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Santrauka
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mokymosi neuroniniy tinkly algoritmai, kurie reikalauja ilgy darbo valandy atidziai Zymint sukauptus
duomenis. Per pastaruosius keleta mety eksperimentingje srityje anomalijoms objektuose aptikti vis
defektus apsimoke be mokytojo. Vieni populiariausiy tokiy algoritmy - autoenkoderiai (AE) ir buvo
analizuojami $iame darbe. Tyrimo tikslas - atrasti efektyviausig defekty objektuose tikrinimo AE
modifikacijg, bei istirti skirtingy AE modifikacijy paveikuma rezultaty tikslumui. Pirmajame S§io
darbo skyriuje supazindinama su dazniausiai produkty kokybés inspekcijoje naudojamais gilaus

v —
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skyriuje ieSkant defekty medsraigciy, lazdyno rieSuto ir stiklo butelio objektuose yra treniruojami ir
iStestuojami skirtingy latentinés erdvés dydziy, architektiiry, nuostoliy funkcijos autoenkoderiniai
modeliai. Siy neuroniniy tinkly anomalijy aptikimo rezultatai palyginami tiriamajame darbe
naudojamais, nuo slenkscio nepriklausomais, kokybes jverciais (AUROC, AUPRC ir AUIoU). IS visy
darbe tiriamy modeliy auksc¢iausius AUPRC rezultatus segmentuojant broka medsriegyje parodé AE
su didziausiu kiekiu filtry — 29,9%, segmentuojant broka lazdyno rieSute ir stiklo butelyje parodé
kontekstinis AE atitinkamai pasiekes — 51,9% ir 41,4%. Taip pat pastebéta, jog skirtingiems
rekonstravo vaizdus nevienodai tiksliai. AE modeliai su papildomai reguliarizuojamomis klaidos
funkcijomis bei kontekstinis AE efektyviau rasdavo anomalijas esant rySkaus kontrasto defektams ir
aptakiuose objektuose, kai tuo tarpu L2-tipo autoenkoderiai geriau aptikdavo anomalijas nesimetrisko
vaizdo nuotraukose, segmentuodami medsraig¢iy defektus.
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Summary

Currently, artificial neural network algorithms based on supervised learning are used in the field of
engineering and manufacturing. They demand long and attentive labor for labeling data. During the
last few years, in the experimental field of anomaly detection, more and more attention is given for
unsupervised learning algorithms. Of which one the most popular — autoencoder (AE) was analyzed
in this work. The aim of this study is to find the most effective AE for defect inspection and to
determine how different modifications affect detections accuracy. In the first part of this work a short
review is given about the most often employed deep learning autoencoders for the purpose of quality
inspection. The second part describes selected MVTec AD database used in the training of
unsupervised learning AE networks for object defect segmentation. Finally, after training various
autoencoders with latent space, architectural and loss function differences on screw, hazelnut and
bottle data, a study on accuracy was conducted with threshold independent characteristics (AUROC,
AUPRC and AUIoU). The highest AUPRC score for detecting anomalies in screws was shown by
AE with extended filter count — 29,9%, in hazelnut and in bottle was shown by context AE
accordingly reaching - 51,9% and 41,4%. It was also observed that for different objects and different
anomaly types, autoencoder performances were not persistent. AE models with additional
regularization in loss function as well as context AE segmented high-contrast defects and
reconstructed curved-edge objects more accurately while L2 loss function models performed better
on asymmetrical image scenes segmenting screw defects more accurately.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:
DL - gilus mokymasis (angl. deep learning).
ANN - dirbtinis neuroninis tinklas (angl. artificial neural network).
CNN — konvoliucinis neuroninis tinklas (angl. convolutional neural network).
AE — autoenkoderinis tinklas (angl. autoencoder).
GAN — generacinis priesiskasis tinklas (angl. generative adversarial network).
VAE - variacinis autoenkoderinis tinklas (angl. variational autoencoder).

AUROC — TPR ir FPR priklausomybés funkcijos integralas (angl. area under receiver operating
characteristic).

AUPRC —PRC ir TPR priklausomybés funkcijos integralas (angl. area under precision recall curve).

HSV - tai spalviné koduoté, nusakanti: spalvinj tona, sodrumg ir rySkumg (angl. hue saturation
value).

RGB - tai spalviné koduoté, nusakanti: raudonos, zalios ir mélynos spalvos vertes(angl. red green
blue).

Terminai:

Duomeny augmentacija (angl. data augmentation) — tai procesas, leidZiantis Zenkliai padidinti
duomeny jvairove, naudojamg neuroninio tinklo mokymuisi, nejvedant naujos informacijos.

Persimokymas (angl. over-fitting) — tai neuroniniy tinkly mokymosi klaida, kai sistema remiasi per
daug glaudziai esama duomeny baze, tod¢l negeba suformuoti teisingy generalizacijos savybiy.

Kernelis, $ablonas, filtras (angl. kernel arba filter) — skaliarinés formos svoriy matrica, naudojama
konvoliuciniy neuroniniy tinkly ypatybéms iSgauti.

Konvoliucija, sagsuka (angl. convolution) — matematiné operacija - jvesties ir filtro matricy sandaugos
integralas.
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Ivadas

Vaizdo analizés sistema — tai tam tikra technologiné struktara su informacijos apdorojimo metodais,
leidzianti kompiuteriams ne tik manipuliuoti vaizdais, kaip aibe duomeny, bet ir Zzmogui priimtinu
budu juos interpretuoti. Kompiuteriné rega placiai taikoma gamyboje, nes tai padeda automatizuoti
ir akivaizdziai pagerinti procesa tuose sektoriuose, kuriuose reikia vizualiai atlikti jvairius
iSmatavimus, kokybés nustatymus ar kiekio jvardijimus. Vis dazniau vaizdy analizés sistemose yra
panaudojami gilaus mokymosi (DL) algoritmai ir pagal gaunamus rezultatus tai yra vienas i$
perspektyvesniy metody. DL algoritmy potencialas yra ypa¢ matomas produkty vaizdo kokybés
jvertinimo sistemose. Tokios Sistemos geba paimti neapdorotg informacijg i§ kameros skaliaringje
matricos formoje ir atlikusios didziule serija paraleliy ir nuosekliy skai¢iavimy nuspresti, kokia yra
objekto kokybé. Anksciau tokie algoritmai buvo nejgyvendinami dél milziniSko kieko skai¢iavimy,
reikalingy sprendZziant funkcijas tarp dirbtiniy neurony jéjimy ir i8é¢jimy kiekviename neuroninio
tinklo sluoksnyje. Tac¢iau pastaraisiais deSimtmeciais sparciai tobulé¢jant vaizdo ploks¢iy pajégumams
bei dél galimybés atlikti skai¢iavimus Siuose procesoriuose paraleliai, gilaus mokymosi algoritmai
tapo i$ tiesy populiarts ir susilaukia vis daugiau démesio.

Paradoksalu, jog tokiame paprastame uzdavinyje, kaip produkto kokybés jvertinimas, pamacius dar
nesutiktg ar unikaly defekta, zmogus gana sékmingai ir per trumpg laikg geba intuityviai nuspresti, ar
tai yra brokas, ta¢iau masinoms ir kompiuteriams tai yra nejkandama ir slegianti uzduotis. Iki Siol
Siam uzdaviniui atlikti kompiuterinése regos sistemose buvo naudojami prizitirimo gilaus mokymosi
algoritmai. Nors jy pasiekiami rezultatai yra auksti, taciau Sie algoritmai turi ir nemazai trilkumy.
suzyméty duomeny, kas yra daroma rankiniu budu - kruops¢iai suskirstant nuotraukos regionus |
atitinkamas klases. Kita problema atsiranda tuomet, kai turimoje net ir dideléje duomeny bazéje
nepakanka tam tikro tipo defekty pavyzdziy imties ar i§ viso jy néra. Dél $iy priezaséiy - bandant

v —

v —

v —

modeliy yra GAN — generuojantys-besivarzantys tinklai, AE — autoenkoderiniai tinklai, AnoGAN —
autoenkoderiniy ir generuojanciy-besivarzanciy tinkly hibridai. Visi jie naudoja pikselio tikslumo
rekonstruotg nuotraukg ir jvairiomis matematinémis lygtimis lygina ja su originalia fotografija, taip
spresdami, ar kiekvienas pikselis arba pikseliy regionas priklauso anomalijai ar ne.

Siame darbe yra taikomi autoenkoderiniai modeliai, nes biitent jie per paskutinius keleta mety
nustatant gaminiy anomalijas rodé auksc¢iausius rezultatus. Modernios vaizdy atpaZinimo sistemos,

v —

v —

panaikinty zmogiskyjy istekliy, kai reikia Zyméti duomenis, poreikj bei i$spresty kokybés inspekeijos
problema, kai pavyzdziy su anomalijomis truksta.

11



Jvestis Negincitina
tiesa

Aptikimo rezultatai su skirtingais algoritmais

sewiuJaAl sofijewouy

v —

Iprastai nepriziiirimo mokymosi dirbtiniai neuroniniai tinklai gali susidurti su aptikimo ir
segmentavimo problemomis kai susidaro viena i§ dviejy aplinkybiy. Pirmoji aplinkybé lemia tai, jog
tinklas biina per daug jautrus ir bet koks nattiralus nuokrypis nuo apmokyty duomeny priver¢ia modelj
manyti, jog tai yra anomalija. Antroji aplinkybé salygoja, kad neuroninis tinklas biina per mazai
jautrus, todel esant net ir dideliam nukrypimui nuo produkto standarto modelis mano, jog tai yra
kokybiskas gaminys.

VW -

tinklus net ir susidairus su ribiniais atvejais gebéti tiksliai jvertinti produkto kokybe. Nors $ioje srityje
per pastaruosius kelerius metus yra jvyke nemazai technologiniy proverziy, ta¢iau mokslininkai bei
tyréjai ir toliau ieSko optimaliy sprendimy, kurie galéty tapti galimybémis, orientuotomis ne tik i
dabarties perspektyvas bei inovacijy taikymag gamybos sektoriuje, bet ir | novatoriskas ateities
technologijas, pazangius pokyc¢ius inzinerijos praktiniame lauke.

Sio darbo aktualumas reiskiasi autoenkoderiniy algoritmy defektoskopijos procese palyginimu, kas

v —

ateities uzdaviniams spresti.

Tyrimo objektas: autoenkoderiniy algoritmy, taikomy produkty kokybés uztikrinime, efektyvumas.

v —

padedanciy aptikti anomalijas produkty fotografijose, veiksminguma.

Darbo uzdaviniai:

v —

mokymosi kompiuteriniy regos sistemy algoritmus;

e Eksperimentiskai iSnagrinéti autoenkoderio latentinés erdvés dydzio jtaka defekty
segmentavimo tikslumui nuotraukoje;

e Palyginti anomalijy aptikimg tarp skirtingy architektiiry autoenkoderiy;

bei kitas, labiau reguliuojamas, klaidos funkcijas;
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e Jvertinti ar duomeny uztusavimo technika turi teigiamg jtaka autoenkoderio efektyvumui
segmentuojant anomalijas;

o ISsiaiSkinti AUPRC, AUIoU ir AUROC kokybés jver¢iy naudojimo tinkamumag neprizitirimo
mokymosi defekty radimo algoritmy tikslumui matuoti.

Gaminiy nuotraukos paimtos i§ MVTec AD - specialiai tokio tipo algoritmy testavimui sukurtos
duomeny bazés.

Dirbtiniy neuroniniy tinkly apmokymui buvo naudojamos Tesla K80, Tesla P100-PCIE ir Tesla T4
vaizdo plokstés ir vir§ 25 GB operatyvios atminties.

Gilaus mokymosi architektiry sudarymui, treniravimui ir testavimui buvo naudota Python
programavimo kalba, kuri yra ypatingai patogi savo skaitomumu ir palaiko vieng populiariausiy
masininio mokymo biblioteky Tensorflow. Programa buvo parasyta Visual Studio 2022 integruota
kiirimo aplinka ir Google Colab sgsiuviniu narsykléje.
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1. Metody apZvalga
1.1. Vaizdy analizés sistemos

Vaizdas kompiuteriniams jrenginiams yra labai svarbi priemon¢, padedanti gauti informacijg apie
1Sorin] pasaulj. Yra nesuskaiiuojamas kiekis objekty atpazinimo, klasifikavimo, lokalizavimo ir
jvertinimo darby, kuriuos anks¢iau atlikdavo operatorius — specialistas, nustatantis defektus
gaminiuose, bet sparCiai vystantis technologijoms, atrankai reikalingi sprendimai buvo
automatizuojami pasitelkiant kompiuterinés regos sistemas. Zmogus negali dirbti ilgy darbo valandy,
yra veikiamas nuovargio, blaSkomas iSoriniy sglygy, priklausomas nuo turimy kompetencijy, kas
veikia jo darbo kokybe¢ bei rezultatus. Kei¢iant zmogaus atlickama darba j kompiuterizuota serija
veiksmy yra siekiama sutaupyti laiko ir pinigy kaSty, minimalizuojant paklaidos procentg padaryti
procesa dar efektyvesnj. Tokios sistemos principas yra paprastas — gauti duomenis i§ vienos ar
daugiau kamery ir atliekant jvairias matematines funkcijas, juos interpretuoti taip, kad bity
iSgaunama prasminga uzsibréztos paskirties informacija.

Skaitmeniné rega taikoma jvairiose srityse. Medicinoje vaizdo analizés sistemos yra naudojamos
ligoms diagnozuoti, gamyklose tokios sistemos uZztikrina produkty kokybe, duomeny analitikoje jos
rusiuoja informacijg i skirtingas grupes, miesto keliy infrastruktiiroje stebi eismg bei pésciuosius ir
garantuoja sauguma.

1.2. Vaizdy analizés algoritmai defektams aptikti

Viena daZniausiy kompiuterinés regos uzduociy yra defekty, turimoje produkty nuotraukoje,
aptikimas. Tai gali biiti defekto radimas tekstilés, medienos ploks¢iy ar kitos strukttiros pavirsiuje,
taip pat produkto anomalijy ar kokybés neatitikimo identifikavimas gamybos linijoje.

1 lentelé. Nebaigtinis sarasas klasikiniy metody tekstariniams ir spalviniams defektams aptikti [2]

Metodo budas Metodas

Histogramos savybiy

Rysiy matricos

Regiono binarinés struktiiros
Pilkumo lygio statistikos
Autokoreliacijos

Vaizdy registravimo
Primityvaus matavimo

Statistinis

Krasty savybiy
Krasty skeleto
Morfologiniy operacijy

Struktiirinis

Erdvés filtravimo

Filtrais grindZiamas Daznio filtravimo

Erdvés ir daznio filtravimy

Fraktaly matematinio modelio

Modeliu grindZiamas — - -
Atsitiktinés erdvés modelio
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Kompiuterinés sistemos vizualiai gamybos inspekcijai atlikti buvo pradétos naudoti jau XX amZiaus
pabaigoje. R. W. Conners [1] 1983 mety praneSime raSo apie paprasty vaizdo apdorojimo metody,
kaip RGB ir HSV spalvinés koduotés histogramy apskaic¢iavimo, rySiy matricy ar tiesiog ribiniy
pikseliy intensyvumo ver¢iy nustatymo, panaudojimg medienos pavirSiaus defektams klasifikuoti.

