norazu ieverosana samazina ar veselibas apripi saistito in-
fekciju izplatibu [24], tapec vadliniju ievérosana ir vitali svariga. Pasaules
Veselibas organizacija (PVO) piedava plasi pienemtas roku mazgaSanas
vadlinijas [25], kuras ir ietvertas sesas galvenas kustibas. Tomeér petijumi
[26, 27, 28] liecina, ka gan sabiedriba kopuma, gan veselibas apriipes darbi-
nieki biezi neievero Sos solus, tadejadi palielinot infekciju izplatibas risku.

Biutiska loma PVO vadliniju ieveéroSana ir roku mazgasanas noverosa-
nai. Parasti to veic, izmantojot tieSo noveroSanu [29, 30, 24]. Automa-
tizetas sistemas var nodrosinat nepartrauktu un precizaku noveroSanu,
veicot roku mazgasanas epizozu video ierakstus, klasificéjot kustibas, snie-
dzot atgriezenisko saiti lietotajiem un saglabajot datus turpmakai analizei.
Daudzsolosa pieeja ir izmantot viedtalrunus vai robezierices, ka izmaksu
zina efektivus $adu sistéemu kodolus, tadejadi vienkarSojot noverosanas
sistemu uzstadisanu slimnicas. Nesenos pétijumos [31, 32, 33] tika sasnieg-
ti daudzsolosi rezultati, izmantojot datorredzes metodes, piemeram, KNT
balstitus klasifikatorus, bet nav skaidrs, vai augsta precizitate, ko sadas
sistemas sasniedz uz laboratorijas apstaklos savaktam roku mazgaSanas
datu kopam, saglabasies, sistémam darbojoties realas pasaules apstaklos.
Lai risinatu So problemu, $aja nodala aprakstitie petijumi ietvera eksperi-
mentus ar sarezgitakam realas pasaules datu kopam. Galvena hipoteze
bija, ka zemu resursu paterina KNT, t.i., KNT, kas spej darboties uz mo-
bilajam un robeziericem, spej veiksmigi, t.i., ar precizitati, kas parsniedz
hipotetiska primitiva klasifikatora precizitati, klasificet roku mazgasanas
kustibas realas slimnicas vide.

2.1. Datu kopas

Lai risinatu brivpiekluves datu trikumu masinmaciSana balstitu ro-
ku mazgasanas klasifikatoru apmacibai, tika izveidotas divas datu kopas,
PSKUS un METC, savacot datus kliniskaja vide un nomarkejot tos.

2.1.1. PSKUS datu kopa

PSKUS datu kopa tika savakta Paula Stradina Kliniskaja universitates
slimnica, izmantojot pielagotu lietu interneta sistemu. Kameras tika uz-
staditas devinas vietas slimnica virs izlietnem un ilgstosi veica roku mazga-
Sanas epizozu ierakstus. Dazas vietas tika uzstadita vairak neka viena
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kamera, lai veiktu ierakstus no dazadiem lenkiem.

Datu kopas markesanu veica eksperti infektologi un brivpratigie. Datu
anotatori vispirms markéja katru kadru, lai noraditu, vai taja notiek ro-
ku mazgasana, un péc tam klasificéja kustibas atbilstosi PVO vadlmijam.
Datu kopa satur 3 185 video ar 6 690 anotacijam, kas aptver vairak neka
83 000 sekunzu ierakstu. Markesana sastav no septinam klasem: sesas
roku mazgasanas kustibas tika markeétas atbilstosi PVO vadlinijam, ka art
tika pievienota papildu klase 0 — “citas kustibas”.

Lielako dalu video markeja vairaki anotatori; rezultata anotatoru vie-
dokli par roku mazgaSanas esamibu sakrita 91,23% gadijumu, savukart
anotatoru viedokli par kustibu klasifikaciju, ja tika konstatéta roku mazga-
Sana, sakrita 90,06% gadijumu.

2.1.2. METC datu kopa

METC datu kopa tika savakta Rigas Stradina universitates Medicinas
izglitibas tehnologiju centra, ka dala no pétijuma [34] par atgriezeniskas
saites sniegSanu lietotajiem, kura piedalijas 72 veselibas aprupes specialisti.
Datu vaksana notika viena lokacija. Katrs dalibnieks veica tris roku
mazgasanas meginajumus ar dazadu atgriezenisko saiti: bez noradem,
ar viedtalruna lietotnes sniegtajam dalejam noradem un ar detalizetam
noradem, izmantojot to pasu lietotni.

Roku mazgasanas epizodes tika ierakstitas, ka arT tas reallaika markeja
operators. Datu kopu veido 212 video ar 212 anotacijam, kas aptver 13
870 sekunzu ierakstu.

2.2. Sakotnejie eksperimenti uz PSKUS un METC
datu kopam

Sakotnejos eksperimentos es izmantoju MobileNetV2 KNT modelus.
Pirmaja eksperimenta tika iesaldéets bazes modelis, savukart pievienotie
slani — pilniba savienotais slanis ar 128 neironiem un izvades slanis ar
7 neironiem — tika apmaciti 30 ciklu garuma. Uz PSKUS datu kopas
apmacitais modelis sasniedza 16,72% F; vertibu, savukart uz METC da-
tu kopas apmacitais modelis paradija daudz labaku sniegumu, sasniedzot
49,74% Fy vertibu.

Otraja eksperimenta es atsaldeju visus modela slanus un turpinaju
apmacibu vel 30 ciklu garuma ar samazinatu maciSanas atrumu. Uzla-
bojumi uz PSKUS datu kopas netika sasniegti, jo tika sasniegts 15,52% F}
vertibu, savukart rezultati uz METC datu kopas paradija butisku uzlabo-
jumu, F| vertibai pieaugot Idz 63,89%.

