Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas

Informatikos fakultetas

Automatizuotas vaisiy kokybés vertinimas taikant sasiiky
neuroninius tinklus

Baigiamasis magistro projektas

Gintaré Petkuté

Projekto autoré

Prof. Robertas Damasevicius

Vadovas

Kaunas, 2024



Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas

Informatikos fakultetas

Automatizuotas vaisiy kokybés vertinimas taikant sasiiky
neuroninius tinklus

Baigiamasis magistro projektas
Dirbtinio intelekto informatika (6211BX007)

Gintaré Petkuté

Prof. Robertas Damasevicius

Vadovas

Dr. Vytenis Punys

Recenzentas

Kaunas, 2024



Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas
Informatikos fakultetas

Gintaré Petkuté

Automatizuotas vaisiy kokybés vertinimas taikant sasiiky
neuroninius tinklus

Akademinio sgziningumo deklaracija

Patvirtinu, kad:

1. baigiamajj projekta parengiau savarankiskai ir sagZiningai, nepaZeisdama(s) kity asmeny autoriaus
ar kity teisiy, laikydamasi(s) Lietuvos Respublikos autoriy teisiy ir gretutiniy teisiy jstatymo nuostaty,
Kauno technologijos universiteto (toliau — Universitetas) intelektinés nuosavybés valdymo ir
perdavimo nuostaty bei Universiteto akademinés etikos kodekse nustatyty etikos reikalavimy;

2. baigiamajame projekte visi pateikti duomenys ir tyrimy rezultatai yra teisingi ir gauti teisétai, nei
viena §io projekto dalis néra plagijuota nuo jokiy spausdintiniy ar elektroniniy Saltiniy, visos
baigiamojo projekto tekste pateiktos citatos ir nuorodos yra nurodytos literatiiros sarase;

3. jstatymy nenumatyty piniginiy sumy uz baigiamajj projekta ar jo dalis niekam nesu mokéjes (-Usi);
4. suprantu, kad iSaiskéjus nesaziningumo ar kity asmeny teisiy pazeidimo faktui, man bus taikomos
akademinés nuobaudos pagal Universitete galiojancig tvarka ir biisiu paSalinta(s) i§ Universiteto, o

baigiamasis projektas gali buti pateiktas Akademinés etikos ir procediry kontrolieriaus tarnybai
nagrinéjant galimg akademinés etikos pazeidima.

Gintare Petkuté

Patvirtinta elektroniniu budu



Gintaré¢ Petkuté. Automatizuotas vaisiy kokybés vertinimas taikant sastky neuroninius tinklus.
Magistro baigiamasis projektas / vadovas Prof. Robertas DamaSevicius; Kauno technologijos
universitetas, Informatikos fakultetas.

Studijy kryptis ir sritis (studijy kryp¢iy grupé): Fiziniai mokslai, Dirbtinio intelekto informatika.

ReikSminiai ZzodZziai: konvoliuciniai neuroniniai tinklai, kompiuteriné rega, vaisiy kokybés
Klasifikavimas.

Kaunas, 2024. 40 p.
Santrauka

Vaisiy ir darzoviy skynimo, sandéliavimo ir transportavimo metu gali atsirasti jvairiy pavirSiaus
defekty, dél ko sumazéja jy ekonominé verté. Taip pat, neaptikus kenkéjy pazeisty vaisiy ar
darzoviy liga ar patys kenkéjai gali buti platinami. Paprastai vaisiy ir darzoviy produkty defekty
aptikimas ir klasifikavimas vis dar atlickamas rankiniu badu. Tradicinis rankinis klasifikavimas
pasizymi mazu tikslumu ir didelémis sagnaudomis. Siame darbe siekiamas efektyvus vaisy ir
darzoviy kokybés bei $viezumo vertinimas, naudojant giliojo mokymo metodus. Apzvelgiami
konvoliuciniais neuroniniais tinklais gristi metodai , jie tarpusavyje palyginami bei pasitiloma
architektiiros modifikacija.



Gintar¢ Petkuté. Automated fruit quality evaluation using convolutional neural networks.
Master's Final Degree Project / supervisor Prof. Robertas Damasevicius; Faculty of Informatics,
Kaunas University of Technology.

Study field and area (study field group): Physical science, Artificial Intelligence in Computer Science.
Keywords: convolutional neural networks, computer vision, fruit quality evaluation.
Kaunas, 2024. 40 p.

Summary

Fruit and vegetables can suffer from various surface defects during picking, storage and transport,
which can reduce their economic value. In addition, the absence of detection of pest damage to the
fruit or vegetables may lead to the spread of the disease or the pests themselves. Generally, the
detection and classification of defects in fruit and vegetable products is still done manually.
Traditional manual grading is characterised by low accuracy and high cost. This work aims at efficient
assessment of quality and freshness of fruits and vegetables using deep learning techniques.
Convolutional neural network based methods are reviewed, compared with each other and an
architectural modification is proposed.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:
ReLU (angl. Rectified Linear Unit) — tiesiné aktyvacijos funkcija.
CNN (angl. Convolutional Neural Network) — konvoliucinis neuroninis tinklas.
mAP (angl. Mean Average Precision) — vidutinio tikslumo vidurkis.
loU (angl. Intersetion Over Union) — aibiy sankirtos bei sajungos santykio verté.

YOLO (angl. You Only Look Once) — giliuoju mokymu grjstas objekty aptikimo, realiuoju laiku,
metodas.



Ivadas

Zemés iikio pramoné atlieka svarby vaidmenj daugelio $aliy ekonomikoje. Svarbus Zemés dikio
sektorius yra $vieziy vaisiy ir darZoviy gamyba ir tiekimas pardavéjams. Didéjanti efektyvios maisto
produkty gamybos ir greito bei saugaus tickimo paklausa, paskatino Sioje pramonéje naudoti jvairias
naujoviSkas technologijas [1]. Tikslas yra sukurti intelektualias vaisiy ir darzoviy atrinkimo sistemas,
kurios biity pigios ir lengvos naudotis.

Taip pat, did¢jant populiacijai, did¢ja ir maisto Svaistymas. Kasmet pasaulyje yra iSmetama 1,3
milijardai tony dar tinkamo vartoti maisto atlieky. Sios maisto atliekos j aplinka i§meta 3,3 milijony
tony CO2 [2], o tai prilygsta j atmosfera iSmetamy Siltnamio efektg sukelianc¢iy dujy kiekiui. Daznai
1 Saldytuva jdétos darzovés ar vaisiai bina pamirsti ir jie sugenda. Vienas i$ vaisiy ir darzoviy kokybés
atpazinimo pritaikymy leisty iSmaniesiems Saldytuvams atsiysti pranesimg j telefong ar iSmanyjj
laikrodj apie senti pradedancius produktus [3]. Tadiau, vaisiy ir darzoviy atpazinimo uzduotis néra
lengva d¢l dideles jvairovés skirtingy formy, spalvy, dydziy, teksttros ir kity vaisiy bei darzoviy
charakteristiky.

Siame darbe nagrinésime kaip, panaudojant dirbtinj intelekta, galétume atpaZinti vaisius ir darzoves
bei jvertinti jy kokybe ir Sviezuma.

Pagrindinis tikslas — iSanalizuoti ir palyginti giliojo mokymo metodus, pagrjstus konvoliuciniais
neuroniniais tinklais, siekiant efektyvaus vaisiy kokybés ir Sviezumo jvertinimo.