Paprastos klasikinés - statistinés, morfologinés ir filtruojancios - funkcijos gali biti tinkamas
sprendimas anomalijoms rasti, kai aplinkos salygos yra gerai kontroliuojamos, kai yra aiSkiai zinomas
galimy defekty spektras ir gaminio forma bei spalva smarkiai nevarijuoja. Taciau tokias idealias
salygos realiose pramoninése sistemose sukurti yra labai sunku. Konvejeriuose daznai pasitaiko
jbrézimy, dulkiy ar tiesiog svetimkiiniy, produkty defektai nenuspéjamai varijuoja, o ir objekto
pozicija nuotraukoje yra ne visada kontroliuojama. Klasikiniai metodai (zr. 1 lentel¢) daZniausiai
iSsprendzia klasifikavimo uzdavinius, tac¢iau segmentavimo uzduotys lieka neiSsprestos. Kad biity
galima identifikuoti ir segmentuoti jvairias anomalijas kokybés jvertinimo uzdaviniuose pries
daugiau nei deSimtmetj buvo pradéti taikyti dirbtiniai neuroniniai tinklai, netrukus atsirado ir gilieji
dirbtiniai neuroniniai tinklai, kurie savo struktiira leido iSspresti net ir komplikuotas realiy aplinkybiy
sukurtas situacijas.

1.3. Dirbtiniai neuroniniai tinklai ir gilusis mokymasis

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. artificial neural network - ANN), nors ir buvo pradéti tyrinéti XX
amziaus antroje pus¢je, ilga laika nesusilauké pakankamai démesio. Tai 1émé prastas kompiuteriy
skai¢iavimy pajégumas, dideliy duomeny baziy stygius bei ziniy apie efektyvias dirbtines neuronines
jungtis stoka, dél ko buvo susiduriama su problema, kai tikslo funkcija jstrigdavo prastame lokaliame
minimume ar buvo susiduriama su nykstancio gradiento problema. D¢l Siy priezas¢iy 10-gjame
deSimtmetyje bei XXI amziaus pradzioje ANN algoritmai buvo ignoruojami, nes vaizdo ir garso
atpazinimo srityse dirbantys mokslininkai venge juos taikyti.

Susidoméjimas buvo atgaivintas 2006 metais, kai mokslininkas G. Hinton su komanda pristaté
algoritmg apie dirbtinio neuroninio tinklo modelio panaudojima, kaip pradinj variantg gilesniam
modeliui mokyti taikant DBN (angl. deep belief networks) [5]. Sis metodas davé pradzig gilesniy
ANN modeliy kiirimui vis pridedant po vieng pasléptaji sluoksnj ir apmokant ji pagal SuvarZytos
Bolcmano Masinos principus (angl. restricted boltzmann machine - RBM), ir véliau atliekant tikslesnj
derinimg atgalinés sklaidos metodu. Tokiu biidu, taikant DBN ir kuriant vis gilesnius ANN modelius,
gilieji neuroniniai tinklai (angl. deep neural networks) buvo i$populiarinti.

Per paskutin] deSimtmet;] vaizdo ploksciy pajégumai toliau augo, vis labiau buvo skaitmenizuojama
informacija, atsirado didieji duomenys (angl. big data), visa tai 1émé didelj atradimy pagreitj ANN
algoritmy srityje.

MatematiSkai analizuojant ANN - tai tam tikra tarpusavyje suriSty skai¢iavimy seka, gebanti i$ j¢jimy
matricos grazinti i8¢jimg skaliarine forma, kuris atitinkamai pagal uzduot] reprezentuoty reikSmingg
informacijg. Tokie neuroniniai tinklai laikomi dirbtiniu intelektu d¢l jy gebéjimo mokytis, tai yra
treniravimosi metu keisti vidinius parametrus be Zzmogaus pagalbos.

ANN savo struktiira ir funkcionalumu primena biologinius neuronus. Kaip ir nerviniai raizginiai
smegenyse, dirbtiniai neuronai geba sudaryti skirtingo stiprumo rysius tarpusavyje. Dendritg galima
tapatinti su jvestimi, pacig nerving lgstele - su aktyvacijos funkcija, aksong - iSvesc€iai, o sinapses -
jungtims tarp vieno neurono i$é¢jimo ir kito jéjimo. Smegenyse neurony siunciamo signalo stiprumas
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sinapsémis varijuoja, o toks skirtumas dirbtiniy neurony tinkle pasimato per svoriy parametrus. Tam
kad rysiai jgauty netiesiSkumo savybe, jvesties ir svoriy sandauga yra perleidziama per sigmoid, tanh,
relu ar kitokig aktyvacijos funkcijg [6].

ANN struktiiry modifikacijy yra daugybé. Viena paprasciausiy ir labiausiai paplitusiy yra tiesioginio
sklidimo tinklas (angl. feed-forward) arba kitaip - informacijg pirmyn skleidziantis tinklas. Vienas i$
pagrindiniy jo principy yra formuoti neuronus taip, kad tinkle nesusidaryty ciklai, tai yra sluoksnio
neuronai yra sujungiami su pries tai buvusio sluoksnio neuronais, su tolimesnio sluoksnio neuronais,
bet néra sujungiami tame paciame sluoksnyje.

2

- f@) |—pp

Xn

2 pav. Dirbtinio neurono struktiiros atvaizdavimas

Gilaus mokymosi (DL) modeliai yra poaibé ANN tinkly — tai tokie dirbtiniai neuroniniai tinklai, kurie
turi daugiau nei kelis pasléptus sluoksnius, tai yra eksponentiskai didesnj kiekj nuosekliy apdorojimo
skaiCiavimy. Gilieji neuroniniy tinkly algoritmai drastiSkai pakeité tradicines metodikas kalbos
atpazinimo, vaizdo analizés, objekty aptikimo, medicinos diagnostikos ir kitose srityse bei tapo
inovacijy démesio centru. DL modelis susideda i§ daugybés sluoksniy, apdorojanciy informacija,
kuomet kiekvienas jy geba iSgauti prasmingas skirtingo abstrakcijos lygio savybes. Vaizdy analizés
sistemose nuotraukos savybiy iStraukimas po kiekvieno neurony sluoksnio galimai atrodo taip:
aptinkami krastai ir staiglis spalviniai slenks¢iai, véliau formuojasi vaizdiniai motyvai, dar
gilesniuose sluoksniuose Sios savybés susijungia j dalis ir objektas yra nustatomas. DL algoritmai
1diegiami jvairiose technologinése sistemose, nes yra efektyvis ir adaptyviis.

Pagrindinis veiksmingumo faktorius, lemiantis giliyjy neuroniniy tinkly auks$tus rezultatus, yra
subalansuotos architektiiros parinkimas ir placios duomeny bazés sukaupimas. Kiekvienam
uzdaviniui spresti yra parenkama unikali modelio struktiira. Atliekant struktiiros parinkimo veiksmus
yra daromas kompromisas tarp tikslesniy rezultaty, esant didesniam pasléptyjy sluoksniy skaiciui, bet
letesnio veikimo, ir atvirkS$¢iai — ne tokiy tiksliy rezultaty, esant mazesniam pasléptyjy sluoksniy
skaiCiui, taciau didelés greitaveikos. Galima iSskirti tai, kad kuo labiau vizualiai komplikuotas
tiriamasis objektas, tuo daugiau sluoksniy modelis reikalauja. DaZznai neurony kiekis Siuose
pasléptuose sluoksniuose parenkamas jvesties ir iSvesties neurony skai¢iaus diapazone. Paskutiniame
etape, parinkus atitinkamus parametrus, eksperimentavimo fazés metu jie yra tikslinami ir
modifikuojami.
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1.3.1. Atgaliné sklaida

Visas DL algoritmo intelektas ateina i§ galimybés savarankiSkai, be zmogaus pagalvos, iSmokti
kokios jvesties duomeny savybés yra svarbios tam tikrai uzduociai (i8)spresti. Kad tinklas gebéty
iStraukti prasmingas savybes (angl. feature extraction) yra ieskoma tikslo funkcijos paklaidos
minimumo taikant tam tikrg gradientinio nusileidimo metodo modifikacija. Taciau $is optimizavimo
metodas nekeicia tinklo neuroniniy jung¢iy stiprumo - tik nurodo ar mokomasi teisinga linkme ar ne.
Tam, kad ANN gebéty keisti svorius (vidinius neurony jungéiy stiprumo koeficientus) 8-gjame
desSimtmetyje kelios skirtingos ir nepriklausomos individualiy mokslininky komandos $iai uzduociai
atlikti pasitlé atgalinés sklaidos algoritma (angl. backpropagation) ir jau 1990 metais $ig technika
efektyviai panaudojo Y. Le Cun su komanda ranka rasyty skaitmeny atpazinimui [3].
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3 pav. Atgalinés sklaidos veikimo schema [9]

Atgalinés sklaidos algoritmas grandininés reakcijos seka nuo iSvesties iki jvesties pasluoksniui
skaiciuoja lokalius gradientus, kai nustatoma paklaidos (Zzymima E) daliné iSvestiné i§¢jimo (Zymima
y) ir svoriy (Zymima W) poky¢iy atzvilgiais. Operacija nuosekliai kartojama su sekancio sluoksnio
18¢jimais, iki kol pasiekiamas jvesties sluoksnis. Tokiu biidu yra randamas kiekvieno sluoksnio
i8¢jimy (y) ir jungciy koeficienty (w) gradientinis nusileidimas.

1.3.2. Aktyvacijos funkcijos

Tam, kad neuroninis tinklas iSmokty kompleksiniy ir sudétingy savybiy, lemianciy vienokj ar kitokij
uzduoties sprendimg yra reikalinga, kad modelis buty netiesinis. Bitent dél to dauguma ANN
sluoksniy - ypa¢ konvoliuciniai ir informacija pirmyn skleidZiantys sluoksniai - turi aktyvacijos
funkcijas. Sios funkcijos aktyvuoja jungéiy svoriy ir praeito sluoksnio neurony sandauga (1),
suteikiant netiesiSkumo savybiy.
n
z= Z WiX;, (1)
l

Kur z zymi jung¢iy svoriy ir praeito sluoksnio neurono sandaugy suma.
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Neuroniniy tinkly vystymosi pradzioje populiarios aktyvacijos funkcijos buvo sigmoid (2) ir tanh (3),
taciau laikui bégant pastebéta, jog gilaus mokymosi algoritmuose naudojant paprasta ReLU (4) (angl.
rectified linear function) aktyvacija, klaidos funkcijos minimumas yra pasickiamas dar greiciau.
ReLU yra aprasoma kaip pusiau nuozulni funkcija.

f&) =1 @
f(z) = tanh(z), (3)
f(z) = max(z,0), (4)

Pastaraisiais metais taip pat populiaréja leakyReLU (5) aktyvacijos funkcija, tai yra RelLU
modifikacija, kai neigiama dalis yra lygi ne 0, bet mazo koeficiento a tiesinei funkcijai.

z,kaiz> 0,
az, kaiz<0

£ =| (5)

1.3.3. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Vaizdo analizéje standartiniai ANN tipo tinklai su pilnai sujungtais sluoksniais dazniausiai néra
taikomi dél prastos greitaveikos. Kad sumazinti parametry skaiciy ir biity galima identifikuoti objekto
savybes nepaisant pasisukimo kampo, apSvietimo variacijos, pozicijos kadre ir priartinimo, buvo
iSrasti konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl. convolutional neural network - CNN). Tai yra
specifiné ANN atSaka, kuri taip pat yra sudaryta i§ neurony bei sluoksniy su aktyvacijos funkcijomis,
taCiau Sie neuronai néra pilnai sujungti tarpusavyje.

Nors CNN pradéti naudoti jau 10-gjame deSimtmetyje [2], praktiSkai nebuvo iSpopuliar¢je iki Sio
amziaus pirmojo deSimtmecio. XXI amziuje sparciai besivystantys grafiniai procesoriai ir vis
did¢janti kompiuteriné greitaveika sukélé konvoliucinio neuroninio tinklo modelio renesansa.
Pastaraisiais metais jis sulaukia vis daugiau démesio. Sis konvoliucinis ANN modelis yra pladiai
naudojamas kompiuteriy regoje - vaizdy apdorojimui ir objekty identifikavimui. Konvoliuciniai
neuroniniai tinklai vis dazniau taikomi uzdaviniy sprendiniuose, kuriuose reikia prognozuoti, spéti,
identifikuoti ar nustatyti objekta vaizde.

CNN privalumas pasireiskia gebéjime naudojant nedidelius kernelius, dar kitaip vadinamus Sablonais
arba filtrais, sekmingai uzfiksuoti globalias ir lokalias savybes. CNN gali grupéje pikseliy bei painios
fotografijos visumoje atrasti esminius uzduociai i$spresti reikalingus motyvus. Lyginant su pilnai
sujungtu neuroniniu tinklu, CNN geba pasiekti panaSius rezultatus su daug karty mazesniu kiekiu
svoriy parametry, taip minimizuojant apdorojimo laika, kas leidZia §j algoritma placiai taikyti
kompiuterinés regos uzdaviniuose.

CNN architektiira yra sudaryta i§ serijos bloky (Zr. 4 paveikslg). Pirmyjy bloky pagrinda dazniausiai
sudaro trys esminiai sluoksniy tipai: konvoliucinis, sutelkimo ir reguliarizavimo sluoksniai.
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Jvestis Konvoliucinis sluoksnis 1

36x36x1 28x28x4 Sutelkimo sluoksnis 1 Konvoliucinis Sutelkimo
| ] 14x14x4 suoksnis 2 sluoksnis 2 ISvestis
1 10x10x6 5x5x6 1x1x3
]
. filtras 5x5x4 HARSHRoRG
1 filtry sk. 6 2x2 sgsuka Tithske 3
filtras 9x9x1 2x2 sgsuka
filtry sk. 4

4 pav. Tipinio konvoliucinio neuroninio tinklo struktiira

Konvoliucinj sluoksnj sudaro kerneliy rinkinys. Filtrai dazniausiai yra 3x3 matricos dydzio (nors gali
biti ir 1x1, 5x5 ar kt.) svoriy masyvas, o jy skai¢ius nusako sluoksnio gylj. Per nuotrauka $is kernelio
langas yra slenkamas nuosekliai - iSilgai kiekvienu stulpeliu ir eile — atlickant matemating
konvoliucijos, dar vadinamg sasukos, operacija, t.y. atliekant kernelio ir pradinio vaizdo sandaugg,
taip gaunant naujy transformuoty pikseliy rinkinj. Pastarasis dar kitaip yra vadinamas ypatybiy
zemélapiu (angl. feature map) (6). PrieSingai nei jprastame pilnai sujungty neurony sluoksnyje,
konvoliuciniame sluoksnyje atliekant sgsukos operacijas su atitinkama nuotraukos dalimi yra
iS§gaunama prasminga vaizdo turinio informacija. Siy gauty ypatybiy skai¢ius priklauso nuo
sluoksnyje esanciy filtry skaiciaus.

g =wsfeey = ) > oldndy)f(+dxy+dy) ©)
dx=—a dy=-b

g(x, y) - gautas transformuotas vaizdas; ® — Sablonas; f(X, y) - pradiné nuotrauka.

Daznai kompiuterinés regos ir vaizdy apdorojimo srityje filtrai naudojami vaizdui iSblukinti,
paastrinti, objekty krastams rasti ir t.t. Taciau konvoliucinis neuroninis tinklas, priklausomai nuo
Sablono nariy svoriy, mégina iSgauti specifines fotografijos ypatybes. CNN modelis mokosi ieskoti
tam tikry reikSmingy savybiy nuotraukoje ir pagal rezultatus sprendZia apie fotografijoje esantj
vaizdg. Kad CNN veikty efektyviai, daZniausiai Sablony kiekis sluoksnyje varijuoja tarp deSimciy ir
tiikstan¢iy, o tokiy konvoliuciniy sluoksniy kiekis biina didesnis nei du. CNN architektiira veikia
hierarchiniu principu. Pirmieji konvoliuciniai sluoksniai aptinka tokias smulkias ir abstrak¢ias vaizdo
savybes kaip linija, krastas, spalvinis tonas, Sviesumo gradientas, taciau ve¢lesni sluoksniai CNN
architektiiroje riSdami turinio motyvus i objekto detales jau pradeda uzfiksuoti auksto sudétingumo
savybes, pavyzdziui tokias, kaip Zmogaus akis, Suns uodega ar kelio Zenklas. Populiariausi CNN
modeliai klasifikacijos uzdaviniams atlikti yra LeNet, AlexNet, VGGNet, ResNet ir ZFNet,
segmentavimui - UNet, o lokalizavimo uzdaviniams - YoloV4.

