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Dirbtiniai neuroniniai tinklai padeda, skatina, 0 tam tikrais panaudojimo atvejais i§ esmés jgalina
efektyvy uzduociy sprendima daugelyje industrijy, nuo medicinos iki autonominio vairavimo ar
Zzemés ukio. Vieni produktyviausiy vaizdy analizei, taip pat ir semantiniam segmentavimui,
naudojamy sprendimy yra paremti giliaisiais konvoliuciniais neuroniniais tinklais. Siekiant dar labiau
efektyvinti algoritmus sukurtos jvairios metodikos, viena tokiy — keliy modeliy jungimas sudarant
kolektyvus. Sios technikos, taikomos ir taip resursams reikliems algoritmams, dar labiau didina
reikiamy skai¢iavimy kiekius. Tampa svarbu rasti balansg tarp pasirenkamo modelio ir jo nasumo
tam, jog vykdoma ekonominé veikla likty efektyvi, o Siam tikslui gali biti panaudojama modeliy
suspaudimo (distiliavimo) metodika.

Magistrinio darbo projekte tiriamas atskiry modeliy, homogeniniy ir heterogeniniy ansambliy bei
distiliuoty modeliy semantinio segmentavimo efektyvumas vienam specifiniam (jiros dugno vaizdy)
bei trims standartiniams vaizdiniy duomeny rinkiniams pasitelkiant penkias giliyjy konvoliuciniy
tinkly architekttiras. Pagal projekte atlikty eksperimenty rezultatus daroma i§vada, jog homogeniniai
ansambliai pasiteisina didesniems duomeny rinkiniams bei labiau iSreikStoms segmentavimo
klaséms, o distiliavimo metodikos efektyvesnis naudojimas pastebimas mazesniems duomeny
rinkiniams.

Projekta sudaro keturios pagrindinés dalys: pirmiausia atlieckama susijusiy metodiky literatiiros
analiz¢, apraSoma darbo metodika, atlickami semantinio segmentavimo eksperimentai jvairioms
modeliy konfigliracijoms ir apraSomi gauti empiriniai rezultatai, pateikiamos darbo isvados.



Buskus, Kazimieras. Deep learning model ensembling for semantic segmentation. Master's Final
Degree Project / supervisors prof. Evaldas Vaiciukynas and assoc. prof. Mantas LukoSevicius;
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Summary

Artificial neural networks help, prompt, and for specific use cases essentially enable efficient task
solving in various industries, from medicine to autonomous driving or agriculture. In image analysis
and semantic segmentation, some of the most productive algorithms are based on deep convolutional
neural networks. Various techniques are implemented to make the algorithms' performance more
efficient — one of them being model ensembling. These solutions, applied to already resource-
intensive models, further increase the required computation amounts. It becomes essential to find a
balance between the chosen model and its performance for the economic activity to remain effective.
For this purpose, one can employ model compression (distillation) methodology.

This project investigates semantic segmentation performance using individual models, compositions
of homogeneous and heterogenous ensembles and distilled models for one specific (seabed transect)
and three standard semantic segmentation datasets employing five deep convolutional architectures.
According to the results of the experiments carried out in the project, it is concluded that
homogeneous ensembles work for larger datasets and more distinguishable segmentation classes. In
comparison, the distillation methodology is more effective for smaller datasets.

The project consists of four main parts: first, a literature analysis of related methodologies is
performed, the work methodology is described, semantic segmentation experiments are performed
for various model configurations, empirical results are described, and the conclusions of the work are
presented.
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45 pav. Deeplab homogeninio ansamblio nariy efektyvumai (Camvid).........ccoocevereivnininniniennne, 77
46 pav. Camvid testavimo rinkinio segmentavimai homogeniniais ansambliais (x5) ir distiliuotais
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Santrumpy ir terminy sarasas
Camvid — standartinis miesto gatviy vaizdy semantinio segmentavimo duomeny rinkinys;
Cityscapes — standartinis miesto gatviy vaizdy semantinio segmentavimo duomeny rinkinys;
CNN - konvoliuciniai (sgsiiky) neuroniniai tinklai (angl. Convolutional Neural Networks);
Deeplab — ,,DeepLabv3+“ konvoliucinio neuroninio tinklo architektiira;
Floodnet — standartinis aecronuotrauky semantinio segmentavimo duomeny rinkinys;

FPN — pozymiy piramidés konvoliucinio neuroninio tinklo architekttira (angl. Feature Pyramid
Network);

ImageNet — standartinis bendrinio tipo vaizdy semantinio segmentavimo duomeny rinkinys;
IOU — semantinio segmentavimo tikslumo metrika (angl. Intersection-Over-Union);

mIOU — semantinio segmentavimo klasiy 10U vidurkio metrika (angl. mean Intersection-Over-
Union);

PAN — piramidiné démesio konvoliucinio neuroninio tinklo architektiira (angl. Pyramid Attention
Network);

PSPNet — piramidiné scenos analizés konvoliucinio neuroninio tinklo architektiira (angl. Pyramid
Scene Parsing Network);

ResNet — lickamyjy rysiy konvoliucinio neuroninio tinklo architektiira (angl. Residual Network);
SGD - stochastinio gradientinio nusileidimo algoritmas;

SOTA — geriausi iki Sios dienos pasiekti rezultatai (angl. state of the art).
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Ivadas

Masininio mokymosi kontekste jau kurj laikg pastebima $i tendencija: individualioms, specifinéms
dalykinéms sritims ne visada kuriami nauji maSininio mokymosi modeliai, 0 naudojama jau
egzistuojanti informacija, architektros, duomeny rinkiniai bei modeliy pateikimo produkcinei
aplinkai sprendimai pritaikant tik specifines duomeny apdorojimo grandinés dalis ir algoritmus [1, 2,
3]. Visiskai naujy (angl. from scratch) modeliy architektiiry kiirimas kiekvienai konkreciai uzduociai
yra netinkamas aukstos pridétinés vertés kiirimui, o modeliy ar duomeny pakartotinis panaudojimas
gerina paciy algoritmy efektyvuma. Produkcinei aplinkai skirty modeliy kirimo eiga gali bati
nusakoma kaip akademiniame kontekste sukurty efektyviausiy (SOTA) modeliy pastovus
perdirbimas juos pritaikant i$(si)keltam tikslui [1]. Skirtinguose ectapuose gali buti sudaromi
algoritmy ansambliai [4] bei atliekamas ansambliy koncentravimas (distiliavimas, angl. distillation)
[5, 6] gaunant kompaktiSkesnius, taciau efektyvius modelius, pasizymin¢ius mazesniu poreikiu
skai¢iavimo resursams. Taip pat taikomas perkeliamasis mokymasis (angl. transfer learning) [7],
kurio metu Zinios, iSmoktos bendrinéje naudojimo srityje (t.y. su tam tikro tipo duomenimis),
panaudojamos Kitu tikslu skirtingos tikslinés srities rémuose. Norint gauti modelius, pasiekiancius
geriausius rezultatus biitent specifinés dalykinés srities problematikai spresti, naudojamasi jau
sukurtomis architekttiromis: modeliai gali buti transformuojami juos pritaikant turimiems duomenims
bei siekiamoms iSvestims, rezultatams gerinti modeliai gali bati jungiami j ansamblius, Kuriy nariai
ruo$iami naudojant perkeliamajj mokymasi. Siuo atveju pagrindiné optimizacija turi biti atliekama
butent korektiSkai sudarant modeliy ansamblius bei juos paprastinant riboty resursy diegimo (angl.
model deployment) ir pateikimo (angl. model serving) aplinkose. Kompiuterinés regos uzduotims
spresti butent gilieji konvoliuciniai neuroniniai tinklai (CNN) [8] teikia geriausius rezultatus bei
efektyviausius spéjimus, o bene placiausiai $ie algoritmai naudojami vaizdy segmentavimo
uzdaviniuose [9]. Taciau dél §iy modeliy taikymui reikalingy resursy (skai¢iavimo, darbinés, grafinés
atminties ir kt.) kiekio, metody naudojimas gali tapti sudétingas. Geriausiems rezultatams pasiekti
reikalingas efektyvus duomeny, naudojamy mokymosi bei spéjimo (angl. inference) etapy metu,
valdymo mechanizmas, lengviau jgyvendinamas diegiant kompaktiska (pritaikius distiliavima) CNN
modelj.

Darbo tikslas — istirti jvairiy giliojo mokymosi architektliry vaizdy segmentavimo efektyvuma
pritaikant ansambliavimo bei ziniy distiliavimo technikas.

Darbo tikslo jgyvendinimui iSkeliami Sie uzdaviniai:

apzvelgti metodus, skirtus giliojo mokymosi modeliams sujungti ir distiliuoti;
pasirinkti ir paruosti vaizdy rinkinius giliajam mokymuisi;

pritaikyti pasirinktus semantinio segmentavimo modelius;

pritaikyti modeliy jungimag kolektyvams sudaryti;

iSbandyti distiliavimo technikas sp¢&jimy greitaveikai gerinti;

apibendrinti eksperimenty rezultatus ir pateikti jZvalgas.

o0k whE
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1. Literatiros apZvalga
1.1. Semantinis segmentavimas

Semantinis segmentavimas (angl. semantic segmentation), arba taSko lygmens klasifikavimas, yra
kompiuterinés regos (angl. computer vision) uzduoéiy pogrupis, kuomet sickiama grupuoti tai paciai
klasei priklausiancias atskiras paveikslélio dalis [10]. Semantinio segmentavimo naudojimas padeda
nepriklausomiems agentams aiskiau suprasti ir, jei reikalinga, saveikauti su ioriniu pasauliu. Sio tipo
algoritmai taikomi daugelyje industrijy nuo gamybos pramonés (kokybés kontrolé [11], darbo sauga
[12]), medicinos (vaizdy analizé¢ [13], gydymo planavimas [14]), mazmeninés prekybos (prekiy
iSdéstymas ir valdymas [15]), automobiliy pramonés (autonominis vairavimas [16, 17, 18, 19]) iki
agrokulttiros [20, 21, 22, 23]. Toliau pateikiami keli semantinio segmentavimo, taikomo kartu su
kitomis vaizdo analizés ir apdorojimo technologijomis ir teikianc¢io ekonoming naudg, pavyzdziai.

Mazmeninéje drabuziy prekyboje virtualaus matavimosi sektoriaus verté 2021 m. sieké 2,79 mird.
USD, o iki 2028 m. sieks 8,5 mird. USD. Si technologija leidzia pirkéjams perzitiréti jvairias
aprangos kombinacijas, pritaikyti drabuziy dydj bei juos stilizuoti nelieiant paciy riby ar net
nesilankant parduotuvéje naudojantis aplikacijomis, pritaikytomis iSmaniesiems telefonams,
papildytosios realybés (angl. augmented reality) veidrodziams ar virtualios realybés (angl. virtual
reality) akiniams. Kompanijy? teigimu, naudojantis $ia technologija galima pritraukti ir islaikyti
klientus teikiant suasmenintg vartojimo patirtj, motyvuoti pirkéjg bei sutaupyti i$ karto nejsigyjant ir
nesandéliuojant kuo didesnei vartotojy auditorijai pritaikyto asortimento, taip pat sumazinti
netinkanc¢iy prekiy grazinimo kastus.

Vaizdy analizé taip pat svarbi ir tradicinése rinkose, pavyzdziui medicinos sektoriuje. Jau nuo praeito
Simtmecio vidurio tyr¢jai sitilé ir diegé paprastesnes ar sudétingesnes sistemas, skirtas padéti priimti
Klinikinius sprendimus, o skaitmenizacija, augantis asmeninés medicinos poreikis bei proverziai
dirbtinio intelekto srityje $ig tendencija tik iSryskino [24, 25]. Dirbtinio intelekto taikymo medicinoje
sektorius 2022 m. buvo vertinamas vir§ 15 mlrd. USD, o tikétinas augimas iki 2030 m. siekia 187
mlird. USD3. Vaizdy analizei pasitelkiant gilyjj mokymasi daZniausiai naudojami rentgenologinio,
kompiuterinés tomografijos, magnetinio rezonanso ar ultragarsinés diagnostikos tyrimy metu
gaunami vaizdai [26]. Dirbtiniu intelektu, taip pat ir semantiniu segmentavimu, paremtus sprendimus
sitilan¢ios kompanijos* teigia, jog naudojant jy produktus trumpéja tyrimy laikas (spartéja brangios
technikos atsiperkamumas), mazinami specialisty atlickamos analizés bei tyrimy rezultaty apraSymo
kastai, be to, teigiama, jog kai kurios sistemos klinikinius duomenis vertina efektyviau uz gydytojus-
specialistus [27]. Medicininés jrangos kompanijos, pavyzdziui Philips, diegia vaizdy analizés (pvz.,
organy ar jy daliy segmentavimo) sprendimus j parduodamy prietaisy programing jranga”.

! https://reports.valuates.com/market-reports/3601-Auto-9Q319/virtual-fitting-room

2 https://ares.snap.com, https://3dlook.me

3 https://www.precedenceresearch.com/artificial-intelligence-in-healthcare-market

4 https://www.arterys.com, https://www.aidoc.com

S https://www.philips.com/a-w/imalytics/specialized-modules/model-based-segmentation.html
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d)

1 pav. Kompanijy Arterys (a), Ares (b), Hexagon (c), MVTec (d) marketingo medziaga

Statybos sektoriuje® sias technologijas pritaikant aeronuotraukoms galima efektyviau atlikti miesty
planavimo, geodeziniy matavimy, pastaty projekty dokumentacijos etapy atskiras veiklas; zemés
tikyje’ sprendimai taikomi trasy bei insekticidy skirstymo apsaugant augalus procesams jgyvendinti,
Siltnamiy automatizavimui ir pan. Taigi, matoma, jog vaizdy analizés technologijy panaudojimo
atvejy (Zr. 1 pav.) galima rasti jvairiose srityse, o sprendimus diegian¢ios kompanijos teigia Siy
technologijy taikymo ekonominése veiklose nauda.

Semantinio segmentavimo modeliy ruosimo, diegimo bei pateikimo strategija ir naudojama
infrastuktira yra individualiai taikomos kiekvienai aplikacijai. Sis pasirinkimas priklauso nuo
vartotojy liikes¢iy, panaudojimo atvejo reikalavimy, galimy naudoti technologijy. Reikia mokyti ir
pacius modelius, o §is procesas reikalauja didelio duomeny kiekio (semantinio segmentavimo atveju
—eksperty (ar sistemy) zymétos vaizdinés informacijos). Dalis industrijoje naudojamy vaizdy rinkiniy
pateikiama 1 lenteléje toliau:

1 lentelé. Standartiniai semantinio segmentavimo duomeny rinkiniai [13]

Duomeny rinkinys Aplinka/naudojimas Metai Klasiy Rezoliucija Vaizdy kiekis
skaiCius

PASCAL VOC [28] Bendrinis 2012 21 Skirtinga 2913

PASCAL CONTEXT Bendrinis 2014 540 Skirtinga 10650

[29]

® https://hexagon.com/products/product-groups/geosystems
7 https://www.mvtec.com/application-areas/agriculture
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Duomeny rinkinys Aplinka/naudojimas Metai Klasiy Rezoliucija Vaizdy kiekis
skaicius

SBD [30] Bendrinis 2011 21 Skirtinga 11355

Microsoft COCO [31] Bendrinis 2014 80 Skirtinga 328124

Cityscapes [32] Miestas 2016 30 2048x1024 5000

Camvid [33] Miestas 2009 32 960x720 701

Stanford background Laukas 2009 8 320x420 715

[34]

Sift Flow [35] Laukas 2011 33 256x256 2688

Youtube-Objects-Jain Obijektai 2014 10 480x360 10167

[36]

Adobe’s Portrait Portretai 2016 2 600x800 1800

Segmentation [37]

MINC [38] MedZiagos 2015 23 Skirtinga 14561

NYUDv2 [39] Vidus 2012 40 480x640 1449

ADE20k [40] Bendrinis 2017 150 Skirtinga 22210

Coco - stuff [41] Daiktai 2018 172 Skirtinga 164000

PASCAL-PART [42] Bendrinis (Zymétos 2014 80 Skirtinga 19740
atskiros dalys)

iSAID [43] Pavir$iaus nuotraukos 2019 15 Skirtinga 2806
i8 oro

Open Images Dataset Bendrinis 2020 350 Skirtinga 9 min.

V6 [44]

MinneApple [45] Obuoliai 2019 1 720x1280 1671

LVIS [46] Bendrinis 2019 1203 Skirtinga 164000

UNIMIB 2016 [47] Padéklai su maistu 2017 73 3264x2448 1027

A2D2 [48] Miestas 2020 38 920x1208 41280

Sugar Beets [49] Augalai 2016 3 1296x966 12340
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Pavyzdiniai rinkiniy vaizdai pateikiami 2 pav. toliau:

ADE20k

Sugar Beets

2 pav. Standartiniy semantinio segmentavimo rinkiniy pavyzdziai

Taigi, semantiniu segmentavimu paremta vaizdy analizé taikoma daugelyje sri¢iy ir industrijy,
egzistuoja jvairiems taikymams skirty duomeny rinkiniy. ParuoSus modelius juos siekiama toliau
efektyvinti — tam skirtos ansambliavimo bei distiliavimo metodikos aptariamos tolesniuose
poskyriuose.
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1.2. Mokymosi modeliy ansambliai

Vienas veiksmingiausiy ir placiausiai naudojamy btudy masininio mokymosi algoritmy vykdomos
uzduoties rodikliams gerinti — mokymo imties (padalintos i$skiriant svarbesnius stebé&jimus ir pan.)
naudojimas keliems skirtingiems modeliams (identiSky ar skirtingy architekttry) parengti ir Siy
modeliy agreguoty iSves¢iy naudojimas galutinei prognozei gauti — vadinamieji modeliy ansambliai
(angl. ensemble methods) [50]. Sie rinkiniai pagristi hipoteze, jog derinant kelis modelius kartu
galima gauti ,,galingesnj* modelj, nes bendruoju atveju skirtingi algoritmai yra link¢ nedaryti ty paciy
klaidy testavimo etapo metu. Tariant, jog atskiri modeliai iSgauna skirtingas Zinias i§ duomeny ir
galimai atsizvelgia j skirtingas pavyzdziy savybes, biity logiska modelius jungti j ansamblj tam, kad
buty galima panaudoti kiekviename modelyje esan¢ig mokymo metu gautg informacijg. Taip
sudaroma efektyvesné sistema, nes pavyzdziy zymy (angl. labels, targets) prognozés atveju, Kai
vienas modelis klysta, tikétina, jog kiti modeliai prognozuos teisingai.

Pagrindiné ansambliy idéja yra pakankamai paprasta: keli ,,silpni“ modeliai (angl. weak learners)
mokomi spresti tg pacig uzduotj ir véliau sujungiami geresniems rezultatams gauti [51]. RuoSiant bet
kurj modelj tikimasi minimizuoti poslinkj (angl. bias) ir dispersija (angl. variance), taciau Sie
rodikliai neigiamai koreliuoja. Norint pasiekti optimaly konkrecios uzduoties sprendima reikia spresti
biitent $ig dalinio nesuderinamumo problema: modelis turi turéti pakankamai laisvés laipsniy
uzduoties duomeny rinkiniui apibendrinti, tac¢iau neturi buiti pernelyg prisitaikyta prie konkrecios
duomeny imties. Jeigu buty galima tiesiogiai iSspresti $ig poslinkio-dispersijos kompromiso
problema, daugelis ansambliy tipy neturéty prasmeés. Konstruojant ansamblius trivialiis (,,silpni®)
modeliai ir sudaro sudétingesnio, efektyvesnio galutinio modelio (ansamblio) pagrinda. Atskiri
algoritmai daznu atveju arba yra pernelyg $aliski (Stebimas zymus poslinkis), arba per daug jautriis
(stebima didelé dispersija), jog biity tinkami naudoti po viena. Ansambliy sudarymas remiasi tuo, kad
silpnesni, poslinkio arba dispersijos kompromisinio lygmens netenkinantys modeliai sujungiami taip
sukuriant efektyvesnj ir tvaresnj (t.y. jvairiose situacijose, pavyzdziui nebiidingo pavyzdzio sp¢jime,
patenkinamus rezultatus gaunantj) modelj.

Ansambliy kiirimo metodikos gali biiti skirstomos j 3 pagrindines grupes [52]: stochastiniu atrinkimu
(angl. boostrap aggregation, bagging), hipoteziy stiprinimu (angl. boosting) gristas metodikas bei
daugybiniy struktiry (angl. stacking) (bendra tokiy algoritmy grupé — baziniy modeliy jungimas
metamodeliais (angl. metamodels)) sudaryma. Pacios metodikos pasirinkimas priklauso ir nuo to,
kokie — ar identiSky, ar skirtingy struktiiry ir net veikimo principy — modeliai bus naudojami
ansamblyje. DaZniausiai (bagging, boosting) taikomas vieno tipo masininio mokymosi algoritmas ir
kuriami skirtingai mokyti baziniai modeliai, i$ kuriy sudaromas homogeninis (vienalypis) ansamblis.
Kity metody atveju, taip pat naudojant daugybines struktiiras, baziniai mokymosi algoritmai gali
skirtis, 0 modeliai jungiami j heterogeniSka (daugialypj) ansamblj. Kuriant §ias modeliy kombinacijas
svarbu tai, jog baziniy modeliy pasirinkimas bei jy agregavimas j ansamblj deréty. Jei pasirenkami
baziniai modeliai pasiZzymi mazu poslinkiu, ir, neiSvengiamai, didesne dispersija,  tai turéty buti
atsizvelgiama sudarant galutinius rinkinius, 0 metodika turi gebéti mazinti biitent dispersijg. Galima
teigti, jog naudojant bagging gaunamas modeliy ansamblis, kurio dispersija yra mazesné nei jo
komponenty, o boosting metodika ir daugybiniy struktiiry sudarymu kuriami ansambliai, kuriy
bendras poslinkis yra mazesnis uz atskiry komponenty.

Toliau, remiantis [51, 52, 53, 54], trumpai aptariamos boosting, bagging ir daugybiniy struktiiry
metodikos.
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Bagging technika paremta paprastyjy atsitiktiniy graZintiniy im¢iy pakartojimais (pakartotinés imties
metodas, angl. bootstrap), kuomet i§ pradinio stebéjimy rinkinio sudaromas pasirinktas kiekis
vienodo dydzio im¢iy. Norint, jog Sios imtys biity reprezentatyvios prognozuojamos populiacijos
atzvilgiu, pradinio duomeny rinkinio dydis turéty biiti pakankamai didelis, jog biity galima fiksuoti
didZiaja dalj informacijos sklaidos kompleksiSkumo (tuomet ir atrinktosios imtys gerai aproksimuos
populiacijg). Taip pat svarbu, jog pradinés imties dydis biity didesnis uz atrinktyjy imciy, kad bty
galima iSvengti priklausomumo. Daznai néra jmanoma jvertinti net pradinés duomeny imties
reprezentatyvumo bei nepriklausomumo, taciau praktiskai taikant pakartotines imtis gaunami
apytiksliai jver€iai yra naudingi efektyviy prognoziy sudarymui. Naudojant bagging paruosiami keli
nepriklausomi modeliai, o galutinis (ansamblio) modelis gaunamas vidurkinant (ar Kkitaip
agreguojant) jy iSvestis. Bet kurioms daugiau mokymo duomeny, placios jvesCiy / iSvesciy aibés
reikalaujan¢ioms uzduotims néra galimybés paruosti visiSkai nepriklausomus modelius, nes tai
reikalauty labai didelio duomeny kiekio. Taciau apytikslés pakartotiniy im¢iy reprezentatyvumo bei
nepriklausomumo savybés lemia, jog tokiomis imtimis mokyti modeliai yra, i§ praktinés pusés,
nepriklausomi. Svarbu paminéti, jog bagging atveju modeliai gali bati mokomi paraleliai.
Vidurkinant ar Kitaip agreguojant mokyty baziniy modeliy i$vestis, konkre¢iam pavyzdziui tikétina
prognoze nesikeicia, taciau dispersija galima sumazinti.

Boosting — nuosekli modeliy ansambliy sudarymo metodika. Boosting metu modeliai ruo$iami
iteratyviai: modelio mokymasis tam tikro Zingsnio metu priklauso nuo mokymo ankstesniajame. Kaip
jau minéta, bendruoju atveju gaunamas ansamblis, kurio poslinkis yra mazesnis uz atskiry modeliy.
Boosting metu kiekviena sekos mokymosi imtis paruoSiama taip, jog modelis biity priverstas labiau
atsizvelgti ] anksCiau sekoje mokyty baziniy modeliy klaidingai klasifikuotus (ar regresuotus)
pavyzdzius. Taip pasiekiama, jog kiekvieno naujai ruoSiamo modelio pagrindiniai resursai bty
skiriami patiems sudétingiausiems imties pavyzdziams, o iteratyvaus proceso pabaigoje biity gautas
modelis su maZesniu poslinkiu. Batent dél poslinkio mazinimo aspekto boosting modeliais
dazniausiai pasirenkami didesnj poslinkj linke formuoti algoritmai (pvz., sprendimy medziy atveju
bus renkamasi naudoti mazesnj kiekj iSsiSakojimy turin¢ius medzius). Kitas svarbus aspektas —
modeliy sudétingumas. Dél to, jog skaiCiavimai boosting atveju negali biiti lygiagretinami, sudétingy
modeliy naudojimas gali tiesiog per ilgai trukti. Pasirinkus bazinius modelius taikomos skirtingos
technikos nuosekliam mokymuisi, t.y. kokiu biidu bus atsizvelgiama j ankstesnes modeliy klaidas.
Dazniausiai naudojami keli metaalgoritmai: Adaboost [55] ir Gradient boosting [56]. Adaboost
atnaujina mokymo imties pavyzdziy svorius kiekviename etape, o Gradient boosting atveju
atnaujinami patys steb¢jimai, t.y. skiriasi $iy algoritmy optimizavimo uzdavinio sprendimas.
Adaboost atveju optimizuojama iteratyviai: ieSkoma lokaliai optimali svorio-klasifikatoriaus
(regresoriaus) pora, o Gradient boosting atveju bazinis modelis kiekvienoje iteracijoje mokomas
prieSinga esamo ansamblio (sudaryto modelio) nuostoliy funkcijos (angl. cost function) gradiento
Kryptimi.

