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Santrauka

Siame darbe nagrin¢jama drabuziy klasifikacijos problema nesubalansuotame DeepFashion duomeny
rinkinyje. Apzvelgiami esami drabuziy klasifikavimo metodai, pateikiamas patobulintas metodas,
apjungiantis mazyjy klasiy iSplétimg panaudojant generatyvinius priesiskaisius neuroninius tinklus
(GAN) ir YOLO11klasifikavimo modelj.

Pagerinti rezultatai lyginami su kitais balansavimo metodais ir modeliy variacijomis. Pradinis
289,222 duomeny rinkinys, turintis 46 klases, buvo apdorotas — maziausios klasés apjungtos j kitas
arba paSalintos, rezultate paliekant 24 klases. Visi vaizdai apkirpti pagal rtibo ribinj langel;j ir jy dydis
pakeistas j 256x256px raiskg. Tirti du balansavimo budai: standartinés augmentacijos ir sintetiniy
duomeny generavimas naudojant StyleGAN2-ADA ir naujesn¢ StyleGAN3 modelio versija.
StyleGAN3 apmokymas konvergavo grei¢iau ir paliko maziau artefakty paveiksléliuose, nei
StyleGAN2-ADA modelis.

Klasifikavimo dalyje vertintas linijinis YOLO11 modelis ir jo hierarchinés versijos. Originaliame
rinkinyje bazinis modelis pasieké 76,15% top-1, 92,59% top-3 ir 96,60% top-5 tiksluma. ISplétus
mazagsias Klases StyleGAN3 sugeneruotais vaizdais, rezultatai pakilo iki 77,53% top-1, 93,48% top-
3 ir 97,40% top-5. Sis GAN i3plésto duomeny rinkinio metodas pagerino augmentacijomis ispléstus
ir hierarchinius YOLO11 metodus ir pagerino ankstesnius literatiiroje apzvelgtus DeepFashion
rezultatus (91,99% top-3, 96,44% top-5).

Rezultatai rodo, kad klasiy pasiskirstymas turi didelés jtakos tikslumui. ISplétus mazyjy klasiy
duomenis aukstos kokybés GAN paveiksléliais, pasiekiami geriausi rezultatai, iSlaikant paprasta
tinklo architektiirg. Projektavimo skyriuje aprasyti duomeny paruosimo ir architektiiros sprendimai,
eksperimenty skyriuje pateikti gauti eksperimentiniai rezultatai.
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Summary

This study addresses the problem of clothing classification in the unbalanced DeepFashion dataset. It
reviews existing methods for clothing classification and presents an improved pipeline that combines
minority classes expansion with generative adversarial networks (GANs) and a YOLO11 classifier.

The improvement is highlighted by a comparison of balancing strategies and other model variants.
For the experiments, the original dataset of 289 222 garment images assigned with 46 labels was
cleaned. The smallest classes were merged or discarded, leaving 24 classes. Every image was cropped
to its bounding box and resized to 256x256 px. Two balancing routes were examined: standard
augmentations and synthetic data generation using StyleGAN2-ADA and the newer version —
StyleGANS3. StyleGANS3 converged faster and produced fewer artifacts than StyleGAN2-ADA.

The classification stage evaluated a linear YOLO11 model alongside hierarchical variants. On the
raw, imbalanced data the linear baseline achieved 76.15% top-1, 92.59% top-3 and 96.60% top-5
accuracy. Expanding minority classes with StyleGAN3 generated images raised performance to
77.53% top-1, 93.48% top-3 and 97.40% top-5. This GAN-balanced method outperformed both the
augmentation-only and hierarchical YOLO11 methods, and surpassed the previously reported results
on DeepFashion (91.99% top-3, 96.44% top-5).

Results indicate that class distribution highly affects accuracy. Expanding smaller classes data with
high quality GAN images delivers the best results while keeping the network simple. The project
design section details the data preparation and modelling choices, while the experiments section
presents the experiment results.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:

CNN (angl. Convolutional Neural Network) — konvoliucinis neuroninis tinklas.

GAN (angl. Generative Adversarial Network ) - generatyvinis priesiSkasis neuroninis tinklas.

MLP (angl. Multi-Layer Perceptron) — daugiasluoksnis perceptronas.

ADA - adaptyvi duomeny augmentacija.

SUREF (angl. Speeded-Up Robust Features) - pagreitintos patikimos savybés.
HOG (angl. Histogram of Oriented Gradients) - orientuoty gradienty histograma.
LBP (angl. Local Binary Patterns) - vietinés dvejetainés struktiiros.

SSD (angl. Sum of Squared Differences) - kvadratiniy skirtumy suma.
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Ivadas

Drabuziy automatizuotas apdorojimas tiesiogiai siejasi su pramonés skaitmenizavimu, todé¢l Siandien
pritaikymo sritis: elektroniné ir mazmeniné prekyba drabuziais ir i§ to kylantys i$$tkiai: inventoriaus
valdymas, automatinis drabuziy informacijos sukélimas j elektroning erdve, produkty rekomendacijy
pateikimas naudotojui. Uzduotj komplikuoja drabuziams budingas stiliy kintamumas, subtilis
skirtumai tarp kategorijy, ivairi drabuziy nuotrauky kokybé, kuriose drabuziai gali biti atvaizduoti
skirtingais kampais, ant Zmogaus kiino, manekeno, pakabos ar kitaip.

Svarbus tyrimo aspektas — klasiy disbalansas. Si problema daZnai pasitaiko mados duomeny
rinkiniuose, kuomet dominuojancios klasés turi tikstanéius paveiksléliy, tuo tarpu kitos klasés turi
minimaly kiekj duomeny[1],[2]. Sis duomeny disbalansas lemia apmokyto modelio 3aliskuma —
modelis apsimoko geriau prognozuoti dominuojanéias klases, o mazas klases prognozuoja zemu
tikslumu [3], [4], [5], [6] Issprendus Sig problema, drabuziy duomeny skaitmenizavimo uzduociy,
tokiy kaip inventoriaus valdymas, automatinis duomeny skaitmenizavimas, automatinis duomeny
jkélimas ] elektronines komercines platformas, rekomendacijy personalizavimas, patikimumas
pakilty ir Sios sistemos atnesty didesng nauda.

Tradiciniai nesubalansuoto duomeny rinkinio problemos sprendimai, tokie kaip duomeny
augmentacija, svorinés praradimy funkcijos pritaikymas dalinai i§sprendzia Sig problema, taciau Sie
sprendimai nepadeda i§ tiesy jne§ti pakankamai diversifikuoty duomeny mazoms klaséms. Siai
problemai spresti, pasitelkiamas sintetiniy duomeny generavimas, panaudojant generatyvinius
priesiskuosius neuroninius tinklus (GAN) [7], [8], [9], [10].

Darbo tikslas — padidinti drabuziy klasifikavimo tiksluma, pasitelkiant duomeny generavimo
metodus klasiy disbalanso problemai iSspresti.

Darbo uZdaviniai:
1. Atlikti esamy drabuziy vaizdy klasifikavimo sprendimy literatiiros analizg.
Atlikti duomeny generavimo metody analizg.
Apdoroti ir paruosti eksperimentams turimg duomeny rinkinj.
Atlikti bandymus su giliojo mokymosi modeliais.
Atlikti eksperimentus ir apskaiciuoti modelio tikslumo metrikas.
Palyginti rezultatus ir pateikti iSvadas.

o gk whN
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1. Drabuziy vaizdu klasifikavimo uzZduoties analizé
1.1. Esamy sprendimy analizé
1.1.1. FashionNet

Sis sprendimas pristatytas 2016 metais, kartu su naujai sukurtu duomeny rinkiniu DeepFashion [1].
Sprendimo neuroninio tinklo architektira yra panasi j VGG-16 [11] — naudojami VGG-16
konvoliucijos sluoksniai. Sie sluoksniai sujungiami su trijy srauty architektira (zr. 1 pav.), pritaikyta
sprendziamam uzdaviniui. Srautuose naudojami skirtingi sluoksniai jvairioms drabuziy savybéms
uzfiksuoti. Pirmajame sraute fiksuojamos globalios drabuziy savybés, antrasis srautas atsakingas uz
savybiy aptikimg, atsizvelgiant j drabuziy orientacinius taSkus, treCiasis srautas atsakingas uz
drabuziy orientaciniy tasky ir jy matomumo prognozavimg. Pirmojo ir antrojo srauty iSvestys
naudojamos drabuziy kategorijoms ir atributams nuspéti. Sitilomo sprendimo drabuziy klasifikavimo
tikslumas matuojamas top-3 ir top-5 metrikomis. Top-3 tikslumas siekia 82.58%, top-5—90.17% [1].
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fe7 pose
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1 pav. FashionNet architektiira [1]
1.1.2. BCRNN modelio pritaikymas