ISkelti uzdaviniai tikslo pasiekimui:

1. iSnagrinéti jvairius giliuosius neuroninius tinklus ir jy taikyma vaisiy defekty aptikimui;

2. palyginti skirtingy architektiiry rezultatus ir pasirinkti tinkamiausig S$ios problemos
sprendimui;

3. atlikti modifikacijas architektiiroje, kurios leisty iSgauti tikslesnius rezultatus vaisiy Sviezumo
atpazinimui;

4. istestuoti sistemos tiksluma su naujais modeliui nematytais duomenimis.
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1. Vaisiy kokybés vertinimo uzdavinio analizé

Siame skyriuje atlickama literatiiros apzvalga, kurios metu susipaZjstama su vaisiy kokybés vertinimo
sprendimais, konvoliuciniais neuroniniais tinklais bei jy atlickamomis pagrindinémis operacijomis.
Pristatomos kelios giliyjy neuroniniy tinkly architekttros, pritaikomos Svieziy ir defektuoty vaisiy
klasifikavimui ir aptikimui. Taip pat, apzvelgiami egzistuojantys duomeny rinkiniai naudojami Sios
problemos sprendimui.

1.1. Vaisiy atpazinimo ir kokybés vertinimo buidai

Vaisiy aptikimas, identifikavimas bei jy kokybés jvertinimas yra labai svarblis etapai maisto
pramonéje. Tradiciskai Sie procesai atliekami rankiniu btdu, taCiau tai uzima daug laiko.
MonotoniSkai atlickant tokj darbg neapsieinama ir be zmogiskyjy klaidy. [4] Siekiant paspartinti
vaisiy rusiavimg, sumazinti darbo kaStus ir sumazinti atrinkimo klaidy tikimybe, kuriami jvairiis
automatizuoti riiSiavimo metodai.

Siuos metodus galima suskirstyti j nevizualinius ir vizualinius metodus. Taikant nevizualinius
metodus norint nustatyti vaisiaus kokybe stebimos tokios savybes, kaip kvapas, cheminé sudétis,
jausmas lieCiant tiriama objekta. Kita vertus, vizualiniai metodai remiasi skaitmeniniais vaizdais, 18
kuriy galima iStraukti tokias savybes, kaip spalva, dydis, forma. Pastaraisiais metais $iuo metodu
atlickamos jvairios analizés skirtos jvertinti vaisiy kokybe [5].

Pasitelkiant vizualines vaisiy savybes jiems aptikti ir klasifikuoti taikomi jvairlis masininio
mokymosi metodai, jskaitant atraminiy vektoriy masinas (angl. Support Vector Machine, SVM), k
artimiausiy kaimyny (angl. K-Nearest Neighbours, KNN) ir konvoliucinius neuroninius tinklus (angl.
Convolutional Neural Network, CNN). I§ Siy metody CNN pasiekia didziausig klasifikavimo
tiksluma [6].

1.2. Neuroniniai tinklai

Dirbtinis neuroninis tinklas yra matematinis modelis, sukurtas pagal Zmogaus biologinés nervy
sistemos veikimo principus. Jj sudaro daugybé tarpusavyje susijusiy dirbtiniy neurony, kurie mokosi
i§ jvesties duomeny ir stengiasi optimizuoti i§vesties rezultatg [7].

Neuroninis tinklas susideda i§ trijy pagrindiniy daliy: jvesties sluoksnio, paslépty sluoksniy ir
iSvesties sluoksnio. [vesties duomenys dauginami i§ pradiniy svoriy (angl. weights), o gautos
sandaugos susumuojamos. Si suma perduodama j aktyvacijos funkcija, kuria galima pasirinkti
priklausomai nuo sprendziamos problemos.

Procesas kartojamas per visus pasléptus sluoksnius, kol pasiekiamas i§vesties sluoksnis. Cia gali biti
naudojama dar viena aktyvacijos funkcija, kuri gali skirtis nuo ankstesnés. Galiausiai, gautos iSvesties
reikSmés lyginamos su faktinémis reikSmémis ir apskaiciuojamas klaidos jvertis. Remiantis Siuo
klaidos jverciu, svoriai koreguojami ir procesas kartojamas, siekiant pagerinti tinklo tiksluma.
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|vesties Pasléptas I13vesties
sluoksnis sluoksnis sluoksnis

|vestis 1
—_—

|vestis 2
—_—

|vestis 3 ISvestis
—_—

|vestis 4
—_—

[vestis 5
—_—

1 pav. Paprastas neuroninis tinklas

1.3. Aktyvacijos funkcijos

Aktyvacijos funkcijos suteikia neuroniniam tinklui gebé&jimg mokytis ir interpretuoti sudétinga
duomeny informacijg. Jy pagrindinis tikslas yra idiegti netiesiSkumo savybg i tinklo veikimga.

ReLU funkcija yra viena i§ tokiy funkcijy, kuri ne tik suteikia netiesiSkumo savybe, bet ir padeda
spresti nykstanc¢io gradiento problema [8]. Ji veikia taip: jei jvesties reikSmé yra neigiama, grgzinama
0, o jei reikSmé teigiama, grazinama ta pati reikSmé. ReLLU iSvesties reikSmés yra tarp O ir begalybés.

ReLU

10

R(z) =maz(0, 2)

B |

10 3 0 5 10

2 pav. ReLU funkcija [8]

Sigmoid funkcija naudojama konvoliucinio neuroninio tinklo pabaigoje. Si funkcija naudojama
binarinio klasifikavimo uzdaviniams, isvesties rezultatas visada bus tarp 0 ir 1 [8]. Jei reikSmé yra
mazesné nei 0,5 tuomet skaitoma, jog tai yra ,,0“ klasé, jei reikSmé didesné nei 0,5, tuomet ,,1” klasé.
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o sigmoid

3 pav. Sigmoid funkcija [8]
1.4. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra prizitirimo giliojo mokymosi metodas, dazniausiai taikomas
vaizdy atpazinimo ir kompiuterinés regos srityse. Jie yra sudétingesni nei tradiciniai dirbtiniai
neuroniniai tinklai, nes turi daugiau paslépty sluoksniy, nors mokymosi principas islieka panasus.

Konvoliuciniy neuroniniy tinkly struktiirg sudaro keli pagrindiniai komponentai [9]:

o Jvesties sluoksnis: gauna pradinius duomenis (pvz., vaizda).

e Konvoliucijos sluoksniai: Sie sluoksniai taiko filtrus vaizdo regionams, siekiant iSgauti
svarbias savybes ir bruoZus.

e RelLU aktyvavimo funkcijos: kiekviename konvoliuciniame sluoksnyje naudojamos ReL.U
funkecijos, kurios padeda tinklui mokytis netiesiSkumo.

e Telkimo sluoksniai (angl. pooling): sumazina matricos dydj, i$laikant svarbiausias savybes,
taip mazinant skai¢iavimo sudétingumg ir padidinant modelio efektyvuma.

e VisiSkai sujungtas sluoksnis (angl. fully-connected): jungia visus neuronus i§ ankstesnio
sluoksnio su visais neuronais kitame sluoksnyje, leidZiant tinklui priimti galutinius
sprendimus.

o ISvesties sluoksnis: pateikia galutinius klasifikacijos rezultatus arba kitus sprendimus.

