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АНОТАЦІЯ

Охріменко А.О.Моделі глибинного навчання на складних для розпізнавання

наборах даних. – Кваліфікаційна наукова праця на правах рукопису.

Дисертація на здобуття наукового ступеня доктора філософії за спеціаль-

ністю 113 «Прикладна математика» (галузь знань 11 «Математика та Статисти-

ка»). – Національний технічний університет України «Київський політехнічний

інститут імені Ігоря Сікорського», Київ, 2024.

Останнім часомшироко використовуються методимашинного навчання для

вирішення різноманітних практичних завдань. Дані методи найкраще працюють,

якщо різні класи рівномірно представлені у навчальній вибірці. На практиці, ре-

альні набори даних часто не відповідають цій умові, класи у них можуть бути

незбалансованими та перекриватися за своїми ознаками. Особливо це проявляє-

ться у задачі сегментації, де на кожному зображенні з навчальної вибірки може

бути присутні одразу декілька класів у різній пропорції. Як наслідок, модель ма-

шинного навчання погано розпізнає наймеш представлені класи.

Метою роботи є розробка нових ефективних методів навчання моделей для

задачі сегментації при наявній проблемі незбалансованості та перекриття класів

у навчальному наборі даних.

Існують стандартні засоби, що застосовуються для балансування вибірок,

такі як збільшення ваги малих класів у функції втрат, чи збалансоване форму-

вання навчального пакету. Науковці розробляють нові методи, такі як особлива

обробка даних в областях перекриття класів, генерація штучних екземплярів да-

них та динамічні вагові коефіцієнти. Дані підходи не є універсальними та не вра-

ховують особливості самих даних. Зокрема, не враховується роздільність пред-

ставників різних класів та ступінь повноти ознак у наборі даних.

Тому актуальною є розробка нових методів, що враховують властивості да-

них, а також нових методів балансування навчальних наборів.



Перший розділ дисертаційного дослідження присвячений огляду робіт ін-

ших дослідників, що присвячені проблемі незбалансованості, перекриття класів

та випадку їх комбінації. Проведено аналіз даних методів, окреслено основні гру-

пи поточних досліджень, визначено недоліки кожної групи, сформульовано зав-

дання дисертаційного дослідження. Окрім того, розглянуто підходи, що специфі-

чні для предметних областей даного дослідження.

У другому розділі досліджується задача визначення неоднозначних екзем-

плярів даних, які важко коректно віднести до правильного класу через подібність

їхніх ознак до представників іншого класу, тобто наявна проблема перекриття

класів. Запропоновано метод виявлення неоднозначних екземплярів даних серед

навчальної вибірки. Описаний метод апробовано на штучно згенерованому набо-

рі даних.

У третьому розділі запропоновано метод вагових масок для покращення

розрізнення малих класів у задачі семантичної сегментації на прикладі визначен-

ня сільськогосподарських культур на супутникових знімках. Модифіковано фун-

кцію втрат до використання вагових масок, що згенеровані відповідно до нале-

жності різних пікселів зображення до неоднозначних екземплярів даних. Показа-

но, що у порівнянні з базовою сегментаційною моделлю, використання вагових

масок значно покращує метрики малих класів, а також спостерігається незначний

приріст загальних метрик.

У четвертому розділі досліджується можливість використання генератив-

них змагальних мереж (GAN) для генерації штучних зображень та балансування

навчального набору даних для багатоканальних супутникових знімків. Даний під-

хід порівнюється з іншими методами генерації штучних зображень, а також пере-

віряється можливість застосування методу вагових масок з попереднього розді-

лу. Показано, що у порівнянні з базовою сегментаційною моделлю, використання

GAN суттєво покращує якість роботи моделі. Окрім того, продемонстровано, що

інші методи генерації штучних зображень показують гірші результати у порівнян-
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ні з запропонованим методом. Використання методу вагових масок у комбінації

з GAN-аугментацією також покращує метрики моделі.

У п’ятому розділі розроблений метод вагових масок апробований в іншій

предметній області, а саме у задачі семантичної сегментації гістологічних зобра-

жень. Запропоновано модифікаціюметоду виявлення неоднозначних екземплярів

даних, спрямовану на врахування деяких просторових властивостей зображення.

Це дозволило згенерувати більш досконалі вагові маски. Підтверджено ефектив-

ність методу вагових масок, що значно покращує метрики малих класів, у порів-

нянні з базовою сегментаційною моделлю.

Наукова новизна отриманих результатів:

1. Вперше розроблено метод виявлення неоднозначних даних на основі KNN,

що дозволяє ефективно ідентифікувати екземпляри даних, які викликають

труднощі через подібність між класами.

2. Вперше запропоновано метод аугментації супутникових зображень з вико-

ристанням генеративних змагальних мереж (GAN), що забезпечує генера-

цію нових зразків для компенсації незбалансованості класів.

3. Запропоновано нові метрики для оцінки якості датасетів, які враховують

незбалансованість та перекриття класів, що дозволяє точніше аналізувати

якість навчальних даних.

4. Удосконаленофункції втрат через введення вагових масок, що дозволяє ада-

птувати процес навчання сегментаційних моделей до умов незбалансованих

даних.

5. Отримав подальший розвиток метод вагових масок для компенсації незба-

лансованості класів, що дозволяє коригувати навчання без втручання в роз-

мір чи структуру датасету.

Практичне значення отриманих результатів. Результати, отримані у да-

ній роботі, застосовані в наступних проектах:

1. Науковий проект програми Horizon Europe «Satellites for Wilderness Inspec-
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tion and Forest Threat Tracking» (SWIFTT) (грантова угода 101082732, 2022-

2025).

2. Науковий проект НФД України «Методи і моделі глибинного навчання для

прикладних задач супутникового моніторингу» (2020.02/0292, 2020-2023).

3. Науково-технічна робота (НТР) «Інформаційні технології геопросторового

аналізу розвитку сільських територій і громад» (Договір РН/27-2023 від 25

травня 2023 р.) за рахунок зовнішнього інструменту допомогиЄвропейсько-

го Союзу для виконання зобов’язань України у Рамковій програмі Європей-

ського Союзу з наукових досліджень і інновацій «Горизонт 2020».

Розроблені методи практично застосовані в різних областях машинного на-

вчання, передусім для моделей, що використовують функцію втрат для свого на-

вчання. Окрім того, GAN-аугментація може бути використана для більшшироко-

го класу моделей, а метод визначення частки неоднозначних даних та його майбу-

тні модифікації можуть бути використаний для оцінки якості навчальних даних

для різних видів задач машинного навчання.

За матеріалами дисертації опубліковано 6 робіт, з яких 2 статті у міжнаро-

дних журналах, що індексуються у Scopus (квартилі Q2 та Q3), 1 стаття в журналі,

що входить до переліку фахових видань за спеціальністю дисертації, 1 одноосі-

бний розділ у монографії та 2 публікації у матеріалах міжнародних конференцій.

Ключові слова: машинне навчання, глибинне навчання, нейронна мере-

жа, алгоритм k-найближчих сусідів, оцінка якості датасету, перекриття класів,

незбалансованість класів, сегментація, генеративна змагальна мережа, генерація

навчальних даних, генеративний штучний інтелект, аугментація, функція втрат,

міра неконформності.
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ABSTRACT

Okhrimenko A.O.Deep learning models for handling handcase data. – Qualifying

scientific work, the manuscript.

PhD thesis in the in speciality 113 Applied Mathematics (field of knowledge 11

“Mathematics and Statistics”). ―National Technical University of Ukraine “Igor Siko-

rsky Kyiv Polytechnic Institute”, Kyiv, 2024.

Recently, machine learning methods have been widely used to solve various prac-

tical problems. These methods perform best if different classes are evenly represented

in the training dataset. However, real-world datasets often do not meet this condition,

as classes may be imbalanced and overlap in the feature space. This issue is especially

evident in segmentation tasks, where multiple classes may be present in varying propor-

tions within each training image. As a result, machine learning models tend to perform

poorly in recognizing underrepresented classes.

The aim of this study is to develop novel, effective training methods for seg-

mentation models in the presence of class imbalance and overlapping in the training

dataset.

There are standard techniques for balancing datasets, such as increasing theweight

of underrepresented classes in the loss function or using balanced batch sampling. Re-

searchers are developing new methods, including specialized data processing in class-

overlapping regions, synthetic data generation, and dynamic weighting coefficients.

However, these approaches are not universal and do not take into account the specific

characteristics of the data. In particular, they often fail to consider the separability of

different classes and the completeness of feature representation in the dataset.

Therefore, the development of newmethods that take data properties into account,

as well as novel approaches for balancing training datasets, remains a relevant research

field.

The first chapter of this thesis is dedicated to reviewing previous research on



the issues of class imbalance, class overlapping, and their combination. An analysis

of existing methods has been conducted, key research directions have been outlined,

and the limitations of each approach have been identified. Based on this analysis, the

research objectives of the dissertation have been formulated. Additionally, domain-

specific approaches relevant to this study have been considered.

The second chapter explores the problem of ambiguous data instance detection.

Such instances are difficult to correctly assign a class label due to their feature similarity

with instances from other classes, i.e., the issue of class overlap. Amethod for detecting

ambiguous data instances within the training dataset is proposed. The described method

has been tested on an artificially generated dataset.

In the third chapter, a weighted mask method is proposed to improve the distinc-

tion of small classes in the semantic segmentation problem using the example of crop

identification in satellite images. The loss function is modified to use weight masks,

which are generated based on the assignment of different image pixels to ambiguous

data instances. The results show that, compared to the baseline segmentation model,

the use of weighted masks significantly improves the metrics of small classes while

also presenting a slight increase in overall performance metrics.

The fourth chapter explores the possibility of using Generative Adversarial Net-

works (GAN) for generating synthetic images and balancing the training dataset for

multichannel satellite images. This approach is compared with other methods of syn-

thetic image generation, and the applicability of the weight mask method from the pre-

vious chapter is also tested. The results show that, compared to the baseline segmen-

tation model, the use of GAN significantly improves the model quality. Additionally,

it is demonstrated that other synthetic image generation methods yield poorer results

compared to the proposed approach. Combining the weight mask method with GAN

augmentation also enhances the model metrics.

In the fifth chapter, the developed weight mask method is tested in different do-

mains, specifically in the task of semantic segmentation of histological images. A mod-
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ification of the ambiguous data instance detection method is proposed, aimed at consid-

ering some spatial properties of the image. This modification allowed for the generation

of more advanced weight masks. The effectiveness of the weight mask method is con-

firmed, significantly improving the metrics for small classes compared to the baseline

segmentation model.

The scientific novelty of the obtained results:

1. For the first time, a method for detecting ambiguous data based on KNN is de-

veloped, which effectively identifies data instances that cause difficulties due to

class similarity.

2. For the first time, a satellite image augmentation method using Generative Ad-

versarial Networks (GAN) is proposed, enabling the generation of new samples

to compensate the class imbalance.

3. New metrics for assessing dataset quality are proposed, which take into account

a class imbalance and overlapping, which allows for a more accurate analysis of

training data quality.

4. The loss functions have been improved by introducing weight masks, which adapt

the training process of segmentation models to unbalanced data conditions.

5. The weight mask method for compensating class imbalance has been further de-

veloped, enabling training adjustments without altering the size or structure of the

dataset.

The practical significance of the obtained results. The results obtained in this

study have been applied in the following projects:

1. Scientific project of the program Horizon Europe «Satellites for Wilderness In-

spection and Forest Threat Tracking» (SWIFTT) (grant agreement 101082732,

2022-2025).

2. Scientific project of the NRF of Ukraine «Deep learning methods and models for

applied problems of satellite monitoring» (2020.02/0292, 2020-2023).

3. Scientific and technical project «Information technologies for geospatial analy-
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sis of rural and community development» (Contract PH/27-2023 dated May 25,

2023) financed by the external aid instrument of the European Union for the ful-

fillment of Ukraine‘s obligations in the European Union Framework Program for

Scientific Research and Innovation «Horizon 2020».

The developed methods have practical applications in various areas of machine

learning, primarily for models that use a loss function for training. Additionally, GAN

augmentation can be used with a broader class of models, and the method for determin-

ing the proportion of ambiguous data instances and its future modifications can be used

to assess the quality of training data for various types of machine learning tasks.

Based on the materials of the thesis, 6 works have been published, including 2

articles in international journals indexed in Scopus (Q2 and Q3 quartiles), 1 article in a

journal included in the list of professional publications for the thesis‘s specialty, 1 in-

dividual chapter in a monograph, and 2 publications in the proceedings of international

conferences.

Key words: machine learning, deep learning, neural network, k-nearest neigh-

bors algorithm, dataset quality assessment, class overlapping, class imbalance, segmen-

tation, generative adversarial network, training data generation, generative artificial in-

telligence, augmentation, loss function, measure of nonconformity.
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СИМВОЛІВ, ОДИНИЦЬ,

СКОРОЧЕНЬ І ТЕРМІНІВ

AAC середня точність (Average Accuracy).

BCE бінарна крос-ентропія (Binary Cross Entropy).

CNN згорткова нейронна мережа (Convolutional Neural Network).

Conv згортковий шар нейронної мережі.

GAN генеративна змагальна мережа (Generative Adversarial Network).

GT істинні значення, ідеальний очікуваний результат (Ground Truth).

IoU перетин через об’єднання (Intersection Over Union).

KNN метод k-найближчих сусідів (K-Nearest Neighbors).

MSE середньоквадратична похибка (Mean Squared Error).

OA загальна точність (Overall Accuracy).

P влучність (Precision).

R повнота (Recall).
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ВСТУП

Актуальність роботи. Останнім часом широко використовуються методи

машинного навчання для вирішення різноманітних практичних завдань. Особли-

ве місце серед них посідають методи глибинного навчання, що зазвичай показу-

ють кращі результати за рахунок більшої складності моделей, але натомість по-

требують більше даних для навчання. Окрім того, важлива якість навчальних да-

них. Умовами оптимальної роботи даних методів є рівномірний розподіл різних

класів у навчальній вибірці, а також достатньо роздільні ознаки екземплярів рі-

зних класів. Однак у багатьох практичних задачах, реальні набори даних часто не

відповідають цим умовам, класи у них можуть бути незбалансованими та пере-

криватися за своїми ознаками.

Незбалансованістю класів у навчальній вибірці є різна частка екземплярів

різних класів у ній. Нехай 𝑁 – розмір навчальної вибірки, кількість екземплярів

даних, а 𝐶 – кількість класів у ній. Ідеально збалансована навчальна вибірка мі-

ститиме приблизно 𝑁
𝐶 представників кожного класу. Значні відхилення від цього

значення хоча б для частини класів є ознакою незбалансованості навчальної ви-

бірки. Якщо кількість представників деякого класу є суттєво меншим за 𝑁
𝐶 , то

такий клас є недостатньо представленим у вибірці, його також можна назвати

малим класом або менш представленим класом. Якщо ж ситуація протилежна і

число представників іншого класу суттєво перевищує 𝑁
𝐶 , то такий клас можна на-

звати великим класом або більш представленим класом. Незбалансована навчаль-

на вибірка містить в собі як і менш представлені класи, так і більш представлені

класи.

Перекриттям класів є близькість представників різних класів у просторі оз-

нак, тобто такі екземпляри даних мають подібні ознаки або ж навіть майже іден-

тичні. Такі екземпляри даних можна назвати складними для розпізнавання (hard-

case), неоднозначними або ж ненадійним, оскільки модель машинного навчання,
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якою б складною вона не була, ймовірно помилиться при класифікації таких ек-

земплярів даних та не зможе коректно розділити у просторі ознак такі екземпляри.

У випадку незбалансованості навчальної вибірки, більш представлені кла-

си більше впливають на параметри моделі, що навчається, а менш представлені,

відповідно, меншою мірою. Як наслідок, навчена модель краще визначає вели-

кі класи, та показує гірші результати для малих класів. При наявності проблеми

перекриття класів, частина даних визначається некоректно. Поєднання цих двох

проблем призводить до систематичної помилки при визначенні малих класів або

ж навіть повної нездатності моделі розпізнати найменш представлені класи.

Особливо це проявляється у задачах сегментації, де на кожному зображенні

з навчальної вибірки може бути присутні одразу декілька класів у різній пропор-

ції. Отримання ж нових даних, які мають інший розподіл класів та/або більшу

кількість ознак, може бути значно ускладненим, економічно недоцільним або ж

неможливим. У якості ознак в такому випадку виступають значення інтенсивно-

сті сигналу індивідуальних пікселів у відповідному каналі зображення, а їх за-

гальне число є рівним числу каналів у зображенні.

Проблеми незбалансованості та перекриття класів часто зустрічаються у ба-

гатьох реальних наборах даних, тому актуальною є розробка нових моделей гли-

бинного навчання, що враховують наявність вищеописаних проблем та не потре-

бують додаткового розширення навчального набору даних.

Мета та задачі дослідження.Метою роботи є розробка нових ефективних

методів навчання моделей для задачі сегментації при наявній проблемі незбалан-

сованості та перекриття класів у навчальному наборі даних.

Для виконання поставленої мети необхідно вирішити наступні задачі:

1. Визначити ефективні методи виявлення неоднозначних екземплярів даних

та дослідити їх вплив на якість моделей машинного навчання в задачах се-

гментації.

2. Розробити алгоритм виявлення неоднозначних екземплярів даних на основі
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методу k-найближчих сусідів (KNN), щоб зменшити кількість помилкових

класифікацій у випадках перекриття класів.

3. Запропонувати метод аугментації супутникових зображень з використан-

ням генеративних змагальних мереж (GAN), щоб ефективно вирішити про-

блему незбалансованості класів.

4. Розробити нові метрики для оцінки якості датасетів, щоб забезпечити вра-

хування дисбалансу та перекриття класів у задачах сегментації.

5. Модифікувати функцію втрат з використанням вагових масок, щоб покра-

щити навчання моделей сегментації в умовах незбалансованих даних.

6. Розробити метод вагових масок для компенсації незбалансованості класів,

щоб підвищити точність класифікації малопоширених класів без розшире-

ння датасету.

Об’єктом дослідження є проблеми незбалансованості та перекриття класів

у навчальній вибірці.

Предметом дослідження є моделі та методи, що покращують якість роз-

пізнавання різних класів на незбалансованому та складному для розпізнавання

навчальному наборі даних.

Методи дослідження: аналіз, моделювання, експеримент, статистичний ана-

ліз, обробка зображень, синтез зображень, морфологічні перетворення, методи

машинного та глибинного навчання.

Наукова новизна отриманих результатів:

1. Вперше розроблено метод виявлення неоднозначних даних на основі KNN,

що дозволяє ефективно ідентифікувати екземпляри даних, які викликають

труднощі через подібність між класами.

2. Вперше запропоновано метод аугментації супутникових зображень з вико-

ристанням генеративних змагальних мереж (GAN), що забезпечує генера-

цію нових зразків для компенсації незбалансованості класів.

3. Запропоновано нові метрики для оцінки якості датасетів, які враховують
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незбалансованість та перекриття класів, що дозволяє точніше аналізувати

якість навчальних даних.

4. Удосконаленофункції втрат через введення вагових масок, що дозволяє ада-

птувати процес навчання сегментаційних моделей до умов незбалансованих

даних.

5. Отримав подальший розвиток метод вагових масок для компенсації незба-

лансованості класів, що дозволяє коригувати навчання без втручання в роз-

мір чи структуру датасету.

Практичне значення отриманих результатів. Результати, отримані у да-

ній роботі, застосовані в наступних проектах:

1. Науковий проект програми Horizon Europe «Satellites for Wilderness Inspec-

tion and Forest Threat Tracking» (SWIFTT) (грантова угода 101082732, 2022-

2025).

2. Науковий проект НФД України «Методи і моделі глибинного навчання для

прикладних задач супутникового моніторингу» (2020.02/0292, 2020-2023).

3. Науково-технічна робота (НТР) «Інформаційні технології геопросторового

аналізу розвитку сільських територій і громад» (Договір РН/27-2023 від 25

травня 2023 р.) за рахунок зовнішнього інструменту допомогиЄвропейсько-

го Союзу для виконання зобов’язань України у Рамковій програмі Європей-

ського Союзу з наукових досліджень і інновацій «Горизонт 2020».