Atgkiribas starp rezultatiem, kas tika sasniegti uz §1m datu kopam, uz-
skatami demonstre, cik sarezgiti modelim visparinat, ja dati ieguti vairakas
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vietas, un izmantot vairaku anotatoru raditu mazak konsekvento marke-
sanu PSKUS datu kopa. Pretstata tam, eksperimenti ar METC datu kopu,
kurai bija viens anotators un vairak kontroleta vide, uzradija labakus re-
zultatus.

2.3. KNT efektivitates izpete uz dazadam datu
kopam

Nemot vera to, ka sakotnejos eksperimentos KNT neuzradija tik augs-
tus rezultatus roku mazgasanas kustibu klasifikacija, ka citas publikacijas
atrodamie rezultati, es un mani kolegi veica petijjumu, lai noskaidrotu,
vai KNT arhitekturas, kas uzrada labus rezultatus uz vienkarsakam un
salidzinosi nelielam datu kopam, spej sasniegt tikpat labus rezultatus uz
lielakam un sarezgitakam datu kopam. Papildus PSKUS un METC datu
kopam meés izmantojam arT Kaggle roku mazgasanas datu kopas [35] pub-
liski pieejamo dalu, kas sastav no 25 videoierakstiem ar uzsverti rupigu
roku mazgasanu. Miusu eksperimentos meés turpinajam izmantot Mobile-
Net tipa klasifikatorus, kuriem nav nepieciesama jaudiga aparatura, un
lidz ar to tie ir piemeroti roku mazgasanas noveroSanas sistemu izveidei
realas pasaules apstaklos. Mes ieklavam miisu petijjuma ari publikacijas
biezi sastopamas vairakplusmu neironu tiklu arhitekturas un arhitekturas
ar rekurentiem elementiem.

2.3.1. Metodologija

Eksperimentos izmantotajam pamatmodelim bija tada pati arhitektura,
ka sakotnejos eksperimentos. Lai uzlabotu roku mazgasanas kustibu at-
pazisanu laika, tika testeti divi papildu arhitekturas veidi. Pirmais veids
bija divu plasmu tikls, kura viens MobileNetV2 modelis apstradaja RGB
ievadi, bet otrs apstradaja optisko plusmu, lai uztvertu kustibu starp kad-
riem. Otra arhitektira bija rekurentais KNT, kuru veidoja pieci paraleli
MobileNetV2 modeli savienoti ar vienu Gated Recurrent Unit (GRU;
[36]) moduli ar 256 neironiem.

Pamatmodelis un rekurentais modelis tika izmantoti gan ar augstak
minéto konfiguraciju, gan ar diviem papildu pilnigi savienotiem slaniem ar
128 neironiem katra, kas tika pievienoti pirms izvades slana.

Modeli tika apmaciti 20 ciklu garuma. Mes veicam eksperimentus,
apmacot gan visu modeli, gan tikai augsejos slanus. Tika veikti papildus
eksperimenti ar zinasanu parnesi, apmacot modelus 10 ciklu garuma, lai
novertetu modela spéju visparinat, parbaudot zinasanu parnesi no vienkar-
sakam datu kopam uz sarezgitakam.
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Galveno eksperimentu rezultati (Attels 2.1.) paradija, ka pamata vien-
kadra modelis uzradija labakos rezultatus gan uz Kaggle (96% Fj vertiba),
gan uz METC (64% F vertiba) datu kopam. Parsteidzosa karta, sa-
rezgitaki modeli — divu plismu tikls un rekurentais KNT — uzradija slikta-
kus rezultatus. Uz PSKUS datu kopas labakais modelis (divu plasmu tikls,
kuram tika apmaciti tikai augsgjie slani) sasniedza vien 21% Fy vertibu,
kas norada uz modelu vaju speju visparinat uz sarezgitiem realas pasaules

datiem.
a) Kaggle ) METC (c) PSKUS
Attels 2.2.: Dazadu KNT arhitektﬁru, kuras papildinatas ar diviem

pilniba savienotiem slaniem, F} vertibas.

Eksperimenti ar divu pilnigi savienotu slagu pievienosanu (Attels 2.2.)
pamata un rekurentiem modeliem' paradija lidzigas tendences: vienkadra
modelis joprojam uzradija labakos rezultatus uz Kaggle (96% F} vertiba)

1IN emot véra to, ka divu plismu tikls neviena no eksperimentiem neuzradija biitiskus
uzlabojumus salidzinajuma ar divam paréjam pieejam, meés neizmantojam So arhi-

tekturu turpmakajos eksperimentos.
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un METC (64% F) vertiba) datu kopam, tacu uzlabojumi uz PSKUS datu

kopas bija minimali, labakai F} vertibai sasniedzot tikai 25%.
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Attels 2.3.: Dazadu KNT arhitekttiru F; vertibas péc zinasanu parneses.

Visbeidzot, zinasanu parneses eksperimentos (Attels 2.3.) tika sasniegti
dalgji panakumi. Modelis ar labako veiktspéju, Kaggle-uz-METC pamat-
modelis, sasniedza 65% F; vertibu uz METC datu kopas, tacu spéja vispa-
rinat uz PSKUS saglabajas vaja, maksimalai Fy vertibai sasniedzot tikai
27%. Tas liecina, ka zinasanas, kas ieglitas uz vienkarsakam datu kopam,
netiek efektivi parnestas uz sarezgitakam realas pasaules datu kopam —
tadam ka PSKUS.