Sie komponentai kartu sudaro neuroninio tinklo struktiira, kuri geba efektyviai analizuoti ir atpaZinti
vaizdus.
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Pozymiy iSskyrimas Klasifikavimas

A A
[ | [ |

Pilnai sujungtas sluoksnis

|vesties vaizdas

Konvoliucijos sluoksns Telkimo sluoksnis

I18lyginimo
sluoksnis

ISvestis

4 pav. Konvoliucinio neuroninio tinklo sandara
1.4.1. Konvoliucijos sluoksnis

Konvoliucijos sluoksniai turi nustatyta pradinj filtry skai¢iy, kuris kartu su jy svoriais kinta mokymo
metu. Filtry dydziai daZniausiai biina 3x3 arba 5x5, o jy gylis atitinka ankstesnio sluoksnio gylj. Sie
filtrai juda per vaizda i§ virSaus kairés | deSing ir zemyn, atlikdami konvoliucijos operacija
kiekviename Zingsnyje. Detaliau konvoliucijos operacija parodyta 5 pav. Zingsnio (angl. stride) dydis
taip pat yra pasirenkamas. Kai filtrai pereina visg vaizda, kiekvienam filtrui sugeneruojamas pozymiy
zemélapis (angl. feature map). Pozymiy zemélapiai perduodami aktyvacijos funkcijai, kuri nustato,
ar tam tikroje vaizdo vietoje yra atitinkamas pozymis [10][11].
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reikSmés

5 pav. Konvoliucijos operacija
1.4.2. Maksimalus telkimas

Maksimalaus telkimo (angl. max pooling) sluoksnis taikomas po konvoliucijos sluoksnio, kad
sumazinty jvesties matricos dydj ir sumazinty apskai¢iuojamy parametry kiekj. Si operacija yra
paprasta — 1§ matricos reikSmiy, patenkanciy ; maksimalaus telkimo filtro langa, iSrenkama didZiausia
reik§mé ir perkeliama j naujg duomeny matricg [12].
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Zingsnio dydis - 2
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6 pav. Maksimalaus telkimo operacija

1.4.3. ISplétimas

ISplétimo (angl. upsampling) operacijos tikslas yra atkurti sumazinto vaizdo dydj j pradinj dydj. Yra
keletas budy S$iai operacijai atlikti, vienas i§ jy — transponuota konvoliucija (angl. transposed
convolution). Sio metodo metu vaizdo, kurj norime padidinti, matricos kiekviena reik§mé dauginama
su filtro reik§mémis, o persidengiancios reik§més galutiniame rezultate susumuojamos [13].

Jvestis Filtras

0|1 Transponuota | | & | 1

203 konvoliucija 23
ISvestis
o0 4|1 0l4]|1
=10|0 + 2|13(+|8(2 + 1213 |=(8 (16| 6
416 619 411219

7 pav. Transponuotos konvoliucijos operacija
1.5. Giliuoju mokymu grijsti objekty aptikimo metodai

Objekty aptikimas yra pirmas Zingsnis sprendziant §ig problema, kadangi vaizde ar video medziagoje
vaisiy gali biiti keletas, todél aktualu juos lokalizuoti individualiai ir nustatyti, kas tai per vaisius.
Sukurtas keletas, giliuoju mokymu paremty, objekty aptikimo metody. Vienas i§ tokiy metody
pasirinktas You Only Look Once (YOLO) [15] dél savo naSumo, efektyvumo ir gebéjimo veikti realiu
metu.

Pagrindiné YOLO metodo idéja slypi Sio metodo pavadinime, jis paduodamg vaizda apdoroja tik
viena karta, tuom skiriasi nuo tradiciniy objekty aptikimo metody. Sis metodas vaizdus perduoda
vieng kartg per pilng konvoliucinj neuroninj tinklg (angl. Fully Convolutional Network FCN) [15] ir
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grazina aptikto objekto koordinates ir klasifikavimo prognozes vienu perdavimu, tod¢l Sis tinklas
veikia sparciai.

Greitis yra vienas i§ pagrindiniy YOLO privalumy, todél jis tinkamas taikomosioms programoms,
kuriose reikia greitai ir tiksliai aptikti objektus, pavyzdziui, greitai besikeiCian¢iy salygy vaizdo
stebéjimas, autonominiy automobiliy ir papildytosios realybés programoms. Sis metodas gali
apdoroti iki 45 kadry per sekunde, tod¢l puikiai tinkamas naudoti realiuoju laiku. Kitas privalumas
yra tas, kad metodas ne tik greitas, bet sugeba pasiekti didesnj tiksluma nei kiti Siuolaikiniai metodai.
Naujausias YOLOV8 modelis aplenkia ankstesnes $io metodo versijas, palyginimg galime matyti
Zemiau esanciame, 8 pav.

55 55 T e
50 50 A
13451 5%
2 :
£ 40 £ 40 -
3 8
O 35 - —e— YOLOVS O 35 —e— YOLOV8
© YOLOV? © YOLOV?
MaZesnis Greitesnis
30 4 4_ YOLOV6-2.0 30 4 <_ YOLOV8B-2.0
YOLOV5-7.0 YOLOV5-7.0
0 20 40 60 80 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5
Parametrai (M) Trukmé A100 TensorRT FP16 (ms/vaizdas)

8 pav. Palyginimas tarp ,,YOLOV8* ir kity YOLO modeliy [15]

1.6. Giliuoju mokymu gristi klasifikavimo metodai

1.6.1. ,,AlexNet“

»AlexNet* laikomas vienu i§ svarbiausiy modeliy, padariusiy didelg jtakg kompiuterinei regai. 2012

metais Sis modelis laiméjo prestiZinj kompiuterinés regos konkursg ,,ImageNet®, pasiekdamas 84,7%
tiksluma.

Modelio mokymo sparta buvo gerokai didesné dél dviejy priezasCiy: 1) vietoj jprastiniy sigmoidinés
ar hiperbolinio tangento funkcijy buvo naudojama ReLLU aktyvacijos funkcija; 2) konvoliucijos metu
buvo ieskomas lokalus maksimumas, o ne lokalus vidurkis [16].
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9 pav. ,,AlexNet“ architektiira [17]

»AlexNet“ turi penkis skirtingy matmeny neuroniniy tinkly sluoksnius, kuriuose tarp sujungty
sluoksniy naudojamos ReLU aktyvacijos funkcijos. Modelio jvestis yra RGB vaizdas su 227x227
raiska.

Pirmajame sluoksnyje atliekamos 96-ios 11x11 dydzio filtry konvoliucijos per visa jvesties vaizda.
Konvoliucijos operacija atliekama ,,slenkan¢io lango® principu, filtrg paslenkant 4 pikseliais.
Rezultatai perduodami j antrg sluoksnj su 55x55x96 matmenimis. Kituose sluoksniuose procesas
kartojamas su skirtingais matmenimis.

1.6.2. ,,Vision Transformers*

,Google Research tyréjai Alexey D. et al. 2020 metais pristaté transformeriais grjstg architektiirg
vaizdy aptikimui pavadinimu ,,Vision Transformers* [19].

,»Vision Transformers® naudoja transformeriy architektiirg, kuri originaliai sukurta natiiralios kalbos
uzduotims, taiau ja pritaiké vaizduo duomenims apdoroti ir analizuoti. Pirmuoju Zingsniu,
originalaus dydZio jvesties vaizdas yra padalijamas j fiksuoto dydZio kvadratélius (pvz., 16x16
pikseliy). Kvadratéliai laikomi ,,zodziu®, analogiskai teksto duomeny Zenklams. Toliau kiekvienas
padalytas kvadratelis yra suplokstinamas | 1D erdve ir tada tiesiSkai jterpiamas j fiksuoto dydzio
jterpimo (angl. embedding) vektoriy. Sie jterpimo vektoriai yra perduodami j standartinj
transformeriy enkoderj, kurj sudaro keletas sluoksniy keliy galvy (angl. multi-head), savarankisko
démesio (angl. self-attention) ir tiesioginio perdavimo (angl. feed-forward) neuroniniy tinkly.

17



Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder

Transformer Encoder

1
I
I
I
|
I
|
|
" | 7
s @IS @5 @15 | (e
I
[ |
I
|
|
1

’Efi‘;;i}i?;?,“‘c'é'ﬁmg Linear Projection of Flattened Patches J
SRR I I
i e

_ Embedded
Patches
10 pav. Vaizdo transformeriai [18]

,» Vision Transformers* buvo naudojami vaisiy kokybés vertinimo uzdaviniams spresti. Bingjie Xiao
et al. 2023 metais i$publikavo straipsnj [24], kuriame vertinimo vaisiy prinokima ir jy pritaikytas
vaizdy transfomeris pasieke 87,43% tiksluma obuoliy ir kriausiy klasifikavime.