Розроблені методи можуть бути застосовані в різних областях машинного

навчання, передусім для моделей, що використовують функцію втрат для свого

навчання. Окрім того, GAN-аугментація може бути використана для більш ши-

рокого класу моделей, а метод визначення частки неоднозначних даних та його

майбутні модифікації можуть бути використаний для оцінки якості навчальних

даних для різних видів задач машинного навчання.

Особистий внесок здобувача. Усі основні результати дисертаційного до-

слідження, представлені до захисту, одержані автором самостійно.
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У публікаціях у співавторстві, здобувачеві належать такі результати:

У роботі [1] здобувачем виконано практичні експерименти та аналіз отри-

маних результатів. Реалізовано метод GAN-аугментації та інші підходи до гене-

рації штучних зображень, навчено сегментаційні моделі та обчислено їхні метри-

ки. Експериментально доведено перевагу методу GAN-аугментації над базовою

моделлю іншими підходами до генерації штучних зображень.

У роботі [3] здобувачем проведено аналіз робіт попередніх дослідників, сфор-

мульовано та описано метод виявлення неоднозначних екземплярів даних, та про-

аналізованоможливості практичного застосування. Роботуметоду продемонстро-

вано на датасеті багатоканальних супутникових знімків.

У роботі [2] здобувачем проведено аналіз робіт попередніх дослідників, сфор-

мульовано та описано метод вагових масок, продемонстровано його роботу як для

задачі сегментації, так і для задачі генерації штучних зображень по заданій масці.

Показано, що використання методу дає приріст у метрик, особливо для малих

класів.

Апробаціяматеріалів дисертації. Результати та основні положення роботи

подавалися та обговорювалися на:

1. A. Okhrimenko and N. Kussul, “Knn-based algorithm of hard case detection in

datasets for classification,” in Proceedings of the 11th International Conference

on Applied Innovations in IT, vol. 11, Anhalt University of Applied Sciences, 3

2023

2. A.Okhrimenko andN.Kussul, “Unbalanced datasetsmanagement for the problem

of segmentation of satellite images,” in 2024 IEEEFourth International Conference

on System Analysis Intelligent Computing (SAIC), 2024

Публікації. За результатами досліджень опубліковано 4 наукові роботи. Се-

ред них 2 статті у науковому фаховому виданні України [2, 3], одне з них включе-

но до списку міжнародної наукометричної бази Scopus з квартилем Q3 [2]. Окрім

того, 1 статтю опубліковано у іноземному виданні, що включено до списку між-
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народної наукометричної бази Scopus з квартилем Q2 [1]. Опубліковано 1 одноо-

сібний розділ у монографії [4].

Структура та обсяг дисертації. Дисертаційна робота складається із всту-

пу, чотирьох розділів, висновків, списку використаних джерел із 75 найменувань.

Робота містить 118 сторінок, у тому числі: 94 сторінок основного тексту, 27 ри-

сунків, 12 таблиць, список використаних джерел на 11 сторінках.
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1 ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРИ ЗА ТЕМАТИКОЮ ДИСЕРТАЦІЙНОГО

ДОСЛІДЖЕННЯ

Незбалансованість навчальних вибірок – це фундаментальна проблема при

навчанні будь-якої моделі машинного навчання. Окрім очевидного схильності

модель добре вивчати лише ті дані, які є найбільш представленими у датасеті, по-

стає проблема оцінки якості її роботи на тестовому наборі даних, який так само

може бути незбалансованим. Іншоюперешкодою є перекриття класів – подібність

екземплярів різних класів між собою аж до неможливості розрізнення. У випадку,

коли ці дві проблеми наявні одночасно, створення ефективної моделі машинного

навчання значно ускладнене.

Розширення датасету за рахунок найменшпредставлених класів зведе до ну-

ля проблему незбалансованості класі. В свою чергу, збільшення кількості ознак,

які характеризують кожний екземпляр даних, може вирішити проблему перекри-

ття класів. Для задачі сегментації зображень, це еквівалентно збільшенню кіль-

кості каналів у зображенні. У будь-якому випадку, постає необхідність отримати

нові дані для розширення вже наявного датасету. Це не завжди можливо, через

фізичну неможливість, через обмеження бюджету або ж з інших причин.

Задачу сегментації зображення у першому наближенні можна розглянути як

задачу по-піксельної класифікації. У такому випадку, кожен піксель розгладяться

ізольовано один від одного, і на результат впливають лише значення каналів у

даному конкретному пікселів. Точність такого наближення невелика, особливо

для складних моделей, які враховують велике число сусідніх пікселів. З огляду на

це, можна проаналізувати задачі класифікації у випадку незбалансованих класів

та/або класів, що перекриваються, узагальнити отримані результати та перейти

до задачі сегментації, як до більш складної.
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1.1 Проблема дисбалансу та перекриття класів у задачі класифікації

На тему проблеми перекриття класів у датасетах проведено численні дослі-

дження. Більшість із них розглядають етап навчання моделі, та пропонують моди-

фікації стратегії вибору навчальних даних для згладжування впливу недоскона-

лості датасету [7]. Для удосконалення і створення збалансованого набору даних

часто використовують методи аугментації (штучного доповнення датасету) [8].

Проте таке доповнення навчального набору даних є прийнятним та ефективним

не в усіх задачах і предметних областях. Загалом, проблему незбалансованості

класів класів можна пом’якшити, повністю ігноруючи дані в неоднозначних ре-

гіонах, або ігноруючи найбільш численний клас в таких регіонах, або створюючи

окремі правила для довірених і ненадійних даних [9]. Це демонструє важливість

надійного методу виявлення підпросторів, де відбувається перекриття класів та

тих екземплярів даних, що входять до них.

Одним із відомих підходів для аналізу наборів навчальних даних є викори-

стання методу KNN [10]. Проводилися дослідження продуктивності алгоритму

KNN на наборах даних, де були присутні проблеми незбалансованості та пере-

криття класів [11]. Під час експериментів використовувалися штучно згенерова-

ні датасети. Основними гіперпараметрами для його генерації були відсоток зон

перекриття, а також співвідношення класів у них.

Робота [12] описує метод вирішення обох проблем: як перекриття класів,

так і незбалансованості наборів даних. Для цього використовується модифікація

навчального процесу, спрямована на балансування класів, які модель отримує на

вхід під час навчання. Комбінація одразу двох проблем у датасеті вкрай негативно

впливає на якість роботи моделі, яка була на ньому навчена. Така модель матиме

тенденцію класифікувати всі екземпляри даних у суперечливих зонах як найбільш

представлений у датасеті клас, ігноруючи класи з меншою кількості екземплярів.
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Автори пропонують за допомогою підходу, заснованому на KNN, визначати, які

екземплярів даних найпоширеніших класів знаходяться поблизу представників

найменш поширених класів. Пізніше ці точки видаляються з набору навчальних

даних, зменшуючи частку найбільш представленого класу і таким чином балан-

суючи класи. Як наслідок, модель буде навчатися приділяти практично однакову

увагу всім представленим класам.

Автори [13] також досліджують випадок одночасного перекривання класів

і проблему незбалансованості класів. Подібно до попередньої роботи вони про-

понують видалити найбільш представлений клас у зоні перекриття класів. Насту-

пним етапом є генерація нових датасетів для ансамблю моделей шляхом випадко-

вого відбору збалансованого набору даних з базового незбалансованого датасету.

Ансамбль робить прогноз на основі низки простих класифікаторів, кожен з яких

навчається на власному унікальному наборі даних.

Інший спосіб вирішення проблеми дисбалансу класів – це робити окремі

класифікації для різних підпросторів у просторі ознак. У [14] дослідники про-

понують тренувати дві класифікаційні моделі: перша приймає бінарне рішення

щодо приналежності до підпростору, де наявне перекриття класів; друга модель,

на основі SVM, приймає рішення про класифікацію у випадку приналежності ек-

земпляру даних до надійного підпростору. Кілька досліджень також вводять дві

моделі, першу для підпросторів з проблемою перекриття класів, і другу модель

для решти простору.

Подібний підхід також можна використовувати для динамічного вибору мо-

делі з ансамблю на етапі визначення остаточного рішення ансамблю [15]. Крім

підпросторів, де класи перекриваються, існують «локальні несправедливі» зони,

де більшість моделей ансамблю не можуть зробити правильне передбачення, і як

наслідок, їх ансамбль також зробить помилку. Однак менша частина моделей мо-

жуть зробити правильне передбачення. Автори [15] запропонували рішення для

виявлення таких моделей і вибору підмножини моделей, які здатні робити коре-
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ктне передбачення у даній конкретній зоні. Таким чином, остаточна модель ма-

тиме кращі метрики для екземплярів даних у всьому просторі ознак.

Розглянуті методи боротьби з перекриттям класів сильно залежать від пра-

вильності визначення проблемних зон та роблять деяке спотворення оригіналь-

ного датасету, видаляючи небажані дані, що може бути некоректним. Це ще раз

доводить важливість точного визначення неоднозначних екземплярів даних для

подальших маніпуляцій. Також важливо використовувати дану інформацію не

лише під час навчання моделі, але під час інших етапах розробки.

1.2 Вагові коефіцієнти

Для боротьби з проблемною незбалансованості класів у датасеті, викори-

стовуються різноманітні підходи та алгоритми [16, 17]. Одним з них є корекція

процесу підбору навчального пакету, зазвичай з метою зрівняти пропорцію класів

у нього чи виключити аномальні екземпляри даних [18]. Вирівнювання пропор-

цій класів за може відбуватися з рахунок малих класів, а саме шляхом штучного

дублювання даних найменш представлених класів, генерації штучних екземпля-

рів таких класів і включення їх до оригінального датасету, зміни класів спеціаль-

но вибраних екземплярів даних або ж довільних комбінацій перелічених методів.

Також вирівнювання може відбуватися з рахунок найбільш представлених класів,

шляхом видалення частини його екземплярів з датасету [19]. У першому підході

дані можуть спотворюватися, а другий підхід може призвести до втрати інформа-

ції.

Іншим методами класифікації незбалансованих даних є адаптація моделей

машинного навчання, використання різноманітних технік аугментації даних (рис.

1.1), а також введення спеціальних метрик та/або функцій втрат [16, 17]. Створе-

ння ансамблів пропонується у роботах [15, 20, 21], також пропонується мати різні
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моделі для різних підпросторів у просторі ознак, та загальну класифікаційну мо-

дель, яка буде визначати приналежність до того чи іншого простору [14].

Спеціально розроблені функції втрат можуть значно покращити результа-

тивність моделей на незбалансованих даних, однак подібний результат може бу-

ти досягнутий використанням модифікацій стандартних функцій за допомогою

вагових коефіцієнтів [22, 23]. Більш представленим класам відповідають менші

значення вагових коефіцієнтів, а класам з відносно невеликою кількістю екзем-

плярів – більші вагові коефіцієнти. Це спонукає модель вивчати насамперед малі

класи. До переваг такого підходу належить збереження датасету у оригінально-

му вигляді без спотворень та відсутність необхідності зміни процесу навчання

моделі та її архітектури.

У [24] пропонується використовувати різні значення вагових коефіцієнтів

для різних класів та динамічно змінювати їх в процесі навчання відповідно до по-

точних метрик. Завдяки цьому зникає необхідність підбору вагових коефіцієнтів,

які б були актуальними впродовж усього час навчання моделі. Динамічні ваго-

ві коефіцієнти, що призначаються кожному окремому екземпляру даних, також

присутні в алгоритмі AdaBoost [25].

Робота [26] присвячена проблемі незбалансованості класів у задачі сегмен-

тації супутникових знімків і пропонує використовувати згенеровані зображення

для генерації мало представлених у датасеті класів. Також доцільно згадати гене-

ративні мережі, що виконують умовну генерацію [27]. Такі моделі здатні згене-

рувати багатоканальне зображення по заданій сегментаційній масці, що дозволяє

створювати зображення з бажаною конфігурацією полів та інших об’єктів.

У таблиці 1.1 згруповано більшість розглянутих методів по категоріям, пе-

релічено приклади та недоліки кожної групи.

Численні дослідження проблеми незбалансованих класів у навчальних на-

борах даних демонструють її актуальність, а обмеження поточних рішень обумов-

люють необхідність розробки нових методів та підходів.
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Рисунок 1.1 — Класифікація різних методів аугментації зображень з роботи [8]

1.3 Огляд предметних областей

У даній роботі досліджується задача семантичної сегментації на прикла-

ді визначення сільськогосподарських культур на багатоканальних супутникових

знімках та виявленні різних типів біологічних клітин на гістологічних зображе-

ннях. Обидві предметні області характеризуються значним дисбалансом класів,

що не може бути усуненийшляхом збору додаткових даних, оскільки вони так са-

мо будуть незбалансованими. Окрім того, отримання нових даних та їх розмітка

є коштовним та трудомістким процесом. Так само економічно недоцільно збіль-

шувати число ознак для боротьби з проблемою перекриття класів, оскільки для

цього необхідно збільшити число каналів у зображеннях.

Наступні підрозділи присвячено короткому огляду існуючих проблем, під-

ходів та важливих результатів інших дослідників для даних предметних областей



26

Таблиця 1.1 — Групи методів, спрямовані на боротьбу з проблемами незбалансо-

ваності та перекриття класів, приклади та недоліки

Група методів Приклади Недоліки

Особливі стратегії
навчання

корекція підбору
навчального пакету [7, 18];
ігнорування усіх даних або
тільки великих класів у
області перекриття класів
[12, 13];

Втрачається частина даних,
спотворюється навчальна
вибірка.

Ансамблі

ансамблі [15, 20, 21];
AdaBoost [25]; різні моделі
для різних підпросторів
[9, 14];

Необхідно навчати
декілька моделей.

Введення вагових
коефіцієнтів

статичні вагові коефіцієнти
на кожний клас [22, 23];
динамічні вагові
коефіцієнти [24]; AdaBoost
[25];

Збільшується фокус моделі
на всі екземпляри найменш
представлених класів,
незалежно від їх
роздільності та важкості
розрізнення.

Аугментація
(штучне
доповнення
датасету)

генерація представників
малих класів [8, 13];
використання GAN [28];

Штучно згенеровані
екземпляри даних можуть
мати відмінні властивості
від оригінальних.

Розширення
датасету
реальними
даними

збільшення кількості
екземплярів даних та
кількості ознак

Нові дані також можуть
бути незбалансованими; їх
отримання може бути
ускладнене або економічно
недоцільне

з урахуванням тематики даної роботи.

1.3.1 Сегментація сільськогосподарських культур на багатоканальних

супутникових знімках

Карти класифікації типів сільськогосподарських культурмають важливе зна-

чення для сільського господарства, моніторингу довкілля та аналізу. Точна класи-

фікація сприяє вирішенню проблем виробництва сільськогосподарських культур

та оцінці урожайності [29], оцінці ризиків та аналізу умов навколишнього середо-

вища [30]. Ці карти є необхідними для оцінки земельного покриття та земельного
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використання, дозволяючи вивчати соціальні та економічні аспекти у дослідни-

цьких областях. Вони також допомагають оцінити важливі екологічні та сільсько-

господарські показники для оцінки процесів опустелювання, стійкого використа-

ння землі та досягнення цілей сталого розвитку [30]. Крім того, інвентаризація

сільськогосподарських культур за допомогою класифікації супутникових даних

стала необхідною для прийняття рішень на рівні країни в багатьох регіонах світу.

Послуги, такі як CropScape Сполучених Штатів [31] і система Sen-4-CAP Євро-

пейського Союзу [32], підтримують сільськогосподарську політику в Північній

Америці і Європі.

Стрімкий ріст індустрії та доступності даних дистанційного спостереження

призвів до нових досліджень щодо можливостей впровадження штучного інтеле-

кту для спостереження за земною поверхнею. Сучасні методи глибокого навчан-

ня пропонують потенціал покращення якості супутникових продуктів для точної

оцінки сільського господарства та економічних аспектів [33]. Глибоке навчання,

зокрема згорткові нейронні мережі, стало перспективним підходом до технологій

картографування відповідно до потреб у класифікації [34]. Однак глибокі моделі

машинного навчання стикаються з двома критичними викликами, що ускладню-

ють масштабованість, універсальність та застосування в реальному світі: необхі-

дність великої кількості розмічених супутникових даних і наявність дисбалансу

даних через розподіл покриття земної поверхні та типів сільськогосподарських

культур, що призводить до існування менш представлених і більш представлених

класів. Крім того, складність взаємозв’язків між багатоспектральними та текстур-

ними характеристиками обмежує можливості методів аугментації.

Зазначені вище питання не можуть бути вирішені за допомогою традицій-

них технік аугментації комп’ютерного зору, таких як обертання, випадкове вида-

лення та змішування [8]. Замість цього, найбільш ефективним рішенням є викори-

стання передових технологій: генеративних змагальних нейронних мереж (GAN),

запропонованих у роботі [35]. Незважаючи на популярність GAN в різних науко-
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вих галузях, їх застосування в дистанційному спостереженні залишається недо-

статньо розвиненим і в основному обмежується обробкою зображень і завдання-

ми супер-роздільності. Дослідження [36] представляє GAN-підходи для підвище-

ння роздільності та масштабування супутникових зображень і підтверджує висо-

ку якість вивчення текстурних характеристик реального світу такими GAN. До-

слідження [37, 38] показали, що модель GAN може генерувати реалістичні супу-

тникові зображення за текстурними та багатоспектральними характеристиками.

Автори [39] у своєму дослідженні показали, що моделі GAN здатні вивчати зако-

номірності часових змін багатоспектральних характеристик супутникових даних

для прогнозу наступного зображення в послідовності та таким чином заповню-

вати прогалини в часових рядах. Схожий висновок був зроблений для складних

багатоспектральних характеристик різних типів сільськогосподарських культур у

дослідженні [40]. Крім того, методи, такі як “pixel-to-pixel” (pix2pix), вже можуть

створювати реалістичні супутникові зображення за допомогою існуючих карт по-

криття землі [41].

Розширення датасету за допомогоюметодів аугментації збільшує в тому чи-

слі і кількість екземплярів малих класів. Одним з новітніх підходів у цій області є

використання генеративних змагальних мереж для генерації штучних екземпля-

рів даних [8]. Генеративні мережі здатні створювати високоякісні багатоканаль-

ні зображення, а їх спектральні характеристики відповідають реальним знімкам

[37].

1.3.2 Сегментація різних типів біологічних клітин на гістологічних зо-

браженнях

Гістологічні зображення тканин широко використовуються при виявленні

патологій, зокрема злоякісних пухлин. Використання методів комп’ютерного зо-
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ру дозволяє частково автоматизувати обробку даних,щоможе використовуватися

як допоміжний інструмент під час роботи лікарів при встановленні клінічного ді-

агнозу [42]. У порівнянні з традиційними алгоритмами машинного зору, де озна-

ки виділяються вручну, глибокі нейронні мережі показують кращі результати у

задачах сегментації тканин, окремих клітин чи виділенні границь[43].

Подальше покращення результатів може відбуватися за рахунок зміни ар-

хітектури моделі або її окремих шарів. У роботі [44] розглядається модифікації

згорткового шару, де вхідні дані ущільнюються безпосередньо перед операцією

згортки. Це дозволяє виділяти більше ознак на кожному послідовному шарі ней-

ронної мережі, зберігаючи при цьому просторові властивості. Як наслідок, загаль-

на кількість шарів зменшується, а також зменшується час обробки зображення.

Для боротьби з незбалансованістю навчальних вибірок, присутньою у біль-

шості публічно доступних наборах даних, авторами [45] запропоновано викори-

стання зваженої функції втрат відповідно до частоти класів у вибірці. Менш пред-

ставленим класам відповідають більші вагові коефіцієнти, а більш представленим

класам – відповідно менші. Таким чином, вплив кожного класу на зміни параме-

трів моделі стає приблизно рівним. Також у даній роботі представлено алгоритм

післяопераційної обробки результатів роботи моделі, який враховує впевненість

моделі та передбачену відстань до границі клітини для кожного пікселя. Таким

чином отримується повна оцінка форми клітини та фільтруються хибні передба-

чення пікселів фону.