Sprendimas pasitlytas 2018 metais. Sprendimas naudoja DeepFashion [1] duomeny rinkinj.
Sitlomas dviejy kryp¢iy konvoliucinio rekurentinio neuroninio tinklo (angl. Bidirectional
Convolutional Recurrent Neural Network) architektiiros panaudojimas. Sis sprendimas panaudoja
VGG-16 [11] konvoliucijos sluoksnius savybéms isgauti. Metodas iSsiSakoja j tris srautus (zr. 2 pav.),
kuriy pirmasis iSgauna orientaciniy drabuziy tasky Silumos zemélapius (angl. heatmaps).
Konvoliucijy iSvestis ir Silumos Zemélapiai panaudojami kaip BCRNN jvestis orientaciniy taSky
savybéms iSgauti. Antrasis srautas perduoda konvoliucijy i$vestj tolimesniam sluoksniui. TreCiajame
sraute pritaikomas i$ apacios j virSy i§ virSaus j apacig tinklas (angl. bottom-up top-down network)
[12][13]. Siame sraute igaunamas globaliy drabuZiy savybiy démesio Zemélapis (angl. attention
map). Visy trijy srauty iSvestys sujungiamos j vieng ir perduodamos tolesniam konvoliucijos
sluoksniui ir vidurkiy telkimo sluoksniams. Siuo metodu pasiektas 90.99% top-3 ir 95.78% top-5
drabuziy klasifikavimo tikslumas [14].
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2 pav. BCRNN modelio pritaikymo sprendimo architekttra [14]
1.1.3. TBFS-Net

Sprendimas pristatytas 2019 metais. Sprendimas naudoja DeepFashion [1] duomeny rinkinj. Siuo
sprendimo budu sickiama atsisakyti orientaciniy tasky prognozavimo panaudojimo drabuziams
Klasifikuoti, kadangi §i uzduotis didina modelio sudétingumg ir skaiiavimy laikg. Sitloma
architekttra — daugiafunkcinio mokymosi (ang. multi-task learning) modelis (zr. 3 pav.), kurj sudaro
modelio pagrindiné dalis — VGG-16 [11] modelio konvoliucijy sluoksnis ir kita modelio dalis, kurig
sudaro du srautai (angl. streams) kategorijoms ir atributams Klasifikuoti. Abiejuose srautuose
naudojami konvoliucijos sluoksniai, globalusis vidurkiy telkimas (angl. global average pooling) ir
visiskai sujungti sluoksniai. | atributy srauto architekttirg jeina suaktyvintas vietiniy savybiy iSgavéjas
(angl. activated local feature extractor). Sis komponentas i§gauna vietines savybes i§ aktyvacijy
zemélapio, kuris gaunamas pasitelkiant Grad-CAM [15] metodg ir pasitelkiant globalyjj vidurkiy
telkimg, atrenka keleta regiony, kuriuose aktyvacijos reikimés yra didziausios. Sie regionai
perduodami tolesniam modelio blokui, kuris nusp¢ja drabuziy atributus. Sitilomo sprendimo drabuziy
klasifikavimo tikslumas matuojamas top-3 ir top-5 metrikomis. Top-3 tikslumas siekia 91.37%, top-

5 — 95.26% [16].
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3 pav. TBFS-Net architektiira [16]
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1.1.4. Tekstira ir forma gristas dviejuy srauty tinklas

Sis sprendimas pasiiilytas 2020 metais. Drabuziy klasifikavimui sitiloma architektiira sudaryta ig
dviejy srauty (zr. 4 pav.). Pirmasis srautas yra paremtas tekstiira, antrasis — forma. Tekstliros srautui
naudojamas konvoliucinis neuroninis tinklas, apmokytas su ImageNet duomeny rinkiniu, kadangi
klasikiniai konvoliuciniai neuroniniy tinkly modeliai yra linkg klasifikuoti vaizding informacijg pagal
tekstiirg ir formag [17][18][19]. Antrasis srautas yra skirtas drabuziy orientaciniy tasky, i$ kuriy galima
spresti apie drabuzio formg aptikimui. Drabuziy klasifikavimui ir atributy spéjimui panaudotas
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pirmasis srautas, kurio savybiy Zemélapius sudaré sujungta ImageNet konvoliucinio neuroninio tinklo
konvoliucijy i§vestis kartu su antrojo srauto sluoksniy iSvestimi. Orientaciniams taskams aptikti buvo
panaudotas antrasis srautas (4 pav.). Sis sprendimo biidas i§sprendzia konvoliuciniy neuroniniy tinkly
Saliskuma vaizdo tekstiirai [17][18][19]. Siuo metodu pasiektas 91.99% top-3 ir 96.44% top-5
drabuziy klasifikavimo tikslumas [20]. Sprendimas naudoja DeepFashion [1] duomeny rinkinj.
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4 pav. Tekstira ir forma grjstas dviejy srauty tinklo architektiira [20]
1.1.5. Orientaciniais taskais gristas konvoliucinis neuroninis tinklas

Sprendimas pristatytas 2020 metais. Sprendimas naudoja DeepFashion [1] duomeny rinkinj. Modelis
naudoja VGG-16 [11] konvoliucijos sluoksnius drabuziy savybéms iSgauti. Toliau srautas i$siSakoja
j dvi dalis (zr. 5 pav.). Pirmasis srautas skirtas orientaciniams taskams iSgauti, antrasis — atributams
nuspéti ir drabuziams klasifikuoti. Pirmajame sraute iSgaunami Silumos Zemélapiai, indikuojantys
orientaciniy taSky lokacijas, antrajame panaudojami pirmojo srauto Silumos Zemélapiai ir
konvoliucijy sluoksniy i§vestis, atributy ir kategorijai spéti. Siuo metodu pasiektas 91.02% top-3 ir
96.20% top-5 drabuziy klasifikavimo tikslumas [21].
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5 pav. Orientaciniais taskais grjsto konvoliucinio neuroninio tinklo architekttra [21]

1.1.6. Pusiau prizidrimasis dalijimosi Ziniomis metodas

mokymosi modelj (Zr. 6 pav.). Modelj sudaro mokytojo ir mokinio pora. Modelis-mokytojas naudoja
orientaciniais taskais grjsto konvoliucinio neuroninio tinklo architektiirg (zr. 1.1.5). Modelis-mokinys
ResNet-18 [22] architektiiros modelis su papildomais dvejais visiskai sujungtais sluoksniais. Siame
metode naudojami keli duomeny rinkiniai: DeepFashion [1], iMaterialist [23], Fashion10000 [24]
duomeny rinkiniai. Dalis Deepfashion duomeny rinkinio panaudota modeliui-mokytojui, likusi dalis
ir kiti duomeny rinkiniai — modeliui-mokiniui. Panaudojant §j metoda, pasiektas 91.06% top-3 ir
96.35% top-5 drabuziy klasifikavimo tikslumas [25].
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1.1.7. AlexNet pritaikymas

Sis sprendimas sukurtas perdirbamy drabuziams, slenkantiems konvejeriu klasifikuoti. Sistema
sudaro IoT jranga: ,,Raspbery pi“, kamera ir konvejeriu judantys drabuziai, kurie klasifikuojami j
devynias kategorijas, panaudojant ,,AlexNet“ CNN modelj. Sis sprendimas skirtas pakeisti rankinj
rasiavimo darba drabuziy perdirbimo jmonése. Siam uzdaviniui i§spresti, buvo naudojamas 2400
drabuziy nuotrauky rinkinys, kuriame buvo pilnai matomi drabuziai ir 900 paveiksléliy, kuriuose kai
kurios drabuziy dalys nebuvo matomos. Sio sprendimo tikslumas — apie 74%, kai kamera uZfiksuotas
pilnas drabuzis ir apie 68%, kai dalis drabuzio nesimato[26].

16



1.1.8. Atsitiktiniy misky pritaikymas

Sis sprendimas pristatytas 2013 metais, pritaikytas virSutinés dalies drabuZiams Klasifikuoti, bei
drabuziy savybiy igavimui. Siame sprendime, i§ nuotraukos igaunamos vaizdo savybés, tokios kaip
SURF, HOG, LBP, SSD ir spalvy poZymiai. Sios savybés apdorojamos ir perduodamos dviem
klasifikatoriams. Pirmasis klasifikatorius prognozuoja drabuzio klase, antrasis drabuzio atributus.
Sprendime naudojama atsitiktiniy misky patobulinta architekttra. Sprendimo duomeny rinkinj sudaro
80 tukst. nuotrauky. Drabuziai klasifikuojami j 15 klasiy ir iSskiriamos 8 atributy kategorijos, kurios
i$ viso turi 78 ruby savybes. Sprendimo tikslumas — apie 41% [27].