Kopuma modeliem, kas uzradija labus rezultatus uz vienkarsakas Kagg-
le datu kopas, bija grutibas ar sarezgitakam, realai pasaulei atbilstosam da-
tu kopam — METC un jo 1pasi PSKUS. Laika dimensijas ieklausana vai pa-
pildu slanu pievienoSana neveicinaja precizitates uzlabojumus, savukart vi-
su modelu slanu apmaciba bija noderiga tikai vienkadra modeliem. Petiju-
ma rezultati apstiprina galveno hipotezi visos eksperimentos, iznemot
tos, kas veikti uz PSKUS datu kopas, ka arl demonstré datu kopas sa-
rezgTtibas nozimi, vertéjot roku mazgasanas klasifikacijas precizitati realas
pasaules apstaklos.
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3. Ielu skatu semantiska segmentacija

Telu skatu semantiska segmentacija ir svarigs uzdevums pasbraucoso
auto izveide, kas ir daudzsoloSa un strauji augosa tehnologija, ka arT aktiva
petjjumu joma zinatneé un nozare. Lidzigi ka citos vizualos domeénos,
labakie rezultati ielu skatu semantiskaja segmentacija ir sasniegti ar KNT
— pieméram, modeliem no popularas DeepLab bibliotéekas [37]. Ta¢u nemot
vera to, ka pilsetas skatu attelu iegiSana un markesana KNT apmacibai
ir darga un laikietilpiga, publiski pieejamas datu kopas ar segmentacijai
markétiem ielu skatiem, pieméram, CamVid [38], KITTI [39] un Citysca-
pes [40], parasti ir salidzinosi nelielas.

Sintetisko datu izmantosana var palidzet risinat datu trukuma prob-
lemu. Petijumi ir demonstréjusi, ka $im merkim var izmantot datorspeles
iegtitos attélus [41] un speciali veidotas sintétiskas ielu skatu datu kopas
[42]. Tacu vienkarsaka alternativa ir izmantot atverta pirmkoda brauk-
sanas simulatorus, pieméram, TORCS [43] vai CARLA [44]. Tomér jop-
rojam paliek aktuals jautajums, vai ar sadiem rikiem generéeti sintetiskie
dati ir pietiekami augstas kvalitates, lai tie bitu noderigi semantiskas seg-
mentacijas modelu apmacibai.

Saja nodala aprakstita petijuma mérkis bija uzlabot ielu skatu se-
mantiskas segmentacijas precizitati, papildinot realas pasaules attelu datu
kopu ar sintetiskiem datiem. Proti, es izpétiju, vai ir iespejams uzlabot
semantiskas segmentacijas precizitati, izmantojot sintetiskos datus, kas
generéti ar CARLA, ko var paveikt salidzinosi vienkarsa, atra un liela
mera automatizeta veida. Galvena hipoteze bija, ka realas pasaules
datu papildinasana ar sintetiskiem datiem uzlabos ielu skatu semantiskas
segmentesanas precizitati.

3.1. Datu kopas

Eksperimentos es izmantoju tris datu kopas: realas pasaules Cityscapes
datu kopu, MICC-SRI datu kopu [45] un CCM (angl. Cityscapes-CARLA
Mized) datu kopu, ko izveidoju §im pétTjumam.

Cityscapes datu kopa ir 5 000 atteli ar precizu (pikselu limena) marke-
jumu; attelu izskirtspeja ir 1024 x 2048 pikseli, un tie uznemti 50 dazadas
Eiropas pilsétas. Sim pétijumam es izveidoju pielagotu datu kopas sa-
dalijumu — 2 685 atteli apmacibai, 290 atteli validacijai un 500 atteli
testeSanai — jo originala testa kopa nav pieejama brivpiekluve, lai to varétu
izmantot modelu salidzinosai vertésanai.

MICC-SRI sastav no 11 913 sintetiskiem atteliem ar 600 x 800 pikselu
izskirtspeju un to segmentacijas maskam. Gan atteli, gan maskas ir genereti
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ar CARLA. Attéliem ir zems fotorealistiskuma Iimenis.

CCM datu kopa, ko es izveidoju §im pétijumam, sastav no 2 685
Cityscapes atteliem un 46 935 sintetiskiem atteliem, kurus es gener&ju
ar CARLA. Sintetisko attelu izskirtspéja ir 1024 x 2048 pikseli, kas atbilst
Cityscapes attelu izskirtspejai. Lai generetu datus, es veicu simulacijas
vairakas pilsetas kartes, kas bija pieejamas CARLA jaunakaja stabilaja
versija (v0.9.12). Katra karte tika nejausi novietoti 100 transportlidzekli
un 200 gajeji.

3.2. Metodologija

Pirms CNN apmacibas es veicu datu pirmapstradi, parmarkejot se-
mantiskas segmentacijas maskas un mainot attelu izmerus, lai datu kopas
butu saderigas sava starpa. Ka arT es izveidoju vairakus CCM datu ko-
pas sadalijjumu veidus — CCM-100, CCM-50 un CCM-25 — papildinot
realas pasaules Cityscapes datu kopu ar pieejamo sintétisko datu attiecigo
procentu.

Pec datu pirmapstrades es veicu semantiskas segmentacijas eksperi-
mentus, izmantojot divus KNT modelus no DeepLabv3 bibliotekas — Mo-
bileNetV2 un Xception-65. Modeli tika apmaciti, izmantojot DeepLabv3
bibliotekas nokluséjuma iestatijumus. Modelu validacijai un testesanai es
izmantoju tikai realas pasaules Cityscapes attélus.

Eksperimentos ar MICC-SRI un Cityscapes MobileNetV2 modeli tika
apmaciti 1200 ciklu garuma uz katras datu kopas, bet Xception-65 modeli
— 300 ciklu garuma uz katras datu kopas. Eksperimentos ar CCM un
Cityscapes MobileNetV2 un Xception-65 modeli tika apmaciti 200 ciklu
garuma uz Cityscapes un CCM-100, CCM-50 un CCM-25 datu kopu sa-
dalfjumiem. Apmaciba tika veikta uz Rigas Tehniskas universitates (RTU)
Augstas veiktspejas skaitlosanas centra (angl. HPC — High-Performance
Computing Center) serveriem un prasija ~ 2900 skaitlosanas stundas.