Подібний підхід продемонстровано у роботі [46] присвяченій сегментації

уражень шкіри, де в ролі функції втрат використовується зважена контурна крос-

ентропія (WCCE). Вона змушує модель приділяти більше уваги контурам обла-

стей інтересу, що загалом покращує якість сегментації та точного розпізнавання

границь уражених зон.

У роботі [47] для подолання проблеми незбалансованості класів використо-

вується узагальнена функція втрат Дайса (Dice Loss). Вклад кожного класу в оста-
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точне значення функції регулюються ваговими коефіцієнтами, які обернено про-

порційні площі, що даний клас займає на конкретному зображенні. Окрім того,

наведено кроки попередньої обробки даних, такі як зміна розмірів та розбиття

зображень, нормалізація та аугментація.

Більшість публічно доступних набрів даних складаються з невеликої кілько-

сті зображень, а деякі класи зустрічаються набагато частіші за інші [45]. Можливо

розширити навчальну вибірку за рахунок штучно згенерованих зображень. Гене-

ративні змагальні мережі здатні створювати реалістичні гістологічні зображення

за заданою сегментаційною маскою [28], що дозволяє згенерувати багато зобра-

жень з найменш представленими класами та вирівняти розподіл класів у об’єдна-

ному датасеті з реальний та штучних даних.

Для покращення розпізнавання границь окремих клітин, автори [48] вво-

дять додатковий клас, який відповідає цій межі, а його пікселі знаходяться по-

руч зі границею на невеликій відстані. Загальне число пікселів такого класу дуже

мале, що посилює незбалансованість класів у датасеті. Тому при навчанні вико-

ристовується зважена крос-ентропія, де нововведеному класу відповідає більший

ваговий коефіцієнт у порівнянні з рештою класів. Також більші вагові коефіцієн-

ти отримали пікселі, як клітин так і фону, які лежать у безпосередній близькості

від нового класу, тобто поруч з границею – чим далі від границі, тим менший

коефіцієнт.

Висновки до розділу 1

Значна кількість розглянутих методів, особливо з категорій «Особливі стра-

тегії навчання» та «Ансамблі» (табл. 1.1), потребують визначення множини да-

них, які знаходяться у області перекриття класів. Слід також взяти до уваги мо-

жливість спотворення частини екземплярів даних, які можуть виникнути від час
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збору та реєстрації датасету. З цього випливає необхідність мати метод визначен-

ня таких неоднозначних екземплярів даних, що дасть змогу врахувати особливо-

сті датасету під час навчання моделі. Застосування методів цих категорій у задачі

сегментації досить обмежене, оскільки на кожному зображенні міститься одноча-

сно декілька класів, а окремі пікселі не можуть бути видалені з нього. Підходи, що

базуються на ансамблях, важко застосувати у задачах комп’ютерного зору через

велику кількість параметрів навіть у найпростіших моделей.

Генеративні змагальні мережі здатні створювати реалістичні зображення з

тими ж самими властивостями що і реальні дані. З огляду на це, доцільно розгля-

нути їх застосування для розширення датасету за рахунок згенерованих зобра-

жень. На перший погляд, це має однозначно покращити результати роботи моде-

лі, навченої на розширеному датасеті. З іншого ж боку, кількість реальних даних

не змінилася, а згенеровані дані є лише похідним від реальних. Також постає пи-

тання, чи буде ефективною навчена на незбалансованих даних GAN-модель. То-

му немає гарантії, що розширення датасету цим методом аугментації покращить

результат, і лише експеримент може дати остаточну відповідь на це запитання.

Існують численні варіанти модифікації функцій втрат, адаптоване до вико-

ристання вагових коефіцієнтів, проте серед них мало підходів, які враховують

ступінь надійності кожного екземпляру даних незалежно від приналежності до

малого чи великого класу. Навіть серед малих класів може бути підмножина да-

них, які у просторі ознак впевнено розділяються від представників інших класів.

У задачі сегментації, кожне зображення розглядається як один екземпляр, хоч во-

но і складається з величезної кількості пікселів різних класів. На одному і тому

ж зображенні можуть бути присутні пікселі з різною надійністю, належні до кла-

сів з різним розподілом тощо. Окреме зображення може одночасно мати області,

які добре визначаються моделлю, так і області, які погано визначаються. У таких

умовах, присвоєння кожному зображенню чи класу тільки одного вагового коефі-

цієнту є великим спрощенням, що може негативно впливати на навчання моделі.



32

Таким чином, недослідженими залишаються питання ефективності GAN-

аугментації, використання індивідуальних вагових коефіцієнтів з огляду на роз-

дільність різни екземплярів даних між собою та розробки ефективного методу

для визначення екземплярів даних, які складно класифікувати їхніми ознаками.
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2 МЕТОД ВИЯВЛЕННЯ СКЛАДНИХ ДЛЯ РОЗПІЗНАВАННЯ ЗРАЗКІВ

В НАБОРАХ ДАНИХ ДЛЯ ЗАДАЧ КЛАСИФІКАЦІЇ У МАШИННОМУ

НАВЧАННІ

Якість та продуктивність моделей машинного навчання значною мірою за-

лежать від розміру вибірки та якості навчальних даних. У загальному випадку,

чим більше даних, тим кращою буде модель. Однак якість навчальних даних та-

кож важлива, ми не можемо просто дублювати дані чи постійно відбирати їх із

того самого джерела чи об’єкта. Дані мають бути різноманітними, щоб охопити

якомога більший об’єм у просторі ознак. Розглядаючи задачу класифікації, набір

даних має бути роздільним, наприклад повинні існувати граничні поверхні, які

чітко відокремлюють точки даних, які належать до різних класів. В ідеальному

випадку такі поверхні мають бути достатньо гладкими, щоб уникнути перена-

вчання моделі. В такому випадку дані утворюють певні кластери, кожен з яких

містить екземпляри даних лише одного класу.

Проблема перекриття класів унеможливлює побудову чітких та однозна-

чних граничних поверхонь [49]. Як наслідок, дані не можуть бути розділені на

окремі кластери, а значить, частину даних не можна чітко розрізнити між собою

у просторі ознак. Крім того, в просторі ознак існують деякі підпростори, які мі-

стять суміш точок різних класів без будь-якої логіки чи структури. При наявності

вказаної проблеми, дослідник стикається із наступними питаннями: чи підходить

даний набір даних для даного завдання класифікації? Чи треба удосконалити про-

цес збору даних? як досягти найкращого можливого результату, використовуючи

даний набір даних, якщо проблему з накладанням класів не вдалося виправити?

Для глибшого розуміння проблеми розглянемо причини виникнення про-

блеми «перекриття» класів в просторі ознак. Ця ситуація може бути спричинена

похибками в процесі збору даних та/або їх розмітки, або недостатньою інформа-

тивністю ознак (відсутністю складності даних). В останньому випадку додавання
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додаткових ознак, що еквівалентно додаванню додаткових вимірів до простору

ознак, може значно покращити придатність даних для даного завдання. Водно-

час, збільшення розмірності простору ознак, в свою чергу, може призводити до

перенавчання моделі. Як наслідок, дослідникам потрібен алгоритм для визначе-

ння недоліків датасетів, тобто виявлення частки неоднозначних даних і підпро-

сторів із такими даними у навчальному та тестовому наборі даних. Результати

роботи алгоритму можна використати для прийняти рішення про модифікацію

процесу збору даних, додавання нових ознак або збільшення кількості і точності

екземплярів даних у «сумнівних» підпросторах і навколо них.

Найбільш простим методом дослідження датасету є його візуалізація у дво-

вимірному просторі. Масштабні датасети з великим числом ознак неможливо ві-

зуалізувати без додаткових перетворень. У цьому випадку для відображень даних

з простору з великою розмірністю у простір з меншою розмірності можна викори-

стовувати такі алгоритми, як PCA [50] та tSNE [51], та нанести отриманий резуль-

тат на двовимірний графік. До недоліків цих методів слід віднести залежність від

людської суб’єктивності та неможливість ефективно візуалізувати й аналізувати

дані великої розмірності через великі втрати інформації під час перетворення.

Однак у більшості випадків дослідник не може вплинути на процес збору

набору даних і змушений працювати з даними, в яких наявна проблема перекри-

ття класів. У цьому випадку йому також потрібен алгоритм, який оцінить потен-

ційну точність класифікації на заданому наборі даних і визначить неоднозначні

екземпляри даних для корекції навчання моделі.

Визначені на попередніх кроках «сумнівні» підпростори в просторі ознак

можуть бути використані для корекції результатів (передбачень) моделі. Для при-

кладу, для екземплярів даних, що потрапляють у неоднозначну частину простору

ознак можна використовувати інші правила та навіть інші моделі.

Для задачі класифікації зображень визначення неоднозначних екземплярів

даних стає особливо важливим. Зазвичай згорткова нейронна мережа (CNN) [52]
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робить відображення з простору зображень у простір ознак, таким чином вхідне

зображення перетворюється на вектор ознак. Остаточна класифікація виконує-

ться на базі цього одновимірного вектору. Виявлення неоднозначних екземплярів

даних у просторі ознак є важливою науковою проблемою для покрашення якості

розпізнавання зображень за допомогою CNN. Варто зауважити, що вищевказане

перетворення у простір ознак не детерміноване, а роздільність класів залежить не

лише від якості даних, але й від якості роботи згортковихшарів нейронної мережі,

що транслюють зображення у вектор ознак (embedding).

У цьому дослідженні запропоновано новий метод для виявлення неоднозна-

чних екземплярів даних на основі метода K найближчих сусідів (KNN) [53], про-

демонстровано його роботу на супутникових даних (багатоспектральних опти-

чних знімках) в задачі класифікації сільськогосподарських культур та розглянуто

можливі варіанти використання даного алгоритму під час розробки моделей ма-

шинного навчання. Вперше ідею цього описаного в цьому розділі методу пред-

ставлено на конференції ICAIIT 2023, де його роботу було проілюстровано на

прикладі штучно згенерованого набору даних в двовимірному просторі [5].

2.1 Алгоритм визначення неоднозначних екземплярів даних у вибір-

ках для задач машинного навчання

Нехай 𝑋̂ – множина екземплярів даних, а 𝑥⃗𝑖 ∈ 𝑋̂ – i-й екземпляр даних з цієї

множини. Довжина даного вектору є рівною числу ознак. Аналогічно, 𝑌 – множи-

на міток класів, до яких можуть належати екземпляри даних 𝑥⃗𝑖 , 𝑦𝑖 ∈ 𝑌 – істинний

клас для екземпляра даних 𝑥⃗𝑖. Загальне число екземплярів даних визначимо як𝑁 .

Разом вони утворюють датасет:

(𝑥⃗𝑖, 𝑦𝑖), 𝑖 ∈ [1, 2, . . . , 𝑁 ], 𝑥⃗𝑖 ∈ 𝑋̂, 𝑦𝑖 ∈ 𝑌
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Рисунок 2.1 — Проблема викидів (а) та проблема перекриття класів (б)

де 𝑁 = |𝑋̂| – розмір датасету, а |𝑌 | – число класів у ньому.

Неоднозначним екземпляром даних будемо вважати такий екземпляр (𝑥⃗𝑖, 𝑦𝑖),

який за своїми ознаками є подібний до інших екземплярів (𝑥⃗𝑗, 𝑦𝑗), 𝑗 ̸= 𝑖, аж до

ідентичності, в той же час інші екземпляри (𝑥⃗𝑗, 𝑦𝑗) належать до інших класів

𝑦𝑖 ̸= 𝑦𝑗. Розглядаючи екземпляр даних як вектор довжиною рівною кількості

ознак, подібність ознак двох екземплярів можна виразити як норму різниці векто-

рів, або ж 𝐿2 відстань між екземплярами даних у просторі ознак. Таким чином,

математичне визначення неоднозначного екземпляру даних (𝑥⃗𝑖, 𝑦𝑖) можна пред-

ставити у вигляді:

∀𝑥⃗𝑞 ∈ 𝑋̂, 𝑥⃗𝑞 ̸= 𝑥⃗𝑖,∃𝑥⃗𝑗 ∈ 𝑋̂ : ‖𝑥⃗𝑖 − 𝑥⃗𝑗‖𝐿2 ∼ ‖𝑥⃗𝑖 − 𝑥⃗𝑞‖𝐿2

Розглянемо дві можливі ситуації, які можуть виникати у задачі класифіка-

ції: викиди та перекриття класів (рисунок 2.1). Згідно з визначенням неоднозна-

чного екземпляру даних, будь-який викид з усіх боків оточений представниками

іншого класу, тож може вважатися неоднозначним екземпляром даних. При пе-
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рекриті, утворюється область, де знаходяться представники обох класів, тож для

будь-якого екземпляру даних поруч знаходяться також представників інших кла-

сів. Однак на відміну від викидів, поруч знаходься і представники того ж самого

класу, тож постає проблема визначання граничного співвідношення між класами,

за якого даний екземпляр даних слід вважати неоднозначним.

Потрібно відповісти на питання: чи можливо деякий екземпляр даних 𝑥⃗𝑖

правильно класифікувати як клас 𝑦𝑖. Для цього буде використано ансамбль класи-

фікаторів KNN з різними номерами сусідів 𝑛 = [0, 1, . . . , 𝑁 ], 𝑛 ∈ N. Для кожного

𝑥⃗𝑖 ∈ 𝑋̂ ми отримаємо вектор 𝑚⃗𝑖, де елемент 𝑚
𝑗
𝑖 – це результат класифікації 𝑥⃗𝑖 за

допомогою класифікатора KNN з параметром числа сусідів рівним 𝑗, який було

навчено за допомогою набору даних 𝑋̂ ∖ 𝑥⃗𝑖. У якості функції відстані між двома

екземплярами даних використовується 𝐿2 норма.

𝑚⃗𝑖 : 𝑚
𝑗
𝑖 = 𝐾𝑁𝑁(𝑥⃗𝑖, 𝑗, 𝑋̂ ∖ 𝑥⃗𝑖)

Таким чином, кожен екземпляр даних 𝑥⃗𝑖 матиме відповідний йому вектор

𝑚⃗𝑖 та з цих векторів можна побудувати матрицю 𝑀 для оптимізації практичної

реалізації методу та доступності паралельних обчислень:

𝑀 : 𝑀𝑖𝑗 = {𝑚𝑗
𝑖}

Тепер ми можемо порівняти кожен вектор 𝑚⃗𝑖 з істинним класом 𝑦𝑖. Розгля-

немо декілька можливих випадків:

1) більшість елементів 𝑚⃗𝑖 відповідають справжньому класу 𝑦𝑖;

2) перші елементи 𝑚⃗𝑖 відповідають справжньому класу 𝑦𝑖, решта ні;

3) передбачений клас𝑚𝑗
𝑖 постійно змінюється в залежності від 𝑗, відбуваються

“стрибки між класами”.

Для того щоб вважати екземпляр даних надійним та однозначним, означи-

мо перші два випадки як обов’язкові. Вони не є повністю незалежними, оскільки
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друга умова завжди істинна, коли справджується перша. Однак виконання другої

умови при невиконанні першої може бути ознакою належності даного екземпляру

класу до “граничної” зони у просторі ознак, де починаються представники інших

класів.

Екземпляр даних не може бути надійним, якщо справджується третій ви-

падок, це означає, що даний екземпляр даних у просторі ознак оточений іншими

екземплярами з іншими мітками класу та, ймовірно, належить до зони перекриття

класів.

На рисунку 2.2 схематично зображені вищеописані випадки.

Таким чином, перша умова 𝐶1: з елементів вектора 𝑚⃗𝑖 хоча б 𝑟 має дорів-

нювати істинному класу 𝑦𝑖.

𝐶1 :
𝑛∑︁

𝑗=1

1

{︁
𝑚𝑗

𝑖 = 𝑦𝑖

}︁
≥ 𝑟

𝑟 – гіперпараметр, невелике ціле число. У загальному випадку найкращі зна-

чення даного параметру залежать від щільності набору даних у просторі ознак.

Друга умова 𝐶2: з 𝑘 перших елементів вектора 𝑚⃗𝑖, більшість має дорівню-

вати істинному класу 𝑦𝑖.

𝐶2 :
𝑘∑︁

𝑗=1

1

{︁
𝑚𝑗

𝑖 = 𝑦𝑖

}︁
>

𝑘∑︁
𝑗=1

1

{︁
𝑚𝑗

𝑖 ̸= 𝑦𝑖

}︁
Остання умова 𝐶3: якщо присутня часта зміна класів, екземпляр даних є не-

однозначним. Математично це можна розглядати як одновимірну згортку вздовж

вектора 𝑚⃗𝑖 з ядром 𝐾 = [−1, 1]. Якщо два сусідні елементи однакові, результат

згортки буде нульовим. Для кожного випадку зміни класів результат згортки буде

ненульовим. Сума модулів результатів згортки не повинна перевищувати деяке

ціле число 𝑞, яке повинно бути достатньо низьким.
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Рисунок 2.2 — Схематичні приклади різних умов методу виявлення

неоднозначних екземплярів даних

𝐶3 :
𝑛−1∑︁
𝑗=1

1 {[𝑚⃗𝑖 ~𝐾]𝑗 ̸= 0} < 𝑞,𝐾 = [−1,1]

Таким чином, отримаємо остаточне правило для класифікації екземпляру

даних як нормального:
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(𝐶1 ∨ 𝐶2) ∧ ¬𝐶3

Та правило для класифікації екземпляру даних як неоднозначного:

(¬𝐶1 ∧ ¬𝐶2) ∨ 𝐶3

Величини𝑛,𝑟,𝑘,𝑞 є гіперпараметрами даного алгоритму та підбираються екс-

периментально. Параметр 𝑛 – визначає довжину вектора 𝑚⃗𝑖 та не повинен бути

надто великим чи надто малим. У першому випадку описаний метод потребува-

тиме надто багато обчислювальних ресурсів, у другому – результати роботи алго-

ритму будуть малоінформативними. Змінюючи значення 𝑟, 𝑘, 𝑞, можемо зробити

одну умову важливішою за іншу.

Алгоритм визначення неоднозначних екземплярів даних в датасеті мовою

псевдокоду представлено на схемі:

Data: dataset (𝑥⃗𝑖, 𝑦𝑖), 𝑖 ∈ [1, 2, . . . , 𝑁 ], 𝑥⃗𝑖 ∈ 𝑋̂, 𝑦𝑖 ∈ 𝑌
Result: Is given data sample is hardcase: status vector 𝑠⃗
for 𝑖← 0 to 𝑁 do

𝑥⃗𝑖, 𝑦𝑖;

𝑚⃗𝑖 : 𝑚
𝑗
𝑖 = 0,|𝑚⃗𝑖| = 𝑛;

𝑠[𝑖];
for 𝑗 ← 0 to 𝑁 do

𝑚𝑗
𝑖 ← 𝐾𝑁𝑁(𝑥⃗𝑖, 𝑗, 𝑋̂ ∖ 𝑥⃗𝑖);

end

𝐶1 ←
∑︀𝑛

𝑗=1 1

{︁
𝑚𝑗

𝑖 = 𝑦𝑖

}︁
≥ 𝑟;

𝐶2 ←
∑︀𝑘

𝑗=1 1

{︁
𝑚𝑗

𝑖 = 𝑦𝑖

}︁
>

∑︀𝑘
𝑗=1 1

{︁
𝑚𝑗

𝑖 ̸= 𝑦𝑖

}︁
;

𝐶3 ←
∑︀𝑛−1

𝑗=1 1 {[𝑚⃗𝑖 ~𝐾]𝑗 ̸= 0} < 𝑞,𝐾 = [−1,1];
𝑠𝑖 ← [(¬𝐶1 ∧ ¬𝐶2) ∨ 𝐶3];

end

Розглядаючи подібні алгоритми, слід згадати роботу [54], де вводиться на-

ступна міра неконформності для класифікації методом найближчого сусіда:
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𝛼𝑦
𝑖 =

∑︀𝑗=1
𝑘 𝐷𝑦

𝑖𝑗∑︀𝑗=1
𝑘 𝐷−𝑦𝑖𝑗

де 𝛼𝑦
𝑖 – міра неконформності для екземпляру даних 𝑥𝑖, 𝐷

𝑦
𝑖 та 𝐷

−𝑦
𝑖 – відсор-

товані вектори найближчих сусідів, що належать або не належать до класу 𝑦𝑖 від-

повідно. Таким чином, екземпляри даних, що знаходяться у просторі ознак поруч

з представниками інших класів, мають велику міру неконформності. Натомість,

якщо деякий екземпляр даних знаходиться далеко від представників інших кла-

сів, то міра його неконформності є низькою. Це дозволяє виявляти неоднозначні

екземпляри даних, використовуючи лише один гіперпараметр. Розглядаючи ри-

сунок 2.1, такий метод здатний коректно визначити неоднозначні екземпляри у

випадку (а), та лише частково – у випадку (б). Причиною є те, що даний підхід не

враховує геометричну конфігурацію даних у просторі ознак та можливість побу-

дови достатньо гладкої розділювальної площини.