Konvoliuciniai sluoksniai aptinka abstrak¢ius vaizdo bruozus, taciau vien to neuztenka efektyviam
neuroniniam tinklui sudaryti. Labai svarbus yra sutelkimo pagal maksimuma (angl. max-pooling)
sluoksnio vaidmuo. Sio tipo sluoksnio tikslas - sutraukti esming savybiy informacija j maZesnés
dimensijos savybiy Zemélapius, taip sumaZzinant parametry skaiciy bei prisiriSimg prie pozicijos
nuotraukoje. Maksimalaus sutelkimo metu savybiy bruozai Siek tiek persislenka, atitinkamai pagal
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tai kur buvo didziausios vertés neuronas. Operacija vykdoma analogiskai kaip ir konvoliuciniame
sluoksnyje, t.y. slenkant per nuotrauka nuosekliai - iSilgai kiekvienu stulpeliu ir eile — tam tikry
matmeny plote (dazniausiai tai biina 2x2 dydis) yra randamas ir paliekamas didZiausias narys, o visi
Kiti nariai atmetami (zr. 5 paveiksla). Nors toks veikimo principas praktikoje taikomas dazniausiai,
taciau galima susidurti ir su metodu, kai vietoje sutelkimo sluoksnio yra naudojamas konvoliucinis
su 2x2 filtro dydziu ir zingsniu lygiu dviem [12].

5 2

1 7 7
>

0 4 8

6 8

5 pav. maksimalaus sutelkimo operacija

Vykstant mokymui dazna tendencija yra modelio prisitaikymas prie tam tikry neuroniniy keliy, kai
kelios jungtys jgauna dideles vertes, o like svoriai beveik nedaro jtakos. Kad i§vengti tokio disbalanso
ir pagerinti tinklo generalizavimo savybes, yra taikoma svoriy reguliarizacija. Pastaraisiais metais yra
iSpopuliaréje rinkinio normalizacijos (angl. batch normalization) [10] bei atsitiktinio i§metimo (angl.
Dropout) metodai. Rinkinio normalizacijos metodas pakoreguoja svoriy vertes taip, kad jy
matematiné viltis bty 0, o vidutinis standartinis nuokrypis - 1. O atsitiktinio iSmetimo metodas -
pagal Gauso skirstinio tikimybe - priskiria jungciai svorj lygy nuliui.

Konvoliucinio, sutelkimo ir normalizacijos sluoksniy perdengimo struktiira yra kartojama dazniausiai
iki tol, kol susikuria bent 3 tokie blokai. Toks ANN architektiros tipas defekty aptikimo uzdaviniuose
taikomas dazniausiai.

1.3.4. Paruo$ty modeliy naudojimas

Sudétingiems nekontroliuojamy aplinkybiy uzdaviniams spresti dirbtinis neuroninis tinklas privalo
turéti puikias generalizavimo savybes ir mokéti iSskirti prasmingus skirtingo abstrakcijos lygio
motyvus. Sj modelj reikia treniruoti su labai pladia duomeny baze ir architektiira parinkti i§ daugiau
nei poros bloky - daZniausiai jy reikia bent deSimties. D¢l Sios priezasties sukurti efektyvy gilaus
mokymosi modelj uztrunka labai daug laiko. O ir apmokius modelj, procesg tenka kartoti kiekvieng
karta, kai norima pridéti papildomg klase segmentavimui. Sios problemos gilaus mokymosi
architektiiras, sudarytas 1§ ne maziau kaip 10 bloky, padaro nepraktiSkas naudojimui situacijose, kai
laikas ir darbo kaStai yra vieni svarbiausiy faktoriy.

[lgo apmokymo problema yra sprendziama sujungiant jau apmokyta neuroninj tinklg (angl.
pretraining) su vienu ar dviem naujai pridétais blokais ir tesiant mokyma su nauja, dazniausiai
nedidele, bet uzdaviniui specifine, duomeny baze. Toks procesas dar vadinamas perdavimo
mokymusi (angl. transfer learning). Jo metu yra paimamas jau apmokytas labai gilus neuroninis
tinklas, kaip VGG-16 [8], turintis vir§ 138 milijony parametry, skirtas klasifikavimo uzduociai spresti.
Sis modelis, i§treniruotas naudojant nepaprastai didele duomeny baze, kaip ImageNet [7], tampa
naujojo neuroninio tinklo pradiné biisena. IS gilaus neuroninio tinklo VGG-16 ar Kito analogiskai
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gilaus ANN modelio yra paSalinami keli paskutiniai — daZniausiai pilnai sujungti — neuroniniai
sluoksniai, o like¢ yra “uzSaldomi®. Prie Sios apmokyto tinklo architektiiros yra prijungiami nauji

uzduociai spresti.

Perdavimo mokymosi biida defekty segmentavimui medienos pavirSiaus nuotraukose efektyviai
pritaiké tyréjas Ting He su komanda [13] ir jvairiy produkty gaminiy anomalijoms aptikti -
mokslininkas P. Bergmann su bendraautoriais [11], taip pagerindami moderniausiy ir pazangiausiy
to meto algoritmy rezultatus.

1.4. Prizitrimo ir nepriziiirimo mokymosi neuroniniy tinkly taikymo ypatumai

Visus dirbtinius neuroninius tinklus, pagal mokymosi tipg, galima skirti j tris grupes — prizitirimo,
nepriziiirimo ir hibridinio mokymosi.

Algoritmai, kurie naudoja zyméjimus objektui klasifikuoti, segmentuoti ar lokalizuoti, vadinami
prizitirimo mokymosi (angl. supervised learning) arba mokymosi su mokytoju algoritmais. Tokie
modeliai budavo treniruojami taikant duomeny bazes, kurias sudarydavo vaizdai su atitinkamu
zyméjimu. Mokymosi metu modelis pasikoreguoja pagal tai ar vaizde objektas nustatomas teisingal,
ar klaidingai. Priziirimo mokymosi gilieji CNN tinklai jau $io amziaus pirmame deSimtmetyje
suteiké naujas galimybes objekty segmentavimo, lokalizavimo ir klasifikavimo uzdaviniy
sprendimams.

Lyginant su klasikiniais vaizdo apdorojimo metodais priziirimo mokymosi neuroninis tinklas su
plac¢ia duomeny baze rodo reliatyviai aukStus rezultatus. Vaizdo analizéje objekto aptikimo ir
segmentavimo uzdaviniuose mokymasis su mokytoju yra populiariausias sprendimo biidas nes tokio
veiksmingi, taciau turi vieng dideli trikumg. Tokiam mokymosi algoritmo modeliui reikalinga
suzymeta duomeny baze — jis turi Zinoti, kokie objektai ir kur nuotraukoje yra randami.

Daugumg realiai sprendziamy uzdaviniy komplikuoja tai, kad susidaro atitinkamos salygos, kurios
neleidZia surinkti pakankamo kiekio duomeny su ieSkomu objektu vaizde arba duomeny bazeé yra
labai didel¢, o ja Zymeéti rankiniu biidu kainuoty daug laiko ir pinigy. Bitent dél Sios priezasties yra
teigia, kad ateityje gilieji neprizitirimo mokymosi algoritmai susilauks vis daugiau démesio. Tyr¢jas
aiSkina, kad norint pasiekti Zzmogaus suvokimo galimybes ANN modeliai turéty iSmokti analizuoti

v —

v —

vt —

biity nuotrauka, ar garso takelis, bet geba analizuoti duomenis savarankiskai. Pastaraisiais metais
zenkliai iSaugo tyrimy, kurie bando efektyviai identifikuoti anomalijas vien tik i$ kokybisky produkty
vaizdy, skai¢ius. KokybiSko gaminio duomeny baz¢ suformuoti uZtrunka daug trumpiau ir paprasciau

v —

v —

(angl. autoencoder - AE) ir generaciniy priesiskyjy tinkly (angl. generative adversarial network -
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GAN) veikimo principais. Ir AE, ir GAN modeliai daznai naudojami defekty identifikavimo
iSmokyty defekty, Sie anomalijos sprendinius pateikia aptikdami vaizde pries tai dar nesutikta objekta,
kas ir atitinka neprizitirimo mokymosi veikimo mechanizma.

AE ir GAN tipo neuroniniai tinklai bando transformuoti gautg vaizda i kokybiSko gaminio vaizda.
Tuomet pakeisti jvesties rezultatai yra palyginami su originaliu atvaizdu ir pagal pikseliy verciy
skirtumg yra daroma iSvada, ar nuotraukoje yra anomalija. Nepriziirimo mokymosi algoritmai,
identifikuojantys defektus, ir Siomis dienomis susiduria su auksto klaidingai teigiamo santykio (FPR)
problema, kai kokybiSkas objektas nustatomas kaip defektas. Kaip sumazinti FPR ir pagerinti

TV —

v —

uzkoduoja nuotraukos informacijg j mazy dimensijy latenting erdve, $i suspausta informacija véliau
yra atkoduojama ir naudojant pasirinkta metodikg yra lyginama jvestis su iS§vestimi taip nustatant
defekto bavimo tikimybe [28]. AE algoritmo veikimo hipotezé yra tokia, jog modelis, apmokytas tik
uzkoduoti ir dekoduoti kokybisko gaminio duomenis, negalés rekonstruoti nuotraukos, jeigu §i turés
defekty. Kuriant autoenkoderj ir projektuojant latentinés erdvés dydj visada yra daromas
kompromisas tarp svarbiausiy savybiy iSgryninimo mazinant Z matricg ir efektyvaus atkiirimo
tikslumo didinat z matrica.

Enkoderis | _|——»| Dekoderis

z - latentiné
erdveé

Rekonstruotas
vaizdas

Originalus
vaizdas

6 pav. Tipiné AE struktiira
1.5.1. Standartinis AE algoritmas

Jie suspaudzia nuotraukos informacija i vektoring latentinés erdvés informacija, kuri po to yra
dekoduojama. Veikimo principas yra sutraukti didziulj kiekj vaizdinés informacijos x € RF*W*P §
siaurg matricg z € R¥, kuri reprezentuoja esminius ir prasmingiausius nuotraukos turinio bruozus.
Latentinés erdvés masyvas dazniausiai biina vektoriaus tipo, ta¢iau galima ir trimaté matrica z €
R™M*nXK Pastarasis atvejis dazniausiai naudojamas didesnés rezoliucijos vaizdams, kad enkoderis
i§saugoty daugiau kontekstinés informacijos. IS Sios esminés informacijos yra stengiamasi atgaminti
originaly vaizdg X € RHF*W>P_ Algoritmas susideda i§ dviejy konvoliuciniy neuroniniy tinkly:
enkoderio, turin¢io parametrus ¢, ir dekoderio, turin¢io parametrus 8. Modelis yra treniruojamas taip,
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kad sutraukiant ir iSskleidziant sveiky objekty vaizdinius duomenis, biity minimizuojami
rekonstravimo nuostoliai £ (7).

argminge Ly vinias (6 2) = L6, 2) = [lx — 2| 7)
, kur [ reiskia vidutinj nuokrypj. Be (7) klaidos funkcijos dar yra taikoma ir vidutinio kvadratinio
nuokrypio (8) ar j ja panasi kita klaidos funkcija.

. 0 o - o
argmings LE2 e (6 2) = L (6,2) = [lx — 21 ®
, kur [, reiskia vidutinj kvadratinj nuokrypj.

Standartinio tipo AE modelius ligos diagnozavimui i§ magnetinio rezonanso smegeny nuotrauky
sé¢kmingai pritaiké tyréjai C. Baur ir B. Wiestler [25].

1.5.2. Variacinis AE algoritmas

Zenklus pokytis autoenkoderiy taikymo vaizdo analizés tyrimuose buvo variaciné autoenkoderiy
(VAE) modifikacija. Sis pakeitimas pagerino modelio reprezentacijos gebéjimus, priveréiant tinkla
suspausti latenting erdve pagal Bajeso analizg j tikimybinj pasiskirstyma - dazniausiai Gauso skirstinj.
Kaip ir pats pavadinimas duoda nuoroda, jog modelis nebéra pilnai deterministinis, bet tampa
variacinis — jgauna stochastiniy bruozy. Vietoj kietai apmokytos matricos z autoenkoderiy tinkle, kuri
atitinka tam tikrg jvestj pagal X, VAE modelis erdve z atvaizduoja pagal uzduota atsitiktinio
pasiskirstymo désnj, kai duodama jvestis X. Tai yra daroma tam, kad latentiné erdv¢ kisty nuosekliai,
pereity tolygiai, kai jvestis keiciasi po truput;.

2 W Perpara-
metrizavimas
/ || —
/ -
Enkoderis \ :] ~ [ Dekoderis |—»
Originalus &— z- Iatenjciné Rekonstruotas
vaizdas o [ erdve vaizdas

7 pav. Variacinio AE struktiira

Veikimas pagrjstas principu, jog kiekvieng galimg jvest] X atitinka matematinés vilties ir dispersijos
vektoriai, kurie, pasinaudojant konstanta, yra perparametrizuojami j z vektoriy [29]. Norimas
latentinés z erdvés skirstinys yra nustatomas i§ anksto, tada modeliui reikia rasti tokius enkoderio ir
dekoderio parametrus, su kuriais latentin¢ erdve pasiskirstyty pagal uzduota désnj. Skaiciuojant
klaidos funkcija (8) yra jvedama reguliarizacijos dedamoji, kuri ir privercia modelj uzkoduoti jvestj
i tolygia ir prasmingg informacija. Si dedamoji tai Kulbako ir Leiblerio (angl. Kullback and Leibler)
funkcija skirstiniy nuokrypiui rasti.

Pilna VAE modelio nuostoliy funkcija:
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argminge LY inias % 2) = L0 R + 4D (4@ |p(2) 9
p(z) — skirstinys nusakantis uzsibrézta tikimybe;
q(z) — gautas skirstinys uzkodavus jvestj X;
Dy — Kulbako ir Leblerio funkcija;

Akr- Lagranzo daugiklis, kuris suteikia svarbos, kiek smarkiai norime, kad latentiné erdvé atitikty
uzsibrézta skirstinj.

Dazniausiai Ag; narys yra prilyginamas 0.5, uzduotas skirstinys - gausinis, o parametrai 4 — 0 ir o -
1. Tada klaidos funkcijos dedamoji latentinei erdvei reguliuoti yra gaunama tokia:

Dy, = u? + 0% —log(o) — 1 (10)

Didinat Lagranzo daugiklj, z erdvé tampa vis tolydesné ir prasmingesné, bet rekonstruotas vaizdas
abstraktesnis.