Daugybiniy strukttiry metodika siekia mazinti ansamblio komponenty poslinkj, 0 atskiri modeliai
daznai skiriasi strukttriskai ar net veikia skirtingais optimizavimo principais. Dazniausiai atskiry
modeliy i§vestys galuting ansamblio prognoz¢ formuoja ne tiesiogiai, o panaudojant papildoma
metamodelj. Gali bati mokomas tam tikras atskiry modeliy kiekis n bei papildomas metamodelis,
skirtas optimizuotam iSvesé¢iy vertimui j ansamblio prognoze. Dél to, jog atskiry modeliy paruo$imo
(mokymosi) metu prognozés néra aktualios (modeliy iSvestys yra jvestys metamodeliui), susiduriama
su duomeny skirstymo problema: rinkinys turi biiti dalinamas maziausiai j dvi dalis (viena — baziniy
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modeliy, kita — metamodelio rengimui). Dél skirtingy atskiry modeliy ruo$imo resursy reikalavimy
ir jy mokymosi trukmés atsirandanti duomeny skirstymo problema i§ dalies sprendziama K skirsniy
(angl. k-fold) mokymusi (vadinamasis Super Learner metodas [57]), kuomet kickvienam stebéjimui
(ar stebéjimy grupei) spéjimai (jvestys metamodeliui) gaunami naudojant ant k — 1 skirsniy mokytus
atskirus modelius. Paties metamodelio pasirinkimas yra platus: priklausomai nuo uzduoties galima
naudoti paprastus regresinius modelius, atsitiktinius miskus ar apdoroti i§vestis neuroniniais tinklais,
SVM (angl. support vector machine) modeliais ar kitais algoritmais [52, 54] (CNN - [58, 59, 60, 61]).

Neuroniniy tinkly ansambliai gali buti konstruojami pasitelkiant neigiamos koreliacijos mokymosi
metodika [62]. Sio biido idéja — skatinti atskirus modelius ansamblyje i§mokti skirtingus mokymosi
imties aspektus (jvairias jo dalis) tam, jog visas ansamblis geriau apibendrinty pilng duomeny rinkinj.
Naudojantis siuo algoritmu visi ansamblio nariai mokomi paraleliai pritaikant papildomg koreliacijos
baudos narj nuostoliy funkcijose. To paties proceso metu atskiri modeliai yra ir mokomi, ir
kombinuojami j ansamblj.

Be jau aptarto modeliy heterogeniS§kumo / homogeniskumo egzistuoja dar vienas svarbus skirtumas
modeliy ansambliy kiirime: numanomi ir i$reik$ti ansambliai (angl. implicit / explicit ensembles).
Atskiras masininio mokymosi modelis taip pat gali elgtis kaip homogenisky modeliy ansamblis:
tokios situacijos gali susidaryti naudojant ismetimo (angl. dropout) [63], stochastinio gylio (angl.
stochastic depth) [64] algoritmus, jy sinteze (Swapout) [65] ar kitas panaSias metodikas (pvz.,
Disturblabel [66], kuomet mokymosi metu kiekvieno paketo (angl. batch) Zymenys pakeic¢iami su
tam tikra tikimybe).

Konstruojant modeliy ansamblius bene svarbiausia bet kurio algoritmo dalis yra bendrojo sprendimo,
sudaryto i§ atskiry nariy rezultaty, sudarymas (angl. decision fusion) (pats sprendimo jungimas gali
biti ir ansambliy sudarymo metodikos dalis). Egzistuoja keli pagrindiniai biidai modeliy i$vesCiy
jungimui: klasifikavimo atveju dazniausiai naudojami pagal viduting (angl. average voting),
maksimalig (angl. majority voting) skirstinio (gaunamo i§ softmax [67] sluoksnio ir pan.) reik§me
gauti rezultatai, taip pat pasitelkiamos sprendimo $ablony (angl. decision template) [68], Bajeso [69],
Dempster-Shafe [70] ar kitos technikos. Jei zinoma konkreti informacija apie bendrinés srities ar
konkrec¢ios problemos tiksling populiacija, galimas ir svertinis balsavimas. Ju et al. [71] i8kélé
hipotezg, jog naivus sprendimy jungimas (pvz., vidurkinimas) néra pakankamai adaptyvus
duomenims ir gali lemti prastesnius rezultatus, nes per daug atsizvelgiama j didelio poslinkio modeliy
prognozavimo isvestis.

Literattiroje siilomi ir nauji, inovatyvesni sprendimai modifikuojant klasikinius sprendimy jungimo
algoritmus. Paladini et al. [72] pristato dvi technikas biitent CNN ansambliy sudarymui: Mean-
Ensemble-CNN bei NN-Ensemble-CNN véziniy dariniy klasifikavimo kontekste jungia keturiy
populiariy neuroniniy tinkly architektiiry iSvestis. Naudojant Mean-Ensemble-CNN, skirtingai nuo
klasikiniy sprendimy jungimo techniky, ansamblio prognozuojama klas¢ nustatoma pagal kiekvieno
modelio softmax iSvesciy kiekvienai atskirai klasei vidurkj, o galutinis rezultatas skai¢iuojamas pagal
klasiy tikimybiy skirstiniy vidurkiy maksimuma (zr. 1 Priedg). NN-Ensemble-CNN metodikoje
paskutinio neuroninio tinklo sluoksnio i$vestys jungiamos j bendrg vektoriy, kuris toliau naudojamas
nedideliam, keturiy sluoksniy neuroniniam tinklui mokyti. Eksperimenty metu abu metodai pasirodo
efektyviau nei atskirai klasifikuojantys baziniai modeliai (zr. 2 Prieds).
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Pastebima, jog literatiiroje kolektyvai dazniausiai sudaromi apraSytais klasikiniais metodais
naudojant skirtingas modeliy kombinacijas ar tik minimaliai kei¢iant mokymosi modeliy struktiras.
Taciau randama ir bandymy modifikuoti pa¢iy ansambliy sudarymo metodiky bazinius zingsnius.
Keletas $iy patobulinty tradiciniy ansambliy sudarymo techniky aptariama toliau.

Jameel ‘as et al. [73] pasitlé adaptyvaus CNN ansambliy karkaso kiirimo technikg multispektriniy
vaizdy klasifikacijos kontekste naudojant interaktyvy mokymasi (angl. online learning). Autoriy
sukurtas karkasas susideda i§ penkiy moduliy, tarp kuriy — dinaminio ansamblio klasifikatorius (angl.
Dynamic Ensemble Classifier, DEC), gebantis dinamiskai koreguoti naujo pavyzdzio klasifikavimo
svorius atskiriems modeliams (agregavimui naudojamas daugumos balsavimas) (zr. 3 Priedg). DEC
1§ esmés yra prie duomeny prisitaikantis modeliy kolektyvas, kurio kiekvienas narys yra atsakingas
uz atskiry spektro juosty (atskiry jvesties kanaly) klasifikavimg. Jei tam tikra ansamblio
klasifikuojama duomeny rinkinio dalis DEC nepasiekia tam tikros ribinés vertés (klasifikavimo
tikslumas < 50 %), tuomet Sie pavyzdziai agreguojami K-vidurkiy metodu (angl. K-means) ir
priskiriami naujai hipotetinei klasei X — galimai naujai spektro juostai. Atrinktais pavyzdziais
mokomas naujas CNN modelis perduodamas j DEC kolektyva. Taip sudaromas jvairialypis
ansamblis, gebantis efektyviai klasifikuoti skirtingus duomenis.

Dél tam tikry ribojimy boosting naudojimui CNN architektiroms (pvz., dél mokymosi paketais
galimas persimokymas, nes boosting CNN naudojamas kaip tam tikry neurony pasirinkimas ir
aktyvacija kiekvienoje iteracijoje), Han et al. [74] pasiiilé inkrementinio boosting idéja. Autoriai
realizavo metodika, kuomet, naudojant AdaBoost, informacija apie mokymo duomenis yra kaupiama
per kelis paketus ir tik tuomet perduodama CNN: kiekvienoje iteracijoje pasirenkamos tik tam tikros
CNN isvestys (paskutinio paslépto sluoksnio (angl. hidden layer) savybés (angl. features))
kombinuojamos su anksé¢iau pasirinktomis i§vestimis, 0 parametrai atnaujinami taip, kad dazniausiai
pasirenkamos isvestys turéty didZiausius svorius.

Moghimi et al. [75] boosting inkorporavo j giliojo CNN mokymosi architekttiros nuostoliy funkcija.
Pagal autoriy pasitlytg karkasg galima ruosti ir heterogeniSkus modelius, o rezultatai parode, jog
tokie ansambliai pasiekia SOTA efektyvumus populiariuose vaizdy klasifikacijos uzdaviniuose.

Brahimi et al. [76] taip pat pasitilé inkorporuota boosting strukttirg mokant giliuosius CNN. Autoriai
rekurentinés (angl. recurrent) architekttiros CNN sustiprina pridédami papildomus blokus (angl.
boosted blocks), sudarytus i§ skirtingo skaiCiaus konvoliuciniy sluoksniy (angl. boosted
Convoliutional Layer, BCL) (zr. 4, 5 Priedus). Sie blokai pagerina viso tinklo prognozés israiska
naudojant netiesing keliy poslinkiy aktyvacijos funkcija (angl. multi-bias nonlinear activation
function) [77] bei sujungtus ReLU (angl. rectified linear unit) blokus svarbiausios informacijos (po
konvoliuciniy sluoksniy apdorojimo) iSsaugojimui.

BIER (angl. boosting independent embeddings robustly) [78] metodikoje naudojami didelio
neuroninio tinklo iSmokty savybiy erdvés atvaizdziy vektoriai (angl. embeddings) atskiriems
modeliams parengti pasitelkus boosting. HDC (angl. hard-aware cascaded embedding) [79]
ansambliai sudaromi tarsi kaskada (zr. 3 pav.) i§ skirtingo sudétingumo modeliy, o kiekvienas
mokymo imties pavyzdys naudojamas atnaujinti tik ty modeliy, kurie pavyzdj laiko sudétingu,
svorius.
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Pavyzdiiy iSrinkimas
Duomeny atranka Kaskadiné tinklo struktiira (angl. hard sample mining)

- - smE

CE

C B
=
— e — . S 3EC

Bendra Bendra

[ eprepy ][ ep!em] [ epiepi ]

-

3 pav. Kaskadinis modeliy mokymas [79]

[80] pristatoma CNN ansambliy parengimo metodika baigtiniam (angl. end-to-end) mokymuisi
jgyvendinti. Autoriai prijungia nedideles neuroniniy tinkly architektiiras prie trec¢iojo sluoksnio
neuroninio tinklo bloko (blokas papildomai skaidomas pagal matricos kanalus, gaunami baziniai
modeliai nuo 1 iki L) ir prie kiekvienos ketvirtojo bloko i§vesties (gaunami baziniai modeliai L+1 iKi
2L). Taip pasiekiami ne tik geresni segmentavimo rezultatai, bet ir sutaupoma skaiciavimo resursy,
nes net 98 % slankiojo kablelio operacijy (angl. floating-point operations) atlickama biitent blokuose,
kuriais baziniai modeliai dalinasi. Galutiné ansamblio prognozé sudaroma sujungus visy baziniy
modeliy savybiy reprezentacijos sluoksnius.

1.3. Ansambliy efektyvinimas

Modernius masininio mokymosi algoritmus, ypa¢ neuroninius tinklus, sudétingus tiek architektiira,
tiek optimizavimo ypatybémis (pvz., GPT-3 [81] kalbos modelis turi 175 milijardus parametry,
Google Al Language Transformer [82] — vieng trilijong) ir ypac jy ansamblius gali bati sudétinga
pritaikyti daug spéjimy reikalaujantiems panaudojimo atvejams. Jei rezultatus reikia (o dazniausiai
taip ir yra) gauti per kelias sekundes ar dar greiciau, §is procesas tampa dar labiau komplikuotas, o
norint pasiekti optimalius rezultatus naudojant ansamblius, tokiy architektiiry produkcinis pateikimas
daznu atveju néra galimas. ISmaniyjy jrenginiy amziuje budai, kuriais modeliy ansambliai
sumazinami (suspaudziami) neprarandant (ar prarandant tik nedidele dalj) prognozavimo
efektyvumo, yra svarbiis tiek tyréjams, tiek verslui. Tokiy techniky pavyzdziai [83] — genéjimas (angl.
pruning), kuomet modeliy svoriai, nedarantys jtakos spéjimo galiai, yra panaikinami (skirtingai nuo
iSmetimo technikos, kai naudojant ne visus parametrus siekiama i§vengti persimokymo (angl.
overfitting)), kvantavimas (remiamasi svoriy tam tikruose sluoksniuose pasiskirstymu, artimu
normaliajam, kai svoriai arba iSdalinami j vienodo dydzio intervalus arba tiesiog pakei¢iamas
skaiciaus tikslumas), faktorizacija (taikomi tradiciniai ir specifiniai matricy faktorizavimo algoritmai
sluoksniy parametry mazinimui), taip pat neuroninés architektiiros paieska (angl. Neural Architecture
Search) ar ansamblio Ziniy distiliavimas (angl. knowledge distillation) (zr. 2 lentel¢). Toliau Siame
poskyryje bus aptariama buitent ziniy distiliavimo technika.
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2 lentelé. Modeliy greitinimo, suspaudimo metodikos [84]

Metodika

Parametry atmetimas ir
dalinimasis (angl. pruning and
sharing)

Comparing Biases for Minimal Network Construction
with Back-Propagation [85]

Second Order Derivatives for Network Pruning:
Optimal Brain Surgeon [86]

Compressing Deep Convolutional Networks using
Vector Quantization [87]

Compressing Neural Networks with the Hashing Trick
[88]

Learning both Weights and Connections for Efficient
Neural Network [89]

Data-free Parameter Pruning for Deep Neural
Networks [90]

BinaryConnect: Training Deep Neural Networks with
binary weights during propagations [91]

Deep Learning with Limited Numerical Precision [92]

Learning Structured Sparsity in DeepNeural Networks
[93]

Less is More: Towards Compact CNNs [94]

Metodika

Faktorizacija

Learning Separable Filters [104]

Predicting Parameters in Deep Learning [105]

Low-rank matrix factorization for Deep Neural
Network training with high-dimensional output targets
[106]

Exploiting Linear Structure Within Convolutional
Networks for Efficient Evaluation [107]

Metodika

Perkelti / suspausti konvoliuciniai
filtrai

Aprasymas

Sumazinama pertekliniy parametry,
nedaranciy jtakos prognoziy efektyvumui

Saltiniai

Aprasymas

Naudojamos matricy dekompozicijos
metodikos informatyviy parametry gavimui

Saltiniai

ApraSymas

Parametry iSsaugojimui kuriami atskirai
sudaromy struktiiry konvoliuciniai filtrai

‘ Taikymai

Konvoliuciniai ir visiskai
sujungti sluoksniai

Fast ConvNets Using Group-Wise Brain Damage [95]

Neural Networks with Few Multiplications

Deep neural networks are robust to weight binarization
and other non-linear distortions [96]

XNOR-Net: ImageNet Classification Using Binary
Convolutional Neural Networks [97]

Quantized Convolutional Neural Networks for Mobile
Devices [98]

Pruning Filters For Efficient ConvNets [99]

Soft Weight-Sharing For Neural Network Compression
[100]

Loss-aware Binarization of Deep Networks [101]
Trained Ternary Quantization [102]

Towards the Limit of Network Quantization [103]

Taikymai

Konvoliuciniai ir visiskai
sujungti sluoksniai

Speeding up Convolutional Neural Networks with Low
Rank Expansions [108]

Speeding-up Convolutional Neural Networks Using Fine-
tuned CP-Decomposition [109]

Convolutional neural networks with low-rank
regularization [110]

Taikymai

Konvoliuciniai sluoksniai
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Saltiniai ‘

Group Equivariant Convolutional Networks [111] Exploiting Cyclic Symmetry in Convolutional Neural

Networks [114]
Doubly Convolutional Neural Networks [112]

Inception-v4, Inception-ResNet and the Impact of

Understanding and Improving Convolutional Neural Residual Connections on Learning [115]

Networks via Concatenated Rectified Linear Units

[113] SqueezeDet: Unified, Small, Low Power Fully
Convolutional Neural Networks for Real-Time Object

Multi-Bias Non-linear Activation in Deep Neural Detection for Autonomous Driving [116]

Networks [77]

Metodika ‘ Aprasymas ‘ Taikymai

Ziniy distilavimas (angl. Kompakti§ko neuroninio tinklo mokymas Konvoliuciniai ir visiskai
knowledge distilation) distiliuojant zinias i§ modelio-mokytojo sujungti sluoksniai

Saltiniai

Model compression [6] Face model compression by distilling knowledge from
neurons [120]

Do deep nets really need to be deep? [117]
Net2net: Accelerating learning via knowledge transfer

Distilling the knowledge in a neural network [5] [121]
Fitnets: Hints for thin deep nets [118] Paying more attention to attention: Improving the
. performance of convolutional neural networks via

Ziniy distiliavimas — tai kompaktiskesnio algoritmo (maZesnis modelis, modelis-studentas) mokymas
naudojant distiliuotas Zinias, perimtas i$ didelio modelio ar modeliy ansamblio (sudétingo modelio,
modelio-mokytojo) [123]. Naudojantis Siomis jau iSmoktomis Ziniomis galima efektyviai paruosti
nedidelj model; reik§mingai nepakenkiant baziniam prognozavimo efektyvumui.

Svarbu paminéti, jog pries distiliuojant, t.y. bandant modeliy-mokytojy iSgautg informacija perkelti
modeliams-mokiniams, patys didieji modeliai (ansambliai) turéty pasiekti auksta, idealiu atveju —
SOTA —nasumg. Kompleksiski ansambliai gerus prognozavimo rezultatus dazniausiai ir pasiekia dél
to, jog yra persotinami informacija i§ mokymosi rinkinio. Todél prie$ distiliuojant modelio
(ansamblio) Zzinias reikty jsitikinti, jog jis geba pakankamai gerai apibendrinti informacijg ir
efektyviai prognozuoja dar nematyty pavyzdziy rinkinius.

Klasifikavimo uzdaviniy sprendimui naudojamo sudétingo modelio (pvz., gilaus neuroninio tinklo)
pagrindinis tikslas — vidutinés logaritminés tikimybés teisingai prognozuoti klase maksimizavimas
[67]. Taciau modelis spé&jimo procese pateikia ir daugiau iSmoktos informacijos. Klasifikuojant
lengvojo automobilio pavyzdi neuroninis tinklas, skirtas atpazinti transporto priemones,
paskutiniame sluoksnyje (softmax klasifikatorius) galéty teigti 80 % tikimybe, jog teikiamas
pavyzdys yra automobilis, 19,8 % — jog sunkvezimis, 0,2 % — jog laivas. Sia sprendimo entropija ir
galima remtis distiliuojant iSmoktas Zinias [5].

Kaip jau minéta, vienas paprasCiausiy biidy masininio mokymosi algoritmy efektyvumui gerinti —
skirtingy modeliy mokymas ir jy iSvesCiy agregavimas. Taciau $i strategija brangiai kainuoja tiek
resursy, tiek laiko prasme ir daznai néra tinkama pateikimui produkcinéje aplinkoje. Caruana et al.
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[6] pademonstravo, jog bendrai ansamblyje jgytos zinios gali bati tarsi suspaustos j mazesnj modelj.
Pagrindiné autoriy idé¢ja buvo greito ir kompaktisko modelio (neuroninio tinklo su pasléptu sluoksniu)
naudojimas efektyvesnio, tacCiau létesnio ir didesnio algoritmo (modeliy kolektyvo) ismoktai
funkcijai aproksimuoti. Remiamasi gerai zinoma dirbtiniy neuroniniy tinkly savybe — universalia
aproksimacija, t.y. tinklas su pakankamai dideliu pasléptu sluoksniu ir pakankamai duomeny gali
aproksimuoti bet kokig funkcijg iki pasirenkamo tikslumo. Autoriai suspaustg modelj ruosé ne ant
pradinés duomeny imties (kuri paprastai yra nedidel¢), taciau ant pseudoduomeny, generuoty pagal
marginalyjj skirtinj naivaus Bajeso (angl. Naive Bayes Estimation) [69] algoritmu, bei sukurtg
procedira MUNGE, generuojancia pavyzdzius pagal neparametring skirstinio aproksimacija. Pasiekti
rezultatai jrodé modeliy kompresijos naSumg: asStuoniuose dvejetainés klasifikacijos uzduotyse
modelis pasirod¢ vidutiniskai geriau uz kolektyvinius sprendimo algoritmus, o vidutinis laikas
klasifikacijai (10 tukst. stebéjimy) bei modeliy uzimamos atminties kiekis sumazgéjo atitinkamai vir§
2400 ir virs 6000 karty.

Modeliy distiliavimo idéjg iSplétojo Hinton et al. [5]. Naudojant suspaudimo metodikg autoriai
pasieké gery rezultaty mokant neuroninius tinklus MNIST [124] (zr. 3 lentelg) duomeny rinkiniu, ir
pademonstravo, jog galima reikSmingai pagerinti komercinéje aplinkoje (automatiniam kalbos
atpazinimui) taikyto modelio efektyvumg distiliuojant kolektyvo iSmoktas zinias ] viena,
kompaktiskesnj modelj. Pagal autoriy pateikta metodika, pasinaudojant modelio-mokytojo Ziniomis
klasifikavimo probleminés uzduoties atveju modeliui-studentui paruoSiamas perkeliamasis rinkinys
(angl. transfer set). Papras¢iausios algoritmo formos atveju, modelio-mokytojo Zinios j distiliuotg
modelj perkeliamos pavyzdziy klasifikacijos zymenims priskiriant minkstyjy Zymeny skirstinj (angl.
soft target distribution). Straipsnyje Hinton et al. taip pat pristato problemos, kuomet ansambliai, net
ir kuriami panaudojant jvairias lygiagretinimo technikas, gali reikalauti per daug resursy dél paciy
modeliy dydzio arba labai dideliy duomeny im¢iy, sprendimo id¢ja.

3 lentelé. Testavimo rezultatai MNIST rinkiniui [5]

Modelis Architektiira Testavimo klaidy skaic¢ius | Temperatiiros parametras
Modelis-mokytojas Du visiskai sujungti 67 1
(fiksuotos tikslo jvestys sluoksniai su 1200

(angl. hard targets) neurony

Modelis-studentas Du visiskai sujungti 146 1
(fiksuotos tikslo jvestys sluoksniai su 800

(angl. hard targets) neurony

Distiliuotas modelis Du visiskai sujungti 74 20
(fiksuotos ir tikimybinés sluoksniai su 800

tikslo jvestys (angl. hard neurony

and soft targets)

Autoriai parodo, jog turint dideles duomeny imtis galima naudoti modelius-specialistus, kuriais
koncentruojamasi j daznai sumaiSomy (pvz., klystama tarp Zymeny pory) klasiy poaibius. Tai gali
padéti optimizuoti resursus, reikalingus galutinio ansamblio parengimui. Pagrindinis modeliy
specialisty trikumas — per didelis prisitaikymas, persimokymas — sprendziamas naudojant svelniy
Zymy reprezentacijas. Ansamblis sudaromas i§ modelio-apibendrintojo (mokomo ant visy duomeny
ir Zymy) ir modeliy-specialisty, mokyty tik ant daznai maiSomy klasiy poaibio (kitos klasés
priskiriamos ,,$iuk$liy“ iSves¢iai (angl. dustbin, void class)). Tam, jog buty galima iSvengti
persimokymo, modeliams-specialistams priskiriami modelio-apibendrintojo svoriai, tuomet
specialistai mokomi naudojant pus¢ modeliui-specialistui priskirty Zymy duomeny rinkinio ir puse
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atsitiktinai parinkty pavyzdziy is pilno rinkinio. Po mokymo nenaudojamos klasés logitas (angl. logit)
didinamas logaritmine perteklinai modeliui-specialistui priskirty klasiy proporcija. Pacios klasés
specialistams priskiriamos Klasterizuojant modelio-apibendrintojo prognoziy kovariacijy matricag.
Tokio klasiy atrinkimo pavyzdys pateikiamas 4 pav. toliau:

JFT 1: Tea party; Easter; Bridal shower; Baby shower; Easter Bunny; ...
JFT 2: Bridge; Cable-stayed bridge; Suspension bridge; Viaduct; Chimney; ...
JFT 3: Toyota Corolla E100; Opel Signum; Opel Astra; Mazda Familia; ...

4 pav. Modeliams-specialistams priskirty klasiy pavyzdziai [5]

Vienas Sios strategijos privalumy yra daug greitesnis modeliy-specialisty mokymas lyginant su
modeliu-apibendrintoju, taip pat modeliy-specialisty mokymosi procesa galima lygiagretinti.
Eksperimenty metu buvo mokomas 61 modelis-specialistas, klasifikuojama 301 klasé: pastebimas
1,1 % absoliutus (4,4 % santykinis) testavimo rinkinio klasifikavimo tikslumo pageréjimas. Taip pat
svarbu pabrézti, jog kuo daugiau specialisty klasifikuoja priskirtag klase, tuo didesnis tikslumo
didéjimas pastebimas (zr. 6 Prieda). Dél to, jog modeliy-specialisty mokymas nepriklauso nuo kity
specialisty ruo§imo, galimai didesnio modeliy kiekio parengimas tam tikry uzdaviniy kontekstuose
leisty reik§mingai pagerinti prognoziy rezultatus. Tac¢iau naudojant $ig strategija spé&jimo procesas
tampa ne toks akivaizdus ir pavyzdzio priskyrimui j tam tikra klase reikalingas atskiras algoritmas.
Pirmiausia naudojantis modeliu-apibendrintoju randamos n labiausiai tikétinos klasés K, ir tuomet,
Zinant aktyviy modeliy-specialisty poaibj (kur k kertasi su specialistui priskirty klasiy aibe),
minimizuojamas pilnasis tikimybiy skirstinys visoms klaséms pagal santyking entropija (angl.
Kullback-Leibler divergence) [67].