1.2. Kompiuterinés regos metody analizé
1.2.1. CNN metodai

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai jprastai yra naudojami objektams aptikti, objektams Kklasifikuoti ir
kitoms su kompiuterine rega susijusioms uzduotims spresti [28]. CNN yra jgyvendintas bandant
atkartoti zmogaus smegeny veikla, kurios metu isskiriamos vaizdo savybés, kurios yra svarbiausios
tam tikry uzduociy sprendimui.

CNN architektiirg sudaro (zr. 7 pav.):

1. ]vesties sluoksnis, kuris priima neapdorotus vaizdo duomenis.

2. Konvoliuciniai sluoksniai, kurie su jvesties duomenimis atlicka matemating operacija, vadinama
konvoliucija, kurios metu i§ vaizdo i§gaunamos tam tikros savybés panaudojant filtrus. Sios
operacijos metu apskai¢iuojama filtro ir vaizdo dalies sandaugos reik§més. Sis procesas
kartojamas daugeliui skirtingy filtro padéciy, kol gaunamas naujas vaizdas, vadinamas savybiy
Zzemélapiu.

3. Jungiamasis sluoksnis (angl. pooling), kuris naudojamas savybiy zemélapio matmenims
sumazinti, kad biity galima sumazinti reikalingas skai¢iavimo sgnaudas. Mazinimas vykdomas
pritaikant sluoksniy sujungimo operacija.

4. Pilnai sujungti sluoksniai, kurie atsakingi uZz konvoliuciniy ir jungiamyjy sluoksniy iSgauty
savybiy interpretavima. Pilnai sujungtus sluoksnius sudaro dirbtiniai neuronai, kurie naudoja i$
vaizdo i$skirtas savybes spé&jimui pateikti.

5. ISvesties sluoksnis, kuris priima galutinj sprendima apskai¢iuodamas igvestj. Sis sluoksnis
paprastai naudoja Softmax funkcija galutiniam rezultatui apskaiciuoti[29].

Ivairts kiti dirbtinio intelekto metodai vaizdy analizei yra gristi konvoliuciniais neuroniniais tinklais.
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7 pav. CNN architekttira [30]
CNN modeliai gali buiti pritaikomi drabuziy segmentacijai, klasifikacijai, objekty aptikimui.

Segmentacija — tai metodas, kuris suskaido vaizda j pogrupius, vadinamus vaizdo segmentais, kurie
padeda sumazinti vaizdo sudétinguma, supaprastindamas tolimesnj vaizdo apdorojimg ar analize
[31]. Visiems tai paciai kategorijai priklausantiems vaizdo elementams arba pikseliams priskiriama
bendra etiketé. Véliau Siuos duomenis galima panaudoti norint supaprastinti jvestj, paduodama
kitam vaizdo apdorojimo zingsniui, tik reikiamos vaizdo dalies i§skyrimui, i§ kurios norima iSgauti
informacija.

Segmentacija naudinga tais atvejais, kai vaizduose yra daugiau nei vienas riibas, pavyzdziui:
uzfiksuotas Zmogus, vilkintis daugiau nei vieng riibg, o ne atskiras riibas. Segmentacija yra
tinkamas pasirinkimas norint isskirti riibus j nepriklausomus vienetus ir sumazinti triuk§ma
duomenyse. Atlikus segmentacijg, toliau galima pritaikyti kitus duomeny iSgavimo metodus
individualiems riibams. Segmentacija taip pat gali biiti panaudojama, norint i$skirti ir kitas riby
detales, pasalinti aplinkinj triuk§ma: prieZitiros aprasa, etikete, drabuzio Zemesnio hierarchijos lygio
klasifikacija[32].

Objekty klasifikacijos metodai suteikia galimybe vaizdingje medziagoje atpazinti vaizdo tipa, pagal
Objekty klasifikacijos metody panaudojimas drabuZziy skaitmeninio apraso gavimo uzdaviniui
spresti, suteikty galimybe klasifikuoti segmentacijos metu iSskirtus rubus, taip pat atpazinti
drabuzio uzsegima, priezitiros apraso iliustracijy reik§mes [33].

1.3. YOLO

YOLO (angl. You Only Look Once) architektiira buvo pristatyta 2015 metais. Sis modelis buvo
sukurtas kaip objektams aptikti skirtas modelis. Sis modelis objekty aptikimo uzduotj apibrézia kaip
regresijos problema, ribiniy langeliy ir klasiy prognozavimg sujungia j vieng bendrg iteracijg [34],
skirtingai nei kiti modeliai, kurie objekty aptikimo uzduotj atskiria j dvi dalis, kur pirmojoje dalyje
vyksta regiony identifikavimas, o antrojoje jy klasifikavimas. Sis modelis padalina paveikslélj j
tinklelj, kurio kiekvienas langelis atsakingas uz objekty, kuriy centrai patenka j jy ribojama plota
aptikima. Si YOLO modelio architektiira leidzia vienu vertinimu nuspéti keleta ribiniy langeliy kartu
su jy klasémis.
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YOLO modelj sudaro trys dalys: stuburas (angl. backbone), kaklas (angl. neck) ir galva (angl. head).
Stuburo dalyje naudojamas gilusis konvoliucinis neuroninis tinklas, kuris yra skirtas savybéms isgauti
i§ jvesties. Kaklo dalis sujungia stuburg su galva — iSgrynina erdvines savybes Ir sujungia skirtingy
gyliy savybes. Siame sluoksnyje gali biiti naudojami papildomi koncoliucijy sluoksniai, savybiy
piramidés [35] ar kiti metodai, padedantys iSgryninti savybes. Galvos dalis atsakinga uz iSvesties
generavimg — Sioje dalyje naudojami konvoliucijos sluoksniai kiekvieno YOLO isskaidyto tinklo
langelio iSvesciai pateikti, j kurig jeina ribiniy langeliy koordinatés, objektingumo (objectness) jvertis
ir klasiy tikimybés [36].

YOLO architektiira yra nuolat tobulinama, i§leidZziamos naujos $io modelio versijos. Kai kurios YOLO
versijos palaiko ne vien objekty aptikimg, taciau ir kitas uzduotis kaip klasifikavimg, segmentacija,
7mogaus pozos nustatyma. Zemiau pateikiamas grafikas (Zr. 8 pav.), kaip kylant YOLO versijoms
kyla modelio mAP50-95 metrikos.
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8 pav. YOLO modelio versijy ir jy skirtingy dydziy mAP50-95 metriky palyginimas [37]
1.3.1. YOLO11

YOLO11 architektiira (zr. 9 pav.) pristatyta 2024 metais. Si architektiira remiasi ankstesniy YOLO
modeliy principais. Sioje modelio versijoje stuburo (Backbone) dalyje C2f bloka pakeidia C3k2
blokas, kuris naudoja dvi mazesnes konvoliucijy operacijas, vietoje vienos didelés konvoliucijos
operacijos. Sis pokytis pagerina modelio greitaveika. Modelyje naudojamas SPPF blokas, kuris buvo
ir senesn¢je modelio versijoje, taciau po Sio bloko pridedamas C2SPA blokas, kuris leidzia geriau
uzfiksuoti erdvines savybes savybiy zemélapyije. Sis blokas leidZia modeliui koncentruotis j esminius
paveikslélio regionus, pagerinti objekty aptikimo tikslumg, kas yra naudinga kai aptinkami mazi ar
dalinai matomi objektai. Kaklo (Neck) dalyje C2F blokas kaip ir stuburo dalyje pakeistas C3k2 bloku.
Galvos (Head) bloke naudojama keletas C3k2 bloky. Sie blokai naudojami keletoje skirtingy galvos
bloky viety skirtinguose gyliuose. Galvos dalyje naudojami CBS blokai iskart po C3k2 bloky. Sie
blokai isgrynina savybiy zemélapius, atlikdami normalizacija, panaudodami SiLU aktyvacijos
funkcija. Sie blokai atsakingi tiek uz savybiy i§gavima, tiek uz objekty aptikimo procesa. Kiekviena
objekty aptikimo atSaka uzsibaigia Conv2D sluoksniais, kurie apjungia savybes | reikiama kiekj
iSvesciy, reikalingy ribinio langelio (bounding-box) koordinatéms ir klasiy iSvesciai [38].
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Sis modelis pritaikomas daugeliui uzduoéiy, susijusiy su vaizdine informacija: objektams aptikti,
segmentacijai, klasifikacijai, estimuoti zmogaus poza, aptikti orientacinius objektus, objektams sekti.

