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Santrauka

Remiantis Pasaulio Sveikatos Organizacijos duomenimis, daugiau nei 45 % pasaulio Saliy turi maZziau
nei vieng gydytojg tiikstanciui gyventojy. [1] Dél Sios priezasties medicinos srities darbuotojai yra
priversti dirbti didelj kiekj valandy, o tai lemia, didéjantj Zzmogiskyjy klaidy skai¢iy. Kadangi nemaza
gydytojy darbo dalj sudaro medicininiy vaizdy nagriné¢jimas, gilusis mokymas gali palengvinti
specialisty darbg automatizuodamas vaizdy apdorojima. Siais laikais tyréjai skiria vis didesnj démesj
klausimais gristai vaizdo analitikai, kuri jgalina modelius suprasti vaizde esancias problemas zymiai
platesniu kontekstu nei kad tik specifiniai problemai skirti modeliai. Siame darbe buvo nagriné¢jamos
giliojo mokymo metodikos, kuriy tikslas buvo pateikti atsakymus j uzduotus klausimus apie
radiologinius vaizdus.

Darbe buvo taikomi ResNet50V2, EfficientNetBO sastiky neuroniniai tinklai, ilgos-trumpos
atminties, rekurentiniai neuroniniai tinklai, bei pateikiamos naujos id¢jos vaizdo ir teksto pozymiy
suliejimui. Tyrimas parodé, jog geriausia modeliy architektira naudojosi pozymiy vektoriy
apjungimu ] matricg, kuriai toliau buvo pritaikoma sasiikos operacija. AuksCiausias vidutinis
tikslumas buvo pasiekiamas su ResNet50V2 sastiky tinklu bei LSTM neuroniniu tinklu ir buvo lygus
84,80 %.
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Summary

According to World’s Health Organization data more than 45% world countries have less than one
physician for thousand residents. [1] Because of this reason medical staff are forced to work large
amount of hours and this situation leads to growing human error rate. Since physician’s work requires
a lot of time to analyze medical images deep learning could come to hand and automize image
processing. Nowadays, machine learning researchers invest more and more attention into visual
guestion answering problems and these endeavors lead to models which can understand wider context
in given image and solve problems which requires human level reasoning. In this work were analyzed
deep learning methods which goal was to predict answers about digital radiography images.

In this work were applied ResNet50V2, EfficientNetBO convolutional neural networks, long-short
term memory, recurrent neural neworks and proposed new image and text feature vectors fushion
options. Experiments have shown that best architecture used feature fushion by adding feature vectors
into custom matrix and further applying convolution layers. Highest mean average value was reached
by ResNet50V2 and LSTM networks and was equal to 84,80%.
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Ivadas

Problema: Medicininius vaizdus yra sudétinga teisingai iSnagrinéti, kuomet specialistas neturi
sukaupes didelés patirties. Kadangi visame pasaulyje truksta gydytojy, daznai yra susiduriama su
specialisty pervargimu, o tai saglygoja zmogiskasias klaidas, nustatant pacienty diagnozes. Tokiu
atveju biity labai palanku turéti puikiai veikiancig klausimais gristag vaizdo analitika, kuri galéty
pateikti papildoma nuomong apie medicinoje nagrin¢jama konkrety atveji[1]. Pazymime, jog, turint
tokia sistema, gydytojy darbas nagrinéjant radiologinius vaizdus ne tik sutrumpéty, bet ir biity zymiai
tikslesnis. Kaip bebiity, Siais laikais kuriami dirbtinio intelekto metodai dar nepasizymi labai dideliais
tikslumais dél atviry duomeny rinkiniy triikumo. Tam, kad btity pasiekiami vis didesni tikslumai su
turimais vie$ais medicininiais vaizdais yra kuriami jvairiis magininio mokymo modeliai. Siame darbe
ne tik apzvelgsime jau taikytus tyrimus, bet ir pateiksime papildomais klausimais grjstos vaizdo
analitikos idéjas.

Tyrimy aktualumas: Remiantis Pasaulio Sveikatos Organizacijos duomenimis, daugiau nei 45 %
pasaulio $aliy turi maziau nei vieng gydytoja tukstanciui gyventojy[1]. Dél to kiekvienas medikas yra
priverstas iSnagrinéti didelj kiekj medicininiy atvejy, o visa tai lemia padidéjusia zmogiskosios
klaidos rizika. Kompiuteriniais skaiciavimais paremtos medicininés diagnozés ne tik sugeba
sumazinti klaidos rizika, bet, kaip ir min¢jome darbo problematikoje, sugeba jzvelgti net maziausias
detales skaitmeniniuose vaizduose, kurios yra nematomos plika zmogaus akimi. Siais laikais jau yra
placiai taikomi medicininiai portalai, kuriuose pacientai gali gauti eksperty konsultacijas, o pritaikius
klausimais grista vaizdo analitikg didelis gydytojy kriivis gali biiti Zenkliai sumazintas.

Naujumas: Nors gilusis mokymas pradétas placiai taikyti jau $io amzZiaus pirmajame deSimtmetyje
vairioms problemoms pasaulyje spresti, daugelis modeliy nepasizyméjo gebéjimu jvykdyti kelis
uzdavinius tuo paciu metu ne tik deél skaiciavimy resursy, bet ir dél architektiiriniy modeliy idéjy
trikumo. Kaip bebiity, Siuo metu vis placiau atliekami tyrimai bendrinio dirbtinio intelekto plétojimo
Kryptimi, t. y. kuriamos jvairios metodikos, kurios jgalina modelius suprasti platesnj pasaulio
konteksta, o vis did¢jantys skai¢iavimo resursai lemia tai, jog dabartiniai modeliai sugeba greitai
apdirbti ne tik skaitmeninius vaizdus, bet ir pateiktus apie juos klausimus. Si priezastis bei vis didesnis
tyréjy démesys klausimais gristai vaizdo analitikai lemia, jog dabartiniai modeliai, pateikus klausimag
apie specifin] vaizda, sugeba rasti tinkamg atsakyma, nepaisant to, kad vaizdy ir klausimy jvairove
yra labai plati.

Darbo tikslas — Sudaryti ir istirti kalbos ir vaizdy modeliais grjstg algoritma, skirtg klausimy apie
radiologinius vaizdus atsakymams prognozuoti.

Darbo uzdaviniai:

1. Apzvelgti ir iSanalizuoti literatiirg, susijusig su giliojo mokymosi metody taikymu klausimais
gristoje vaizdo analitikoje;

2. Pasirinkus radiologiniy vaizdy, bei klausimy/atsakymy duomeny imtj, istirti dazniausiai
naudojamas kalbos ir vaizdy pozymiy apjungimo Strategijas: sumavima, sandauga,
prijungima (angl. concatenation);

3. Pasitlyti naujg vaizdo ir kalbos pozymiy apjungimo buda, kuris leisty padidinti modelio
tiksluma.
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1. Literatiiros apZvalga

Siame skyriuje pateiksime jau atlikty darby, susijusiy su klausimais grjsta vaizdo analitika, apzvalga.
Pirmiausia panagrinésime tematikg, susijusig su duomenimis, kurie apima kasdienius vaizdus, o
paskui apzvelgsime atliktus tyrimus medicininiy duomeny apdorojimo srityje. Taip pat iSskirstysime
Siuos skyrius j mazesnius skyrelius pagal taikomas modeliy architekttrines id¢jas.

1.1. Atlikti tyrimai su ne medicinos srities duomenimis
1.1.1. Vaizdo bei teksto poZymiuy sujungimas konkatenacijos bei sandaugos operacijomis

Dazniausiai darbe nagrinéjamai tematikai yra pasirenkami sgstiky neuroniniy tinkly paskutiniai
sluoksniai, kurie atsakingi uz vaizdinés informacijos apskaic¢iavima, o tuo tarpu rekurentiniai tinklai
daznai yra atsakingi uz tekstinés informacijos i§gavimg. Kuomet turime $iuos vektorius, juos norime
sujungti, kaip jmanoma daugiau islaikydami kontekstinés informacijos tiek apie vaizda, tiek apie
klausima. Siam darbui atlikti daugelis autoriy pasirenka sandaugos arba konkatenacijos operacijas.
D¢l Sios priezasties Siame skyrelyje apzvelgsime naudojantis Siomis operacijomis atliktus tyrimus
bei pateiksime platesnj problemos apibrézima, pasitelkdami vaizdinius pavyzdzius.

Klausimais grjstag vaizdo analitikg galima apibrézti kaip uzdavinj, kuomet programos tikslas yra,
gavus skaitmeninj vaizda bei klausima, sugeneruoti teisingg atsakymag. Norime pabrézti, jog teisingas
atsakymas gali biiti pasirenkamas i$ baigtinio skaic¢iaus galimy atsakymy, bet lygiai taip pat gali bati
nagrin¢jama problema, kai modelis turi rinktis ne i§ baigtinio skaiCiaus klasiy, bet sugeneruoti
skirtingo ilgio atsakymus. Kaip galima suprasti i§ uzdavinio apibrézimo, modelis turi gebéti ne tik
teisingai interpretuoti, kokie objektai, pozymiai yra vaizde, bet ir sugebéti suvokti vaizdo bei
klausimo konteksta. Zemiau esanéiuose paveiksléliuose pateikiame keletg vaizdy kaip pavyzdzius,
kuriuos nagrinéjo [2] straipsnio autoriai.

1 pav. [2] tyrimo pirmasis pavyzdys 2 pav. [2] tyrimo antrasis pavyzdys

IS 1 ir 2 paveiksléliy galima matyti, jog, uZdavus sistemai klausimg ,,kiek banany yra pirmoje
nuotraukoje?*, modelis privalo tinkamai atskirti objektus, t. y. uzdavinys tampa objekty aptikimo
problema, tuo tarpu, jei uzduotume klausima ,,ar vyras antrajame paveikslélyje pasizymi gera
rega?‘‘, modelis privaléty suprasti kontekstg ir pagal tai, kaip vyras ziiiri | tam tikrg objekta, pateikti
atsakyma. [2] tyrimo autoriai teigia, jog anksciau apibrézta sistema turi pasizyméti dirbtinio
intelekto savybémis, kurios sugeba sékmingai spresti Sias problemas: [2]

e objekty aptikimo;

e veiklos atpaZinimo;
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e konteksto supratimo.

[2] tyrime autoriai naudojosi MS COCO duomeny rinkiniu, kuris turéjo 204 721 vaizdus bei taip pat
buvo papildytas 50 000 naujy sceny. Sis rinkinys buvo puikus pasirinkimas, kadangi vaizduose yra
didelé sceny jvairove, kurioms galima sugalvoti didelj kiekj skirtingy klausimy. Naudotoje imtyje
kiekvienas vaizdas turéjo 3 klausimus. IS viso imtyje buvo daugiau nei 760 000 klausimy ir apie 10
000 000 atsakymy. 3 ir 4 paveiksléliuose pateikiame tyrime naudoty vaizdy ir klausimy pory
pavyzdzius.

How many picklss 1 } What does stop stop
are on the plate? 1 1 the sign say? stop yield
3 pav. [2] tyrimo vaizdo ir klausimy pirmasis 4 pav. [2] tyrimo vaizdo ir klausimy antrasis
pavyzdys pavyzdys

Autoriai klausimy pozymiy vektoriams gauti naudojo neuroninj tinkla, kuris susid¢jo i§ 2 paslépty
sluoksniy po 1000 neurony ir tanh aktyvacijos funkcija bei ilgos-trumpos atminties (angl. long-short
term memory) modelj su softmax iSvesties funkcija. Tuo tarpu, vaizdy pozymiams apskaiciuoti buvo
naudojamas VGG tinklo paskutinis sluoksnis, kuris buvo sumazinamas iki 1024 dydzio vektoriaus
tam, kad atitikty LSTM modelio iSvestj. PaZymime, jog vaizdo ir teksto poZymiai buvo sujungiami
naudojantis sandaugos operacija. Geriausi rezultatai buvo gaunami su LSTM tinklu: buvo pasiektas
54.06 % tikslumas. Taip pat, autoriai darbe atliko eksperiments ir apskaiciavo, jog geriausias modelis
pasizyméjo tokiu pat klausimy bei vaizdo supratimu, koks biidingas 4,45 mety vaikui. I§ Sio
palyginimo galima matyti, jog Sios tematikos modelius ateityje galima tobulinti.