1.6.3. ,,MobileNetV3«

Bendrosios paskirties kompiuterinés regos neuroniniai tinklai, sukurti mobiliesiems jrenginiams,
skirti  klasifikavimui, aptikimui ir kt. Galimybé paleisti gilivosius tinklus asmeniniuose
mobiliuosiuose jrenginiuose pagerina naudotojy patirtj, suteikia galimybe jais naudotis bet kuriuo
metu ir bet kur, o tai suteikia papildomos naudos saugumo, privatumo ir energijos suvartojimo srityse.
Atsirandant naujoms taikomosioms programoms, leidzian¢ioms naudotojams sgveikauti su realiuoju
pasauliu realiu laiku, didéja ir vis efektyvesniy neuroniniy tinkly poreikis.

Mobilenet V3 block

iPooI

+

e i@

FC, FC,
Relu hard-

11 pav. ,,MobileNetV3” architektiiros elementas [20]

»MobileNetV3“ yra ,,Google Research* sukurtos ,,MobileNet* modeliy serijos, skirtos neuroniniy
tinkly optimizavimui mobiliesiems jrenginiams, dalis. Si modelio versija buvo pristatyta Andrew H.
et al. [20] 2019 metais. Vienas i$ pokyc¢iy nuo buvusiy Sio modelio versijy, tai jog vietoj tradicinés
ReLU aktyvacijos funkcijos naudojama efektyvesné H-Swish funkcija, kuri pagerina modelio
veikimg ir sumazina skai¢iavimo sgnaudas.
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1.6.4. ,EfficientNet\V2«

Mingxing T. ir Quoc V. Le. [21] 2021 metais pristaté naujesne ,,EfficientNet* architektiiros versijg —
,.EfficientNetV2“. Si naujesn¢ versija sukurta siekiant pagerinti ankstesnés versijos trikumus,
daugiausia démesio skiriant spartesniam modelio mokymo laikui ir geresniam rezultatui iSgauti
naudojant mazesnj kiekj parametry. V2 versijoje patobulintas mokymo metodas, kuomet naudojamas
laipsniSkas mokymasis, kai mokymo metu palaipsniui didinamas vaizdo dydis ir modelio talpa. Toks
metodas leidziai modeliui grei¢iau konverguoti ir padidinti tiksluma. Modelis, taip pat, taiko jvairius
regulizavimo metodus, pavyzdziui, stochastinio gylio ir duomeny augmentavimo technikas su tikslu
iSvengti per didelio modelio persimokymo (angl. overfitting).

24 Channels
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64 Channels
128 Channels
160 Channels
256 Channels
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12 pav. ,EfficientNetV2* architektiira [21]

1.7. Modeliy palyginimas

Siame projekte siekiama, jog pasirinktas modelis atlikty kuo tikslesnius skai¢iavimus sunaudodamas
kuo maziau resursy. I§ visy aprasyty modeliy didziausig parametry kiekj turi ,,Vision Transformer*
architekttiros modelis.

Tolesniems eksperimentams atlikti pasirinktos 1 lentel¢je iSvardytos architektiiros. Atmesta tik
,»AlexNet* architekttra dél didelio parametry kiekio, kuomet literatiiros apzvalgoje maziau parametry
turinéios architektiiros pasiekdavo geresnius rezultatus. ,,Vision Transformers® nors ir turinti didesnj
parametry skai¢iy nei ,,AlexNet“ jtraukta j eksperimenting dalj. Tikslas palyginti ir issiaiskinti ar
vaisiy kokybés vertinimo uzdaviniui spresti Vaizdy transformeriai turi pranaSuma prie§ mazesnius
tinklus, tokius kaip ,,EfficientNetVV2B0* ir ,,MobileNetV3“.

1 lentelé. Modeliy parametry skaic¢iaus palyginimas

Architektira Parametry skaicius
,.Vision Transformers* 85,013,312
,,AlexNet* 61,100,344
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»~EfficientNetV2B3” 15,603,688

,,EfficientNetV2B0” 4,151,464

»MobileNetV3” 3,919,472

1.8. Atviros prieigos duomeny rinkiniai, skirti vaisiy kokybés jvertinimui

Pastaruoju metu jvairioms uzduotims, jskaitant vaisiy aptikimg ir kokybés vertinimg, buvo pristatyti
keli vaisiy duomeny rinkiniai.

Mihai O. [22] 2021 metais pristaté duomeny rinkinj pavadinimu Fruits360. Duomeny rinkinj sudaro
gausi jvairove vaisiy bei rieSuty nuotrauky. IS viso duomeny rinkinys turi 131 klases, bendrai jj sudaro
90380 nuotrauky, kuriy dydis yra 100x100 pikseliy. Kiekvienas vaisius suskirstytas i atskirus
katalogus pagal pavadinima, todél Sie duomenys tinkami vaisiy rasies klasifikavimo uzdaviniams
spresti.

Vishal M. ir Kailas P. [23] 2022 metais pristaté indiSky vaisiy duomeny rinkinj skirtg klasifikavimo
bei kokybés vertinimo uzdaviniams spresti. Sj duomeny rinkinj sudaro $esiy riisiy vaisiai: obuolys,
bananas, gvajava, laimas, apelsinas, granatas. Sie vaisiai suskirstyti j tris katalogus: geros kokybés
vaisiai, blogos kokybés vaisiai ir maiSytos kokybés vaisiai. Duomeny rinkinys turi 19500 nuotrauky,
kuriy dydis 256x256 pikseliy.

Nusrat S. et al. [25] 2022 metais pristaté $vieziy ir supuvusiy vaisiy duomeny rinkinj, kuris buvo
sudarytas i§ nuotrauky daryty vaisiy parduotuvése ir realiuose vaisiy laukuose. Duomeny rinkinj
sudaro aStuoniy riiSiy vaisiai: vynuogées, gvajava, zizifas, granatas, obuolys, bananas, apelsinas,
braske. Rinkinj sudaro 12335 nuotraukos, kuriy dydis 512x512 pikseliy.

2 lentelé. Vaisiy duomeny rinkiniy palyginimas

o Vaisiy Nuotrauky Klasiy i .\
D k e . i Pritaikymo sritis
uomeny rinkinys tipai kiekis skaicius y
Fruits360 131 90380 131 Vaisiy klasifikavimas
Vaisiy klasifikavimas
FruitNet 6 19500 6 Vaisiy kokybés
vertinimas
Vaisiy klasifikavimas
Nusrat S. et al.d
= Slauoment 8 12335 16 Vaisiy kokybés
rinkinys .
vertinimas
. isiy kokybé
FruitQ 11 9421 33 Vaisiy kokybes
vertinimas

Vaisiy aptikimui ir klasifikavimui buvo pasirinktas Olusola O. Abayomi-Alli et al. [26] pristatytas,
atvirai prieinamas ,,FruitQ* duomeny rinkinys. Duomeny rinkinys buvo sukurtas siekiant patobulinti
iSsamy vaisiy atpazinimg ir jy kokybés nustatyma realiuoju laiku pagal konkrecius kriterijus,
pavyzdziui, spalva, forma ir kt. ,,FruitQ“ duomeny rinkinys susideda i§ nuotrauky sudaryty is
., YouTube* vaizdo jrady, kuriuose filmuojamas vaisiy senéjimas. Sj duomeny rinkinj sudaro 11 vaisiy
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rusiy: bananas, agurkas, greipfrutas, persimonas, papaja, persikas, avokadas, paprika, braSke,
pomidoras, arbiizas. Kiekvienas vaisius turi tris klases: §vieZias, pradedantis piti, supuves. Zemiau
esanCiame paveiksle atvaizduotos, atsitiktinai parinktos visy klasiy ,,FruitQ“ duomeny rinkinio,
nuotraukos.