Sio modelio variacija, skirta klasifikuoti vaizdus, kaip ir originali modelio versija, susideda i§ stuburo
ir kaklo dalies. Esminis skirtumas — Sio modelio galvos dalis yra modifikuota ir vietoje aptikimo
sluoksnio naudoja globaly vidurkinimg kartu su pilnai sujungtu klasifikavimo sluoksniu, kurio
iSvestis yra klasiy tikimybés vektorius, vietoje standartiskai naudojamy ribinio langelio koordinaciy,
objektingumo (objectness) jverciy ir klasiy jverciy kiekvienam aptiktam objektui.
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9 pav. YOLOL11 architekttra [39]
1.4. GAN metodai

Generatyviniai priesiskieji neuroniniai tinklai (GAN) — masSininio mokymosi architektliros tipas,
pristatytas 2014 metais [40]. Jj sudaro apjungti du neuroniai tinklai: generatorius ir diskriminatiorius.
Generatorius — konvoliucinis neuroninis tinklas, transformuojantis atsitiktinj vektoriy j sintetinius
duomenis. Generatoriaus tikslas — sugeneruoti paveikslélj, kurj diskriminatorius klasifikuoty kaip
tikrg, atnaujinti savo svorius, siekti minimizuoti diskriminatoriaus tikslumg ir didinti jo praradimus.
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Diskriminatorius — konvoliucinis neuroninis tinklas, apmokomas nustatyti ar sugeneruotas
paveikslélis yra tikras, ar sugeneruotas, jo tinklo svoriai atnaujinami siekiant minimizuoti
klasifikavimo praradimus [40].

GAN metodo apmokymo seka (zr. 10 pav.): sukuriamas atsitiktinis standartinio skirstinio vektorius
kiekvienam naujai generuojamam paveiksléliui, Kuris yra perduodamas generatoriui. Generatorius
panaudodamas triuk§mo vektoriy sukuria netikry duomenj i§vestj. Si duomeny generavimo iteracija
vyksta iki kol sugeneruojamas nustatytos imties dydZio generuoty duomeny rinkinys. Sis rinkinys
kartu su apmokymo duomeny imtimi yra perduodama klasifikuoti diskriminatoriui. Diskriminatorius
suklasifikuoja $iuos duomenis priskirdamas tikimybés reikSme [0-1] intervale — didesné reik§mé
nurodo didesne tikimybe, kad paveikslélis yra tikras. Diskriminatoriui suklasifikavus duomeny imtj
vyksta diskriminatoriaus ir generatoriaus klaidos skleidimas atgal. Diskriminatoriaus svoriai yra
atnaujinami pagal tai, kaip teisingai jis suklasifikuoja tikrg ar sugeneruotg paveikslélj. Generatorius
svoriai yra atnaujinami pagal tai, kaip jam pavyko apgauti diskriminatoriy, sugeneruojant kuo
realistiskesnj paveiksélj, gaunant tikimybe, kuri yra kuo artimesné 1. Sis procesas kartojamas iki kol
modelis apsimoko pagal nustatytus baigties parametrus.

Apmokymo
duomeny imtis
Klaidos
Apmokymo >» skleidimas atgal Diskriminatoriaus
duomenys netektis
A
Y
Diskriminatorius
Atsitiktinis vektorius ) )
Daugiasluoksnis
'L neuroninis tinklas
4 N\ A
) » Y
Generatorius ]
— Generatoriaus
Daugiasluoksnis .K.\aidos netektis
neuroninis tinklas skleidimas atgal
Sugeneruota
\ / duomeny imtis
A
Klaidos
skleidimas atgal

10 pav. GAN architekttira

1.4.1. StyleGAN

StyleGAN architektura pristatyta 2018 metais [41]. Tai yra patobulinta GAN architektira, kurioje
modifikuota generatoriaus architektira — panaudojamas stiliaus perkélimas, pritaikant AdalN
normalizacijg ir naudojant progresyvig augimo technikg, taip iSgaunant auksStesnés kokybés ir
realistiSkesnius paveikslélius. Apmokymo metu paveiksléliai pirmiausiai generuojami Zemos
kokybés, o su kiekviena kita iteracija jy kokybé didé¢ja.

StyleGAN skiriasi nuo kity GAN metody savo generatoriumi (zr. 11 pav.). Vietoj to, kad panaudoty
atsitiktinj standartinio skirstinio vektoriy (z) tiesiogiai generuoti paveikslélj, metodas vektoriy
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pirmiausiai transformuoja j tarpinés erdvés vektoriy (W), panaudodamas 8 sluoksniy MLP (f). Sis
vektorius véliau transformuojamas transformacijos funkcijos (A), kurios isvestis — skalés ir SaliSkumo
reikSmés perduodamos AdalN funkcijai. AdalN funkcija naudojama StyleGAN modelio sintezés (Q)
dalyje. Sia dalj sudaro konvoliuciniai blokai, kuriy kiekvienos konvoliucijos i§veséiai yra pritaikomas
triuk$mas. Si triuk§mo ir konvoliucijy i§vestis perduodama AdalN normalizacijos funkcijai. AdalIN
funkcijos i$vestis — savybiy Zemélapis, kurio kanaly vidurkis ir dispersija atitinka tarpinio vektoriaus
struktiira. Sios operacijos su konvoliucijy i§vestimis kiekviename bloke leidZia generatoriui pritaikyti
skirtingus stilius kiekviename i§ bloky. Pirmuosiuose sluoksniuose pritaikomos abstraktesnés
savybés, vélesniuose sluoksniuose — smulkios. Pirmasis sluoksnis sugeneruoja 4x4 rezoliucijos
iSvestj ir su kiekvienu sluoksniu §i rezoliucija dvigubinama. Todél konvoliucijy kiekis priklauso nuo
pasirinktos rezoliucijos. Rezoliucijai didinti naudojama artimiausiy kaimyny metodas ir pritaikoma
suliejimo funkcija.

StyleGAN  diskriminatoriaus i§vestis skiriasi nuo standartiniy GAN metody. Sio tipo
diskriminatoriaus i$vestis neapsiriboja [0-1] intervalu. Atsizvelgdamas ar paveikslélis tikras ar
sugeneruotas, diskriminatorius gali priskirti bet kokio realaus skai¢iaus reikSme, siekdamas isvengti
nykstancio gradiento problemos.

Svarbus StyleGAN modelio bruozas — progresinis modelio augimas. Modelis pradédamas mokytis
pirmiausiai apsimoko generuoti mazos rezoliucijos paveikslélius, pradédamas nuo 4x4 rezoliucijos.
Su laiku, diskriminatorius ir generatorius palaipsniui auga iki kol pasiekiama norima rezoliucija.
Diskriminatoriui klasifikuoti perduodama generatoriaus pagal rezoliucijg sugeneruota paveiksléliy
imtis ir realiy duomeny imtis, kuriai pritaikytas Average pooling metodas, dimensijoms suvienodinti.

Latent z € Z _ Noise
Synthesis network g
Normalize Const 4x4x512
Mapping

style 2

11 pav. StyleGAN generatoriaus architektara [41]
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AdalN — normalizacijos metodas, jprastai taikomas stiliaus perkélimo uzduotims, turinio duomeny ir
stiliaus duomeny vidurkio ir dispersijos suderinimui, taip pritaikydamas stiliy turinio duomenims
[42]. Skai¢iavimas atlickamas pagal (1) formule:

AdalN(x,y) = o(y) <x;(—i§x)> +uy) 1)

¢ia a(y) ir u(y) -turinio savybiy vidurkis ir dispersija, a(y) ir u(y) — stiliaus savybiy (transformuoto
tarpinio vektoriaus) vidurkis ir dispersija.

1.4.2. StyleGAN2

StyleGAN2 architektiira pristatyta 2020 metais, kuri yra pagerinta StyleGAN versija [43]. Sioje
versijoje iSliko MLP panaudojimas tarpinio vektoriaus sukiirimui, stiliaus pritaikymas sintezés dalyje.
Pasalintas AdalN normalizacijos metodas — pakeistas svorio moduliacijos metodu ir demoduliacija.
Moduliacijos metu konvoliucijos svoriams pritaikomas transformuotas stiliaus (w) vektorius.
Demoduliacijos metu, moduliacijos i$vestis yra normalizuojama. Naujojoje architektiiroje taip pat
nebenaudojamas progresinis augimas — neuroninis tinklas apmokomas panaudojant pilng ir
nebeaugantj generatoriaus ir diskriminatoriaus neuroninj tinkla, dél ko gaunami stabilesni iSvesties
rezultatai. Sie pakeitimai nulémeé realistiskesnj, aukstesnés kokybés paveiksléliy generavimg ir
modelio patikimuma, lyginant su buvusia modelio versija.