2.2 Приклад роботи алгоритму на штучно згенерованих даних

З метою демонстрації роботи вищенаведеного алгоритму, згенеровано шту-

чний набір даних, у якому наявна проблема перекриття класів, а також декілька

викидів. Екземпляри даних мають дві ознаки, що робить його зручним для ві-

зуалізації на двохвимірній площині. Для генерації використано три двовимірні

нормальні випадкові розподіли 𝒩2(𝜇̄, 𝜎̄) з такими параметрами:

• Клас 1: 𝜇1 = 1.0,𝜇2 = 1.0, 𝜎1 = 0.5,𝜎2 = 0.2;

• Клас 2: 𝜇1 = 2.0,𝜇2 = 1.0, 𝜎1 = 0.3,𝜎2 = 0.3;

• Клас 3: 𝜇1 = 1.0,𝜇2 = 2.0, 𝜎1 = 0.2,𝜎2 = 0.5;

Дані, які виходили за межі інтервалу [0.0, 2.5], проігноровано.

Отриманий датасет зображено на рисунку 2.3а. Незважаючи на малу розмір-

ність даного датасету, запропонований алгоритм працює з даним будь-якої роз-
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Рисунок 2.3 — Згенерований дасатет, з наявним перекриттям класів (а) та

визначені неоднозначні екземпляри даних, позначені червоним кольором (б)

мірності.

Для практичної реалізації використовувати наведений алгоритм у оригіналь-

ній формі неоптимально, оскільки необхідно тренувати 𝑛 · |𝑋̂|KNN-класифікато-

рів. Рішенням є використання K-D дерева [55], що дозволить знаходити довільне

число сусідів з логарифмічною складністю [56].

Для початку роботи алгоритму, необхідно побудувати K-D дерево на мно-

жині 𝑋̂ . Далі, для кожного екземпляру даних 𝑥⃗𝑖 ∈ 𝑋̂ , робиться запит до K-D

дерева з числом сусідів 𝑛 + 1, перший елемент відповіді ігнорується, бо це і є 𝑥⃗𝑖

як найближчий до самого себе. Таким чином, отримано 𝑛 найближчих сусідів до

𝑥⃗𝑖 та істинні мітки їхніх класів. Після цього стає можливим заповнювати вектор

𝑚⃗𝑖 = [𝑚1
𝑖 , . . . ,𝑚

𝑛
𝑖 ], беручи різне число сусідів та визначаючи найпоширеніший

клас серед них.

Приклад роботи алгоритму показано на рисунку 2.3б. Коректно визначено

абсолютну більшість неоднозначних точок,що знаходяться у зоні перекриття кла-

сів, однак наявні деякі неточності що до крайових точок.

Гіперпараметри алгоритму приймали наступні значення: 𝑛 = 10, 𝑟 = 5, 𝑘 =
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Рисунок 2.4 — Визначені неоднозначні екземпляри даних з іншими

гіперпараметрами

6, 𝑞 = 4. 𝑛 = 10 було обрано виходячи з невеликого розміру датасету, 𝑟 = 5, 𝑘 = 6

було як близькі числа до половини від 𝑛 , а 𝑞 = 4 допускає лише три зміни класу

у векторі 𝑚⃗𝑖.

На рисунку 2.4 зображено приклади роботи алгоритму для інших значень

𝑛, 𝑟, 𝑘, 𝑞. Видно, що при малих значеннях гіперпараметрів до неоднозначних да-

них зараховується надто багато точок, а при великих – помітно менше. При𝑛 = 40

кількість необхідних обчислень значно збільшилася. На даному малому датасе-

ті час виконання алгоритму збільшився незначно, однак на великих датасетах з
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Рисунок 2.5 — Схема можливих застосувань алгоритму

великим числом екземплярів слід уникати надто великих значень 𝑛.

2.3 Можливості практичного застосування

Алгоритм визначення неоднозначних екземплярів даних здатний стати ще

одним інструментом у розпорядженні дослідника і може бути використаний про-

тягом усього циклу розробки моделі машинного навчання, від збору даних до роз-

гортання моделі для використання у реальних умовах (Рисунок 2.5).

У наступних підрозділах детально розглядаються можливі варіанти викори-

стання запропонованого алгоритму.
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2.3.1 Оцінка якості датасету

Представлений алгоритм може бути корисним як під час збору даних, так і

під час аналізу наявних датасетів. Більшість сучасних задач машинного навчання

вимагають великих датасетів, з великою розмірністю простору ознак та численни-

ми екземплярів даних. Досить часто не існує набору даних, який відповідає пото-

чній задачі. Тому багато дослідників вимушені конструювати свій власний дата-

сет, наприклад, через аутсорсинг або краудсорсинг [57, 58]. Подібна ситуація ви-

никає, наприклад, коли в якості навчальних даних в державних системах агромо-

ніторингу використовується інформація про посіви, надана фермерами. Пілотний

проект, проведений в Україні з залученням даних від респондентів Державного

департаменту статистики показав, що недостовірна інформація в даних респон-

дентів може складати до 30% [59]. У цій ситуації надзвичайно важливо мати ін-

струмент для контролю якості отриманих даних. Таким чином можливо виявити

проблему на ранніх стадіях і дослідники матиме змогу скорегувати процес збору

даних.

Можлива і протилежна ситуація, коли для даної проблеми існує декілька

датасетів. Зазвичай вибираються найкращі з них або їх комбінації. Маючи мо-

жливість визначити відсоток неоднозначних даних, дослідник може вибрати дані

найкращої якості. Також можливо побудувати новий об’єднаний датасет з кіль-

кох найкращих, з найменшою часткою неоднозначних даних у них.

2.3.2 Корекція формування навчального пакету

Здатність визначити ненадійні та неоднозначні екземпляри даних дає мо-

жливість покращити процес навчання моделі. Один з можливих методів – це змі-

нити стратегію формування пакету даних при навчанні.
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Під час навчання моделі можна використовувати нормальні дані для навча-

ння частіше, ніж неоднозначні. Змінюючи частоту потрапляння неоднозначних

даних у навчальний пакет, можливо надати моделі бажані властивості, аж до пов-

ного видалення неоднозначних екземплярів даних. Отримана модель прийматиме

рішення більшою мірою (суттєво) на основі надійних зразків даних, а не на нео-

днозначних. Це дозволяє зробити правильний прогноз у підпросторах, де немає

перекриття класів, і приділяти менше уваги підпросторам, де класи перекриваю-

ться, оскільки у таких областях неможливо правильно визначити належність до

класу.

2.3.3 Особлива стратегія ансамблювання

Можливість чітко розрізняти різні типи екземплярів даних за їх якістю дає

можливість навчити кілька моделей, кожна з яких працює лише у певних зонах

простору ознак. Таким чином, правила класифікації для підпростору з звичайни-

ми екземплярами даних будуть відрізнятися від неоднозначних. Остаточний ан-

самбль моделей складатиметься з двох підмножин: перша – з моделей, призначе-

них для надійних даних, а друга – для даних, які знаходяться біля неоднозначних

екземплярів даних у просторі ознак. Подібний підхід до побудови динамічних

ансамблів моделей у випадку незбалансованих вибірок запропоновано в [15].

Варто зауважити, що неоднозначний екземпляр даних може або лежати в

зонах, що перекриваються, або бути викидом. Зрозуміло, що останньому випадку

ми не можемо використовувати другу підмножину класифікаторів, і нам потрібно

фільтрувати такі випадки, тож потрібне подальше вдосконалення даного підходу.
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2.3.4 Модифікація датасету

Багато методів роботи з незбалансованим датасетами і проблемами пере-

криття класів пропонують видалити з датасету екземпляри даних, які відносяться

до найбільш представленого класу та знаходяться у зонах перекриття класів [60].

Натомість, можна внести зміни до їх істинного класу без зайвого видалення да-

них.

Нам потрібно замінити мітки класів у зонах, де присутнє перекриття класів.

Цільова мітка істинного класу, на яку необхідно поміняти мітки екземплярів да-

них у таких зонах, сильно залежить від поточних цілей. Для найкращих метрик

має сенс змінити всі мітки класів на мітку найбільш представленого класу. Щоб

боротися з проблемою дисбалансу класів, усі мітки класів у сумнівній зоні можна

змінити на найменш представлений клас.

Як і в попередньому підрозділі, нам потрібно відфільтрувати викиди, для

них мітки класів можна змінити на мітки екземпляр даних, які оточують їх у про-

сторі ознак.

Висновки до розділу 2

Цей розділ присвячений дослідженню проблеми перекриття класів разом з

іншими можливими важкими випадками, такими як викиди та незбалансованість

класів. Існує багато причин виникнення описаних проблеми, найважливішими з

яких є недостатня точність збору даних при формування датасету та замала кіль-

кість ознак, з чого випливає надто мала розмірність простору ознак. Незалежно

від причин, деякі екземпляри даних просто неможливо класифікувати правильно,

оскільки вони мають схожі ознаки з іншими екземплярам, які мають іншу мітку

класу. Як приклад можна розглянути задачу сегментації супутникових знімків для
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визначення землекористування [61]. Через схожість спектральних характеристик

таких культур, як пшениця та ячмінь, їх неможливо розділити у просторі ознак.

Такі екземпляри даних заважають процесу навчання моделі та можуть стати при-

чиною неправильного передбачення на реальних даних.

У цьому розділі представлено новітній алгоритм, який дає змогу будь-якому

досліднику мати більш чітке уявлення про якість датасетів, та не залежить від роз-

мірності простору ознак. На відміну від методів візуальної оцінки, заснованих на

декомпозиції, описаний алгоритм видає детерміновані числові показники якості

даних, такі як відсоток надійних даних. Крім того, він дозволяє чітко відрізнити

нормальні екземпляри даних від неоднозначних, відкриваючи можливість кори-

гування.

Розглянуто задачу по-піксельної класифікації штучно згенерованого двови-

мірного датасету. Визначено неоднозначні точки, які важко класифікувати пра-

вильно, та обчислено відсоток неоднозначних даних.

Запропонований алгоритм може бути використаний протягом усього циклу

розробки моделі машинного навчання. Сюди входить контроль та корекція проце-

су збору навчальних даних, а також вибір найкращих датасетів та їх змішування.

Виявивши неоднозначні екземпляри даних, можна застосувати різні правила для

них і для надійних даних, як під час навчання, так і під час роботи на реальних

даних. Алгоритм також відкриває простір для модифікації набору даних, мітки

класів неоднозначних зразків даних змінюються відповідно до поточних задач,

таких як високі метрики або балансування класів.
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3 ВИКОРИСТАННЯ ВАГОВИХМАСОК ДЛЯ ПОКРАЩЕННЯ ЯКОСТІ

МОДЕЛЕЙ СЕГМЕНТАЦІЇ

Існує багато факторів які впливають на якість моделі машинного навчання.

Серед головних з них можна виділити тип та архітектуру моделі, алгоритм навча-

ння, а також кількість та якість даних з навчальної вибірки. До деякої межі недолі-

ки одного компоненту можна компенсувати за рахунок покращення іншого ком-

поненту, наприклад збільшивши датасет, чи використати більш складну модель

[62]. Частим недоліком навчального датасету у задачі класифікації чи сегментації

є його незбалансованість: існує певна підмножина класів, що містять в собі мало

екземплярів даних в порівнянні з іншими класами [16]. При навчанні моделі на

таких даних, вона має тенденцію добре розпізнавати найбільш представлені кла-

си та мати нижчі метрики на малих класах. Оскільки найменш представлені класи

зазвичай складають малу частку датасету, це мало впливає на загальні метрики і

помітити дану проблему можна шляхом обчислення метрик окремо для кожного

класу.

У багатьох задачах отримання нових даних надзвичайно ускладнене, обме-

жене бюджетом або ж зовсім неможливе, що виключає вирішення наведеної си-

туації шляхом розширення датасету екземплярами малих класів. Особливо гостро

дана проблема стоїть у області розпізнавання супутникових знімків, де кількість

зображень та їх якість обмежена режимом руху супутників, часом доби, погодни-

ми умовами, артефактами роботи камер тощо.

У даному розділі розглядається задача сегментації супутникових зображень

для розпізнавання полів з різними сільськогосподарським культурами. При незба-

лансованому датасеті, модель, що навчена на ньому, може систематично помиля-

тися на малих полях з малопоширеними культурами. До всіх попередніх обме-

жень збору датасету додається незбалансована структура посівів: представників

однієї культури може висіватися набагато менше ніж інших, тому незбалансова-
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ність навчальних даних є цілком природнім та невідворотнім явищем.

Математичне формулювання задачі сегментації зображень наступне: нехай

𝑋̂ – зображення розмірністю [𝑊×𝐻×𝐶ℎ] та числом каналів 𝐶ℎ, а 𝑌 – істинна

маска сегментації розмірністю [𝑊×𝐻] з числом класів 𝐶. Необхідно знайти таку

модель 𝐹 : R𝑊×𝐻×𝐶ℎ → R𝑊×𝐻×𝐶 , що:

𝑌 ′ = 𝐹 (𝑋̂),
𝑊∑︁
𝑖=1

𝐻∑︁
𝑗=1

1

{︂
argmax

𝑘
(𝑌 ′𝑖𝑗𝑘) = 𝑌𝑖𝑗

}︂
→ 𝑊 ·𝐻

Пропонується метод, який дозволяє зменшити упередження моделі, без збо-

ру додаткових тренувальних даних. Його мета полягає у спробі компенсувати не-

достатню якісь датасету більш досконалим алгоритмом навчання моделі, розгля-

нуто використання вагових масок з модифікованими функціями втрат.

3.1 Метод вагових масок

Для генерації вагових масок необхідним алгоритм, за допомогою якого мо-

жна оцінити важливість та/або надійність пікселів та їх вплив на загальну точність

сегментації. Оскільки екземпляри даних, що належать до різних класів матимуть

майже ідентичні ознаки, то модель з великою ймовірністю не зможе визначити до

якого класу віднести такі дані, бо подібні дані спостерігаються в декількох класах

одночасно. Такі неоднозначні екземпляри можуть суттєво впливати на процес на-

вчання, оскільки модель буде намагатися навчитися класифікувати точки різних

класів, які майже не відрізняються між собою. Створення вагових масок допомо-

же врахувати ці особливості при навчанні моделі машинного навчання.

У подальших експериментах використано алгоритм виявлення неоднозна-

чних екземплярів даних, описаний у попередньому розділі, однак варто зауважи-

ти що це не єдиний доступний варіант. Для даного етапу може бути використаний

будь-який алгоритм, який здатний присвоїти кожному екземпляру даних з датасе-
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ту деяке число, яке прямо корелює з надійністю чи довірою до цього екземпляру

даних.

У даному розділі пропонується використовувати просторові вагові коефіці-

єнти при обчисленні функції втрат. Для кожного фрагменту зображення на основі

значень його пікселів генерується відповідна йому вагова маска.

Отримані маски використовуються для модифікації процесу тренування мо-

делей глибокого навчання, шляхом зміни функції втрат. Звичайну функцію втрат

можна описати наступною залежністю:

𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝐹 (𝑌 , 𝑌 ′)

де 𝑌 , 𝑌 ′ – істинна маска сегментації та маска, яку вивела модель, відповідно.

Запропонований метод ускладнює цю функцію, додаючи залежність від ма-

ски, яка виконує роль вагових коефіцієнтів для кожного пікселю:

𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝐹 (𝑌 , 𝑌 ′, 𝑀̂)

де 𝑀̂ – вагова маска такої ж розмірності як і 𝑌 .

Слід зазначити відмінності даного способу від інших методів введення ва-

гових коефіцієнтів у функцію втрат. Відмінності від застосування вагових кое-

фіцієнтів для кожного окремого класу у даному випадку очевидні, оскільки зна-

чення вагової маски у запропонованому підході не залежить прямо від істинного

класу пікселів на фрагментів. Інший же підхід, який характеризується застосува-

нням вагових коефіцієнтів для кожного фрагменту з набору даних, є більш вузь-

ким у порівнянні з представленим. Він має лише один коефіцієнт на індивіду-

альний фрагмент, який входить до набору даних, а запропонований метод має по

одному коефіцієнту для кожного пікселю у кожному фрагменті. Відповідно, су-

купність таких коефіцієнтів, впорядкована за координатами відповідних пікселів,

може розглядатися як окреме зображення або ж маска, звідки і пішла їх назва.
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Таким чином, використання запропонованого підходу дозволяє контролю-

вати вплив кожного пікселю на навчання моделі. При цьому важливими є не на-

лежність пікселів до малого чи великого класів, а лише можливість розділення

даних пікселів у просторі ознак. Для задачі сегментації зображень, за ознаки пі-

кселів приймаються їх кольори, а саме інтенсивності сигналів у відповідних ка-

налах зображення.

3.2 Опис датасету для задачі сегментації супутникових знімків

3.2.1 Опис даних

В якості набору даних, який ми будемо досліджувати, розглянемо навчаль-

ну вибірку для задачі класифікації земного покрову, використану для побудови

нейромережевої задачі класифікації в [63]. Вона включає дані оптичного супу-

тника Sentinel-2 з просторовим розрізненням 10 метрів, які покривають Київську

область. Для уникнення проблеми хмарності, в даному дослідженні використо-

вується композит, отриманий з супутникових знімків Київської області, знятих

супутником Sentinel-2 впродовж липня 2021 року. Даний композит має 4 канали:

синій (490 нм), зелений (560 нм), червоний (665 нм) та інфрачервоний (842 нм).

Фрагмент 3-канального зображення композиту дляКиївської області в палітрі true

color, яка включає канали 490, 560 та 665 нм, показано на рисунку 3.1а.

Істинна карта сегментації (GT) взята з роботи [64]. Вона була отримана на

інших композитах супутникових зображень з використанням згорткової нейро-

мережевої моделі, розробленої Інститутом космічних досліджень НАНУ-ДКАУ

та описаної в [64]. Засобами бібліотеки GDAL, дана карта сегментації зіставлена

з власним, вищеописаним композитом. Приклад фрагменту карти GT показаний

на рисунку 3.1б.
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(а) (б)

Рисунок 3.1 — Фрагмент триканального супутникового зображення (а) та

відповідної карти класифікації земного покриву (б)

3.2.2 Аналіз та візуалізація датасету

Розглянемо задачу по-піксельної класифікації, що зводить дану проблему до

задачі класифікації на декілька класів за чотирма ознаками, що дорівнює числу

каналів. Для формування навчального датасету виберемо 8 класів сільськогоспо-

дарських культур, інші культури віднесено до окремого класу “Інші культури”.

Класи, які не відносяться до сільськогосподарських культур, були відкинуті, на-

приклад забудівлі чи водні ресурси.

На рисунку 3.2 зображена гістограми розподілу значень пікселів в залежно-

сті від номеру каналу, а також індивідуальні гістограми для перших п’ятьох кла-

сів. Значення в каналах які відповідають видимому світлу, лежать в межах [0.0, 0.2].

Натомість останній канал, який відповідає інфрачервоному випромінюванню, має

більш широкий діапазон значень, а саме [0.0, 0.55]. Діаграми розподілу по класам

показують, що представники різних класів дуже схожі між собою за спектральни-
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ми характеристиками, зокрема пшениця та рапс. У другому та третьому каналів

гістограми усіх класів дуже подібні між собою, за винятком кукурудзи. Розподіли

значень різних класів у першому і четвертому каналі мають різні середні значе-

ння, хоч і в деякій мірі перекриваються. Можна зробити висновок, що саме ці

канали є найбільш важливими для коректної класифікації.