FruitQ duomenuy rinkinio visy klasiy atsitiktinés nuotraukos
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13 pav. ,,FruitQ* duomeny rinkinio atsitiktinai parinktos nuotraukos

Zemiau esanCiame grafike atvaizduotas ,,FruitQ“ duomeny rinkinio pasiskirstymas, kuriame
matomas kiekvieno vaisiaus nuotrauky kiekis pagal §viezumo klases.
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FruitQ duomeny rinkinio pasiskirstymas
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14 pav. ,,FruitQ*“ duomeny rinkinio klasiy pasiskirstymas
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2. Automatizuoto vaisiy kokybés tyrimo projektavimas
2.1. Sistemos koncepcija

Automatizuoto vaisiy kokybés vertinimo tyrimas susideda i§ tyréjo, kuris atsakingas uz duomeny
paruosimas ir modeliy apmokyma, ir sistemos, kuri veikia ,,Python* kodo pavidalu.

Automatizuoto vaisiy kokybés vertinimo tyrimo panaudos atvejy
diagrama

Gauti vaisiy
nuctrauka

leskoti atviros

<<include=>| Pprieigos duomeny
rinkiniy

Paruodti duomeny

rinkinj | ccextend>> Aplikli vaisius

Sukurti duemeny rinkinj
modeliy testavimui

\"

- Klasifikuoti vaisius
Apmokyti objekty pagal rij

aptikimo modelj

YA/

Aistema

Tyrejas -
yrel <<include>>

Atlikti nuotrauky
augmentacijas

Klasifikuoti vaisius
pagal Svie7umag

Apmokyti
klasifikavimo modelj
Pateikti gautus

klasifikavimo
rezultatus

15 pav. Automatizuoto vaisiy kokybés vertinimo tyrimo panaudos atvejy diagrama

Pirmu zingsniu tyréjas atlieka literatiros analiz¢ ir suranda atviros prieigos duomeny, skirty vaisiy
kokybés vertinimui ir vaisiy aptikimui bei klasifikavimui. Papildomai tyréjas susikuria savo duomeny
rinkinj, kuris bus panaudotas modeliy rezultaty validumui testuoti. Tuomet duomenys sutvarkomi,
atlickamos augmentacijos duomeny jvairovei bei kiekiui papildyti. Duomenys manualiai suzymimi
objekty aptikimui.

Atlikus metody ir architektiiry analizg iSsirenkamos kelios modeliy architektiiros ir jos apmokomos
su paruostais duomenimis.

Sukurta sistema priima pavienes arba kelias nuotraukas, jos praleidZiamos pro apmokyta objekty

aptikimo modelj. Aptiktas vaisius ar vaisiai yra iSkerpami ir toliau iSkarpa su prognozuota vaisiaus
risimi siunc¢iama } atitinkama kokybés klasifikavimo model;j. Galiausiai modelis grazina rezultatg.
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16 pav. Detalizuota sistemos koncepcija
2.2. Funciniai reikalavimai
Siame poskyryje aprasomi funkciniai reikalavimai automatizuotai vaisiy sistemai.

— Vartotojas gali jkelti pasirinktas nuotraukas.

— Sistema aptinka ir lokalizuoja vaisiy esantj nuotraukoje, iSkerpamas kadras ir gragZinama
vaisiaus rusis.

— Sistema atlieka vaisiaus kokybés klasifikavimg pagal gauta iSkirpta kadra.

— Sistema grazina vaisiaus kokybés rezultatg.

2.3. Nefunkciniai reikalavimai
Siame poskyryje aprasomi nefunkciniai reikalavimai automatizuotai vaisiy sistemai.

— Duomeny rinkinyje kiekviena klasé turéty turéti bent 300 nuotrauky.

— Naudojama ,,CVAT* programa nuotrauky anotavimui.

— Kiekvieno vaisiaus riiSies suanotuota bent po 20 nuotrauky.

— ,,YOLOV8* objekty aptikimo ir klasifikavimo tikslumas siekia bent 90%.

—  Sviezumo klasifikavimo tikslumas siekia bent 90%.

— ,,Python>=3.10* versija.

,»rensorflow* ir ,,Keras*“ giliojo mokymosi modeliy kiirimo karkasas.

2.4. Aparatiiriné jranga

Modeliy mokymui naudojama ,,Google Colab“ aplinka, kuri nemokamai suteikia prieiga prie 16GB
NVIDIA T4 vaizdo plokstés, 12GB atminties.
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2.5. Sprendimo kiirimo priemonés

Sprendimui sukurti naudojama ,,Python* atvirojo kodo programavimo kalba. Objekty aptikimo
modeliy mokymui naudojama ,,Ultralytics* biblioteka, kuri leidzia iSsikviesti ,,YOLOvV8” modelio
architektiirg ir jg apmokyti. Kokybés klasifikavimo uzdaviniams spresti naudojama ,,Tensorflow*
[28] biblioteka, kuri leidzia importuoti ,EfficientNet”, ,,MobileNet* architektiiras, bei suteikia
jrankius realizuoti ,,Vision Transformer® architektiirg. Nuotrauky augmentacijoms pritaikyti
naudojama ,,Albumentations* [27] biblioteka.

2.6. Vertinimo metrikos

Norint suprasti kaip gerai apmokytas modelis sugeba lokalizuoti vaisius bei juos klasifikuoti ir norint
jvertinti modelio tikslumg bus apskai¢iuojamos kelios dazniausiai naudojamos metrikos objekty
aptikimo ir klasifikavimo uzdaviniuose.

2.6.1. Tikslumas, preciziSkumas, jautrumas

Norint jvertinti modeliy tikslumg ir teisinguma, reikia sudaryti klaidy matricg (angl. confusion
matrix). Sprendziamas klasifikavimo uzdavinys suskaidytas j dvi klases: 0 ir 1. Klasé ,,0 zymi
Sviezius vaisius, o klasé ,,1* — pradedancius piiti ar supuvusius vaisius. Klaidy matrica susideda is$
keturiy galimy kombinacijy:

e Teisingi neigiami atvejai (TN): Modelis teisingai prognozuoja klas¢ ,,0° (faktiné reikSmé yra
0, prognoze yra 0) .

e Kilaidingi teigiami atvejai (FP): Modelis prognozuoja klase ,,1, nors teisinga klasé yra ,,0
(faktiné reik§mé yra 0, prognoze yra 1).

o Kilaidingi neigiami atvejai (FN): Modelis prognozuoja klase ,,0“, nors teisinga klasé yra ,,1*
(faktin¢ reikSmé yra 1, prognoze yra 0).

e Teisingi teigiami atvejai (TP): Modelis teisingai prognozuoja klase ,,1* (faktiné reik§mé yra
1, prognoze yra 1).

Sudarius sumaiSymo matrica, joje pateikiami S$iy kombinacijy atvejy skaiciai, lyginant tikrasias
faktines klases su modelio prognozémis (17 pav.).

Prognozuojama Prognozuojama

0 1

Faktiné

0 N FP

Faktiné

1 FN TP

17 pav. Sumai$ymo matricos pavyzdys
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Tikslumas (angl. accuracy) — teisingai suklasifikuoty klasiy procentas.

| - TP +TN
CCUraSY =Tp X TN + FP + FN (1)

Preciziskumas (angl. precision) — rodiklis, kuris nurodo, kiek i$ visy klasés ,,1”” prognoziy tikrai
priklauso $iai klasei.
Precision — TP

recision = -0 @)
Jautrumas — (angl. recall) — rodiklis, kuris nurodo, kiek i§ visy faktiniy ,,1° klasés reikSmiy yra
teisingai prognozuojama.

Recall = e

ecall = Tp v FN ®

Iver¢iy metriky reik$miy sritis yra réziuose [0; 1]. Kuo jvertis ar¢iau 1, tuo modelis tiksliau atlieka
spéjimus.

2.6.2. mAP50 jvertis

Vertinant ,,YOLO* modelio veikimo tikslumg daZniausiai matuojamos trys metrikos: vidutinio
tikslumo vidurkis (angl. Mean Average Precision mAP), preciziskumas ir jautrumas. Jvertis mAP yra
paskaiciuojamas sujungiant jautrumo ir preciziSkumo gautas reikSmes.

