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Abstract. The aim of this work is to obtain information about impact of the depth of U-Net architecture
model into segmentation accuracy. Experiment was completed using dataset of DSM images. Neural networks
were trained to recognize building locations. Experiment considered to decrease the number of U-Net filter
blokes to measure impact on result accuracy.
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levads

Attela atpazisana cilvékiem un dzivniekiem ir dabiska, tacu datoriem tas ir arkartigi grits
uzdevums.

Cilveka acs redz att€lu ka signalu kopu, ko interpreté smadzenu redzes garoza. Rezultats
ir ainas pieredze, kas saistita ar objektiem un jédzieniem, kas saglabati atmina. MaSinredze
(computer vision) atdarina So procesu. Datori “redz” att€lu ka vektoru kopu (ar krasu
apzim&jumiem daudzstiirT) vai ka matricu (rastra attéli ar diskrétam krasu veértibam).

Izstradajot sist€ému ar neironu tiklu, ta tieck apmacita ar iepriek$ sagatavotu macibu
materialu, lai izpilditu noteiktu uzdevumu. Pieméram, att€lu atpaziSanas neironu tikls var
iemactties identificet att€lus, kas satur €kas, analiz€jot attelus, kas ir manuali anot&ti ar vértibam
"ir €ka" vai "nav €kas".

Apmacitais neirontikls sp€j identificét €kas arf citos attélos ar pietiekosi augstu precizitati.
Maksligie neironu tikli to dara bez jebkadam iepriek§€jam zinaSanam par €kam, piemeram, par
to, no kada materiala tie ir uzcelti, ka tiem var but dazads stavu skaits, utt. Ta vieta, neironu
tikli automatiski generé identificgjosas pazimes no macibu materiala, ko tie apstrada (no
statistikas). Jo vairak slanu tiek izmantots, jo vairak 1paSibu var iegaumét neironu tikls.

Neironu tikla att€lu atpaziSanas algoritmi balstas uz datu kopas kvalitates - attéliem, ko
izmanto modela apmacibai un parbaudei. Seit ir dazi svarigi datu kopas sagatavoSanas
parametri un apsverumi.

e Attela lielums - augstakas kvalitates attéls modelim sniedz vairak informacijas, bet
apstradei ir nepiecieSams vairak neironu un vairak skaitloSanas jaudas.

e Attelu skaits - jo lielaka datu kopa, jo precizaks biis apmacits neironu tikls, bet ir
nepiecieSams parliecinaties, ka apmacibu kopa atspogulo realo populaciju.

e Kanalu skaits — pelektonu att€lam ir 1 kanals (melnbalts) un krasainiem atteéliem parasti
ir 3 krasu kanali (RGB krasu modelis: sarkana, zala un zila krasa).

e Attelu izmérs — nepiecieSams parliecinieties, ka att€liem ir vienadi izméri. Parasti
neironu tikla modelos tiek pielietoti attéli ar kvadrata formu. [3]

Misdienas masinmaciba kluva populara pateicoties gataviem rikiem ka TensorFlow,
Keras, Caffe, u.c., kas piedava gatavus blokus neirontiklu konstruésanai un apmacibai bez
ipasam iepriek$€jam zinasanam vai matematisko bazi. Tagad, daudzas nozar€s sak pielietot
masinmacibu automatiz€Sanas un datu analizes uzdevumiem. Katru gadu tirgli paradas vairak
un vairak viedo risinajumu balstito uz masinmacibas pielietoSanas, piem&ram, inteligents paligs
ka Google Assistant vai valkajami fitnesa izsekotaji ka Fitbit, u.c.
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Masinmacibu var pielietot Sadiem uzdevumiem:

e Prognozésana: kad pieejami vesturiski dati tiek pielietoti prognozg€jot nakamus
notikumus vai vértibas. Lai izpilditu prognozi ilgakam laika posmam, vésturiski dati
tiek papildinati ar prognozes rezultatiem un algoritms tiek atkartots. [1]

e Attéla atpaziSana — pieméram, sejas atpazisana attéla vai video. Sim mérkim jasagatavo
datu baze, kur katra persona veido atsevisku kategoriju.

e Runas atpazisana — kad audio ieraksts tiek parveidots teksta formata. To izmanto
meklesanas uzdevumiem, telefona numuru ievadei vai ierices vadibai, kad komandas
tiek atdotas ar balss palidzibu. To var izmantot arT datu ievadisanas un dokumentu
sagatavosanas uzdevumos.

e Mediciniskas diagnozes — pieméram, eksisté risinajumi, kas tiek pielietoti véza audu
atpaziSanai. [2]

Masinmacibas sistému pielietoSanas pamata ir precizitate, ar kadu §is siStémas spgj veikt
darbu.