Kalbos atpazinimo uzduoties kontekste [5] autoriai parodé, jog naudojant distiliavimo strategija
ansamblio, suspausto j vieng modelj, efektyvumas reik§mingai lenkia tokio paties dydzio tiesiogiai
mokyto modelio efektyvuma. Eksperimenty metu naudotas gilus neuroninis tinklas Markovo modelio
(angl. Hidden Markov Model) biiseny tikimybiniam skirstiniui i$ trumpy akustiniy pavyzdziy gauti.
Tinklo architekttra — 8 paslépti sluoksniai po 2560 ReLU blokus, softmax isvestis su 14000 zymuy, i$
viso apie 85 min. parametry. Diversifikuotam modeliy ansamblio kiirimui naudota deSimt identisky
architekttiry tinkly su skirtingais (atsitiktinai priskirtais) pradiniy svoriy variantais, agregavimui
naudojamas tikimybiy vidurkis. 4 lenteléje toliau galima matyti, jog distiliuotas modelis geba
iSsaugoti daugiau nei 80 % klasifikacijos pageréjimo lyginant pradinj modelj ir modeliy ansamb];.

4 lentelé. Testavimo rezultatai kalbos atpazinimo uzduociai [5]

Sistema Testavimo tikslumas (angl. Klaidingy ZodZiy daZnis
test frame accuracy) (angl. word error rate, WER)

Bazinis lygmuo (angl. baseline) 58,9 % 10,9 %

Ansamblis (10xEnsemble) 61,1 % 10,7 %

Distiliuotas modelis 60,8 % 10,7 %

PanasSias idéjas mokslininkai pritaiké ir kity tipy neuroniniams tinklams. Wang‘as et al. [125]
apibiidina a posteriori prognoziy skirstinio Monte Karlo aproksimacijos (Bajeso neuroniniy tinkly
[69]) distiliavimg j kompaktiSkesn¢ formg — gilyjj neuronin;j tinklg. Autoriai moko modelj-studentg
modelio-mokytojo (Bajeso neuroniniy tinkly ansamblio) iSmokto skirstinio aproksimacijai. Idéja
panasi j [5]: vienos iteracijos metu mokomas modelis-mokytojas (naudojant SGLD (angl. stochastic
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gradient Langevin dynamics) [126] algoritma), o modelio-mokinio svoriai atnaujinami naudojant
MAP (angl. maximum a posteriori estimation) i§vestis su tam tikra normaligja paklaida.

Wong ‘as et al. [127] automatinio kalbos atpazinimo problematikos kontekste pasitlé mokytojo-
studento tipo mokymo metodika, tinkamg realaus laiko aplikacijoms, panaudojant jvairias hipoteziy
kombinavimo technikas, pavyzdziui MBR (angl. Minimum Bayes Risk). Modeliai-studentai mokomi
pagal tiesiogines ansamblio isvestis, o atgaliné sklaida (angl. backpropagation) vykdoma visam
kolektyvui.

Malinin‘as et al [128] teigia, jog [5, 125, 127] sitlomi metodai, kurie i§ esmés apibtidina vieno
taskinio salyginio klasiy skirstinio jvercio gavimg naudojant salyginiy skirstiniy ansamblj, nei§saugo
informacijos apie ansamblio jvairove (angl. diversity), taigi nelieka ir prielaidy Ziniy neapibréztumui
(pvz., bendrajai atsitiktiniy dydziy informacijai (angl mutual information) [129]) nusakyti. Savo
darbe autoriai tiria visy ansamblio prognoziy skirstinio, o ne tik prognoziy vidurkiy, modeliavima.
Teigiama, jog toks ansamblio skirstiniy distiliavimas i§saugo ne tik Zinias, padedancias ansambliui
geriau klasifikuoti dirbant iSvien, ta¢iau ir pacig skirstiniy informacija.

Pagal autoriy metodika, pradinis sukurtas modeliy ansamblis turéty pasizyméti elgesiu, nurodytu 5
pav. toliau.

(a) Patikimas spé&jimas (b) Duomeny neapibréZtumas (c) Ziniy neapibréztumas

5 pav. Modeliy ansamblio spé&jimo savybés [128]

Konkreciau, kiekvienam pradines klasifikacijos klases atitinkanc¢iam testavimo imties pavyzdziui
ansamblis turéty pateikti a arba b tipo rezultatus. Jei pateikiamas visiskai kitoks pavyzdys, t.y.
ansamblis neturi zZiniy, jog pavyzdZio jvestys reprezentuoja biitent nurodomg klasg¢, ansamblio
prognozés turety skirtis tarp atskiry modeliy. Kaip tik Sias Ziniy spragas ir galima aproksimuoti
bendrosios informacijos matu (1).

Ily,0|z*,D] = H[Ey@p)[P(ylz*,0)]] — Eyopp) [HP(y|z*,0)]] (1)
N’
Ziniy neapibréztumas Visas neapibréztumas  Tikétinas duomeny neapibréztumas

¢ia pirmasis narys apibiidina ansamblio (nariy skirstiniy vidurkiy), antrasis — viduting visy nariy
skirstiniy entropija.

Viso ansamblio skirstinio entropija turéty buti didelé, kai ansamblis néra tikras savo sprendimu
(galimai deél klasiy panasumo arba nematyto tipo pavyzdziy). A posteriori skirstiniy vidurkio
entropijos ir a posteriori skirstiniy entropijos vidurkio skirtumas nebus lygus nuliui tik tuo atveju, kai
modeliy prognozés skirsis. Jei Sis skirtumas atsiranda dél klasiy persidengimo, kiekvieno ansamblio
nario prognozés skirstinio entropija bus auksta (zr. 5 pav. b), ir tokiu atveju, pagal (1), bendroji
informacija bus nedidel¢. Jei pats pavyzdys bus nematytas (modeliai negeba tiksliai apibtidinti
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pavyzdzio pagal mokymo imties duomenis), ansamblio nariy prognoziy skirstiniai vienas nuo kito
Zymiai skirsis, o pats entropijy vidurkis galimai bus mazesnis ir tokiu atveju bus gaunama auksta
Ziniy neapibréztumo reikSme.

Eksperimenty metu buvo naudojamas rinkinys, pavaizduotas 6 pav. toliau:

6 pav. Klasifikavimui naudojamas 3 klasiy duomeny rinkinys [128]

Sis trijy klasiy (tikstantis duomeny pavyzdziy kiekvienai) rinkinys naudojamas §imto neuroniniy
tinkly (su atsitiktiniu svoriy inicializavimu) ansamblio mokymui, taip pat paruoSiamas ir mazesnis
deSimties tinkly ansamblis. Testavimo imties klasifikavimo tikslumas nurodytas 5 lenteléje toliau:

5 lentelé. Testavimo rinkinio klasifikavimo paklaidos [128] (EnD — tradicinis, EnD? — sitilomas
distiliavimas)

Modeliy Atskiras Ansamblis EnD EnD?
skaicius modelis
10 12,63 12,57 12,52
13,21
100 12,37 12,27 12,47

Pagal rezultatus matomas ansambliy efektyvumo pageréjimas lyginant su vienu neuroniniu tinklu, o
Simto ir deSimties nariy kolektyvy rezultatai skiriasi nezymiai. Naudojant tradicing distiliavimo
strategija [5] iSlaikoma didzioji dalis ansamblio informacijos, o0 sitilomu algoritmu gaunami tik Siek
tiek prastesni rezultatai, taciau galima atskirti ziniy spragas pagal (1) formule.

Distiliavimas taip pat iSbandytas ant standartiniy CIFAR-10, CIFAR-100 [130] bei TinylmageNet
[131] paveiksléliy duomeny rinkiniy naudojant VGG-16 [132] neuroninio tinklo architektiira.
Rezultatai Siems rinkiniams pateikiami 6 lentel¢je toliau:

6 lentelé. Testavimo rinkinio klasifikavimo paklaidos vaizdiniams duomenims [128] (PRR — sp¢jimo
tikslumas (angl. prediction rate), ERR — klaidy lygis (angl. error rate), AUX — agreguoti duomenys)

Duomeny | Kriterijus | Individualus | Ansamblis EnD EnD? EnD:avx | EnDPiavx

rinkinys modelis

C10 ERR 8,0+£04 6,2+ NA 6,7+0,3 7,3+0,2 6,7+0,2 6,9+0,2
PRR 846+12 86,8+ NA | 848+08 | 8,3+11 | 851+0,1 | 857+0,3

C100 ERR 30,4+£0,3 26 3+NA | 280+04 | 279+0,3 | 28,2+0,3 | 28,0+0,5
PRR 725+£10 750+£NA | 731+05 | 73,7+0,7 | 740%£0,3 | 74,0+0,2

TIM ERR 41,8+0,6 366+NA | 383+0,2 | 376+0,2 | 385+0,3 | 37,3+0,5
PRR 70811 738+£NA | 722+02 | 731+01 | 72613 | 72,711
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Pagal gautus rezultatus matoma, jog siiloma ansambliy distiliavimo strategija geriau pasirodo
CIFAR-100 bei TinylmageNet rinkiniy atveju, o teisingo klasifikavimo rodikliu arba sutinka, arba
pasirodo geriau uz tradicinj distiliavimg. Autoriai teigia, jog tai galimai reiSkia, jog sitilomas
distiliavimas iSlaiko daugiau informacijos apie ansamblio Zinias bei jo jvairove.

Ba et al. [117] suspaudzia SOTA gilaus mokymosi modelj (taip pat ir modeliy ansamblj) mokant
mazesnj modelj atkartoti modelio-mokytojo iSvestis. Autoriai modelius ruosia ant TIMIT [133] bei
CIFAR-10 [130] duomeny im¢iy, o modelio-studento mokymo rinkiniui sudaryti naudoja modelio-
mokytojo logity iSvestis. Tam, jog modelis-studentas grei¢iau iSmokty modelio-mokytojo vidinj
informacijos modeliavima, papildomai modeliui-studentui pridedamas ribojantis tiesinis sluoksnis su
k tiesinés funkcijos bloky po jvesties sluoksnio. Rezultatai rodo, jog su deSimt karty parametry kiekiu
mazesni modeliai-studentai pasiekia tik apie 1,4-5,1 % mazesnj tikslumg su TIMIT, 3,2-3,4 % su
CIFAR-10 duomeny rinkiniais.

Romero et al. [118] modelio-studento (gilesnio uz modelj-mokytoja, tadiau su maziau parametry
vidiniuose sluoksniuose) mokymo bei galutinio prognozavimo gerinimui panaudojo ne tik galutines,
bet ir tarpines modelio-mokytojo iSvestis. Autoriai sudaré papildomus parametrus (angl.
intermediate-level hints) tam, jog modelio-studento pasléptas sluoksnis gebéty mokytis i§ modelio-
mokytojo paslépto sluoksnio iSves¢iy. Rezultatai parodé, jog daugiau nei tris kartus mazesnis modelis
klasifikavimo tikslumu pasirodo ~1,5 % geriau nei didesnis SOTA modelis-mokytojas. Vienas §io
metodo trakumy — toks ziniy perkélimas i§ esmés galimas tik homogeniskiems modeliams.

Luo et al. [120] pristaté ziniy perkélimg naudojant kompaktiSkesnes nei zymeny prognozavimo
skirstinio sluoksnio (pvz., softmax), tatiau tiek pat informacijos iSsaugancias neurony iSvestis
pasléptuose tinklo sluoksniuose. Autoriai naudojo ,.informatyviy* neurony pasirinkimg paskutiniame
pasléptame sluoksnyje interpretuojant neuronus tarsi grafg ir atsirenkant juos pagal energijos
funkcija, randancig jvairius bei nekoreliuotus neuronus. Rezultatai parodé, jog veidy atpazinimo
uzduoties kontekste modelis-studentas pasiekia geresnius rezultatus su beveik 52 kartais maZziau
parametry ir 90 karty greitéjanciu sp&jimo procesu.

[121] autoriai pristaté algoritma, kaip greitai perduoti zinias i§ vieno neuroninio tinklo kitam.
Naudojantis funkcines priklausomybes iSsauganéiy (angl. function-preserving transformations)
neuroniniy tinkly architekttiry keitimo koncepcija autoriai inicializuoja modelius-studentus taip, jog
jie reprezentuoty kuo panasesn¢ funkcijg j modelj-mokytoja, o tolesnis mokymas vykdomas jprastu
budu.

Aloysius et al. [134] CNN mokymo laiko mazinimui pristaté ansambling architektiirg, kuomet
baziniai ansamblio modeliai yra mokomi atpazinti atskiras klases, suskirstytas pagal panaSumus
hierarchiniu klasterizavimo algoritmu (zr. 7 Priedg). Taip pat autoriai pristato naujg tikimybinj
ansamblio klasifikatoriy ansamblio i§vesciy vertimui j klasés zymenj. Metodika zymiai sumazinami
reikalingi skai¢iavimo resursy kiekiai net dideléms mokymo imtis.

Taikant ABE [135] (angl. attention-based ensemble) modeliai-studentai tiesiogiai nejungiami prie
modelio-mokytojo i§ves¢iy, o naudojami tam tikri démesio (angl. attention) moduliai, uztikrinantys
diversifikuoty atvaizdziy funkcijy mokyma (sudaromos démesio kaukeés skirtingoms savybiy erdvés
vietoms).
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Panasiai ir Zagoruyko et al. [122] CNN modelius-studentus moko atkartoti gera efektyvumag
pasiekiané¢iy modeliy-mokytojy démesio atvaizdzius (angl. attention maps). Mokant modelius-
studentus nuostoliy funkcija kei¢iama taip, jog biity atsizvelgiama ne tik j teisingus klasifikavimo
rezultatus, bet ir | teisingg démesio atvaizdziy (pagal modeli-mokytoja) sudaryma. Atvaizdziai
skaiCiuojami priklausomai nuo architektiros: CNN — prieSpaskutiniame mazinimo (angl.
downsample) bloke, o autoriy naudojamame modelyje ResNet (angl. Residual Network) [136] —
kiekvienoje sluoksniy grupéje. Eksperimentai parodo, jog taip mokyti modeliai pasiekia geresnius
rezultatus nei atskiri modeliai-studentai, o pritaikant ziniy distiliavimg [5] pasiekiamas modeliui-
mokytojui artimas tikslumas.

Holliday et al. [137] pasitlé metodika, kuomet semantinio segmentavimo CNN modelio suspaudimas
yra pakankamas naudojimui atsako realiu laiku (angl. real-time) reikalaujantiems panaudojimo
atvejams. Siam suspaudimui atlikti autoriai naudoja [5] modeliy distiliavimo strategija ja pritaikant
heterogeniniy ansambliy suspaudimui. Ansamblis sudaromas i§ keliy skirtingy gyliy (50, 101, 152)
ResNet [136], taip pat AlexNet [138], VGG-16 [132], LeNet [139] modeliy. Kei¢iama kai kuriy
modeliy struktira, pavyzdziui ResNet dekonvoliuciniam sluoksniui priskiriama dvinarés
interpoliacijos funkcija, o svoriai jSaldomi (mokymosi koeficientas nustatomas j 0). Pastebima, jog
atskirai mokomas modelis-studentas pasirodo Zymiai pras¢iau nei modelis-mokytojas ar distiliuotas
modelis. Tiek distiliuoto, tiek pilno (modelio-mokytojo) modeliy rezultatai yra pakankamai artimi, 0
tai galimai reiskia, jog i§ modelio-mokytojo buvo perduota pagrindiné iSmokty Ziniy dalis.

-

Ansamblis

Modelio-studento mokymas

7 pav. Bendroji modeliy mokymo schema [137]

Autoriai pirmiausia moko segmentavimo modelj ant visos duomeny imties, o mokymas tesiamas su
perkeliamaja imtimi (kaip Zymenys naudojami ansamblio logity vektoriai) nuostoliy funkcijai taikant
Euklido atstumg (Zr. 7 pav.) Eksperimentinéje aplinkoje taip paruo$ti modeliai buvo iSbandyti su SBD
[30], ispléstu PASCAL VOC [28] bei SIFT Flow [35] duomeny rinkiniais, ansamblio i§vesCiy
agregavimui naudotas aritmetinis skirstiniy vidurkis, o patys ansambliai sudaryti i§ keliy modeliy
(FCN [8], ResNet, LeNet), daranc¢iy vienoda jtakg galutiniam sprendimui. Pradiniai modeliy svoriai
nustatyti i§ prieinamy duomeny rinkiniy mokymo rezultaty: ResNet bei LeNet naudojami ImageNet
rinkinio [140] svoriai.

Rezultatai PASCAL VOC rinkiniu pateikiami 7 lenteléje toliau:
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7 lentelé. PASCAL VOC segmentavimo rezultatai atskiriems modeliams, ansambliui bei distiliuotam

modeliui [137]

Modeliai 10U vidurkis (%) | Tasky tikslumas (angl. | Laikas (sek.)
pixel accuracy, %)
VGG-16 (32s) 63,6 90,5 0,1
VGG-16 (16s) 65,0 91,0 0,1
VGG-16 (8s) 65,5 91,2 0,1
GoogLeNet 54,7 88,4 0,06
ResNet-50 60,6 90,4 0,06
ResNet-101 64,0 91,2 0,11
ResNet-152 65,0 91,5 0,11
Ansamblis 67,7 92,1 1,29
Suspaustas Resnet-152 66,1 91,7 0,11

Stebima, jog nors distiliuotas modelis ir nepasiekia ansamblio segmentavimo tikslumo, tadiau gauti
rezultatai lenkia visus atskiry modeliy rodiklius, o spéjimo metu sugaiStama deSimt karty maziau

laiko.

SIFT Flow rinkiniui taip pat pastebimas geras ansamblio apibendrinimas, suspaustais modeliais

pasiekiami geresni rezultatai, spéjimo laikas taip pat zymiai sutrumpéja (zr. 8 lentelg).

8 lentelé. SIFT Flow segmentavimo rezultatai atskiriems modeliams, ansambliui bei distiliuotam modeliui

[137]
Modeliali I0U vidurkis | TaSky tikslumas Geometrinis Laikas (sek.)
(%) (angl. pixel tikslumas
accuracy, %) (angl. geometric
pixel accuracy, %)
VGG-16 (325) 33,9 84,3 93,6 0,14
VGG-16 (165) 38,0 84,9 93,8 0,14
VGG-16 (8s) 37,5 85,9 94,6 0,14
ResNet-50 34,9 83,9 93,8 0,07
ResNet-101 35,5 84,5 94,0 0,09
ResNet-152 36,7 84,9 94,3 0,12
ResNet-50-skip (ne ansamblio dalis) 38,6 85,4 94,4 0,07
ResNet-152-skip (ne ansamblio dalis) 38,8 86,3 95,0 0,12
Ansamblis 39,1 86,9 95,1 1,25
Distiliuoti modeliai
VGG-16 (8s) 38,4 86,3 94,6 0,14
FCN-ResNet-152 37,0 85,7 94,5 0,12
FCN-ResNet-152-skip 40,0 86,5 94,8 0,12
FCN-ResNet-50 354 84,9 94,1 0,07
FCN-ResNet-50-skip 37,9 85,2 94,2 0,07

[5, 125, 127] strategijomis sieckiama iSmokyti vieng modelj, kuris gerai aproksimuoty viduting
ansamblio prognoze ir taip pasiekti geresnius rodiklius bei sutaupyti skai¢iavimo resursy. Taciau
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naudojant Sias metodikas néra jmanoma jvertinti pacios prognozés neapibréztumo, nes prarandama
ansamblio prognoziy jvairove, todél néra galimybés atskirti (1) lygties nariy. Savo darbe Malinin ‘as
et al. [141] sitlo patj ansamblj, kuris galimai (jei tinkamai paruostas) yra nezinomo tikrojo ziniy
skirstinio im¢iy grupé (t.y. savaime tam tikri skirstiniai), aproksimuoti Prior Network modeliu [141],
suteikian¢iu galimybe parametrizuoti salyginj skirstinj pagal turimus skirstinius (Siuo atveju —
iSvescCiy). Autoriai sudaro perkeliamajj duomeny rinkinj i§ pradinio mokymo rinkinio jveséiy ir
Zymeny, gaunamy pagal ansamblio prognoziy skirstinius kiekvienam pavyzdziui. Tuomet Prior
Network modelis mokomas minimizuojant (neigiamg) logaritminio tikétinumo funkcijg kiekvienam
atskiros klasés skirstiniui. Metodikos kontekste skirstinio paieSkoS konvergavimo pagreitinimui
naudojamas ir temperatiiros koeficientas T [5]: didinant §j koeficientg siekiama suartinti empirinés
mokymo imties klasiy bei paties modeliy i§ves¢iy skirstinius. Sia metodika ir pasirinktu
prognozavimo modeliu gaunamos prognozés geba pateikti papildomos informacijos: atsiranda
galimybé nusakyti, ar modeliui truksta Ziniy apie klasiy atskiriamuma, ar apie pacig klase.

Logiska biuity teigti, jog jei ansamblis ir biina distiliuojamas, o galutinés prognozés sudarymui
paruo$iamas modelis néra masyvus ir reikalaujantis daug resursy, taciau vis tick pakankamai galingas
svarbiausioms savybéms i§ pradinés duomeny imties iSgauti, galimai naudingas turéty biiti ir tolesnis
rezultaty apdorojimas. Teichmann ‘as et al. [142] pateikia metodikg visiSkai sujungty (angl. fully-
connected) salyginiy atsitiktiniy lauky (angl. conditional random fields, CRF) naudojimui kartu su
CNN segmentavimu. Teigdami salyging nepriklausomybe FullCRFs karkasui [143], autoriai
performuluoja didele dalj CRF atliekamo spéjimo proceso identiskomis konvoliucijy operacijomis, o
tai leidzia efektyviai panaudoti lygiagretinamus resursus.

1.4. Perkeliamasis mokymasis

Kaip ziniy perkélimo terpe tikslinga naudoti susijusiy dalykiniy sri¢iy problemy sprendimus, t.y.
panaudoti Zinias, gautas sprendZiant vieno tipo uzdavinj susijusios srities uzdaviniams, kuomet
nereikia modeliy kurti ,,nuo nulio® [144]. Bitent tokio tipo Ziniy perdavimg apibrézia perkeliamasis
mokymasis (angl. transfer learning) [145]. Sio mokymosi tipo tikslas — neizoliuoti mokymosi
paradigmos ir panaudoti zinias, jgytas vienos uzduoties sprendimo metu, kity, susijusiy problemy
sprendimui (zr. 8 pav.) Gilaus mokymosi kontekste $i motyvacija yra ypac stipri, nes sudétingy
problemy sprendimui adekvatus giliyjy neuroniniy tinkly parengimas reikalauja labai didelio
duomeny kiekio. Biitent negebéjimas parengti didesnj duomeny rinkinj specializuotai sri¢iai ar
konkreciai uzduociai spresti ir yra pagrindinis perkeliamojo mokymosi veiksnys. Net turint technines
galimybes naudoti SOTA modelius, jy efektyvumas siaurai apibréztai (mokymo imties prasme)
uzduociai bus nedidelis palyginti su sritimis, kuriose egzistuoja dideli suzyméty duomeny kiekiai.
Taigi, pats perkeliamasis mokymasis perzengia konkre¢iy uzduociy ribas: bandoma panaudoti i$
anksto paruostus (bendrinése, daug Zyméty duomeny turinéiose srityse) (angl. pre-trained) modelius
(ar jy dalis) naujoms uzduotims spresti. Vienas geriausiai zinomy pavyzdziy — ImageNet [140]
duomeny rinkinys: populiariausiy SOTA modeliy svoriai Siam rinkiniui yra prieinami daugelyje
masininio mokymosi karkasy ir biblioteky, juos galima parsisiysti ir naudoti savo modeliams ruosti.
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Perkeliamasis mokymasis
(angl. transfer learning)
ParuoSimas naujoms uzduotims paremtas jau
iSmoktais uzdaviniais:

o Mokymosi procesas gali bati greitesnis, tikslesnis ir / arba
reikalauti maziau duomenuy.

A

[ Rinkinys 1) e=p et
\\_‘_ . //

: Mokymosi sistema
uzdaviniui 2

8 pav. Perkeliamojo mokymosi iliustracija [144]

Formalus perkeliamojo mokymosi apibrézimas yra toks [145]: turint bendrine (pirmine®) sritj D ir
jai atitinkama uzduotj (tiksline® sritj) T bei paieskos sritj D,ir atitinkama uzduotj (reik§miy sritj) T,
perkeliamojo mokymosi tikslas — salyginio tikimybiy skirstinio P(Y;|X,) D, kontekste radimas
panaudojant informacijg gauta i$ Dy ir Ty, Kai Dy # D, arba Ty # T;. Daugeliu atvejy bendrinés srities
duomeny rinkinio dydis yra eksponentiSkai didesnis uz tikslinés srities duomeny rinkinio dyd;.
Svarbu pabrézti, jog gali skirtis tiek marginalieji (jves€iy) skirstiniai skirtingose bendringje ir
tikslingje srityse, tiek ir salyginiai skirstiniai (zymeny erdvé) skirtingoms uzduotims.

Egzistuoja ne viena perkeliamojo mokymosi strategija ir dar daugiau $iy strategijy jgyvendinimo
techniky. Jy pasirikimas priklauso nuo uzduoties, kurios kontekste naudojamas vienas ar kitas
masininio mokymosi algoritmas ar architektira, taip pat nuo galimy jvesciy tipo bei turimy duomeny
kiekio (zr. 9 pav.)

& Ver¢iama i§ angly kalbos — pirminé ir tiksliné sritys atitinka source and target domains
® Ver¢iama i§ angly kalbos — pirminé ir tiksliné uzduotys atitinka source and target tasks
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9 pav. Perkeliamojo mokymosi klasifikacija [145]

Pagal skirstyma 9 pav. skiriamos trys pagrindinés perkeliamojo mokymosi grupés: induktyvus
perkeliamasis mokymasis, kuomet pirming ir tiksliné sritys sutampa (bent jau i§ dalies), taciau skiriasi
reik§miy sritys (uzduotys); perkeliamasis mokymasis be mokytojo, kuomet modeliai tikslinei sri¢iai
mokomi be Zymeny (angl. unsupervised learning); transduktyvus perkeliamasis mokymasis, kuomet
tarp pirminés ir tikslinés uzduociy egzistuoja panasumy, taciau skiriasi jy apibrézimo sritys.