Kaip bebiity, [3] autoriai teigia, jog robastisky modeliy , gebanciy spresti darbe nagrinéjama tematika
tikslumais, artimais zmoniy lygiui, kiirimas biity didelis zingsnis bendrinio dirbtinio intelekto link
ir pateikia architektiira, kuri remiasi zodziy rinkiniais (angl. Bag-of-words) ir skaitmeniniy vaizdy
poZymiais. Autoriai pazymi, jog Si salyginai paprasta architektira sugeba pasiekti didesnius
tikslumus nei LSTM sluoksniais grjsti tinklai sintezuotai COCO duomeny im¢iai. Kaip bebity,
autoriy pateikta architektiira néra tokia tiksli, kuomet yra naudojama papildyta COCO VQA imtis.
Sio straipsnio tyréjai vaizdiniy pozymiy Zemélapiams iSgauti pasirinko GoogLeNet sasiiky
neuroninio tinklo architektiira, o kaip ir min¢jome jau anksciau, teksto pozymiams sugeneruoti tyréjai
naudoja naivy Zodziy rinkiniy pozitir. 5 paveikslélyje pateikiame Sio tinklo architektiirg. Taip pat
galima pridurti, kad Zodziy ir vaizdo pozymiai sujungiami naudojantis ne daugybos ar sudéties
operacijomis, o pasitelkiantkonkatenacijos operacija. [3]
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Image feature

NN ~ : cafeteria:0.01
: . yes:0.81
O| family no:0.15
are these people family? —» C:D are _—
(:) these Softm;;exoplezo.oz

: Word feature
O| people

One-hot vector

5 pav. ,,iBOWIMG* modelio architektiira [3]

Tuo tarpu 1 lenteléje pateikiame [3] tyrimo rezultatus, kurie, kaip ir minéjome, buvo atlikti su COCO
duomeny imtimi, kurioje kiekvienas vaizdas tur¢jo po 3 klausimus bei 10 atsakymy.
1 lentelé. [3] tyrimo rezultatai procentais

Architektiira Atviras atsakymas Baigtinis atsakymas
Bendras | Taip/Ne | Skai¢ius | Kiti | Bendras | Taip/Ne | Skai¢ius | Kiti
LSTMIMG 54.06 - - - - - - -
NMN+LSTM | 55.10 - - - - - - -
ACK 55.98 79.05 36.10 | 40.61 - - - -
DPPnet 57.36 80.28 36.92 42.24 62.69 80.35 38.79 52.79
iIBOWIMG 55.89 76.76 34.98 46.62 61.97 76.86 37.30 54.60

Kaip galima matyti i§ 1 lentelés, ,,iBOWIMG* modelis ACK tinklui nusileidZia tik 0.1 %, o DPPnet
tinklui nusileidzia 1.47 %, tuo tarpu likusius tinklus atviruose atsakymuose lenkia. Taip pat autoriy
tinklas nusileidzia DPPnet tinklui per 0.72 % baigtiniuose atsakymuose. Ivertinus, jog Sis tinklas
naudoja gana paprasta klausimy poZymiy apskai¢iavima, galima teigti, kad rezultatai yra pakankamai

geri. [3]
1.1.2. PoZymiy sujungimas panaudojant specifinius vaizdo, poZymiy regionus

SprendZiant darbe nagrinéjama problema, galima intuityviai suprasti, jog ne visi skaitmeninio vaizdo
ar teksto regionai yra reikalingi, norint pateikti teisingg atsakyma j uzduota klausima. Pavyzdziui,
pateikus 1 paveikslélj ir uzdavus klausima ,,kiek banany yra nuotraukoje Zzmogus koncentruos savo
démes;j j ta vaizdo sritj, kurioje mato bananus. Siame skyrelyje apzvelgsime atliktus tyrimus, kurie
taip pat bando tam tikriems vaizdo ar teksto bei pozymiy regionams suteikti didesnj svorj nei kitiems.

[4] tyrime mokslininkai pateikia modelj, kuris geba iSsirinkti vaizdo regionus, aktualius uzduotam
klausimui atsakyti. Autoriai teigia, kad S$iai sistemai budingi didesni tikslumai, kuomet yra
atsakin¢jama ] tokius klausimus kaip ,,kokia spalva?*, ,koks kambarys?* ir t. t. Vaizdo regiony
18rinkimo pavyzdj pateikiame 6 paveikslélyje tam, kad biity lengviau suprasti modelio i1déja.
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Is it raining? What color is the walk light?

6 pav. Aktualiy vaizdo regiony iSrinkimo pavyzdys [4]

[4] tyrime taikytas modelis mokosi atvaizduoti teksting informacija ir vizualinius regionus latentinéje
erdvéje, kurioje skaliariné vektoriy sandauga atitinka kiekvieno regiono svarba. (Zr. 7 pav.)

CNN Features for Each Per-Region Per-Region Vision/Text
Region 3 \ Weights Features
L \
L[e ]| | [ Regiony+Text | ||  weighted | Final
edee | I/ === Average Features 2 layer "|_score
9 Embedding | 7] | I Regiony +Text I net

[ I boxes N '\A

dot product,

Word2Vec softmax
Regi Regi T
Encoding on Q/A pair I N I | eglony +Text l .
“What color is the fire T Reg on
hydrant?"/"yellow" .
:P ------- ‘| Embedding W on SeleCtlon
Text Q/A L P Text Feat tenated region/text
:_ ------- :  fayer net ext Features concatenated region/te Layer
embedding

7 pav. [4] tyrimo modelio architektiira

Ivestis yra klausimas, potencialus atsakymas ir skaitmeninio vaizdo pozymiai i§ automatiskai atrinkty
regiony kandidaty rinkinio. Klausimas ir atsakymas yra atvaizduojami vektoriais naudojantis
word2vec algoritmu ir trijy sluoksniu tinklu. Vizualiniai pozymiai kiekvienam regionui yra iSgaunami
naudojantis paskutiniais trimis sastiky neuroninio tinklo, kuris buvo apmokytas naudojantis ImageNet
imtimi, sluoksniais. Tuomet kalbos ir vaizdo poZymiai yra atvaizduojami ir palyginami naudojantis
skaliarine vektoriy sandauga, softmax sluoksniu tam, kad biity gauti regiony svarbos svoriai.
Naudojantis Siais sluoksniais, sukonketinuoty vaizdo ir teksto poZymiy svertinis vidurkis tampa
jvestimi dviejy sluoksniy pilnai sujungtam tinklui, kurio i§vestis yra atsakymo kandidatas. [4]

Autoriai tinklui jvertinti naudoja MS COCO VQA duomeny rinkinj, kuris susideda i§ 82783 vaizdy
treniravimui, 40504 validavimui ir 81434 vaizdy testavimui. Kiekvienas vaizdas turi 3 klausimus ir
10 atsakymy. Rezultatai yra jvertinami naudojantis baigtiniais klausimy atsakymais. 8 paveikslélyje
pateikiame pavyzdj, kaip atrodo klausimy, vaizdy poros naudojantis Siuo algoritmu, o 2 lenteléje
gautus tikslumus. [4]
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What room is this?
Answer: Kitchen

Kitchen: 22.3 Living room: 5.8 Bathroom: 4.8 Blue: 1.5

8 pav. [4] modelio démesio regionai

2 lentelé. [4] tyrimo rezultatai procentais

Architektiira Baigtinis atsakymas
Bendras Taip/Ne Skaicius Kiti
iBOWIMG 61.97 76.86 37.30 54.60
Word+Region Sel. 62.43 77.18 33.52 56.09

IS 8 paveikslo galima matyti, kuriuos modelis regionus vaizde uzfiksuoja, kaip svarbiausius, teisingo
atsakymo pasirinkimui, o i§ 2 lentelés galima jsitikinti, jog autoriy pateikta idéja turi pranaSumy pries
anksciau nagrinéta iBOWIMG modelj, kadangi bendras tikslumas yra didesnis per 0,46 %. [4]

Taip pat [5] straipsnio autoriai bandé spresti darbe nagrinéjamg tematikg taikant idéja, jog ne visi
vaizdo ar teksto pozymiai yra reikalingi norint pateikti teisinga atsakyma. [5] straipsny autoriai
pristaté sutelkto dinaminio démesio (angl. Focused dynamic attention) modelj, kuris naudodamas
objekty aptikimg sugeba atskirti svarbius regionus ir jy pozymius apjungti su globaliais poZymiais
pasitelkiant LSTM sluoksnj. (zr. 9 pav.)

How | | many | (apples| | are n the | |basket

-« D

Question
Representation Element-wise

LSTM LSTM ——» LSTM——» LSTM——» LSTM LSTM——»LSTM LSTM

Multiplication

LSTM 4+ LSTM -+ LSTM ++4 LSTM
Image

Representation

Fully Connected
Neural Network

l

| SoftMax

|

Answer

9 pav. Sutelkto dinaminio démesio modelis [5]

IS 9 paveikslélio galima matyti, jog autoriai teksto pozymiy apskai¢iavimui naudoja LSTM tinkla,
kadangi, $is tinklas pasiZymi savybe atsiminti svarbius klausimo zodzius ir sugeba elgtis kaip démesio
sutelkimo mechanizmas pateiktiems klausimams. Tuo tarpu vaizdo analizei autoriai pasirinko gilius
sasiiky neuroninius tinklus, kurie laim¢jo COCO 2015 varzybas. Tyr¢jai pasirenka paskutinius
sluoksnius prie§ softmax sluoksnj ir jy reikSmes laiko vaizdo pozymiais. Pazymime, jog modelis
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apskaiCiuoja ne tik viso vaizdo pozymius (globalis vaizdiniai poZymiai), bet ir poZymius tik i$
specifiniy vaizdo regiony (lokaliis vaizdiniai pozymiai). Tuomet, kitaip nei kiti mokslininkai, autoriai
pasirenka LSTM tinkla, kuris yra atsakingas uz lokaliy ir globaliy pozymiy apjungimg. Toliau
straipsnio autoriai pristato tinklo mechanizma: kiekvienam vaizdo objektui yra naudojami word2vec
zodziy vektoriai tam, kad apskaiciuoti panaSumg tarp klausimo zodziy ir objekty klasiy. Po to yra
pasirenkami tik tie objektai, kurie turi auks$tesnj nei 0.5 panaSumg ir yra apskai¢iuojami ty objekty
pozymiai naudojantis ResNet modeliu. Tuomet, laikantis zodziy tvarkos, yra perduodami lokalis
pozymiai LSTM tinklui. Pabaigoje LSTM tinklui dar yra perduodami globaliis poZymiai ir gaunamas
rezultatas yra laikomas vaizdo reprezentacija. Taigi, démesio mechanizmas jgalina modelj
kombinuoti lokalius bei globalius pozymius | vieng atvaizdavima, kuris yra reikalingas spresti
kompleksines darbo problematikos uzduotis. Pazymime, jog, treniravimo mety objekty klasés buvo
ne prognozuojamos, bet i§ anksto suzymeétos, o testavimo metu, tyréjai naudojosi [6], [7] straipsniy
idéjomis, kuriy Siame darbe placiau nenagrinésime. Visas modelio darbas pasibaigia, kuomet yra
apjungiami teksto bei vaizdo poZzymiai pasinaudojant Tanh ir ReLU? aktyvacijos funkcijomis bei
pilnai sujungtu neuroniniu tinklu, prognozuojamam atsakymui pasirinkti. [5]

Kaip ir pries$ tai nagrinéty straipsniy autoriai, taip ir [5] autoriai pasirinko COCO duomeny rinkinj,
tinklo apmokymui, validavimui bei testavimui. 3 lentéje pateikiame gautus rezultatus (test-dev
im¢iai). [5]

3 lentelé. [5] tyrimo rezultatai procentais

Modelis Bendras Taip/Ne Skaifius Kiti

DPPnet 57.22 80.71 37.24 41.71
D-NMN 57.90 80.50 37.40 43.10
SAN 58.70 79.30 36.6 46.10
FDA 59.24 81.14 36.16 45.77

I$ auks¢iau pateikty tikslumy, galima matyti, jog modelis pasizyméjo gan gerais rezultatais ir
sugebéjo aplenkti daugelj tinkly, kurie nagrinéja ta pacia tematika.

[8] straipsnio autoriai naudojasi is apacios virsun (angl. bottom up) ir is virsaus apacion (angl. top
down) idéjomis. Modelio jvestimi tyréjai pasirinko klausimg ir vaizdg: klausimy 300-dimensijy
pradiniams vektoriams pasinaudojo GloVe apmokytomis reik§mémis (treniravimo metu, buvo
leidziama tinklui mokytis $iuos vektorius). Sios teksto jvestys buvo toliau siuniamos j GRU tinkla,
kurio i§vestis buvo 512-dimensijy vektorius. Tuo tarpu, vaizdas buvo siunc¢iamas j sgsiikky neuroninj
tinklg, kurio iSvestis buvo K x 2048 duomeny masyvas, kur K — vaizdo specifiniy regiony skaicius.
Jog gauti Siuos vektorius, autoriai naudojo i§ apacios virsun poziurj: Sis metodas remiasi ResNet
sastiky tinklu bei Faster R-CNN architektiira, kuri yra apmokyta aptikti specifinius vaizdo regionus
(elementus, objektus) naudojantis Visual Genome rinkinio anotacijomis. Tyréjai sasiiky tinklui
mokymo metu (kuomet buvo mokoma VQA modelis) neleido mokytis ir uzfiksavo pastovius svorius.
Kitaip tariant, i§ apacios virsun pozitrj galima laikyti, kaip vaizdo paruosima VQA modeliui. Po Siy
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zingsniy prasideda démesio sutelkimas vaizdo regionams. Autoriai pateikia klasikinj is virSaus
apacion poZziuri:

1. Kiekvieno vaizdo regiono i = 1 .. K pozymiy vektorius yra sukonkatinuojamas su klausimo
pozymiy vektoriumi.

2. Tuomet abiem vektoriams yra pritaikoma softmax funkcija ir tiesinis sluoksnis tam, kad gauti
skaliarinius démesio svorius.

3. Skaliariniai démesio svoriai (per visus regionus) yra normalizuojami pritaikant softmax
funkcija.

4. Vaizdo pozymiai yra dauginami i§ 3 zingsnyje gauty normalizuoty svoriy ir sudedami tam,
kad gauti 2048 ilgio vektoriy, kuris representuoja démesio vaizdg.