Pétijuma meérkis ir izpétit ka U-Net neirontikla modela dzilums ietekmé uz
segmentacijas precizitati.

Materiali un metodes
Datu kopa: izmantojot neironu tiklu ar U-Net arhitektiiru, uzdevums ir apmacit to atpazit
bives, pielietojot zemes virsmas att€lus (DSM images, skat. 1. att€lu) ar izm&ru 572x572. Datu
kopa sastav no 160 att€liem, kur katram att€lam ir dota gaidama izvades maska (skat. 1. att€lu).
Lai novértétu neironu tikla precizitati, tiek pielietoti papildus 40 atteli.

1. att€ls. Datu kopas pga piemérs: pa kreisi DSM attéls, pa labi — gaidama maska

Masinmacibas inZenieri uzskata, ka sekmigai neirontiklu apmacibai ir nepiecieSami
daudzi tikstoSi anot€tu macibu paraugi. Lai samazinatu att€lu skaitu, tiek pielietota
papildinasanas metode (augmentation). Saja eksperimenta tiek pielietota papildinasanas
metode, kad attéli tiek pagriezti 90° un katram att€lam tiek iegtits spogula attéls.

U-Net arhitektara (skat. 2. att€lu) tiek izmantota, lai izpilditu att€lu semantisku
segmentaciju un anotaciju. Arhitektiira sastav no saslégta cela priek§ konteksta uztverSanas un
simetriski paplasinama cela, kas nodro$ina objektu lokalizaciju.
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2. attels. U-Net arhitektiira [5]

Arhitekttra ir divi celi (skat. 2. atte€lu). Pirmais cel$ ir kod&Sanas cel§, ko izmanto
konteksta uztverSanai attéla. Kod&tajs sastav no konvolicijas slaniem (convolution layer) un
maksimala signala izv€les slana (max pooling). Otrais cel§ ir simetriski paplaSinosais cel$
(saukts arT par dekodétaju), ko izmanto, lai nodro$inatu precizu objektu lokalizaciju attéla,
izmantojot dekonvoliicijas slanus (deconvolution layer). Katrs konvoltciju slanis (zila riitina 2.
attela) satur vairakus filtrus (filters). Filtru skaits ir noradits virs slana. Apstradajama att€la
izméers ir noradits kreisaja puse€. Baltas ritinas apzimé ka izvades matricas tiek apvienotas.
Bultas apzimé dazadas operacijas.

Kodétaja cels seko tipiskai konvolaciju tikla arhitektiirai. Tas sastav no vairakiem
blokiem ar diviem konvolicijas slaniem ar kodola logu 3x3 (kernel window), kuriem seko ReLU
aktivacijas slani un maksimala signala izvéles slani ar logu 2x2. Katra nakama bloka filtru skaits
tiek dubultots. Katrs dekod&taja cela posms sastav no blokiem ar 2x2 dekonvoliicijas slaniem
un ReLU slaniem. Katram dekodétaja blokam filtru skaits tiek samazinats.

Riki: Neironu tikla apmaciba notiek, izmantojot TensorFlow Keras un programmésanas
valodu Python. Lai atbalstitu Python programméSanas valodu, tiek pielietota izplatiSanas
programma Anaconda, kas paredzeta veikt skaitlosanu zinatniskiem mérkiem (datu zinatne,
masinmaciba, utt.). Papildus tiek izmantots Jupyter Notebook, kas izstradats, lai atbalstitu
interaktivo datu zinatni un zinatnisko skaitlosanu.

Eksperiments sastav no tris posmiem:

1) 10 reizes apmacit neironu tiklu ar 5 U-Net slanu blokiem;
2) 10 reizes — ar 4 blokiem;
3) 10 reizes — ar 3 blokiem, lai noveértétu precizitates kritumu atkariba no neirontikla dziluma.

Rezultati un diskusija
Kopuma eksperiments tika izpildits 30 reizes, katru reizi mainot apmaciSanas slanu
skaitu. Pirms eksperimenta izpildiSanas pasa neironu tikla tika nokonfiguréti attéla parametri
(skat. 3. attelu). Tiek izmantoti kvadratiski attéli ar malas garumu 572 pikseli. levades attéli ir
melnbalti un sastav no 2 kanaliem (bands). Viens kanals satur virszemes normaliz&tu virszemes
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augstumu p&c minimala un maksimala punkta att€la, otrais kanals satur informaciju par tukSiem
pikseliem.

| Rp—— R Ryp——
# Net parameters

image _size = 572
output_size = 388
image channels = 2

3. attéls. Att€la parametru iestatiSana

Neironu tikla apmaciba tika veikta, izmantojot grafisko procesoru (GPU), jo tas spgjigs
apstradat neirontiklus gandriz 10 reiz€s atrak neka centralais procesors. 4. attéla ir doti GPU
parametri.