I 8ig metrika, taip pat, jtraukiamas ir aibiy sankirtos bei sgjungos santykio (angl. Intersection Over
Union IoU) verté, kuri paskai¢iuojama taip:

Sankirtos plotas
IoU

- Sajungos plotas (4)

Cia imamas faktiniy objekta apibrézian¢iy koordinadiy plotas ir modelio prognozuojamy objekta
apibrézianciy koordinaciy plotas.

Tuomet mAP50 jverciui paskai¢iuojamas vidutinio tikslumo vidurkis, kuomet IoU reikSme pasiekia
0,5. Tai reiSkia jog modelio prognozuojamas aptikimas skaitomas, kaip teisingas jei faktiniy objekta
apibrézianciy koordinaciy ir modelio progranozuojamy koordinaciy IoU jvertis perzengia 0,5.
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3. Eksperimentiné dalis
3.1. Duomeny paruosimas

IS FruitQ duomeny rinkinio buvo atmesta braskés klas¢, kadangi parsisiystame faile $i klasé turéjo
tik Svieziy nuotrauky kataloga. Taip pat, klasifikavimo modeliy mokymui atsisakyta arbiizo klase,
kadangi net Sviezios klases kataloge, Sis vaisius buvo pradéjes piiti. Toliau objekty aptikimo ir
klasifikavimo modeliui buvo naudojamos visos likusios klasés: agurkas, avokadas, bananas,
greipfrutas, papaja, paprika, persikas, persimonas ir pomidoras. Visos vaisiy klasés surtiSiuotos j dvi
klases: Sviezias vaisius ir pradéjes puti vaisius. Kiekvienai Klasei parinkta 80 nuotrauky, taip
uztikrinant subalansuota duomeny rinkinj. Kiekviena klasé suskaidyta j mokymo ir validavimo imtis
kuomet 80% duomeny naudojame mokymui, o likusius 20% - testavimui. Atlikus §j skaidyma
nuotrauky kiekis kiekvienai klasei pasiskirsté: 64 nuotrauky modelio mokymui, 16 nuotrauky
validavimui.

3.1.1. Duomeny paruoSimas objekty aptikimo uzdaviniui

Objekty atpazinimo uzduocdiai spresti duomenys buvo pasiruosti naudojant nemokama ,,CVAT* [29]
duomeny Zymeéjimo programa. IS kiekvienos klasés pasirinkta 20 vaisiy nuotrauky jtraukiant SvieZius,
pradedanéius piiti ir supuvusius vaisius. Sios nuotraukos rankiniu biidu suzymétos kvadratéliu
apvedant vaisiy ir parenkant atitinkamg klase. Zyméjimai iseksportuoti YOLO formatu.

O @ A g~
KL OIDM © = 5 E;.. (’? s:) Standard

Objects  Labels  Issues =
Mems:3  Sortby 1D

& ® v
6 Tomato
RECTANGLE S

& A 3 R
E > Tomat
RECTANGLE S-ad% s

& A ® =
'n‘“ xS Tom:

18 pav. ,,CVAT* programos duomeny anotavimo langas
3.1.2. Duomeny paruosimas kokybés klasifikavimo uzdaviniui

Vaisiy kokybés klasifikavimo uzdaviniui 1§ anksto pasiruoStos nuotraukos su pritaikytomis
augmentacijomis. Augmentacijy pritaikymui naudojama ,,Albumentations* biblioteka, 3 lentel¢je
aprasytos naudotos augmentacijos bei kiekvienos i$ jy parametrai.

3 lentelé. Naudoty augmentacijy parametrai
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Albumentations augmentacija Augmentacijos parametrai
VerticalFlip — vertikalus apvertimas p=0.5
HorizontalFlip — horizontalus apvertimas | p=0.5
Sharpen — paryskinimas p=0.5
ShiftScaleRotate — vaizdo p=0.3, shift_limit=[-0.1, 0.1],
pritraukimas/atitolinimas, vaizdo scale_limit=[-0.05, 0.05], rotate_limit=[-5,
pasukimas 5]
Affine — vaizdo pastimimas x/y aSimis ?)hle ’a:)_l( ;’5:‘}5,,),’ t(r_aé)r.lil,aélel_)p}ercent—{ e

Kiekvienai nuotraukai, esan¢iai mokymo imtyje, pritaikytos penkios augmentacijos 1§ auksc¢iau
paminéto saraso. Atlikus duomeny augmentacija kiekviena klasé turéjo po 384 nuotraukas. Zemiau
esanciame 19 paveiksle atvaizduotos atsitiktinai parinktos augmentuotos nuotraukos.

Atlikty augmentacijy pavyzdinés nuotraukos

0

100 A
100 A
200

300 2007

0 100 200

19 pav. Pritaikyty augmentacijy pavyzdziai
3.1.3. Duomeny paruosSimas modeliy rezultaty testavimui su nematytais duomenimis

Modeliy validumui jrodyti, bei jvertinti, ,,FruitQ* atvirojo duomeny rinkinio, pritaikomuma vaisiy
kokybés vertinimui, sukurtas nuosavas duomeny rinkinys. Sis duomeny rinkinys susideda i3 9 vaisiy
klasiy, kurios suskirstytos | ,,Sviezius® ir ,,sugedusius‘ vaisius. Vaisiy rusys atitinka ,,FruitQ* vaisiy
rusis. Duomeny rinkinys sudarytas i ,,Bing® narSyklés nuotrauky renkant jas automatiniu budu.
Surinktos nuotraukos véliau manualiniu budu perzitrétos, ir blogos kokybés ar netinkamos
nuotraukos atmestos. Nuotrauky dydziai varijuojantys. Sis duomeny rinkinys gali biiti pritaikomas
vaisiy rasiy klasifikavimui bei vaisiy kokybés nustatymui. Zemiau esanéiame paveiksle (20 pav.)
atsitiktiniu biidu parinktos i§ atvaizduotos $io duomeny rinkinio nuotraukos.
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Naujai sukurto duomeny rinkinio visy klasiy atsitiktinés nuotraukos
f

0 0 0 0-
250 1 200 1 200 -
- 500
500 400 - 4004
0 500 1000 0 0 0 500
0 0 0
200 4 200
500
400 400 -
0 0 500 0 0
0 0 0 0
200 A 200 +
400 400 1000 . 500 -
0 500 0 500 0 0 250
0 0 0 0
500
500 500
1000
0 1000 0 1000 0 500
0 0 0
200 - 500 4 2509
400 500 ~ ‘
1000
0 0 1000 0 500
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200 250 1 st 200 - ’ 250 4
400 - 500 400 1 20
400 , ' , ,
0 0 0 250 500 0 500 0 500
0 0 0 0
200 4 200 1000 A
500 - 5656 2000 -
400 ] T T T T T T
0 250 500 0 500 1000 0 500 9 500 0 2000

20 pav. Naujai sukurto duomeny rinkinio visy klasiy atsitiktinai parinktos nuotraukos

Sj duomeny rinkinj sudaro 606 originalios nuotraukos be augmentacijy. Zemiau esanéiame paveiksle
(21 pav.) pateikiamas kiekvienos vaisiy klasés nuotrauky kiekis.
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Naujai sukurto duomeny rinkinio pasiskirstymas
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21 pav. Naujai sukurto duomeny rinkinio pasiskirstymas

3.2. Atrinkty modeliy mokymas

Grei pfrutas Agu rkas

Vaisiy aptikimui ir rasies nustatymui buvo apmokytos 4 modelio versijos, pasinaudojant anksciau
suzymétais duomenimis. Kiekvienai modelio versijai naudota ta pati duomeny imtis. Naudotos
numatytosios ,,YOLOv8“ modelio augmentacijos. Versijos skiriasi tuom, jog naudotos skirtingos
dropout reikSmeés, jas didinant. Taip pat, paskutinio bandymo epochy skai¢ius padidintas, prailginant
mokyma dar papildomy 20 epochy. 4 lenteléje aprasyti bandymuose keisti parametrai.