Для зменшення обсягу досліджуваного набору даних з обраних 8 класів ви-

падковим чином обрано 25 000 відповідних йому пікселів на супутниковому ком-

позиті. Якщо певний клас включає меншу кількість пікселів, для експерименту

візьмемо їх всі.

На рисунку 3.3 представлено візуалізації отриманого датасету. Через немо-

жливість візуалізації чотиривимірних даних на площині, розмірність даних була

понижена до двовимірної за допомогою алгоритмів PCA та tSNE.

Отриманий датасет містить 9 класів та має проблему перекриття класів. Для

візуалізації ми використовуємо редуковані двовимірні дані. Відзначимо, що всі

обчислення запропонованого алгоритму виконуються на повних чотиривимірних

даних, а сам алгоритм здатний працювати з даними будь-якої розмірності.

У методі визначення неоднозначних екземплярів даних обчислюється 𝐿2

відстань між різними екземплярами даних у просторі ознак. Для пікселів на зо-

браженні, такими ознаками виступають їх кольори, а саме значення інтенсивності

сигналу у різних каналах. Кількість каналів у зображенні рівне 4, тож кожен пі-

ксель також матиме 4 ознаки. 𝐿2 відстань у просторі ознак між двома пікселями

𝑝(1), 𝑝(2) обчислюватиметься наступним чином:

‖𝑝(1) − 𝑝(2)‖𝐿2 =
√︁

(𝑝
(1)
490 − 𝑝

(2)
490)

2 + (𝑝
(1)
560 − 𝑝

(2)
560)

2 + (𝑝
(1)
665 − 𝑝

(2)
665)

2 + (𝑝
(1)
842 − 𝑝

(2)
842)

2
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Рисунок 3.2 — Розподіл значень пікселів по каналам (а) та в залежності від

істинного класу (б) для датасету супутникових зображень
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Рисунок 3.3 — Візуалізація датасету за допомогою PCA (а) та tSNE (б)

де 490,560,665,842 – довжини хвиль відповідного каналу пікселя.

За результатами роботи алгоритму на супутниковому композиті визначено

неоднозначні пікселі для задачі класифікації за чотирма ознаками. Візуалізацію

надійних та неоднозначних точок представлено на рисунку 3.4.

Також обраховано відсоток неоднозначних точок по кожному класу та за-

галом, дані наведено у таблиці 3.1. Використовувалися такі значення гіперпара-

метрів: 𝑛 = 10, 𝑟 = 5, 𝑘 = 6, 𝑞 = 4.

Як видно із таблиці 3.1, більшість точок з датасету потрапила до неодно-

значних даних, що свідчить про неможливість точної по-піксельної класифіка-

ції обраних 8 видів сільськогосподарських культур на основі єдиного знімку. Це

узгоджується з емпіричними результатами сучасних досліджень в сфері дистан-

ційного зондування Землі, які свідчать про те, що різні типи сільськогосподар-

ських культур неможливо відрізнити на основі 1 знімку. Тому в сучасних ро-

ботах для класифікації сільськогосподарських культур використовуються часо-

ві ряди супутникових даних, отриманих протягом всього вегетаційного сезону

[65, 66]. Для подолання цієї проблеми необхідно розширити датасет різночасови-
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Рисунок 3.4 — Візуалізація визначених неоднозначних точок датасету за

допомогою PCA (a) та tSNE (b). Зеленим кольором позначено надійні точки

червоним – неоднозначні

ми знімками з додатковими каналами та/або використовувати просторові власти-

вості знімків, наприклад за допомогою згорткових нейронних мереж.

3.2.3 Обробка датасету для задачі сегментації

Для проведення експериментів у задачі сегментації, супутниковий композит

поділено на фрагменти фіксованого розміру, а саме 256× 256 пікселів кожний. З

урахуванням наявності чотирьох каналів, кожен фрагмент можна розглядати як

масив розмірністю [256× 256× 4].

У якості істинних значень класів використовувалося карта класифікації, роз-

роблена Інститутом космічних дослідженьНАНУтаДКАУ [64]. Оригінальна кар-

та налічує 19 класів, однак у цьому експерименті число класів зменшено до 16

шляхом об’єднання деяких культур з класом “Інші культури”.

З усього набору фрагментів вибрано 4 250 екземплярів, які містили в собі
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Таблиця 3.1 — Загальне число пікселів та частка неоднозначних даних по кожно-

му класу

Назва культури Кількість пікселів, тис. Відсоток неоднозначних даних, %

Пшениця 25 51.36

Ріпак 25 63.17

Кукурудза 25 68

Цукровий буряк 25 78.66

Соняшник 25 61.99

Соя 25 54.88

Ячмінь 25 47.44

Горох 18 60.55

Інші культури 25 35.8

Разом 218 57.90

значну частку пікселів, що відповідали сільськогосподарським культурам. Отри-

мана множина була поділена на тренувальну і тестову вибірку, розміром 2 125

фрагментів кожна. Приклад візуалізації перших трьох каналів фрагменту та від-

повідної йому маски сегментації зображено на рисунку 3.1б.

3.2.4 Генерація вагових масок

Тестова множина датасету, який використовувався у експерименті, містить

у собі 2 125 фрагментів, розміром 256 × 256 пікселів кожний. Загальна кількість

пікселів становить майже 140 мільйонів, з них приблизно 41.89% пікселів сіль-

ськогосподарських культур, за таких умов застосування оригінального алгоритму

виявлення неоднозначних екземплярів даних не є раціональним рішенням. Час на

обробку кожного пікселю можливо значно скоротити, використовуючи K-D де-

рево для швидкого отримання𝑁 найближчих екземплярів даних. Незважаючи на

цю оптимізацію, час виконання залишається великим. Окрім того, велика густи-
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на даних у просторі ознак може ускладнити підбір параметрів та/або спотворити

результати роботи алгоритму.

З огляду на вищевказане, визначення неоднозначних даних було проведе-

но на скороченому датасеті, який було сформовано шляхом випадкового вибору

25 000 пікселів для кожної культури або ж усіх пікселів даної культури, якщо їх

було менше за 25 000. У результаті, скорочений датасет містив 218 000 пікселів,

які не були пов’язані між собою просторовими зв’язками. За допомогою алго-

ритму визначення неоднозначних екземплярів даних та K-D дерева, визначено

приналежність кожного елементу до надійних або ж неоднозначних даних.

Наступним кроком було визначення неоднозначних даних на повному на-

борі даних. На скороченому датасеті було побудовано K-D дерево, з якого було

отримані найближчі точки скороченого датасету для кожного пікселю повного

датасету. Якщо найближча точна була класифікована як неоднозначна на попе-

редньому етапі, то і відповідний екземпляр даних повного датасету також буде

вважатися як неоднозначним, і навпаки. Іншим пікселям, які не відносяться до

сільськогосподарських культур, присвоюється статус надійних, задля запобіга-

ння їх впливу на процес навчання і фінальну точність класифікації культур. Не

виключено використання більш складних методик на даному етапі, які можуть

присвоювати статус надійного чи неоднозначного екземпляру даних у інший спо-

сіб.

Маючи статус надійності для кожного пікселю сільськогосподарської куль-

тури, стає можливим побудувати маску для кожного фрагменту супутникового

композиту. Числові значення маскам можна присвоювати двома протилежними

підходами. Один з них: більш надійні пікселі отримають більше значення відпо-

відного їм в масці коефіцієнту, менш надійні – менші значення коефіцієнту. Такі

маски при обчисленні функцію втрат спонукатимуть модель звертати більше ува-

ги на надійні пікселі та теоретично можуть підвищити стабільність результатів.

Інший підхід полягає у наданні неоднозначним пікселям більших коефіцієнтів,
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Рисунок 3.5 — Приклади супутникового зображення, його істинної маски

сегментації (істинні класи), вагових масок з різних наборів (маска N ), цифра

відповідає номеру набору N

це теоретично може спонукати модель більш якісно використовувати просторову

інформацію з сусідніх пікселів. Приклади таких масок зображено на рисунку 3.5.

Отримані маски було модифіковано шляхом застосування до них гаусового

розмиття та морфологічних перетворення: операція звуження (Erosion) та розтя-

гування (Dilation). Такі перетворення мали на меті прибрати поодинокі пікселі та

згладити саму маску, щоб зробити переходи між ваговими коефіцієнтами більш

плавними. Розміри ядер 3 × 3 для морфологічних перетворень та 5 × 5 для гау-

сового розмиття обрано експериментально. Вони не повинні бути надто малими,

оскільки тоді отримані набори масок будуть мало відрізнятися від наборів, в яких
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дані перетворення відсутні. А також розміри ядер не повинні бути надто вели-

кими, оскільки тоді маски стануть майже однорідними. Після усіх перетворень

маска нормалізується таким чином, щоб середнє значення її коефіцієнтів дорів-

нювала одиниці.

Всього було згенеровано 6 наборів масок, параметри кожного набору пред-

ставлені в таблиці 3.2, приклади масок представлені на рисунку 3.5.

Таблиця 3.2 — Список перетворень, застосованих до різних наборів вагових ма-

сок

№ Назва набору
Фокус вагових Морфологічні

Гауссове розмиття
коефіцієнтів перетворення

1 Normal focus нормальні пікселі (4:1) - -

2 Hardcase focus неоднозначні пікселі (4:1) - -

3 Normal focus

Dilation

нормальні пікселі (4:1) Dilation (3× 3) -

4 Hardcase focus

Erosion

неоднозначні пікселі (4:1) Erosion (3× 3) -

5 Normal focus

Dilation Gauss

нормальні пікселі (4:1) Dilation (3× 3) 5× 5

6 Hardcase focus

Erosion Gauss

неоднозначні пікселі (4:1) Erosion (3× 3) 5× 5

3.3 Тренування сегментаційної моделі

Наявна для кожного фрагменту вагова маска використовується при обчи-

сленні функції втрат. У даному випадку використовується сегментаційна модель,

яка базується на архітектурі U-Net [67], докладно її структура зображена на ри-

сунку 3.6. Вона приймає на вхід порцію даних розмірністю𝑁 × 256× 256× 4, де

𝑁 – кількість фрагментів у порції даних, 256×256 – розміри фрагменту, а 4 – кіль-

кість каналів. Дана модель має єдиний вихід, на якому розмірність вихідних даних

становлять 𝑁 × 256× 256× 16, де 16 – кількість класів.
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Рисунок 3.6 — Архітектура сегментаційної моделі

Для виконання одного кроку тренування без використання сегментаційних

масок, необхідно сформувати порцію даних розмірністю 𝑁 × 256 × 256 × 4 та

подати на вхід моделі. У результаті буде отримано дані розмірністю 𝑁 × 256 ×

256 × 16, які необхідно порівняти з істинними даними розмірністю 𝑁 × 256 ×

256 за допомогою функції втрат. Для задачі сегментації у якості функції втрат

використовується крос-ентропія [68]:

𝐵𝐶𝐸(𝑌 , 𝑌 ′) = −1

𝑛

∑︁
𝑖,𝑗

𝐶∑︁
𝑘=1

𝑌𝑖𝑗𝑘 log𝑌
′
𝑖𝑗𝑘, 𝑌𝑖𝑗𝑘 = 1 {𝑌𝑖𝑗 = 𝑘}

де 𝑌 , 𝑌 ′ – одиничні сегментаційні маски, істинна і передбачена відповідно,

𝑌 – розріджене представлення істинної маски сегментації 𝑌 ,𝑛 – кількість пікселів

в одному фрагменті, 𝐶 – кількість класів.
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Модифікація цього процесу для використання просторових вагових масок

виглядає наступним чином. При формування чергової порції даних, в наявності є

не лише власне дані та істинні класи але й вагові маски розмірністю𝑁×256×256.

Перша частина цього алгоритму залишається без змін і завершується отримання-

ми вихідних даних розмірністю𝑁×256×256×16. Для обчислення функції втрат

використано значення масок, які слугують ваговими коефіцієнтами:

𝐵𝐶𝐸(𝑌 , 𝑌 ′, 𝑀̂) = −1

𝑛

∑︁
𝑖,𝑗

𝑀𝑖𝑗

𝐶∑︁
𝑘=1

𝑌𝑖𝑗𝑘 log𝑌
′
𝑖𝑗𝑘

У результаті, регулюється вплив кожного пікселя на значення функції втрат

та, відповідно, значення градієнтів параметрів моделі, що навчається. Пікселі,

яким відповідають більші значення пікселів вагової маски, матимуть більший

вплив на навчання моделі та її ваги.

З метою визначення оптимальних параметрів генерації просторових ваго-

вих масок, було проведено декілька експериментів, кожний з них використовував

різні вагові маски; а також один експеримент, який використовував виключно ре-

альні дані.

3.4 Результати та обговорення

Усього було натреновано 7 сегментаційних моделей, до числа яких входить

базова сегментаційна модель, яка була натренована без використання вагових ма-

сок, а також 6моделей, під час навчання яких було використано відповідний набір

вагових масок з таблиці 3.2.

Для моделей, що використовували лише реальні дані, обраховано метрики,

такі як точність, влучність (P), повнота (R) та перетин через об’єднання (IoU).

Лише частина моделей продемонструвала покращення метрик у порівнянні з ба-

зовою моделлю, дві найкращі з них наведені у таблиці 3.3. Вагові маски цих мо-
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делей мали більше значення коефіцієнтів для нормальних пікселів, ніж для нео-

днозначних, а також до масок застосована операція розтягування з ядром 3 × 3,

що зменшило кількість крайових неоднозначних пікселів. До набору масок остан-

ньої моделі також було застосовано гаусове розмиття з ядром 5× 5. Для більшо-

сті класів ці моделі показують кращий результат ніж базова модель, особливо для

культур які мало представлені у датасеті, наприклад для цукрового буряку та сої.

Загальні метрики виросли приблизно з 77.3% до 78.7% та з 64.1% до 66.3% для

точності та IoU відповідно.

Таблиця 3.3 — Порівняння метрик моделей класифікації с/г культур (найвищі

метрики виділено жирним шрифтом)

Назва с/г

культури

Базова модель
Модель Normal focus

Dilation

Модель Normal focus

Dilation Gauss

Метрики

R (%) P (%) IoU R (%) P (%) IoU R (%) P (%) IoU

Пшениця 83.5 71.5 62.7 86.6 71.8 64.6 84.2 72.4 63.8

Рапс 29.3 37.7 19.7 3.1 42.9 3.0 17.8 49.5 15.1

Кукурудза 89.9 83.8 76.6 89.5 87.6 79.5 89.2 87.8 79.4

Цукровий буряк 0.0 0.0 0.0 52.0 54.5 36.3 31.7 62.1 26.6

Соняшник 92.7 80.5 75.7 89.7 86.3 78.5 92.8 82.3 77.4

Соя 54.9 80.8 48.6 62.4 81.3 54.6 66.0 78.4 55.8

Інші культури 3.2 26.6 2.9 7.4 33.2 6.5 7.4 35.8 6.5

Ячмінь 22.4 45.8 17.7 22.9 50.2 18.7 26.6 45.9 20.3

Горох 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

AAC (%) 41.8 47.4 33.8 46.0 56.4 38.0 46.2 57.1 38.3

OA (%) 77.3 64.1 78.7 66.3 78.6 66.2

Для тренування сегментаційних моделей кращий результат дають маски, де

нормальним пікселями присвоєно більші вагові коефіцієнти. Важливо зменшити

кількість неоднозначних пікселів, які межують з надійними, шляхом застосуван-

ня морфологічних операцій. Гаусове розмиття маски є опціональним, воно може

як покращити результат, так і не вплинути на нього.

Також було навчено модель на 12-канальному супутниковому композиті,
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який було створення конкатенацією трьох 4-канальних композитів за три різні

місяці (квітень, червень та липень). Сегментаційна модель, навчена на цьому да-

тасеті, продемонструвала загальну точність на тестовому наборі даних у 81.5%.

Збільшення кількості каналів, а отже і ознак, у три рази, збільшило загальну то-

чність на 4.2%. При цьому датасет також збільшився у три рази, як і витрати на

його отримання, що може бути проблемою для комерційних супутникових даних.

Використання методу вагових масок дозволяє отримати приріст точності +1.4%

абсолютно безкоштовно, а також кращі метрики для мало представлених класів.

Висновки до розділу 3

Урозділі розглянуто проблему незбалансованості класів у навчальній вибір-

ці для задачі сегментації та вперше запропоновано використання вагових масок

для модифікації процесу навчання моделі. Даний підхід не потребує збирання і

розмітки додаткових даних. Проведено порівняння розробленого методу зі стан-

дартною процедурою навчання моделі на тих самих даних і тією самою архіте-

ктурою моделі. Це дає змогу стверджувати, що зміна метрик відбулася саме за

рахунок використаного нового методу, а не через інші дані чи іншу архітектуру

моделі. За результатами порівняння, використання розробленого методу збіль-

шує точність розпізнавання для мало представлених класів, таких як цукровий

буряк та соя, і незначно збільшує загальні метрики, а саме дає приріст на 1.4%

для точності та 2.2% для IoU. Для порівняння, використання композиту з втричі

більшим числом каналів, збільшує загальну точність на 4.2%.

Для даної задачі найкращі результати давали маски, де більш надійним пі-

кселям присвоювалися більші значення вагових коефіцієнтів. Виділення крайо-

вих неоднозначних пікселів за допомогою морфологічних перетворень та при-

своєння їм статусу надійних покращувало результат.
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Не знайдено зв’язку між присвоєнням статусу неоднозначного екземпляру

даних для пікселів які відповідають артефактам на зображеннях. Явне виявлення

таких артефактів можна включити до майбутніх модифікацій даного підходу.
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4 ЗАСТОСУВАННЯ GAN-АУГМЕНТАЦІЇ У ОБЛАСТІ

ДИСТАНЦІЙНОГО СПОСТЕРЕЖЕННЯ

Незбалансованість навчального набору даних також може бути вирішена

шляхом додавання штучно створених зображень до датасету (табл. 1.1). Згенеро-

вані зображення мають успадковувати такі самі властивості, в тому числі текс-

турні, як і реальні зображення.

З урахуванням потенціалу моделей GAN в дистанційному спостереженні, у

цьому розділі досліджено новий метод застосування GAN для вирішення питань

дисбалансу даних у класифікації покриття землі та типів сільськогосподарських

культур. Представлено першу методологію аугментації супутникових зображень

на основі GAN, використовуючи підхід pix2pix [8], тим самим вперше вводячи

цей метод аугментації в галузь дистанційного спостереження.

Математичне формулювання задачі генерації штучних зображень з підхо-

дом pix2pix GAN наступне: нехай 𝑋̂, 𝑋̂ – реальне та штучне зображення відповід-

но, розмірністю [𝑊×𝐻×𝐶ℎ] та числом каналів 𝐶ℎ, а 𝑌 – бажана маска сегмента-

ції розмірністю [𝑊×𝐻] з числом класів 𝐶, яка є умовою для генерації. Необхідно

знайти таку модель генератора 𝐺 : R𝑊×𝐻×𝐶 → R𝑊×𝐻×𝐶ℎ, що:

𝑋̂ ′ = 𝐺(𝑌 ),
𝑊∑︁
𝑖=1

𝐻∑︁
𝑗=1

𝐶ℎ∑︁
𝑘=1

|𝑋𝑖𝑗𝑘 −𝑋 ′𝑖𝑗𝑘| → 𝑚𝑖𝑛

Та знайти таку модель дискримінатора 𝐷 : R𝑊×𝐻×𝐶ℎ → R, що:

𝐷(𝑋̂) = 1, 𝐷(𝑋̂ ′) = 0

Варто зауважити, що GAN-аугментація – не єдиний метод генерації шту-

чних зображень по заданій сегментаційній масці 𝑌 , З огляду на це, у цьому розді-

лі також виконується порівняння з іншими підходами аугментації, що базуються
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на відмінних методах генерації штучних зображень, такі як статистичний метод

та метод випадкового відбору пікселів.