1.4.3. StyleGAN2-ADA

StyleGAN2-ADA architektiira pristatyta 2020 metais. Tai yra StyleGAN2 architektliros variacija,
kurioje pritaikyta adaptyvi duomeny augmentacija (ADA), kuri stabilizuoja diskriminatoriaus
apmokyma, kai apmokymui naudojamas mazas duomeny rinkinys, kuriame yra maziau nei 30 tukst.
paveiksléliy [44]. Sis metodas yra tinkamas pasirinkimas apmokyti maZos apimties duomeny
rinkinius, kadangi geba sugeneruoti aukstos kokybés vaizdus, turint limituotg kiekj duomeny [45],
[46], [47], [48]. Augmentacija pritaikoma tiek tikriems, tiek sugeneruotiems paveiksléliams, pries
perduodant juos Klasifikuoti diskriminatoriui. Augmentacijos funkcijos yra pritaikomos atsizvelgiant
j diskriminatoriaus i§vestj — jei diskriminatorius atpaZjsta tikrus ir sugeneruotus paveikslélius aukstu
pasitikéjimu — diskriminatorius priskiria paveiksléliams reik§mes, stipriai atitolusias nuo nulio, tada
augmentacijos funkcijos yra stiprinamos, siekant sumazinti diskriminatoriaus spéjimo pasitikéjimg ir
artinti isvestj prie 0. Jeigu diskriminatoriaus i$vestis artéja link 0, augmentacijos yra silpninamos arba
iSlaikomos tokios pat.

1.4.4. StyleGAN3

StyleGAN3 architektiira pristatyta 2021 metais. Si architektiira yra patobulinta StyleGAN2
architekttra. Pagrindiniai pakeitimai buvo atlikti generatoriaus dalyje. Pasalintas triuk§mas jneSamas
tarp sluoksniy ir absoliu¢iy koordinaciy naudojimas, dél kurio paveiksléliuose atsirasdavo realybés
neatitinkanciy artefakty (tekstliros neatitikimy, kai objektas paveikslélyje pakeicia pozicija,
deformacijy, vaizdo daliy nenatiiralaus ry§kumo). Sioje architektiiroje vietoje generatoriaus pirmojo
sluoksnio jvesties, kuri anks¢iau buvo konstanta, dabar naudojamos Furjé savybés (Fourier features),
Sios savybés yra duomenys apie paveikslélio erdving informacija, kurios naudojamos pirminiam
savybiy zemelapiui sukurti. Furjé savybiy jvedimas leidzia pasalinti realybés neatitinkanciy artefakty
generavimg ir padidinti erdvés pokyCiy generavimo realistiSkumg. Rezoliucijos didinimui
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nebenaudojamas artimiausiyjy kaimyny metodas. Vietoj to, prie§ padidinant rezoliucija, pritaikomas
filtras, kuris pagalina didelio intensyvumo komponentus, Kurie gali iskraipyti paveikslélj. Sie
pakeitimai leidzia StyleGAN3 generuoti realistiskesnius paveikslélius, iSlaikant erdvés vientisuma.
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2. Sprendimo projektavimas mados vaizdy atpaZinimui
2.1. Reikalavimy specifikacija
2.1.1. Sistemos paskirtis

Sistema yra skirta drabuziy duomeny iSgavimui i§ nuotraukos, pritaikant giliuosius neuroninius
tinklus. Sistemos jvestis — nuotrauka, kurioje pavaizduotas drabuzis. Sistema turi gebéti iSgauti
reikiamg informacijg 1§ drabuZziy nuotrauky. Sistemos iSvestis — drabuzio duomenys, iSgauti i$
nuotraukos.

Sukurta sistema gali palengvinti drabuziy duomeny skaitmenizavimg, keliant jy informacijg |
interneting erdve. Si sistema gali bati aktuali drabuziy perdirbimo, pardavimo srityse ar kitose srityse
kuriose reikalingas informacijos i§ drabuziy iSgavimo automatizavimas.

2.1.2. Tyrimo planas

Tyrimas susideda i$ keliy daliy:

Apdoroti ir paruosti eksperimentams skirta duomeny rinkinj.

Suprojektuoti hierarchinius modelius.

Apmokyti GAN modelius ir sukurti prapléstus apmokymo duomeny rinkinius.
Apmokyti linijinius modelius su paruostu duomeny rinkiniu.

Apmokyti hierarchinius modelius su paruostu duomeny rinkiniu.

Apmokyti linijinius modelius su prapléstais duomeny rinkiniais.

Atlikti eksperimentus ir apskaiciuoti modeliy tikslumo metrikas.

Palyginti rezultatus ir pateikti iSvadas.

10 tyrimo planas ir eiliskumas pavaizduoti zemiau pateiktame paveikslélyje (zr. 12 pav.).

xoo N o 0k
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Originalus
duomeny
rinkinys

Apdorotas
duomeny
rinkinys

Apdoroti duomeny
rinkinj

Atlikti eksperimentus su linijiniu
YOLO11 modeliu

Atlikti duomeny rinkinio ISplésti duomeny rinkinj

augmentacijas augmentuotais duomenimis

|1Spléstas

»{ duomeny

rinkinys
Apmokyti GAN modelj ISplésti duomenq rlnkm.! QAN

generuotais duomenimis
Suprojektuoti hierarchinius Paruosti duomeny rinkinj Héi?rf;'_lms
modelius hierarchiniams eksperimentams rinkinysq

Atlikti eksperimentus su
hierarchiniu YOLO11 modeliu

12 pav. Tyrimo schema
2.1.3. Projekto kiirimo jrankiai ir aplinka

Projekto bandymams bus naudojama aplinka su $iais parametrais:
— AMD EPYC 7452 32-Core Processor
— 256GB RAM
— GPU NVIDIA A100-PCIE-40GB

Sistemos kiirimui naudojami jrankiai:

1. Naudojama programavimo kalba — Python, 3.7, 3.8 ir 3.11 versijos

2. Paveiksléliy generavimui naudojami StyleGAN2-ADA ir StyleGAN3 modeliai.

3. Vaizdinés medziagos duomeny iSgavimo tyrimui naudojamas YOLOv11-cls modelis.

Pasirinkta Python programavimo kalba, kadangi tai yra populiariausia kalba, naudojama masininio
mokymosi modeliams kurti, turinti didelj kiekj tam skirty ir nuolat atnaujinamy biblioteky. Taip pat
Si kalba turi placig naudotojy bendruomene, todél rasti informacija ar atsakymus apie iSkilusius
klausimus yra paprasta.

2.1.4. Funkciniai reikalavimai
Sistemos funkciniai reikalavimai:

1. Sistema turi palaikyti .jpg paveiksléliy formata.
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2. Vienu metu gali biiti jkeliama tik 1 nuotrauka, ne didesné nei 2MB.

Norint iSvengti skirtingy formaty paveiksléliy apdorojimo jgyvendinimo ir su juo susijusiy problemy,
nuspresta palaikyti vieno formato nuotrauky tipg. Sistema palaikys vienos nuotraukos ir iki 2MB
dydzio jkélima, siekiant i§vengti sistemos resursy problemy.

2.1.5. Vertinimo metrikos

Tyrime bus naudojamos top-k metrikos rezultaty palyginimui su egzistuojanciais sprendimais,
naudotais pasirinktam duomeny rinkiniui. Apmokyti modeliai taip pat bus vertinami naudojant
tikslumo (angl. Accuracy), preciziSkumo (angl. Precission), jautrumo (angl. Recall), F1 ir jy svorines
metrikas.

Top-k tikslumas (2) — metrika, naudojama multi-klasiy klasifikavimo modeliams vertinti, nurodanti
kokia dalis tikryjy klasiy yra tarp k auks$Ciausios tikimybés modelio prognozuojamy Kklasiy,
apskaiciuojama pagal formule:

N
1 ~
Top, = % ) 107 € 75) @
i=1

&ia N — bendras klasifikuojamos imties dydzio kiekis, y; — tikroji imties vieneto klas¢, ¥¥ — k dydzio
aibé, kurioje yra k auks$Ciausios tikimybés prognoziy i duomeny vienetui. 1(-) — indikatoriaus
funkcija, kuri lygi 1, jei y; reik§mé yra ¥/ aibéje ir 0, jei reikimés Sioje aibéje néra.