1.5.3. Kontekstinis AE algoritmas

Dar vienas daznai taikomas budas efektyviai iSmokyti autoenkoderj uzkoduoti ir dekoduoti
informacijg yra duomeny, kuriais jis yra apmokomas, iSkarpymas darant prielaida, jog tai padarys
modelj atspary triukSmui. Atsitiktiniy vaizdo regiony paslépimas mokymosi metu yra puiki metodika
norint, kad AE modelis mokéty atkurti nuotraukg esant triukSmui. Pirminiai, nuotrauky duomeny
apkarpymas autoenkoderiniams tinklams apmokyti buvo naudojamas uzdazymo uzduociai atlikti [17]
- sugeneruoti tas vaizdinio dalis, kurios dél vienos ar kitos priezasties buvo prarastos, taciau
pastaraisiais metais radosi ir daugiau panaudojimo sri¢iy. Defekty aptikimo uzdaviniuose
kontekstinio AE modelio atsparumas triukSmui pasireik$ty kaip dar didesnis gebéjimas atkurti
kokybiSka objekta i§ galimai defekta turincio objekto nuotraukos, taip aiSkiai iSskiriant anomalijg
originaliame vaizde. Mokslininkas D. Zimmer ir kt. [ 18] tyr¢ kontekstinj autoenkoderj, kuris aptiko
pazeidimus 1§ magnetinio rezonanso smegeny nuotrauky, ir i§ gauty eksperimenty rezultaty padaré
1Svada, jog metodas yra daug Zadantis ir turi potencialo paspartinti medicininiy ligy diagnostika
ateityje.

Enkoderis | _|——»| Dekoderis

Uztuduotas originalus z- latentiné Rekonstruotas
vaizdas erdveé vaizdas

8 pav. Kontekstinio AE struktira
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1.5.4. Suvarzytas AE algoritmas

Defekty aptikimui, naudojant nepriziiirimg mokymasi, tyréjy D. Pathak su komanda [19] pasitlytas
autoenkoderis su taip vadinama suvarzyta (angl. constrained) klaidos funkcija yra taikomas reciau.
Algoritmo modifikacijos veikimas gristas modelio, papildant klaidos funkcija dar viena algebrine
dedamaja, suvarzymu.

Nuostoliy funkcijoje yra naudojama standartiné [, rekonstrukcijos dedamoji (8), prie jos yra
pridedamas vidutinis kvadratinis skirtumas tarp latentiniy erdviy, kai i§ pirminés uzkoduotos jvesties
yra atimama uzdokuota, rekonstruota ir vél uzkoduota jvestis (11).

, ,0 o R A o A
argmingg Loy s %) = L0 2) + 1,(z,2) = |lx = 2|1? + ||z — 2II? (11)
1.5.5. GAN algoritmas

Generaciniai besivarzantys tinklai (GAN) anomalijy aptikime buvo pradéti taikyti dar prieS AE
modelius. GAN tinklas yra sudarytas i§ dviejy posistemiy, generatoriaus (G) ir diskriminatoriaus (D).
GAN paskirtis yra iSmokti duomeny pasiskirstyma, tendencijas ir bruozus taip, kad buty galima
mokymosi modelio, kuris savyje turi du skirtingus modelius, genialumas yra galimybéje treniruotis
paciam. Kaip teigia ir pats pavadinimas, mokymasis vyksta varzymosi principu. Generatoriaus
posistemé mokosi generuoti kuo realistiSkesnius duomenis taip, kad diskrimintoriaus posistemé
neatskirty, ar Sie duomenys yra tikri, ar ne, o tuo tarpu diskriminatoriaus posistemeé treniruojasi atskirti
tikrus duomenis nuo sukurty taip, kad generatoriaus posistemés duomenys bty identifikuojami kaip
netikri [30].

GAN neuroninis tinklas turi du i$skirtinius privalumus: gebéjima mokytis be mokytojo ir tolyginio
pasiskirstymo duomeny sugeneravima, kai jvestis kinta tolygiai, sugeneruojami duomenys irgi
keiciasi tolygiai. Lyginant su autoenkoderiniais tinklais pagrindinis GAN trikumas yra nestabilus
mokymosi procesas. Dél architektiiriniy savybiy yra nemaza tikimybé, kad mokymosi metu modelis
i§sibalansuos ir viena i8 posistemiy pasieks be galo dideles nuostoliy funkcijos reikSmes, o algoritmas
negebés generuoti tikrovisky duomeny.

GAN klaidos funkcija yra i§vesta i§ binarinés kryzminés entropijos funkcijos (12).
Lpce = ylog(®) + (1 —y)log(1 - 9) (12)

kur y — tikra reik§meé, o y — algoritmo gauta reikime. Si formulé GAN modeliui apmokyti uZsiraso
kaip:

Loan = mGin max [log(D(x)) + log (1 - D(G(z)))] (13)

GAN tinklai yra daznai naudojami kiirybinéje industrijoje, kur norima sukurti naujy vaizdo ar garso
medziagy, pavyzdziui, turint vieng zmogaus veido nuotraukg yra sugeneruojama visa aibé to veido
1SraiSky. GAN tinklai yra eksploatuojami ne tik kiirybiniams tikslams, juos taip pat bandoma taikyti
ir anomalijy aptikimo srityje. Defekty aptikimui GAN yra apmokomas tiktai su anomalijy neturinciais
objektais. Testavimo metu generatoriaus modelis sugeneruoja kuo panasesnj vaizda j analizuojama
nuotrauka, ir, apskaiCiavus skirtumg tarp sukurto bei testuojamo vaizdo, yra gaunamas anomalijy
rezultaty zemélapis.
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Mokslininky komanda, vadovaujama C. Baur [25], bei tyréjas T. Schlegl su bendraautoriais [16],
analizavo jvairiy GAN tipo modeliy taikyma anomalijy aptikimui i§ medicininiy - smegeny
magnetinio rezonanso ir tinklainés optinés koherentinés tomografijos - nuotrauky. Abi tyréjy
komandos padar¢ iSvada, jog gilieji GAN tinklai gali biiti naudojami anomalijoms rasti anatomijos
vaizdiniuose. Kitoje srityje tyrimus vykdes P. Bergmann su komanda [15] pri¢jo prieSingy
pastarosioms iSvady. Mokslininkai, ieSkodami defekty pramoninés kilmés gaminiuose, gavo zenkliai
zemesnius kiekybinius jvercius.

v —

pac¢ia duomeny baze, kurig naudojo ir pastaroji mokslininky komanda, gavusi prastus rezultatus su
GAN algoritmu, dél to generaciniai besivarzantys tinklai nebuvo jtraukti j tolimesnj praktinj tyrima.

1.6. Segmentavimo technikos nepriziirimo mokymosi algoritmuose

v —

r=|x—Xx|, (14)
kur X — jvestis;
X — uzkoduota ir dekoduota jvestis;
r - liekamoji verté pikseliy atzvilgiu.

Taip pat segmentavimui galima naudoti ir Monte Karlo metoda, kai rezultatas gaunamas
rekonstrukcijos principu, bet ne i§ vieno vaizdo, o i§ aibés méginiy. Sie méginiai - tai skirtingy
latentiniy erdviy matricos, kai algoritmas yra VAE bei GAN tipo, arba tos pacios latentinés erdvés,
bet su atsitiktinai iSmestais neuronais. Su kiekvienu dekoduojamu latentinés erdvés pavyzdziu yra
randama rekonstrukcija ir gauta suma padalinama i§ imties skaic¢iaus:

1 N
r=NZIx—J?I (15)

n=1

Maziau populiari, taciau verta démesio, technika yra gradientinés paieskos metodas. Tai technika,
kombinuojanti rekonstrukcijos metodo rezultatg su atgalinés sklaidos idvestinés rezultatais (8). Sj
algoritmg patologijoms i§ medicininiy nuotrauky segmentuoti pasitlé ir iStyré mokslininkas D.
Zimmer su komanda [ 18], nustate, jog variaciniai autoenkoderiai, kurie naudojo abi — rekonstrukcijos
ir gradientinés paieSkos — technikas veiké efektyviausiai, nepaisant su kuria duomeny baze buvo
atliekami testai.

O(Lgy, + Lyap(x,z)
ox

hox—fL

). (16)

Kur h — gradientinés paieskos funkcija;
Lk, - Kulbako ir Leiblerio funkcija skirstiniy klaidai rasti;

Ly 4 — variacinio AE klaidos funkcija.
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Kadangi atlickamame tyrime yra nagrinéjami daugiausia deterministinio pobiidzio autoenkoderiai,
dél to defekty segmentavimui buvo pasirinkta naudoti rekonstrukcijos technika.

1.7. Kokybés jverciai

Efektyviam defekty aptikimo algoritmui sukurti nepakanka turéti duomeny baze ir sudarytg bei apmokyta
modelj - dar reikia nuspresti, kokig metrika naudoti veiksmingumui iSmatuoti. Pagrindinis kuriamos
sistemos kokybés kriterijus yra atpazinimo tikslumas. Defekty segmentavimo tikslumo jvertinimui néra
apibréztos vienos, viska nusakancios, metrikos. Vaizdo sistemy analitikai ir mokslininkai Sio tikslumo
nustatymui naudoja skirtingus jver¢ius, kuriuos galima priskirti dviem grupém — priklausantys nuo
slenkstinés vertés jverciai ir nuo jos nepriklausantys.

Slenkstis — tai reik§mé, kuri binarizuoja analoginj (daZiausiai tarp O ir 1 pasiskirs¢iusj) vaizdo
segmentavimo algoritmo i$¢jimg. Dirbtinio intelekto modeliy iSvestis testavime yra lyginama su
neginCytinos tiesos (angl. ground truth) vaizdais, kurie turi tik dvi reik§mes. Vienetas reiskia, jog defektas
yra, nulis - kad jo néra. Ankstesniame skyriuje (1.6) analizuotos technikos — rekonstrukcijos, Monte Karlo
ir gradientinés paieskos - suformuoja anomalijy Zemélapj, kur kiekvienas analizuojamo vaizdo pikselis
yra iSreiSkiamas slenkancio kablelio verte, parodancia defekto buvimo tikétinuma. Bitent dél Sios
priezasties algoritmy i$éjimus reikia binarizuoti naudojant slenksting verte. Tai padarius ir palyginus
spé&jimo rezultatus su teisingomis reik§mémis, yra gaunama sumaiSymo matrica (angl. confusion matrix).
Pastaraja sudaro keturios klasés:

e TP — testo rezultatas, kuris teisingai nustato saglygos buvima (angl. true positive);

e TN — testo rezultatas, kuris teisingai nustato saglygos nebuvima (angl. true negative);

e FP —testo rezultatas, kuris klaidingai nustato salygos buvima (angl. false positive);

e FN — testo rezultatas, kuris klaidingai nustato salygos nebuvima (angl. false negative).

Visos keturios klasés yra naudojamos kaip pamatinés vertés prasmingiems tikslumo jverciams
apskaiciuoti.

Defektus aptinkanciy algoritmy tikslumui nusakyti yra naudojami du pagrindiniai nuo slenkscio
priklausomi jverciai — F1 (17), zinomas kaip Dice indeksas, ir 1oU (18), dar sutinkamas kaip Jaccard
indeksas.

F1= 2TP 17
" 2TP+FP + FN (17)
IoU = TP 18
T TPYFP+EN (18)

loU ir F1 metrikos gali biiti interpretuojamos kaip panaSumo matavimo priemoné tarp baigtinio skai¢iaus
aibiy. Pavyzdziui, dviem A ir B aibém Jaccard indeksas gali biiti apibréZiamas kaip:

|A N B

IoU =J(4,B) = TUE]

(19)

Kuo panasesnés aibés, tai yra kuo kompiuterinés regos algoritmo surastas defekty plotas artimesnis
neginCytinai tiesai, tuo didesnis loU ir F1 jvertis. Kadangi $ios funkcijos turi beveik vienodg
charakteristikg ir rezultatus atspindi santykinai taip pat, dél to tyrimuose naudojamas tik vienas ty jverciy.

27



Jaacard ir Dice slenkscio jverciai puikiai nusako algoritmo, klasifikuojancio ir segmentuojancio
defektus, efektyvuma, taciau turi vieng pagrindinj trilkuma — yra priklausomi nuo to, kaip s¢kmingai
bus parinkta slenkstin¢ verté. Tam, kad iSvengti binarizavimo ribos parinkimo zingsnio, naudojamos
kitos trys efektyvios metrikos — AUROC, AUPRC ir AUIoU. Visi trys jverciai skai¢iuoja kreiveés
integrala (AU — angl. area under).

AUROC brézia atpazinimo (TPR) priklausomybe nuo FP santykio (FPR), AUPRC - preciziskumo
(PRC) nuo atpazinimo (TPR) priklausomybe, tuo tarpu AUIoU — panasuma (loU) nuo FP santykio
(FPR). Pati charakteristika sudaroma i$ rezultaty, apskai¢iuoty prie daug skirtingy slenks¢io veréiy.
Verta pabrézti, jog objekty defektai dazniausiai uzima tik kelis procentus viso vaizdo ploto, dél to
FPR reikSmés, nepaisant slenkstinés vertés, beveik visada btina aukstos, ir AUROC jvertis tampa

maziau reprezentatyvus algoritmo efektyvumui, kai tuo tarpu AUPRC jvertis iSlieka informatyvus
[20].

TPR = e (20)
" TP+ FN

Atpazinimas, arba TPR (angl. true positive rate) — santykis tarp TP ir sglyga tenkinanc¢iy testy sumos.

FPR = ki (21)
~ FP+TN
Klaidingas atpazinimo santykis, arba FPR (angl. false positive rate) — santykis tarp FP ir salyga

netenkinanciy testy sumos.

PRC = e (22)
" TP+ FP

Preciziskumas, arba PRC (angl. precision) — santykis tarp TP ir TP bei FP sumos.

Sios nepriklausomos nuo slenks&io vertinimo metrikos, AUROC, AUPRC ir AUloU, tyrimuose veikia

v —

aptinkanciy defektus, tiksluma.

1.8. Apibendrinimas

vt —

metodo néra - vieni modeliai labiau pritaikyti atpazinti anomalijas tekstiirose, antri - specifiniuose
objektuose, treti - tam tikro tipo, kaip MRI, nuotraukose. Dauguma dirbtinio inteleto sprendimy veikia
tiktai aiskiai kontroliuojamose salygose ir néra universaliis. Dirbtiniy neuroniniy tinkly, treniruojamy
be mokytojo, tyrimy sritis yra eksperimentinéje stadijoje, todél zinios kaip juos kurti ir taikyti dar tik
formuojamos.

Buvo prieita iSvada, jog mokymosi metu defekty aptikime naudojant tik nuotraukas be anomalijy,
autoenkoderiniai modeliai pasiekia ypa¢ gerus rezultatus ir yra daznai pateikiami kaip tinkamiausias
sprendimo biidas. Taciau néra pilnai aiSku, kurios modifikacijos yra pranaSesnés, o kurios - maZziau
veikmingos, todél Sio tiriamojo darbo eksperimentingje dalyje yra nagrinéjama jvairiy AE tinkly
skirtumy jtaka gebéjimui tiksliai segmentuoti anomalijas.
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2. MVTec AD Duomeny bazé

Tam kad neprizitrimo mokymosi algoritmy efektyvuma biity galima lyginti vieng su kitu, reikia, kad
klasifikavimo uzdaviniams spresti daznai yra pasirenkamos naudoti MNIST ar ImageNet duomeny
bazes, segmentavimo uzdaviniams - Coco duomeny baze, tuo tarpu lyginant neprizitirimo mokymosi
modelius defekty aptikimui vis dazniau naudojama MVTec AD duombazé [20]. Tiriant anomalijy
aptikimg pavir§iuose SU neprizitirimo mokymosi algoritmais galima naudoti NanoTWICE nano-
pluosty fotografijy duomeny baz¢ [26] arba Y. Huang ir jo komandos pateiktg plyteliy nuotrauky
duomeny bazg¢ [27], taCiau tiriant anomalijy aptikimg daiktuose su algoritmais, naudojanciais
neuroninius tinklus be mokytojo, MVTec AD yra vienintelé tam tikslui pritaikyta duomeny bazé.