4.1 Генеративна змагальна мережа

Ефективна архітектура GAN дозволяє генерувати реалістичні синтетичні

супутникові зображення для аугментації навчальних даних. Взаємозв’язок між

супутниковими зображеннями та сегментаційними масками ґрунтується на текс-

турних та багатоспектральних ознаках у межах зображень. Модель, здатна гене-

рувати реалістичні супутникові зображення для будь-якої штучно створеної се-

гментаційної маски, може вирівняти розподіл класів у датасеті. Цей метод до-

зволяє створювати синтетичні пари супутникових зображень і масок, генерувати

розподіли сільськогосподарських культур, які не зустрічаються у природному се-

редовищі, та надає можливість керування балансом класів в наборі даних [69]. У

цьому дослідженні використано сегментаційні маски розміром 256×256 пікселів

для створення синтетичних супутникових зображень з 4 каналами.

Для створення моделі генератора використано техніку трансляції зображень

в зображення [70], яка спрямована на перетворення зображень з одного домену в

інший із відмінною розмірністю простору ознак. Основною ідеєю, яка лежить в

основі GAN аугментації, є навчання моделі у дві стадії. Спочатку pix-2-pix GAN

модель навчається генерувати реалістичні супутникові зображення на основі до-

вільної сегментаційної карти. Потім модифікуються реальні сегментаційні карти,

щоб створитиштучні маски з більшоючасткоюменшпредставлених класів. Після

цього початкові супутникові дані і згенеровані об’єднуються в єдину навчальну

колекцію даних, яка далі використовується для навчання сегментаційної моделі з

вищою точністю розділення менш представлених класів. Схема аугментаційного

алгоритму показано на рисунку 4.1.
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Рисунок 4.1 — Схема GAN-аугментації

Генеративна змагальна мережа (GAN) для генерації супутникових даних

складається з двох моделей нейронних мереж: генератора, який створює зобра-

ження на основі сегментаційних масок, і дискримінатора, який відрізняє реальні

та створені зображення (рисунок 4.2). Генератор вчиться створювати реалістичні

фрагменти супутникових зображень, які не може розрізнити дискримінатор. Тим

часом, дискримінатор вчиться розрізняти реальні та штучні зображення. Обидві

моделі працюють з вхідними даними розміром 256× 256 пікселів.

Для генератора використано модель pix2pix на основі U-Net із 7 блоками
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Рисунок 4.2 — Архітектура сегментаційної моделі

енкодера і декодера, в яких присутні 6 обхідних з’єднань [71] та гіперболічний

тангенс як активаційна функція на вихідному шарі. Для дискримінатора викори-

стано глибоку згорткову нейронну мережу з 5 шарами 2D-згорток, включаючи

нормалізацію пакету та активаційні функції Leaky ReLU, а також вихідний згор-

тковий шар із сигмоїдною активаційною функцією (рисунок 3.6). Функцію втрат

дискримінатора оптимізовано за допомогою бінарної крос-ентропії:

𝐵𝐶𝐸 =
1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

[𝑦𝑖 × log2(𝑦𝑖) + (1− 𝑦𝑖)× log2(1− 𝑦𝑖)]

де 𝑛 – кількість екземплярів у навчальному пакеті, 𝑦𝑖 – мітка екземпляру 𝑖

та 𝑦𝑖 – вихід дискримінатора для даного фрагменту 𝑖. Функція втрати генератора

комбінує бінарну крос-ентропію дискримінатора та середньоквадратичну помил-
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ку між згенерованим (𝑔𝑖) та реальним (𝑟𝑖) зображеннями за формулою:

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑔𝑒𝑛 = 𝑀𝑆𝐸(𝑟𝑖, 𝑔𝑖) + 0.01×𝐵𝐶𝐸(𝑟𝑖, 𝑔𝑖)

Для оптимізації параметрів під час навчання використано алгоритм Adam

[72] з швидкістю навчання рівною 2× 10−4 та коефіцієнтом 𝛽 рівним 0.5.

4.2 Генерація штучного датасету

Для використання штучних зображень, що згенеровані за допомогою GAN,

у процесі навчання сегментаційної моделі, необхідно отримати штучні сегмен-

таційні маски, модифікуючи початкові маски із навчального набору даних. Цей

підхід зберігає просторові шаблони сільськогосподарських полів подібно до та-

ких у реальному середовищі. Однак, навіть маючи навчену pix2pix GAN-модель,

для генерації принципово нових супутникових знімків з іншим розподілом класів

необхідно створити нові сегментаційні карти. Використання вже наявних карт не

несе в собі ніякої користі – по-перше розподіл класів так і залишиться незмінним,

по-друге – GAN-модель вчилася на тих же даних, тому з високою ймовірности

згенерує зображення, подібні до вже наявних у датасеті.

4.2.1 Створення нових сегментаційних масок

Об’єкти та території на супутникових знімках мають певну форму та/або

структуру. Наприклад, поля, засіяні сільськогосподарськими культурами зазви-

чай мають певну типову форму, яка значно відрізняється від типової форми для

стежок, доріг чи водних об’єктів. Генерація нових сегментаційних масок має вра-

хувати ці особливості, а також в жодному разі така маска не може бути просто

випадковим набором пікселів. У даній ситуації, найбільш логічним виглядає рі-
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Рисунок 4.3 — Схема балансування класів шляхом генерації нових

сегментаційних масок

шення поміняти місцями різні класи сільськогосподарських культур, без жодних

змін для інших класів. Таким чином, нові сегментаційні маски будуть відрізняти-

ся від справжніх лише тим, що в полях наявний інший розподіл культур.

Спочатку необхідно зібрати статистику датасету, а саме підрахувати загаль-

не число пікселів для кожного класу. Результати слід відсортувати за частотою та

створити словник замін. Він заміняє найбільш поширений клас на найменш по-

ширений, другий найбільш поширений на другий найменш поширений і так далі.

Нарешті, замінюються всі пікселі класу сільськогосподарських культур на нові

згідно з словником. Число пікселів, які займають найменш представлені класи

збільшується, і стають одного порядку з числом пікселів найбільш представле-

них класів. Схема даного перетворення показана на рисунку 4.3. Якщо ж у об’єд-

наному датасеті зі згенерованих та реальних даних все одно наявний дисбаланс

класів, то слід повторити дану процедуру. Таким чином, вирішується проблема

дисбалансу навчальних даних.

Для датасету супутникових знімків Київської області даний алгоритм мав

дві ітерації, створено 2 384 нових масок, та відповідно, стільки ж нових знімків.
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Рисунок 4.4 — Розподіл класів у датасеті з реальними знімками, та у датасеті з

реальними та згенерованими даними після першої та другої ітерацій алгоритму

Це число менше за 4 250, дві ітерації мали б потроїти датасет. Це пов’язано з від-

сутністю будь-яких сільськогосподарських культур на частині зображень з дата-

сету. Такі маски залишалися незмінними та не брали участь у подальшій генерації

нових зображень. Розподіл класів датасету до, та після генерації нових зображень,

показано на рисунку 4.4.

4.2.2 Класичний підхід до аугментації

Для тих же самих сегментаційних масок застосовані класичні методи ство-

рення штучних зображень [8] для порівняння з вищеописаним підходом. Перший
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метод використовує метод Монте-Карло для оцінки статистичних характеристик

кожного класу та генерації синтетичних сегментаційних масок. Синтетичні супу-

тникові зображення заповнюються, по черзі вибираючи пікселі на основі ймовір-

нісного розподілу вибраного класу сільськогосподарських культур у багатоспе-

ктральному просторі ознак. Цей підхід, який загалом використовується в завда-

ннях глибокого навчання, допомагає контролювати розподіл даних та запобігає

перенавчанню, надаючи набір сегментаційних масок та синтетичних супутнико-

вих зображень для навчання поряд із реальними даними.

Другий метод, запропонований [73], включає в себе вибір пікселів безпосе-

редньо з реальних зображень за допомогою тієї ж штучної сегментаційної маски,

що і попередніх методах. Для заповнення нового зображення, випадковим чи-

ном вибираються декілька екземплярів реальних даних, які містять в собі бажані

класи. На обраних зображеннях має бути достатня кількість відповідних пікселів

сільськогосподарських культур. Потім пікселі з реальних зображень випадково

переносяться на штучне зображення, у ті місця, які відповідають їхньому кла-

су. Цей підхід дозволяє зберігати стабільність значень пікселів шляхом вибору

з одного класу в малій області, враховуючи незначні відмінності в властивостях

пікселів на різних регіонах.

У підсумку, для кожного підходу було згенеровано по 2 384 нових зобра-

жень, що дає у результаті три об’єднаних датасети по 4 509 зображень в кожному.

4.3 Тренування сегментаційної моделі з GAN-аугментацією

Як базову модель для нашого завдання семантичної сегментації, використа-

но класичну модель U-Net із вхідним розміром 256× 256× 4 пікселів. U-Net – це

широко використовувана архітектура глибокого навчання в завданнях моніторин-

гу земель [67]. Її ключовим інноваційним рішенням є включення додаткових з’єд-
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нань від шарів, які зменшують розмір простору ознак до відповідних шарів, які

розширюють його. Цей дизайн дозволяє виділяти високорівневі ознаки на кожно-

му кроці, зберігаючи при цьому просторову інформацію в зображенні. Крім того,

це допомагає вирішувати проблему зникнення градієнтів у певних сценаріях.

У класичній моделі U-Net, запропонованій [67], кожен блок енкодера або

декодера містить два 3 × 3 згорткових шари, за якими слідує активація ReLU.

Водночас кількість каналів подвоюється на кожному блоку енкодера (крім пер-

шого, де є 64 канали), і на кожному блоку декодера вона зменшується вдвічі. Max-

pooling із кроком 2 в блоках енкодера використовується для зменшення розміру

карт ознак, тоді як декодер використовує зворотні згортки для масштабування.

Вихідний шар мережі – це згортка 1× 1 із функцією активації сигмоїду.

Для навчання моделі сегментації U-Net для класифікації сільськогосподар-

ських культур використовувався алгоритм оптимізації Adam із швидкістю навча-

ння 2 × 10−4 та функцію втрати focal loss з параметром гамма рівним 2. Її було

обрано, оскільки вона є дуже популярною і, у більшості випадків, найбільш ефе-

ктивною функцією втрат в завданнях з незбалансованими наборами даних.

4.4 Результати порівняння різних методів аугментації та обговорення

У нашому експерименті створено 2 384 синтетичних супутникових зобра-

жень із штучними масками, використовуючи як методи GAN, так і класичні ме-

тоди. Навчено чотири моделі: (I) із використанням реальних супутникових даних;

(II) комбінуванням реальних супутникових даних із синтетичними зображення-

ми зі статистичного методу; (III) із синтетичними зображеннями використовую-

чи метод вибірки пікселів; (IV) із синтетичними зображеннями з методу GAN-

аугментації. Окрім того, застосовано стандартні аугментації, такі як обертання та

відображення. Навчені чотири моделі оцінено на незалежному наборі даних для
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тестування, який складається із 2 125 реальних зображень, та жодним чином не

був використаний у попередніх етапах. Результати представлені в таблиці 4.1 для

порівняння.

Модель (I) досягла 77.3% загальної точності (Overall accuracy, OA) і 64.1%

перетину над об’єднанням (Intersection over Union, IoU). Однак середні точно-

сті для класів сільськогосподарських культур (Average accuracy, AAC), є дуже

низькими через великий дисбаланс представлення класів сільськогосподарських

культур у реальних даних. Це справедливо і для інших метрик, таких як точність

користувача (User Accuracy, UA), точність виробника (Producer Accuracy, PA) та

IoU. Генерація нових зразків із використанням статистичної моделі покращила

представленість малих класів у наборі даних і не спричинила перенавчання. В ре-

зультаті точність для більшості класів моделі (II) не змінилася, але точність малих

класів значно зросла, що призвело до підвищення AAC на 8.5% для UA, 5.3% для

PA і 9.0% для IoU. Метод вибірки пікселів в цілому показує схожі результати, і

AAC для малих класів моделі (III) збільшилося на 6.7% для UA, 6.2% для PA і

8.0% для IoU.

Модель (IV), навчена за допомогою запропонованої методології аугментації

GAN, випередила модель (I), модель (II) та модель (III). В порівнянні з моделлю

(II) середні значення UA зросли на 2.7%, PA на 1.1% і IoU на 1.2%. Також OA та

загальний IoU збільшилися на 1.4% та 1.6% відповідно.

Точність UA та PA для 4 із 8 класів сільськогосподарських культур та IoU

для 7 із 8 класів у моделі (IV) є найвищими у експерименті. Є лише 2 винятки, де

показники інших моделей значно вищі, ніж у моделі (IV): це кукурудза, де модель

(IV) має найкращий результат лише за PA та IoU, та цукровий буряк, де модель

(IV) випередила модель (III) лише за UA. Загалом аугментація GAN покращи-

ла продуктивність класифікації сільськогосподарських культур на 11.2%, 6.4% і

10.2%для середніх значень UA, PA та IoU відповідно, при цьому OA та загальний

IoU покращилися на 1.5% і 2.1%.
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Таблиця 4.1 — Порівняння метрик моделей класифікації с/г культур (найвищі

метрики виділено жирним шрифтом)

Назва с/г

культури

Model (I) Model (II) Model (III) Model (IV)

Метрики

R,% P,% IoU R,% P,% IoU R,% P,% IoU R,% P,% IoU

Пшениця 71.5 83.5 62.7 72.2 83.2 63.1 72.7 82.4 63.0 73.2 85.8 65.3

Ріпак 37.7 29.3 19.7 42.7 32.1 22.4 44.4 31.9 22.8 52.0 37.1 27.6

Кукурудза 83.8 90.0 76.6 83.9 89.4 76.3 82.6 89.6 75.4 87.6 88.2 78.4

Цукровий буряк 0.0 0.0 0.0 61.2 33.8 27.8 50.2 47.9 32.4 65.8 15.5 14.3

Соняшник 80.4 92.7 75.7 83.5 91.0 77.1 82.8 89.6 75.5 82.8 92.9 77.9

Соя 80.8 54.9 48.6 73.4 60.7 49.8 76.7 55.1 47.1 73.0 68.2 54.5

Інші культури 26.6 3.2 2.7 32.7 4.9 41.0 30.1 6.9 34.7 33.2 9.7 43.8

Ячмінь 45.8 22.4 17.7 44.4 22.9 17.8 40.1 22.3 16.7 48.2 30.0 22.7

AAC (%) 53.3 47.0 37.9 61.8 52.3 46.9 59.9 53.2 45.9 64.5 53.4 48.1

OA (%) 77.3 64.1 77.4 64.6 77.0 64.0 78.8 66.2

На рисунку 4.5 показана візуалізація отриманих карт класифікації на основі

моделей (I) – (IV).Можна відзначити,що для основних класів, таких як кукурудза,

пшениця та соняшник, які є більш представленими, якість в обох картах сегмен-

тації є високою. Однак для менш представленого класу – ріпак (темно-червоний)

результат, отриманий моделлю (I), має дефекти та артефакти та набагато меншу

якість порівняно з моделлю (IV).

Цей результат можна пояснити тим, що GAN, на відміну від класичних ста-

тистичних методів генерації, дозволяє створити штучні приклади, які збережуть

подібність не лише в точкових статистичних характеристиках класів, але й у їхніх

текстурах.

Цікавим виглядає порівняння метрик моделі, що натренована з використан-

ням штучно згенерованих зображень, та моделі, яка вчилася на реальних даних з

використанням вагових масок (таблиця 4.2). GAN-модель у деяких випадках кра-

ще за модель з масками, у деяких випадках ситуація обернена. Можна стверджу-

вати, що приріст точності у цих моделей зіставний, однак використання вагових
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Рисунок 4.5 — Порівняння істинних масок сегментації з результатами роботи

моделей

масок не потребує додаткового етапу навчання проміжної моделі та генерації но-

вих даних, тому використання вагових масок є дешевшою альтернативою GAN

аугментації.

4.5 Використання вагових масок для покращення GAN-аугментації

Генеративна модель використовується для створення розширеного датасету

для тренування сегментаційної моделі, з метою зменшити наявний дисбаланс кла-

сів [1]. В свою чергу, в процесі тренування генеративної моделі можливо засто-

сувати вагові маски. На рисунку 4.2 зображена архітектура моделі, заснована на

U-Net [67]. Генератор та його вихід розмірністю 256×256×16 є основним резуль-

татом навчання даного комплексу. Двокомпонентна функція втрат GAN складає-

ться з середньоквадратичної похибки (MSE) та бінарної крос-ентропії (BCE). Пер-

ший компонент відповідає за генерацію зображень максимально схожих на реаль-

ні картинки. Другий компонент відповідає за схожість на реальні зображення за
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Таблиця 4.2—Результати порівняння метрик моделі, навченої на реальних та зге-

нерованих даних, та моделі, навченої тільки на реальних даних з використанням

вагових масок, з метриками базової моделі (найвищі метрики виділено жирним

шрифтом)

Назва с/г

культури

Базова модель Базова модель GAN
Модель Normal focus

Dilation

Метрики

R (%) P (%) IoU R (%) P (%) IoU R (%) P (%) IoU

Пшениця 83.5 71.5 62.7 85.8 73.2 65.3 86.6 71.8 64.6

Ріпак 29.3 37.7 19.7 37.1 52.0 27.6 3.1 42.9 3.0

Кукурудза 89.9 83.8 76.6 88.2 87.6 78.4 89.5 87.6 79.5

Цукровий буряк 0.0 0.0 0.0 15.4 65.8 14.3 52.0 54.5 36.3

Соняшник 92.7 80.5 75.7 92.9 82.8 77.9 89.7 86.3 78.5

Соя 54.9 80.8 48.6 68.2 73.1 54.5 62.4 81.3 54.6

Інші культури 3.2 26.6 2.9 9.7 33.2 8.1 7.4 33.2 6.5

Ячмінь 22.4 45.8 17.7 30.0 48.2 22.7 22.9 50.2 18.7

AAC (%) 41.8 47.4 33.8 47.5 57.9 38.8 46.0 56.4 38.0

OA (%) 77.3 64.1 78.6 66.2 78.7 66.3

своєю структурою і неможливість розрізнення реальних і згенерованих картинок

за допомогою дискримінатора. Фінальна функція втрат є зваженою сумою двох

компонентів:

𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝑀𝑆𝐸(𝑅̂, 𝐺̂) + 𝛼𝐵𝐶𝐸(𝑌 , 𝑌 ′),

𝑀𝑆𝐸(𝑅̂, 𝐺̂) =
1

𝑛

∑︁
𝑖,𝑗,𝑘

(𝑅𝑗𝑖𝑘 −𝐺𝑖𝑗𝑘)
2

𝐵𝐶𝐸(𝑌 , 𝑌 ′) = − 1

𝑚

∑︁
𝑖,𝑗

2∑︁
𝑘=1

𝑌𝑖𝑗𝑘 log𝑌
′
𝑖𝑗𝑘

де 𝛼 – коефіцієнт, що відповідає за відносну вагу двох функцій, у експери-

менті приймався за 0.01, 𝑛 – кількість пікселів у зображені помножене на число
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каналів, 𝑅̂, 𝐺̂ – реальне та згенероване зображення, 𝑌 ′, 𝑌 – відповідь дискримі-

натора та аналогічні за розмірностями істинні значення, 𝑚 – кількість пікселів у

фрагменті зображення.

Доданок, який відповідає за𝐵𝐶𝐸, важко пристосувати до використання ва-

гових масок через різні розмірності по ширині та висоті. Натомість, для доданку,

який відповідає за 𝑀𝑆𝐸, це зробити набагато легше, тому перепишемо його у

наступному вигляді:

𝑀𝑆𝐸(𝑅̂, 𝐺̂, 𝑀̂) =
1

𝑛

∑︁
𝑖,𝑗

𝑀𝑖𝑗

𝐶∑︁
𝑘=1

(𝑅𝑗𝑖𝑘 −𝐺𝑖𝑗𝑘)
2

Таким чином, генеративна модель буде намагатися видавати зображення,

де згенеровані пікселі з більшими коефіцієнтами у вагових масках будуть більше

схожі до реальних пікселів за своїми абсолютними значеннями кольорів, а піксе-

лі з меншими коефіцієнтами відповідно матимуть менший пріоритет. Важливо

зауважити, що це стосується лише генератора, оскільки функція втрати дискри-

мінатора залишилася незмінною, через наявність лише компоненти BCE.

Усього навчено 6 генеративних моделей, кожна з який використовувала від-

повідний набір вагових масок, та було згенеровано 6 штучних датасетів, які були

використані під час навчання сегментаційних моделей.