Tikslumas — metrika, naudojama nurodyti bendra modelio tiksluma, parodanti teisingai suklasifikuoty
klasiy kiekj santykiu su visy prognoziy kiekiu, apskai¢iuojama pagal formulg:

el B TP + TN
HeSHUMAS = T TN + FP + FN (3)

¢ia TP —teisingy teigiamy prognoziy kiekis, TN —teisingy neigiamy prognoziy Kiekis, FP — neteisingy
teigiamy prognoziy kiekis, FN — neteisingy neigiamy prognoziy kiekis.

Preciziskumas — metrika, nurodanti kokia dalis teisingy teigiamy prognoziy yra prognozuojama
teisingai, vengiant neteisingy teigiamy prognoziy. Aukstas preciziSkumas rodo didesnj modelio
patikimuma, kuris yra svarbus tais atvejais, kai klaidingas teigiamas klasifikavimas néra toleruotinas.
PreciziSkumas apskai¢iuojamas pagal formulg:

TP

Precizié _
reciziSkumas TP+ FP (4)

¢ia TP — teisingy teigiamy prognoziy kiekis, FP — neteisingy teigiamy prognoziy kiekis.

Jautrumas — metrika, naudojama nurodyti kokia dalis teigiamai klasifikuoty atvejy yra
prognozuojamo teisingai, vengiant neteisingy neigiamy prognoziy. Aukstas jautrumas rodo didesnj
modelio patikimuma tais atvejais, kai svarbiau prognozuoti teigiamg klase, toleruojant klaidingg
teigiamg prognoze. Jautrumas apskaiciuojamas pagal formule:
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TP

Jautrumas = mm—— ()

¢ia TP — teisingy teigiamy prognoziy kiekis, FN — neteisingy neigiamy prognoziy kiekis.

F1 — metrika, nurodanti bendra santykj tarp preciziSkumo ir jautrumo. Naudojama kai svarbus tiek
klaidingas teigiamas klasifikavimas, tiek klaidingas neigiamas klasifikavimas. F1 apskai¢iuojamas
pagal formule:

P-R

F1=2—P+R (6)

¢ia P — preciziskumas pagal formule (4), R — jautrumas pagal formulg (5).

Svorinis tikslumas, preciziskumas, jautrumas, F1 — metrika, naudojama, kai duomeny rinkinys néra
subalansuotas ir klasiy balansas turi atsispindéti metrikose — didesniy klasiy klasifikavimo metrikos
yra svarbesnés. Svorinés metrikos skai¢iuojamos pagal formule:

X = lZN:wi-xi (7)

i=

=

¢ia N — klasiy kiekis, w;- i klasés svoris, X; — i klasés tikslumas pagal formule (3), precizisSkumas
pagal formule (4), jautrumas pagal formule (5) arba F1 pagal formule (6).

2.1.6. Nefunkciniai reikalavimai

Sistemos nefunkciniai reikalavimai:

1. Vieno prognozavimo trukmé turéty biiti ne ilgesné nei 1s.

2. Modelio tikslumas turi pasiekti i§ anksto numatytas slenkstines vertes — top-3 turi biti ne
mazesnis nei 91.99%, top-5 — 96.44%.

2.2. Duomeny rinkinys

Siame darbe naudojamas DeepFashion [1] duomeny rinkinys, kurj sudaro vir§ 800 tikst. drabuziy
paveiksléliy. Paveiksléliams priskirti 1 tikst. atributy reikSmiy ir kiekvienas jy turi apraSytas
orientaciniy tasky koordinates. Sis rinkinys §iuo metu yra didZiausias vie$ai prieinamas mados vaizdy
duomeny rinkinys. Tyrime bus naudojami duomeny rinkinio dalis, skirta kategoriniam
Klasifikavimui.

Kategoriniy duomeny rinkinj sudaro 50 kategorijy, kuriy 46 kategorijos turi priskirtus paveikslélius.
Siame rinkinyje yra 289,222 paveiksléliai (zr. 1 lentelé¢). Domeny rinkinyje 209,222 (72.40%)
nuotrauky priskirtos apmokymo duomeny rinkiniui, 40,000 (13.8%) validacijos duomeny rinkiniui ir
40,000 (13.8%) nuotrauky testavimui. Nors duomeny rinkinj sudaro didelis kiekis paveiksléliy, taciau
net 24 kategorijos neturi daugiau nei 1,000 paveiksleliy, o 9 jy ne daugiau nei 100. Taciau didZiosios
kategorijos turi keliasdeSimt tukstanciy paveiksléliy. Duomeny rinkinys yra nesubalansuotas, dél ko
Sio rinkinio klasifikavimas yra komplikuota uzduotis.

28



Duomeny rinkinio sudarymui panaudotos nuotraukos i§ internetiniy drabuziy parduotuviy.
Kiekvienas drabuzis uzfiksuotas 4 arba 5 skirtingais kampais. Duomeny rinkinj sudaro tiek
parduotuviy drabuziy nuotraukos, tick Zmoniy uZzfiksuotos drabuziy nuotraukos (zr. 13 pav.).

3T

o e
= :

13 pav. DeepFashion duomeny rinkinio paveiksléliy pavyzdziai [1]

1 lentelé. Duomeny rinkinio klasés, jy kiekis ir procentiné dalis

Kategorija Kiekis duomeny rinkinyje Duomeny rinkinio dalis (%)
Dress 72158 24.95
Tee 36887 12.75
Blouse 24557 8.49
Shorts 19666 6.79
Tank 15429 5.33
Skirt 14773 5.10
Cardigan 13311 4.60
Sweater 13123 4.53
Jacket 10467 3.61
Top 10078 3.48
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Blazer 7495 2.59
Romper 7408 2.56
Jeans 7076 2.44
Jumpsuit 6153 212
Leggings 5013 1.73
Joggers 4416 1.52
Hoodie 4048 1.39
Sweatpants 3048 1.05
Kimono 2294 0.79
Coat 2120 0.73
Cutoffs 1669 0.57
Sweatshorts 1106 0.38
Poncho 791 0.27
Jersey 748 0.26
Henley 716 0.25
Parka 676 0.23
Jeggings 594 0.21
Chinos 527 0.18
Culottes 486 0.17
Trunks 386 0.13
Button-Down 330 0.11
Flannel 324 0.11
Bomber 309 0.10
Anorak 160 0.05
Robe 150 0.05
Turtleneck 146 0.05
Kaftan 126 0.04
Peacoat 97 0.03
Capris 77 0.03
Onesie 70 0.02
Caftan 54 0.02
Gauchos 49 0.02
Jodhpurs 45 0.02
Sarong 32 0.01
Halter 17 0.01
Coverup 17 0.01
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M Dress H Tee Blouse W Shorts W Tank
W Skirt M Cardigan B Sweater Jacket M Top
M Blazer B Romper Jeans B Jumpsuit Leggings
B Joggers B Hoodie B Sweatpants B Kimono B Coat

Cardigan

Shorts
Tank

Coat
Hood

Swea
Skirt Blazer Joggers | tRa-- J

14 pav. Duomeny rinkinio klasiy pasiskirstymas

2.2.1. Duomeny rinkinio paruoSimas

Atlikta duomeny rinkinio analizé parodé, kad duomeny rinkinys yra stipriai iSbalansuotas. DidZioji
dalis duomeny — 24.94% yra Dress kategorijos paveiksliai. Antroji didziausia kategorija — Tee, su
12.75% paveiksleliy. Kitos kategorijos sudaro tik po kelis procentus duomeny rinkinio. Buvo
nuspresta i§ duomeny rinkinio pasalinti klases, kurios sudaro maziau nei 0.3% duomeny rinkinio, jas
apjungiant | didesnes klases, jei Sios klasés yra artimos. ISmestos klasés: Poncho, Robe, Culottes,
Anorak, Kaftan, Onesie, Caftan, Gauchos, Jodhpurs, Coverup. Apjungtos klasés:

— ] Top klase: Jersey, Henley

— ] Jacket klase: Parka, Bomber

— ] :Leggings klase: Jeggings

— ] Jeans klase: Chinos, Capris

— I Shorts klase: Trunks,

— I Blouse klase: Button-down, Flanel

— I Sweater klase: Turtleneck

— I Coat klase: Peacoat

— ] Skirt klasg: Sarong

— ] Tank klase: Halter
Apjungus S$ias klases gaunamas duomeny rinkinys (zr. 2 lentelé¢), kurio klasiy pasiskirstymas
pateiktas 15 pav..