2.1. Apie MVTec AD

Si buvo sukurta ir paviesinta 2019 metais. Duomeny baze sudaré MVTec kompanija, sickdama, jog
pastaroji pamégdzioty vaizdus, kurie yra uzfiksuojami realiomis pramoninémis salygomis.

vt —

to yra pripazjstama tarp dirbtinio intelekto srities mokslininky, tirian¢iy anomalijy aptikima.
Duomeny baze sudaro apie 5 tiikstanc¢iai nuotrauky, didzioji jy dalis yra kokybisky gaminiy ir tekstiiry
be zymiy, likusi dalis - suzymeétos nuotraukos su defekta turinciais objektais ir pavirSiais. Vaizdai be
zymiy yra naudojami modeliams apmokyti, o vaizdai su Zymémis - modeliams jvertinti.

Visg duomeny bazg sudaro penki skirtingi pavirsiai (kilimo, tinklelio, odos, plyteliy ir medienos
dangos) bei deSimt objekty (butelis, kabelis, kapsulé, lazdyno rieSutas, metalin¢ verzlé, tablete,
medsraigtis, danty Sepetélis, tranzistorius ir uZtrauktukas). Dauguma nuotrauky yra 1024x1024
pikseliy dydzio, kai kuriy kategorijy vaizdai - Zemesnés rezoliucijos. Siame darbe buvo pasirinkta
tirti autoenkoderiniai giliyjy neuroniniy tinkly modeliai defektams rasti naudojant tris skirtingus
objektus: medsraigtis, stiklinis butelis ir lazdyno rieSutas.

Defektai MVTec AD objektuose pasireiskia jvairiai, pavyzdziui, varztai gali biti su jlenkimu,
nutrupéjusiu sriegiu ar nuskilusiu kotu, lazdyno riesutai - turéti kevalo jtrikimy, jpjovimy, skyliy bei
uzdazymy, stiklo butelis - biiti jskilgs arba apsiterSes. Vienos anomalijos nustatomos i§ spalvos, kitos
- 1§ formos, o defekto plotas varijuoja nuo smulkiausio, kaip sriegio nuliizimas, iki aprépiancio visg
objekta, kaip stiklo suskeldéjimas.
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9 pav. Darbe naudojamy ir i§ MVTec AD duomeny bazés parsisiysty, trijy skirtingy objekty nuotraukos

2.2. Duomeny paruoSimas

v —

AD duomeny bazé ir paruosta treniravimuisi bei testavimui.

Daugumos naudojamos duomeny bazés originalus vaizdy dydis - 1024x1024 pikseliy. Kad
apmokomi modeliai turéty maziau vidiniy sluoksniy ir taip atitinkamai maZiau parametry bei, kad
apmokymo procesas vykty sparCiau, nuotraukos buvo sumazinamos iki 256x256 pikseliy
rezoliucijos. Sis nuotraukos dydis pasirinktas todél, kad ir toliau mazéjant vaizdui, biity prarandama
vertinga informacija apie objekta. Taip pat fotografijos buvo normalizuojamos ver¢iy mastelj
nustatant tarp O ir 1.
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Visy kategorijy objekty nuotrauky kiekis yra ribotas. Tam, kad treniravimosi metu modeliai per daug
neprisitaikyty prie siauros aibeés jvesciy, ir, kad biity i§vystytos auksto lygio generalizavimo savybes,
vaizdai yra augmentuojami, taip gausiai padidinant duomeny imt;.

Duomeny augmentavimo procesas buvo atliktas pagal [15] tyrime apraSytas gaires. Visi pasirinkti
objektai buvo apdorojami trimis technikomis:

1) vaizdg vartant vertikaliai ir horizontaliai,
2) sukant paveikslg aplink centrg jvairiu kampu;

3) perstumiant vaizdg atsitiktine, tarp O ir 5 pikseliy, verte ir naujg jo plotg uzpildant
krastiniy pikseliy reikSmeémis.

Vaizdas buvo augmentuojamas iki sukaupiant 20 tiikstanc¢iy kiekvieno objekto pavyzdziy, i$ kuriy
ketvirtadalis buvo skirtos validavimui. Atitinkamai objekty vaizdy skai¢iy limitavo pasirinktos
irangos skiriamos operatyviosios RAM atminties ribojimai.

2 lentelé. Treniravimui ir validavimui skirty nuotrauky skaiius pries ir po augmentavimo.

Pradinis nuotrauky sk. | Augmentuoty nuotrauky sk. | Padidinta karty
Medsraigtis 320 20 000 62.5
Stiklinis butelis 209 20 000 95.69
Lazdyno riesutas 391 20 000 51.15
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3. Nagrinéjamy nepriZiirimo mokymosi algoritmy metodiné ir eksperimentiné dalis

Siame darbe gaminiy kokybés nustatymui yra tiriamas autoenkoderiniy nepriZitirimo mokymosi
neuroniniy tinkly efektyvumas. Eksperimentinés dalies procesas dalinamas j keturis etapus:

e jrangos pasirinkimas;

e autoenkoderiniy modeliy sukiirimas ir apmokymas;

e algoritmy rezultaty, identifikuojanc¢iy anomalijas, palyginimas;
e tyrimo apibendrinimas.

3.1. Tyrime naudota jranga

Pastaraisiais metais iSaugus debesies sprendimy paklausai nemazai IT kompanijy pradé¢jo teikti
paslaugas, padedancias per internetg vartotojui naudotis nuotoliniu serveriu. Vienas tokiy produkty
yra Google Colaboratory arba Colab — tai Jupyter tipo sasiuvinis, jgalinantis vartotojg interaktyviai
raSyti programas Python kalba ir tai daryti i§ bet kurio kompiuterio. Kadangi masininio mokymosi
algoritmy treniravimasis reikalauja daug resursy, o Colab suteikia prieigg prie galingy vaizdo
procesoriy, butent dél to tyrimui ir buvo pasirinkta $i kiirimo aplinka. Eksperimente tiriami dirbtiniai
neuroniniai tinklai buvo apmokomi naudojant atitinkamai vieng i$ trijy vaizdo plokséiy: Tesla K80,
Tesla P100-PCIE ir Tesla T4, turin¢iy 25.46 GB prieinamg operatyviajg atmintj.

Duomeny manipuliacijai ir apdorojimui naudota Numpy biblioteka, modeliy kiirimui ir mokymuisi -
Tensorflow biblioteka, o rezultatams atvaizduoti — Matplotlib, treniravimo proceso atvaizdavimui ir
jraymui - Tensorboard. Visos jos yra populiarios atviro naudojimosi bibliotekos, suteikiancias apsty
ir jvairiapusj spektra funkeijy.

3.2. Autoenkoderiniy modeliy sukiirimas ir apmokymas

vt —

neuroniniai tinklai. Kad tiriant skirtingas metodikas biity galima lyginti vienus modelius su Kkitais,
visos algoritmy struktiiros buvo iSvedamos i§ bazinio autoenkoderio.

Siame darbe i$vestiniy algoritmy modifikacijos yra skirstytos j keturias kategorijas:
e algoritmy su latentinés erdvés pokyc¢iais;
e algoritmy su architektiiriniais poky¢iais;
e algoritmy su duomeny pokyc¢iais;
e algoritmy su nuostoliy funkcijos poky¢iais;

Kad mokymosi metu biity pasiektas maksimalus rezultatas, svarbu nesustabdyti mokymosi per anksti, kai
dar nepasiektas gradientinis minimumas, ir ne per vélai, kai modelis tampa persimokes (angl. overfitting).
Tam tikslui Siame darbe buvo naudojamos dvi priemonés: ankstyvas stabdymas ir geriausiai pasirodziusio
modelio i§saugojimas.

Pirmoji priemoné uztikrina tai, kad modelis nesustos per anksti, dar nebaiges mokytis — tai yra,
uzduodamas kantrybés (angl. patience) koeficientas (P), kuris nurodo, kiek nesékmingy iteracijy reikia
mokymosi stabdymui. Kuo didesnis koeficientas, tuo ilgiau modelis laukia kol jvyks patobuléjimas, tai
yra treniravimo ar validavimo nuostoliy funkcijos vertés sumazéjimo. Tiriamajame darbe P koeficientas
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pasirinktas desSimciai tikstanciy iteracijy, tai yra tokj skaiCiy iteracijy algoritmo mokymasis tesiasi,
laukiant ar atsirado naujas lokalus minimumas.

Antroji priemoné — geriausius rezultatus rodan¢io modelio i$saugojimas - apsaugo nuo persimokymo.
Tam tikru metu visi ANN tinklai pradeda prisitaikyti prie treniravimosi duomeny ir taip pradeda nykti
generalizavimo savybés. Kad Sito iSvengti, autoenkoderniai modeliai buvo saugomi ne po kiekvienos
epochos, bet tik parodzius aukstesnius validavimo rezultatus nei pries tai buvusio iSsaugoto geriausio
modelio.

Pries atlickant modeliy treniravimus buvo pasirinkti mokymuisi reikalingi parametrai. Nuspresta, jog visy
AE modeliy apmokymas daromas su po 20 pavyzdziy turinéiais rinkiniais (angl. batchsize). Zinoma,
didesnis jy skaiCius reiksty greitesnj neuroninio tinklo konvergavimg j minimuma, taciau tai reikalauty
galingesnés vaizdo plokstés.

Buvo pasirinktas 2x10~* mokymosi grei¢io koeficientas (angl. learning rate), nes eksperimentiskai
pastebéta, jog VAE ir keli kiti modeliai, dvigubai didinant ar mazinant §j koeficienta, jstringa prastuose
lokaliuose minimumuose ar netgi tampa nestabilis, tai yra klaidos funkcijos vertés pasiekia begalybe.

Mokymosi optimizavimui naudojamas Adam algoritmas, nes butent jis buvo sékmingai panaudotas

Cwr—

3.2.1. Bazinis AE

Tyrime naudojamas pagrindinis modelis buvo pasirinktas atsizvelgiant j mokslininko P. Bergmann ir
bendraautoriy pranesme [14], apie SSIM AE algoritma, pasitilytg L2 autoenkoderio architektiirg. Kaip
raSo autoriai, blitent tokia struktiira — Su tokiais hiperparametrais (angl. hyperparameters) - yra
optimali. Verta paminéti, jog sudarinéjant bazinj modelj, nors ir architektiira bei mokymosi metodika
buvo ruoSiama pagal anks¢iau minimame straipsnyje pateiktg informacija, rezultatas skiriasi nuo P.
Bergmann ir bendraautoriy gauto rezultato (zr. 3 lentele).

3 lentelé. Palyginamas §iame darbe sukurto ir analogiSko [14] straipsnyje naudoto AE.

Parametry Medsraigtis Lazdyno | Stiklo butelis
sk., min. rieSutas
AUPRC, % | AUPRC,% | AUPRC, %
AE L2 (tiriamajame darbe 1,08 25,9 50,6 31,7
sukurtas bazinis modelis)
AE L2 [P. Bergmann ir kt. 14] 1,20 14,7 59,0 30,8

Bazinj autoenkoderj su L2 klaidos funkcija sudaro vien konvoliucinio tipo sluoksniai - atsisakyta
pilnai sujungty Dense tipo ir sutelkimo pagal maksimuma sluoksniy. Filtry skaicius, slenkant
enkoderio sluoksniais gilyn, did¢ja, o dekoderiu — mazéja. ISsami §io neuroninio tinklo architekttira
yra apraSyta 4 lenteléje.

IS viso bazinj autoenkoderio modelj sudaro 1,08 min. parametry, deSimt uzkoduojanciy ir deSimt
dekoduojanciy sluoksniy.
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4 lentelé. Baziné AE architektiira. Cia ¢ - tai spalvos kanaly skaicius. Stiklo butelio ir medsraigéiy klasés

nuotraukos naudotos nespalvotos, dél to c=1, lazdyno riesuto — spalvotos, tai - c=3. Sluoksniai 1-10 sudaro
enkoderj, o 10’-1” sudaro dekoder;.

Sluoksnis Sluoksnio
iSvesties dydis

X - jvestis (256, 256, c)
Sluoks- |  Sluoksnio pavadinimas Filtry | Filtro | Zings- | Aktyvacijos
nio Nr. sk. dydis nis funkcija
1 Konvoliucinis 32 (4x4) 2 LeakyRelLU | (128, 128, 32)
2 Konvoliucinis 32 (4x4) 2 LeakyRelL U (64, 64, 32)
3 Konvoliucinis 32 (4x4) 2 LeakyReLU | (32, 32, 32)
4 Konvoliucinis 32 (3x3) 1 LeakyRelL U (32,32, 32)
5 Konvoliucinis 64 (4x4) 2 LeakyRelL U (16, 16, 64)
6 Konvoliucinis 64 (3x3) 1 LeakyReLU | (16, 16, 64)
7 Konvoliucinis 128 (4x4) 2 LeakyRelLU (8, 8, 128)
8 Konvoliucinis 64 (3x3) 1 LeakyRelL U (8, 8, 64)
9 Konvoliucinis 32 (3x3) 1 LeakyRelL U (8, 8, 32)
10 z - Konvoliucinis 100 (8x8) 1 - (1, 1, 100)
10° Dekonvoliucinis 32 (8x8) 1 LeakyRelLU (8, 8,32)
9 Konvoliucinis 64 (3x3) 1 LeakyRelLU (8, 8, 64)
8¢ Konvoliucinis 128 (3x3) 1 LeakyRelL U (8, 8, 128)
7¢ Dekonvoliucinis 64 (4x4) 2 LeakyReLU | (16, 16, 64)
6 Konvoliucinis 64 (3x3) 1 LeakyReLU | (16, 16, 64)
5¢ Dekonvoliucinis 32 (4x4) 2 LeakyReLU | (32, 32, 32)
4¢ Konvoliucinis 32 (3x3) 1 LeakyReLU | (32, 32, 32)
3 Dekonvoliucinis 32 (4x4) 2 LeakyReLU | (64, 64, 32)
2° Dekonvoliucinis 32 (4x4) 2 LeakyRelL U | (128, 128, 32)
I X - Dekonvoliucinis c (1x1) 2 sigmoid (256, 256, c)

Visi sluoksniai turi pritaikyta padding technika, neleidziancig sluoksnio i§veséiai sumazéti daugiau
nei nurodo Zingsnis.

Wout — sluoksnio 18¢jimo krastinés dydis;

Win — sluoksnio jéjimo krastinés dydis;

fw — filtro dydis;

S — zingsnis;

2p — du papildomi padding neuronai.

Wout =

_ (Win

_fw+2p)+

S

1,

(23)

Kai padding technika néra pritaikoma, p=0 ir sluoksnio i§é¢jimo krastinés dydzio formulé tampa:
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Win = fuw)

Wour =7 24)
Visy LeakyRelLU aktyvacijos funkcijy neigiamos aSies koeficientas yra 0.2:
x, kai x >0,
f) = {0.2 x, kai x <0 (25)

3.2.2. AE su modifikuota latentine erdve

Galima teigti, jog vienas svarbiausiy AE veikimo hiperparametry - latentinés erdvés z dydis. Tyrime
buvo analizuojamos keturiy skirtingy dydziy latentinés erdvés. Be bazinio AE su z € RT*1%100 t3jp
pat buvo tiriami atitinkamy dydziy latentinés erdvés autoenkoderiai:

1) z€E R1><1><50
2) = R1><1><300
3) = R2><2><8

Daznai (pavyzdziui, [21] ir [14]) darbuose yra naudojami 100 neurony dydZio butelio kaklelio (angl.
bottleneck) autoenkoderiai, taciau jie gali varijuoti — pasirenkami tiek 128-uoniy ([4]), tiek ir 512-0S
([24])neurony dydziai. Moksliniame darbe [25] raSoma apie erdvinés zZ formos autoenkoder;j ir gautus
aukstesnius rezultatus nei su tipiniu z vektoriumi diagnozuojant patologijas i§ MRI nuotrauky.
Tiriamajame darbe, norint iSanalizuoti skirtingo dydzio butelio kaklelio neurony jtaka tikslumui, $is
parametras buvo atitinkamai manipuliuojamas (zr. 4 lentelés 10-as sluoksnj), o rezultatai lyginami
tarpusavyje. Tai yra, sukurtas autoenkoderis su 1) dvigubai trumpesniu z vektoriumi; 2) tris kartus
didesniu z vektoriumi; 3) erdvine z matrica.