VQA modelio architekttiros pabaigoje yra pritaikoma klausimo pozymiy vektoriui ir 4 zZingsnyje
gautam vektoriui Hadamard sandauga (kiekvienas pirmojo vektoriaus elementas yra dauginamas su
antrojo vektoriaus pirmu elementu ir t.t.). Tuomet gautas vektorius tampa bendriniu (angl. joint)
vektoriumi ir yra perduodamas klasifikatoriui. Pazymime, jog Siame darbe autoriai paskutinj
klasifikatoriy pasirinko logisting regresija, kuri parodo kiekvieno atsakymo kandidato tikimybé buti
teisingu atsakymu. Tam, jog biity lengviau suprasti architektiirg, pateikiame 10 paveikslélj. [8]

Soft ground
1 14x300 £ 512 truth scores
Question = (“Word embedding }——— GRU} @ Text-based uf" 1«] I
00
Top-down attention weights r’lx m — J ( - ™~
& £ N Cross-entropy
512 © b= T
(W)—(W)Goftmax) K 512 2048 @ alln.ln
Ve N ;
o R-CNN Kx2048 2048 / T Predicted scores of
Image - L2 Norm. @—@ Image-based u/] candidate answers
Concatenation Weighted sum over  Element-wise Pretrained linear
image locations product classifiers

10 pav. [8] tyrime taikyta architektara

Modelio jvertinimui autoriai pasirinko VQA v2 validavimo imtj. Gauti rezultatai, naudojant is
apacios virsun idéjg parodé, jog bendrai klausimai buvo atsakinéjami 62.82 % tikslumu, Taip/Ne
klausimai buvo atsakinéjami 79.92 % tikslumu, skai¢iy klausimai atsakinéjami 42.44 % tikslumu, o
kiti klausimai atsakiné¢jami 55.35 % tikslumu. Kadangi buvo kita naudota imtis, nei pries tai
apzvelgtuose tyrimuose, tai negalim palyginti Sios architekttiros su kitomis, bet, kaip bebiity, i§ gauty
rezultaty, galim jsitikinti, jog $is poziliris yra gana sékmingas ir gan placiai taikomas. [8]

Taigi, Siame skyrelyje apzvelgéme taikytus tyrimus bei gautus rezultatus kasdieniams vaizdams. Ne
visus modelius pavyko tiesiogiai palygint dél skirtingy duomeny rinkiniy, bet tikime, jog pateikta
informacija padéjo geriau jsisavinti taikomas idéjas darbo nagrinéjamoje tematikoje. Kitame
skyrelyje apzvelgsime su medicina susijusius eksperimentus, jy specifikas bei gautus rezultatus.

1.2. Atlikti tyrimai su medicinos srities duomenimis

Kaip ir praeitame, taip ir Siame skyrelyje nagrinésime atliktus tyrimus darbo nagrinéjamoje
tematikoje, tik, $iuo atveju, apzvelgsime straipsnius, kurie koncentruojasi | medicininius duomeny
rinkinius.
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1.2.1. Keleto klasifikatoriy iSnaudojimas

[9] straipsnio autoriai naudojo VQA-Med 2019 duomeny rinkinj klausimais gristoje vaizdo
analitikoje. Sis rinkinys susideda i§ 3200 treniravimo vaizdy bei 12792 klausimy-atsakymy pory.
Validavimo imtis turi 500 vaizdy ir 2000 klausimy-atsakymy pory, 0 testavimo imtyje yra 500 vaizdy
ir 500 klausimy. Pagrindinius klausimy tipus galima suskirstyti j $iuos: [9]

e nustatyti vaizdo modalumg (C1 kategorija);
e nustatyti vaizdo plokStuma (C2 kategorija);
e identifikuoti organus/anatomijg tam tikroje vaizdo dalyje (C3 kategorija);
e identifikuoti vaizdo anomalijg (C4 kategorija).
Zemiau pateikiame bandytas tyréjy idéjas, o 11 paveikslélyje taikyta model;:

e jvairiis klausimy atvaizdavimo j vektorius metodai: nuo zodziy rinkiniy (angl. Bag-of-words)
iki jvairiy rekurentiniy tinkly variacijy;

e jvairiis vaizdy enkoderiai: nuo paprasty neuroniniy tinkly iki jau apmokyty sastiky neuroniniy
tinkly, remiantis ImageNet imtimi;

e jvairis duomeny apjungimo metodai.

s ~
Question —|o{ I r’| Eibedaings f’[ Encoder ]
r
Image *‘l Fﬁit;;it?gﬁp '—'l Fusion | ' Question %ﬁiﬁ:ggr ' Classifier » Category
a
e (e ) (ST | B+ AT
\ J/

(a) Input Fusion (b) Question Categorizer

11 pav. [9] tyrime naudotos modeliy architektiiros

Autoriai pateiktoje architektiiroje naudojo GloVe klausimy atvaizdavimus ] vektorius, kurie buvo
naudojami kartu su ilgos-trumpos atminties tinklu. Sio tinklo i$vestis kartu su vaizdo pozymiy
zem¢lapiais, kurie buvo apskaiciuoti remiantis VGG tinklo architektiira buvo perduodami j pirma;j
suliejimo (angl. Fusion) modulj. Toliau gauti rezultatai yra perduodami j antrajj suliejimo modulj.
Pazymime, jog Zali elementai modelio architektiiroje reiSkia, kad tose architektiirose srityse buvo
remiamasi i§ anksto apmokytais svoriais. Taip pat autoriai jvesties iSmaiSymo moduliui pasirinko
pilnai sujungtajj neuroninj tinklg (zr. 12 pav.) [9]
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12 pav. [9] tyrime naudotas jvesties modulis

Answer

Pazymime, jog §is modulis i§ pradziy buvo apmokytas remiantis C1, C2, C3 klausimy kategorijomis,
siekiant i$gauti modelj, kuris sugebéty tinkamai atsakinétj j sudétingesnius klausimus. Toliau autoriai
rémési 5 atskirais klasifikatoriais, kuriems jvestis buvo jvesties suliejimo modulio rezultatas. Kaip
autoriai teigia, visi Sie klasifikatoriai buvo specializuoti skirtingoms klausimy kategorijoms ir visi
turéjo savo atsakymus bei klaidos funkcijos. Visy Siy klasifikatoriy prognozés buvo perduodamos

atsakymy suliejimo moduliui, kuris pasirinkdavo atsakymus i§ tinkamy klasifikatoriy, remiantis
klausimy kategorizavimo moduliu (Zr. 11 pav. (b)) [9]

Zemiau esan¢iame 13 paveikslélyje pateikiame galutine modulio architektiira.
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13 pav. Galutiné [9] tyrimo modelio architektiira
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Autoriai padalino klasifikavimo modulius j du tinklus: palaikanciuosius tinklus (susideda i§ 2 pilnai
sujungty sluoksniy) ir galutinius klasifikatorius (susideda i$ 1 pilnai sujungto sluoksnio). Taip pat,
kaip palaikantysis, klasifikatorius buvo C2 tipo klausimy modulis. Autoriai pazymi, jog palaikanciujy
tinkly rezultatai yra sukonkatenuojami su jvesties suliejimo rezultatais ir perduodami kaip jvesties
vektoriai tolimesniems klasifikatoriams. [9]

4 lentelé. [9] tyrimo rezultatai

Apmokymo imtis Validavimo imtis
Tikslumas | Atsakas | F1 Tikslumas | Atsakas | F1
(angl. (angl. (angl. (angl.
Precision) | Recall) Precision) | Recall)
IF-1C 0.683 0.497 0.545 0.690 0.499 0.548
SFN 0.753 0.692 0.707 0.762 0.704 0.717
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IS 4 lentelés galima matyti, jog SFN modelis lenkia visose rezultaty metrikose IF-1C modelj.
Pazymime, jog SFN modelis yra apraSytas auk$¢iau, o IF-1C yra taip pat [9] autoriy sukurtas modelis,
bet jis naudojasi tik vienu Klasifikatoriumi. [9]

1.2.2. Pozymiy apjungimas iSnaudojant specifinius vaizdo, poZymiy regionus

[10] straipsno autoriai taip pat naudojosi VQA-Med 2019 imtimi tyrimams atlikti. 14 paveikslélyje
pateikiame Sios imties pavyzdj.

v‘

Image:

Question:  what is the primary abnormality in this
image?

Answer: burst fracture

14 pav. VQA-Med 2019 imties pavyzdys [10]

[10] straipsnio autoriy naudojamas modelis susideda i$§ $iy moduliy: vaizdo pozymiy apskai¢iavimo,
klausimy semantikos enkoderio, pozymiy suliejimo mechanizmo, atsakymo prognozavimo (zr. 15

o spine ents
feature . skull and contents
extraction
Answer |
. prediction bresst
Question i
what part of the body_| | o face, sinuses, , and neck
i
| un, , pleura

mmmmm

Fig. 2. Our model architecture

15 pav. [10] modelio veikimo schema

Vaizdo pozymiy iSskyrimui autoriai pasirinko modelj, kuris remiasi VGG16 tinklu (apmokytu
naudojantis ImageNet imtimi) ir globalaus vidurkinimo strategija. Straipsnyje paZymima, jog Sis
tinklas apskaiCiuoja 1984 dimensijos vektoriy, kuris reprezentuoja vaizdo poZymius. Tuo tarpu
klausimy pozymiams i$gauti, tyréjai pasirinko dvikryptj enkoderj BERT. Zodziy atvaizdavimui buvo
pasirinkti GloVe vektoriai. Autoriai pazymi, jog naudojamas BERT modelis, kuris turi 12 sluoksniy,
768 paslepty kintamyjy ir i§ viso 110 milijony parametry. Tam, kad gauty teksto poZymius, tyréjai
suvidurkina paskutinj sluoksnj j 768 dimensijos vektoriy. Tyréjai pabreZia, jog poZymiy suliejimas
vaidina labai svarbig role galutiniy rezultaty tikslume ir naudoja bendrinio démesio mechanizma,
kuris priskiria svarbumg vaizdo regionams tam, kad iSvengti nesvarbios informacijos. Autoriai
naudoja multi-modalin;j faktorizuota telkimg (MFB) (Zr. 16 pav.)
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16 pav. [10] tyrime naudojamas modelis

Modeliui apmokyti autoriai naudoja Adam optimizavimo metodg, su mokymo Zingsniu lygiu 0,0001.
Reguliarizavimo koeficientas yra lygus 0,001. Modeliai mokési su rinkinio (angl. batch) dydziu lygiu
32 ir naudojo 300 epochy.

Tinklui jvertinti tyréjai naudojo tikslumo bei BLEU metrikas. Pirmoji metrika parodo santykj tarp
teisingai atsakyty klausimy skaiciaus ir visy klausimo skaiciaus. Antroji metrika matuoja panaSuma
tarp prognozuojamo atsakymo ir teisingo atsakymo. Geriausias modelis pasieké 0,624 tikslumo
metrika, o BLEU jvertis buvo lygus 0,644. Kaip galima matyti i§ rezultaty, tikslumas yra gana
aukstas, zinant uzdavinio sudétinguma, bet ankséiau 1.2.1. skyrelyje pateikto modelio rezultatai buvo
geresni. [10]

[11] tyréjai taip pat rémési idéja, jog ne visi vaizdo regionai yra vienodai svarbis. Tyrimy duomeny
rinkiniu, autoriai pasirinko VQA-MED 2018 imtj, kuri susidéjo iS: treniravimo imties su 5413
klausimy-atsakymy pory bei 2278 vaizdy, validavimo imties su 500 klausimy-atsakymy pory bei 324
skaitmeniniy vaizdy, testavimo imties su 500 klausimy bei 264 vaizdy. Pagrindiniai klausimai buvo:
[11]

e lokacijos. Pavyzdziui: , kurioje vietoje suzeidimas?*;

e nustatymo. Pavyzdziui: ,,ka rodo Sis magnetinis rezonansas?*;

e taip/me. Pavyzdziui: ,,ar smegeny magnetinis rezonansas normalus?*;
e kity klausimy. Pavyzdziui: ,,kokio tipo §is vaizdas?“.

Siame tyrime yra pristatomas sublokuotas démesio tinklas, kuris susidéjo i§ trijy pagrindiniy
komponenty: sagstiky neuroninio tinklo, kuris yra atsakingas uz skaitmeninio vaizdo pozymiy regiony
apskaiciavimg, LSTM neuroninio tinklo, kuris atvaizduoja klausimus j semantinius vektorius,
1Slaikant teksto konteksta, sublokuoto démésio modelio, kurio paskirtis yra atpazinti vaizdo regionus,
kurie yra susije su teisingo atsakymo prognoze. Vaizdo pozymiy iSskirimui autoriai naudoja VGG-
16 architektiira, kuri yra i§ anksto apmokyta su ImageNet duomeny imtimi. Tuo tarpu, klausimy
vektoriais autoriai laiko paskutinio LSTM sluoksnio poZymius. Autoriai pazymi, jog vaizdo ir
klausimy pozymiai buvo naudojami generuoti démesio pasiskirstymui vaizdo regionuose. Toliau
pirmasis sublokuoto démesio modelis apskai¢iuoja koreliacija tarp zodziy bei vaizdo regiony, o multi-
modalinis sutelkimas yra atliekamas tam, kad sugeneruoti klausimo ir teksto vektoriy suliejima, kuris
yra perduodamas kitam architekttiros sluoksniui. Autoriai i§skiria, jog naudojo du démésio sutelkimo
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sluoksnius, kadangi daugelj tyrimy, Sis pasirinkimas suteikdavo geriausius rezultatus. Paskutinis
modelio Zingsnis yra atsakymo prognozavimas. Pazymime, jog autoriai prognozavo atsakymus i$
baigtinio kiekio klasiy ir $iai uzduociai naudojo pilnai sujungto vieno sluoksnio neuroninj tinkla,
kurio isvesciai buvo pritaikoma Softmax funkcija. [11]

Multi-modalinis kompaktinis dvinaris sutelkimas sulaukia didelio tyréjy susidoméjimo, kadangi $i
standarting matricy sandaugg teksto ir klausimy pozymiams. Pagrindiniai architekttiros komponentai
yra: sgstiky neuroninis tinklas vaizdo pozymiams, LSTM modelis tekstui ir multi-modalinis
sutelkimas, kuris pirmiausia prognozuoja erdvinj démésj (angl. spatial attention) ir tuomet apjungia
démeésio reprezentacijg su teksto reprezentacija, tam, kad atlikti prognozes. (zr. 17 ir 18 pav.) [11]

What are oll
the peapie
dioing?