2 lentelé. Apjungty klasiy duomeny rinkinio klasés ir jy procentiné dalis

Kategorija

Kiekis duomeny rinkinyje

Duomeny rinkinio dalis (%)

Dress

72158

25.12
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Tee 36887 12.84

Blouse 25211 8.78

Shorts 20052 6.98

Tank 15446 5.38

Skirt 14805 5.15

Cardigan 13311 4.63

Sweater 13269 4.62

Jacket 11452 3.99

Top 11542 4.02

Blazer 7495 2.61

Romper 7408 2.58

Jeans 7680 2.67

Jumpsuit 6153 2.14

Leggings 5607 1.95

Joggers 4416 1.54

Hoodie 4048 1.41

Sweatpants 3048 1.06

Kimono 2294 0.80

Coat 2217 0.77

Cutoffs 1669 0.58

Sweatshorts 1106 0.38
B Dress B Tee Blouse B Shorts B Tank
W Skirt B Cardigan M Sweater Jacket B Top
W Blazer B Romper Jeans B Jumpsuit Leggings
B Joggers B Hoodie B Sweatpants M Kimono B Coat

—
. s e
Jumpsuit

eat

15 pav. Apjungto duomeny rinkino klasiy pasiskirstymas



Kadangi duomeny rinkinj sudaro paveiksléliai, kuriuose gali pasitaikyti nuotrauky, kuriose yra keli
drabuziai vienoje nuotraukoje, paveiksléliai buvo apkarpyti, paliekant paveikslélyje tik ta drabuzj,
kuris turi buti suklasifikuotas. Tai buvo atlikta, panaudojant duomeny rinkinio ribiniy langeliy
(bounding box) duomenis. Kiekvienas iSkirptas vaizdas buvo standartizuojamas, kad ilgoji
paveikslélio krastiné prilygty 256 pikseliams, prie trumposios krastinés pridedant balta fona, kad abi
paveikslélio krastinés buity 256 pikseliy ilgio.

IS Si0 duomeny rinkinio paruosta keletas variacijy, hierarchiniam klasifikavimui:
1. Trijy lygiy hierarchijos duomeny rinkinys

2. Dviejy lygiy hierarchijos duomeny rinkinys

3. Trijy nepilny lygiy hierarchijos duomeny rinkinys

Sie duomeny rinkiniai naudojami skirtingy hierarchijy tipy modeliams apmokyti.

Be duomeny paruo§imo hierarchiniam klasifikavimui, buvo sugeneruoti duomeny rinkiniai klaséms
balansuoti. Apmokymo duomeny rinkiniui buvo pritaikyta augmentacijos ir GAN metodai, kiekvienu
atveju papildant mazesnes nei 10,000 paveiksléliy klases iki 7,240 (72,40% bendro duomeny rinkinio
dalies) apmokymui skirty paveiksléliy.

Pritaikius S§ias metodikas duomeny rinkiniui i$plésti, apmokymo duomeny rinkinys tapo labiau
subalansuotas (Zr. 16 pav.). Klasés, kurios prie§ tai buvo nepakankamai reprezentatyvios ir sudaré
maziau nei 3.48% duomeny rinkinio, tapo tolygiau pasiskirsciusios. DidZiosios klasés taip pat tapo
maziau dominuojanciomis: Dress (prie§ tai 25.12%, dabar 20.38%), Tee (prie$ tai 12.84%, dabar
10.42%) klasés, kurios pries tai sudar¢ didziaja dalj duomeny rinkinio, dabar sudaro mazesne¢ dalj.
Maziausios klasés dabar apima po 2.82% duomeny rinkinio, kai pries tai buvo intervale nuo 0.38%-
2.61%. Siais duomeny rinkinio pakeitimais siekiama padidinti mazyjy klasiy reprezentatyvuma,
giliojo mokymosi modeliy apmokymo metu, iSvengti modelio saliskumo didziyjy klasiy atzvilgiu.

M Dress H Tee Blouse W Shorts W Tank
W Skirt M Cardigan B Sweater Jacket M Top
W Blazer B Romper Jeans B Jumpsuit Leggings
B Joggers B Hoodie B Sweatpants Kimono B Coat

Coat

Sweatshorts

Cardigan
Joggers Hoodie
Sweatpa
Sweater .
Jumpsuit nts

16 pav. I$plésto duomeny rinkinio klasiy pasiskirstymas
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2.2.2. GAN modeliy apmokymas duomeny sintezei

Apmokymo duomeniui isplésti, panaudoti StyleGAN2-ADA ir StyleGAN3 modeliai. Modeliai
apmokyti panaudojant 5,000,000 paveiksléliy kiekvienai klasei.

2.2.2.1. StyleGAN2-ADA

Modelis apmokytas panaudojant paper256 konfigiiracija, skirtag 256x256 px paveiksléliams, 128
imties (batch) dydj. Mokymo metu, generatoriaus ir diskriminatoriaus praradimai stabilizavosi,
apdorojus mazdaug du milijonus paveiksléliy kiekvienai klasei (zr. 17 pav.). Generatoriaus
praradimai iteracijy pradzioje labai dideli (6.5-11), ta¢iau pamazu stabilizuojasi ties 1.5-2 reikSme.
Diskriminatoriaus praradimai iteracijy pradzioje taip pat didesni, ta¢iau greitai stabilizuojasi ties 0.5-
1 reikSme.

Apmokymo praradimai

11.5 4 . S
11.0 - —— Generatoriaus praradimai

10.5 - Diskriminatoriaus praradimai

10.0
9.5 A
9.0 A
8.5 1
8.0
7.5 1
7.0 1
6.5 A
6.0 1
5.5 A
5.0 A
4.5 4
4.0
3.5
3.0
2.5 1
2.0
1.5 A ‘
1.0 1
0.5 A
0.0 A

Praradimai

0 1000 2000 3000 4000 5000
Tiakstanciai paveiksléliy (kimg)

17 pav. StyleGAN2-ADA generatoriaus ir diskriminatoriaus praradimai apmokymo metu (Blazer klasé)

Apmokius modelius, generuojami paveiksléliai duomeny rinkinio papildymui. Zemiau pateikti
Blazer klasés generuoti paveiksléliy pavyzdziai (zr. 18 pav.). Generuotuose paveiksléliuose vizualiai
matosi klasés savybés, i$ kuriy galima spresti kad tai yra Blazer klasés paveikslélis, taciau galima
matyti, kad tai yra generuotas paveikslélis i§ tam tikry nenattraliy artefakty, palikty paveiksléliuose.
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18 pav. StyleGAN2-ADA Blazer klasés sugeneruoty paveiksléliy pavyzdys
2.2.2.2. StyleGAN3

Modelis apmokytas panaudojant stylegan3-r-ffhqu-256x256 konfigiiracija, skirta 256x256 px
paveiksléliams, 64 imties (batch) dydj. Mokymo metu, generatoriaus ir diskriminatoriaus praradimai
stabilizavosi, apdorojus mazdaug milijong paveiksléliy kiekvienai klasei (zr. 19 pav.). Generatoriaus
praradimai iteracijy pradzioje dideli (2.5-4.5), taciau daugiau nei du kartus mazesni nei StyleGAN2-
ADA modelio. Jie pamazu stabilizuojasi ties 1-1.5 reikSme, taip pat Zemesne nei senesné modelio
versija. Si stabilizacija jvyksta grei¢iau nei praeitame modelyje. Diskriminatoriaus praradimai
iteracijy pradZioje taip pat didesni, taCiau greitai stabilizuojasi ties 0.5-1 reikSme, panaSiai kaip ir
StyleGAN2-ADA modelis. I§ grafiko matoma, kad §i modelio versija geba tolygiau apmokyti
generatoriy ir diskriminatoriy, kadangi stabilizacija jvyksta anks¢iau ir tolygiau — néra didelio
reik§miy svyravimo iteracijy pradzioje.
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19 pav. StyleGAN3 generatoriaus ir diskriminatoriaus praradimai apmokymo metu (Blazer klasé)

Apmokius modelius, generuojami paveiksléliai duomeny rinkinio papildymui. Zemiau pateikti
Blazer klasés generuoti paveiksléliy pavyzdziai (zr. 20 pav.). Generuotuose paveiksléliuose vizualiai
matosi klasés savybés, i§ kuriy galima spresti kad tai yra Blazer klasés paveikslélis, lyginant su
StyleGAN2-ADA generuotais paveiksléliais, jie atrodo gana panaSiai, taip pat aiSkiai matosi, kad tai
néra tikros drabuziy nuotraukos, tac¢iau paveiksléliuose pastebima maziau nerealistiSkai atrodanciy
artefakty.

20 pav. StyleGAN3 Blazer klasés sugeneruoty paveiksléliy pavyzdys
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2.3. Hierarchiniy modeliy architektiira

Bus apmokomi trijy variacijy hierarchiniai modeliai. Modeliai parinkti grupuojant klases pagal klasiy
vizualing informacijg.