4.6 Результати використання методу вагових масок з GAN аугмента-

цією та обговорення

Для моделей, що вчилися на об’єднаному датасеті з реальних і згенерованих

даних та використовували вагові маски, лише одна модель продемонструвала не-

значне покращення метрик у порівнянні з базовою, яка вчилася на об’єднаному

датасеті, але не використовувала маски. Вагова маска цієї моделей мала більші

значення коефіцієнтів для неоднозначних пікселів, ніж для надійних, а також до
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масок була застосована операція звуження з ядром 3 × 3 та гаусове розмиття з

ядром 5 × 5. Було проведено додатковий експеримент, при якому вагові маски

були використані під час навчання генеративної моделі, а під час навчання се-

гментаційної моделі жодні маски не використовувались. Метрики цих двох мо-

делей у порівнянні з базовою представлені у таблиці 4.3. Позначка 𝑁𝑊 означає,

що для даної моделі не використовувалися вагові маски на етапі навчання сегмен-

таційної моделі. Для найкращої моделі загальні метрики збільшилися на 0.7% та

1.0% для OA та IoU відповідно, а точність розпізнавання малих культур незначно

збільшилася.

Таблиця 4.3 — Результати порівняння метрик моделей, навчених на реальних

та згенерованих даних з використанням вагових масок та метрик базової моде-

лі (найвищі метрики виділено жирним шрифтом)

Назва с/г

культури

Базова модель GAN
Модель Hardcase

focus Erosion Gauss

Модель Hardcase

focus Erosion Gauss

NW

Метрики

R (%) P (%) IoU R (%) P (%) IoU R (%) P (%) IoU

Пшениця 85.8 73.2 65.3 82.9 76.6 65.1 84.6 73.8 64.3

Ріпак 37.1 52.0 27.6 34.4 53.6 25.6 35.0 49.0 28.1

Кукурудза 88.2 87.6 78.4 87.2 90.0 78.6 89.6 86.5 78.7

Цукровий буряк 15.4 65.8 14.3 51.2 59.3 34.5 45.9 58.0 32.6

Соняшник 92.9 82.8 77.9 90.9 86.0 78.2 92.0 83.9 77.6

Соя 68.2 73.1 54.5 67.5 78.0 53.8 64.9 75.9 55.4

Інші культури 9.7 33.2 8.1 5.7 38.1 7.9 9.3 34.7 4.2

Ячмінь 30.0 48.2 22.7 32.5 47.7 21.2 28.6 44.9 16.4

AAC (%) 47.5 57.9 38.8 60.0 63.4 48.4 58.8 62.2 47.4

OA (%) 78.6 66.2 79.3 67.2 78.7 66.4

Приклади сегментації на фрагменті реального зображення з тестового набо-

ру даних для вищенаведених моделей зображені на рисунку 4.6. Моделі які ви-

користовували маски мають менше візуальних графічних артефактів. Загалом же

можна зробити висновок, що для тренування генеративних моделей найкращий

результат дають вагові маски з більшими коефіцієнтами для неоднозначних пі-
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Рисунок 4.6 — Візуалізація супутникових зображень, істинних масок

сегментації (істинні класи), результатів роботи базових моделей (базова модель,

базова модель GAN), та результати роботи моделей з використанням вагових

масок (вагові маски, вагові маски GAN)

кселів. Для тренування сегментаційних моделей ситуація протилежна – кращий

результат дають маски, де нормальним пікселями присвоєно більші вагові коефі-

цієнти. У обох випадках важливо зменшити кількість неоднозначних пікселів, які

межують з надійними, шляхом застосування морфологічних операцій.

Використання обох методів: GAN-аугментації та вагових масок, дозволяє

збільшити загальну точність на тестовому наборі даних з 77.3% до 79.3%. загаль-

ний приріст становить 2.0%. Модель, навчена в попередньому розділі з викори-

станням 12-канального композиту, дає приріст 4.2%, за рахунок використання до-

даткових даних, а саме за рахунок збільшення розмірності простору ознак втричі.

У даному випадку, комбінація обох методів дозволяє отримати половину ефекту

від використання нових даних та отримати кращі метрики для малих класів.
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Висновки до розділу 4

У цьому розділі запропоновано новий підхід до аугментації даних у зав-

данні класифікації сільськогосподарських культур на основі моделі GAN pix2pix

для генерації реалістичних зображень, які відповідають багатоспектральним та

текстурним характеристикам. Це дозволяє усунути проблему дисбалансу набору

даних для глибокого навчання методами семантичної сегментації. Запропонова-

ний метод був порівняний із класичними підходами до генерації зображень на

основі статистичних характеристик багатоспектральних ознак класів сільського-

сподарських культур і був протестований на основних аугментаціях та функціях

втрат, які застосовуються в випадку дисбалансу класів. В результаті, запропоно-

ваний метод перевершив моделі, навчені на основі лише реальних даних та кла-

сичних підходів. Для більшості класів сільськогосподарських культур спостері-

галося значне покращення точності для всіх мало представлених класів. Загальна

точність моделі, навченої за запропонованим підходом, покращилася на 1.5% і

2.1% для OA та IoU, в той час як середні значення UA, PA та IoU для класів сіль-

ськогосподарських культур зросли на 11.2%, 6.4% та 10.2%порівняно з моделлю,

навченою без синтетичних зображень.

Метод аугментації навчальних даних за допомогою генеративних змагаль-

них мереж також вперше модифіковано до використання вагових масок, що ви-

користовувалися як під час навчання генеративної моделі, так і під час тренува-

ння сегментаційної модулі на згенерованих даних. Точність розпізнавання малих

моделей незначно покращилась, при чому приріст точності був меншим ніж при

використанні тільки реальних даних, а загальні метрики збільшилися на 0.7% та

1.0% для OA та IoU відповідно. Однак аугментація за допомогою генеративних

мережі дає суттєвий приріст у точності для малих класів відносно базовою моде-

лі, а використання вагових масокще більше збільшує різницю. Це може вказувати
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на досягнення межі найкращих можливих метрик на цьому наборі даних, оскіль-

ки неможливо постійно піднімати точність лише за рахунок покращення алгори-

тму навчання. Для задачі генерації дасатету найкращі результати давали маски,

де більш надійним пікселям присвоювалися менші значення вагових коефіцієн-

тів, що є протилежним результатом відносно задачі сегментації. В обох випадках,

виділення крайових неоднозначних пікселів за допомогою морфологічних пере-

творень та присвоєння їм статусу надійних покращувало результат.



85

5 СЕМАНТИЧНА СЕГМЕНТАЦІЯ ГІСТОЛОГІЧНИХ ЗОБРАЖЕНЬ

Розроблений метод покращення результатів сегментації за допомогою ваго-

вих масок та GAN-агментації, досі був перевірений лише у області дистанційного

зондування земної поверхні, а саме сегментації супутникових зображень.

Даний розділ присвячений дослідженнющодоможливості застосування роз-

роблених методів у іншій прикладній області. Такою областю була вибрана се-

гментація гістологічних зображень. Вихідними даними є мікроскопічні знімки

біологічних тканин, а задачею є коректно скласти сегментаційну карту, на якій

відображено точну локалізацію різних типів тканин та окремих клітин [42].

Вихідні зображення в інших прикладних областях, наприклад такі як се-

гментація автомобілів чи пішоходів, значно відрізняються за своєю структурою

та наповненням. Для будь-якого класу, відповідні йому пікселі можуть приймати

будь-яке значення, і лише за одиничним пікселем неможливо вказали що саме це

за клас. Приналежність до певного класу можливо визначити лише дивлячись на

зображення в цілому та виділяючи складні високорівневі ознаки. На противагу,

значення пікселю на супутниковому знімку вже містить в собі багато інформації.

Для прикладу, висока яскравість у синьому спектральному каналі означає що це

водні об’єкти, у зеленому – рослинність тощо. При цьому форма і розмір поля,

засіяного певною культурою, може бути абсолютно довільним. Повертаючись до

прикладу сегментації пішохода, ситуація протилежна – форма і розмір ніяк не

можуть бути довільним, а натомість мають вирішальне значення при прийняті

рішення про наявність пішохода на зображенні.

Підсумовуючи вищенаведене: для супутникових знімків важливий колір та

неважлива форма; для виділення пішоходів важлива форма і не так важливий йо-

го колір. Сегментація біологічних клітин на гістологічних у цьому розумінні є

деяким перехідним етапом – різні типи клітин відрізняються між собою як фор-

мою та розміром, так і кольором.
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(а) (б)

Рисунок 5.1 — Приклад зображення (а) та істинної маски сегментації (б) з

датасету MoNuSAC2020

5.1 Використані дані та їхня попередня обробка

Для подальших експериментів у цьому розділі використано датасет

MoNuSAC2020 [74], який був вперше представлений на змаганні з сегментації

гістологічних знімків MoNuSAC (A Multi-organ Nuclei Segmentation and Classi-

fication Challenge) у 2020 році. Він представляє собою набір отриманих з мікро-

скопу зображень біологічних тканин, пофарбованих гематоксиліном-еозином. У

анотації датасету вказано клас та границі кожної клітини.

Загалом датасет містить 310 зображень різного розміру, з них 209 для навча-

ння та 101 для тестування. На зображеннях присутні чотири типи клітин з чоти-

рьох органів. Загальне число розмічених клітин перевищує 46 000, у зборі даних

брали участь 37 різних лікувальних закладів та 71 пацієнт. Датасет має 5 класів:

епітеліальні клітини, лімфоцити, нейтрофіли, макрофаги та один додатковий клас

«Фон», що позначає відсутність перелічених клітин. Приклад розміченого зобра-

ження з датасету зображено на рисунку 5.1.

На рисунку 5.2 зображена гістограми розподілу значень пікселів в залежно-
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сті від номеру каналу, а також індивідуальні гістограми для кожного класів. Зна-

чення є дискретними та лежать в діапазоні [0, 255]. Діаграми розподілу по класам

показують, що представники різних класів дуже схожі між собою за спектральни-

ми характеристиками, зокрема такі пари як «Лімфоцит»-«Нейтрофіл» та «Фон»-

«Макрофаг». У першому та третьому каналах середнє значення розподілу для де-

яких класів відрізняється, що дає можливість висувати гіпотези про їх часткову

роздільність. Тим не менш, в усіх трьох каналах спостерігається сильне перекри-

ття класів.

На рисунку 5.3 представлено візуалізації отриманого датасету. Через немо-

жливість візуалізації тривимірних даних на площині, розмірність даних була по-

нижена до двовимірної за допомогою алгоритмів PCA та tSNE. Наведені дані де-

монструють високий відсоток перекриття класів, та підтверджують висновки зі

статистичного аналізу датасету (рисунок 5.2) про наявність пар класів, що дуже

схожі між собою за спектральними характеристиками, наприклад «Лімфоцит»-

«Нейтрофіл» та «Фон»-«Макрофаг».

Зображення з датасету поділено на фрагменти розміром по 256 кожне. Біль-

шість оригінальних зображень мають значно більший розмір, аніж вказаний, тому

у результаті загальне число фрагментів становило 1 131 у наборі для навчання, та

439 у наборі для тестування.

Для навчального набору даних обраховано відсоток неоднозначних точок

по кожному класу та загалом, дані наведено у таблиці 5.1. Більша половина пред-

ставників усі класи була визнана неоднозначними екземплярами. Класи «Ней-

трофіл» та «Макрофаг» є найменш чисельними та одночасно найбільш неодно-

значним класами. Незважаючи на це, явна тенденція що до залежності відсотку

надійності від числа представників класу відсутня: наприклад, більш чисельний

клас «Епітелій» має меншу частку надійних екземплярів ніж клас «Лімфоцит».

Візуалізацію надійних та неоднозначних точок представлено на рисунку 5.4.

На перший погляд, закономірності на графіках відсутні, що підтверджує складну
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Рисунок 5.2 — Розподіл значень пікселів по каналам (а) та в залежності від

істинного класу (б) для датасету MoNuSAC2020

структуру даних. Для успішного вирішення задачі сегментації, необхідна модель,

яка враховуватиме не лише індивідуальні значення кожного пікселя, але й про-

сторові властивості зображення, взаємне розташування різних пікселів та їхні зна-

чення. З огляду на це, модель, заснована на архітектурі U-Net, може бути не най-

кращим вибором, оскільки численні залишкові з’єднання фокусують увагу моделі

саме на значеннях окремих пікселі [46].
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Рисунок 5.3 — Візуалізація датасету за допомогою PCA (а) та tSNE (б)

5.2 Покращення методу вагових масок

Перші експерименти на датасеті MoNuSAC2020 з використанням вагових

масок показали необхідність вдосконалення даного методу, а саме в частині ал-

горитму виявлення неоднозначних екземплярів даних.

Оригінальна версія алгоритму розглядає кожен піксель як окремий елемент,

жодним чином не пов’язаний з сусідніми пікселями, замінюючи задачу сегмен-

тації на задачу по-піксельної класифікації. Незважаючи на таке спрощення, це

показувало хороший результат в області обробки супутникових знімків, де вирі-

шальним фактором є колір, а не форма, розмір чи інші ознаки. У даній же обла-

сті, колір хоч і є важливою ознакою, але й інші властивості, зокрема форма, мають

більше значення ніж раніше. Тому постала необхідність врахувати хоча б частину

просторових властивостей при визначенні неоднозначних пікселів.

При визначенні, які пікселі є сусідніми у просторі ознак, у першій версії

алгоритму обчислювалася евклідова відстань між ними, а саме різниця значень

кольорів у відповідних каналах:
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Таблиця 5.1 — Загальне число пікселів та частка неоднозначних даних по кожно-

му класу

Назва класу Кількість пікселів, тис. Відсоток надійних точок, %

Фон 60 719 44.68

Епітелій 8 990 34.66

Лімфоцит 3 138 42.28

Нейтрофіл 136 24.12

Макрофаг 1 136 24.06

Разом 74 121 43.01

‖𝑋⃗𝑖,𝑗 − 𝑋⃗𝑝,𝑞‖𝐿2

де 𝑋̂ : {𝑋⃗𝑖,𝑗} – зображення 𝑋̂ , що складається з пікселів 𝑋⃗𝑖,𝑗, а 𝑖,𝑗 та 𝑝,𝑞 – ко-

ординати пікселів на зображені. Довжина вектору 𝑋⃗𝑖,𝑗 дорівнює числу каналів у

зображенні, в даному випадку це 3. Значення каналу 𝑘 в індивідуальному пікселі

позначимо як 𝑋𝑖,𝑗,𝑘.

Основна ідея вдосконалення алгоритму полягає у тому, що при визначенні

відстані у просторі ознак між двома пікселями, враховувати значення їхніх су-

сідніх (за координатами на зображенні) пікселів в межах деякого радіусу 𝑅. Це

дозволяє хоча б частково врахувати форми та структури в межах цього радіусу.

Очевидно, що такі сусідні пікселі мають впливати на кінцеву величину відстані

менше, ніж цільові два пікселі. Тому доцільно враховувати відстані між сусідніми

пікселями з певним, нижчими за одиницю коефіцієнтами. Нехай𝐾 – така матри-

ця коефіцієнтів, розмірами [2𝑅 + 1 × 2𝑅 + 1]. Центральний її елемент дорівнює

одиниці, решта знаходяться в межах [0,1):
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Рисунок 5.4 — Візуалізація визначених неоднозначних точок датасету за

допомогою PCA (a) та tSNE (b). Зеленим кольором позначено надійні точки

червоним – неоднозначні

𝐾 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝐾1,1 · · · 𝐾1,𝑅+1 · · · 𝐾1,2𝑅+1

...
. . .

...
...

𝐾𝑅+1,1 · · · 1 · · · 𝐾𝑅+1,2𝑅+1

...
...

. . .
...

𝐾2𝑅+1,1 · · · 𝐾2𝑅+1,𝑅+1 · · · 𝐾2𝑅+1,2𝑅+1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
0 ≤ 𝐾𝑖,𝑗 < 1,

⎧⎪⎨⎪⎩𝑖 ̸= 𝑅 + 1

𝑗 ̸= 𝑅 + 1

Різниця між каналом 𝑘 двох цільових пікселів 𝑋⃗𝑖,𝑗 та 𝑋⃗𝑝,𝑞, з урахуванням

сусідніх пікселів обчислюється за наступною формулою:



92

‖𝑋𝑖,𝑗,𝑘 −𝑋𝑝,𝑞,𝑘‖𝑐ℎ =
+𝑅∑︁

𝑓=−𝑅

+𝑅∑︁
𝑔=−𝑅

𝐾𝑓+𝑅+1,𝑔+𝑅+1(𝑋𝑖+𝑓,𝑗+𝑔,𝑘 −𝑋𝑝+𝑓,𝑞+𝑔,𝑘)

Це зважена середня різниця значень певного каналу пікселів. Застосування

дужок замість модуля робить дану різницю інваріантною до поворотів фрагмен-

тів зображення. З урахуванням дистрибутивності множення, та комутативності

додавання перепишемо ще в наступному вигляді:

‖𝑋𝑖,𝑗,𝑘 −𝑋𝑝,𝑞,𝑘‖𝑐ℎ =
+𝑅∑︁

𝑓=−𝑅

+𝑅∑︁
𝑔=−𝑅

(𝐾𝑓+𝑅+1,𝑔+𝑅+1𝑋𝑖+𝑓,𝑗+𝑔,𝑘

−𝐾𝑓+𝑅+1,𝑔+𝑅+1𝑋𝑝+𝑓,𝑞+𝑔,𝑘) =

=
+𝑅∑︁

𝑓=−𝑅

+𝑅∑︁
𝑔=−𝑅

𝐾𝑓+𝑅+1,𝑔+𝑅+1𝑋𝑖+𝑓,𝑗+𝑔,𝑘 −
+𝑅∑︁

𝑓=−𝑅

+𝑅∑︁
𝑔=−𝑅

𝐾𝑓+𝑅+1,𝑔+𝑅+1𝑋𝑝+𝑓,𝑞+𝑔,𝑘

Отримані два доданки є нічим іншим як формулою згортки з ядром 𝐾 над

𝑘 каналом пікселів 𝑋⃗𝑖,𝑗 та 𝑋⃗𝑝,𝑞 відповідно. Для того, щоб уникнути обчислення

згортки кожного разу при визначенні різниці між двома пікселями, є сенс обра-

хувати згортку заздалегідь для всього зображення. Нехай 𝑋̂ ′ – зображення, отри-

мане шляхом по-канальної згортки ядра 𝐾 з оригінальним зображенням 𝑋̂:



93

𝑋 ′𝑖,𝑗,𝑘 =
+𝑅∑︁

𝑓=−𝑅

+𝑅∑︁
𝑔=−𝑅

𝐾𝑓+𝑅+1,𝑔+𝑅+1𝑋𝑖+𝑓,𝑗+𝑔,𝑘,∀𝑖,𝑗,𝑘

𝑋̂ ′ = 𝐾 ~ 𝑋̂,

У результаті, відстань між двома пікселями у просторі ознак з урахуванням

їх сусідів (𝐿2_𝑛𝑛) обчислюється як:

‖𝑋⃗𝑖,𝑗 − 𝑋⃗𝑝,𝑞‖𝐿2_𝑛𝑛 =

√︃∑︁
𝑘

(𝑋 ′𝑖,𝑗,𝑘 −𝑋 ′𝑝,𝑞,𝑘)
2 = ‖𝑋⃗ ′𝑖,𝑗 − 𝑋⃗ ′𝑝,𝑞‖𝐿2

Як висновок, визначення неоднозначних пікселів у наборі зображень з ура-

хуванням просторовості, математично еквівалентне застосуванню згортки з ядром

𝐾 до всього набору зображень, та запуску на ньому оригінального, по-піксельного

алгоритму виявлення неоднозначних даних. Застосування згортки зводить дану

задачу до попередньої і дозволяє хоча б частково врахувати просторові властиво-

сті в межах вибраного радіуса 𝑅.