TeoriSkai labai siauras butelio kaklelis (1 atvejis) turéty priversti model; iSskirti tiktai pacia
svarbiausig informacija apie vaizda, 0 i§vestis — negebéti atkurti smulkiy detaliy, kai tuo tarpu platus
butelio kaklelis (2 atvejis) turéty leisti autoenkoderiui uzkoduoti daugiau informacijos apie jvestj, taip
atkuriant detalesnj vaizda, bet tikétina kartu atkuriant ir pacius defektus, kas yra nepageidautina.
Analizuojant erdvinj butelio kaklelio autoenkoderj (3 atvejis) tikimasi, jog neuroninis tinklas gebés
1sisavinti daugiau globaliy savybiy apie vaizda ir taip tiksliau atkurti objektg be anomalijy.

3.2.3. ArchitekturiSkai modifikuoti AE

1) AE su Dense-tipo sluoksniais

v —

nuotrauky: lyginamasis tyrimas* (angl. ,, Autoencoders for unsupervised anomaly segmentation in
brain MR images: A comparative study”) [4] aprasomi autoenkoderiniai modeliai bei daugelis
sluoksniuose, sumazéjus filtry dimensijoms, pereina i§ konvoliuciniy j Dense-tipo pilnai sujungtus
sluoksnius. Tyrime [23] mokslininkai panaudojo vien tik Dense tipo sluoksniy AE modelj ir taikant
MNIST bei MNIST-fashion duomeny bazes parodé itin aukstus rezultatus. Siame darbe buvo
iSbandyta modifikacija, kai 10-as ir 10°-as sluoksniai (zr. 4 lentel¢) buvo pakeisti j pilnai sujungtus,
informacija pirmyn skleidzian¢ius neuroninius sluoksnius, kuomet neurony kiekis — 1024, bei
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pridétas dar vienas, vienuoliktas, Dense tipo sluoksnis su 100 neurony, taip i§gaunant panasy z erdvés
vektoriy kaip ir baziniame AE.

2) AE su 5x5 filtrais

Bazinis AE su 3x3 dydzio kerneliu konvoliuciniame sluoksnyje yra populiarus pasirinkimas
modeliuojant autoenkoderj. Taciau tai néra biitinybé. Jau minétame tyrime apie AE panaudojimag
ligoms diagnozuoti i§ MRI nuotrauky [4] yra analizuojami neuroniniai tinklai, naudojantys 5x5
dydzio filtrus. Didesniy filtry privalumas pasireiskia gebéjime iStraukti globalig vaizdo informacija,
kai tuo tarpu mazesni filtrai reprezentuoja lokalius vaizdo motyvus. Siekiant iSsiaiskinti didesniy
filtry poveikj anomalijy identifikavimui buvo tiriamas autoenkoderis, turintis 5x5 dydzio
konvoliuciniy sluoksniy filtrus (zr. architektiirg priede nr. 1).

3) AE su padidintu filtry skai¢iumi

Dar viena tiriama autoenkoderiy modifikacija - filtry skai¢iaus padidinimas. Bazinio modelio (zr. 4
lentele) enkoderio ir dekoderio filtry skaiCius buvo atitinkamai dvigubai padidintas filtrus (zr.
architektiirg priede nr. 2). Esant papildomam kiekiui kerneliy, neuroninis tinklas jsisavina daugiau
nuotraukos savybiy, 0 vienintelis $ios modifikacijos trikumas — suprastéjusi greitaveika ir 1étesnis
mokymasis.

4) AE Denner‘o architektiira

Bazinis Bergmann‘o ir jo komandos [14] pasitlytas AE Siame darbe taip pat buvo lyginamas su
Denner‘o ir bendraautoriy [4] rekomenduojamu architektiiros autoenkoderiu. Pagrindiniai skirtumai
yra tame, jog pastarajame AE modelyje visuose konvoliuciniuose sluoksniuose filtry poslinkio
zingsnis - 2, filtry dydis - 5x5, kiekvienas toks sluoksnis yra reguliuojamas rinkinio normalizavimo
technika, enkoderio pabaigoje ir dekoderio pradzioje naudojami Dense-tipo sluoksniai ir latentinés
erdvés vektoriaus dydis yra 128 neuronai filtrus (zr. architektlira priede nr. 3).. Rinkinio
normalizacijos sluoksnis yra gan daznas pasirinkimas neuroninio tinklo reguliarizavimui, jj taip pat
aptinkant objekty defektus naudojo ir tyréjas H. Chung su bendraautoriais parode aukstus

vt —

3.2.4. AE su modifikuotomis klaidos funkcijomis
Be architekttiriniy pokyciy, taip pat buvo modifikuojama klaidos funkcija.
1) L1AE
L1 nuostoliy funkcija:
argmin(pgﬁfégtmklas(x, %) =1(x,Xx) (26)
2) Variacinis AE
Nuostoliy funkcija su latentinés erdvés skirstinio reguliarizavimu:
ar gminge Ly tinkias (% 2) = (6 2) + A Dy (a(2)|p(2)) (27)

Kur A;,=0,5.
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3) AE suvarzytas

Nuostoliy funkcija su latentinés erdvés reguliarizavimu:

) 0 . . .
argmln(peﬁ,fg tinklas (x,%,2,2) = l,(x, %) + Asuvariymo l,(z,2) (28)
Kur Asuvariymo =1

Naudojant L1 daroma prielaida, jog $i nuostoliy funkcija maziau koreguos vidinius svorius pagal
rezultatus ekstremumuose, nes atgalinés sklaidos technika keis parametrus proporcingai klaidai tarp
x ir X, taip pagerinant autoenkoderinio modelio rekonstrukcijos gebéjimus. Tuo tarpu su variacinio
AE ir suvarzyto AE tinklo klaidos funkcijomis daroma prielaida, kad tai padés latenting erdve
padaryti tolydesne ir taip skatins modelj jsisavinanti tik esmines objekto savybes.

3.2.5. AE su duomeny pakeitimais

Autoenkoderio modifikacijos architektiira su duomeny pakeitimais yra identiska bazinio AE modelio
architekttrai, tik modelis treniruojamas su duomenimis, kurie yra atsitiktinai uztusuojami.

Maskavimo procesas vyksta pakeiciant jvesties nuotraukos atsitiktiniy pikseliy regionus j vientisos
spalvos pilko atspalvio démes. Kiekvienai treniravime naudojamai fotografijai yra atsitiktinai
uzduodama: regiony skaicius nuo 0 iki 5; regiono dydis nuo 3x3 iki 40x40; pozicija vaizde; regiono
spalva — baltos, pilkos ir juodos atspalviai.

0 0 0

50 50 50 1
100 100 100
150 150 150

[l
200 1 I 200 200 1
250 T T T T T T 250 250 1 T T T T T
0 5 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250 0 S0 100 150 200 250

10 pav. Vaizdy pavyzdziai naudojami kontekstinio AE apmokymui
3.3. Eksperimentai

Bandymai buvo atliekami su medsraigc¢iy, lazdyno rieSuty ir stiklo buteliy fotografijomis, i$ kuriy
didZioji dalis turéjo vieng ar daugiau anomalijy, priklausanciy skirtingoms defekty kategorijoms (Zr.
5 lenteléje). Analizuojamiems autoenkoderio modeliams rekonstravus vaizdg buvo skai¢iuojami trys
jver¢iai AUROC, AUPRC ir AUIoU. Kadangi kei¢iant binarizavimo slenkstj FPR santykis kinta
eksponentiskai, dél to slenkstine reikSmeé buvo didinama taip pat eksponentiskai pagal formule:

t=5x107°xi? (29)
Kur t — slenkstiné verté;

I — iteracija, kintanti nuo 0 iki 140.
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Tokiu budu slenkstiné reik§mé vis didéjanciu Zingsniu buvo kei¢iama nuo 0 iki 0.98 vertés ir i§ gauty
binariniy verciy skai¢iuojamos TPR, FPR, PR ir IoU reik§més. Pagal Siuos rezultatus sudarytos
priklausomybiy charakteristikos ir apskai¢iuotos AUROC, AUPRC ir AUIoU vertés.

Kadangi loU jvertis prie aukstesniy FPR reik§miy yra labai mazas ir gaunamas AUIloU rezultatas
tampa Zemos vertés bei tarp skirtingy algoritmy gaunamos mazai varijuojanc¢ios AUIoU vertés, dél
to skaiciuojamas loU integralas buvo apribojimas iki 30% FPR, o gautas ruozas normalizuojamas.

5 lentelé. Testavimui skirti duomenys

Objektas Nuotrauky be defekty sk. | Nuotrauky su defektais sk. | Defekty kategorijy sk.
Stiklo butelis 20 63 3
Lazdyno rieSutas 40 70 4
Medsraigtis 41 119 5

3.3.1. AE modifikacijy greitaveika

Rekonstruojant tikkstantj nuotrauky i$ visy trijy objekty kategorijy ir matuojant vidutinj aptikimo laikg
su kiekviena AE modifikacija buvo atliktas ir greitaveikos tyrimas. Nors vaizdus jvedant | modelj
grupémis, tarkim po 32, GPU procesorius greiciau atlikty rekonstrukceijg nei jvedant po vieng, taciau
Siame eksperimente buvo iStirta greitaveika nuotraukas rekonstruojant atskirai, taip atkartojant
panaudojima realiose salygose. Rezultatai pateikiami 6 lenteléje.

6 lentelé. Modeliy greitaveika. Cia greitaveika apskai¢iuota kaip vidutiné verté i§ tikstan¢io modelio
rekonstruoty vaizdy, neuroniniam tinklui paduodant po vieng nuotrauka.

Modifikacija Parametry sk, elonstroke, jos
' laikas, ms
Bazinis AE 1,08 40
AE z € R1X1%50 0,88 39
AE 7z € R1><1><300 1’90 40
AE z € R8*8*2 0,73 39
AE f=5x5 117 39
AE su padidintu filtry sk. 3,73 40
AE su Dense sluoksniais 0,90 40
AE Denner‘o architektiira 2,47 52
L1 AE 1,08 40
Suvarzytas AE 1,08 39
Variacinis AE 1,29 51
Kontekstinis AE 1,08 39

IS gauty greitaveikos trukmiy matyti, jog autoenkoderiniy algoritmy vyksmo sparta nepriklauso nuo
parametry skaiCiaus. Visi modeliai, iSskyrus AE Denner‘o ir variacinj AE, parodé panasy
rekonstrukcijos laikg — apie 39-40 milisekundziy. Kontekstinis, suvarzytas, L1 ir bazinis
autoenkoderiai turi identiSka architektiirg ir turi po lygiai parametry dél to greitaveika buvo vienoda.
Tuo tarpu skirtingy architektiiry ir skirtingo dydzio AE modeliai su parametry skaiciumi,
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varijuojanciu nuo 0,73 (erdvinés z matricos autoenkoderis) iki 3,73 (AE su padidintu skai¢iumi filtry)
milijony, parod¢ nejtikétinai panasy rekonstravimo laika. Tai galima paaiskinti tuo, jog GPU
procesoriai naudoja paralelinius skai¢iavimus ir dél to matricy daugyba su skirtingais filtrais bei
pavienémis jungtimis, nepaisant jy kiekio, yra atlickama vienu metu ir dé¢l to greitaveika isliecka
nepakitus, nepaisant skirtingo bendro modelio parametry kiekio.

Ilgiau uztruko variacinis autoenkoderis - vidutiniSkai 51 milisekund¢. Variacinis AE modelis turi
atlikti perparametrizavimo zingsnj, ver¢iant u ir o tikimybe nusakancius vektorius j konvencing
latenting erdve, kas greiCiausiai ir 1étina Sios struktiiros algoritmga. Taip pat nezenkliai ilgiau nei
dauguma algoritmy rekonstrukcijg atliko Denner‘o architektiiros autoenkoderis - vidutiniskai
uztrukdamas 52 milisekundes. Néra tiksliai aiSku kas sukéle létesne greitaveika, taciau galima daryti
prielaida, jog tam jtakos tur¢jo reguliarizavimui skirti rinkinio normalizavimo sluoksniai.

Apibendrinant, atlikus eksperimenta, galima teigti, jog visos autoenkoderio modifikacijos
rekonstrukcijg atliko gan sparciai - trukdamos neilgiau nei vieng deSimtgjg sekundés.

3.3.2. AE latentinés erdvés

Istyrus skirtingy dimensijy latentinés erdvés AE modelius, pastebéta, kad vieno tiksliausio algoritmo
néra (zr. 7 lentele ir 11 pav.). Nors tikétasi, jog su maZesniy dimensijy z matrica autoenkoderis
rekonstruos vaizdg prasciau, taciau visi rezultatai rodo, jog tikslumas iSlieka aukstas. Taip pat matyti,
jog hipotezé, kad erdvinis butelio kaklelis (AE su z € R8*8%2) leis modeliui jsisavinti daugiau vaizdo
savybiy ir taip tiksliau atkurti objekta be defekty, nesutapo su rezultatais - ir AUROC, ir AUPRC, ir
AUIoU charakteristikos rodé¢ panasSias vertes. Tarp bazinio AE ir jo trijy modifikacijy tikslumo
reik§més maziausiai tarpusavyje skyrési AUROC ir AUIoU, o didziausias skirtumas i$ trijy jverciy
buvo pastebétas tarp AUPRC reikSmiy.

7 lentelé. AE latentinés erdvés modifikacijy rezultatai. Geriausiai pasirodes modelis parySkintas.

Modifikacija Objektai

Medsriegis Lazdyno rieSutas Stiklo butelis

Tikslumo jverciai, %

AUROC | AUPRC | AUIoU | AUROC | AUPRC | AUIoU | AUROC | AUPRC | AUIoU

Bazinis AE 94,10 2591 2,64 92,92 50,61 | 14,43 | 84,81 31,69 | 18,37

AE z € R1X1%50 | 94,44 26,89 2,55 92,80 51,79 | 14,12 | 84,67 31,01 | 18,28

AEz € 93,73 25,45 2,60 92,25 4592 | 14,16 | 84,99 32,95 | 18,37
R1X1x300

AE z € R8*8%2 93,74 25,45 2,50 92,50 49,04 | 14,50 | 85,69 34,18 | 19,29

Taip pat 1§ gauty tikslumo jver¢iy galima jzvelgti ir priklausomai nuo objekto skirtingus modeliy
gebéjimus aptikti defektus. AE su € R¥1*50 |atentine erdve labiausiai varijavo aptinkant anomalijas
tarp skirtingy objekty - gauta auksciausia AUPRC 26,89% reiksmé, aptinkant defektus medsriegyje,
ir Zemiausia - AUPRC 31,01% reikSmé, aptinkant defektus stiklo butelyje. Ne maziau varijuojantys
rezultatai gauti ir su AE z € R®*8*2 latentinés erdvés modeliu, kuris parodé beveik prasCiausius -
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25,45% AUPRC rezultatus, ieSkant medsriegiy defekty, ir geriausius - 34,18% AUPRC rezultatus,
randant stiklo butelio anomalijas.