17 pav. Multi-modalinio sutelkimo vaizdiné schema [12]
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18 pav. Multi-modalinio sutelkimo schema [12]

Tyréjai vaizdo modeliams pasirinko ResNet-152 ir ResNet-50 modelius, apmokytus su ImageNet
imtimi. Klausimy modeliui pasirinko tinklg i§ 2 LSTM sluoksniy su 1024 neurony kiekviename
sluoksnyje. Abiejy sluoksniy sukonkatinuotas vektorius tampa jvestimi kitam sutelkimo sluoksniui.
Tuomet multi-modalinis sutelkimas yra naudojamas sulieti teksto ir vaizdo vektorius. Tam, kad
iSlaikyti démesio sutelkimg, multi-modalinis sluoksnis yra dar kartg panaudojamas, norint sujungti
pries tai gautg vektoriy su kiekvienos erdvinés gardelés lokacija. [11]

Tyréjai pazymi, jog sasiky neuroniniai tinklai sugeba iSgauti gerus rezultatus, kai yra daugybé
paruo$ty duomeny. Kaip bebtity, medicinos srityje, vaizdy kiekis yra stipriai ribotas ir yra biitina
naudoti jau i§ anksto apmokytus modelius su kitomis imtimis (angl. fine tuning). Autoriai i$skiria,
jog §ie modeliai daznai yra mokomi su ImageNet imtimi ir iSmoksta bazinius pozymius, kurie paskui
gali biiti sékmingai taikomi ir kitoms imtims. Norime pabréZzti, jog Sie tyréjai, kitaip nei kiti, naudojo
ne ImageNet svorius, bet i$ pradziy apmoké tinklus su jvairiais mediciniais vaizdais. [11]
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Modeliy kokybei jvertinti, mokslininkai pasirinko WBSS metrika, kuri, panasiai, kaip ir BLEU
jvertina prognozuojamo atsakymo panaSumag ] tikraji atsakyma. 5 lentel¢je pateikiame gautus
rezultatus.

5 lentelé. [11] tyrimo rezultatai

Modelis WBSS jvertis BLEU jvertis
Run1l-SAN 0,174 0,121
Run2-SAN 0,168 0,108
Run3-SAN 0,157 0,106
Run4-MCB 0,130 0,083
Run5-MCB 0,144 0,085

IS 5 lentelés matome, jog geriausias modelis pasiekeé 0,174 WBSS jvertj ir 0,121 BLEU jvert;.
Pazymime, jog, nors i$ pirmo zvilgsnio, gali pasirodyt, jog rezultatai prasti, visame ImageCLEF 2018
konkurse geriausio modelio WBSS jvertis buvo 0,186, o BLEU 0,158. IS $iy rezultaty, galima teigti,
jog modelio id¢jos yra pakankamai geros, o su anks¢iau aprasytais tyrimais palyginimg bty daryti
neteisinga, nes modeliai buvo mokinami ir testuojami su skirtingomis imtimis. [11]

1.2.3. Tyrimai remiantis variaciniais enkoderiais

[13] tyrimo autoriai atliko eksperimentus su VQA-Med 2020 imtimi, kurioje treniravimo dalis
susideda i§ 4000 radiologiniy vaizdy su 4000 klausimy-atsakymy poromis, testavimo dalis susideda
1§ 500 vaizdy ir 500 klausimy-atsakymy pory, o validavimo imtis taip pat susideda i§ 500 klausimy-
atsakymy pory ir 500 radiologiniy vaizdy. 19 paveikslélyje pateikiame Sios imties pavyzdzius. [13]

. -
Question: what abnormality is seen in the image? Question: what is the primary abnormality in this image?
Answer: pulmonary arteriovenous malformation Answer: hemophilia

19 pav. VQA-Med 2020 imties pavyzdziai [13]

[13] tyrimo autoriai pristato architekttira, kuri remiasi variaciniy autoenkoderiy idéja, kuriai jvedus
vaizda ir klausima, sistema iSprognozuoja atsakyma. Modelis susideda i§ dviejy neuroniniy tinkly
moduliy: enkoderio, dekoderio. Pirmiausia, enkoderis sukuria latentinés erdvés kintamajj z 1§ vaizdo
ir klausimo bei apskaiciuoja tankio vektorius hy ir hqlatentinéje z erdvéje. Sasuky neuroninis tinklas
yra naudojamas gauti vaizdo pozymiy zemélapiui v, 0 LSTM tinklas yra naudojamas klausimo
vektoriams q apskai¢iuoti. Tuomet modelis rekonstruoja jvesties pozymius i§ latentinés erdveés
naudojantis pilnai sujungtu neuroniniu tinklu. Galiausiai LSTM dekoderis generuoja atsakyma 1§ z
erdvés. Kitaip tariant, dekoderis gauna, kaip jvesti, z erdvés vektoriy ir jj naudoja atsakymui
sugeneruoti. 20 paveikslélyje pateikiame modelio schema. [13]
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20 pav. [13] tyrime naudotas modelis

Autoriai mokindami modelius naudojo 224x224 vaizdy formata, ADAM optimizatoriy su mokymosi
zingsniu lygiu 0,0001 ir rinkinio dydziu 32, visi modeliai mokési 20 epochy. Zemiau pateikiame 4
eksperimentus, kuriuos atliko tyréjai, 0 6 lenteléje rezultaty metrikas:

1. Naudojami variaciniai autoenkoderiai. Modelis mokinamas su 2020 VQA-Med imtimi, be
ivesties rekonstrukcijos. ISvesties ilgis lygus 3.

2. Naudojami variaciniai autoenkoderiai. Modelis mokinamas su 2020 VQA-Med ir 2019 VQA-
Med imtimi, be jvesties rekonstrukcijos. I$vesties ilgis lygus 4.

3. Naudojami variaciniai autoenkoderiai. Modelis mokinamas su 2020 VQA-Med ir 2019 VQA-
Med imtimi, su jvesties rekonstrukcija. ISvesties ilgis lygus 4.

4. Naudojami variaciniai autoenkoderiai. Modelis mokinamas su 2020 VQA-Med ir 2019 VQA-
Med imtimi, su jvesties rekonstrukcija. ISvesties ilgis lygus 10.

6 lentelé. [13] tyrimo rezultatai

Eksperimento numeris Tikslumas BLEU jvertis
1 0,232 0,299
2 0,256 0,323
3 0,278 0,321
4 0,286 0,335

IS 6 lentelés galima matyti, kad geriausi rezultatai yra pasiekiami su 4 eksperimento modeliu.
Negalime lyginti §io modelio su ankstesniais tyrimais dél tos pacios prieZasties, jog naudojami
skirtingi duomeny rinkiniai, bet tam jog jsivaizduoti geriau, tinklo tikslumus viso ImageCLEF 2020
konkurso kontekste, pazymime, jog pirmos vietos tikslumo metrika buvo lygi 0,496, o BLEU 0,542.
[13]

Taigi, Siame skyriuje pasigilinome giliau | nagrinéjamg darbe tematika. ISskyrémé taikomy metody
tipus, rezultatus, architekttras. Taip pat, apzvelgémé jau atliktus tyrimus jvairiuose konkursuose bei
skirtingas duomeny imtimis. Kitame skyrelyje gilinsimés j darbe naudojamas metodikas.
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2. Metodika

Siame skyriuje pateiksime darbe naudojamy metody apzvalga. Informacija pateiksime pagal i§ anksto
18skirstytus skyrelius, kurie apima vaizdo, teksto apdorojimo metodus.

2.1. Natiralios kalbos paruosimo metodai

Siame skyrelyje apzvelgsime metodus, kurie yra taikomi natiiralios kalbos apdorojime. Kadangi
tekstas tiesiogiai negali buti perduodamas masininio mokymo algoritmams, yra atlikta daugybé
metodiniy tyrimy, kuriy tikslas yra atrasti zodziy atvaizdavimo biidus j tam tikrus vektorius. 2.1.1.
skyrelyje gilinsimés j vieno i§ Siy metody veikimo principa.

2.1.1. Skip n Gram metodas

Sio metodo tikslas yra atvaizduoti ZodZius j latentinte erdve taip, jog panaSia semantine prasme
turintys ZodZziai buty ar¢iau vieni kity (pagal panasumo funkcijg) nei kad skirtinga semanting prasme
turintys zodziai. [14] tyréjy pateiktas modelis remiasi, idéja, jog panaSiag semanting prasmg¢ turintys
7odziai daznai stovi $alia vienas Kito ir siekia maksimizuoti tikimybeg, jog pateikus tikslo (angl. target)
zodj bus sé¢kmingai identifikuoti $alia esantys Zodziai, kitaip dar vadinamais konteksto zodZiais (angl.
context)

INPUT PROJECTION  OUTPUT

T w(t-2)

w(t-1)

wit)

2N

Tw(tﬂ)

w(t+2)

21 pav. Skip n Gram modelio schema [14]

Remiantis metodo idéja ir 21 pav. galime i$skirstyti modelio veikimg j Siuos Zingsnius:

1. Visi Zodziai atvaizduojami j vienkartinio kodavimo vektorius (angl. one-hot encoding)

2. Perduodami vienkartinio kodavimo vektoriai projekcijos (literatiroje dar daznai vadinama
pasléptuoju) sluoksniui, kuris atvaizduoja zodj j jo atvaizdavimo h vektoriy. Kitaip tariant, $is
sluoksnis 1§ atvaizdavimy matricos iSrenka tam tikro ZodZiaus vektoriy.

3. Zodzio vektorius yra sudauginamas su svoriy matrica W ir gaunami konteksto Zodziy
tikimybiniai skirstiniai (pritaikius softmax funkcija).

Matematine prasme $is uzdavinys siekia maksimizuoti didZiausio tikétinumo funkcija:

26



argmaxgp(cy,Cy, .., Cplt; 0) 1)

Cia c1.n — konteksto zodziai, t — tikslo Zodis, 8 — svoriy matrica.

Kaip ir min¢jome, $is modelis iSvesties sluoksniams taiko softmax funkcija, tod¢l (2) iSraiska galima
apraSyti tikimybe, jog konteksto zodis ¢ sakinyje stovi Salia tikslo zodzio t: [14]

h
Plelt) = Sv—wn @)

Cia V — unikaliy ZodZiy kiekis, ¢ $iuo atveju simbolizuoja konteksto ZodZio pozicija iSvesties
vektoriuje, o i simbolizuoja i-tojo Zodzio pozicijg iSvesties vektoriuje. Pazymime, jog tam, kad
supaprastinti zyméjimus Siuo atveju apraSom tik vieng konteksto, tikslo zodziy pora.

Kadangi masininio mokymo algoritmuose yra Zymiai placiau taitkomas minimizavimas, (1) iSraiskai
pritaikius logaritmavima klaidos funkcijg galima aprasyti (3) iSraiska: [14]

h
L==) log 57— 3)
l

Pazymime, jog (3) funkcijoje atsiranda papildomas sumavimas konteksty zodziams, kadangi yra
prognozuojami isSkart keli zodziai. Taip pat, reikéty jvertinti, jog daugumai modeliy yra taikomas
stochastinio gradiento nusileidimas ir jvesti dar papildomg sumavima, kuris iteruoja per rinkinio
(angl. batch) elementus. [14]

N C
= — — 0 e
N g v eWE 4)

Cia N Zzymi rinkinio dydji.

Pazymésime, jog Siame darbe naudosimés [15] metodu, taciau, jis yra tik aukséiau aprasyto modelio
plétinys. [15] tyréjai papildomai i$skaido Zodzius j dalis (angl. grams). PavyzdZiui, Zodis ,,where* yra
i$skaidomas | ,,wh*, ,,whe*, ,her®, ,ere®, ,re“, o pati zodZio reprezentacija yra $iy daliy vektoriy
suma. Atkreipiame démesj, jog tikslas yra minimizuoti klaidos funkcija L, o ZodZiy vektoriais tampa
2 Zingsnyje pateiktas pasléptasis sluoksnis.

2.2. Natiralios kalbos apdorojimo metodai

Siame skyriuje apZvelgsime metodus, kuriems perdavus sakinius (ZodZiy vektorius) yra
apskaiciuojami teksto pozymiy Zemélapiai.