3.3. Rezultati

Es aprakstu galvenos rezultatus, izmantojot semantiskas segmentacijas
standarta metrikas: Skeluma un apvienojuma attiecibu (angl. Intersection
over Union jeb IoU) katrai klasei un visu klagu vidgjo IoU (angl. mean
Intersection over Union jeb mlIoU). Lidzigi ka citi autori (skat., piem.,
[40]), es noradu un ieklauju aprékinos tikai semantiski nozimigas klases,
izsledzot tadas klases ka Cits vai Neviens.
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Rezultati uz Cityscapes un MICC-SRI datu kopam

MobileNetV2 un Xception-65 apmacibas rezultati uz Cityscapes and
MICC-SRI ir apkopoti Tabulas 3.1. un 3.2.

Tabula 3.1. Semantiskas segmentacijas precizitates (IoU) salidzinajums: Mobile-
NetV2, kas apmacits uz Cityscapes, salidzinajuma ar MobileNetV2, kas apmacits
uz ar MICC-SRI paplasinatas Cityscapes.

Klase Cityscapes Cityscapes & MICC-SRI
Cels 92,66 92,62
Tetve 67,02 66,61
Eka 86,48 86,18
Zogi un sienas 44,46 43,21
Stabi un cela zImes 57,07 56,72
Apstadijumi 89,52 89,45
Gajeji 76,59 76,54
Transportlidzekli 89,65 89,55
mloU 75,43 75,11
Tabula 3.2. Semantiskas segmentacijas precizitates (IoU) salidzingdjums:

Xception-65, kas apmacits uz Cityscapes, salidzinajuma ar Xception-65, kas
apmacits uz ar MICC-SRI paplasinatas Cityscapes.

Klase Cityscapes Cityscapes & MICC-SRI
Cels 93,69 93,60
Tetve 71,78 72,70
Eka 88,67 88,30
Zogi un sienas 52,20 49,16
Stabi un cela zImes 63,58 62,52
Apstadijumi 90,75 90,58
Gajeji 81,75 81,39
Transportlidzekli 92,29 92,24
mloU 79,34 78,81

Ka var redzet, Cityscapes datu kopas paplasinasana ar MICC-SRI
atteliem neuzlaboja semantiskas segmentacijas precizitati: gluzi otradi,
gan MobileNetV2, gan Xception-65 modeli uzradija nedaudz labakus re-
zultatus, kad tie tika apmaciti tikai uz realas pasaules atteliem, salidzinot
ar apmacibu uz paplasinatas datu kopas. Ticamakais skaidrojums modelu
sliktakai precizitatei uz paplasinatas datu kopas ir MICC-SRI datu kopas
attelu zems fotorealistiskums.
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Rezultati uz Cityscapes un CCM datu kopam

MobileNetV2 un Xception-65 apmacibas rezultati uz Cityscapes un
trim CCM sadalijjumiem — CCM-100, CCM-50 un CCM-25 — ir apko-
poti Tabulas 3.3. un 3.4. Ka var redzet, abu KNT arhitektaru gadijjuma
datu kopas paplaginasana ar sintéetiskiem datiem uzlaboja semantiskas seg-
mentacijas precizitati, tadejadi apstiprinot galveno hipotezi.

Tabula 3.3. Semantiskas segmentacijas precizitates (IoU) salidzinajums: Mobi-
leNetV2 modeli, kas apmaciti uz Cityscapes, CCM-100, CCM-50 un CCM-25
datu kopam.

Class Cityscapes CCM- CCM-50 CCM-25
100
Eka 75,54 79,39 80,17 79,18
Zogs 00,02 21,49 24,47 17,82
Gajéjs / Braucéjs 69,23 67,94 68,92 69,38
Stabs 10,48 38,51 38,54 36,81
Cels 88,57 88,46 89,72 89,15
Tetve 54,51 57,24 59,79 58,62
Apstadijumi 83,90 86,14 86,41 85,54
Transportlidzeklis 82,20 82,72 82,72 82,78
Siena 0,00 19,90 23,81 15,95
Cela ziIme 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
Udens / Zeme 33,61 37,50 38,73 38,20
mloU 44,68 55,49 56,05 52,67
Tabula 3.4.  Semantiskas segmentacijas precizitates (IoU) salidzinajums:

Xception-65 modeli, kas apmaciti uz Cityscapes, CCM-100, CCM-50 un CCM-25
datu kopam.

Class Cityscapes CCM- CCM-50 CCM-25
100
Eka 84,94 85,10 85,08 85,62
Zogs 37,20 40,19 40,19 43,44
Gajéjs / Braucéjs 78,08 76,42 76,94 77,92
Stabs 45,08 48,50 48,75 49,26
Cels 92,31 91,82 91,43 91,85
Tetve 65,80 67,21 67,09 69,88
ApstadIjumi 87,71 87,00 87,59 87,85
Transportlidzeklis 89,86 88,82 89,63 89,63
Siena 23,29 28,88 27,69 31,63
Cela zIme 44,42 50,89 55,83 56,14
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Tabula 3.4. — turpinajums.