4 lentelé. ,,YOLOv8* skirtingy modelio versijy hiperparametreai

Modelio Epochy Dropout Vaizdo mlz;? drlr:l:si Optimizavimo
versija skaicius reik§mé dydis, px ) yv ) funkcija
reikS§mé
v1.0 30 0,0 640x640 0,01 Adam
v2.0 30 0,1 640x640 0,01 Adam
v3.0 30 0,2 640x640 0,01 Adam
v4.0 50 0,2 640x640 0,01 Adam
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Vaisiy kokybés vertinimui apmokytos 4 skirtingos modeliy architektiiros: ,,EfficientNetV2B0*,
,EfficientNetV2B3*, ,,MobileNetV3*, ,,Vision Transformer*. Modeliy mokymui naudotas paruostas
,FruitQ®“ duomeny rinkinys. Pirmieji du bandymai atlikti apmokant duomenis, kuriems nebuvo
pritaikyta jokia augmentacija. Sekantiems bandymams pritaikyti anksc¢iau augmentuoti duomenys.

Ivesties vaizdo dydis parinktas kiekvienai architektirai individualiai, pagal , Tensorflow*
dokumentacijos rekomendacijas. Epochy skai¢ius parinktas pagal atliktus bandymus, kadangi
pastebéta, jog po 20 epochy modeliy rezultatai nusistovi ir nekinta. Dél architektiiriniy skirtumy
,Vision Transformer® modeliui epochy skaicius padvigubintas, kadangi ties 20 epochy rezultaty
nusistovéjimas nepastebétas. Papildomi bandymai atlikti su ,,EfficientNetV2B0“ architektira
jtraukiant papildoma dropout sluoksnj su 3 skirtingomis tikimybinémis reik§mémis: 0,2, 0,3, 0,4. Sis
sluoksnis jtrauktas su tikslu mazinti modelio persimokyma. Siam papildomam bandymui pasirinkta
»EfficientNetV2B0“ architektira dél auksty metriky, kurios aptariamos 3.3. modeliy rezultaty
analizés skyrelyje. Visi keisti hiperparametrai bandymy metu pateikti 5 lenteléje.

5 lentelé. Kokybés klasifikavimo modeliy hiperparametrai

. Epochy | Dropout Vaizdo Pradine . Optimizavimo
Modelis e . . mokymosi ..
skai¢ius | reikSmé | dydis, px Y. funkcija
reikSmeé
EfficientNetV2B0 20 0,0 224x224 | 0,001 Adam
MobileNetV3 20 0,0 224x224 | 0,001 Adam
EfficientNetV2B0 + 20 0,0 224x224 | 0,001 Adam
augmentacijos
EfficientNetV2B3 + 20 0,0 300x300 | 0,001 Adam
augmentacijos
MobileNetV3 + 20 0,0 224x224 | 0,001 Adam
augmentacijos
EfficientNetV2B0 + 20 0,2 224x224 | 0,001 Adam
aug. + 0,2 dropout
EfficientNetV2B0 + 20 0,3 224x224 | 0,001 Adam
aug. + 0,3 dropout
EfficientNetV2B0 + 20 0,4 224x224 | 0,001 Adam
aug. + 0,4 dropout
ViT + augmentacijos | 40 0,0 224x224 | 0,001 AdamWw

Transformeriy modeliui apmokyti buvo naudojami Sie hiperparametrai, aprasyti 6 lenteléje.
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6 lentelé. Transformeriy modelio hiperparametrai

Parametras Reik§mé
Karpomy daliy dydis 16x16 pikseliy
Karpomy daliy projekcijos dydis 64x64 pikseliy
Transformeriy sluoksniy kiekis 4 sluoksniai
Démesio galvy kiekis 4 galvos

Transformerio sujungty sluoksniy kiekis | 2 sluoksniai

Transformerio sujungty sluoksniy dydis | 128 neuronai

Visiskai sujungty sluoksniy kiekis 2 sluoksniai

Visiskai sujungty sluoksniy dydis 1024 neurony

3.3. Modeliy rezultaty analizé

Objekty aptikimo ir klasifikavimo modelio mokymo metu gauti tikslumo jverciai pateikti 7 lenteléje.
Auksciausig jvert] pasieké v4.0 ,,YOLOv8“ modelio versija, pasiekusi 99,3% mAP50 metrikos
tikslumo.

Precision jvertis, taip pat, rodo jog modelis 98,12% tikslumu klasifikuoja vaisius pagal jy rasj. v4.0
modelis pasieke 0,36% geresnius rezultatus nei v3.0 modelio versija, kuomet epochy skaicius
padidintas papildomy 20 epochy.

7 lentelé. ,,YOLOV8* skirtingy modeliy mokymo rezultatai

Modelio versija | mAP50 metrikos reik§mé | Precision reik§mé
v1.0 0,9856 0,9569
v2.0 0,9862 0,9724
v3.0 0,9884 0,9744
v4.0 0,9929 0,9812

Geriausio modelio spé¢jimai ant validavimo duomeny atvaizduoti 22 pav., i§ pateikty rezultaty
matome, jog modelis teisingai aptinka visus objektus matomus nuotraukoje ir klasifikuoja juos 90-
100% réziy tikslumu.
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22 pav. Geriausio ,,YOLOvV8*“ modelio rezultatai

8 lentel¢je pateikti 3.2 skyrelyje aprasyty modeliy bandymy rezultatai. Prasciausiai pasirodé modeliai,
kuriy mokymui buvo naudojami duomenys be papildomy augmentacijy. Tokj rezultata galéjo lemti
maza jvairové skirtumy tarp vaisiy esanciy toje pacioje klas¢je.

Geresni rezultatai pastebimi bandymy, kuriuose buvo naudotos augmentuotos nuotraukos. Taciau,
net su augmentacijomis ,,MobileNetV3“ architektiira nepranoko ,,EfficientNetV2B0* gauty rezultaty.
Taip pat, ,,EfficientNetV2* architektiiros ,,B3* versija nesugeb¢jo gauti geresniy rezultaty nei ,,BO*
versija. Tokj rezultata galéjo lemti naudotas vienodas epochy skaicius, kadangi ,,B3* versijos
architektiira turi daugiau parametry, todél gali prireikti didesnio kiekio iteracijy iSmokti skirtumus
tarp skirtingy klasiy.

8 lentelé. Kokybés klasifikavimo modeliy rezultatai

Modelis Accuracy reik§mé Recall reik§mé Precision reik§mé
EfficientNetV2B0 0,9346 0,9145 0,9394
MobileNetV3 0,9184 0,8934 0,9023
EfficientNetv2B0O + | 0,9931 0,9997 0,9994
augmentacijos

EfficientNetv2B3  + | 0,9651 0,9786 0,9679
augmentacijos

MobileNetV3 + 10,9321 0,9444 0,9605
augmentacijos

EfficientNetV2B0 + | 0,9943 1,000 0,9979
aug. + 0,2 dropout

EfficientNetv2B0  + | 0,9927 0,9927 0,9927
aug. + 0,3 dropout
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EfficientNetv2B0 + | 0,9921 0,9918 0,9975
aug. + 0,4 dropout
VIiT + augmentacijos | 0,9359 0,9549 0,9452

Zemiau esandiame 23 pav. atvaizduotos, geriausius rezultatus pasiekusio modelio, atsitiktinés
nuotraukos, kuriose pritaikytas Grad-CAM. Sis atvaizdavimo metodas leidZia geriau suprasti modelio
daromus sprendimus, kadangi isryskina vietas j kurias reaguoja modelis priimdamas sprendima. Siuo
atveju matome, jog modelis gan teisingai supranta, kur vyksta vaisiaus piivimas ir reaguoja ]
pradéjusias piiti vietas.