2.2.1. Rekurentiniai tinklai

Vienas didziausiy s3stiky neuroniniy tinkly trikumy yra tai, jog $ie modeliai nepasizymi gebéjimu
apdoroti informacijos, kuri yra seky pavidalo, kitaip tariant, kickviena sekanti jvestis Siuose tinkluose
nekaupia informacijos apie prie$ tai buvusig jvestj. Analizuojant teksta yra akivaizdu, jog, norint
apskaiciuoti pozymius, ilaikant ZodZiy prasme, yra biitina tinklui suprasti ne tik laiko momentu t

27



jvedama zodj, bet ir prie$ tai buvusius. Butent 8§ig situacijg ir sprendzia rekurentiniai neuroniniai
tinklai. (zr. 22 ir 23 pav.) [16]

<>

=

22 pav. Neisskleistas rekurentinis neuroninis tinklas [19]

Yt Y1 Y2 Yt+n
3 3 3 3
v v
U U
I I I I
xt Xt-'-1 >(t-'-2 Xt-m

23 pav. Isskleistas rekurentinis neuroninis tinklas (daug j daug) [19]

22 ir 23 paveiksléliuose galima matyti rekurentiniy neuroniniy tinkly schemas. Kaip ir minéjome
anksciau, pagrindiné $iy tinkly idéja, jog su kiekviena jvestimi X yra kaupiama informacija ir apie
pries tai buvusig jvestj. Matematiskai, laiko momentu t, $iuos tinklus galima aprasyti 5-9 iSraikomis.

he=f(W - hi_1+U " x¢ + bp) 5)

ye =9V -hs+by) (6)

Cia g, f aktyvacijos funkcijos, kurios gali biiti tieck ReLU, TanH, Sigmoidé bei tam tikrais atvejais
Softmax, by, ir b, laisvieji nariai. W svoriy matrica, kuri dauginama su pasléptuoju sluoksniu h, U
svorly matrica, kuri dauginama su jvestimi, o V svoriy matrica, kuri dauginama su pasléptuoju
sluoksniu, tam, kad apskaiciuoti i§vesties vektoriy laiko momentu t. Taip pat, Ssvarbu paminéti, jog
dazniausiai pasléptas ht sluoksnis ir i§vestis yt yra vektoriai, 0 23 paveikslélyje pateikiame tik vieng
sluoksnj, t.y. praktikoje daznai naudojami keli tokie sluoksniai, kuriy jvestimis tampa pries tai
buvusiy sluoksniy y vektoriai.
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Pazymime, jog 23 paveiksle yra pateikiamas daug j daug tinklo tipas, 0 Zemiau esanciuose
paveiksléliuose pateikiame kitus plac¢iai naudojamus rekurentiniy neuroniniy tinkly tipus.

Y

+

\

U u u U

I I I I
X Xt+1 Xt+2 Xt+n

24 pav. Daug j vieng rekurentinis neuroninis tinklas [19]

Yy Yia1 Yie2 Yien
A A A A
v v v i
®W®W® | .@
U
|
Xt

25 pav. Vienas j daug rekurentinis neuroninis tinklas [19]

Siame darbe naudosime 24 paveikslélyje pavaizduota daug j vieng rekurentinj tinkla, kadangi miisy
jvestis yra sakinys ir laiko momentais t yra perduodami zodziy vektoriai, o iSvestis yra vektorius,
kuris reprezentuoja teksto pozymius, §j tinkla galima apraSyti taip pat (5) ir (6) lygtimis, tik Siuo
atveju iSvesties vektorius y nebetenka laiko momento t:

y=gWV-h +by) ()
2.2.2. llgos-trumpos atminties tinklai

Nors rekurentiniai tinklai yra tinkamesni teksto apdorojimui nei pilnai sujungti neuroniniai tinklai ar
sastky neuroniniai tinklai, taciau, jie taip pat turi trakumy: daznai $ie tinklai susiduria su nykstanc¢io
ar sprogstancio gradiento problema, o tai lemia, jog tinklai nesugeba tinkamai mokytis. Dél to, Sie
modeliai daznai nesugeba ,,atsiminti® pradiniy jveséiy informacijos. Tam, kad iSspresti $ig situacijg
yra naudojami ilgos-trumpos atminties modeliai (angl. Long-short term memory). Pagrindiné Siy
tinkly idéja yra ta, jog kiekvienas Sio tinklo elementas susideda i§ keliy varty (angl. Gates), kuriy
tikslas yra iSmesti nenaudingg informacija, jvesti bei atnaujinti nauja informacija. [17] paveikslélyje
pateikiame Sio tinklo schema, o 26 paveiksle pateikiame vieno i$ Sio tinklo elemento struktiirg. [17]
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26 pav. Dviejy sluoksniy LSTM tinklas [19]

27 pav. LSTM sluoksnio elemento struktiira. [18]

Kaip ir minéjome anksciau Sie tinklai susideda 1§ 3 varty: jvesties, atnaujinimo, iSvesties. Pirmieji
vartai yra atsakingi uz nereikalingos informacijos i§ praeito sluoksnio iSmetima, jvesties vartai yra
atsakingi uz reikalingos informacijos kitam sluoksniui iSrinkima, o i§vesties vartai yra atsakingi uz
svarbiausios informacijos iSves¢iai apskaic¢iavimg. [17]

Matematiskai Sio tinklo elementg galima isreiksti (7)-(12) iSraiSkomis: [19]

fe=0Ws-heq + Us - Xt + by)
iy =0(W; he—y + Ui % + by)
op =0(W,~he—q + U % + by)
Ce =T(W. he—q + Uc - X + b)
Ct=frrcra +ipx

hy = o, * 1(ct)

(7)
(8)
©)
(10)
(11)

(12)

Cia * zymi Hadamard sandaugg, - Zymi standarting matricy sandauga. f; — pamir§imo vartai, i, —
jvesties vartai, o, — iSvesties vartai, C; — elemento aktyvacijos vektorius, c; — elemento vektorius, h;
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— pasléptasis vektorius. o — sigmoidés aktyvacijos funkcija, T — hiperbolinio tangento aktyvacijos
funkcija. Atitinkamai W¢, W;, W, W, Uy, U,, U;, U, svoriy matricos, o by, b;, b,, b, laisvieji nariai.

X; jvesties vektorius.

Pazymime, jog biitent sigmoidés yra parinktos vartams, kadangi, Sios funkcijos reikSmiy sritis yra
intervalas [0; 1], o tai leidzia panaikinti arba i$laikyti nenaudingg ir naudingg informacija. Taip pat,
atkreipiame démesj, jog teksto pozymiais tampa h, vektorius, 26 paveikslélyje Sis vektorius
pazymétas h.

Taigi, Siame skyriuje apzvelgéme teksto apdorojimo metodus, pateikéme jy privalumus bei trukumus.
Taip pat, iSnagrinéjome techninius veikimo aspektus.

2.3. Skaitmeniniy vaizdy apdorojimo metodai

Svarbu pazyméti, jog, norint gauti aukstus rezultatus, taip pat yra svarbu ne tik apdirbti kokybiskai
teksta, bet ir vaizda. Dél to Siame skyrelyje pateiksime sgsiiky neuroniniy tinkly architekturas, kurias
naudosime Siame darbe.

2.3.1. ResNetV?2 tinklo architektiira

Kaip ir rekurentinai tinklai taip ir giliis sgsiiky neuroniniai tinklai susiduria su nykstamo gradiento
problema. Si problema buvo sprendZiama, jtraukiant normalizavimo sluoksnius, kurie leido giliems
tinklams konverguoti, naudojantis stochastinio gradiento nusileidimo metodu. Taciau, nors gilts
tinklai ir pradéjo maziau kentéti nuo nykstancio gradiento, buvo pastebéta degradacijos problema:
pridedant kuo daugiau sluoksniy j tinkla, modelio tikslumo augimas sustoja ir pradeda staigiai kristi.
Pazymime, kad §i situacija atsiranda ne dél tinklo permokymo. 2015 metais [20] Saltinio autoriai
pateiké tinklo ResNet idéja, kuri kovoja su auks¢iau apraSyta problema. Autoriai vietoj to, kad
kiekvieno sluoksnio iSvest] tiesiogiai perduoty kitam sluoksniui, leidZia tinklui iSmokti liekany
atvaizdavimus (angl. Residual mapping) [20]

weight layer

X
identity

28 pav. ResNet tinklo blokas [20]

Atkreipiame démesj, jog §i architektiira vietoj tiesioginiy sluoksniy naudoja blokus, kurie atitinkamai
savyje turi kelis sasiikos sluoksnius. 28 paveikslélyje yra pavaizduotas vienas i$ $iy bloky. Apibrezus
norimg atvaizdavima kaip H(x), autoriai leidzig sujungtiems netiesiniams sluoksniams iSmokti kitg
atvaizdavimag F (x) = H(x) — x. Tuomet originalus atvaizdavimas gali bti iSreiSkiamas kaip F (x) +
x. Autoriy idéja buvo, jog tinklui yra lengviau optimizuoti lickany atvaizdavimg nei originaly
atvaizdavima. Kitais Zodziais kalbant, jei, krastutiniu atveju, identiSkas (angl. Identity) atvaizdavimas
yra naudingas, tai lengviau yra liekamajj atvaizdavima artinti link nulio, nei kad apskaiciuoti identiska
atvaizdavimg, apmokant kelis sujungtus netiesinius sluoksnius. Literatiroje daznai F(x) + x
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formuluoté yra minima kaip neuroninis tinklas su trumpesniyjy keliy sujungimais. Toliau pateiksime
matematinj $io modelio efektyvumo pagrindima. [20]

Pazyméjus x; kaip I-tojo sluoksnio jvestj, W, kaip I-tojo sluoksnio svoriy matricg, F kaip lickamaja
funkcija, x;,1 bloka galima iSreiksti (13) formule: [21]

X141 = X+ F(x, Wp) (13)
Pasinaudojus rekursija bet koks gilesnis blokas x; bus isreiskiamas (14) arba (15) formule. [21]

L-1

X, = X+ z F(x;, Wi) (14)
i=l
L-1

X, = Xo t z F(Qx, W) (15)
i=0

I§ (15) formulés matoma, jog x; blokas yra iSreiSkiamas kaip visy pries tai buvusiy liekamyjy funkcijy
suma, prie kurios yra pridedama jvestis xy. Tuo tarpu, standartiniy sgsiiky neuroniniy tinkly
sluoksniai x;, dél paprastumo neatsizvelgiant | ReLU aktyvacijos funkcijas ir normalizavimg gali
buti iSreiSkiami (16) formule. [21]

(16)

L-1
xL = | | Wi ) xO
i=0

I$ (14) formules gaunama, jog klaidos funkcijos L gradientas, naudojantis sudetinés funkcijos
iSvestinés skai¢iavimo taisykle, gali biiti iSreiSkiamas (17) formule. [21]

oL dL dx, oL AN
- =—. 1+_ZF(xi;Wi) (17)
i=l

dx; x; 0x; X X

. oL . e e 1 o . . .

Biitina pastebéti, jog Py gradientas gali buti iSskaidomas i dviejy nariy sudeti. Pirmasis narys yra

l

oL C . . C . . .

o kuris siun¢ia informacijg neatsizvelgdamas ] jokius svoriy sluoksnius, o antrasis narys yra
L

0 L C e . . . . . aL

x—Zlel F(x;, W;), kuris siuncia informacija per svoriy sluoksnius. Svarbu yra tai, kad gradientas Fy.
l l

. . . o et d <L . .
su didele tikimybe nejgys nulinés reikSmés, nes sunkiai tikétina, kad narys x—lZfz FF(x;, W) visiems

rinkinio stebéjimams jgys -1 reikSme. [21]

29 pav. pateikiame ResNet50V2 tinklo architektiira, o 30 pav. operacijy atlikimo schema:
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: | 1x1 conv, 2048

3x3 conv, 512

{ [[1x1conv, 12872 i
| 3x3conv,128 b
1x1 conv, 256 /2
i| 3x3conv, 256 4
i |_1x1 conv, 1024

: 1x1 conv, 512

[ 1x1conv, 128
i| 3x3conv, 128
i [ 1x1 conv, 512
‘| 3xaconv, 128
| 1x1 cony, 512
i 128
| 3x3conv, 128

: 1x1 conv, 512

H 1x1 conv, 256
‘| 3x3conv, 256
i [_1x1 conv, 1024
+|  1x1conv, 256
| 3x3conv, 256
¢ |_1x1 cony, 1024
| [x1 conv, 256
i| 3x3conv, 256
i | 1x1 conv, 1024
i | 1x1 conv, 1024

: [1x1 conv, 512712
i| 3x3conv, 512

| 1x1 conv, 2048

¢ [ 1x1 conv, 512

i | 3x3cony, 512

i |_1x1 conv, 2048

1x1 cony, 51

¥
i| 77 conv, 64 /2
3x3 max pool, /2
i 7x7 avg pool
T

RelU
weight

v

RelU

weight
additior:
.

X1+l

30 pav. ResNet50V?2 tinklo operacijy atlikimo schema [23]

I§ 29 pav. galima matyti, jog ResNet50V2 turi:

¢ 3 blokus, kurie susideda i§ 64 1x1 formato sasiikos filtry, 64 3x3 formato sastkos filtry ir
256 1x1 formato sgstkos filtry;

e 4 blokus, kurie susideda i§ 128 1x1 formato sasiikos filtry, 128 3x3 formato sgsiikos filtry ir
512 1x1 formato sasiikos filtry (iSskyrus pirmaji bloka);

e 6 blokus, kurie susideda i$ 256 1x1 formato sasiikos filtry, 256 3x3 formato sgsiikos filtry ir
1024 1x1 formato sgsiikos filtry (iSskyrus pirmajj blokg);

e 3 blokus, kurie susideda i$ 512 1x1 formato sasiikos filtry, 512 3x3 formato sasiikos filtry ir
2048 1x1 formato sasiikos filtry (iSskyrus pirmajj bloka).