Debess 85,13 88,79 89,70 90,34
Luksofors 0,00 43,64 42,19 44,13
Udens / Zeme 46,86 39,58 35,62 44,22
mloU 57,25 63,14 63,87 64,46

Jaatzime, ka labakie MobileNetV2 un Xception-65 modeli nebija tie,
kas tika apmaciti uz CCM sadalijumiem ar lielako sintetisko datu apjo-
mu: labakais MobileNetV2 modelis tika apmacits uz CCM-50, bet labakais
Xception-65 modelis — uz CCM-25. Tas norada uz to, ka lielaka sintétisko
datu apjoma izmantosana datu kopas paplasinasanai ne vienmer sniedz
labakus rezultatus, neka paplasinasana ar mazaku sintétisko datu apjomu.
Turklat 8is petjjums arl paradija, ka sintetisko datu generésanas sistemas
izveidel nav jabut dargai vai sarezgitai, jo izmantojot CARLA standarta
konfiguraciju, bija iespéjams atri generét lielu daudzumu sintéetisko datu.
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4. Objektu atpazisana groza izkrausanas
uzdevuma veikSanai

Vienpakapes objektu detektori, pieméram, YOLO [46], biezi tiek iz-
mantoti rupnieciskajas robotu sistéemas objektu satversanai, jo tie var at-
pazit objektus gan atri, gan precizi. Tomer sadu modelu apmacibai nepie-
ciesamas lielas datu kopas. Simulaciju un sintetisko datu izmantoSana
ir daudzsoloss risinajums datu pieejamibas problemai uztveres sistemu
izveide robotika. Tomer modeliem, kas apmaciti tikai uz sintetiskajiem
datiem, biezi samazinas efektivitate realas pasaules uzdevumos atskiribu
starp maksligo un realo domenu del [47]. Lai uzlabotu sintétisko da-
tu realistiskumu, var izmantot doména adaptacijas tehnikas, pieméram,
dazadus generativus pretinieku tiklus (angl. generative adversarial net-
works jeb GAN; [48]).

Saja nodala aplikota petijuma galvenais mérkis bija uzlabot plas-
tmasas pudelu ar augstu redzamibu (t.i., kaudzes augSpuse esoSo) at-
pazisanas precizitati ar YOLOv5 objektu detektoru [17], lai robota roka
labak varetu tas satvert. Galvena hipoteze bija, ka sintéetisko plastma-
sas pudelu attelu fotorealistiskuma uzlabosana ar GAN pirms YOLOv5
apmacibas uz tiem uzlabos objektu atpaziSsanas precizitati salidzinajuma
ar apmacibu uz originaliem sintetiskajiem atteliem.

4.1. Datu kopas

Petijuma tika izmantotas vairakas datu kopas, proti, realas pasaules
pudelu attelu datu kopa, sintetiska pudelu attelu datu kopa un vairakas
datu kopas, kas izveidotas, uzlabojot sintétisko datu kopu ar GAN.

Realas pasaules datu kopa tika ieglita pétijuma [49], nejausi izvieto-
jot pudeles plastmasas konteinera un uznemot attelus ar dazadam pudelu
pozicijam, kameras ekspozicijas laikiem un apgaismojumu. Taja ir 2 060
manuali markeéti atteli, no kuriem 1 760 tika izmantoti GAN apmacibai,
bet 300 tika izmantoti objektu detektoru testesanai.

Sintetiska datu kopa tika genergéta pétijuma [49], izmantojot Blender
fizikas simulacijas dzingju. Taja ir 8 800 augstas izskirtspejas atteli ar
pudelem, kas nejausa seciba tika novietotas simuléta kasté, mainot ap-
gaismojuma intensitati un skata lenkus. Par satveramam tika uzskatitas
pudeles ar vairak neka 60% redzamibu.

Lai izveidotu datu kopas ar uzlabotu fotorealistiskumu, tika izmantots
CycleGAN [50], jo tas, ka tam nav nepieciesams, lai realie un sintetiskie
atteli veidotu parus, atviegloja uzdevumu. Izmeginot dazadas pieejas, tika
izveidotas vairakas datu kopas, proti:
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e Baseline CycleGAN — izmantojot CycleGAN ar nokluséjuma para-
metriem;

o Augmented CycleGAN — izmantojot tikai attela centra dalu un pie-
vienojot pirmapstrades funkcijas, piemeram, nejausu kontrastu, spilg-
tumu, toni un piesatinajumu, lai samazinatu parmaciSanas risku;

o Augmented noise CycleGAN — pievienojot Gausa troksni diskrimi-
natora ievadei, lai tam biitu grutak novertet attelus, un Iidz ar to
laujot generatoram ilgak macities;

e Resized convolution CycleGAN — aizstajot transponeétas konvoliicijas
operacijas [51] GAN dekodera ar izméra mainas operaciju un tai
sekojosu konvoliciju, lai noverstu “saha dela” (angl. checkerboard)
artefaktu [52] rasanos;

e Resized transpose CycleGAN — piemeérojot izméra mainas operaciju
un tai sekojosu konvoluciju visiem slaniem, iznemot pedejo, kura
transponeta konvoltcija tika saglabata. Tas tika veikts, lai noverstu
izpludumu, kas paradijas Resized convolution CycleGAN datu kopas
attelos.

Péc GAN uzlaboto datu kopu izvertésanas gan vizuali, gan apréekinot
FID vertgjumu [53], objektu atpazisanas eksperimentiem tika izvélétas
Augmented noise CycleGAN un Resized transpose CycleGAN datu kopas.
Sts datu kopas tika izmantotas ar 1024 x 768 pikselu izskirtspeju, jo attéli
ar Sadu izskirtspeju tika labak noverteti neka atteli ar mazaku 256 x 256
pikselu izskirtspeju, kas tika izmantoti sakotnéji.

4.2. Metodologija

Es veicu objektu detekcijas eksperimentus, izmantojot YOLOvV5 no
Ultralytics bibliotekas. FEksperimenti tika veikti uz trim datu kopam:
originaliem sintetiskiem atteliem, Augmented noise CycleGAN 1024 x 768
datu kopas un Resized transpose CycleGAN 1024 x 768 datu kopas. Es iz-
mantoju tr1s dazada izméra YOLOv5 modelus — Small (7.2M parametru),
Medium (21.2M parametru) un Extra Large (86.7M parametru). Modeli
tika apmaciti 300 ciklu garuma un testéti uz datu kopas, kura bija 300
realas pasaules atteli.