Originalus

g Bazinis AE AE z € R1X1x50 AE z € R1X1x300 AE z € R?x2x8
vaizdas

11 pav. Butelio su uzter§imu anomalijy Zemélapis su skirtingy latentiniy erdviy AE modeliais

3.3.3. AE architektiiros

Vertinant architektiiriniy poky¢iy jtaka tikslumui, galima pastebéti, jog beveik prie visy trijy jveréiy
su visomis trimis objekty kategorijomis i§ architektiiriSkai modifikuoty autoenkoderiy Denner-tipo
modifikacija parodé Zemiausius rezultatus (Zr. 8 lentele). Si architektiira nuo bazinio modelio skiriasi
filtry didumu (5%5), filtry kiekiu, pilno sujungimo ir reguliarizacijos sluoksniy panaudojimu. Visi sie
skirtumai, iSskyrus rinkinio normalizacijos sluoksnj, buvo izoliuoti ir iStirti kaip atskiros
modifikacijos, kurios parodé panaSesnius | bazinio autoenkoderio rezultatus, dél to labiausiai tikétina,
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rinkinio normalizacijos defektams aptikti sluoksnio.

8 lentelé. AE architektiiros modifikacijy rezultatai. Geriausiai pasirodgs modelis paryskintas.

Modifikacija Objektai

Medsriegis Lazdyno rieSutas Stiklo butelis

Tikslumo jverciai, %

AUROC | AUPRC | AUIoU | AUROC | AUPRC | AUIoU | AUROC | AUPRC | AUIoU

Bazinis AE 94,10 25,91 2,64 92,92 50,61 | 14,43 84,81 31,69 | 18,37

AE f=5x5 9413 | 2640 | 264 | 9287 | 5051 | 1446 | 8303 | 2758 | 16,18
AE su

papildomu filtry | 94,50 | 2901 | 273 | 9302 | 51,35 | 1456 | 8633 | 36,16 | 19,96
sk.

ABsuDense | o/ 00 | 2521 | 262 | 9207 | 4968 | 1423 | 8428 | 2086 | 17.70
sluoksniais

AEDemner'o | o510 | 1882 | 248 | 9238 | 4772 | 1384 | 8339 | 3060 | 1746
architekttra

Taip pat galima iSskirti AE modifikacija su didesniu kiekiu filtry. Ji AUROC, AUPRC ir AUIoU
jverCiais parodé didziausig tiksluma, ieSkant defekty visose trijose objekty kategorijose. Hipoteze,
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jog AE su platesne filtry apimtimi kiekviename sluoksnyje geba nuodugniau jsisavinti objekty
vaizdines savybes, taip tiksliau rekonstruojant gaminj be anomalijy, pasitvirtino.

Originalus 3 AE su papildomu AE su Dense AE Denner‘o
; AE f=5x5 . o
vaizdas filtry sk. sluoksniais architektiira

12 pav. Medsriegio galvutés deformacijos anomalijy zemélapis su skirtingy architektiiry AE modeliais

AE modifikacijos su pilnai sujungtais sluoksniais butelio kaklelyje rezultatai bei AE modifikacijos
su pakeistu filtry dydziu j 5x5 rezultatai yra gana panasus j bazinio autoenkoderio. IS tyrimo rezultaty
galima daryt prielaida, jog konvoliuciniy sluoksniy pakeitimas j Dense-tipo sluoksnius enkoderio
pabaigoje ir dekoderio pradzioje, kaip ir didesnés dimensijos kerneliy naudojimas, didelés jtakos
rezultatams netur¢jo. Tik ieSkant anomalijy stiklo butelyje matomas neZymus skirtumas tarp bazinio
ir 5x5 filtry turin¢io modelio, kur AE neuroninis tinklas su 5x5 filtrais maziau tiksliai identifikavo
defektus.

3.3.4. AE klaidos funkcijos

Analizuojant skirtingy klaidos funkcijy autoenkoderius nustatyta, jog bazinio modelio L2 nuostoliy
funkcija yra efektyviausia, rodanti aukStus AUROC, AUPRC ir AUIoU rezultatus medsriegio,
lazdyno rieSuto ir stiklo butelio anomalijy aptikimuose (Zr. 9 lentele). Jei atsizvelgsime tik | lazdyno
rieSuto ir stiklo butelio defekty radimo rezultatus, tai galima matyti, jog ir L1 AE, ir suvarzytas AE,
ir variacinis AE tikslumu statistiSkai baziniam autoenkoderiui nenusileidZia ar net lenkia patj. Taciau
reik§mingas skirtumas stebimas medsriegiy nuotrauky kategorijoje. Cia, pagal visas tris kokybes
metrikas, tiriami autoenkoderiniai modeliai su modifikuota klaidos funkcija parod¢ prastesnio
tikslumo rezultatus. Pagrindinis pastebimas vaizduose skirtumas tarp medsriegio ir lazdyno rieSuto
bei stiklo butelio yra vaizdo simetriSkumas. Sukant butelj ir rieSutg fotografijoje objektas vis vien
uzpildo panasig erdve ir veidrodiniu principu lankstant vaizda yra daugiau ar maziau gaunamas
simetriSkumas, kai tuo tarpu medsriegio pozicija vis kei€iasi ir stebimas simetrijos nebuvimas.

Originalus o . N
vaizdas Bazinis AE L1 AE Suvarzytas AE Variacinis AE

13 pav. Lazdyno riesuto su skyle anomalijy Zemélapis taikant skirtingy Klaidos funkcijy AE modelius
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9 lentelé. AE modifikacijy su skirtingomis klaidos funkcijomis rezultatai. Geriausiai pasirodgs modelis yra
paryskintas.

Modifikacija Objektai

Medsriegis Lazdyno rieSutas Stiklo butelis

Tikslumo jverciai, %

AUROC | AUPRC | AUIoU | AUROC | AUPRC | AUIoU | AUROC | AUPRC | AUIoU

Bazinis AE | 9410 | 2591 | 264 | 9292 | 5061 | 1443 | 8481 | 31,69 | 18,37

L1 AE 93,80 19,25 2,48 92,63 | 50,78 | 14,53 | 8556 | 32,31 | 18,59

Suvarzytas AE | 92,15 17,39 2,39 90,76 | 48,06 | 13,74 | 8594 | 32,62 | 19,56

Variacinis AE 92,15 17,34 2,31 90,51 50,71 | 13,80 | 86,18 35,66 | 18,85

Galima priezastis, kodél suvarzytas ir variacinis autoenkoderiai geba tiksliau aptikti simetriskus ir
kiek aptakesnius objektus, yra tai, kad abu Sie modeliai savo klaidy funkcijomis bando sugretinti
latentinés erdves reikSmes taip, kad keiciant tolygiai jvestyje esantj objekta, z vertés irgi kisty tolygiai
vienodai.

3.3.5. AE su duomeny pakeitimu

Paskutinis tiriamasis autoenkoderis - kontekstinis AE. Kaip ir buvo numatyta, atsitiktiniy regiony
duomenyse uztuSavimas priverté¢ model]j ieSkoti globalesniy savybiy ir efektyviau nuspéti, kaip turi
biiti uzkoduojama ir dekoduojama informacija, kad rekonstrukcija biity kuo artimesné objekto vaizdui
be anomalijy. IS rezultaty, pateikty 10 lentel¢je, matyti, jog pagal AUPRC jvert] kontekstinis AE
tiksliau aptiko defektus uz bazinj autoenkoderj. Pastarasis tik neZenkliu AUIoU jvercio skirtumu buvo
pranasSesnis, aptinkant anomalijas medsriegiuose, ir nereikSmingu AUROC kokybés mato skirtumu
pranasSesnis, identifikuojant anomalijas lazdyno rieSute.

10 lentelé. AE su duomeny pakeitimu rezultatai. Geriausias rezultatas paryskintas.

Modifikacija Objektai

Medsriegis Lazdyno rieSutas Stiklo butelis

Tikslumo jverciai, %

AUROC | AUPRC | AUIoU | AUROC | AUPRC | AUloU | AUROC | AUPRC | AUloU

Bazinis AE 94,10 25,91 2,64 92,92 50,61 | 14,43 | 84,81 31,69 | 18,37

Kontekstinis AE | 94,25 28,48 2,58 92,88 51,92 | 14,66 | 87,42 41,41 | 21,10

3.3.6. Autoenkoderiai nepriZiirimo mokymosi kontekste

Defektams aptikti atlikto autoenkoderiniy modeliy tyrimo rezultatai pagal AUPRC kokybés mata
buvo palyginti tarpusavyje ir taip pat su moderniausiais ir visuotinai pripazintais pazangiausiais
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algoritmais pristatytais ,,MVTec anomalijy aptikimo duomeny bazé: issami realaus pasaulio

v —

Comprehensive Real-World Dataset for Unsupervised Anomaly Detection *) [20] praneSime (zr. 11
lentele).

11 lentelé. AUPRC rezultaty palyginimas (%)

Modifikacijos Modelis Medsriegis Lfazvdyno Stikl9 Vidurkis
tipas rieSutas butelis
- Bazinis AE 25,9 50,6 31,7 36,1
Latentinés AE z € R1*1%50 26,9 51,8 31,0 36,8
erdvés AE z € R1X1%300 25,5 45,9 33,0 34,8
pakeitimai | AE z € R8*8x2 255 49,0 34,2 36,2
AE f=5x5 26,4 50,5 27,6 34,8
AE su padidinty 29,9 (2) 51,4 36,2 39,2
Architektiriniai |1y skaiciumi
Lo AE su Dense
pakeitimai - 25,2 49,7 29,9 34,9
sluoksniais
AE Denner‘o
architoktiira 18,8 47,7 30,6 32,4
AE L1 nuostoliy 19,3 50,8 32,3 34,1
Klaidos funkcija
funkcijos Suv_ari_yt_as AE 17,4 48,1 32,6 32,7
pakeitimai Variacinis AE
(Siame darbe 17,3 50,7 35,7 34,6
tiriamas)
Duomen
pakeitim:Ei Kontekstinis AE 28,5 (3) 519 414 406 (3)
L2 AE 14,7 59 (2) 30,8 34,8
f-AnoGAN 6,2 52,6 16 24,9
ilzvoyr‘i’tlr‘f]azs"dyno 17 40,4 814(1) | 412(2)
MVTec AD Studento-mokytojo
pranesime [20] . 35,8 (1) 58,5 (3) 77,5 (2) 57,3 (1)
pasilyti algoritmas
algoritmai SSIM AE 5 31,2 30,9 22,7
Teksturinés
inspekcijos 5,2 68,9 (1) 28,5 33,3
algoritmas
Variacinis AE 13,8 48,5 53,6 (3) 38,6

IS Siame darbe nagrin¢jamy autoenkoderiniy modeliy galima iSskirti dvi geriausius rezultatus
pateikusias AE modifikacijas - AE su daugiau filtry, AUPRC vidurkis yra 39,2%, ir kontekstinis AE,
AUPRC vidurkis 41,2%. Abu modeliai, ieSkant anomalijos medsriegiy ir stiklo buteliy vaizdiniuose,
reikSmingu tikslumo jvercio skirtumu pirmauja prie§ likusius, nagrinéjamus autenkoderinius
neuroninius tinklus.

Vertinant tyrimo rezultatus iSryskéjo dar vienas aspektas — visi analizuojami autoenkoderiai lazdyno
rieSutg rekonstravo panasiu tikslumu - gautos AUPRC reikSmés svyravo ties 50% verte ir turéjo
palyginti maza vidutinj kvadratinj nuokrypj.
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autoenkoderio modifikacija neprilygo 2020 metais pasitlytam Studento-Mokytojo algoritmui [11],
kuris rodo stabiliai aukstus rezultatus su visais trimis vaizde esanciais objektais. IS 3.3.6 lentel¢je
pateikty moderniausiy algoritmy (pilka spalva) verta isskirti L2 AE ir variacinj AE, nes abu jie turi
atitinkamus, Siame darbe nagriné¢jamus, modelius, ir nepaisant atitinkamai panasiy architekttry bei
gan vienodai parinkty hiperparametry AUPRC tikslumo jverciai rezultate skiriasi. Tai yra Siame
tyrime nagrinéjamas bazinis AE parodé zenkliai aukStesnius - 25,9% tikslumo rezultatus, aptinkant
defektus medsriegyje, Zenkliai Zzemesnius - 50,6% rezultatus, aptinkant defektus lazdyno riesute, ir
panasius - 31,7% rezultatus, aptinkant defektus stiklo butelyje, lyginant su atitinkamomis 14,7%, 59%
ir 30,8% L2 AE modelio reik§mémis. Neatitikimas matomas ir tarp strukttri$kai panasiy - Siame
darbe analizuojamy variacinio AE bei literatiiroje taikyto ([20]) variacinio AE - modeliy AUPRC
tikslumo rezultaty.

I$ 11-oje lentel¢je pateikty algoritmy pavyzdziy galima jzvelgti pasikartojancig tendencija, jog
autoenkoderio principu veikiantys nepriziirimo mokymosi algoritmai gan gerai segmentuoja
anomalijas medsriegiuose ir pras¢iau lazdyno rieSutuose bei stiklo buteliuose, lyginant su algoritmais,
naudojanciais regioninius aprasus (angl. regional descriptors) bei i§ anksto paruostus modelius, kaip
studento-mokytojo ir savybiy Zodyno algoritmai, kurie santykinai prastai identifikuoja defektus
medsriegiuose ir santykinai tiksliai — lazdyno rieSutuose bei stiklo buteliuose.

3.3.7. Kiekybés jverciu palyginimas

Darbe tiriamy autoenkoderiniy modeliy rezultatai vertinami trimis jveréiais - AUROC, AUPRC ir
AUIloU (zr. 7-10 lenteles). Maziausia kokybiniy maty variacija buvo gauta su AUROC tikslumo
charakteristika. Visy modifikacijy autoenkoderiai parodé¢ panaSias ROC kreivés reikSmes dél to jy
atvaizdavimas 11-ame paveiksle buvo susiaurintas iki 30-100% TPR ir 0-30% FPR regiono. Taip pat
tarp skirtingy modeliy mazai varijavo ir IoU kreivés. Daugmaz su visais AE nagrin¢jamais
neuroniniais tinklais gauta AUloU defekty aptikimo reikSmé buvo panasi j tarpusavyje lyginamy AE
modeliy reikSmes - medsriegiy nuotraukose - 2,6%, lazdyno rieSuto nuotraukose - 14% ir stiklo
butelio nuotraukose - 38%. Kaip ir ROC kreivés, kad geriau is$ryskéty skirtumai tarp modeliy, loU
kreivés atvaizdavimas buvo taip pat susiaurintas (Zr. 14 paveikslg). Skirtingai neit AUROC ar AUIoU,
AUPRC rezultatai tarp skirtingy modifikacijy kontrastavo stipriau. Grei€iausiai tai léme, jog
preciziSkumo (PRC) matas, kuris eina AUPRC charakteristikos y asimi, nusako tiksluma su FP vietoj
FN jverciu lygtyje, o kadangi defektai uzima palyginti nedidelj viso vaizdo plota ir yra esminis
anomalijy identifikavimo uZdavinio tikslas, d¢l to modelio geb¢jimas sumazinti FP kiekj tampa ypac
svarbus.

Taip pat reikty paminéti, jog nors visy trijy tikslumo jverciy skaitinés reik§meés nesiekeé 95%, vis délto
taikyti nuo slenkscio nepriklausomus kokybés matus, kurie rodo ne tokias dideles skaliarines vertes,
yra tikslingiau nei skai¢iuojant jvercius prie konkrecios slenkstinés vertés, nes realiomis sglygomis
pramong¢je sutinkamuose uzdaviniuose ne visada yra galimybé atlikti defekty analize ir parinkti
geriausig verte algoritmo rekonstrukcijos binarizavimui.
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14 pav. Trijy, ROC, PER ir loU, jverciy grafikai parodantys skirtingy modeliy efektyvuma aptikti defektus
su atskiry objekty nuotraukomis

3.3.8. AE veiksmingumas su jvairiomis defekty kategorijomis

Galiausiai buvo pasirinkti trys labiausiai savo veikimu tarpusavyje besiskiriantys autoenkoderiy
algoritmai ir analizuojami defekty aptikimy rezultatai su kiekviena izoliuota objekto anomalijy
kategorija. IS gauty kiekybés jverCiy, kurie pateikti 12-0je lentel¢je, galima pastebéti daugybe
prasmingy tendencijy.