# Device configuration, GPU is used automatically

print(device_lib.list local dewvices(})

[name: “/device:CPU:@"
device_type: "CPU"
memory_limit: 268435456
locality {
}
incarnation: 110957114172421@1368
, hame: "/device:GPU:8"
device_type: "GPU"
memory limit: 2621188832
locality {

bus_id: 1

links {

}
}
incarnation: 6496245897334983381
physical device_desc: “"device: @, name: GeForce GTX 96@, pci bus id: @@e8:81:88.8, compute capability: 5.2"

]
4. attels. GPU parametri

Attéla atpaziSanas precizitatei jablt pec iesp&jas lielakai, tas ir tiesi atkarigs no neironu
tikla apmaciSanas procesa. Katrs neirona tikla apmacibas eksperiments sastav no 160 posmiem
(epoch), kad neirontikls tiek apmacits un ta precizitate tiek parbaudita, aprékinot videju
precizitati no 40 testa atteliem. Izpildot eksperimentu var secinat, ka neirontikla dzilums jeb
bloku skaits ietekmé uz rezultata precizitati (skat. 1. tabulu un 5. attélu).

1. tabula

Precizitate atkariba no U-Net arhitektaras bloku skaita
Nr. 5 bloki 4 bloki 3 bloki

1 0,8885 0,7984 0,4841

2 0,9506 0,7226 0,5265

3 0,9406 0,7404 0,3983

4 0,9504 0,7256 0,532

5 0,9519 0,6403 0,3258

6 0,9508 0,8220 0,4531

7 0,9506 0,7885 0,5078

8 0,9514 0,7342 0,3494

9 0,9408 0,7987 0,3284

10 0,9507 0,7762 0,4282
VID 0,9427 0,7547 0,4334

87



Neirontiklu precizitate

1.00

¢
0.50 o

0.80
0.70

0.60 @ 5 bloki

0.50 [ 4 bloki
0.40 [ 3 bloki
0.30

0.20
0.10

0.00

5. att€ls. Blokdiagramma ar neirontiklu precizitates

Var redzet, ka precizitate samazinas, samazinot neirona tikla dzilumu (slanu bloku
skaitu). Samazinot bloku skaitu, samazinajas ari kopg&jais neironu tikla apmacibas laiks.
Apmacot neirontiklu ar pieciem blokiem, katrs apmacibas posms aiznéma 10 sekundes, tapéc
kopgjais laiks, lai apmacitu vienu neirontikla modeli, bija nepiecieSamas 1600 sekundes jeb
apméram 26,6 miniites. Apmacot, neirontiklu ar Cetriem blokiem, katrs apmacibas posms
aiznéma 9 sekundes, tapéc kopgjais laiks - 1440 sekundes jeb 24 miniites. Neirontikls ar tris
blokiem — 8 sekundes, kopgjais laiks — 1280 sekundes jeb ~21,3 mindtes.

Secinajumi

Attela atpaziSanas precizitate ir svarigs parametrs, kas noteic to praktisko pielietoSanu.
Eksperimenta bija noteikts, ka lielaks bloku skaits (lielaks neirontikla dzilums) nodrosina
labaku atpazisanas precizitati, bet tas pieprasa vairak laika, lai apmacitu neironu tiklu. Ta ka
petijuma eksperimenta tika izmantoti atteli ar mazu izSkirtsp&ju (572x572) un 2 kanaliem,
apmacibas process bija diezgan atrs, bet ja tiktu izmantoti attéli ar lielako iz8kirtsp&ju vai tiktu
pielietotas vairaki krasu kanali, apmacibas process aiznemtu daudz vairak laika. Var redzgt, ka,
izmantojot tris U-Net slanu blokus, vid&ja precizitate ir 43%, ar to var secinat, ka izmantot
mazaku bloku skaitu nav lietderigi, jo iegiitais precizitates rezultats bis loti neprecizs. [zmantot
vairak par pieciem blokiem $1 uzdevuma gadijuma ari nav lietderigi, jo bus lieks resursu
patérins neka nepiecieSams.

Summary

Accuracy is the most important parameter in the machine learning to identify practical
application of neural network. It can be seen that the largest number of layers provides greater
image recognition accuracy, but it takes more time to train the neural network. Because the
study experiment used low-resolution images (572x572) and only two bands, the learning
process was quite fast, but if the highest-resolution images were used or many bands were used,
the learning process would take much longer. It can be seen that using three filter blocks of
U-Net architecture, the average accuracy is 43%, that means that it will not make sense to use
a smaller number of filter blocks, because the obtained accuracy result will be very inaccurate.
Additionally, it can be concluded that the use of more than five filter blocks is not necessary for
this task, it will be an unnecessary consumption of resources.
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