4.3. Rezultati

Objektu atpazisanas eksperimentu rezultati ir apkopoti Tabula 4.1.,
izmantojot standarta metrikas: precizitati, parklajumu un objektu ro-
beztaisnstiru noteiksanas vidgjo precizitati (angl. mean average precision
jeb mAP). Pedeja metrika tika aprekinata gan ar parklajuma slieksni 0,5,

23



gan ka videja vertiba dazadiem parklajuma sliekspiem — no 0,5 lidz 0,95
ar soli 0,05.

Tabula 4.1. Objektu atpazisanas eksperimentu rezultati ar YOLOv5, izmantojot
originalos sintetiskos datus un sintétiskos datus, kas uzlaboti ar CycleGAN.

mAP
MmAP (videjais
Modelis Datu kopa Prec. Parkl. (slieksnis sll(E(l)cssgl.em
,5
0,5) 0,05 :
0,95])
Originala 68,9 89,4 74,2 44,7
sintetiska
YOLOvV5  Resized transpose
Small 1024 x 768 61,5 83,8 63,2 24,5
Augmented noise
1091 768 73,1 90,5 T 48,0
Originala 69,3 80,2 72,0 42,0
sintetiska
YOLOvV5  Resized transpose
Medium 1024 x 768 58,1 78,2 58,9 20,4
Augmented noise
1024 x 768 71,2 91,0 75,3 45,5
Originala 71,8 78,5 75,0 41,3
sintetiska
YOLOv5 Resized transpose
Extra 1024 x 768 68,3 86,7 71,5 33,9
Large
Augmented noise 72,1 87,2 76,1 46,1

1024 x 768

Prec.: precizumspéja. Parkl.: parklajums.

Kaut arT modeli, kas tika apmaciti uz Resized transpose 1024 x 768
CycleGAN datu kopas, kopuma uzradija sliktakus rezultatus neka modeli,
kas tika apmaciti uz originalajiem sintetiskajiem datiem, modeli, kas tika
apmaciti uz Augmented noise 1024 x 768 CycleGAN datu kopas, parspeja
uz originalajiem sintétiskajiem datiem apmacitos modelus visas metrikas,
tadejadi apstiprinot galveno hipoteézi. Jaatzime, ka lielakie modeli ne
vienmer parspeja mazakos, kas var nozimet, ka lielakie modeli, iespejams,
ir parmacijusies uz salidzinosi neliela apjoma apmacibu datu kopam.
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5. Attelu klasifikacija organu uz ¢ipa
audzesanas noverosanai

Organi uz ¢ipa ir daudzsolosa biomedicinas tehnologija, kas apvieno au-
du inZenieriju un mikroflutdiku, lai imitétu svarigus cilveka fiziologijas as-
pektus ar merki atveidot kadu cilveka organu ieksejo vidi arpus organisma.
Paslaik iekartu organu uz Cipa audzeSanai noverosanu veic cilveki, tacu
butu lietderigi automatizét So procesu. Viens no galvenajiem noveroSanas
aspektiem ir organu uz ¢ipa Sunu paraugu kvalitates novertesana, tapec
Saja nodala aplukota petijuma merkis bija izstradat organu uz ¢ipa mik-
roskopijas attelu klasifikatoru. Nemot vera KNT panakumus vairakos bio-
medicinas uzdevumos [54, 55, 56|, es izmantoju §im nolukam EfficientNet-
B7 un MobileNetV3Large un izvirziju sadu hipotézi:

Pirma hipoteze: KNT balstits klasifikators sasniedz labaku pre-
cizitati uz organu uz ¢ipa realas pasaules mikroskopijas attelu datu
kopas neka hipotétiskais primitivais klasifikators.

Galvenais izaicinajums DNT balstitu biomedicinas attelu klasifikato-
ru izveide ir datu pieejamiba, jo biomedicinas datu kopas biezi ir nelie-
las un nesabalansetas. Sintétisko datu izmantosana ir daudzsolosa pieeja
&s problémas risinasanai. Saja nodala aprakstitaja petijuma es genereju
sintetiskos datus ar Stable Diffusion [57] latentas difuzijas modeli, kas de-
monstrejis teicamas spejas dazada veida attelu radisana. Eksperimentiem
ar sintetiskiem atteliem tika izvirzita sekojoSa hipoteze:

Otra hipoteze: Klasifikacijas precizitate uz organu uz ¢ipa realas
pasaules mikroskopijas attelu datu kopas uzlabojas, ja KNT balstits
klasifikators tiek apmacits uz datu kopas, kas paplasinata ar sintetis-
kiem datiem, kas genereti ar Stable Diffusion modeli, nevis tikai uz
realas pasaules attelu datu kopas.

5.1. Eksperimenti uz sakotnejas organu uz cipa
attelu datu kopas

5.1.1. Dati un metodologija

Sakotnejo organu uz ¢ipa attelu datu kopu veidoja 822 sunu atteli no
dazadam $tunu Inijam: Caco-2 un HUVEC, kas atveido zarnas, A549 un
HPMEC, kas atveido plausu veézi, un HSAEC, kas atveido plausas. Attelu
markesanu veica pieredzejusi §inu biologi; rezultata, pamatojoties uz sunu
morfologiju un blivumu, atteli tika iedaliti trijas klasés: “labs” (500 attéli),
“piepemams” (212 atteli) un “slikts” (110 atteli).
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Lai paplasinatu sakotnéjo organu uz ¢ipa attelu datu kopu, es vei-
cu Stable Diffusion precizo pielagosanu, izmantojot LoRA [58] — efektivu
metodi, kuras pielietoSanai ir nepiecieSami vien dazi desmiti attelu — un
generejot divas sintétiskas datu kopas ar LoRA svaru vertibam 1,0 un 0,8.