Giliojo mokymosi kontekste naudojama perkeliama mokymasi atitinka induktyvusis variantas. Sig
strategija jgyvendinanciy algoritmy tikslas — nustatyti atvaizdzius pagal mokymo duomeny rinkinj.
Tam, jog biity gaunamas gerai duomenis (ypac tuos, kurie labai skiriasi nuo mokymosi rinkinio)
apibendrinantis algoritmas, pa¢iam mokymo rinkiniui iSkeliamos tam tikros prielaidos (angl.
inductive bias). Sios prielaidos gali biiti apibréziamos kaip prognozavimo hipoteziy erdvés ribojimas
ar $iy hipoteziy paieSkos algoritmas (Zr. 10 pav.) Nustatant tam tikrg apibrézimo sritj ar konkrec¢ig
uzduotj svarbu zinoti, jog prielaidos daro jtaka tam, kokias zinias modelis galés perimti. Induktyviojo
mokymosi metu algoritmai iSnaudoja tam tikras pirminés uzduoties prielaidas tikslinés uzduoties
sprendimui, pavyzdZiui sumazinama galimy suformuoti hipoteziy erdvé (pvz., naudojant L2-SP [146]
reguliarizacija).

Induktyvus mokymasis Induktyvus perkélimas

e

— Paieska
Paieska

"

LeidZiamos hipotezés LeidZiamos hipotezés

Visos hipotezés Visos hipotezés

10 pav. Induktyviojo mokymosi iliustracija [144]
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Giliyjy neuroniniy tinkly kontekste galima atskirti dvi pagrindines perkeliamojo mokymosi
metodikas — i§ anksto mokyty modeliy naudojima savybéms iSskirti bei paruosty modeliy derinimg
(angl. fine-tuning).

Pirmuoju atveju naudojamos SOTA architektiiros, mokytos ant dideliy tam tikros probleminés srities
(ji gali buti ir labai plati, pavyzdziui ImageNet atveju galima teigti, jog probleminé sritis — bendrinis
paveiksléliy klasifikavimas) duomeny rinkiniy. Paprastai specifinei uzduociai spresti panaudojamas
modelis be paskutinio (ar be keliy paskutiniy) sluoksnio. Tikimasi, jog pasinaudojant i§ anksto
paruosto modelio galimybémis iSreiksti pagrindines tam tikros tikslinés apibrézimo srities pavyzdziy
savybes, ruosSiant kitg pasirinktg algoritmg Sie atvaizdziai savyje turés pakankamai daug informacijos
ir bus lengvai atskiriami tarp tikslinés srities pavyzdziy.

Jei pirmuoju biidu pasirinkto algoritmo svoriai néra atnaujinami, tai paruoSty modeliy derinimo
kontekste §is procesas jau vykdomas. Sios metodikos darbo eiga i§ esmés nelabai skiriasi nuo visiskai
naujai ruo$iamo modelio mokymo, o skirtumas tik tas, jog naudojamas atskiras pirminis duomeny
uzkodavimo (angl. backbone) modelis. Jis sudaromas tikslinés uzduoties apibrézimo bei reikSmiy
sritims  pritaikant pasirinkto paruosto modelio architektiira arba vidiniy sluoksniy svorius
ikomponuojant | savo kuriamg modelj. Taip pat yra galimybé neatnaujinti kai kuriy uzkodavimo
modelio struktiiroje esanciy sluoksniy (juos jSaldyti, angl. freeze), jei zinoma tam tikra informacija
(pvz., tam tikruose sluoksniuose pastebima tinkama entropija tarp skirtingy klasiy pavyzdziy
iSvesCiy).

Literatiiroje randama ir perkeliamojo mokymosi bei modeliy distiliavimo sintezés pavyzdziy.
Wang ‘as et al. [147] pasialé AFDS (angl. attentive feature distillation and selection) algoritma,
kuriuo perkeliamojo mokymosi metu ne tik derinamos reguliarizacijos (praleidzZiant neurony jungtis
(angl. neuron skipping)) reik§més, taciau ir nustatomos perkélimui reik§mingos savybés.

Pirminis modelis
(angl. source model) _I

F= — — ---
l Conv + BN
4 [Tikslinis modelis
AFS

sluoksniai
& (angl. target model)
-
\ . e £ - - » UZduoties nuostolis
onv +

AFD nuostolis

sluoksniai

11 pav. AFDS koncepcija [147]

Autoriai naudoja savybiy atvaizdziy (kiekvieno konvoliucinio sluoksnio iSves¢iy) atkartojima,
pavadintag AFD (angl. attentive feature distillation) (zr. 11 pav.) AFD iSmoksta (naudojamas nedidelis
neuroninis tinklas) skirti kiekvieno atskiro kanalo svarba, o $i svarba panaudojama kaip svoriai
modelio-studento atvaizdziy vektoriy reguliarizacijai naudojant Euklido atstuma. Taip perduodama
informacija kurias modelio-mokytojo kanaly iSvestis naudoti. Modelio-mokinio pagreitinimui
siiloma AFS (angl. attentive feature selection) metodika dinaminiam modelio mazinimui (angl.
pruning). Si dalis i§moksta pasirinkti svarbiausius konvoliucijy i§vesties kanalus ir praleisti ne tokius
svarbius priklausomai nuo to, kokia buvo konvoliucijos jvestis. Tokiu budu nustatomi retai naudojami
neuronai, kurie gali bati Salinami taip sumazinant resursy poreikj. AFD ir AFS kartu veikia tarsi
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informacijos tékmés sklendés: AFD pritaiko tinkamg reguliarizacijg derinant ziniy, perkeliamy i$
modelio-mokytojo, kiekj; AFS stabdo nesvarbig ir praleidzia tik pagrinding informacijg tolesniems
sluoksniams.

Autoriy metodika iSbandoma $eSiems duomeny rinkiniams naudojant ResNet-101 su papildomais
pagalbiniais tinklais AFS ir AFD jgyvendinimui. Pagal rezultatus matoma, jog AFDS pasirodo geriau
daugumos duomeny rinkiniy testavimo atvejais palyginus su network slimming (NS) [148] bei soft
filter pruning (SFP) [149] metodikomis (zr. 9 lentelg).

9 lentelé. Rezultatai naudojant AFDS [147] (MACS (angl. multiply-accumulate) nurodo operacijy sumazéjima

mazinant modelj)

Mazinimas MACs biudu NS SFP AFDS
MIT 2x 81,83+0,35 | 79,43+0,50 | 82,05 0,43
Indoors 67 | 5y 69,38 + 0,27 | 60,43 +0,31 | 69,93 +0,52
10x 1,50+ 0,30 | 58,49+0,34 | 66,72 + 0,53
Standford | 2x 87,21+0,58 | 81,74+0,26 | 87,41 +0,56
Dogs 120 | 5y 73,44 +0,27 | 61,20+0,31 | 75,14 + 0,52
10x 1,33+0,50 | 59,63+0,23 | 70,70 + 0,33
Caltech- | 2x 85,87 + 0,38 | 77,26 +0,28 | 85,15+ 0,75
256-30 5x 66,57 + 0,23 | 64,27 +0,31 | 66,64 +0,32
10x 0,39+0,04 | 57,11+0,54 | 61,45+ 0,43
Caltech- | 2x 88,02+ 0,45 | 84,59 +0,28 | 87,15+ 0,75
256-60 5x 73,95+ 0,27 | 68,38 +0,59 | 74,46 + 0,52
10x 5,05+0,11 | 61,27+0,49 | 70,16 + 0,53
CUB-200- | 2x 78,88 + 0,65 | 75,65+ 0,26 | 78,03 + 0,45
2011 5x 73,44 +0,27 | 61,50+0,31 | 73,35+ 0,52
10x 0,52+ 050 | 57,88+0,23 | 69,07 + 0,43
Food-101 | 2x 83,78 + 0,61 | 75,65+ 0,26 | 84,21 + 0,65
5x 73,36 £ 0,45 | 17,10+ 0,17 | 79,12 + 0,52
10x 0,99+004 | 3,85+0,09 | 76,95 0,49

1.5. Mokymosi modeliy pateikimas

Atlikus visus pagrindinius modelio paruo$imo grandinés etapus, panaudojus perkeliamg mokymasi,
o geriausius gautus modelius sukombinavus ] ansamblj ir jj distiliavus, viena paskutiniy problemineés
uzduoties sprendimo stadijy — modelio pateikimo (angl. model serving) diegimas (angl. deployment).
Masininio mokymosi algoritmy spéjimo proceso naudojimas gali bti suskirstytas j 3 pagrindines
kategorijas [150, 151, 152]:

— Spéjimai pagal uzklausa: Siuo atveju pateikiamas modelis realizuojamas serveryje kaip galinis
uzklausos metodas (angl. endpoint). Aplikacija pasirinktu protokolu santykinai trumpo laiko
intervalo ribose pateikia ir gauna informacijg apie siysta uzklausg su rezultatais. Tokie
modeliai dazniausiai jgyvendinami kaip mikroservisai (angl. microservices) arba kaip
nutolusios funkcijos (angl. serverless functions). Platformos, skirtos biitent tokiy aplikacijy
diegimui (pvz.: Kubernetes, Docker), palengvina modeliy spéjimo procediiry jgyvendinimg ir
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plétra. Pacios platformos riipinasi naujy servisy (arba jy daliy) paleidimy (pvz., sulaukiant
daugiau uzklausy), automatiniu atnaujinimu bei suteikia atsparumg trikdziams;

— Spéjimas paketais (angl. batch processing): modelis spéjimo procesui jkraunamas tam tikrais
laiko intervalais arba tuomet, kai susikaupia nustatytas Kkiekis apdorojimui skirtos
informacijos. Si pateikimo strategija dar vadinama atjungtuoju pateikimu (angl. offline
serving). D¢l Siandien naudojamy duomeny baziy efektyvumo (pvz.: redis, Aerospike),
duomeny apdorojimas paketais yra pakankamai paprastai jgyvendinamas ir i§ esmés reikia
rupintis tik teisingu duomeny pateikimu modeliui. Tac¢iau Sio tipo apdorojimas gal tapti
sudétingas sukaupus didesnius duomeny Kiekius daugeliui atskiry vartotojy. Tokiems
ribojimams spresti taikomas horizontalus plétimas (angl. horizontal scaling), procesy
lygiagretinimas;

— Modeliai realizuojami paciuose jy pateikiamg informacija naudojanc¢iuose prietaisuose (angl.
edge devices). Siuo atveju nustatymam duomeny teikéjui (pvz., serveriui) uzklausos néra
siun¢iamos, 0 aplikacija duomenis apdoroja paciame prietaise. Taciau toks modeliy diegimas
gali biiti sudétingas dél (potencialiai) didziulio kraStiniy elementy kiekio bei jy technologinés
jvairovés. Daugelio jrenginiy diegimams (angl. multi-device deployment) taip pat sukurtos
platformos, padedancios uztikrinti efektyvy modeliy pateikimg (pvz., Fritz Al). Daznai tokie
dieginiai naudojami kartu su anks¢iau minétomis kategorijomis: pavyzdziui, jei prietaisas
paprastai kreipiasi ] server] modelio rezultatui gauti, nelikus interneto rySio lokaliai
ikraunamas (pvz., nar§ykléje) paprastesnis neuroninio tinklo modelis ir spéjimas duomenims
atliekamas biitent juo.

Sprendziant, kurj modelio pateikimo varianta rinktis, svarbu jvertinti kelis aspektus. Pirmiausia
svarbu susidaryti konkretaus naudojimo atvejo specifikacijg aptariant svarbiausius nefunkcinius
reikalavimus. Vieni svarbiausiy yra atsakymo vélinimo (angl. latency) reikalavimai, duomeny
saugumas, tinklo pasiekiamumo galimybés bei aplikacijai skirti resursai tiek kainos (pvz., debesijos
paslaugoms), tiek skaic¢iavimo pajégumy prasme. Priklausomai nuo to, kokie vélinimo reikalavimai
nustatomi konkreciai aplikacijai, gali buti pasirinkta modelj diegti tam tikroje realaus laiko
sprendimus uZtikrinancioje architektiiroje. Jei néra reikalaujama greity modelio spéjimy rezultaty,
reikéty svarstyti apie paketinio apdorojimo architektiiras.

1.6. Apibendrinimas

Apzvelgus literatiirg randama jvairiy modeliy ansambliavimo bei distiliavimo techniky. Algoritmy
ansambliavimas taikant neuroninius tinklus dazniausiai atliekamas daugybiniy struktiiry metodu, o
distiliavimas — Hinton et al. [5] pristatyta modelio-mokytojo ir modelio-studento technika bei jos
modifikacijomis, taip pat taikymuose su CNN pastebima jvairiy algoritmy sintezé. Literatiiroje
pateikiami rezultatai tekstinés ir vaizdinés informacijos klasifikavimo uzduotims rodo modeliy
ansambliavimo ir distiliavimo efektyvuma.

Modeliy sp¢jimai segmentuojant vaizdinius duomenis giliaisiais konvoliuciniais neuroniniais tinklais
yra ypaé svarbiis, nes naudodamos $ig informacijg jvairios komercinés sistemos interpretuoja savo
aplinka ir priima sprendimus. Algoritmams ruosti egzistuoja daug jvairiy vaizdy rinkiniy, skirty aibei
aplikacijy, ta¢iau modeliy parengimas ir taikymas (ypac naudojant didelius rinkinius) uztrunka ilgai
ir reikalauja dideliy techniniy resursy. Zinant, jog beveik 90 % visy $io tipo algoritmams skirty
skai¢iavimy panaudojama bitent spéjimo proceso jgyvendinimui [153], labai svarbu tampa rasti
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efektyvias metodikas, leidzian¢ias sistemoms sutaupyti skai¢iavimo resursy stipriai nepaveikiant
segmentavimo efektyvumao.

Siame darbe nuspresta tirti modeliy ansambliavimo bei distiliavimo metodikas semantinio
segmentavimo kontekste. Projekte iSsikeltas tikslas — istirti jvairiy giliojo mokymosi architektiiry
vaizdy segmentavimo efektyvuma pritaikant ansambliavimo bei Ziniy distiliavimo technikas. Siam
tikslui pasiekti iSkeliami tokie uzdaviniai:

apzvelgti metodus, skirtus giliojo mokymosi modeliams sujungti ir distiliuoti;
pasirinkti ir paruosti vaizdy rinkinius giliajam mokymuisi;

pritaikyti pasirinktus semantinio segmentavimo modelius;

pritaikyti modeliy jungima kolektyvams sudaryti;

iSbandyti distiliavimo technikas spé&jimy greitaveikai gerinti;

apibendrinti eksperimenty rezultatus ir pateikti jZvalgas.

ook~ wWwNhE
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2. Tyrimo objektas ir metodai

Tyrimo metu buvo mokomi ir testuojami giliojo mokymosi modeliai bei rengiamos jvairios
konfigiiracijos vaizdiniy duomeny rinkiniy semantinio segmentavimo uzdaviniams spresti.
Eksperimentams atlikti ruosiami pasirinkty giliyjy CNN architekttiry modeliai, segmentavimo
rezultaty efektyvumui gerinti modeliai jungiami j heterogeninius kolektyvus, homogeniniams
ansambliams formuoti panaudojama kosinusinio atvésimo technika, taip pat pritaikomas Zziniy
distiliavimas. Tolesniuose poskyriuose glaustai aptariami pagrindiniai naudojamy metodiky aspektai.

2.1. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai (CNN) — giliojo mokymosi modeliy klasé¢, daugiausia naudojama
kompiuterinés regos uzdaviniuose. Sie tinklai i§ dalies sukurti bandant atkartoti vizualinés
informacijos atpazinimo procesus zmogaus smegenyse pasitelkiant tarpusavyje susiety neurony
sluoksnius. Svarbiausia CNN inovacija ir skiriamoji savybé — konvoliuciniy sluoksniy naudojimas.
Naudojant §ias struktiras CNN iSmoksta atpazinti skirtingas paveikslélio savybes: kampus, krastus,
tekstiiras ir pan. Konvoliuciniai sluoksniai pritaiko nedideliy matricy su mokomais svoriais aibe
(vadinamuosius konvoliucinius filtrus): pozymiy Zemélapiai (angl. feature maps) gaunami dauginant
jvesties matricos narius tam tikroje srityje ir susumuojant gautus rezultatus (2).

m—-1m-1

Y} = Z Z WapY (o) (j+b) ()

a=0 b=0

Cia Yl-lj — [ 0jo sluoksnio ij matricos nario i§vestis, m — mxm konvoliucinio filtro dydis.

Konvoliucijos operacija giliojo mokymosi kontekste reiskia matricos elementy sandaugg ir sudétj
(sudedami sudauginti filtro elementai). ISveséiai (formuléje (2) pateikiamas vieno kanalo
skaiCiavimas) taip pat gali buti pritaikoma aktyvacijos funkcija (angl. activation function), jog bty
uztikrinimas tinklo netiesiSkumas (angl. non-linearity), taip pat pridedamas poslinkio (angl. bias)
parametras (3).

Al =f(Y5) +b 3)

Cia Yilj — | — 0jo sluoksnio ij matricos nario iSvestis, f — aktyvacijos funkcija, b — poslinkio

parametras.

Konvoliuciniuose tinkluose po kity sluoksnio operacijy daznai taikoma glodintos tiesinés funkcijos
(angl. rectified linear unit, ReLU) (4), taip pat sigmoidés (angl. sigmoid) (5) aktyvacijos funkcijos
(zr. 12 pav.)
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12 pav. ReLU (a) bei sigmoid (b) aktyvacijos funkcijy pavydziai [154]
f(x) = max(0, x) 4)
- 5
f@) = 1= 5)

Norint tinkamai valdyti tarpiniy matricy dimensijas, konvoliuciniuose sluoksniuose naudojamas
uzpildymo parametras (angl. padding), kuriuo tam tikra reikSme dirbtinai padidinamas jvesties
matricos dydis pilnam filtro peréjimui (Zr. 13 pav.) bei Zingsnio parametras (angl. stride),
reguliuojantis peréjimo zingsnio dydj (zr. 14 pav.)

13 pav. Konvoliucijos operacija su uzpildymu (braks$niuoty linijy nurodomas plotas) [155]

40



' W

TTT1
111
11
IH RN

1111

Sikdie
T
TN

NN

mifailiz
o B

TTT1
111
YAV
T

a) b)

14 pav. Pavyzdinis iSvesties skai¢iavimas trijy kanaly matricai su dviem konvoliuciniais filtrais (3x3x3), kai
uzpildymas = 0, zingsnis = (1, 3)*

Dimensionalumo mazinimui konvoliuciniuose tinkluose naudojami vadinamieji telkimo (angl.
pooling) sluoksniai. Siy sluoksniy funkcija — sumazinti informacijos kiekj kaupiant pozymiy
Zzemélapiy aktyvacijy grupes. Dazniausiai naudojama maksimalaus telkimo (angl. max pooling)
konfigtiracija, kuomet nepersidengiancioms pozymiy sritims pritaikomas maksimalaus jvercio filtras
(zr. 15 pav.) Sios operacijos ne tik sumazina skai¢iavimo kastus d¢l mazZesnio tolesniy sluoksniy
parametry skaiCiaus, taciau ir padeda iSvengti modeliy persimokymo.

N == O O

N = O N

a2 O 00 W
[=}]

1
4
3
1

15 pav. Maksimalaus telkimo (angl. max pooling) operacijos iliustracija't

CNN tinklo spéjimy tikslumo gerinimui pasitelkiama paketinés normalizacijos (angl. batch
normalization) metodika [156]. Neuroniniy tinkly, taip pat ir CNN, mokymosi metu kiekvieno
sluoksnio jvesCiy pasiskirstymas keiciasi (angl. shift) nuo pradinio skirstinio dél to, jog yra
modifikuojami ankstesniy sluoksniy parametrai, o tai sunkina ir 1étina modelio mokyma (vadinamasis
vidinés kovariacijos poslinkis (angl. internal covariate shift)). Paketinés normalizacijos metodas $ig
problema sprendzia pagal (6) formulg normalizuojant kiekvieno pritaikomo sluoksnio jvestis (zr. 16
pav.) Mokymosi metu normalizacijos sluoksnis skaiciuoja kiekvieno paketo vidurkj bei dispersija ir
iSsaugo $iy parametry sumg su inercijos (angl. momentum) parametru. Normalizuotos ir paslinktos
reikSmés tuomet dauginamos ir pridedamos prie sluoksnio parametry, o tai leidzia modeliui iSmokti
sudétingesnes duomeny reprezentacijas. Modelio mokymo metu sio sluoksnio sukaupta suma taip pat
gali biiti naudojama modelio svoriy jSaldymui valdant inercijos parametra.

10 https://towardsdatascience.com/conv2d-to-finally-understand-what-happens-in-the-forward-pass-1bbaafb0b 148.
11 https://deepai.org/machine-learning-glossary-and-terms/max-pooling
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x—E(x) 6
y=—7v+p (6)
JVar(x) + €
¢ia E(x) — paketo vidurkis, Var(x) — paketo dispersija, € — pagalbinis dalybos parametras, y, f —
iSmokstami parametrai.
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\

N
N

Kanalai >3

Paketo dydis
16 pav. Paketinés normalizacijos operacijos taikymo konteksto iliustracija*2

Pati svoriy jSaldymo metodika pritaikoma kaip specifiniy (CNN — daZniausiai uzkoduotojo) sluoksniy
parametry visiskas (angl. full) arba dalinis (angl. partial) fiksavimas (dalinis keitimas atliekamas su
tam tikru inercijos parametru) klaidos skleidimo atgal (angl. backpropagation) etape [157].

Paskutinis modelio sluoksnis yra skirtas konfigiiruotam jvesties klasifikavimui. Konvoliuciniy tinkly
architekttirose visiskai sujungti (angl. fully connected) sluoksniai daznai kei¢iami 1x1 dydzio
konvoliuciniu filtru (angl. fully convolutional) [158]. Modelio optimizavimui svarbu gauti logitus,
naudojamus nuostolio funkcijos skaic¢iavime kartu su Zyméty duomeny vektoriumi: Siam tikslui gali
bati taikoma klasiy tikimybiy skirstinio normalizacija naudojant softmax funkcijg (zr. 17 pav.)
Gautiems logitams segmentavimo uzdaviniuose daznai naudojama kryzminés entropijos (angl. cross
entropy) klaidos funkcija (7).

Leg = —X - Z +log(1 + e¥) (7)
¢ia X — gaunamas logity vektorius, Z — Zyméjimy vektorius.

Gaunama klaida naudojama skleidimu atgal derinant modeliy parametrus [67]. Klasikiniuose
tinkluose naudojamas stochastinio gradientinio nusileidimo (angl. stochastic gradient descent, SGD)
optimizatorius [159] bei jvairios jo modifikacijos.

12 https://tek4.vn/batch-norm-trong-pytorch-lap-trinh-neural-network-voi-pytorch
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17 pav. Softmax veikimo iliustracija [160]

2.2. Modeliy mokymas

v —

mokymosi algoritmai siekia i§mokti geriausig biidg jves¢iy-isveséiy sasajai gauti'. Jei teigiama, jog
egzistuoja tam tikra funkcija (angl. mapping function), nusakanti, kaip jvestys siejasi su i§vestimis,
mokymosi su mokytoju algoritmy tikslas — gauti geriausiai $ig sasaja aproksimuojancig funkcija.
Vienas populiariausiy biidy Siam tikslui pasiekti yra neuroniniy tinkly — universaliy aproksimatoriy
—mokymas [67]. Mokymosi metu naudojama nuostolio funkcija maziausig reik§me jgauna tuo atveju,
kai neuroninio tinklo i§vestys sutampa su duomeny rinkinio i§vestimis.

Klasikiniu atveju neuroniniai tinklai aproksimuoti mokosi minimizuojant nuostolio funkcijg
stochastinio gradientinio nusileidimo (SGD) [159] algoritmu. Teigiant, jog siekiama minimizuoti tam
tikra funkcija /(©), parametrizuota modelio svoriais ® € R%, gradientinio nusileidimo metodas tai
atlieka atnaujinant svorius O prieSinga funkcijos gradientui VgJ(0©) kryptimi [161]. Jvedant
mokymosi parametrg @ valdoma, kokio dydzio diskreciais zingsniais atlickamas minétas parametry
atnaujinimas (sekama funkcijos hiperpavirsiaus nuolydziu zemyn, kol pasiekiamas (lokalus) slénis).
Jei gradientinis nusileidimas vykdomas kas n mokymosi atvejy, atnaujinimg galima iSreiksti (8)
formule toliau:

P=0—q- V@](@, x(i:i+n); Z(i:i+n)) (8)
gia x| (B _ zingsnyije i atitinkamai modelio i§ves¢iy bei rinkinio Zyméjimy vektoriai.

SGD algoritmas funkcija sunkiau minimizuoja tais atvejais, kai vienos dimensijos statumas yra daug
didesnis uz kity (vadinamieji lokalaus minimumo taskai). Nusileidimo su pagrei¢iu (angl. momentum)
modifikacija leidzia SGD grei¢iau leistis reikiama Kryptimi ir mazina galimai dél lokalaus minimumo
atsirandancius svyravimus [161]. [vedamas parametras y, nurodantis, kokia ankstesnio atnaujinimo
vektoriaus dalis pridedama prie zingsnio atnaujinimo (zr. (9) formulg).

Ve = YV +aVe/(0)

©)
O=0-—v;

Tokiu nuo kalno riedancio kamuoliuko analogija paaiSkinamu algoritmu greiCiau pasiekiamas
funkcijos konvergavimas ir sumazinami Svyravimai tarp iteracijy.

13 https://machinelearningmastery.com/neural-networks-are-function-approximators
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Bendruoju atveju neuroniniy tinkly efektyvumas gali bati neigiamai paveiktas persimokymo (angl.
overfitting), kuomet modelis atsizvelgia | daugumag ar visus jvesties pozymius nepaisant to, kokj
poveikj (mazg ar didelj) jie daro galutinei modelio iSvesc¢iai [162]. Naudojant reguliarizacija (angl.
regularization) jvedama baudos reiksmé, kuria siekiama minimizuoti visy modelio svoriy reikSmes
ir taip iSvengti persimokymo. Pagrindiniai reguliarizacijos metodai, naudojami neuroniniy tinkly
mokyme, yra L1, L2 reguliarizacijos bei iSmetimo (angl. dropout) metodas.