Pazvelgus i avokado ir paprikos klasés nuotraukas, galime pastebéti, jog modelis ne visai teisingai
zymi pradéjusias gesti zonas. Didzioji dalis paprikos yra pradéjusi puti, taciau modelis reaguoja tik i
kotelj, kuris neturi tick daug reikSmingos informacijos, Kiek pasikeitusi paprikos spalva kitose
zonose.

Taip pat, avokado nuotraukoje modelis neiSrySkina biitent piivimo viety (balty pelyjanciy taskeliy),
o reaguoja ] spalvos pokyti, kurj jgauna avokadas labiau sunokgs.

Geriausio modelio reagavimo zonos kiekvienai klasei
Nuotrauka + defectCAM Nuotrauka + defectCAM g Nuotrauka + defectCAM

o 25 % 75 100 125 150 175 200 25 5 75 100 125 150 175 200

Nuotrauka + defectCAM Nuotrauka + defectCAM

45 0

0 25 50 75 100 125 150 175 200

25 50 75 100 125 150 175 200

] 25 50 75 100 125 150 175 200

Nuotrauka + defectCAM Nuotrauka + defectCAM Nuotrauka + defectCAM

25 50 75 100 125 150 175 200 0 25 50 75 100 125 150 175 200

25 50 75 100 125 150 175 200

23 pav. ,,EfficientNetV2B0* modelio rezultaty reagavimo zonos
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3.4. Modeliy pritaikomumo naujiems duomeny rinkiniams jvertinimas

Jog jvertinti sistemos patikimumg ir gebéjimg veikti jvairesnémis salygomis atliktas bandymas ant
modeliui dar nematyty duomeny. Tam tikslui naudojamas 3.1.3 skyrelyje apraSytas nuosavas

duomeny rinkinys.

3.4.1. Vaisiy aptikimo ir risies klasifikavimo tikslumas

Testavimui naudojama apmokyta ,,YOLOv8* architektiiros v4.0 modelio versija, kuri ,,FruitQ*

duomeny rinkiniui pasieké 99,3% objekty aptikimo ir klasifikavimo tikslumg.

Taciau su naujuoju duomeny rinkiniu pasiektas tikslumas gan zemas — 40%. Tokj mazg tiksluma
galéjo lemti maza vaisiy bei fono jvairove ,FruitQ*“ duomeny rinkinyje. Nuosavame duomeny
rinkinyje ne visi vaisiai buvo tik baltame fone, taip pat, daZznai vaisiai nuotraukose btina po kelis, o

ne po viena.
Klaidy matrica
agurkas - 31 7 0 0 2 0 1 0 1
avokadas - 5 0 0 0 4 2 9
bananas - 3 1 26 0 0 8 0 0 2
greipfrutas - 0 0 0 14 0 16 0 2 7
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e
X
[
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24 pav. v4.0 versijos objekty aptikimo modelio klaidy matrica su nematytais duomenimis
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Paanalizavus klaidy matricg galima pastebéti, kur modelis klydo labiausiai. Eilutés simbolizuoja
faktines klases, o stulpeliai — modelio spéjimus. I§ klaidy matricos matoma, jog gan daznai klasés:
persikas, persimonas, pomidoras bei paprika maiSomos tarpusavyje.

Pazvelgus j anksciau apraSytus duomeny rinkinius ir jy nuotraukas, galime susidaryti spé&jima, jog Siy
klasiy maiSyma lemia $iy vaisiy dominuojanti spalva bei forma. Visi §ie vaisiai turi dominuojancia
spalva raudong/oranzing, taip pat, yra apvalios formos. Taikant jvairias pasukimo, pavertimo
augmentacijas, d¢l apvalios formos nelabai matomas skirtumas, nes forma iSieka visais atvejais
vienoda.

3.4.2. Vaisiy kokybés vertinimo tikslumas

Vaisiai, kurie praeitame zingsnyje buvo aptikti, iSkirpti ir suklasifikuoti pagal rusj toliau perduoti
atitinkamam Sviezumo klasifikavimo modeliui.

9 lentel¢je pateikti visy anks¢iau apmokyty modeliy tikslumo rezultatai naujam duomeny rinkiniui.
Gauti rezultatai, taip pat, néra labai auksti. Geriausiai pasirod¢s modelis buvo ,,EfficientNetV2B0*
su augmentacijomis, kuris pasieké 71% klasifikavimo tikslumg. ,.FruitQ“ duomeny rinkinio
klasifikavime geriausiai pasirodes modelis ,,EfficientNetV2B0” su augmentacijomis ir 0,2 dropout
reik§me, naujame duomeny rinkinyje pasirodé su vienu i§ zemiausiy tikslumu — 54%.

9 lentelé. Vaisiy Sviezumo vertinimo sistemos tikslumas su nematytais duomenimis

Modelis Accuracy reik§mé Recall reik§mé Precision reik§mé
EfficientNetV2B0 0,62 0,56 0,63
MobileNetV3 0,58 0,57 0,34
EfficientNetv2B0 + | 0,71 0,71 0,74
augmentacijos

EfficientNetv2B3 +| 0,59 0,53 0,56
augmentacijos

MobileNetV3 + 10,63 0,56 0,81
augmentacijos

EfficientNetv2BO + | 0,57 0,57 0,54
aug. + 0,2 dropout

EfficientNetv2B0 + | 0,54 0,54 0,50
aug. + 0,3 dropout

EfficientNetv2B0 + | 0,49 0,45 0,44
aug. + 0,4 dropout

VIiT + augmentacijos | 0,55 0,55 0,53
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100 Sviezumo vertinimo modeliy tikslumas su nematytais duomenimis
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25 pav. Vaisiy $viezumo vertinimo sistemos tikslumas su nematytais duomenimis
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ISvados

Literattiros analizés metu buvo apzvelgtos skirtingos modeliy architektiiros, naudojamos
vaisiy rusies klasifikavimo bei vaisiy kokybés vertinimo uzdaviniams spresti. Remiantis
analizés rezultatais, eksperimentai buvo atlikti apmokant 4 skirtingy architekttiry modelius
vaisiy kokybés klasifikavimui ir 1 architektiros modelis vaisiy aptikimui ir rusies
Klasifikavimui.

Pasirinktos modeliy architektiiros buvo apmokytos naudojantis viestai prieinamu ,,FruitQ*
duomeny rinkiniu, pritaikytu vaisiy kokybés vertinimo uzdaviniams. Atlikus vaisiy aptikimo
ir rasies klasifikavimo modelio mokymus, geriausius rezultatus pasieké v4.0 ,,)YOLOvVE&*
modelio bandymas, pasiekes 99,3% mAPS50 jvertj. Atlikus vaisiy kokybés vertinimg buvo
nustatyta, jog geriausius rezultatus pasieké ,,EfficientNetV2B0* architektiiros modelis, kurio
tikslumas siekia 99,3%, o prasCiausius rezultatus pasieké ,,MobileNetV3“ architektiros
modelis, kurio tikslumas siekia 91,8%.

Vaisiy Sviezumo klasifikavimo modeliams buvo pritaikytos, savo nuoziiira parinktos,
augmentacijos, kurios pagerino modelio ,,EfficientNetV2B0” tikslumg. Be augmentacijy
modelio tikslumas siekia tik 93,5%. Taip pat, pridétas papildomas duomeny iSmetimo
sluoksnis, kuris atsitiktinai i8$meta 20% duomeny, su tikslu mazinti persimokyma, tai leido
modeliui pasiekti 99,4% tiksluma.

Sukurtas nuosavas duomeny rinkinys, kuris skirtas vaisiy aptikimo ir klasifikavimo
uzdaviniams, bei vaisiy SvieZumo vertinimo uzdaviniams. Pritaikius anks¢iau mokytus
modelius Siem duomenims gauti tokie rezultatai: 40% vaisiy aptikimo ir rusies klasifikavimo
tikslumas, ir 71% vaisiy $viezumo klasifikavimo tikslumas.
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