Sakotnejos eksperimentos es izmantoju EfficientNet-B7 KNT modeli.
Apmacibas laika bazes modela svari tika iesaldéti, savukart divi pievienotie
slani — Batch Normalization slanis un izvades slanis ar 3 neironiem — tika
apmaciti 30 ciklu garuma.

5.1.2. Rezultat:
Eksperimentu rezultati uz sakotnejas datu kopas ir paraditi Tabula 5.1.
Tabula 5.1. EfficientNet-B7 precizitate pec apmacibas uz sakotnejas datu kopas,

kas paplaginata ar sintétiskajiem datiem, generétiem ar Stable Diffusion modeli
péc ta precizas pielagosanas ar LoRA.

Datu kopa LoRA svars 1,0 LoRA svars 0,8
Tikai sint. (100%) 61,4 62,1

Reala un 100% sint. 69,9 70,1

Reala un 75% sint. 69,6 70,7

Reala un 50% sint. 71,0 69,3

Reala un 25% sint. 70,7 70,4

Reala un 10% sint. 72,1 71,8

Tikai reala 72,9

Bazes modelis sasniedza precizitati 72,9%, kas ir labak neka hipotétis-
kais primitivais klasifikators (60,8%). Ta¢u datu kopas paplasinasana ar
sintetiskajiem atteliem noveda pie precizitates samazinaSanas, lielakam
sintetisko datu apjomam izraisot sliktakus rezultatus.

5.2. Eksperimenti uz organu uz ¢ipa gala datu kopas

5.2.1. Dati un metodologija

Organu uz ¢ipa attélu gala datu kopa [59] sastav no 3 072 atteliem.
Ta ieklauj sevi sakotngjo datu kopu, bet art atskiras no tas divos biitiskos
aspektos: pirmkart, pamatojoties uz biologijas ekspertu ieteikumiem, tris
klagu markéjums tika aizstats ar skaidraku binaro klasifikaciju — “labs” un
“slikts”; otrkart, taja tika ieklauta vel viena §tinu Imija — NHBE bronhu
epitelija Stnas.

Attelu sadalijums pa klasém ir sekojoss: “labs” — 1 727 atteli, “slikts”
— 1 345 atteli.
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Lai paplasinatu organu uz ¢ipa attelu gala datu kopu ar sintetiskiem
datiem, tika izmantotas vairakas metodes, proti:

e atteéla parveidosana cita attéla (angl. image-to-image transla-
tion), kas nozime tadu ievades attéla parveidosanu par izvades attélu,
ka tas gan saglaba dazas iezimes no sakotneja attela, gan iegust jau-
nas iezimes;

e selektiva attela aizpildiSsana ar maskam (angl. inpainting with
masks), kas ietver dalgju ievades attéla parveidi, piemeérojot masku,
lai noraditu, kuras attela dalas jamaina;

e attelu interpolacija, izveidojot starpattelu starp diviem ievadatte-
liem;

e preciza pielagoSana ar LoRA.

Klasifikacijas eksperimentos tika izmantoti EfficientNet-B7 un Mobile-
NetV3Large. EfficientNet-B7 apmaciba tika veikta divos posmos: vispirms
modelis tika apmacits 30 ciklu garuma ar iesaldetiem bazes modela sva-
riem, kam sekoja preciza pielagosana 30 ciklu garuma, apmacot augsejos 20
slanus. MobileNetV3Large apmaciba tika veikta lidziga veida, bet otraja
posma tika apmaciti 15, nevis 20 augsejie slani.

5.2.2. Rezultat:

Eksperimentu rezultati uz gala datu kopas ir paraditi Tabula 5.2.

Tabula 5.2. EfficientNet-B7 un MobileNetV3Large precizitate péc apmacibas uz
gala datu kopas, kas paplasinata ar sintetiskajiem datiem, generétiem ar attela
parveidosanu cita attela (img2img), selektivo attéla aizpildisanu ar maskam
(inpaint), interpolaciju (interpol) un Stable Diffusion péc precizas pielagosanas
ar LoRA.

Modelis Datu kopa img2img inpaint interpol LoRA
Reala un 100% sint. 85 84 80 82
Reala un 75% sint. 82 83 81 78

EffNet-B7 Reala un 50% sint. 83 82 80 83
Reala un 25% sint. 83 80 81 81
Tikai reala 83
Reala un 100% sint. 81 82 79 76
Reala un 75% sint. 81 82 79 7

MobNetV3L Reala un 50% sint. 81 81 80 80
Reala un 25% sint. 82 80 82 80
Tikai reala 81

Pec apmacibas uz realas pasaules datu kopas bez paplasinasanas ar
sintetiskiem datiem, EfficientNet-B7 sasniedza 83% precizitati, savukart
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MobileNetV3Large sasniedza 81% precizitati. Abi rezultati ir labaki neka
hipotetiska primitiva klasifikatora precizitate, kas ir vienada ar lielakas
klases izmeru — 56%; tadejadi eksperimenti apstiprinaja pirmo hipotézi.