L1 reguliarizacijos (dar vadinama Lasso regresija) metu prie nuostoliy funkcijos pridedama baudos
reik§mé, atitinkanti absoliu¢iy svoriy veréiy sumg (zr. (10) formule).

a©) = el = ) o (10

Taikant L1 tam, kad buty minimizuota nuostoliy funkcija, kai kurie poZymiai ignoruojami (svoriai
nustatomi j 0).

Naudojant L2 reguliarizacija (dar vadinama Ridge regresija) prie nuostoliy funkcijos pridedama
baudos reikSmé, atitinkanti euklidinj atstuma (zr. (11) formulg).

ace) = ol = " o7 (11

Taikant L2 reguliarizacija modelis optimizuojamas priskiriant mazesnius svorius, 0 didesnes svoriy
vertes jgauna tik pozymiai, reikSmingai veikiantys nuostoliy funkcijos reikSme.

ISmetimo metodika (angl. dropout) paremta laikinu neuroninio tinklo struktiiros keitimu. Kiekvienos
iteracijos metu sluoksniui priskirto hiperparametro reik§me nustatoma tikimybé, jog atskira sluoksnio
iSvestis bus ignoruojama (iSmesty neurony svoriy gradientai skleidimo atgal metu optimizuojant
pagal (9) formule atitinka 0). Sia metodika pasiekiama, jog biity sumazinta priklausomybé tarp atskiry
neurony (aproksimuojamas tinkly su iSmestais neuronais spéjimy vidurkio efektas [162]).

2.3. Modeliy konfigiiracija

Visi projekto tyrimy kontekste naudojami modeliai pagrjsti uzkodavimo-dekodavimo architektiira
(angl. encoder-decoder). Sio tipo modeliai transformuoja jvestis j norimy dimensijy i$vestis
pirmiausia uzkoduojant matricas j Zemesnio dimensionalumo latenting erdve (mazinimas (angl.
downsample)) ir dekoduojant gautg pozymiy Zemélapj j reikSmiy srities erdve (didinimas (angl.
upsample)) (zr. 18 pav.)
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Jvesties matrica ISvesties matrica

Latentinés erdves
reprezentacija

o

18 pav. Abstrakti uzkoduotojo-dekoduotojo architektiiros schema*

Uzkodavimo dalis jvesties matricas transformuoja | mazesnés erdvinés rezoliucijos, taciau
»gilesnius® (didinama > 2 dimensija) pozymiy Zemélapius. Tai pasiekiama jvairiai jungiant
konvoliucinius, telkimo, visiskai sujungtus bei kity tipy sluoksnius.

Uzkodavimo dalies rezultatams — pozymiy zemélapiui — gauti naudojami vadinamieji pagrindiniai,
baziniai (angl. backbone) modeliai. Siam tikslui daznai taikomi segmentuojant duomeny rinkinius
SOTA rezultatus pasicke CNN modeliai, nejtraukiant paskutiniy modelio sluoksniy (,,segmentacijos
galvos®, angl. segmentation head), transformuojanciy pozymiy zemélapius | sukonfigliruota
segmentavimo rezultaty pateikimo reprezentacija. Uzkoduotojo modeliy svoriai paprastai
neinicializuojami atsitiktinai, o priskiriami i§ standartinio (pvz., ImageNet [140]) rinkinio mokymaosi
metu gauty svoriy.

Tolesniuose skyreliuose bus trumpai aptariamos naudojamy modeliy architektiiros.
2.3.1. Modeliy architektiiros

Projekto tyrimams atlikti buvo naudotos penkios pagrindinés giliyjy konvoliuciniy neuroniniy tinkly
architekttiros — PSPNet (angl. Pyramid Scene Parsing Network) [163], LinkNet [164], FPN (angl.
Feature Pyramid Network) [165], PAN (angl. Pyramid Attention Network) [166], Deeplab
(,,Deeplabv3+“ tipas) [167]. Uzkoduotojo dalies modeliams naudotos SEResNeXt-50 [168],
EfficientNetB3 [169] bei ResNet (angl. Residual Network) (konfigiiracijos ResNet-50 ir ResNet-18)
[136]. Toliau bus aptariami pagrindiniai dekodavimo dalyje naudojamy architektiiry bei bazinio
modelio ResNet ypatumai.

2.3.1.1. ResNet

ResNet (angl. Residual Network) — neuroniniy tinkly architekttira, naudojanti lickamuosius (angl.
residual) rysius nykstanciojo gradiento (angl. vanishing gradient) problemai spresti. Architektiroje
naudojami rysiai leidzia informacijai tiesiogiai pasiekti kitus sluoksnius, o tai jgalina modelj lengviau
optimizuoti savo parametrus. Naudojant $iuos rysius galima mokyti gilesnius, daugiau sluoksniy
turin¢ius neuroninius tinklus. ResNet pavadinime dazniausiai nurodoma, kiek sluoksniy turi tinklas,
pvz. ResNet-50 arba ResNet-101. ResNet strukttiros pagrindiné idéja pateikiama 19 pav. toliau:

14 https://hackernoon.com/latent-space-visualization-deep-learning-bits-2-bd09a46920df
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19 pav. ResNet modelio bloko algoritmo principo iliustracija®®
2.3.1.2. PSPNet

PSPNet — 2017 m. Zhao et al. pasiiilyta giliojo neuroninio tinklo architektiira, pasizyminti j piramidg
panasia struktiira. PSPNet modeliai pristatymo laikotarpiu pasieké SOTA rezultatus segmentuojant
Cityscapes [32] bei PASCAL VOC [28] duomeny rinkinius. Pagrindinis architekttiros elementas —
piramidés telkimo modulis (angl. pyramid pooling module), kuriuo architektiira i§gauna globalaus
konteksto informacija agreguojant atskiry regiony kontekstus (prielaida — kartu naudojami bendri
(globaltis) bei lokaltis poZymiai gerina segmentavimo efektyvuma). Naudojant keturis atskirus
skirtingy dydziy telkimo sluoksnius pirmiausia iSgaunama skirtingy masteliy kontekstiné informacija,
kuri véliau jungiama ir perduodama konvoliuciniams sluoksniams, iSvedantiems globalig informacija
apibendrinantj pozymiy Zzemélapj (zr. 20 pav.)
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20 pav. PSPNet architektiira [163]

15 https://d2l.ai/chapter_convolutional-modern/resnet.html
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2.3.1.3. LinkNet

Sprendziant semantinio segmentavimo uzduotis autonominio vairavimo ar panasiuose kontekstuose
svarbus yra ne tik modeliy segmentavimo efektyvumas, ta¢iau ir skai¢iavimo resursy poreikis. Siam
tikslui Purdue (JAV) universiteto mokslininkai suprojektavo lengvasvore (~11,5 min. parametry)
LinkNet architektiira, galin¢ig atlikti segmentavimo uzduotis pasitelkiant integruoty prietaisy (angl.
embedded device) skaigiavimo resursus. Sioje architektiiroje po kiekvieno uzkodavimo dalies
dimensionalumo mazinimo (angl. downsampling) bloko iSmokta informacija dalinamasi su
atitinkamu dekodavimo dalies bloku naudojantis Soniniais sujungimais (angl. lateral, skip
connections) (zr. 21 pav.) Toks dalinimasis leidzia pasiekti gerus segmentavimo rezultatus bei
sumazinti parametry skai¢iy sujungiant auksto ir zemo lygio pozymiy informacija.

’ Uzkoduotojo 4 blokas \ ’ Dekoduotojo 1 blokas ~

>
' Uzkoduotojo 3 blokas ~ ' Dekoduotojo 2 blokas
A
>
Vr

Uzkoduotojo 2 blokas Dekoduotojo 3 blokas
A
Uzkoduotojo 1 blokas Dekoduotojo 4 blokas

B v

‘ Pirminis blokas ‘ Galutinis blokas

J

21 pav. LinkNet architektiira [164]

LinkNet uzkodavimo dalis naudoja j ResNet panasius konvoliucinius blokus, taciau kaip ir kitoms
uzkodavimo-dekodavimo architektiiroms, Siam modeliui taip pat galima pritaikyti jvairius bazinius
modelius.

2.3.1.4. FPN

Semantinio segmentavimo ir objekty aptikimo uzduotims Lin ‘o et al. pristatyta FPN architektiira bei
jvairios jos konfigiracijos iki §iol pladiai taikomos kompiuterinés regos aplikacijoms. Sio tipo
architektira panaudoja zemos rezoliucijos, taiau semantiSkai stipriy indikacijy pozymius bei
semantiskai silpnus aukS$tos rezoliucijos pozymius siekiant suprasti tiek bendrg paveikslélio
kontekstg, tick jo detales pagal pozymiy piramide. Modelj sudaro du pagrindiniai informacijos
sklaidos keliai: ,,i$ apacios j virsy“ (angl. bottom-up) (uzkodavimo dalis) ir ,,i$ virSaus j apacig“ (angl.
top-down) (dekodavimo dalis) (zr. 22 pav.) ,,IS apacios j virSy“ dalis sudaryta i§ konvoliuciniy
sluoksniy sekos, skirtos skirtingy rezoliucijy pozymiy Zzemélapiams sudaryti. Sie poZymiai jungiami
su ,,i$ virSaus j apacig® dalies sluoksniais, generuojanciais didesnés rezoliucijos pozymiy zemélapius,
pasitelkiant Soninius jungimus. Modelio spéjimas sudaromas skirtingose pozymiy piramidés
lygiuose, o galutiné iSvestis gaunama $ias dalis sujungiant.
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22 pav. FPN architekttiros principo iliustracija [165]

2.3.1.5. PAN

PAN architektiira, Wang ‘o et al. pristatyta 2018 m., taip pat pagrjsta pozymiy piramidés — skirtingy
masteliy pozymiy zemélapiy rinkinio — principu. Skirtingai nuo kity modeliy, PAN naudoja
inovatyvius pozymiy piramidés démesio (angl. feature pyramid attention module, FPA) bei globalaus
démesio didinimo (angl. global attention upsample, GAU) modulius selektyviam skirtingy lygiy
informacijos isrinkimui. FPA modulio tikslas — tasky lygmens démesio informacijos parinkimas i$
uzkoduotojo i8vesties. Modulis sujungia trijy skirtingy lygiy pozymiy piramidés dalis (panasiai kaip
FPN), si struktiira integruojama ir sudauginama su pradine uzkoduotojo i§vestimi. Paskutinis modulio
zingsnis — gautosios struktiiros sudétis su pradinio uzkoduotojo iSvesties globalaus telkimo (angl.
global pooling), konvoliucijos bei dimensijos didinimo sluoksniy rezultatais. GAU moduliu siekiama
pateikti globaly konteksta (auksStesnio lygio informacija — dekoduotojo blokai) kaip nuoroda
Zzemesnio lygio (uzkoduotojo bloky) pozymiy zemélapiams (zr. 23 pav.) Autoriai pademonstravo, jog
§i konfigiiracija pasiekia puikius rezultatus segmentuojant PASCAL VOC bei Cityscapes duomeny
rinkinius.
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23 pav. PAN architektiira: modelis (a), GAU blokas (b), FPA modulis (c) [166]
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2.3.1.6. Deeplab

,Deeplabv3“ (Deeplab) — viena naujausiy ,,Deeplab“ giliojo mokymosi architektiiry $eimos
konfigiiracijy. Sis modelis pritaiko jvairiy masteliy kontekstinés informacijos kodavima bei jvairiy
rezoliucijy pozymiy i$skyrimg naudojant iSpléstus konvoliucinius filtrus (angl. dilated convolutions).
Tokia konvoliucijos operacija leidzia tarsi padidinti patj filtrg (filtro ,,renkama®“ informacija)
nepaveikiant parametry skaiciaus. Pagrindiné strukttiriné tinklo dalis — iSplésto erdvinés piramidés
sutelkimo modulis (angl. atrous spatial pyramid pooling, ASPP) (zr. 24 pav.) ASPP bloka sudaro
keliy lygiy (skirtingy dimensijy) pozymiy zemélapio apdorojimas iSplésty konvoliucijy filtrais su
skirtingu i$plétimo koeficientu. Tokia architektira padeda modeliui iSgauti pozymiy zemélapiy
informacijg skirtingose dimensijose neprarandant erdvinés rezoliucijos.
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24 pav. ASPP blokas [167]

2.4. Modeliy kolektyvai

Modeliy jungimas |} daugybines struktiras (angl. stacking) ansambliy sudarymui — vienas
paprasc¢iausiy ir populiariausiy biidy sujungti modeliy jgytas Zinias ir (tikétinai) gauti geresnius
rezultatus dél $iy ziniy apibendrinimo [170]. Jungimo metodika pagrjsta tuo, jog daugelio modeliy,
ypac¢ naudojanciy skirtingas architektiiras ar hiperparametrus, sujungimas padeda iSnaudoti kiekvieno
individualaus modelio stiprybes ir mazinti atskiry modelio klaidy poveikj. Paprasciausiu atveju
kiekvienas modelis daro sprendimg duotajai jvescCiai, tuomet modeliy iSvestys apibendrinamos ir
daromas galutinis sprendimas. Priklausomai nuo poreikio ir / ar uzduoties konteksto, gali biiti taikomi
skirtingi apibendrinimo mechanizmai, pavyzdziui rezultaty vidurkinimas, balsavimas (paprastosios
daugumos, pasirenkant tam tikrg slenkstj) ir pan.
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25 pav. Modeliy jungimo algoritmo iliustracijal®

Modeliy jungimo metodika (Zzr. 25 pav.) projekte taikoma sudaryti kolektyva i§ keliy (dviejy bei
penkiy) modeliy spéjimy: §io etapo metu j grafinés plokstés atmintj vienas po kito jkraunami skirtingy
architektiry modeliai, atlickamas spéjimas paketais, rezultatai iSsaugomi ir vidurkinami
(metamodelis — visy spé&jimy vienam jvesties taSkui aritmetinio vidurkio skai¢iavimo algoritmas).
Sujungty modeliy rezultaty vidurkis priskiriamas galutiniam segmentavimo rezultatui.

2.4.1. Momentinis ansambliavimas

Momentinés kopijos ansambliavimo idéja (angl. snapshot ensemble), pristatyta Huang ‘o et al. [171],
pasitelkia kosinusinio atvésimo (angl. cosine annealing) technikag modelio mokymosi koeficientui
valdyti taip, jog biity gaunami keli pilnai paruo§ti modeliai vienos mokymosi sekos metu. Si metodika
vieno mokymosi etapo metu cikliSkai mazina mokymosi koeficiento reikSme po kiekvienos epochos
ir grazina reikSme j prading po tam tikro jy skai¢iaus. Mokymosi koeficiento rezimo (angl. learning
rate schedule) metu gaunama j kosinuso funkcijg panasi kreivé (zr. 26 pav.) Pasitelkiant tokj
koeficiento keitimg norima skatinti model; konverguoti lokalaus minimumo taske po tam tikro
epochy skaiciaus, o pakeitus mokymosi koeficiento reikSme modelj tarsi sutrikdyti ir i§stumti i§ Sio
minimumo tas$ko: procesg kartojant tikimasi gauti kelis konvergavimo taskus.

Pats momentinis ansamblis gaunamas i$saugant modelio svorius prie§ kiekvieng mokymosi
koeficiento padidinimg. Kartojant cikla m karty tikimasi turéti m momentiniy modelio kopijy, kurias
galima jungti | kolektyva. Huang ‘as et al. ansambliavima testavimo metu pateiké kaip n (n < m)
paskutiniy gauty momentiniy modelio kopijy softmax aktyvacijos funkcijos i§veséiy vidurkj. Si
metodika bus taikoma ir projekto tyrimy metu.

16 https://rasbt.github.io/mlxtend/user_guide/classifier/StackingClassifier/
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26 pav. Mokymosi koeficiento grafikas pritaikius kosinusinj atvésima (i§ viso 100 epochy kas 20 epochy
iSsaugant momentinj modelj)

2.4.2. Vertinimo rodikliai

Semantinio segmentavimo efektyvumui vertinti naudojamos kiekybinés metrikos, nurodancios
modelio gebéjima teisingai priskirti atskirg jvesties paveikslélio taska tam tikrai klasei. Toliau bus
aptariami pagrindiniai Siame darbe naudojami segmentavimo vertinimo rodikliai.

Semantinio segmentavimo (taip pat ir kity masininio mokymosi bei statistiniy klasifikacijy) metrikas
galima skai¢iuoti naudojant sumaiSymo matricg (angl. confusion matrix). Kiekviena Sios matricos
eiluté iSskiria Zymétas klases, kiekvienas stulpelis — modelio spétas klases. Eilu¢iy ir stulpeliy
susikirtimuose kiekvienai klasei (klasiy rinkiniui) i$skiriami keturi taskai (jy rinkiniai): teisingai
iSskirta klasé (angl. true positive), neteisingai i$skirta klasé (angl. false positive), teisingai neisskirta
klasé (angl. true negative), neteisingai neiSskirta klasé (angl. false negative). Segmentavimo atveju
stulpeliy ir eiluéiy sandiira fiksuoja Zyméty ir nuspéty tasky tai klasei skaiciy (vienos jvesties, arba
(sudedant) viso duomeny rinkinio) (zr. 27 pav.) Pavyzdziui, matricos jstrizainés suma — visy klasiy
teisingai i8skirty tasky skaicius.
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Modelio spéjimas Pl

27 pav. SumaiSymo matricos pavyzdys keliy klasiy spéjimams

Pagal sumaiSymo matrica galima skaiciuoti algoritmy rezultatyvumo metrikas. Segmentavimo
efektyvumui vertinti dazniausiai naudojamas Intersection-Over-Union (10U) rodiklis, dar vadinamas
Dzakardo indeksu (angl. Jaccard index). Sis kriterijus suprantamas kaip rinkinio Zyméjimy ir modelio
spé&jimy persidengimo sritis, padalyta i$ jy sgjungos (zr. (12) formulg).

10U = 140 B (12)
~ |AuB|
¢ia A — modelio nuspéto segmentavimo sritis, B — Zyméta segmentavimo sritis.
Semantiniam segmentavimui (12) galima perrasyti (13) formule toliau:
TP
10U = 13
TP+ FN + FP (13)

Cia (atskiroms klaséms) TP — teisingai modelio priskirty tasky skai¢ius, FN — neteisingai modelio
nepriskirty tasky skaicius, FP — neteisingai modelio priskirty tasky skaicius.
Segmentuojant jvestj su keliomis klasémis naudojamas vidutinio IOU (angl. mean Intersection-Over-

Union, mIOU) jvertis. Si metrika skai¢iuojama kaip vertinamy klasiy (galima pasirinkti, kuriy klasiy
nejtraukti; darbo metu nevertinama foniné klasé) 10U rodiklio vidurkis:

* . I0U;
mloU = % (14)

¢ia I0U; — i-osios klasés 10U rodiklis.
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Taip pat segmentavimo efektyvumag galima vertinti ir vadinamuoju F1 jveréiu (Dice koeficientu)
[172]. Sis rodiklis daznai naudojamas, kai duomeny klasés yra iSbalansuotos. Metrikos skai¢iavimas
pateikiamas (15) formule.

2TP

= Py FN T FP

(15)

¢ia (atskiroms klaséms) TP — teisingai modelio priskirty tasky skaicius, FN — neteisingai modelio
nepriskirty tasky skai¢ius, FP — neteisingai modelio priskirty tasky skaicius.

Atvejais, kuomet semantinis segmentavimas atliekamas su daugiau nei dviem klasémis, galima
skai¢iuoti kelis metriky vidurkiy (klasiy atzvilgiu) variantus: mikro- bei makrovidurkj (zr. (16, 17)
formules). Makrovidurkis skai¢iuojamas pagal atskirus kiekvienos klasés rodiklius, mikrovidurkis
gaunamas agreguojant visy klasiy rezultatus ir skaiiuojant bendraja metrika. Siame projekte
naudojami abu rodikliy vidurkiy variantai.

1 Metrika;

Metrika,giro = m (16)

¢ia Metrika; — i-osios klasés rodiklis.

l

Metrikapikro = Metrika(

n n

n n
TP; ,z TN;, z FP;, z FNi) 17)

1 i=1 i=1 i=1
¢ia TP;, TN;, FP;, FN; — modelio pataikymai ir klaidos i$ sumaiSymo matricos i-ajai klasei.
2.5. Modeliy kolektyvo distiliavimas

Viena paprasciausiy ziniy distiliavimo metodiky — tai modeliy koncentravimas mokytojo-studento
(angl. teacher-student) principu. Tokio mokymosi metu kartu naudojami du modeliai: mokytojas,
dazniausiai sudétingesnis, didesnis parametry kiekiu algoritmas, skirtas padéti mokyti (perduoti
7inias) mazesnj modelj (studenta). Sios technikos tikslas — panaudoti naudinga informacija (klasiy
pasiskirstymus skirtingame (idealiu atveju — optimaliame) konvergavimo taske) modeliui-studentui
neruoSiant naujy duomeny rinkinio elementy. Modelis-studentas mokomas mazinti skirtumus tarp
savo ir modelio-mokytojo i§veséiy toms pacioms jvestims. Sis skirtumas isreiskiamas modifikuota
klaidos funkcija, kuomet i§ dalies atsizvelgiama j modelio-mokytojo ir modelio-studenty iSves¢iy —
klasiy pasiskirstymy, dazniausiai iSreiSkiamy ,,mink$tomis* tikimybémis (angl. soft targets) —
neatitikimus. Tokia klaidos funkcija pateikiama (18) formule toliau:

LOSS = (1 - C{) "TARGET_LOSS + a - DIST—LOSS(ystudent_softmax' Yteacher_softmax ) (18)

¢ia TARGET_LOSS — modelio-studento klaidos reik§mé, DIST_LOSS — distiliavimo klaida, o —
parametras, valdantis klaidy proporcija.

Egzistuoja daug jvairiy distiliavimo klaidos konfigiiracijy, viena tokiy — Kulbako (Kullback) ir
Leiblerio (Leibler) funkcija paremta klaida (angl. Kullback-Leibler divergence loss), dar vadinama
santykinés entropijos klaida. Bendruoju atveju §i klaida iSreiSkia skirtuma tarp tikimybiy skirstiniy P
ir Q ir yra interpretuojama kaip tikétina papildoma (angl. excess) Senono informacija modeliuojant
Q skirstiniu, kai tikrasis skirstinys yra P. Bendruoju atveju semantiniam segmentavimui Sios klaidos
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skaiCiavimas apibréziamas pagal (19) formule. Projekte taikant modeliy distiliavimg naudojama
bitent Sio tipo klaida.

ytrue

L(YpredJ Ytrue) = Ytrue * l0g = Yerue * (109 Yirue — log ypred) (19)

pred

Cia Ypreq — modelio spéjimai, Vi e — tikrosios klasiy Zymos.
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3. Tyrimuy rezultatai

Siame skyriuje apraSomi naudoti skai¢iavimo iStekliai, programiniai jrankiai ir segmentavimo
modeliy paruoS$imui naudoti duomeny rinkiniai. Tolesniuose poskyriuose pristatomi giliojo
mokymosi modeliy duomeny rinkiniy segmentavimo efektyvumai atskiry modeliy, modeliy
ansambliy bei distiliuoty modeliy ansambliy konfigiiracijoms.

3.1. UZdavinys, programiné bei techniné jranga

Projekto metu sprendziamas semantinio segmentavimo uzdavinys, kuomet siekiama priskirti teisingg
klasés zyma (angl. label) kiekvienam 2D paveikslélio taskui. CNN siekia ,,suprasti® paveikslélj tasky
lygiu ir atskirti semantines klases viena nuo kitos kiekvieng taska susiejant su atskira klase ir taip
sukuriant atskirus semantinius regionus. Magistrinio projekto kontekste semantinis segmentavimas
suprantamas kaip prizitirimo mokymosi (angl. supervised learning) uzdavinys, kurio metu 3 kanaly
(RGB formato (angl. red green blue) paveiksléliai segmentuojami tasky lygmeniu be persidengimo,
priklausomai nuo konfigiiracijos naudojant vieng arba kelias objekty Zymes.

Eksperimentams atlikti buvo naudojamos kelios techninés jrangos konfigiiracijos:

— stacionarus kompiuteris su 32 GB darbinés atminties, 17-6700K procesoriumi, Nvidia GTX
1080 (8 GB vaizdinés atminties) grafiniu procesoriumi;

— stacionarus kompiuteris su 64 GB darbinés atminties, 19-12900K procesoriumi, Nvidia GTX
3090 (24 GB vaizdinés atminties) grafiniu procesoriumi;

— serveris su 527 GB darbinés atminties, AMD EPYC 7452 procesoriumi, dviejais Nvidia
Ampere A100 (40 GB vaizdinés atminties) grafiniais procesoriais.

Eksperimentams atlikti buvo naudoti Sie programiniai jrankiai:

— Microsoft Visual Studio Code programavimo aplinka, Python programavimo kalbos 3.8.2
versija;

— Keras (versija 2.8.0) ir Pytorch (versija 1.11.0 (Cuda 11.3)) programiniai karkasai panaudoti
neuroniniy tinkly konfigiiracijy sudarymui, mokymui ir testavimui, albumentations (versija
1.1.0) biblioteka pasitelkiama vaizdy augmentavimui.

Modeliams sudaryti buvo naudojamasi jy pristatymo straipsniais (tam, kad gautos architektiiros biity
panasios j pirminius modelius) bei toliau i§vardintomis programinémis bibliotekomis:

— FPN buvo kuriamas buvo kuriamas pagal segmentation_models_pytorch (versija 0.3.2)
bibliotekos varianta;

— LinkNet pagal bibliotekos koda!’ ir segmentation_models_pytorch;

— PAN pagal bibliotekos koda®® ir segmentation_models_pytorch;

— PSPNet pagal bibliotekos koda'® ir segmentation_models_pytorch;

— ResNet pagal bibliotekos koda®® ir segmentation_models_pytorch;

17 https://github.com/e-lab/pytorch-linknet/blob/master/models/

18 https://github.com/WenmuZzhou/PAN.pytorch/blob/master/models
19 https://github.com/hszhao/PSPNet

20 https://github.com/pytorch/vision/blob/main/torchvision/models
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— Deeplab pagal bibliotekos koda? bei segmentation_models_pytorch.
Pagrindiniy modeliy struktairos su Cityscapes segmentavimo pavyzdziu pateikiamos 8-12 Prieduose.
3.2. Duomeny rinkiniai

Tyrimams atlikti naudoti dviejy tipy duomenys: vienas specializuoty duomeny (jaros dugno mozaiky)
bei trys standartiniai semantinio segmentavimo aplikacijoms skirti vaizdy rinkiniai. Visi naudoti
duomenys yra prieinami viesai.