Tuo tarpu, i$ 30 pav. galima matyti operacijy atlikimo tvarkg: rinkinio normalizavimas — RelLU
aktyvacijos funkcijos pritaikymas — sasiikos opereacija — rinkinio normalizavimas — ReLU
aktyvacijos funkcijos pritaikymas — sasiikos opereacija — rinkinio normalizavimas — ReLU
aktyvacijos funkcijos pritaikymas — sastikos opereacija — Gauto rezultato sudétis su jvestimi

2.3.2. EfficientNetBO tinklo architektiira

[24] tyrime autoriai pateiké EfficientNet tinkly architektiiras, kurios efektyviai sugeba apskaiciuoti
tinkly gylj ir ne tik nenusileidzia kitoms architektiiroms skaiciavimy tikslumais, bet daugelj i$ jy
lenkia. Autoriai pazymi, jog dauguma kity tyréjy tinkly yra konstruojami, turint omenyje fiksuotus
skaiCiavimy resursus, o, jei resursai leidzia, tuomet tinklai yra pagilinami. Pasak straipsnio autoriy,
toks poziiiris néra visiSkai teisingas, nes Zymiai gilesni tinklai ne visuomet suteikia auksStesnius
rezultatus, o gebéjimas optimizuoti architekttirg jgalina modelius taip pat ir Zymiai efektyviau atlikti
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skaiG¢iavimus. [24] paveikslélyje pateikiame EfficientNetBO tinklo architektirg (Sioje schemoje
nezymime paskutiniyjy pilnai sujungty sluoksniy bei lieckamyjy rysiy).

Conv 3x3
MBEConv1 3x3
MBCor%vﬁ 33
MBCoivﬁ Jx3

| MBCU;ILVE hxh
MEBCo r!lLvﬁ hx5
MBCor'E\rﬁ Jud
v
MEConv6 3x3
MBCU:vﬁ 33
MBConV6 5x5
MEConvE 5x5
MEBCo rfvﬁ hx5
MECo r'ILvﬁ hxh
| HBCUI’.II“\I'G hx5
MECo r'lLvﬁ hxh
MEBCo r!llrvﬁ hx5
MBCor'E\rﬁ Jud
¥

31 pav. EfficientNetBO0 tinklo architektiira [24]

I§ 31 pav. galima matyti jog §i architekttra susideda i§ vieno MBConv1 3x3 bloko, sesiy MBConv6
3x3 bloky, devyniy MBConv6 5x5 bloky bei vieno sgstiky Conv 3x3 bloko.

MBConv blokai buvo pritaikyti [25] autoriy. Siy bloky idéja yra panasi j pries tai skyrelyje aptartus
liekamuosius (anngl. Residual) blokus ir daznai yra vadinami atvirkstiniais liekamaisiais blokais
(angl. Inverted residual block) (zr 32 pav.)

1u6, Dwise

32 pav. Liekamieji blokai (kairéje) ir atvirkstiniai lickamieji blokai (deSinéje) [25]

Pagrindiniai lieckamyjy bloky ir atvirkstiniy liekamyjy bloky architekttriniai skirtumai yra Sie:

e Liekamieji blokai naudoja zZymiai daugiau pozymiy zemélapiy jvestyje, kuriems pirmiausia
yra pritaikoma 1x1 sastikos operacija tuomet yra pritaikoma didesnio formato filtro sastikos
operacija ir vél taikoma 1x1 sgsiikos operacija tam, kad jvestis ir iSvestis galéty biti
sudedamos (zr. 29 pav.)

e Atvirkstiniai liekamieji blokai naudoja maziau pozymiy zemélapiy jvestyje, taciau, su 1x1
sasiikos operacija apskai¢iuoja daugiau pozymiy zemélapiy tuomet pritaiko 3x3 giluming
(angl. Deepwise) sasiikg bei 1x1 sasiikg tam, kad jvestis ir iSvestis galéty buti sudedamos [25]

N

(a) Standard Convolution Filters

ﬁ@ﬁ -

— N —

33 pav. Sgsiikos operacija (virSuje) ir giluminé sgsiikos operacija (apacioje) [26] 34



33 paveikslélyje galima matyti, kaip giluminé sasiikos operacija skiriasi nuo standartinés sasiikos
operacijos. Pazymime, jog giluminé taiko M filtry vienam pozymiy zemélapiui (tam, kad sumazinty
skai¢iavimy resursus bei i§saugoty kiekvieno filtro sukauptg informacija), kai standartinés operacijos
atveju kiekvienas filtras turi tiek pat kanaly, kiek ir jvestis. Pazymime, jog giluminés atveju néra
generuojami nauji poZymiy zemélapiai, o, norint juos gauti, reikty atlikti dar papildomai 1x1 sasiikos
operacija. [26]

Zemiau pateikiame detalesne informacija, i§ kokiy architektiiriniy idéjy susideda MBconv blokai:

DepthWise Conv KxK
v
Batch Normalization
v
Swish
v
Squeeze
v
Conv 1x1
v
Batch Normalization

34 pav. MBconv1 blokas [27]

Conv 1x1
v
Batch Normalization
v
Swish
v
DepthWise Conv KxK
v
rBat::h Normalization ‘
Swish
v
Squeeze
v
Conv 1x1
v
Batch Normalization

35 pav. MBconv6 blokas [27]

IS 34 paveikslo galima matyti, jog MBconvl blokas pirmiausia pritaiko giluminé sastikos operacija
(EfficientNetBO0 atveju K = 3) paskui yra normalizuojamas rinkinys, pritaikoma Swish aktyvacijos
funkcija (zr. 18 israiskg) tuomet pritaikomas suspaudimo sluoksnis (angl. Squeeze), o darbas
pasibaigia pritaikius 1x1 sgsiikos operacija ir rinkinio normalizavimg. [27]

Tuo tarpu, 35 paveiksle yra pateikiamas MBconv6 blokas. Pirmiausia §iame bloke yra atlickama 1x1
sastikos operacija, tuomet rinkinio normalizavimas ir Swish aktyvacijos funkcija, paskui vél taikoma
sasiikos operacija, tik, Siuo atveju, KxK formato, Swish aktyvacija, suspaudimo sluoksnis ir darbas
pasibaigia ties 1x1 sgsiikos operacija bei rinkinio normalizavimu. [27]

Zemiau pateikiame Swish aktyvacijos funkcijos israiska bei informacija apie suspaudimo sluoksnj:

1 (18)

Swish =x -
wis X 1T ox

Nors matematiSkai jrodyti, Sios funkcijos privalumus pries kitas aktyvacijas yra sudétinga, taciau,
[28] autoriai mano, jog §i funkcija suteikia tam tikroms architektiiroms geresnius rezultatus, dél to,
jog funkcija yra nemonotoniska, tolydi bei neapribota i§ virSaus ir apribota i$ apacios.
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36 pav. Suspaudimo sluoksnis [29]

Tuo tarpu, pagrindiné suspaudimo sluoksnio (zr. 36 pav.) idéja yra ta, jog Sis mechanizmas sugeba
iSryskinti labiau informatyvius pozymiy Zemélapius, o maziau informatyvius suspausti. IS esmés,
sluoksnis atlieka Siuos veiksmus: jvesties pozymiy zemelapiams, kuriy formatas yra HXWxC yra
pritaikomas globalus sutelkimas, pilnai sujungtas sluoksnis, ReLU aktyvacijos funkcija, pilnai
sujungtas sluoksnis ir Sigmoidés aktyvacijos funkcija. Gaunamas vektorius yra 1x1xC dimensijos,
kitaip tariant, kiekvienam kanalui yra paskaic¢iuojamas atitinkamas svoris ir sudauginamas su paciu
kanalu. [29]

2.4. Teksto bei vaizdo poZymiy suliejimas
2.4.1. Pozymiy suliejimas sumos, konkatenacijos ir sandaugos operacijomis

Sprendziant darbe nagrinéjamg problemaika, apskaiciavus teksto ir vaizdo pozymius, yra siekiama
kaip geriau alikti jy suliejimg (angl. fushion), jog svarbiausia informacija bty neprarandama ir
kokybiSkai analizuojama sekanciuose modelio etapuose. Vieni i§ paprasciausiy varianty yra pritaikyti
konkatenacijos, sudéties ar sandaugos operacijas. Pazyméjus vaizdo pozymiy vektoriy vV, teksto
pozymiy vektoriy tV, o konkatenacijos operacija *, Sie suliejimo biidai gali biiti idreiskiami (19), (20),
(21) i8raiskomis:

v+it= (Ul +t1,v2 +t2,v3 +t3,...,vn+tn) (19)
vt = (vl'tl,vz 'tz,”3 't3,...,17n'tn) (20)
v xt = (Vq1,Vy, V3, .. Uy, ty,tg, o, ty) (21)

2.4.2. Pozymiy suliejimas suformuojant matricg ir pritaikant sasiikos operacija

Si metodologijos idéja remiasi daugiau informacijos teikianéiu pozymiy suliejimu, kadangi
originaliai apskaiCiuoti pozymiai yra suliejami ne tik sumos bei sandaugos veiksmais, o taip pat, i$ jy
suformavus matricg yra pritaikoma sgsiikos, bei maksimalaus sutelkimo operacijos. Taikant tokius
pacius zyméjimus kaip ir 2.4.1 skyrelyje, matematiskai Sig idéja galima isreiksti 22-26 iSraiskomis:

v = (Vy, Vp_1, - VU3, Vg, V1) (22)
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t\ = (t‘l’l’ t‘l’l—l' t3, tz, tl) (23)

v+it= (U1+t1,172 +t2,173 +t3,...,vn+tn) (24)
vt = (vl'tl,vz 'tz,vg 't3,...,vn'tn) (25)
vi 6 (Wt (WAt t1 vy (26)

v tp (Wit)y (WHt), tp v,
vp ty (W On (Wt th, v,
Atlikus (22)-(26) israisky veiksmus, M matricai yra pritaikoma 2 kartus sgstikos operacija (3x3 filtro
dydzio) su 16 ir 8 filtrais bei maksimalaus sutelkimo sluoksniai. Gauti pozymiai yra istiesinami ir

perduodami pilnai sutelktam sluoksniui, kuris apskai¢iuoja klasiy tikimybés. Taip pat, yra pritaikoma
ir dropout reguliarizacija. (zr. 61 pav.)

2.4.3. PoZymiy suliejimas suformuojant matrica, suteikiant jai svorius ir pritaikant sgsiikos
operacijg

Pazymime, jog Sios metodikos idéja yra ta, jog modelis gébéty ,,pasirinkti®, kurie poZymiai jam yra
svarbiausi teisingo atsakymo pateikimui. Tam, kad pasiektume §ig implementacija M matricai
pritaikome sasiikos operacijg (3x3 filtro dydzio) su 16 filry ir sastikos operacija (1x1 filro dydzio) su
1 filtru. Gautas rezultatas yra aktyvuojamas sigmoidés funkcija ir sudauginamas su M matrica.
Pazymime, jog biitent sgstikos operacijg padeda iSrinkti naudingiausius pozymius, kadangi jos
reik§miy sritis yra intervalas [0; 1].
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3. Tyrimas
Siame skyriuje pateiksime informacija apie tyrime naudotus duomenis, gautus rezultatus.
3.1. Duomenys

Darbo tyrimui naudosime VQA-Med-2019 [30] imtj. Si imtis susideda i§ radiologiniy vaizdy bei
klausimy, kurie gali biiti suskirstomi j 4 pagrindines kategorijas: klausimai apie vaizdo kokybés
normalumag, klausimai apie vaizdy anomalijg, vaizdo tipo klausimai bei klausimai apie kontrastinio
tirpalo panaudojimg. 37-41 pav. pateikiame keletg Sios imties vaizdy. Pazymime, jog Siame darbe
naudosime tik klausimus, kuriy atsakymai yra ,,taip* arba ,,ne*.

37 pav. Darbe naudojamas imties pirmasis 38 pav. Darbe naudojamas imties antrasis
pavyzdys [30] pavyzdys [30]

39 pav. Darbe naudojamas imties treciasis 40 pav. Darbe naudojamas imties ketvirtas
pavyzdys [30] pavyzdys [30]

Mokymams bus taikoma kryZminio i§maiSymo metodika: visas rinkinys yra i§skaidomas j 5 lygias
dalis ir apmokomi 5 modeliai, kuriy tikslumo metrikos galutiniui jverciui yra suvidurkinamos.
Kiekviena i$ Siy daliy turés 305 vaizdus testavimo dalyje ir 1218 vaizdy apmokymo dalyje (vaizdy
formatas bus 512x512). Pazymime, jog validacijos imtis néra taikoma dél vaizdy trikumo. Taip pat
mokymy metu kiekvienam vaizdui atsitiktinai bus taikomos posiikio, postimio, kontrasto, suliejimo,
iSkraipymo augmentacijos.