Eksperimenti ar datu kopas paplaginasanu ar sintétiskiem atteliem pa-
radija, ka paplasinasana ar attéla parveidoSanas cita attela metodi var
uzlabot EfficientNet-B7 precizitati lidz 85% (t.i., par 2%), savukart Mo-
bileNetV3Large gadijuma vairakas metodes — attéla parveidoSana cita
attela, selektiva attela aizpildiSana ar maskam un interpolacija — var uz-
labot $T modela precizitati Iidz 82% (t.i., par 1%). Tadejadi eksperimenti
apstiprinaja otro hipotezi.
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Secinajumi

Promocijas darba tika aplukoti datorredzes metozu pielietojumi trim
attélu izpratnes pamatuzdevumiem: attelu klasifikacijai, objektu atpazi-
Sanai un semantiskai segmentacijai. Es izmantoju datorredzes metodes,
lai risinatu Sadas praktsikas problemas:

e roku mazgasanas kustibu klasifikacija kliniskaja vide, lai automa-
tizeétu medicinas personala roku higienas ieverosanas noverosanu
(2. nodala);

e ielu skatu semantiska segmentacija, lai uzlabotu pasbraucoso auto-
masiu uztveres modulus (3. nodala);

e plastmasas pudelu atpaziSana satverSanai ar robota roku, lai auto-
matizétu razoSanas Iiniju (4. nodala);

e mikroskopijas attelu klasifikacija, lai automatizeétu organu uz Cipa
audzésanas noverosanu (5. nodala).

Siem uzdevumiem es pielietoju KNT, izmantojot modelus ar svariem, kas
tika ieprieks apmaciti uz lielam datu kopam, pieméram, ImageNet [60] un
MS COCO [61]. Es izmantoju zinasanu parnesi un precizo pielagosanu,
lai pielagotu modelus mazakam datu kopam, kas tika izmantotas manos
pétijumos. Daziem uzdevumiem es vargju izmantot piemeérotas publiski
pieejamas datu kopas: Cityscapes datu kopai bija butiska loma mana darba
pie ielu skatu semantiskas segmentacijas uzlabosanas, savukart Kaggle da-
tu kopa lava man izveidot pamatu KNT balstitu roku mazgasanas kustibu
klasifikatoru efektivitates novertesanai. Ka arl es izmantoju atverta pirm-
koda resursus, pieméram, CARLA un Stable Diffusion, lai generetu sintétis-
kus datus realas pasaules datu kopu papildinasanai. Tomer datu iegtiSana
un markesana joprojam bija viens no lielakajiem izaicinajumiem, it 1pasi
stradajot pie roku mazgasanas kustibu atpaziSanas uzdevuma, jo tam ne-
bija publiski pieejamu pietiekami lielu datu kopu, ka art stradajot pie
organu uz ¢ipa attelu klasifikatora izveides, jo pieejamo datu apjoms bija
salidzinosi neliels.

Neskatoties uz izaicinajumiem, uzskatu, ka §1 darba pamatu veidojoso
petijjumu rezultati ir bijusi veiksmigi, proti:

e Roku mazgasanas kustibu klasifikacijas pétijumos tika sasniegti tei-
cami rezultati — 96% F; vertiba uz Kaggle datu kopas un apmieri-
nosi rezultati — 64% Fy vertiba uz METC datu kopas. Lai gan ne-
viens modelis nesasniedza labu rezultatu uz sarezgitas un trokspainas
PSKUS datu kopas, mineta datu kopa ir vértigs resurss turpmakiem
pétijumiem par roku mazgasanas kustibu klasifikaciju.
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e Petijjuma par ielu skatu semantiskas segmentacijas precizitates uzla-
bosanu Cityscapes papildinasana ar CARLA generétiem datiem lava
sasniegt augstaku MobileNetV2 un Xception modelu precizitati neka
modeliem, kas tika apmaciti tikai uz Cityscapes.

e Petijjuma par satveramo pudelu atpaziSsanu popularais objektu de-
tektors YOLOvV5 demonstréja, ka tas var efektivi — labakais modelis
sasniedza 77,7% mAP ar slieksni 0,5 — atpazit pudeles ar noteiktu
redzamibu kaudze ar lidzigiem objektiem.

e Pétijuma par organu uz ¢ipa mikroskopijas attelu klasifikaciju laba-
kais EfficientNet-B7 modelis sasniedza 85% precizitati, savukart laba-
kais MobileNetV3Large modelis sasniedza 82% precizitati. Nemot
vera, ka Sie modeli tika apmaciti uz datu kopas, kas tika paplasinata
ar Stable Diffusion generetiem atteliem, $is péetijums arT sekmeja
izpeti par biomedicinisko attélu generesanu DNT apmacibai ar lie-
liem generativiem modeliem.

Sie rezultati rada, ka darba mérkis — piedavat efektivus risinajumus
lietiskiem attélu izpratnes uzdevumiem — tika sasniegts visos uzdevumos,
iznemot klasifikacijas eksperimentus uz PSKUS datu kopas. Darba zinat-
niska novitate ir saistita ar efektivu, ieprieks neizpétitu risinajumu pieda-
vasanu jaunam datu kopam, ka arT ar metozu uzlabosanu darbam ar jau
zinamam datu kopam, izmantojot KNT gan ar realas pasaules, gan ar
sintetiskajiem datiem.

Darba ietvaros veikto petijumu rezultati ir publiceti seSos zinatniskajos
rakstos (un paredzets publicet vel vismaz divus rakstus), kas indekseti
FElsevier Scopus un/vai Web of Science datubazes un divos zinatniskos
izdevumos, kas nav indekséti Sajas datubazes, ka arT prezentéti cetras kon-
ferences. Pastav arT daudz iespeju turpmakam darbam. Galvenais merkis
tuvakai nakotnei ir izmantot §1 darba laika iegutas atzinas un zinasanas, lai
risinatu attelu izpratnes uzdevumus citos paslaik notiekoSos petnieciskos
projektos. Lielais merkis talakai, tacu, manuprat, paredzamai nakotnei ir
piedalities tadu modelu izstrade, kas patiesam sp€j saprast attelus.
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