Jaros dugno mozaiky rinkinys [173] sudarytas i§ Svalbarde (Norvegija) povandeniniu dronu 2-65 m.
gylyje filmuoty transekty??, suklijuoty specializuota programine jranga, bei segmentavimo kaukiy,
tyréjy suzyméty naudojantis LabelBox [174] platforma (toliau — Arktinis rinkinys). Segmentavimo
kaukiy informacija nuskaitoma bei formatuojama: kiekvienos atskiros klasés atveju mozaiky kaukés
parsisiun¢iamos, konvertuojamos j tinkamg vaizdinés matricos formata, suklijuojamos i vientisg
mozaikg ir koduojamos vadinamuoju vienetinés aktyvacijos (angl. one hot) principu [175]. Gautos
suklijuotos mozaikos dalinamos j matricy réZius (angl. patches) ir issaugomos. Siy réziy masyvai
tuomet naudojami modeliui mokyti, testuoti, mozaiky atvaizdavimui sudaryti bei klasiy aktyvacijy
statistikai skaiCiuoti. Projekto metu i§ Arktinio rinkinio naudojamos transektos su keturiomis
segmentacijos klasémis: jarinémis ofitiromis Ophiuroidea (juros zvaigzdés tipas), zieduotosiomis
kirmélémis Polychaeta (angl. tube-dwelling polychaete), kirmélinémis aktinijomis Ceriantharia,
rudaisiais dumbliais Laminaria.

Naudojamo Arkties vaizdy duomeny rinkinio pagrindiné informacija pateikiama 10 lenteléje toliau:

10 lentelé. Arkties vaizdy rinkinio informacija (Skliausteliuose nurodomas atskiry klasiy zyméjimy skaiéius)

Klasé Mokymo mozaikos Testavimo mozaikos

Ophiuroidea (578) B5_0102_30s (18) B6_0040_30s
(252) B5_0032_30s (3) B2_0458_27s
(46) B6_0215_30s (2) B3a_0536_14s
(40) B6_0311_30s (2) B1_0332_30s
(25) B6_0409_30s

Polychaeta (138) SJ(2) 1140 _30s (65) G3_0857_30s
(101) HB03_0524_30s (59) G3_0705_30s
(81) G3_0928_30s (45) G3_0100_30s
(73) G3_0601_30s (37) G3_0458_30s

(68) G3_0821_30s

Ceriantharia

(64) SJ(1)_0216_30s
(41) B4_1509_30s

(33) SJ(1)_0324_30s
(26) SJ(1)_0250_30s
(21) SJ(1)_0738_30s

(16) SJ(2)_0536_30s
(9) SJ(2)_1140_30s
(7) B7_0438_30s
(6) B7_0237_30s
(5) D1(2)_1144_30s

Laminaria

(19) D1(1)_0928_30s
(13) G3_0100_30s
(7) G3_0234_30s

(3) D1(1)_0822_30s
(3) SJ(2)_0536_30s
(2) B7_0237_30s

2L https://github.com/VainF/DeepLabV3Plus-Pytorch
22 gkologijoje ir aplinkotyroje augalijos linija arba profilis, pasirinktas geobotaninei analizei arba kartografavimui [181]
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Klasé Mokymo mozaikos Testavimo mozaikos
(7) SJ(1)_0738_30s (1) B4_1509_30s
(4) D1(1)_0855_30s

Duomeny rinkinio vaizdy pavyzdziai pateikiami 28 pav. toliau:

Ophiuroidea

Ceriantharia Laminaria

28 pav. Pavyzdiniai suzymétos transektos keturioms biologinés klaséms

Projekto metu taip pat naudoti trys standartiniai vaizdy rinkiniai — Cityscapes [32], Floodnet [176],
Camvid [33]. Toliau $ie rinkiniai trumpai apibtdinami.

Cityscapes — penkiasdeSimties miesty (daugiausia Vokietijos ir kaimyniniy valstybiy) gatviy
filmuotas duomeny rinkinys [32], skirtas semantiniam miesto erdviy suvokimui kompiuterinés regos
aplikacijose gerinti (pvz., autonominiam vairavimui) (zr. 29 pav.) Duomeny rinkinj sudaro 5000
paveiksléliy su taSko lygmens kaukémis (papildomi 20 tukst. paveiksléliy suzyméti grubiais
daugiakampiais), suskirstyty j mokymosi, validavimo bei testavimo aibes. Duomenys filmuoti
naudojant ant automobiliy prietaiso skydelio sumontuotas aukstos rezoliucijos kameras jvairiais mety
laikais (pavasaris, vasara, ruduo), dienos metu bei esant geroms ir vidutinéms oro sglygoms.
Originalus duomeny rinkinys turi 30 atskiry semantiniy klasiy, ta¢iau projekte naudojama 19+1 klasiy
schema (19 atskiry objekty zyméjimy (zr. 13 Prieda) ir viena foniné (angl. background) klasé). Dél
to, jog testavimo duomeny aibé néra vieSai prieinama, darbo metu testavimui buvo naudota
validavimo aibe.

57



a) b)

29 pav. Cityscapes duomeny rikinio pavyzdziai: mokymo (pirma eiluté) ir testavimo (antra eiluté) vaizdai
(a) ir segmentavimo kaukeés (b)

Floodnet — po uragano ,,Harvis® (2017 m.) bepilote sistema filmuoty aukstos rezoliucijos vaizdy
rinkinys [176], skirtas stichiniy nelaimiy scenarijy semantiniam segmentavimui (pvz., nuostoliy
vertinimui (angl. damage assessment)). Duomeny rinkinj sudaro 2343 vaizdai i$ uragano paveikty ir
nepaveikty vietoviy, filmuoty Teksaso valstijos Bendo apylinkéje (angl. Bend County) (zr. 30 pav.)
Rinkinj sudaro 9 semantinés klasés (zr. 13 Priedg) ir papildoma foniné klasé, duomenys padalinti j
mokymo (~60 %), validavimo (~20 %) bei testavimo (~20 %) aibes. Naudojant Floodnet rinkinj,
validavimo bei testavimo rinkiniai sujungiami ir naudojami kaip viena testavimo aibé.

30 pav. Floodnet duomeny rikinio pavyzdziai: mokymo (pirma eiluté) ir testavimo (antra eiluté) vaizdai (a)
ir segmentavimo kaukeés (b)
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Camvid (angl. Cambridge-driving Labeled Video Database) — semantinio segmentavimo vaizdy
duomeny bazé [33], gauta i§ ant automobilio prietaisy skydelio sumontuotos kameros Kembridzo
(Jungtinés Karalysté) gatvése nufilmuoty penkiy 960x720 tsk. rezoliucijos vaizdo jrasy seky. Sios
sekos buvo padalintos vieno (keturios sekos) ir penkiolikos (viena seka) kadry per sekunde dazniais
ir suzymétos paruoSiant 32 klasiy semantines kaukes (zr. 31 pav.) Darbo metu panaSiausios klasés
buvo sujungtos (pagal programine biblioteka?®) ir gauta 11 (ir viena fonin¢) semantiniy klasiy (zr. 13
Prieds).

b)

31 pav. Camvid duomeny rikinio pavyzdziai: mokymo (pirma eiluté) ir testavimo (antra eiluté) vaizdai () ir
segmentavimo kaukes (b)

Tolesniuose poskyriuose aptariami projekto metu gauti rezultatai.
3.3.  Empiriniai rezultatai
Atliktus tyrimus galima skirstyti j kelias pagrindines dalis pagal naudotas technikas:

— giliojo mokymosi modeliai mokomi naudojant keturis duomeny rinkinius — Arkties jiros
dugno vaizdy, Cityscapes, Floodnet bei Camvid;

— sudaromi heterogeniniai modeliy ansambliai (jungiamos skirtingos architektiiros);

— modeliai ansambliuojami homogeniskai (panaudojant konsinusinj atvésimg jungiamos
identiSkos architekttiros);

— pritaikomas modeliy distiliavimas — studento-mokytojo modeliavimas (kolektyvas
distiliuojamas j atskirus modelius).

Tolesniuose skyreliuose pateikiamos modeliy mokymo konfigtiracijos bei empiriniai eksperimenty
rezultatai atskiriems rinkiniams.

23 https://github.com/lih627/CamVid
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3.3.1. Arkties duomeny rinkinys

Pirmiesiems eksperimentams naudojamos dvi juros dugno mozaikos ir mokoma atpazinti vieng
biologing klase — Ophiuroidea. Mozaiky dydziai — 1487x6775 tsk. (,,B5 0032_30s“, toliau —
,mozaika 1“) bei 1488x7862 tsk. (,,B5 0102 30s“, toliau — , mozaika 2“). Mokymo rinkiniui
paruos$ti mozaikos skaidomos j 288x288 tsk. dydzio rézius su 144 tsk. persidengimu, galutiniams
rezultatams formuoti suprogramuotas algoritmas nepersidengiantiems rezultatams gauti (pradiniai
persidengimai suvidurkinami ir konstruojama visos transektos segmentavimo kauké).

11 lentelé. Arkties duomeny mokymo parametrai vienai biologinei klasei

Parametras ReikSmé
Ismetimo koeficientas 0,25

Mokymosi koeficientas 0,00012
Aktyvacijos funkcija sigmoid
Nuostolio funkcija binary focal loss
Paketo dydis 8

Ivestis 288x288 tsk. rézis
Iveséiy skaicius 2 transektos

Horizontalus, vertikalus pasukimas, ROWS

Vaizdy augmentacija algoritmas [177]

Optimizavimo algoritmas SGD [178]
Mokymao epochos 100
Uzkoduotojo modelio svoriai Imagenet

Pirmyjy eksperimenty metu mokyti PSPNet, FPN bei LinkNet modeliai, uzkoduotojo modeliui
naudojamos ResNet-50, taip pat SEResNeXt-50 bei EfficientNetB3 architektiros.

Atskiry modeliy testavimo rezultatai sudarytai konfigiiracijai (zr. 11 lentele) po 100 mokymo epochy
pateikiami 12 lenteléje toliau:

12 lentelé. Arkties rinkinio testavimo rezultatai vienai biologinei klasei

Architektira Bazinis modelis | Mokymosi Testavimo Ophiuroidea
mozaika mozaika klasés 10U
PSPNet ResNet-50 mozaika_1 mozaika_2 0,578
mozaika_2 mozaika_1 0,527
SEResNeXt-50 mozaika_1 mozaika_2 0,584
mozaika_2 mozaika_1 0,526
EfficientNetB3 mozaika_1 mozaika_2 0,590
mozaika_2 mozaika_1 0,522
LinkNet ResNet-50 mozaika_1 mozaika_2 0,620
mozaika_2 mozaika_1 0,568
SEResNeXt-50 mozaika_1 mozaika_2 0,613
mozaika_2 mozaika_1 0,568
EfficientNetB3 mozaika_1 mozaika_2 0,618
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Architektiira Bazinis modelis | Mokymosi Testavimo Ophiuroidea
mozaika mozaika klasés 10U

mozaika_2 mozaika_1 0,560

FPN ResNet-50 mozaika 1 mozaika 2 0,617

mozaika 2 mozaika 1 0,547

SEResNeXt-50 mozaika 1 mozaika 2 0,615

mozaika_2 mozaika_1 0,550

EfficientNetB3 mozaika_1 mozaika_2 0,610

mozaika 2 mozaika 1 0,550

Pagal 12 lenteléje pateiktus rezultatus matoma, jog visi modeliai pasiekia patenkinama segmentavimo
rezultatg (>50 % IOU). Efektyviausiai ,,mozaika 2 segmentuojama naudojant LinkNet architektiirg

bei ResNet-50 bazinj modelj (61,2 % I0U). Pras¢iausig segmentavimo rezultata pademonstravo
PSPNet modelis su ResNet-50 bazine strukttira: mozaika ,,mozaika 2 buvo segmentuota su 57,8 %
IOU efektyvumu. ,,Mozaika 1° transektai fiksuoti dar prastesni rezultatai: LinkNet su SEResNeXt-
50 baziniu modeliu pasieké 56,8 % IOU, PSPNet ir EfficientNetB3 bazinis modelis — 52,2 % IOU.
Pastebima, jog efektyviausias bei prasCiausias segmentavimo rezultatas abiem mozaiky mokymo-
testavimo konfigiiracijoms buvo pasiektas su atitinkamai LinkNet bei PSPNet modeliais.

Dvi geriausiai pasirodziusiy modeliy konfigiiracijos toliau testuojamos juos sujungiant j heterogeninj
ansamblj (naudojamos dvi efektyviausiai mozaikg segmentuojancios architektiiros LinkNet bei FPN,
iSvestys vidurkinamos). Testavimo rezultatai pateikiami 13 lenteléje toliau:

13 lentelé. Arkties rinkinio segmentavimo ansambliu rezultatai vienai biologinei klasei

Architektiira — modelis (bazinis modelis) Mokymosi Testavimo Ophiuroidea
mozaika mozaika klasés 10U
LinkNet (ResNet-50) + FPN (ResNet-50) mozaika_1 mozaika_2 0,632
mozaika_2 mozaika_1 0,547
LinkNet (ResNet-50) + FPN (SEResNeXt-50) mozaika_1 mozaika_2 0,629
mozaika_2 mozaika_1 0,548
LinkNet (ResNet-50) + FPN (EfficientNetB3) mozaika_1 mozaika_2 0,627
mozaika_2 mozaika_1 0,547
LinkNet (EfficientNetB3) + FPN (EfficientNetB3) mozaika_1 mozaika_2 0,623
mozaika_2 mozaika_1 0,545
LinkNet (EfficientNetB3) + FPN (ResNet-50) mozaika_1 mozaika_2 0,631
mozaika_2 mozaika_1 0,541
LinkNet (EfficientNetB3) + FPN (SEResNeXt-50) mozaika_1 mozaika_2 0,626
mozaika_2 mozaika_1 0,543
LinkNet (SEResNeXt-50) + FPN (SEResNeXt-50) mozaika_1 mozaika_2 0,623
mozaika_2 mozaika_1 0,550
LinkNet (SEResNeXt-50) + FPN (ResNet-50) mozaika_1 mozaika_2 0,629
mozaika_2 mozaika_1 0,546
LinkNet (SEResNeXt-50) + FPN (EfficientNetB3) mozaika_1 mozaika_2 0,623
mozaika_2 mozaika_1 0,548

Pagal gautus rezultatus matoma, jog homogeninis modelis pagerino konfigiiracijos ,,mozaika 1
(mokymas), ,,mozaika 2 (testavimas) rezultatus: pasiekiamas maksimalus Ophiuroidea klasés
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segmentavimo 10U buvo 63,2 % naudojant LinkNet bei FPN kombinacijg ir ResNet-50 uzkoduotojo
modelj. Taip pat pastebima, jog dviejy modeliy ansamblis nepasieké geresniy rezultaty antrajai
konfigiiracijai: auks¢iausias IOU efektyvumas sieké 55 % naudojant LinkNet bei FPN su SEResNeXt-
50 baziniu modeliu. Ta¢iau galima pastebéti, jog kiekvienas ansamblis segmentavo efektyviau uz
visas pavieniy modeliy konfigtiracijas, i§skyrus naudojant geriausiai pasirodziusj LinkNet modelj.

Tolesniame etape buvo vertinama kosinusinio atvésimo technika homogeninio ansamblio sudarymui.
Siam tikslui mokytas praeituose etapuose geriausiai pasirodes modelis — LinkNet su ResNet-50
uzkoduotojo struktiira. Mokymosi metu modeliy svoriai iSsaugomi 4 kartus (kas 25 epochas, i viso
mokant 100 epochy). Ansamblis sudaromas i$ §iy keturiy modeliy. Rezultatai pateikiami 14 lenteléje
toliau:

14 lentelé. Momentinio ansamblio testavimo rezultatai biologinei klasei

Architektiira ir bazinis Mokymosi Testavimo mozaika | Ophiuroidea klasés

modelis mozaika 10U

LinkNet (ResNet-50) mozaika_1 mozaika_2 0,609
mozaika_2 mozaika_1 0,532

Pagal gautus rezultatus pastebima, jog homogeninis ansamblis nepralenké heterogeninio dviejy
modeliy ansamblio nei vienai konfigiiracijai, o geriausias rezultatas pasiektas ,mozaika 1°
(mokymas) ir ,,mozaika 2 (testavimas) konfigtracijai su 0,609 10U.

Tesiant eksperimentus buvo lyginami pavieniy modeliy, homogeniniy bei heterogeniniy ansambliy
rezultatai skirtingy juros dugno klasiy segmentavimui. Pasitelkiamos penkios skirtingos
architekttros: FPN, PAN, PSPNet, LinkNet bei Deeplab su ResNet-18 baziniu modeliu. Mokymo

konfigtiracija pateikiama 15 lenteléje toliau.

15 lentelé. Arkties rinkinio keturiy biologiniy klasiy mokymo parametrai

Parametras ReikSmé

ISmetimo koeficientas 0,3

Mokymosi koeficientas 0,00012

Aktyvacijos funkcija sigmoid

Nuostolio funkcija Binary focal loss

Paketo dydis 120

Ivestis 288x288 tsk. rézis

Ivesciy skaiCius Klasés transektos pagal 10 lentele

Horizontalus, vertikalus pasukimas, RoOWS
Vaizdy augmentacija algoritmas (angl. removal of water
scattering) [177]

Optimizavimo algoritmas SGD [178]
Mokymao epochos 100
Uzkoduotojas ResNet-18
Uzkoduotojo modelio svoriai Imagenet
Kosinusinio atvésimo epochos 20
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16 lenteléje pateikiami pavieniy modeliy ir jy homogeniniy ansambliy, taip pat heterogeninio modelio
segmentavimo efektyvumai, isreiksti IOU, kiekvienai testavimo rinkinio transektai.

16 lentelé. Modeliy bei momentiniy ansambliy segmentavimo rezultatai (IOU) Ophiuroidea klasei (x5 —
homogeninis kolektyvas)

Architektiira B6_0040 | B2 0458 | B3a_0536 | B1_0332 | Bendras
FPN 0,403 0,223 0,159 0,648 0,304
FPN x5 0,400 0,272 0,170 0,666 0,323
PAN 0,410 0,242 0,119 0,666 0,305
PAN x5 0,381 0,249 0,219 0,707 0,329
PSPNet 0,335 0,309 0,193 0,639 0,322
PSPNet x5 0,388 0,288 0,223 0,653 0,339
Deeplab 0,373 0,293 0,210 0,698 0,337
Deeplab x5 0,449 0,226 0,223 0,675 0,342
LinkNet 0,352 0,265 0,160 0,594 0,301
LinkNet x5 0,413 0,296 0,184 0,730 0,349
Ansamblis 0,405 0,270 0,162 0,701 0,327

Gautieji Ophiuroidea klasés segmentavimo rezultatai nebuvo optimalis (<0,5 I0U). Geriausias
apibendrintas segmentavimo rezultatas buvo pasiektas naudojant homogeninj ansamblj LinkNet
pagrindu (34,9 % IOU). Kity modeliy segmentavimo efektyvumai buvo panasis (~0,3 10U).
Pastebéta, jog visos (iSskyrus FPN) architektiros modelius jungiant j homogeninius ansamblius
pasieké geresnius rezultatus uz heterogeninio ansamblio 32,7 % I0U. Taip pat galima matyti, jog
homogeniniai modeliy ansambliai pasirodo geriau uz pavienius modelius: daugumai atskiry mozaiky
segmentacijy (15 atvejy i§ 20) homogeniniai ansambliai suveiké efektyviau uz vieno modelio
segmentavimg. Galima daryti iS§vadg, jog Ophiuroidea klasei homogeniniai ansambliai turéjo
teigiama poveikj stebimam segmentavimo efektyvumui. Pagal 32 pav. pastebima, jog homogeninis
LinkNet ansamblis geriau atpaZjsta ofitiros dalis ir daro maZziau neteisingai nepazyméto tipo klaidy

uz atskirg LinkNet modelj. Taiau ansamblis klaidingai atpazjsta papildomus, j ofitry ,,kojas‘
panasius darinius smélyje.

LinkNet LinkNet x5

32 pav. ,,B1 0332 transektos Ophiuroidea klasés segmentavimas LinkNet modeliu bei homogeniniu
ansambliu (x5) (raudonai vaizduojamas ekspertinio Zymens apvadas, Zaliai — neteisingai Zyméta klasg,
mélynai — neteisingai nepazyméta klasé)

Toliau atlickamas Polychaeta klasés segmentavimas. Rezultatai pateikiami 17 lenteléje toliau:
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17 lentelé. Modeliy bei momentiniy ansambliy segmentavimo rezultatai (IOU) Polychaeta klasei (x5 —
homogeninis kolektyvas)

Architektiira G3_0857 | G3 0705 | G3_0100 | G3 0458 | Bendras
Deeplab 0,137 0,131 0,145 0,215 0,148
Deeplab x5 0,102 0,127 0,156 0,146 0,128
FPN 0,165 0,212 0,195 0,205 0,193
FPN x5 0,111 0,130 0,176 0,108 0,130
LinkNet 0,219 0,236 0,197 0,212 0,218
LinkNet x5 0,152 0,144 0,188 0,137 0,158
PSPNet 0,201 0,198 0,175 0,168 0,188
PSPNet x5 0,182 0,145 0,183 0,141 0,164
PAN 0,187 0,172 0,179 0,189 0,181
PAN x5 0,174 0,191 0,202 0,198 0,189
Ansamblis 0,157 0,183 0,180 0,212 0,179

Pagal Polychaeta klasés rezultatus pastebima, jog Si klasé segmentuojama palyginus prastai
(rezultatai svyruoja nuo ~0,1 iki ~0,2 IOU). Geriausias pasiektas rezultatas — 0,218 10U
segmentuojant LinkNet modeliu. Homogeninio ansamblio formavimas nepasiteisino visoms
architektiiroms iSskyrus PAN (pastebimas minimalus bendrasis IOU padidéjimas nuo 0,181 iki 0,189)
tiek atsizvelgiant | bendrus, tiek j atskirus mozaiky segmentavimo rezultatus. Klasés segmentavimui
atskiri modeliai (iSskyrus PAN atveju) veiké efektyviau uz homogeninj ansamblj ir tik segmentuojant
,G3_0100* transekta buvo pastebétas homogeniniy ansambliy pranasumas. Prasti rezultatai gali biiti
paaiskinami tuo, jog $i semantiné klasé turi klaidinantj $esélj, panasy j pacig klase, taip pat ekspertai
pazymeéjo ne visus klasés objektus, todél modelis labiau klydo net Zymint teisingas klases (zr. 33 pav.)

PAN PAN x5

33 pav. ,,G3_0100* transektos Polychaeta klasés segmentavimas PAN modeliu bei homogeniniu ansambliu
(x5) (raudonai vaizduojamas ekspertinio Zymens apvadas, Zaliai — neteisingai Zyméta klasé, mélynai —
neteisingai nepazyméta klase)
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18 lentelé. Modeliy bei momentiniy ansambliy segmentavimo rezultatai (IOU) Ceriantharia klasei (x5 —
homogeninis kolektyvas

Architektiira SJ(2)_0536 | SJ(2)_1140 | B7_0438 | B7_0237 | D1(2)_1144 | Bendras
PSPNet 0,288 0,258 0,336 0,266 0,052 0,276
PSPNet x5 0,298 0,205 0,315 0,298 0,102 0,275
Deeplab 0,383 0,276 0,500 0,418 0,494 0,418
Deeplab x5 0,322 0,168 0,218 0,307 0,384 0,277
PAN 0,431 0,325 0,321 0,294 0,405 0,361
PAN X5 0,401 0,234 0,244 0,354 0,457 0,335
FPN 0,341 0,246 0,288 0,352 0,524 0,334
FPN x5 0,429 0,207 0,432 0,429 0,410 0,399
LinkNet 0,348 0,246 0,432 0,378 0,511 0,376
LinkNet x5 0,437 0,215 0,435 0,473 0,440 0,416
Ansamblis 0,386 0,238 0,384 0,337 0,377 0,355

Ceriantharia klasés atveju (zr.18 lentelg) geriausi segmentavimo rezultatai buvo pasiekti individualiu
Deeplab modeliu (0,418 I0OU) bei LinkNet homogeniniu ansambliu (0,416 I0OU). Heterogeninis
ansamblis pasieké prastesnius rezultatus ir segmentavo 35,5 % IOU efektyvumu, aplenkdamas
PSPNet, FPN atskirus modelius bei PSPNet, Deeplab ir PAN homogeninius kolektyvus. Daugumai
modeliy konfigtracijy (PAN, Deeplab, PSPNet) homogeninio ansamblio sudarymas nepasiteisino,
taciau LinkNet homogeninis ansamblis pasieké gana sékmingus bendrus rezultatus ir pagerino
segmentavimo efektyvuma (zr. 34 pav.)