Visy pirma, aiSkiai jzZvelgiama, jog visy trijy modeliy geriausiy ir pras¢iausiy AUPRC bei AUIoU
tikslumo jverciy aptikimy rezultatai sutapo tarp skirtingy kategorijy anomalijy. Tai yra aukS¢iausios
PRC ir IoU kreiviy integraly reikSmeés buvo gautos aptinkant kevalo skilimg lazdyno rieSute (iSimtis
suvarzyto autoenkoderio AUPRC verte, kuri pagal tikslumg buvo antra), o prasciausios PRC ir IoU
kreiviy integralo reikSmés apskaiCiuotos aptinkant medsriegio srieginés dalies matomos Sonu
deformacija. Su pastarosiomis reikSmémis AUROC jvertis nesutapo. Geriausius rezultatus
atitinkamoje defekty kategorijoje - aptinkant medsriegio srieginés dalies deformacijg i§ virSaus -
parodé visi trys autoenkoderiai: kontekstinis, suvarzytas ir didesnj filtry skaiCiy turintis
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autoenkoderis. Pastaryjy prasCiausias rezultatas atsispindéjo aptinkant didziulius stiklo butelio
suskilimus. Pastaroji defekty kategorija, lyginant su kitomis, labiausiai varijavo tarp tikslumo jverciy.
Cia, skirtingai nei AUROC, kur gauti zemiausi rezultatai, AUPRC ir AUIoU vertés buvo gautos gana
aukstos.

12 lentelé. Trijy skirtingy autoenkoderiy defekty aptikimo rezultatai kiekvienai atskirai anomalijy
kategorijai. Geriausiai aptinkamos defekty kategorijos paryskintos Zalia spalva, pras¢iausiai — raudona
spalva.

AE daugiau filtry SuvarzZytas AE Kontekstinis AE
Objektai | Defekto tipas| AUROC [AUPRC [AUIoU |AUROC [AUPRC [AUIoU |AUROC [AUPRC [AUIoU
Smaigalio 93,26 | 356 | 311 | 8539 | 17,01 | 238 | 92,54 | 31,99 | 287
deformacija
Galvutes 9592 | 3416 | 291 | 9418 | 13,74 | 246 | 9527 | 31,75 | 285
nultiizimas
Medsriegis | <2KIelio 9553 | 40,74 | 3,68 | 9438 | 2386 | 327 | 9533 | 38,07 | 3,64
nuskilimas
Sriegio
deformacija | 91,52 | 11,51 | 2,44 | 90,95 | 9,53 23 | 9152 | 103 | 241
profiliu
Sriegio
deformacijais| 9563 | 39,64 | 521 | 946 | 2955 | 4,8 | 9581 | 399 | 5,28
virsaus
Kevalo 92,18 | 68,41 | 3331 | 90,56 | 64,69 | 3348 | 91,83 | 6747 | 32,87
skilimai
Ipjovimai 91,07 | 3527 | 663 | 90,89 | 3355 | 657 | 91,29 | 3812 | 6,85
Lazdyno
rieSutas
Skylés 93,34 | 56,72 | 10,83 | 92,93 | 51,75 | 10,58 | 93,38 | 57,48 | 10,9
Dazai 952 | 63,18 | 1804 | 956 | 6599 | 1854 | 9549 | 66,53 | 18,39
Dideli
i 84,93 | 4411 | 27,34 | 8519 | 439 | 2754 | 86,39 | 49,02 | 2944
suskilimas
Stiklo | Mazi 88,82 | 3793 | 1443 | 87,94 | 2814 | 1411 | 8838 | 38,88 | 1478
butelis |suskilimai
Usterimas 857 | 43,08 | 2514 | 855 | 41,65 | 24,01 | 87,83 | 52,62 | 28,63

IS lenteléje pateikty rezultaty galima daryti prielaida, jog aukSciausi rezultatai gauti segmentuojant
aiskiy strukttiriniy ir spalviniy poky¢iy anomalijas (zr. 15 pav.), nes bitent Sie defektai savo Sviesumo
verte labiausiai iSsiskirdavo i§ konteksto ir budavo ypac kontrastingi, lyginant su kokybiska objekto
dalimi. Tuo tarpu dauguma prasciausiy rezultaty buvo gauti aptinkant i§ Sono nufotografuotas sriegio
deformacijas medsriegiuose. Nors spalvine verte Sis defektas gan ryskiai iSsiskiria, ta¢iau uzima
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santykinai labai maza dalj viso objekto bei nedaug varijuoja savo forma nuo kokybiSko objekto
atitikmens, ir dél to daZzniausiai rekonstrukcijos metu lieka nepastebimas.

AE su padidintu SuvarZyto AE Kontekstinio AE
filtry sk. iSvestis iSvestis iSvsetis

15 pav. Trijy skirtingy AE modeliy defekty atpazinimo rezultatai su pavyzdziu i§ palankiausiai aptinkamy
defekty kategorijy

Jvestis

Sriegio deformacija
iS virSaus

Kevalo
suskilimas
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ISvados ir rezultatai

v —

intelekto algoritmai anomalijoms vaizduose rasti, jy struktiiros, privalumai ir trokumai.
Nustatyta, jog dauguma tokiy algoritmy taiko enkoderio ir dekoderio architekturas, o defekta
objekte segmentuoja pagal skirtuma tarp rekonstruoto ar sugeneruoto vaizdo ir jvesties. Siy
struktiiry mokimui naudoja nezymétus duomenis be defekty.

Tiriant autoenkoderiy efektyvumg aptinkant anomalijas objektuose, eksperimentiSkai buvo
nustatyta, jog latentinés erdvés dydzio modifikavimas tikslumui didelés jtakos neturéjo, t.y.
taikant siauresnés, platesnés ar erdvinés z latentinés matricas autoenkoderis rekonstravo
anomalijas panasiai kaip bazinis AE, kokybés jvertis AUPRC svyravo apie 36%.

ISnagrinéjus jvairiy architekttiry autoenkoderiy rekonstravimo rezultatus galima daryti iSvada,
kad filtry skai¢ius didinimas konvoliuciniuose sluoksniuose yra efektyvi priemoné pagerinti
AE algoritmo veikimo kokybe aptinkant vaizdy anomalijas. Modelio modifikacija su
papildomu filtry skai¢iumi pasieké 29,91%, 51,35% ir 36,16% AUPRC reikSmes su
atitinkamai medsriegio, lazdyno riesuto ir stiklo butelio objektais. Tuo tarpu rinkinio
normalizacijos ar pilnai sujungty sluoksniy naudojimas autoenkoderiuose parodé prastesnius
rezultatus nei bazinis modelis, per -7,09%, -2,89% ir -1.09% vertes.

Remiantis atlikty bandymy gautais kokybés jveréiais galima teigti, kad efektyviausia
nuostoliy funkcija buvo L2 — naudota baziniame modelyje. Lyginant su pataruoju modeliu,
pagal ROC, PRC ir loU kreiviy vertes, ir suvarzytas AE ir variacinis AE, su papildoma
reguliacijos dedamaja Kklaidos funkcijoje, zenkliai pras¢iau aptiko defektus medsraigcio
nuotraukose ir Siek tiek efektyviau stiklo butelyje.

Atsizvelgiant | tyrimo rezultatus kontekstinis AE, apmokytas su atsitiktinai uztuSuotais
duomenimis, parodé auks¢iausig veiksmingumg aptinkant anomalijas stiklo buteliuose ir
lazdyno rieSutuose, AUPRC vidurkis — 41,6%. Sio neuroninio tinklo greitaveika, kaip ir
daugelio kity autoenkoderiniy modeliy modifikacijy, rekonstruojant nuotrauka, yra ~ 40
milisekundziy.

I tyrime naudojamy kokybés jveréiy AUROC, AUPRC ir AUIoU rezultaty, galima pastebéti,
jog S$ios trys metrikos ne visada atspindi algoritmo tikslumg. Lyginant skirtingus
autoenkoderiy modelius AUPRC ir AUIoU vertés parodydavo santykinai panasy tikslumg ir
nesieké 60%, kai tuo tarpu AUROC, aptinkant anomalijas, rodydavo skirtingg efektyvuma ir
svyruodavo apie 90%. Kadangi defektai sudaro tik mazg dalj visos nuotraukos vaizdo, todél
sumaisymo matricos didziaja dalj pripildo TN reik§més, kas iSbalansuoja FPR charakteristikg
prie skirtingy slenkstiniy ver¢iy ir ROC kreivé tampa maziau reprezentatyvi algoritmo
tikslumui. Taip pat algoritmy prastam kokybiniam jvertinimui neigiamg jtaka daré netikslus
(per daug platus) defekty zyméjimas testiniuose duomenyse.
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Priedai

1 priedas. Autoenkoderio su 5x5 filtru architektira

Sluoksnis Sluoksnio
iSvesties dydis
X - jvestis (256, 256, c)
Sluoks- Sluoksnio pavadinimas Filtry Filtro Zings- Aktyvacijos
nio Nr. sk. dydis nis funkcija
1 Konvoliucinis 32 (5x5) 2 LeakyRel U (128, 128, 32)
2 Konvoliucinis 32 (5x5) 2 LeakyRel U (64, 64, 32)
3 Konvoliucinis 32 (5x5) 2 LeakyRelLU (32, 32, 32)
4 Konvoliucinis 32 (5x5) 1 LeakyRelU (32,32, 32)
5 Konvoliucinis 64 (5x5) 2 LeakyRelU (16, 16, 64)
6 Konvoliucinis 64 (5x5) 1 LeakyRel U (16, 16, 64)
7 Konvoliucinis 128 (5x5) 2 LeakyRel U (8, 8, 128)
8 Konvoliucinis 64 (5x5) 1 LeakyRelLU (8, 8, 64)
9 Konvoliucinis 32 (5x5) 1 LeakyRelLU (8, 8, 32)
10 z - Konvoliucinis 100 (8x8) 1 - (1, 1, 100)
10¢ Dekonvoliucinis 32 (8x8) 1 LeakyRel U (8, 8, 32)
9 Konvoliucinis 64 (5x5) 1 LeakyRel U (8, 8, 64)
8¢ Konvoliucinis 128 (5x5) 1 LeakyRelLU (8, 8,128)
7 Dekonvoliucinis 64 (5x5) 2 LeakyRelLU (16, 16, 64)
6° Konvoliucinis 64 (5x5) 1 LeakyRelLU (16, 16, 64)
5¢ Dekonvoliucinis 32 (5x5) 2 LeakyRelLU (32,32, 32)
4 Konvoliucinis 32 (5x5) 1 LeakyRel U (32, 32, 32)
3 Dekonvoliucinis 32 (5x5) 2 LeakyRelLU (64, 64, 32)
2¢ Dekonvoliucinis 32 (5x5) 2 LeakyRelLU (128, 128, 32)
1 X - Dekonvoliucinis c (1x1) 2 sigmoid (256, 256, c)
2 priedas. Autoenkoderio su padidintu filtry skai¢iumi architektira
Sluoksnis Sluoksnio
i8vesties dydis
X - jvestis (256, 256, c)
Sluoks- Sluoksnio pavadinimas Filtry Filtro Zings- Aktyvacijos
nio Nr. sk. dydis nis funkcija
1 Konvoliucinis 64 (4x4) 2 LeakyRelLU (128, 128, 32)
2 Konvoliucinis 64 (4x4) 2 LeakyRelLU (64, 64, 32)
3 Konvoliucinis 64 (4x4) 2 LeakyRelLU (32,32, 32)
4 Konvoliucinis 64 (3x3) 1 LeakyRel U (32,32, 32)
5 Konvoliucinis 128 (4x4) 2 LeakyRelLU (16, 16, 64)
6 Konvoliucinis 128 (3x3) 1 LeakyRelLU (16, 16, 64)
7 Konvoliucinis 256 (4x4) 2 LeakyRelLU (8, 8,128)
8 Konvoliucinis 128 (3x3) 1 LeakyRel U (8, 8, 64)
9 Konvoliucinis 64 (3x3) 1 LeakyRelLU (8,8,32)
10 z - Konvoliucinis 100 (8x8) 1 - (1, 1, 100)
10¢ Dekonvoliucinis 64 (8x8) 1 LeakyRel U (8, 8,32)
9¢ Konvoliucinis 128 (3x3) 1 LeakyRel U (8, 8, 64)
8¢ Konvoliucinis 256 (3x3) 1 LeakyRel U (8, 8, 128)
7¢ Dekonvoliucinis 128 (4x4) 2 LeakyRelLU (16, 16, 64)
6° Konvoliucinis 128 (3x3) 1 LeakyRelU (16, 16, 64)
5¢ Dekonvoliucinis 64 (4x4) 2 LeakyRelLU (32,32, 32)
4 Konvoliucinis 64 (3x3) 1 LeakyRel U (32, 32, 32)
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Sluoks- Sluoksnis pavadinimas Filtry Filtro Zings- | Aktyvacijos Sluoksnio

nio Nr. sk. dydis nis funkcija iSvesties dydis

3¢ Dekonvoliucinis 64 (4x4) 2 LeakyRelLU (64, 64, 32)

2 Dekonvoliucinis 64 (4x4) 2 LeakyRelLU (128, 128, 32)

1 X - Dekonvoliucinis c (1x1) 2 sigmoid (256, 256, c)

3 priedas. AE Denner‘o pasiulyta architektiura
Sluoksnis Sluoksnio
iSvesties dydis

X - jvestis (256, 256, c)

Sluoks- Sluoksnio pavadinimas Filtry Filtro Zings- Aktyvacijos

nio Nr. sk. dydis nis funkcija

1 Konvoliucinis + 32 (5x5) 2 LeakyRel U (128, 128, 32)
BatchNormalization

2 Konvoliucinis + 64 (5x5) 2 LeakyRelLU (64, 64, 64)
BatchNormalization

3 Konvoliucinis + 128 (5x5) 2 LeakyRelLU (32,32, 128)
BatchNormalization

4 Konvoliucinis + 128 (5x5) 2 LeakyRel U (16,16, 128)
BatchNormalization

5 Konvoliucinis + 128 (5x5) 2 LeakyRelLU (8, 8,128)
BatchNormalization

6 Konvoliucinis 16 (1x1) 1 - (8, 8, 16)

7 Flatten (1024)

8 z - Dense 128 - (1,1, 128)

8¢ Dense 1024 - (1,1, 1024)

7¢ Reshape (8, 8, 16)

6° Konvoliucinis + 16 (1x1) 1 LeakyRelLU (8, 8, 16)
Batchnormalization

5¢ Dekonvoliucinis + 128 (5x5) 2 LeakyRelLU (16, 16, 128)
Batchnormalization

4 Dekonvoliucinis + 128 (5x5) 2 LeakyRel U (32, 32, 128)
Batchnormalization

3 Dekonvoliucinis + 128 (5x5) 2 LeakyRelLU (64, 64, 128)
Batchnormalization

2¢ Dekonvoliucinis + 64 (5x5) 2 LeakyRelLU (128, 128, 64)
Batchnormalization

1 Dekonvoliucinis + 32 (5x5) 2 LeakyRelLU (256, 256, 32)
Batchnormalization
X - Konvoliucinis c (1x1) 1 - (256, 256, c)

4 priedas. AE modifikacijos, su padidintu filtry skai¢iumi, rezultatai
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