Imtyje i§ viso turime 1560 klausimy-atsakymy pory, 24 unikalius zodZius (atlikus duomeny
1$valyma), 33 unikalius klausimus. PaZymime, jog kiekvienam sakiniui buvo atlickamas paruoSimas,
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t.y. iSvalomi prasmés nepridedantys zodZiai, pasalinami nereikalingi simboliai, suvienodinami tarpai
bei didziosios ir mazosios raidés ir taip gaunami sakiniai, kuriy maksimalus ilgis yra 5 zodziai. Taip
pat, svarbu tai, jog zodziy vektoriams atvaizduoti naudosimés [31] Saltinyje pateikiamais 300
dimensijy vektoriais, kurie buvo apmokyti remiantis skip-gram metodologija. Zemiau pateikiame
keletg klausimy pavyzdziy:

e Ar kompiuteriné tomografija yra normali?
e Ar tai magnetinio rezonanso vaizdas?
e Ar Kontrastinis tirpalas buvo duotas pacientui?
e Artaitl klasés vaizdas?
3.2. Darbe taikyty architektiiry parametry skaicius

Zemiau esancioje lenteléje (Zr. 7 lent.) pateikiame kiekvieno darbe taikyto modelio parametry skaiéiy.

7 lentelé. Darbe taikomy modeliy mokomy parametry skaicius

Apjungimas Sumavimas Konkatenacija Matricos Matricos
formavimas formavimas bei
svoriy jvedimas
Modeliai

ResNet50Vv2, LSTM | 56 005 814 33 468 342 55 214 762 55 214 939

ResNet50V2, 49934 774 27 397 302 49 143 722 49 143 899

Rekurentiniai tinklai

EfficientNetBO, 12 899 762 13 560 242 12 108 710 12 108 887

LSTM

EfficientNetBO, 6 828 722 7 489 202 6 037 670 6 037 847

Rekurentiniai tinklai

IS 7 lentelés galima matyti, jog daugiausia parametry turéjo ResNet50V2 ir LSTM architektiiros,
kuriy pozymiy vektoriai buvo apjungiami formuojant matricg ir jai pritaikant sgstikos operacijas, kai,
tuo tarpu, maziausiai parametry tur¢jo EfficientNetBO ir rekurentiniy tinkly idéja poZymiy
apjungimui pasitelkianti matricos formavima su pozymiy svoriy apskai¢iavimu.

3.3. Darbe taikytos architektiiros su konkatenacijos operacijos poZymiy apjungimu

Zemiau esan¢ioje dalyje pateiksime tiriamajame darbe taikytas architektiiras, jy mokymosi grafikus,
gautus tikslumo jvercius bei palyginsime juos skirtingy architekttiry lygmeny. Pazymime, jog visiems
modeliams buvo taikomas Adam optimizatorius su mokymosi zingsniu lygiu 0,00002 ir rinkinio
dydziu lygiu 8. Tuo tarpu, vaizdo pozymiais tapdavo paskutiniai vaizdo modeliy sluoksniai, o tekstui
buvo apskaic¢iuojami pozymiy vektoriai, kuriy dimensija buvo lygi 1280. 3.2.1-3.2.4 skyreliy
architektiirose apjungdavome pozymiy vektorius pasinaudodami konkatenacijos operacija ir tuomet
sekdavo 4 pilnai sujungtieji sluoksniai, kurie turéjo atitinkamai po 516, 256, 16, 2 neuronus. Tam,
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kad, kaip jmanoma labiau, sumazinti persimokymo problemg naudojome atsitiktinius iSmetimo
sluoksnius. Taip pat j tyrimg jtraukéme ir bandymus su ImageNet pradiniais svoriais, t.y. vaizdo
modeliai mokési ne nuo atsitiktiniy svoriy, o nuo i§ anksto apskaiciuoty ImageNet svoriy.
Atkreipiame démesj, jog pateikiame tik vieno i§ penkiy modelio mokymosi paveiksla, kadangi visy
modeliy mokymosi procesai Zymiai nesiskyre.

input: | [(None, 512, 512, 3
input_13: Inputlayer | [(None il

output: | [(None, 512, 512, 3)]

input.
output:

(None, None, None, 3)

input:
(None, None, None, 1280}

output:

officiontnetb0: Functional input_15: InputLayer

[(None, 511

[(Nono, 511 |

input: | (None, 5)
output: | (None, 5, 300)

ing 4: Embedding

global average 16 2D ["input: | (None, 16, 16, 1280) | |

\ou:pnc\ (None, 1280) \

(None, 1280}
output: | (None, 1280)

(None, 5, 300)

flatten 4: Flatten lstm 4: LSTM |—

input | [(None, 1280), (None, 1280]] \
sutpul | (None, 2560) \

input: | (None, 516)

dr t 12: Dre t
ropout_ S BToROnT Moutput: | (None, 516)

le—

input: | (None, 516)
dense 17: Dense b
output: | (None, 256)

t: None, 16,
dense 19; Dense [Pt | Mone, 16)
output: | (None, 2}

41 pav. LSTM ir EfficientNetB0 architektiira (konkatenuojant pozymius)
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pradiniais svoriais mokymosi grafikas pradiniais svoriais mokymosi grafikas
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8 lentelé. LSTM ir EfficientNetB0O modelio tikslumai konkatenuojant pozymius

) . Tikslumas su ImageNet Tikslumas su atsitiktiniais
Klausimo kategorija svoriais svoriais
Vaizdo normalumas 76,34% 76,34%
Anomalijos vaizde 64,7% 64,7%
Vaizdo tipas 92,25% 91,47%
Kontrasto tirpalo panaudojimas 71,4% 72,01%
Bendras vidurkis 81,61% 81,53%

IS 42 pav. galima matyti, jog LSTM ir EfficientNetBO modelis ties 60 epocha pradeda persimokyti,
0, tuo tarpu, i§ 43 pav. galima matyti, jog naudojantis atsitiktiniais svoriais tinklo tikslumas nusistovi
ties 200 epocha. Kaip bebiity, yra gaunamas per 0,7 % geresnis rezultatas remiantis ImageNet
pradiniais svoriais (zr. 8 lent.). Pazymime, jog pranaSumas yra labai neryskus ir tai pagrindzia faktas,
jog vaizdo normalumo ir anomalijos kategorijy klausimy tikslumo vidurkiai buvo vienodi.

input: | [(Nene, 512, 512, 3)]

input_13: Inputlayer
Pt ey e tput: | [(None, 512, 512, 311

[(None, 5)]
[(None, 5)]

input:

(None, None, None, 3)
(None, None, None, 2043}

input-
! input 15 laputLayer

output

resnet30v2: Functional
output.

[ imput: | @eno, 16, 16, 2048) |
\uucpuc \ (None, 2048) \

global average pooling2d 4: G 12D

flatten 4: Flatten

[ input | [(None, 2048), (None, 1280)] \
outpul | (None, 3328) \

dropout_14: Dropout

input: | (None, 16)

dense_19: Dens
enee T DS o tput: | (None, 2)

44 pav. LSTM ir ResNet50V2 architektiira (konkatenuojant poZymius)
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45 pav. LSTM ir ResNet50V2 su ImageNet
pradiniais svoriais mokymosi grafikas

100
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9 lentelé. LSTM ir ResNet50V2 modelio tikslumai konkatenuojant pozymius

46 pav. LSTM ir ResNet50V2 su atsitiktiniais
pradiniais svoriais mokymosi grafikas

Klausimo kategorija

Tikslumas su ImageNet

Tikslumas su atsitiktiniais

svoriais svoriais

Vaizdo normalumas 76,34% 80,64%
Anomalijos vaizde 72,54% 74,51%
Vaizdo tipas 84,38% 91,47%
Kontrasto tirpalo panaudojimas 62,38% 72,32%
Bendras vidurkis 74,29% 82,24%

IS abiejy LSTM ir ResNet50V2 tinklo mokymosi grafiky, galima pastebéti, jog jvyksta
persimokymai: naudojantis ImageNet svoriais su $ia situacija susiduriama jau ties 20 epocha, o su
atsitiktiniais svoriais ties 150 epocha. I$ tikslumo metriky (zr. 9 lent.), galima pastebéti, jog visy
kategorijy tikslumai buvo aukStesni, kuomet buvo remiamasi atsitiktiniais svoriais, ir to rezultate
gauname, kad bendras vidurkis yra aukstesnis per 7,95 %.
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flatton 4. Flatten |_"EU | (None, 1280 etmplo rm_4: SimplaRNN input: | (None, 5, 300)
output: | (None, 1280) output: | (None, 1280)
s \ input: | [(None, 1280), (None, 1280)] \
- [ output: | (None, 2560) |
imput: | (None, 2560)
d 16: D
e e I tput: | (Nome, 516)
4 t 12D ¢ | oput: (Nene, 516)
ropaut_L s Bropout | tput. | (None, 516)
t: | (None, 516
donse 17: Donse | 2Pt | (None, 516)
- output: | (None, 256)

ta—|

} Tnput: | (Nons, 256)
drepout_13: Dropout -
output: | (Nene, 256)
input: | (None, 256)
dense_18: Dense
= output: | (None, 16)
t | (None, 16
dropout_14: Dropaut |26 _| (None, 16)
output: | (None, 16]
dornse,19: Donse | 21| BYone, 16)
output: | (Nome, 2)

47 pav. RNN ir EfficientNetBO0 architekttra (konkatenuojant pozymius)
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10 lentelé. RNN ir EfficientNetB0 modelio tikslumai konkatenuojant pozymius

Klausimo kategorija Tikslumas su ImageNet Tikslumas su atsitiktiniais
svoriais svoriais
Vaizdo normalumas 78,49% 74,19%
Anomalijos vaizde 68,62% 76,47%
Vaizdo tipas 89,5% 90,42%
Kontrasto tirpalo panaudojimas 70,33% 73,39%
Bendras vidurkis 80,11% 81,85%

IS RNN ir EfficientNetBO mokymosi grafiky, galima matyti, jog naudojantis ImageNet svoriais
tinklas susiduria su persimokymo problema ties 50 epocha, o, tuo tarpu, su atsitiktiniais svoriais tinklo
tikslumai nusistovi ties 200 epocha. I§ gauty rezultaty (zr. 10 lent.) galima teigti, kad nezymiai geresni
rezultatai yra gaunami naudojantis atsitiktiniais svoriais, kadangi bendras tikslumas yra aukstesnis

per 1,74 % nei naudojantis ImageNet pradiniais svoriais.

input: | [(None, 512, 512, 3)]

input_13: InputLayer

output: | [(Nene, 512, 512, 3)]

|\ input: | (None, Nene, None, 3) \

| output: | (None, None, None, 2048) |

D [ input: [ (None, 16, 16, 2048) |
g

iput:
o | output. (None, 2048)

|x~:\mph~) rnn_4: 8

’ flatten_4: Flatten

e

"~

-
input: | [(Nene, 2048), (None, 1260)]

Lenate 4: C
| - output | (None, 3328)

50 pav. RNN ir ResNet50V?2 architektiira (konkatenuojant poZymius)
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51 pav. RNN ir ResNet50V2 su ImageNet 52 pav. RNN ir ResNet50V2 su atsitiktiniais

pradiniais svoriais mokymosi grafikas pradiniais svoriais mokymosi grafikas

11 lentelé. RNN ir ResNet50V2 modelio tikslumai konkatenuojant pozymius

Klausimo kategorija Tikslumas su ImageNet Tikslumas su atsitiktiniais
svoriais svoriais
Vaizdo normalumas 66,66% 72,04%
Anomalijos vaizde 62,74% 70,58%
Vaizdo tipas 79,13% 88%
Kontrasto tirpalo panaudojimas 64,37% 70,94%
Bendras vidurkis 71,66% 79,35%

I§ 51 paveikslo matome, jog su ImageNet pradiniais svoriais RNN ir ResNet50V2 tinklas persimoko
ties 15 epocha, o su atsitiktiniais svoriais tikslumai nusistovi ties 150 epocha. Kalbant apie tikslumo
jverCius, 1§ 11 lentelés matoma, jog visose kategorijose yra pranaSesnis tinklas, kuris naudoja
atsitiktinius svorius. Sj fakta patvirtina ir bendras klasifikavimo tikslumas, kuris yra didesnis per
7,69 %.

Taigi,

siame skyrelyje pateikémé gautus modeliy tikslumus, kuomet yra apjungiami pozymiai,

pasitelkiant konkatenacijos operacija. IS §iy rezultaty galima formuluoti tokias iSvadas:

ResNet50V2 tinklo atveju buvo gaunami geresni rezultatai, kai buvo remiamasi atsitiktiniais
svoriais, o EfficientNetB0 atveju, tokio teiginio negalima teigti, nes rezultatai tarp atsitiktiniy
ir ImageNet svoriy zymiai nesiskyré. Tai galima sieti su faktu, jog ResNet50V2 tinklas yra
gilesnis ir sugeba geriau mokytis su atsitiktiniais svoriais.

Lyginant teksto poZymiy i8skyrimo tinklus, EfficientNetBO atveju gauname, jog LSTM
tinklas buvo geresnis su ImageNet svoriais, 0 su atsitiktiniais svoriais (vaizdo) buvo geresnis
RNN modelis. Kaip bebiity skirtumai tikslumy yra per mazi, jog galétume teigti, kad kazkuris
i$ teksto modeliy yra pranaSesnis. ResNet50V2 atveju gauname, jog abejais atvejais LSTM
teksto modelis generavo geresnius rezultatus nei RNN.
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e AuksCiausias 82,24 % tikslumas buvo pasiektas naudojantis LSTM ir ResNet50V2 su
atsitiktiniais vaizdo svoriais, 0 Zemiausias tikslumas buvo gautas, taikant RNN ir ResNet50V2
modelj su ImageNet svoriais, ir buvo lygus 71,66 %.