LinkNet LinkNet x5

34 pav. ,,B7_0237* transektos Ceriantharia klasés segmentavimas LinkNet modeliu bei homogeniniu
ansambliu (x5) (raudonai vaizduojamas ekspertinio Zymens apvadas, zaliai — neteisingai zyméta klase,
mélynai — neteisingai nepazyméta klasé)
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19 lentelé. Modeliy bei momentiniy ansambliy segmentavimo rezultatai (IOU) Laminaria klasei (x5 —
homogeninis kolektyvas)

Architektiira D1(1)_0822 | SJ(2)_0536 | B7 0237 | B7_1509 | Bendras
PSPNet 0,736 0,474 0,319 0,229 0,587
PSPNet x5 0,732 0,722 0,345 0,294 0,610
LinkNet 0,796 0,537 0,370 0,352 0,646
LinkNet x5 0,791 0,607 0,409 0,427 0,667
PAN 0,741 0,611 0,348 0,500 0,622
PAN x5 0,785 0,738 0,482 0,223 0,677
FPN 0,800 0,543 0,407 0,423 0,668
FPN X5 0,798 0,718 0,487 0,321 0,693
Deeplab 0,766 0,609 0,428 0,329 0,652
Deeplab x5 0,819 0,648 0,449 0,346 0,694
Ansamblis 0,786 0,686 0,386 0,359 0,659

Geriausi segmentavimo rezultatai Siam duomeny rinkiniui buvo pasiekti Laminaria klasei (zr. 19
lentele). Tai gali buti i$ dalies paaiskinta aukstu klasés padengimo (palyginti su foniniais taskais)
procentu. Deeplab modelis pasieké geriausius rezultatus su 69,4 % IOU, panasiai pasirodé ir FPN su
69,3 % IOU. Visy modeliy segmentavimas (isskyrus PSPNet), lyginant su heterogeniniu ansambliu,
pageréjo ruoSiant homogeninj kolektyva. Pras¢iausiai pasirodé PSPNet modelis (0,587 IOU vieno
modelio atveju, 0,610 IOU homogeninio ansamblio atveju). Taip pat pastebimas santykinai (lyginant
su kity klasiy segmentavimu) mazesnis Linknet efektyvumas. Efektyviausiai segmentuojancio
Deeplab ansamblio ir atskiro modelio palyginimas pateiktas 35 pav. toliau:

Deeplab Deeplab x5

35 pav. ,,D1(1)_0822“ transektos Laminaria klasés segmentavimas Deeplab modeliu bei homogeniniu
ansambliu (x5) (raudonai vaizduojamas ekspertinio Zymens apvadas, zaliai — neteisingai Zyméta klasg,
mélynai — neteisingai nepazyméta klasé)
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Remiantis atlikty eksperimenty jiiros dugno vaizdy rinkiniui rezultatais pastebimg tendencijg galima
apibendrinti taip: sudétingy klasiy, tokiy kaip Polychaeta bei Ceriantharia, segmentavimui bendri
atskiry modeliy rezultatai lenké momentiniy homogeniniy bei heterogeniniy ansambliy rezultatus, 0
Ophiuroidea bei Laminaria klaséms homogeniniy ansambliy sudarymas pasiteisino. Segmentuojant
Ophiuroidea bei Laminaria klases homogeniniai ansambliai daugumai atvejy lenké atskiry bei
heterogeniniy ansambliy efektyvuma, 0 geriausiai veiké LinkNet (Ophiuroidea) bei Deeplab
(Laminaria) homogeniniai ansambliai (zr. 36 pav.)

Ophiuroidea Ceriantharia

Laminaria

36 pav. Sékmingy biologiniy klasiy segmentavimo Deeplab homogeniniu ansambliu modeliu pavyzdZziai
(raudonai vaizduojamas ekspertinio Zymens apvadas, zaliai — neteisingai Zyméta klasé, mélynai — neteisingai
nepazyméta klase)

Distiliavimo efektyvumui Arkties rinkinio segmentavime testuoti buvo pasirinkti du pirminiy tyrimy
metu naudoti modeliai PAN ir FPN, turintys maziausig parametry kiekj (PAN ~24,3 min., FPN~ 26,3
mlin. parametry), taip pat LinkNet modelis. Mokymo metu naudota Kulbako (Kullback) ir Leiblerio
(Leibler) funkcija paremta klaida.

Pirmyjy distiliavimo eksperimenty metu kaip modelj-mokytoja pasirinkta naudoti geriausiai rinkinyje
Laminaria klasés segmentavimg atlikusj Deeplab modelj. Dél padidéjusiy resursy reikalavimo buvo
pasirinkta mokyti LinkNet su EfficientNetB3 baziniu modeliu, ta¢iau mokymo epochy skaicius
padidintas iki 200, klaidos balanso parametras a nustatomas j 0,25. Sios konfigiiracijos rezultatai
pateikiami 20 lenteléje toliau:

20 lentelé. Distiliavimo rezultatai (IOU) Laminaria klasei (x5 —homogeninis kolektyvas, dist. — distiliuotas
modelis)

Laminaria Deeplab Deeplab x5 | LinkNet dist. LinkNet
mozaikos

D1(1)_0822 0,753 0,815 0,781 0,744
B7_0237 0,391 0,554 0,424 0,392
SJ(2)_0536 0,605 0,634 0,546 0,507
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Laminaria Deeplab Deeplab x5 | LinkNet dist. LinkNet
mozaikos
B4_1509 0,278 0,315 0,395 0,357

Matoma, jog geriausi rezultatai visoms transektoms buvo pasiekti naudojant homogeninj Deeplab
ansamblj, efektyviausiai segmentuojant ,,D1(1) 0822“ su 81,5 % IOU. Taip pat pastebima, jog
distiliavimas Laminaria klasei pasiteisino: visais keturiais atvejais stebimas LinkNet segmentavimo
efektyvumo padidéjimas; didZiausias teigiamas poveikis stebimas segmentuojant ,,SJ(2) 0536
mozaikg, kuomet LinkNet atskiro modelio rezultatai palyginus su distiliuotu modeliu padidéja nuo
50,7 % 10U iki 54,6 % IOU. Bendrai, distiliuotas modelis-studentas pasiekia geresnius rezultatus uz
jprastu biidu mokyta modeli. Galima teigti, jog distiliavimas $iai ribotai klasés segmentavimo

konfigtiracijai buvo sékmingas (zr. 37 pav.)

Deeplab

37 pav. ,.DI1(1) 0822 30s“ transektos Laminaria klasés segmentavimas Deeplab modeliu, Deeplab
homogeniniu ansambliu, LinkNet bei distiliuotu LinkNet modeliais (raudonai vaizduojamas ekspertinio
zymens apvadas, zaliai — neteisingai Zyméta klasé, mélynai — neteisingai nepazyméta klasé)

Deeplab x5

LinkNet

Distiliuotas LinkNet

Segmentavimo



3.3.2. Cityscapes duomeny rinkinys

Tesiant eksperimentus standartiniams duomeny rinkiniams buvo mokomi penkiy architektiiry
modeliai (PSPNet, FPN, PAN, LinkNet ir Deeplab) bei ruosiami jy momentiniai homogeniniai

ansambliai. Modeliy rengimo konfigiiracija pateikiama 21 lenteléje toliau:

21 lentelé. Cityscapes duomeny mokymo parametrai

Parametras ReikSmé
ISmetimo koeficientas 0,1
Mokymosi koeficientas 0,1
Aktyvacijos funkcija ReLU

Nuostolio funkcija

Cross Entropy Loss

Paketo dydis

8 (7 distiliuojant modelius)

Ivestis

2048x1048 tsk.

Ivesciy skaicius

2975 mokymui, 500 testavimui

Vaizdy augmentacija

Dydzio keitimas (fiksuotas), horizontalus,
vertikalus pasukimas (50 % tikimyb¢)

Optimizavimo algoritmas

SGD [178] (momentum (L2) = 0,9, weight
decay (L1) = 0,0001)

Mokymao epochos

200

Uzkoduotojas

ResNet-50

Uzkoduotojo modelio svoriai

Imagenet (uzkoduotojo svoriai dalinai
jSaldomi naudojant paketo normalizacijos
inercijos parametra 0,01, mokymosi
koeficientas dauginamas i§ 0,01)

Kosinusinio atvésimo epochos

40

Segmentavimo rezultatai atskiriems modeliams, momentiniam bei heterogeniniam ansambliams
testuojant su Cityscapes rinkiniu pateikiami 22 lenteléje toliau:

22 lentelé. Segmentavimo rezultatai Cityscapes duomeny rinkiniui (X5 — homogeninis ansamblis)

Architektiira mlOU mikrolOU | mikroF1 F1

PAN 0,642 0,889 0,762 0,941
PAN x5 0,652 0,892 0,770 0,943
PSPNet 0,643 0,878 0,767 0,935
PSPNet x5 0,662 0,884 0,782 0,939
LinkNet 0,665 0,896 0,780 0,945
LinkNet x5 0,682 0,903 0,794 0,949
FPN 0,667 0,898 0,783 0,946
FPN x5 0,689 0,904 0,801 0,950
Deeplab 0,704 0,907 0,816 0,918
Deeplab x5 0,730 0,914 0,834 0,955
Ansamblis 0,711 0,912 0,819 0,954
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Pagal gautus rezultatus galima pastebéti, jog visy penkiy naudojamy architekttiry atveju homogeninis
ansamblis lenké atskiry modeliy segmentavimo rezultatus. Didziausi skirtumai tarp atskiro modelio
bei momentinio ansamblio efektyvumy pastebéti mokant FPN (0,667 mIOU ir 0,689 mIOU) bei
Deeplab (0,704 mIOU ir 0,730 mIOU). Prasciausiai testavimo duomeny rinkinj segmentavo PAN
modelis, pasiekes 64,2 % mlIOU, taip pat prastai pasirodé ir i§ §io modelio nariy sudarytas
homogeninis ansamblis (65,2 % mIOU). Panasy efektyvuma demonstravo PSPNet modelis, taciau
Sios architektiiros konfigiiracija daugiau pageréjo mokant homogeninj ansamblj (0,662 mIOU ir
0,643 mIOU). Deeplab atveju, homogeninis kolektyvas pralenké penkiy nariy heterogeninj ansamblj
(0,730 mIOU ir 0,711 mIOU). Pastebima, jog mikro- ir makrorodikliai skiriasi: tai rodo skirtinga
atskiry klasiy segmentavimo efektyvuma. Pavyzdiniai Deeplab modelio bei homogeninio kolektyvo
segmentavimo vaizdai pateikti 38 pav. toliau:

Deeplab Deeplab x5 Segmentavimo kauké

38 pav. Cityscapes testavimo rinkinio segmentavimai Deeplab modeliu ir homogeniniu ansambliu (x5)

39 pav. pateikiamas atskiry Deeplab homogeninio ansamblio nariy efektyvumas. Pagal gautus
rezultatus matoma, jog homogeninio ansamblio nariai nevirsija paties ansamblio efektyvumo (tam
tikras narys nesuteikia pranasumo veikdamas labai efektyviai), o geri momentinio ansamblio
rezultatai pasiekiami per skirtingy nariy spéjimy vidurkinima.
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39 pav. Deeplab homogeninio ansamblio nariy efektyvumai (Cityscapes)

Eksperimentai tesiami Deeplab modeliy ansamblj naudojant kaip modelj-mokytoja dviejy mazesniy
modeliy — FPN ir PAN — distiliavimui. Papildoma konfigiiracija eksperimentams pateikiama 23
lenteléje toliau:

23 lentelé. Distiliavimo testavimo standartiniams rinkiniams konfigtiracija

Konfigiiracijos parametras Reik§mé

Modelis-mokytojas Deeplab homogeninis ansamblis
Modelis-studentas FPN, PAN

Parametrai a =0,25;0,5; 0,75

Eksperimenty rezultatai Cityscapes rinkiniui pateikiami 24 lenteléje toliau:

24 lentelé. Distiliuoty modeliy segmentavimo rezultatai Cityscapes duomeny rinkiniui (distiliuotiems
modeliams nurodoma mokymosi etapo a reik§mé, x5 —homogeninis kolektyvas, pilkame fone pateikti
pradiniai (Zr. 22 lentele) rezultatai)

Architektiira mIOU mikrolOU mikroF1 F1

PAN 0,642 0,889 0,762 0,941
PAN x5 0,652 0,892 0,770 0,943
PAN (a = 0,25) 0,635 0,888 0,940 0,757
PAN (a =0,5) 0,632 0,885 0,939 0,753
PAN (a =0,75) 0,631 0,884 0,938 0,753
FPN 0,667 0,898 0,783 0,946
FPN x5 0,689 0,904 0,801 0,950
FPN (a = 0,25) 0,666 0,898 0,946 0,782
FPN (@ =0,5) 0,666 0,897 0,946 0,781
FPN (@ =0,75) 0,666 0,897 0,946 0,781

Pagal rezultatus matoma, jog PAN modelio distiliavimas nepagerina Cityscapes duomeny rinkinio

segmentavim

o efektyvumo. Auksciausias distiliuoto modelio pasiekiamas rezultatas lygus 0,635
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mIOU (jprastos konfigtracijos PAN pasieké 0,642 mIOU) su parametru @ = 0,25. PrasCiausias
rezultatas gaunamas mokymo konfigiiracijoje su a = 0,75, kai testavimo rinkinys segmentuojamas
0,631 mIOU tikslumu. FPN atveju su visomis a konfigiiracijomis gaunami labai pana$is rezultatai
(segmentuojama su 0,666 mIOU) ir $is efektyvumas tik Siek tiek nusileidzia kosinusinio atvésimo
ansambliavimo technikai, kuomet gaunamas 0,667 mIOU. Gauti rezultatai galimai rodo, jog
pasiekiama tam tikra modelio segmentavimo limitacija ir tolesnis segmentavimo efektyvumas néra
gerinamas derinant hiperparametrus. Pavyzdiniai segmentavimai PAN, FPN homogeniniais
ansambliais bei jy distiliuotais modeliais pateikiami 40 pav. toliau:

PAN x5 Distiliuotas PAN Segmentavimo kauké
FPN x5 Distiliuotas FPN Segmentavimo kauké

40 pav. Cityscapes testavimo rinkinio segmentavimai homogeniniais ansambliais (x5) ir distiliuotais
modeliais PAN ir FPN architekttiroms

3.3.3. Floodnet duomeny rinkinys

Floodnet rinkinio segmentavimas atlickamas tokia pacia konfigiiracija, kaip ir Cityscapes (zr. 21
lentele), skiriasi tik jves¢iy skaiCius, pateikiamas 25 lenteléje.

25 lentelé. Floodnet duomeny parametrai

Parametras Reik§mé

Ivesciy skaiCius 1445 mokymui, 448 testavimui

Sios konfigiiracijos segmentavimo rezultatai Floodnet testavimo rinkiniui pateikiami 26 lenteléje
toliau:

26 lentelé. Segmentavimo rezultatai Floodnet duomeny rinkiniui (X5 — homogeninis kolektyvas)

Architektiira mIOU mikrolOU | mikroF1 F1

LinkNet 0,620 0,794 0,885 0,746
LinkNet x5 0,612 0,799 0,888 0,734
FPN 0,643 0,803 0,891 0,771
FPN x5 0,618 0,791 0,883 0,749
PAN 0,603 0,774 0,873 0,741
PAN x5 0,628 0,803 0,891 0,755
PSPNet 0,641 0,812 0,896 0,767
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Architektiira mIOU mikrolOU | mikroF1 F1

PSPNet x5 0,650 0,828 0,906 0,772
Deeplab 0,703 0,849 0,915 0,807
Deeplab x5 0,709 0,856 0,922 0,819
Ansamblis 0,699 0,835 0,910 0,814

Pagal eksperimenty rezultatus Floodnet rinkiniui pastebima, jog homogeniniy ansambliy
efektyvumas, palyginti su atitinkamais atskirais modeliais, buvo mazesnis FPN bei LinkNet atvejais.
Kaip ir Cityscapes atveju, geriausiai Floodnet rinkinj segmentavo Deeplab homogeninis ansamblis,
pasiekes 70,9 % mIOU ir taip pralenkes heterogeninj penkiy modeliy ansamblj (69,9 % mIOU). Kaip
jau minéta, mokant segmentuoti Floodnet rinkinj homogeninio kolektyvo kiirimas nepasiteisino
LinkNet bei FPN architekttiroms: LinkNet atveju atskiro modelio efektyvumas sieké 0,620 mIOU bei
0,612 mIOU homogeniniam ansambliui, naudojant FPN atskiras modelis segmentavo 0,643 mIOU
efektyvumu, homogeninis ansamblis — 0,618 mIOU. PAN, PSPNet modeliams sudarant momentinius
ansamblius stebimas segmentavimo pageréjimas: atskiro PAN efektyvumas sieké 0,603 mIOU, o
homogeninio ansamblio — 0,628 mIOU; PSPNet atskiras modelis segmentavo su 64,1 % mlOU,
kolektyvas — 65 % mIOU. Pastebima, jog segmentavimo mikro- bei makrorodikliai skiriasi maziau
nei testuojant Cityscapes rinkinj, o tai rodo tolygesnj skirtingy klasiy segmentavimo efektyvuma.
Pavyzdiniai segmentavimai Floodnet rinkiniui efektyviausiai pasirodziusiems homogeniniam
Deeplab bei atskiram Deeplab modeliams bei heterogeniniam ansambliui pateikiami 41 pav. toliau:

X1

;
Originalus vaizdas Segmentavimo kaukeé

AF 1¥

Deeplab Deeplab x5 Ansamblis

Deeplab x5 samblis

41 pav. Floodnet testavimo rinkinio segmentavimai Deeplab modeliu ir homogeniniu ansambliu (x5)
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Pagal 42 pav. matoma, jog néra stebimas didesnis homogeninio ansamblio efektyvumo pageréjimas
mokant Floodnet duomeny rinkiniu, t.y. paskutiniy nariy rezultatai yra panasiis j ansamblio
segmentavimg. Nuo prasciausio (pirmojo) ansamblio nario bendras rezultatas skiriasi per 0,017
mIOU (2,23 %), pastebimas didesnis $io modelio atotriikis nuo kity ansamblio nariy. I§ dalies tokie
rezultatai gali biiti paaiSkinami tuo, jog pirmieji nariai nespéja pilnai iSmokti mazesnio duomeny
rinkiniu pozymiy, todél testavimo rinkinys segmentuojamas ne taip efektyviai.

Floodnet rinkinys
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42 pav. Deeplab homogeninio ansamblio nariy efektyvumai (Floodnet)

Modelio distiliavimas Floodnet atliekamas naudojantis tokia pacia, kaip ir Cityscapes atveju,
konfigtiracija (zr. 23 lentelg). Segmentavimo rezultatai distiliuotiems modeliams pateikiami 27
lenteléje toliau:

27 lentelé. Distiliuoty modeliy segmentavimo rezultatai Floodnet duomeny rinkiniui (distiliuotiems
modeliams nurodoma mokymosi etapo a reik§mé, x5 —homogeninis kolektyvas, pilkame fone pateikti
pradiniai (Zr. 26 lentele) rezultatai)

Architektiira mlOoU mikrolOU mikroF1 F1

PAN 0,603 0,774 0,873 0,741
PAN x5 0,628 0,803 0,891 0,755
PAN (a =0,25) 0,638 0,803 0,891 0,766
PAN (a =0,5) 0,672 0,903 0,903 0,793
PAN (a =0,75) 0,679 0,838 0,912 0,796
FPN 0,643 0,803 0,891 0,771
FPN x5 0,618 0,791 0,883 0,749
FPN (a = 0,25) 0,651 0,810 0,895 0,776
FPN (@ =0,5) 0,677 0,820 0,901 0,797
FPN (a =0,75) 0,671 0,820 0,901 0,792
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Pagal eksperimenty rezultatus pastebima, jog segmentuojant Floodnet rinkinj PAN bei FPN modeliy
efektyvumas naudojant distiliavimo technika pageréja ne tik palyginus su atskiry modeliy
segmentavimu (0,603-0,679 mIOU PAN ir 0,643-0,677 mIOU FPN) bet ir lyginant su homogeniniais
ansambliais (0,628-0,679 mIOU PAN ir 0,618-0,677 mIOU FPN). Efektyviausias « parametras FPN
modeliui buvo 0,5, 0 PAN mokymuisi — 0,75. Pastebima, jog skirtingai nuo Cityscapes rinkinio, PAN
modeliui efektyvesnis segmentavimas pasickiamas klaidos funkcijoje didzigja dalimi (kai a = 0,75)
atsizvelgiant j studento-mokytojo klasiy iSvesciy skirtumus. Toliau 43 pav. pateikiami pavyzdiniai
Floodnet segmentavimai PAN, FPN momentiniais ansambliais bei distiliuotais modeliais.

% %
e -
‘i~ I-.. 4

Distiliuotas PAN Segmentavimo kauké

S

FPN x5 Distiliuotas FPN Segmentavimo kauké

43 pav. Floodnet testavimo rinkinio segmentavimai homogeniniais ansambliais (x5) ir distiliuotais PAN ir
FPN modeliais

3.3.4. Camvid duomeny rinkinys

Ketvirtasis eksperimenty ciklas atliekamas su Camvid duomeny rinkiniu. Eksperimenty metu
naudojama tokia pati, kaip ir Cityscapes bei Floodnet atvejais, mokymosi konfigliracija (zr. 21
lentele), skiriasi tik modeliy jveséiy dydis bei skaicius (Zr. 28 lentele).

28 lentelé. Camvid duomeny mokymo parametrai

Parametras Reik§mé
Ivestis 1920x960 tsk.
Ivesciy skaicius 369 mokymui, 232 testavimui

Penkiy giliojo mokymosi architektiiry atskiry modeliy, jy momentiniy ansambliy bei heterogeninio
ansamblio Camvid testavimo rezultatai pateikiami 29 lenteléje toliau:

29 lentelé. Segmentavimo rezultatai Camvid duomeny rinkiniui (x5 — homogeninis ansamblis)

Architektiira mIOU mikrolOU | mikroF1 F1

PSPNet 0,614 0,828 0,906 0,723
PSPNet x5 0,612 0,830 0,907 0,720
PAN 0,635 0,838 0,912 0,750
PAN x5 0,622 0,834 0,909 0,737
LinkNet 0,676 0,861 0,925 0,785
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Architektiira mIOU mikrolOU | mikroF1 F1

LinkNet x5 0,677 0,863 0,926 0,785
FPN 0,689 0,861 0,925 0,791
FPN x5 0,693 0,865 0,927 0,800
Deeplab 0,700 0,869 0,930 0,809
Deeplab x5 0,699 0,870 0,930 0,805
Ansamblis 0,709 0,897 0,936 0,812

Pagal gautus duomenis analizuojant Camvid duomeny segmentavimg galima pastebéti, jog
homogeninio ansamblio sudarymas segmentavimo efektyvumo nepagerino trimis i$ penkiy testuoty
konfigiiracijy. Svarbu paminéti, jog atvejais, kuomet segmentavimo efektyvumas pageréjo (FPN bei
LinkNet), sis pageréjimas siecké 0,001 mIOU (LinkNet atveju) bei 0,004 mIOU (FPN atveju), t.y.
buvo labai nezymus. Geriausia segmentavimo rezultata Siam testavimo rinkiniui pasieké
heterogeninis ansamblis su 70,9 % mIOU. Didziausias rezultaty pablogéjimas naudojant momentinj
kolektyva pastebimas PAN architektiirai: atskiras modelis testavimo rinkinj segmentavo 0,635
mlOU, kolektyvas — 0,622 mIOU. Bendrai prasc¢iausius rezultatus demonstravo PSPNet modelis
(0,614 mIOU) bei Sios architektiiros homogeninis ansamblis (0,612 mlOU). Pavyzdiniai
segmentavimai pateikiami 44 pav. toliau:

FPN FPN x5 Ansamblis Segmentavimo kauké

44 pav. Camvid testavimo rinkinio segmentavimai FPN modeliu ir homogeniniu ansambliu (x5)

Camvid standartinio rinkinio atveju homogeninio Deeplab kolektyvo gaunamy rezultaty
pasiskirstymas panaSus j Floodnet segmentavimy efektyvumus (Zr. 45 pav.) Camvid atveju
homogeninis kolektyvas netgi demonstruoja mazesnj efektyvumg nei paskutinis (mokomas 200
epochy) ansamblio narys. Gautus rezultatus (kaip ir segmentuojant Floodnet rinkinj) galima bty
paaiskinti modelio negeb¢jimu iSmokti pakankamg kiekj rinkinio specifikos naudojant ribota
mokymosi aibés duomeny kieki.
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Camvid rinkinys
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45 pav. Deeplab homogeninio ansamblio nariy efektyvumai (Camvid)

Camvid rinkiniui pritaikius ziniy distiliavimg PAN bei FPN modeliams gauti rezultatai pateikiami 30
lenteléje toliau:

30 lentelé. Distiliuoty modeliy segmentavimo rezultatai Camvid duomeny rinkiniui(distiliuotiems
modeliams nurodoma mokymosi etapo a reik§mé, x5 —homogeninis kolektyvas, pilkame fone pateikti
pradiniai (zr. 29 lentelg) rezultatai)

Architektiira mIOU mikrolOU mikroF1 F1

PAN 0,635 0,838 0,912 0,50
PAN x5 0,622 0,834 0,909 0,737
PAN (a =0,25) 0,647 0,844 0,915 0,761
PAN (a =0,5) 0,650 0,848 0,918 0,762
PAN (a = 0,75) 0,648 0,843 0,915 0,761
FPN 0,689 0,861 0,925 0,791
FPN x5 0,693 0,865 0,927 0,800
FPN (a = 0,25) 0,686 0,860 0,925 0,794
FPN (a =0,5) 0,678 0,859 0,924 0,788
FPN (a =0,75) 0,672 0,856 0,922 0,782

Pagal gautus rezultatus pastebima, jog segmentuojant Camvid rinkin;j distiliavimo technika pagerino
rezultatus tik PAN architektirai. Siuo atveju, geriausias rezultatas (0,650 mlOU) pasiekiamas su a =
0,5 parametro reikSme ir lenkia atskiro modelio (0,635 mIOU) bei homogeninio ansamblio (0,622
mIOU) rezultatus. Distiliavima taikant didesniam FPN modeliui, rezultatai nepageréja: efektyvumas
koncentruojant su a = 0,25 islieka panasus tiek distiliuotam (0,686 mIOU), tiek atskiram modeliui
(0,689 mIOU) bei homogeniniam ansambliui (0,693 mIOU). Pastebima, jog kuomet distiliavimas
efektyvina segmentavima naudojant PAN modelj, geresni rezultatai pasiekiami su didesnémis a — 0,5
bei 0,75 — reikSmémis. Pavyzdiniai segmentavimai homogeniniams kolektyvams bei distiliuotiems
modeliams FPN ir PAN pateikiami 46 pav. toliau:
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PAN x5 Distiliuotas PAN Segmentavimo kauké

FPN x5 Distiliuotas FPN Segmentavimo kauke

46 pav. Camvid testavimo rinkinio segmentavimai homogeniniais ansambliais (x5) ir distiliuotais PAN ir
FPN modeliais

3.4. llgesnis modeliy mokymas

Paskutiniame tyrimo etape bandoma testuoti, ar tikslinga naudoti modeliy efektyvumo gerinimo
technikas (momentinj ansambliavima panaudojant kosinusinj atvésima bei modeliy distiliavima). Siy
techniky taikymo metu pasitelkiami sudétingesni, i§ daugiau etapy sudaryti algoritmai, naudojama
daugiau resursy, pavyzdziui modeliui-mokytojui paruosti bei modeliui-studentui mokyti
pasitelkiamas didesnis epochy skaicius. Hipotetizuojama, jog galbiit galima panaSius rezultatus gauti
tiesiog mokant jprastus atskirus modelius didesnj epochy skai¢iy. Taip pat tikrinama, ar ilgiau mokant
momentinius ansamblius ir juos distiliuojant j modelius per tg patj epochy skai¢iy pasiekiamas
didesnis segmentavimo efektyvumas.