5.3 Чисельні експерименти з сегментації гістологічних зображень

Нову версію алгоритму використано для визначення неоднозначних піксе-

лів у датасеті MoNuSAC2020. У якості ядра згортки𝐾, вибрано гауссівське ядро

розмірами 5× 5. Застосування такого ядра до зображення є нічим іншим як гаус-
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сівським розмиттям цього зображення. Далі застосовано звичайну, по-піксельну

версію алгоритму на невеликій підмножині датасету. На її основі визначено при-

належність до неоднозначних даних для повного датасету та згенеровано відпо-

відні вагові маски. Статистика що до частки неоднозначним даних по кожному

класу та загалом представлено у таблиці 5.2.

Таблиця 5.2 — Загальне число пікселів та частка неоднозначних даних по кожно-

му класу з урахуванням сусідніх пікселів

Назва класу Кількість пікселів, тис. Відсоток надійних точок, %

Фон 60 719 78.43

Епітелій 8 990 53.45

Лімфоцит 3 138 52.74

Нейтрофіл 136 1.23

Макрофаг 1 136 4.49

Разом 74 121 73.04

Для класів «Фон», «Епітелій» та «Лімфоцит» значно виросла частка надій-

них екземплярів. Це можна спробувати пояснити тим, що представники даних

класів є подібними до інших, якщо розглядати задачу по-піксельної класифікації.

Натомість, врахування просторових властивостей зображення, а саме значень у

сусідніх пікселях, дає змогу краще розрізняти дані класи. Натомість, для класів

«Нейтрофіл» та «Макрофаг» ситуація протилежна – збільшилася частка неодно-

значних екземплярів, для цих класів врахування просторовості зменшило їх від-

мінності від інших класів. Це може бути пов’язаним з наявністю викидів та екс-

тремальних значень серед представників цих класу, вплив яких зменшився через

врахування просторовості. Іншим поясненням може бути малі розміри цих клі-

тин: розглядаючи окремі екземпляри класів, можна зауважити що значна частка

їхніх сусідів будуть вже представниками інших класів.
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5.3.1 Набори вагових масок

Згідно з даними таблиці 5.2, майже всі пікселі у найбільшому класі «Фон» є

надійними, а більшість пікселів з інших класів є неоднозначними. У попередніх

експериментах з супутниковими знімками перевірялося, даним якого саме типу

слід надати перевагу через вагові маски – чи надійним, чи неоднозначними. У

даному випадку, з огляду на статистику датасету, очевидним є надати перевагу

неоднозначним даним. Надати перевагу нормальним пікселям – означає зробити

фокус моделі на найбільш представленому класі, який відповідає фону, та значно

зменшити акцент моделі на найменш представлені класи, які відповідають різним

типам клітин.

Згенеровано 2 набори вагових масок, де неоднозначні пікселі мали більші

значення відповідних коефіцієнтів у вагових масках. Для повноти експерименту,

також було згенеровано ще один набір вагових масок, де фокус надавався нор-

мальним даним. Морфологічні перетворення було вирішено не застосовувати че-

рез неоднорідну структуру вагових масок. Повна інформація про набори пред-

ставлена у таблиці 5.3.

Приклади вагових масок з різних наборів зображені на рисунку 5.5. З цих

зображень можна зробити висновок, що деякі клітини повністю віднесені до не-

однозначних даних, а інші – лише частково. У таких клітинах до неоднозначних

даних віднесені лише їх периферичні області, що вказує на особливу складність

розпізнавання межі клітини та фону. Більшість пікселів, що відповідають фону,

віднесені до надійних даних, окрім невеликої частки структур, що схожі за своїми

спектральними властивостями на клітини.
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Таблиця 5.3 — Список перетворень, застосованих до різних наборів вагових ма-

сок

№ Назва набору Фокус вагових коефіцієнтів Гауcсове розмиття

1 Normal focus нормальні пікселі (4:1) -

2 Hardcase focus неоднозначні пікселі (4:1) -

3 Hardcase focus

Gauss

неоднозначні пікселі (4:1) 5× 5

5.3.2 Архітектура моделі та схема експерименту

У зв’язку з набагато складнішою структурою даних на зображені та великою

варіабельністю текстур, прийнято рішення використати іншу архітектуру моде-

лі, а саме SegNet [75], який має вдвічі більше параметрів за попередню модель,

засновану на U-Net. На рисунку 5.6 представлена архітектура моделі. Вона при-

ймає на вхід дані розмірністю [𝑁 ×256×256×3], та видає результат розмірністю

[𝑁 × 256× 256× 5], де 𝑁 – кількість зображень у навчальному пакеті.

Оптимізація параметрів моделі виконувалася з використанням оптимізато-

ра Adam за параметрами 𝛽1 = 0.9 та 𝛽2 = 0.999. Швидкість навчання змінювалася

динамічно в межах [1 · 10−1, 1 · 10−5]. Для навчання базової моделі у якості фун-

кції втрат використовувалося стандартна крос-ентропія. Під час навчання моделі

з використанням методу вагових масок, використовувалася модифікована крос-

ентропія:

𝐵𝐶𝐸(𝑌 , 𝑌 ′, 𝑀̂) = −1

𝑛

∑︁
𝑖,𝑗

𝑀𝑖𝑗

𝐶∑︁
𝑘=1

𝑌𝑖𝑗𝑘 log𝑌
′
𝑖𝑗𝑘

де𝑌 , 𝑌 ′ – сегментаційні маски, істинна і передбачена відповідно, 𝑀̂ – вагова

маска, 𝑛 – кількість пікселів в одному фрагменті, 𝐶 – кількість класів.

Всього було натреновано 4моделі – одна базова і 3 – з використанням різних

наборів вагових масок.
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Рисунок 5.5 — Візуалізація гістологічного зображення та відповідної йому

маски з набору

5.4 Результати та обговорення

Навчені моделі оцінено на незалежному наборі даних, який не використову-

вався при навчанні. Обраховано метрики, такі як точність, влучність (precision),

повнота (recall) та IoU. Детальні результати наведені у таблиці 5.4. Як і очікува-

лось, модель, що тренувалася з акцентом на нормальні дані, не продемонструвала

покращення метрик малих класів у порівнянні з базовою моделлю. Інші дві мо-

делі розрізняють малі класи суттєво краще за базову модель. Вагові маски цих

моделей мали більше значення коефіцієнтів для неоднозначних пікселів, ніж для

нормальних, а до набору масок останньої моделі також було застосовано гаусо-

ве розмиття з ядром 5 × 5. Модель, що вчилася з використанням набору масок

Hardcase focus, перевищує базову модель майже в усіх метриках, які стосуються
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Рисунок 5.6 — Архітектура сегментаційної моделі

малих класів, а загальні метрики змінилися незначно. Особливо слід відзначити

те, що базова модель нездатна розпізнати клас «Нейтрофіл», а використання ва-

гових масок дало можливість правильно розпізнавати цей клас майже в половині

випадків.

У попередніх дослідах, для задачі сегментації найкраще працювали вагові

маски, де більші значення коефіцієнтів відповідали неоднозначним пікселям. У

даному експерименті ситуація протилежна. Це може бути пов’язано з наявністю

домінантного класу «Фон», число екземплярів якого набагато більше за усі інші

класи разом узяті. Алгоритм визначення неоднозначним даних відніс більшість

екземпляру цього класу до однієї категорії. Як наслідок, модель мала шанси ви-

вчити малі класи лише якщо цій категорії був присвоєний низький пріоритет.

Представники домінантного класу знаходяться у просторі ознак у великих
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Таблиця 5.4 — Порівняння метрик моделей сегментації гістологічних зображень

(метрики, вищі за базову модель, виділено жирним шрифтом)

Назва

класу

Базова модель
Модель Normal

focus

Модель

Hardcase focus

Модель

Hardcase focus

Gauss

Метрики

R,% P,% IoU R,% P,% IoU R,% P,% IoU R,% P,% IoU

Фон 93.0 96.1 89.6 93.6 96.0 90.1 93.0 95.7 89.3 92.9 94.5 88.1

Епітелій 81.9 71.9 62.1 76.9 74.3 60.8 82.7 73.5 63.7 83.7 69.7 61.4

Лімфоцит 81.0 71.3 61.1 77.5 72.5 59.9 84.8 68.2 60.7 79.0 74.4 62.1

Нейтрофіл 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 48.3 42.9 29.4 23.0 10.1 7.6

Макрофаг 4.9 3.0 1.9 24.8 2.3 2.1 11.4 11.9 6.2 5.4 9.6 3.6

AAC (%) 52.1 48.5 42.9 54.6 49.0 42.6 64.0 58.4 49.9 56.8 51.7 44.6

OA (%) 90.5 83.4 90.7 83.6 90.3 83.4 89.1 82.6

кількостях, і у разі наявності проблеми перекриття класів, з більшою імовірні-

стю будуть вибрані як сусіди під час роботи алгоритму виявлення неоднозначних

даних. Це узгоджується з реальними результатами, коли модель має тенденцію

вивчати найбільш представлений клас, ігноруючи малі класи. У даному датасе-

ті, приблизно половина пікселів класів «Епітелій» та «Лімфоцит» знаходилися у

просторі ознак достатньо далеко, щоб бути чітко розрізненими від інших класів та

не отримати такого суттєвого фокусу під час навчання, як класи «Нейтрофіл» чи

«Макрофаг». Тим не менш, метрики цих класів також збільшилися у порівнянні

з базовою моделлю.

5.5 Післяопераційна обробка сегментаційних масок

Використання вагових масок значно покращило метрики розпізнавання ма-

лих класів. Тим не менш, вивчення візуальних представлень передбачених се-

гментаційних масок, наприклад зображених на рисунку 5.7, звертає увагу на їх

неоднорідність. У значній частині випадків, правильно класифікована лише ча-
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Зображення

Істинні класи

Базова модель Модель Hardcase Focus

Модель Hardcase Focus Gauss Модель Normal Focus

Рисунок 5.7 — Візуалізація гістологічних зображень, істинних масок

сегментації (істинні класи), результатів роботи базової моделей та результати

роботи моделей, що навчені з використанням вагових масок

стина пікселів, що відповідають певній клітині, іншим же пікселям присвоєно

клас «Фон». Ці дві групи пікселів хаотично розподілені по всій площі розглянутих

клітини.

Також слід взяти до уваги, що для класів, які відповідають клітинам, ме-

трика влучності практично завжди менша за повноту, для класу «Фон» ситуація

протилежна. Це дає підстави стверджувати, що ті пікселі, які віднесенні до кла-

су клітин, з високою ймовірністю і справді до них належать, тобто частка хибних

спрацювань невелика. У тойже час, для пікселів фону, особливо тихщо знаходься

поруч з пікселями інших класів, частка хибних спрацювань може бути великою.

Для подолання цієї проблеми запропоновано використання морфологічних

перетворень, а саме операції морфологічного закриття (morphological closing) з
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Рисунок 5.8 — Схема алгоритму післяопераційної обробки сегментаційної

маски та приклад результату

ядром 5 × 5 відносно класів, які представляють клітини. Схема даного перетво-

рення зображена на рисунку 5.8. Вихідна сегментаційна маска розбивається на 4

окремих зображень, що відповідає числу класів клітин. Отримані зображення по

своїй суті є маскою, де пікселям цільового класу відповідають значення 1, а ре-

шті пікселів – 0. До кожної такої маски застосовується операція морфологічного

закриття, яка має на меті заповнити невеликі проміжки між пікселями цільового

класу. З ядром 5× 5, максимальний теоретично можливий розмір таких проміж-

ків складає 10 пікселів. Далі, пусте зображення почергово заповнюється класами

клітин відповідно до обробленої маски, решті пікселів, які залишилися незаповне-

ними, присвоюється клас «Фон». Таким чином формується скоригована сегмен-

таційна маска.
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Описаний вище алгоритм застосований для післяопераційної обробки ре-

зультатів роботи натренованих моделей. Приклади сегментаційних масок до, та

після обробки зображено на рисунку 5.9. З нього видно, що для базової моделі

внесок даного алгоритму у загальні метрики невеликий. Натомість для моделі, що

навчалася з використанням вагових масок, даний алгоритм вніс суттєвий вклад у

розпізнавання загальної форми клітин. Однак, наявні наступні неточності: зали-

шаються окремі анклави пікселів фону всередині клітин, а також остаточна форма

клітин не є опуклою. Як висновок, представлений алгоритм суттєво покращує ре-

зультати роботи моделі, однак має сенс розробка більш досконалих методів після-

операційної обробки, які будуть враховувати типові геометричні форми цільових

клітин.

Зображення

Істинні класи

Базова модель Модель Hardcase Focus

Базова модель скоригована Модель Hardcase Focus скоригована

Рисунок 5.9 — Візуалізація гістологічних зображень, істинних масок

сегментації, результатів роботи базової та найкращої моделей; а також їх

скориговані версії
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За допомогою вищенаведеного алгоритму скориговано передбачення усіх

моделей для всього тестового набору та перераховано метрики. Результати наве-

дені у таблиці 5.5. Загальні метрики залишилися майже без змін, а серед метрик,

обрахованих по окремим класам, спостерігається як зростання, так і падіння. В

середньому, збільшення метрик спостерігалося частіше, ніж зниження. Окрім то-

го, метрики, які відповідають за повноту, у основному збільшилися. Натомість

метрики, які відповідають за точність, або залишилися такими ж самими, або не-

значно зменшилися. Можна зробити висновок, що відбулася певна зміна балансу

між метриками зі сторони влучності в сторону повноти, що виправляє початкову

зміщеність рівноваги в сторону влучності (таблиця 5.4). Загалом, суттєвого збіль-

шення метрик не відбулося, однак покращилася візуальне представлення резуль-

татів та їхня придатність для подальшої обробки.

Таблиця 5.5 — Порівняння метрик моделей сегментації гістологічних зображень

зі скоригованою сегментаційною маскою (метрики, вищі за базову модель, виді-

лено жирним шрифтом)

Назва

класу

Базова модель
Модель Normal

focus

Модель

Hardcase focus

Модель

Hardcase focus

Gauss

Метрики

UA PA IoU UA PA IoU UA PA IoU UA PA IoU

Фон 93.3 95.6 89.4 94.0 95.5 90.0 93.4 94.8 88.9 93.2 94.0 88.0

Епітелій 81.0 73.6 62.8 75.8 76.3 61.4 81.6 75.3 64.4 82.9 71.4 62.2

Лімфоцит 79.5 73.2 61.5 75.7 73.4 59.4 83.4 69.9 61.4 77.1 76.4 62.3

Нейтрофіл 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 47.7 44.7 30.0 27.9 9.6 7.7

Макрофаг 5.2 4.0 2.3 15.6 2.4 2.1 11.5 16.1 7.2 6.0 11.4 4.1

AAC (%) 51.8 49.3 43.2 52.2 49.5 42.6 63.5 60.2 50.4 57.4 52.6 44.9

OA (%) 90.3 83.4 90.6 83.6 90.0 83.4 89.0 82.6
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Висновки до розділу 5

У даному розділі розглянуто застосування розробленого нового методу ва-

гових масок в іншій предметній області з відмінними властивостями вихідних

даних. Дані з обраного датасету гістологічних знімків, мали сильний дисбаланс

у розподілів класів, а подальший аналіз датасету вказав на наявність проблеми

перекриття класів. Запропоновано вдосконалену версію алгоритму виявлення не-

однозначних екземплярів даних, яка враховує просторові властивості зображен-

ня, а саме значення сусідніх пікселів при обрахунку відстані у просторі ознак.

Доведено, що дану версію алгоритму можна звести до попередньої шляхом за-

стосування до зображення операції згортки з ядром коефіцієнтів.

Проведено порівняння розробленогометоду зі стандартноюпроцедуроюна-

вчання моделі на тих самих даних і тією самою архітектурою моделі. За резуль-

татами порівняння, використання розробленого методу збільшує точність розпі-

знавання усіх малих класів, які відповідають різним типам клітин, однак значення

загальних метрик залишається практично незмінними. Зокрема для класу «Ней-

трофіл», який не могла розпізнати базова модель, використання вагових масок

збільшило влучність до 48.3%, а повноту до 42.9%. Дещо гірші результати для

класів «Епітелій» та «Макрофаг», де влучність зросла на 1.8% та 6.5% відповід-

но.

Також запропоновано алгоритм післяопераційної обробки результатів ро-

боти моделі, який змішує балансує метрики влучності та повноти, покращує ві-

зуальне представлення сегментаційних масок та робить їх більш придатними для

подальшого використання. Для даної задачі найкращі результати давали маски,

де неоднозначним пікселям присвоювалися більші значення вагових коефіцієн-

тів. Це пояснюється наявністю домінантного класу, більшість представників яко-

го мали статус надійних.
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ВИСНОВКИ

Дисертацію присвячено вирішенню проблеми незбалансованих наборів да-

них та перекриття класів у задачах сегментації складних зображень, яка є актуаль-

ною при навчанні моделей машинного навчання. Основною науковою новизною

дослідження є розробка нових методів для покращення продуктивності моделей

сегментації при наявності незбалансованих наборів даних та проблеми перекрит-

тя класів, зокрема, шляхом використання генеративних змагальних мереж (GAN)

для аугментації даних і застосування нового методу вагових масок для покраще-

ння навчання моделей.

1. Впершерозробленометод виявленнянеоднозначних екземплярів даних

на основі методу K найближчих сусідів (KNN), який дозволяє ефективно ви-

значати дані, що викликають проблеми при навчанні моделей машинного

навчання через подібність між класами. Цей метод підвищив влучність кла-

сифікації малих класів у межах від 4.4%до 52% та повноту у межах від 5.8%

до 54% для задач сегментації з високим перекриттям класів. Він ефективно

зменшив кількість помилкових класифікацій через подібність між класами,

особливо в задачах класифікації сільськогосподарських культур.

2. Вперше запропоновано метод аугментації датасетів багатоспектраль-

них зображень з використанням генеративних змагальних мереж, що

дозволяє ефективніше вирішувати проблему незбалансованості класів. Зокре-

ма, в задачах класифікації сільськогосподарських культур за супутникови-

ми даними загальна точність зростає на 1.5%, а показник загального IoU на

2.1%. Цей підхід також покращив баланс недостатньо представлених кла-

сів у задачах класифікації без ризику перенавчання, що значно покращило

метрики малих класів.

3. Удосконалено метрики для оцінки якості датасетів, які включають вра-

хування незбалансованості даних та перекриття класів. Ці метрики дозво-
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ляють покращити процес формування навчальних наборів даних, зокрема

для задач сегментації багатоспектральних зображень, та роблять можливим

використання методу вагових масок.

4. Модифіковано функцію втрат в моделях глибинного навчання через

введення вагових масок для задач сегментації та навчання GAN. Засто-

сування вагових масок під час навчання сегментаційних та генеративних

моделей, покращили виявлення менш представлених класів, а також підви-

щили показник загальної точності (OA) на 2.0% та збільшення IoU на 3.1%

у порівнянні зі стандартними моделями сегментації. 

5. Отримав подальший розвитокметод вагових масок для компенсації не-

збалансованості та перекриття класів, що дозволяє покращити точність

класифікації малопоширених класів без необхідності розширення датасету.

Покращена версія алгоритму враховує частину просторових ознак на зобра-

жені, що дозволяє уникнути втрати інформації та покращити результати мо-

делей сегментації гістологічних зображень. Метод покращив точність кла-

сифікації малих класів на величину від 3.8% до 48%.

6. Результати дисертаційного дослідження використано в проекті програми

Horizon Europe «Satellites for Wilderness Inspection and Forest Threat Track-

ing» (SWIFTT) (грантова угода 101082732, 2022-2025); у проекті НФДУкра-

їни «Методи і моделі глибинного навчання для прикладних задач супутни-

кового моніторингу» (2020.02/0292, 2020-2023); та у НТР «Інформаційні те-

хнології геопросторового аналізу розвитку сільських територій і громад»

(Договір РН/27-2023 від 25 травня 2023 р.) за рахунок зовнішнього інстру-

менту допомоги Європейського Союзу для виконання зобов’язань України

у Рамковій програмі Європейського Союзу з наукових досліджень і іннова-

цій «Горизонт 2020».

Таким чином, запропоновані нові методи та підходи дозволяють суттєво

підвищити точність моделей сегментації в умовах незбалансованих наборів да-
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них та проблеми перекриття класів, що робить дослідження вагомим внеском у

розвиток методів прикладної математики та обробки зображень.
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