3.4. Darbe taikytos architektiiros su sudéties operacijos poZymiy apjungimu

Siame skyrelyje pateiksime rezultatus, gautus sumuojant teksto ir vaizdo pozymius. Pazymime, jog
visi tinkly mokymo parametrai iSlieka tokie patys kaip ir 3.2 skyrelyje. Norime pabrézti, kad Sioje
tyrimo dalyje nemokysime modeliy su ImageNet pradiniais svoriais, kadangi i$ praeito skyrelio gauty
rezultaty galima formuluoti iSvada, jog Sis mokymo biidas nesuteikia reikSmingai aukstesniy
tikslumy. Taip pat, ResNet50V2 atveju, Siek tiek keiciasi vaizdo pozymiy apskai¢iavimo architektiira,
kadangi, norint sudéti du vektorius, reikia islaikyti tokias pacias dimensijas, o, kad tai pasiektume,
jtraukémeé sasiiky sluoksnj pries globaly sutelkimg. (zr. 54 ir 56 pav.) Zemiau pateikiame modeliy
architektiiras, mokymosi grafikus ir gautus tikslumo jvercius.

‘ resnet30v2; Functional

‘ convd_1: Conv2Dd

) [ mput: | (Nane, 16, 16, 1280)
[output: | (None, 1280

global_average | 4G

input: | (None, 1280) i
Istm_1: LETM
output: | (None, 1280) - utpu

— L
i [ [(None, 1280), (None, 1230)] |
| (None, 1280) |

(None, 256)
(Nane, 256)

input:

i L 13: D b

53 pav. LSTM ir ResNet50V2 architektiira (sumuojant pozymius)
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54 pav. LSTM ir ResNet50V2 mokymosi grafikas (sumuojant poZymius)

Kaip ir min¢jome i§ 53 pav. galima matyti, jog LSTM ir ResNet50V2 architektiirai taikome
papildoma sastiky sluoksnj bei vietoje daugybos operacijos naudojame sudétj. IS 54 pav. pastebime,
jog modelio mokymasis nusistovi ties 230 epocha. Taip pat, yra jdomu tai, jog iki 50 epochos modelis
praktiskai nesimoke ir tai siejame, jog tinklui buvo sudétinga apieiti lokaly ekstremuma.

input: | [(None, 512, 512, 3)]
output: | [(Nons, 512, 512, 3)]

input 13: InputLayer

| | input: | (None, None, None, 3) |
| output: | (None, None, None, 2048) |

input: | [(None, 5)]
output: | [(Nons, 5)]

input: | (None, 16, 16, 2048)

conv2d_4: Conv2D input_15: InputLayer

output: | (None, 16, 16, 1280)

]

. . Clobel Pooting2D \ input: \cNuup, 16, 16, lzam\
global_average, - 97 [output: | (Nome, 1260) |

| input: [ (None, 5) |
| output: | (None, 5, 300) |

ling_4: Embedd

input: | (None, 5, 300)
output: | (None, 1280)

input: | (Nono, 1280)

simple_rnn_4: SimplaRNN
output: | (None, 1280) -

flattan_4: Flattan

S~ -
[ imput: [ [(Nene, 1280), (None, 1280)] |

R | (None, 1280) |

input: | (None, 1280)

dense_16: Dense —
- output: | (None, 516)

, input: | (None, 516)
dropout_12: Dropout
output: | (None, 516)

(None, 516)
output: | (None, 256)

dense 17: Dense

input: | (None, 256)

drapout_13; Dropout
ropaut_L 3 Uropout 1 tput: | (None, 256)

|

input: | (None, 256)

dense_18: Dense

output: | (None, 16)

input: | (None, 16)
Gutput: | (None, 16)

I

input: | (None, 16)
dense 19: Dense
output: [ (None, 2)

dropout_14: Dropout

55 pav. RNN ir ResNet50V?2 architektiira (sumuojant poZymius)
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56 pav. RNN ir ResNet50V2 mokymosi grafikas (sumuojant poZymius)

55 paveikslélyje pateikiame RNN ir ResNet50V2 tinklo architektiira, kuomet yra sumuojami
pozymiy vektoriai, o 56 pav. pateikiame mokymosi grafika i§ kurio galim matyti, jog klaidos
funkcijos nusistovéjimas jvyksta ties 250 epocha. Taip pat, kaip ir praeitu atveju, matome, kad iki
100 epochos modeliui sudétingai sekasi tinkamai minimizuoti klaidos funkcija.
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£_13: Input] ay
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B . | et ] Mone, 516)
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le—
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]
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]
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IS 58 paveikslo galima matyti, jog LSTM ir EfficientNetBO0 atveju tinklo tikslumai nusistovi ties 200
epocha, o 57 paveiksle yra pateikiama $io modelio architektiira.

input: | [(Nono, 512, 512, 3)]

input_13: Tnputlayer
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o

T
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a
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output: | (None, 1280)
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drapout_12: Dropout
ropaut_L&: Bropout | tput. | (None, 516)
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- output: | (None, 256)

te—|

input: | (Nens, 256)
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=t
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]
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|-
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I§ 60 pav. galime matyti, jog RNN ir EfficientNetBO mokymasis nusistovi ties 150 epocha. Zemiau
esancioje lenteléje pateikiame gauty modeliy tikslumo metrikas.

12 lentelé. Modeliy tikslumai naudojantis sudéties apjungimu

Klausimo LSTM ir RNN ir LSTM ir RNN ir
kategorija EfficientNetBO | EfficientNetBO ResNet50Vv2 ResNet50V2
tikslumas tikslumas tikslumas tikslumas
Vaizdo normalumas 77,41% 77,41% 80,64% 77,41%
Anomalijos vaizde 74,50% 70,58% 68,62% 78,43%
Vaizdo tipas 90,02% 88,84% 91,46% 87%
Kontrasto tirpalo 73,70% 72,93% 71,71% 66,05%
panaudojimas
Bendras vidurkis 81,91% 80,89% 81,78% 77,36%

IS 12 lentelés rezultaty, galima formuluoti tokias i§vadas:

e LSTM ir EfficientNetBO architekty atveju aukstesnis vidutinis tikslumas yra pasiekiamas
sudedant pozymiy vektorius

e RNN ir EfficientNetBO architektiiry atveju aukstesnis vidutinis tikslumas yra pasiekiamas
konkatenuojant pozymiy vektorius

e LSTM ir ResNet50V2 architektiiry atveju aukStesnis vidutinis tikslumas yra pasiekiamas
konkatenuojant pozymiy vektorius

e RNN ir ResNetb0V2 architektiiry atveju aukstesnis vidutinis tikslumas yra pasiekiamas
konkatenuojant pozymiy vektorius

e (Galima teigti, jog konkatenacijos operacija leido pasiekti geresnius rezultatus, kadangi 3 1§ 4
architektiiry buvo tikslesnés, kuomet buvo taikomas §iS pozymiy suliejimo budas, 0 ne
suliejimas taikant sudéties operacija.
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3.5. Darbe taikytos architektiiros poZymius sudedant j matrica ir taikant sasiikos operacija

Pazymime, jog Siame skyriuje taip pat, kaip ir praeituose pateiksime kiekvienos architekttiros
grafinius pavyzdzius bei jy mokymosi grafikus. Architektiiry plac¢iau nekomentuosime, kadangi Sio
modelio id¢ja yra apraSyta 2.4.2 skyrelyje. Taip pat, pateikiame Zemiau mokymosi grafikus, i§ kuriy
galima matyti, jog ResNet50V2 tinklo mokymasis tur¢jo daugiau triukSmo nei EfficientNetBO.
Skyrelio pabaigoje, 13 lenteléje, pateikiame gauty tikslumy jvercius, 0 mokymo parametrai islicka
tokie patys, kaip ir ankstesniuose skyreliuose.
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oA [eurpm

l

th.oxpand_dim_: TROpT ambda '\‘ :

‘mw‘;?d_ﬁ. l‘.m\\‘zj‘ mput: | {

g, | (Noue, 1560

drapant_d: Drcpat 1
et Bt |t | (Narw, 2560
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13 lentelé. Modeliy tikslumai naudojantis 2.4.2 skyrelyje aprasyta metodologija

Klausimo LSTM ir RNN ir LSTM ir RNN ir

kategorija EfficientNetBO | EfficientNetBO ResNet50Vv2 ResNet50V2
tikslumas tikslumas tikslumas tikslumas

Vaizdo normalumas 80,64% 76,34% 80,64% 79,56%

Anomalijos vaizde 68,62% 72,54% 76,47% 72,54%

Vaizdo tipas 91,33% 91,33% 92,91% 90,15%

Kontrasto tirpalo 74,31% 76,14% 76,60% 73,39%

panaudojimas
Bendras vidurkis 82,81% 83,45% 84,80% 81,91%

Is 13 lentelés, galima matyti, jog aukSciausias bendro vidurkio tikslumas buvo pasiektas naudojantis
LSTM ir ResNet50v2 modeliu. Lyginant Sio pozymiy suliejimo biida su ankstesniais darbe taikytais
metodais, galima formuluoti i$vada, jog §i metodologija lenkia tiek pozymiy konkatenavima, tiek
sumavima, kadangi visy architekttiry tikslumai yra aukstesni.

3.6. Darbe taikytos architektiiros poZymius sudedant j matrica, jvedant jai svorius ir taikant
sasukos operacijg

Siame skyriuje taip pat, kaip ir pracituose pateiksime kiekvienos architektiiros grafinius pavyzdzius
bei jy mokymosi grafikus. Architektiiry pla¢iau nekomentuosime, kadangi §io modelio idéja yra
aprasyta 2.4.3 skyrelyje. Taip pat, pateikiame zemiau mokymosi grafikus, i§ kuriy galima matyti, jog
ResNet50V2 tinklo mokymasis turéjo daugiau triukSmo nei EfficientNetB0. Skyrelio pabaigoje, 14
lentel¢je, pateikiame gauty tikslumy jvercius, o mokymo parametrai iSlieka tokie patys, kaip ir
ankstesniuose skyreliuose.
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14 lentelé. Modeliy tikslumai naudojantis 2.4.3 skyrelyje aprasyta metodologija

Klausimo LSTM ir RNN ir LSTM ir RNN ir

kategorija EfficientNetBO | EfficientNetBO ResNet50V2 ResNet50V2
tikslumas tikslumas tikslumas tikslumas

Vaizdo normalumas 78,49% 75,26% 79,56% 76,34%

Anomalijos vaizde 72,54% 76,47% 70,58% 76,47%

Vaizdo tipas 91,86% 91,07% 91,07% 92,25%

Kontrasto tirpalo 75,68% 73,70% 76,14% 73,08%

panaudojimas
Bendras vidurkis 83,65% 82,36% 83,45% 82,74%

IS 14 lentelés galima matyti, jog LSTM ir EfficientNetBO bei RNN ir ResNet50v2 modeliai turéjo
geresnius rezultatus, kuomet buvo pridedami svoriai M matricai, o, tuo tarpu, RNN ir EfficientNetBO
bei LSTM ir ResNet50v2 modeliams geriau sekeési klasifikuoti rezultatus be papildomy svoriy. Kaip
bebiity, negalima teigti, jog $i architektiiriné id¢ja pasiteisino, nes geriausi darbe rezultatai yra
pasiekti netaikant papildomy svoriy M matricai.
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ISvados

ISanalizavus literatiiros medziagg, pastebéjome, jog vaizdais grjsta vaizdo analitika sulaukia
vis didesnio tyréjy susidoméjimo. I§ nagrinéty straipsniy, galima matyti, jog autoriai pasitelkia
panaSius modelius (paprastai, giliaisiais tinklais grjstus) vaizdo bei teksto pozymiams
apskaiciuoti, bet $iy pozymiy suliejimo metodikos pasizymi didele jvairove: yra taikomos
sudéties, sandaugos, prijungimo operacijos, démesio sutelkimo mechanizmai bei Kkiti
specifiniai metodai.

Darbe pasitilytas kalbos ir vaizdy pozymiy agregavimo biidas leido gauti geresnius rezultatus,
lyginant su tradiciskai mokslingje literatiiroje naudojamais sumavimo, ar konkatenacijos
budais. Naudojantis ResNet50V2, LSTM tinklais ir §iy modeliy pozymiy vektorius apdorojant
suforamvus matricg bei pritaikius sgstikos operacijas buvo pasiekiamas 84,40 % vidutinis
tikslumas, kai, tuo tarpu, sumavimo atveju geriausias modelis remési EfficientNetB0 ir LSTM
tinklais bei pasieké 81.91 % vidutinj tikslumg, o pozymius apjungiant konkatenacijos
operacija buvo gaunamas 82,24 % vidutinis tikslumas pasitelkiant ResNet50V2 ir LSTM
tinklus.

Apjungty pozymiy matricai dar papildomai jvedant svorius, rezultatai nepageréjo. Sios
architektiiros geriausias modelis rémési LSTM tinklu bei EfficientNetB0 sasiiky neuroniniu
tinklu ir sugebéjo pasiekti 83,65 % vidutinj tiksluma.

Prasciausiai darbe nagrin¢jamg problematikg sprendé architektiira, kuri rémési pozZymiy
sutelkimu sudedant teksto bei vaizdo vektorius. Sios idéjos geriausias rezultatas buvo
pasiektas remiantis LSTM ir EfficientNetBO architektiromis ir buvo lygis 81,91 %. Sis
agregavimo biuidas greiiausiai pernelyg sumazina informacijos kiekj esantj atskiruose kalbos
ir vaizdo pozymiy vektoriuose.
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