Eksperimenty eigai pasirinkta $i konfigiiracija:

— PAN bei FPN modeliai mokomi 1000 epochy (tick epochy reikty ruosti tradicinj heterogeninj
penkiy modeliy ansamblj);

— Deeplab modeliui taikoma kosinusinio atvésimo technika, momentiskai fiksuojant modelio
svorius kas 200 epochy (i$ viso 1000 epochy), o PAN ir FPN modeliai (distiliuojant) mokomi
200 epochy.

31 lenteléje toliau pateikiami Deeplab momentinio ansamblio rezultatus naudotiems standartiniams
— Cityscapes, Floodnet bei Camvid — duomeny rinkiniams.

31 lentelé. Atskiry momentinio modeliy ansamblio nariy rezultatai (mokant 1000 epochy)

Duomeny rinkinys Ansamblio narys (epocha) miOU
Cityscapes 200 0,709
400 0,710
600 0,706
800 0,708
1000 0,711
Ansamblis 0,730
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Duomeny rinkinys Ansamblio narys (epocha) mIOoU
Floodnet 200 0,706
400 0,710
600 0,712
800 0,708
1000 0,706
Ansamblis 0,720
Camvid 200 0,711
400 0,712
600 0,711
800 0,709
1000 0,707
Ansamblis 0,715

Pagal gautus rezultatus galima matyti, jog visy rinkiniy atvejais atskiri momentinio ansamblio nariai
nepralenké bendro modeliy ansamblio efektyvumo. Palyginus su 200 epochy mokytais modeliais
galima pastebéti, jog Cityscapes atveju néra pastebima jokio segmentavimo pageréjimo —
efektyvumas islicka 0,730 mIOU. Floodnet bei Camvid rinkiniai segmentuojami geriau: Floodnet
atveju homogeninio ansamblio, mokyto 1000 epochy, rezultatai pageréja, ta¢iau nezymiai (0,720
mlIOU ir 0,709 mIOU); Camvid atveju taip pat stebimas nedidelis efektyvumo padidéjimas — 0,715
mIOU 1000 epochy ansambliui ir 0,699 mIOU 200 epochy ansambliui.

Distiliavimui naudojant 1000 epochy ruosta Deeplab momentinj ansamblj ir 200 epochy mokant PAN
ir FPN modelius gaunami rezultatai pateikiami 32 lenteléje toliau:

32 lentelé. Distiliavimo rezultatai standartiniams rinkiniams (pilkame fone pateikti pradiniai (zr. 22, 26, 29
lenteles) rezultatai, modelj-mokytoja ruosiant 200 epochy)

Duomeny Architektiira miOU mikrolOU | mikroF1 F1

rinkinys

Cityscapes PAN (a = 0,25) 0,634 0,886 0,940 0,755
PAN (a = 0,25) 0,635 0,888 0,940 0,757
FPN (a = 0,25) 0,669 0,898 0,784 0,946
FPN (a = 0,25) 0,666 0,898 0,946 0,782

Floodnet PAN (a = 0,25) 0,600 0,773 0,872 0,735
PAN (a = 0,25) 0,638 0,803 0,891 0,766
FPN (a = 0,25) 0,657 0,812 0,896 0,782
FPN (a = 0,25) 0,651 0,810 0,895 0,776

Camvid PAN (a = 0,25) 0,628 0,835 0,910 0,745
PAN (a = 0,25) 0,647 0,844 0,915 0,761
FPN (a = 0,25) 0,686 0,861 0,925 0,794
FPN (a = 0,25) 0,686 0,860 0,925 0,794
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Pagal gautus rezultatus pastebima, jog modeliai-studentai, distiliuojami i§ penkis kartus ilgiau
mokytojo homogeninio Deeplab modelio su « = 0,25 klaidos koeficientu, bendrai nepagerina
segmentavimo efektyvumo. Labai nedidelis rezultaty pageréjimas stebimas Cityscapes duomeny
rinkinio segmentavimui su FPN modeliu (0,666 ir 0,669 mIOU). Camvid bei Floodnet testavimo metu
pastebimas segmentavimo degradavimas naudojant PAN architekttirg bei labai panasus FPN modelio
segmentavimo efektyvumas lyginant ilgiau ir trumpiau mokomus modelius-mokytojus.

3.5. Diskusija

Bendri tyrimo metu atlikti eksperimentai rodo kelis panaudoty ansambliavimo bei distiliavimo
metodiky aspektus:

— Homogeninis ansambliavimas specializuotam Arkties duomeny rinkiniui pasiteisino vertinant
paprastesnes, sékmingiau (su didesniu IOU) segmentuojamas klases (Ophiuroidea ir
Laminaria), o sudétingos klasés buvo efektyviau atpazjstamos naudojant atskiry modeliy
konfigtiracijas. Distiliavimas riboto testavimo metu pagerino LinkNet modelio rezultatus;

— Homogeninis ansambliavimas buvo efektyvus daug duomeny turin¢iam (Cityscapes)
rinkiniui: homogeniniai ansambliai visoms architektiiroms pasieké geresnius rezultatus nei
pavieniai modeliai, o efektyviausio Deeplab homogeninio kolektyvo segmentavimas pralenkeé
heterogeninj kolektyva. Distiliavimas $iam rinkiniui nepasiteisino ir rezultatai iSliko panasas
(FPN) arba suprastéjo (PAN);

— Homogeninis ansambliavimas vidutinio dydzio rinkiniui (Floodnet) segmentavimo rezultatus
pagerino ne visais atvejais (3/5), taciau geriausias momentinis ansamblis lenké heterogeninio
ansamblio efektyvuma. Ziniy distiliavimas $iam rinkiniui pasiteisino ir buvo pagerinti abiejy
testuojamy architektiiry tiek pavieniy modeliy, tiek homogeniniy ansambliy rezultatai;

— Homogeninis ansambliavimas mazo dydzio rinkiniui (Camvid) nebuvo efektyvus ir rezultaty
nepagerino trimis atvejais i§ penkiy, o gaunamas pageréjimas buvo nezymus. Siuo atveju
pasiteisino distiliavimo technika ir buvo gauti panasts (FPN) arba efektyvesni (PAN)
segmentavimo rezultatai;

— llgiau mokomas modelis-mokytojas riboto testavimo metu neturéjo teigiamos jtakos
distiliuoto modelio rezultaty efektyvumui.

Su skirtingomis konvoliuciniy neuroniniy tinkly architekttiromis atlikti bandymai rodo homogeniniy
ansambliy efektyvuma didesniems duomeny rinkiniams ir aiskiau atskiriamoms segmentavimo
klaséms bei didesnj modeliy distiliavimo naSuma mazesniems duomeny rinkiniams. Svarbu paminéti,
jog rezultatai skiriasi priklausomai nuo modelio architektiiros, distiliavimo konfigiiracijos, duomeny
rinkinio dydZio, o eksperimenty metu buvo panaudota ribota paveiksléliy dydzio keitimo bei
augmentavimo algoritmy aibé, pasitelkti tik trys standartiniai rinkiniai.

Tesiant eksperimentavima butina iSbandyti didesnj standartiniy ir specializuoty semantinio
segmentavimo rinkiniy skai¢iy. Toks testavimas biity labai naudingas gauti stipry statistinj
pagrindima, jog modeliy distiliavimas labiau tinka ruosiant modelius mazesniems, galbiit specifiniy
panaudojimo atvejy duomeny rinkiniams, o homogeniniy ansambliy karimas labiau pasiteisina
didesniems rinkiniams ir jvairesniems duomenims. Taip pat svarbu iSbandyti skirtingus heterogeninio
ansamblio sudarymo aspektus ir juos palyginti su homogeninio kolektyvo efektyvumu.

Kitas svarbus tyrimo apribojimas — naudoty mokymosi epochy konfigtracija. Mokymas naudojant
didesnj (didesniy rinkiniy atveju — mazesnj) epochy skaiciy gali biiti svarbus homogeniniy ansambliy

80



sudarymui. Svarbu pasiekti mokymosi pusiausvyra: ruo$iant momentinius ansamblius pirmieji nariai
turi pasiekti pakankamai gera lokalaus optimumo taska tam, jog galutinis viso ansamblio rezultatas
nemazéty dél vieno ar keliy nariy neefektyvumo. Siekiant nuodugniai iStirti pagrindinius
homogeniniy ansambliy privalumus taip pat bitina atsizvelgti | modelio svoriy inicializavima po
kiekvieno mokymosi koeficiento perstatymo j prading reikSme. Tam biity galima taikyti triukSmo
pridéjimo ar panaSias technikas modelio svoriy keitimui tikintis, jog Kito mokymosi ciklo metu (per
nustatytg kosinusinio atvésimo epochy skaic¢iy) algoritmas pasieks skirtingg, galbut dar efektyvesnj
lokaly minimumg ir taip bus gerinamas galutinio homogeninio ansamblio segmentavimo
efektyvumas.

Tyrimy metu taip pat svarbu iSbandyti skirtingus distiliavimo parametrus naudojant studento-
mokytojo technika: svarbu testuoti jvairias hiperparametro a konfigitiracijas, taip pat parametrinés
temperattros T [5] reikSmes.

Siekiant bendry rekomendacijy semantinio Segmentavimo rinkiniams butina testuoti ir kitas
architekttiras bei skirtingas uzkoduotojo dalies modeliy konfigtiracijas. Buty naudinga zinoti, ar
mokant segmentuoti didesnius / mazesnius (ar sudétingesnius / lengvesnius) duomeny rinkinius
efektyviau naudoti masyvesnius (daugiau parametry turin¢ius) uzkoduotojo dalies bazinius modelius
ir lengvesnes dekoduotojo architektiiras, ar atvirksciai. Be to, reikalingas ir platesnis pradinés modeliy
svoriy inicializavimo / fiksavimo mokymosi metu tyrimas: galbit skirtingos $io etapo metodikos
padéty pasiekti geresnius rezultatus priver¢iant modelj siekti kity konvergavimo tasky.

3.6. Ekonominés rekomendacijos

Kuriant, mokant bei tobulinant giliyjy neuroniniy tinkly architektiiras tikimasi, jog jos ateityje bus
naudingos tam tikrais panaudojimo atvejais ir ne§ ekonoming nauda. Svarbu paminéti, jog Sie
modeliai reikalauja daug skai¢iavimo resursy (ypac tai aktualu konvoliuciniams tinklams), todél
metodai, kuriais naudojantis bty galima teikti tiek pat efektyvius (ar bent jau nedaug suprastéjusius
tikslumo aspektu) sprendimus su mazesniu operacijy skai¢iumi yra itin svarbiis. Eksperimenty metu
pademonstruota, jog galima gauti tiek efektyvesnius ansamblius (pvz., ruoSiant momentinj ansamblj,
pasirodant] efektyviau uz heterogenines konstrukcijas), tiek atskirus modelius juos distiliuojant
mokytojo-studento technika.

Pastaraisiais metais sparciai augant giliojo mokymosi taikymui jvairiose srityse, neiSvengiamai augo
ir reikalaujami skai¢iavimo pajégumai [179]. Kaip jau minéta, didZioji dalis (~90 %) skai¢iavimy,
atlickamy daugiausiai duomeny centry serveriuose, yra sunaudojama biitent modeliy spé&jimy etape
[153]. Sios operacijos, dazniausiai vykdomos pasitelkiant Amazon ar Google infrastuktiiros
galimybes, kainuoja, o tai gali i§ esmés riboti tam tikry modeliy naudojimg priklausomai nuo projekto
ar panaudojimo atvejo biudzeto galimybiy.

Projekto metu testuotos ziniy distiliavimo metodikos galimai ekonominei naudai jvertinti buvo
skai¢iuojamas paruo$ty modeliy ansambliy bei distiliuoty modeliy spéjimy sudarymo laikas. Toliau
33 lenteléje pateikiama pagrindiné konfigtiracijos, su kuria buvo atliekamas testavimas, informacija.
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33 lentelé. Laiko testavimo konfigiiracija

Parametras Reikimé

Duomeny rinkinys Floodnet

Grafikos procesorius RTX 3090

Testavimo paketo dydis 12

Pradinis duomeny augmentavimas Dydzio keitimas (angl. resize)

Rezultaty stabilumui uztikrinti kiekvienas paveiksléliy rinkinio sp¢jimo etapas buvo kartojamas 5
kartus. Kiekvieno modelio spéjimo rezultatus Floodnet rinkiniui galima matyti 47 pav. toliau:

Floodnet rinkinys

miou

Deeplab Deep\ab.
Hetero
.DAN(d\st )
PSPNet*
N
.PSPNet P
PAN* _FPN*
LinkNet SN

LinkNet*
0.60 Pg 0.60

Vykdymo laikas (sek.)

47 pav. Modeliy segmentavimo trukmé bei efektyvumas Floodnet rinkiniui (* — homogeninis kolektyvas)

Galima pastebéti, jog ilgiausiai spéjimo procesas trunka naudojant Deeplab homogeninj ansamblj,
taciau Sis kolektyvas taip pat demonstruoja geriausius segmentavimo rezultatus. Naudojant debesy
kompiuterijos resursus, RTX 3090 grafikos procesoriaus galiai arciausias pavyzdys yra AWS (angl.
Amazon Web Services) ,,g5.4xlarge” virtualios masinos resursy vienetas (angl. instance) [180].
Teigiant, jog viena sio debesijos grafikos procesoriaus naudojimo valanda kainuoja 0,88 EUR (pagal
2023 m. balandzio duomenis), visas Floodnet mokymo rinkinio segmentavimas Deeplab ansambliu
trukty 0,26 val. ir kainuoty mazdaug 0,26 val. - 0,88 EUR/val. = 0,23 EUR. Sio rinkinio atveju
distiliuoto PAN modelio segmentavimo efektyvumas ne daug nusileidZia geriausiam modeliui (0,709
mlIOU ir 0,679 mIOU (zr. 26, 27 lenteles)). Viena karta segmentuoti Floodnet mokymosi rinkinj PAN
modeliu kainuoty 0,029 val. - 0,88 EUR/val. = 0,026 EUR. Matoma, jog naudojant distiliuotag PAN
modelj blity galima sutaupyti net 88 % skaiciavimy kainos. Taigi, vaizdy segmentavimo uzdaviniui
spresti galima pasirinkti efektyvesnius, bet daugiau resursy reikalaujanc¢ius modelius arba, pritaikant
tokias technikas kaip Ziniy distiliavimas, paruosti modelius, kurie teikia panaSius segmentavimo
rezultatus, taciau naudoja mazesn;j skaic¢iavimo resursy kiekj.
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ISvados

. Atlikus literatiros analiz¢ nustatyta, kad egzistuoja jvairios giliojo mokymosi modeliy
ansambliavimo bei distiliavimo technikos, leidzian¢ios ne tik efektyvinti modeliy rezultatus, bet
ir sutaupyti skai¢iavimo laiko. D¢l didelio resursy poreikio ansambliavimas re€iau taikomas
vaizdams segmentuoti, todél modeliy efektyvinimas, taigi ir ziniy distiliavimas, $iai uzduociai
tampa ypac¢ aktualGs. Tyrimui atlikti pasirinktos heterogeninio ansambliavimo, homogeniniy
kolektyvy sudarymo naudojant kosinusinj atvésimg bei ziniy distiliavimo metodikos.
Pagrindinéms giliyjy konvoliuciniy tinkly konfigiiracijoms bei haudojamoms technikoms testuoti
pasirinkti Klaipédos universiteto tyréjy surinkti Arkties jaros dugno vaizdai bei trys standartiniai
semantinio segmentavimo duomeny rinkiniai — Cityscapes, Floodnet bei Camvid.

Konvoliuciniy tinkly realizacijai naudoti penki uzkoduotojo-dekoduotojo idéja taikantys
modeliai: FPN, PSP, LinkNet, PAN bei Deeplab. Modeliai mokyti ir testuoti tiek atskirai, tiek
sudarant heterogeninius bei homogeninius kolektyvus.

Segmentuojant specializuota Arkties duomeny rinkinj geriausi rezultatai buvo pasiekti naudojant
homogeninius ansamblius Ophiuroidea ir Laminaria klaséms: gauti atitinkamai 0,349 10U
(LinkNet) ir 0,694 10U (Deeplab) segmentavimo efektyvumai. Sudétingy klasiy (Ceriantharia ir
Polychaeta) atpazinimui efektyviau veiké atskiri modeliai, ypa¢ PAN ir LinkNet architektiiros.
Homogeniniy kolektyvy sudarymas Cityscapes rinkiniui pasiteisino ir visy naudoty architektiiry
ansambliai pasieké geresnius rezultatus nei pavieniai modeliai, o Deeplab kolektyvo
segmentavimo tikslumas (0,730 mIOU) pralenké heterogeninj kolektyva (0,711 mIOU). Floodnet
rinkiniui pritaikant homogeninj ansambliavimg segmentavimo rezultatai pageréjo daugumai
(trims i§ penkiy) testuoty modeliy, 0 geriausias rezultatas sické 0,709 mIOU segmentuojant
homogeniniu Deeplab kolektyvu ir lenké heterogeninj ansamblj (0,699 mIOU). Rinkiniui Camvid
homogeninis ansambliavimas nepasirodé efektyvus ir rezultatai suprastéjo trimis atvejais i$
penkiy, o gautas pageré¢jimas buvo nezymus.

Modeliy distiliavimo technika nepasiteisino didziausiam i§ testuoty — Cityscapes — duomeny
rinkiniui. Arkties rinkinio testavimo metu distiliavimas pagerino LinkNet modelio rezultatus
Laminaria klasés segmentavime. Modelius distiliuojant Floodnet segmentavimui pagerinti
testuoty PAN ir FPN architekttry rezultatai, Camvid rinkinio atveju gauti panasis FPN bei
efektyvesni PAN modeliy segmentavimai.

Eksperimenty su jvairiomis konvoliuciniy neuroniniy tinkly architektiiromis rezultatai indikuoja
homogeniniy ansambliy efektyvumg didesniems duomeny rinkiniams bei labiau iSreikStoms
segmentavimo klaséms, 0 distiliavimas labiau pasiteisina mazesnéms duomeny aibéms.
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Priedai

1 priedas. Ansamblio sudarymo schemos

ResNet-101

ResNeXt-50

Inception-v3

DenseNet-161
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Mean-ensemble-CNN ansamblio sudarymas [72]
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NN-ensemble-CNN ansamblio sudarymas [72]

2 priedas. Kather-CRC-2016 testavimo rezultatai

— Prediction

— Prediction

Architecture Fold 1 (%) Fold 2 (%) Fold 3 (%) Fold 4 (%) Fold 5 (%) Mean (%)
ResNet-101 95.80 94.30 96.10 97.50 95.90 95.92
ResNeXt-50 96.20 94.00 95.80 97.10 95.60 95.74
Inception-v3 94.80 92.00 93.80 95.80 93.50 93.98
DenseNet-161 95.90 94.10 95.90 96.90 95.20 95.60
Mean-Ensemble-CNNs 96.20 95.00 96.30 97.50 95.80 96.16
NN-Ensemble-CNNs 96.40 95.60 96.00 97.10 95.60 96.14

Mean-ensemble-CNN ir NN-ensemble-CNN testavimo rezultatai naudojantis Kather-CRC-2016
duomenimis [72]
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3 priedas. Adaptyvaus ansamblio struktiira
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4 priedas. Boosted CNN architektiira
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6 priedas. Modeliy-specialisty testavimo rezultatai

# of specialists covering | # of test examples | delta in topl correct | relative accuracy change
0 350037 0 0.0%

1 141993 +1421 +3.4%

2 67161 +1572 +7.4%

3 38801 +1124 +8.8%

4 26298 +835 +10.5%

5 16474 +561 +11.1%

6 10682 +362 +11.3%

7 7376 +232 +12.8%

8 4703 +182 +13.6%

9 4706 +208 +16.6%

10 or more 9082 +324 +14.1%

Geriausius rezultatus pasiekian¢iy modeliy specialisty testavimo rezultatai [5]

7 priedas. CNN ansamblio architektiira objekty atpaZinimui

Ansamblio architektiira [134]
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9 priedas. PAN modelio struktira (Cityscapes segmentavimo pavyzdys)
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10 priedas. FPN modelio struktiira (Cityscapes segmentavimo pavyzdys)
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deptie m (2, 512, 128, 256)

hidden-tensor
| ot 1 |\2.512.1m25m

(2,512, 128, 256)

D (2. 1024, 64, 128]

[ |[BE=0E T

g 12, 1024, 64, 128)

12,1024, 64. 128)

K
3 12 1024, 64, 126]
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12,1024, 64, 128)
[ G o 0

Bottleneck 12, 1024, 64, 128)
T 12,1024, 64, 128)

12,1024, 64, 128)

p—
i

Botteneck | Pt [ 2048 2 64

Sopth3 | output: | 2. 2048. 32. 641

| FFNDecoder

12,2048, 2, 64)
(2, 256, 32, 64

Segmentationlock |_"PE: | (225632690 | [ copoq | 1npiks [ 12256, 32,641 (2 1023, 64, 128) |
9optn3  Toutput: [ 12,126, 256,512) | [ %P3 [owpue | 12. 256, 64, 128] |

e | 12,256, 64, 1281

| input: | 12. 256, 4. 128) Frmglck | NPt | (2- 256, 64.128). (2. 512. 128. 256)
[output: 12,128,256, 512 | | 9903 [ouepur: | 12, 256, 128, 256)

hidden-te
(2. 256, 128, 256)

FpBlock | MPU | 12 256, 126. 256). (2. 256. 256. 512) |
e [etpt | (2,256, 256.512) |

| depth3

B \ ingut: |li.255‘113.250] \
s [output: {12,228, 356,512 |

hidden-tensor hicden- tensar
I doptha |[Lue,256.5121]

Goptg | 12236256, 511»1

[ inputs [ 12256, 256,522 |
depth:3 |mpu|. IILHH‘ZSG.SHI |

hidden-tensor

hitiden- tensor
| 3| 2128, 256, 512)]

Fidder-tensor
| Gepthe " | (2128, 256, 512) |

4x (2, 128, 256, 512}

Pidgemsen=er | (2, 512, 256, 512)

hidden-tensor
depth2

:: !ﬁ !_(Z‘ 18, 256, 512)

(2,19, 256,512)
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LinkNet modelio struktiira (Cityscapes segmentavimo pavyzdys)
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12 priedas. PSPNet modelio struktiira (Cityscapes segmentavimo pavyzdys)

i nput-tensor
Gepth:o (2, 3, 1024, 2048)

L;Jts;n:nedjaheLayer' 3

Conv2d
comvzd | inPut: | (2.3, 1024, 2048)
depth:3 [T 4out: | (2, 64, 512, 1024)

hidden-tensor I
depth:2

64, 512, 1024)

relu | imPut: | (2.64,512,1024)

depth:3

output: | (2, 64, 512, 1024)

| MaxFool2d

max_pool2d
depth:z

Sequential

Bottleneck | imput: | (2, 64, 256, 512)

depth3 [ tput: | (2. 256, 256, 512)

\ | input |E2, 256, 256, 512) |

)
‘ e |nutput |tz. 256, 256, 512) |

input: | (2, 256, 256, 512)

depth:3

Bottleneck
output: | (2, 256, 256, 512)

| input: |E2, 256, 256, 512) |

depth:3 |nutput | (2, 512, 128, 256) |

Bottleneck | MPut: | (2. 512,128, 256)

depth3 | et | (2. 512, 128, 256)

N | input |Ez. 512, 128, 256) |
depth:3

input: | (2, 512, 128, 256)

depth:3

Bottleneck
output: | (2, 512, 128, 256)

Sequential

" | input |E2, 512, 128, 256) |

depth:3

|nutput |E2, 1024, 64, 128) |

i
|
|
|
i
|
|
|
i
|
i
|
|
|
i
I
l
|
i
|
|
|
i
|
i
|
|
|
i

output: |E2, 512, 128, 256) | |
|
|
i
|
l
|
i
|
l
|
l
|
i
I
l
|
i
|

)
|
|
|
i
|
|
|
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Bottleneck | inPut: | (2. 1024. 64, 128)

depth:3

output: | (2, 1024, 64, 128)

Bottleneck | inPut: | (2. 1024, 64, 128)

depth:3

output: | (2, 1024, 64, 128)

Bottleneck | inPUt: | (2, 2048, 32, &4)

" ‘d::;:‘:‘eamor

Bottleneck | inPut: | (2. 2048, 32, &4)
depth:3

output: | (2, 2048, 32, 64)

| PSPDecoder

pePModule | NPt | (2. 2048, 32, 64)
depth:3

output: | (2, 4096, 32, &4)

Conv2dRell

Dropoutzd (2. 512, 30, 62)
depth:3 (2,512, 30, 62)

idden-tensor

dapth:2 (2, 51

Fmmmmmmmmm e mmmm e e o

| Conv2d

conza
depth:3

output:

(2,512, 30, 62)
(2. 19. 32, 64)

y

hidden-tensor
Gepthz || (2:19.32.69)

(2,19, 32, 64)

(2,19, 1024, 2048)

I
I
i
I
I
I
I
I
i
! ““t‘ﬁ:;;f;‘“' (2,19, 1024, 2048)
|
L
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13 priedas. Standartiniy duomenuy rinkiniy semantinés klasés

b)

® road

® sidewalk

® building

® wall
fence
pole
traffic light
traffic sign

® vegetation
terrain

® sky

® person

® rider

® car

® truck

® bus

® train

@® motorcycle

® bicycle

@ Building-flooded
@ Building-non-flooded
@ Road-flooded
@® Road-non-flooded
® Water
® Tree
@® Vehicle
Pool
Grass

sky

building
column pole
road
pavement
tree
signSymbol
fence

Car
Pedestrian
Bicyclist

Standartiniy duomeny rinkiniy Cityscapes (a), Floodnet (b) ir Camvid (c) semantinés klasés ir

spalvinis kodavimas
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