2.3.1. Triju lygiu hierarchinis modelis

Trijy lygiy hierarchinis modelis (zr. 3 lentelé) projektuojamas atsizvelgiant j vizualias klasiy
paveiksléliy savybes tokias kaip: kiino dalis ant kurios riibas neSiojamas, rankovés ar bendras ilgis.
Klasés pirmiausiai padalijamos ] tris kategorijas: apatinés dalies drabuzius (lower-body), virSutinés
dalies drabuzius (upper-body) ir viso kino ilgio drabuzius (full-body). Sios klasés i§skaidytos pagal
vaizdines savybes ir kategorijos atitikmenj. Apatinés dalies drabuziams priskirti Sortai (shorts),
kelnés (pants) ir sijonai (skirt). VirSutinés dalies drabuziams priskirti marskinéliai (tops), megztiniai
(sweaters) ir lauko drabuziai (outwear). Pilno ilgio drabuziams priskirti vienos dalies drabuziai (one-
piece) ir lauko viso ilgio drabuziai (outer). Sios klasés atitinkamai iskaidytos j smulkesnes
atitinkamas kategorijas — Sortams (shorts) priskirti visi Sorty tipai: shorts, cutoffs, sweatshorts.
Kelnéms priskirti visi kelniy tipai: jeans, leggings, joggers, sweatpants. Sijonams nepriskirta daugiau
klasiy, kadangi jie neturi atitinkamy susijusiy klasiy. Marskinéliams priskirtos tee, blouse, tank, top
klasés. Megztiniams priskirtos cardigan, sweater, hoodie klasés. Lauko drabuziams priskirtos jacket
ir blazer klasés. Viso ilgio drabuziams priskirtos dress, romper, jumpsuit klasés. Viso ilgio lauko
drabuziams priskirtos kimono ir coat klasés.

3 lentelé. Trijy hierarchiniy lygiy mazgy architektiira

Pirmojo lygio mazgo klasé | Antrojo lygio mazgo klasé | Treciojo lygio mazgo klasés
lower-body shorts shorts, cutoffs, sweatshorts
pants jeans, leggings, joggers, sweatpants
skirt
upper-body tops tee, blouse, tank, top
sweaters cardigan, sweater, hoodie
outwear jacket, blazer
full-body one-piece dress, romper, jumpsuit
outer kimono, coat

2.3.2. Dvieju lygiy hierarchinis modelis

Dviejy lygiy hierarchinis modelis (Zr. 4 lentelé¢) projektuojamas atsizvelgiant j vizualias klasiy
paveiksleliy savybes tokias kaip: kiino dalis ant kurios riibas neSiojamas, bendras ilgis, atmetant
rankoves ilgio savybe ir nebeiSskiriant sijono kaip atskiro mazgo. Klasés padalijamos |} tris
kategorijas: apatinés dalies drabuzius (lower-body), virSutinés dalies drabuzius (upper-body) ir viso
kiino ilgio drabuzius (full-body). Sios klasés i§skaidytos pagal vaizdines savybes ir kategorijos
atitikmenj. Apatinés dalies drabuziams priskirtos visos Sorty variacijos Kartu su sijonais ir kelniy
variacijomis: shorts, cutoffs, sweatshorts, jeans, leggings, joggers, sweatpants, skirt. Virsutinés dalies
drabuZziams priskirti visi drabuziai kurie uzsivelkami ant virSutinés kiino dalies ar turi rankoves: coat,
tee, blouse, tank, top, cardigan, sweater, hoodie, jacket, blazer. Pilno ilgio drabuziams priskirti vienos
dalies drabuziai, kurie vizualiai primena sukneles ar yra istisiniai: dress, romper, jumpsuit, kimono.
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4 lentelé. Dviejy hierarchiniy lygiy mazgy architektiira

Pirmojo lygio mazgo klasé¢ | Antrojo lygio mazgo klasés

lower-body shorts, cutoffs, sweatshorts, jeans, leggings, joggers, sweatpants, skirt
upper-body coat, tee, blouse, tank, top, cardigan, sweater hoodie, jacket, blazer
full-body dress, romper, jumpsuit, kimono

2.3.3. Triju nepilny lygiu hierarchinis modelis

Trijy nepilny lygiy hierarchinis modelis (Zr. 5 lentelé) projektuojamas atsizvelgiant j vizualias klasiy
paveiksléliy savybes tokias kaip: kiino dalis ant kurios riibas neSiojamas, bendras ilgis. Modelis yra
iSplésta dviejy hierarchiniy lygiy variacija, kurioje apatinés dalies drabuziai papildomai iSskaidyti ]
kelniy ir Sorty kartu su sijonais kategorijas.

5 lentelé. Trijy nepilny hierarchiniy lygiy mazgy architektiira

Pirmojo lygio mazgo klasé | Antrojo lygio mazgo klasé Treciojo lygio mazgo klasés
lower-body other shorts, cutoffs, sweatshorts, skirt
pants jeans, leggings, joggers, sweatpants
upper-body coat, tee, blouse, tank, top, cardigan,
sweater, hoodie, jacket, blazer
full-body dress, romper, jumpsuit, kimono
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3. Eksperimentai atlikti mados vaizdy atpaZinimo sprendimui

Eksperimentai atliekami panaudojant YOLOv11-cls klasifikacinio modelio architektiirg. Atliekami
bandymai su jvairiomis duomeny rinkinio modifikacijomis, pritaikant jas modeliy variacijoms.
Modeliai apmokomi 100 epochy — su Siuo kiekiu modeliai apsimoké geriausiai. Naudojamos
geriausius rezultatus pasiekusios per nurodyta kieki epochy modeliy versijos.

Zemiau pateikiami apmokyty linijiniy modeliy apmokymo praradimy (zr. 21 pav.) ir validacijos
praradimy (zr. 22 pav.) grafikai. Apmokymo praradimy grafike modeliy praradimai pirmyjy epochy
metu staigiai krenta, taciau didziausias skirtumas matomas tarp GAN metodais iSplésty duomeny
rinkiniy modeliy ir kity modeliy. GAN generuoty duomeny modeliai pasieké¢ Zymiai mazesnius
apmokymo praradimus. Nors ties 100 epocha matoma, kad augmentuotais duomenimis iSplésty
modeliy apmokymo praradimai yra zemiausi, taciau i§ validacijos praradimy grafiko matoma, kad Sie
modeliai paskutinémis epochomis pradéjo persimokyti — jy validacijos praradimai pradéjo kilti.
Zymus skirtumas matomas ir validacijos praradimy grafike, kur nepraplésty duomeny modeliai turi
didziausius praradimus lyginant su kitais modeliais. Galima daryti i§vada, kad mazy klasiy duomeny
iSplétimas, duoda didele nauda modelio apmokymo rezultatams — modelis iSmoksta geriau
generalizuoti klases.

—— Linijinis modelis su augmentuotais duomenimis (1} —— Linijinis modelis su StyleGAN3 generuoctais duomenimis
Linijinis modelis su augmentuotais duomenimis (2) —— Linijinis modelis su apjungtomis klasémis
—— Linijinis modelis su augmentuotais duomenimis (3) Linijinis modelis su eriginaliomis klasemis

—— Linijinis modelis su StyleGAN2-ADA generuotais duomenimis
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21 pav. Apmokymo praradimai
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—— Linijinis modelis su augmentuotais duomenimis (1) —— Linijinis modelis su StyleGAN3 generuotais duomenimis
Linijinis modelis su augmentuotais duomenimis (2) —— Linijinis modelis su apjungtomis klasemis

—— Linijinis modelis su augmentuotais duomenimis (3) Linijinis modelis su originaliomis klasémis

—— Linijinis modelis su StyleGAN2-ADA generuotais duomenimis
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22 pav. Validacijos praradimai
3.1. Linijinio YOLOv11-cls modelio eksperimentai su neprapléstu duomeny rinkiniu

Siems eksperimentams paruosiami du duomeny rinkiniai:

1. Pilnas duomeny rinkinys.

2. Duomeny rinkinys, kurio maziausios duomeny klasés apjungtos su jas atitinkan¢iomis didesnémis
klasémis.

3.1.1. Linijinio modelio su pilnu duomeny rinkiniu rezultatai:

Pirmaisiais bandymais apmokytas linijinis modelis, panaudojant viso duomeny rinkinio klases. Siuo
bandymu buvo pagerintas esamas geriausias DeepFashion duomeny rinkinio klasifikavimo tikslumas
— pasiektas 76.15% top-1 tikslumas, 92.59% top-3 tikslumas ir 96.60% top-5 tikslumas (zr. 6 lentelé).
Pasiektas 76.15% tikslumas, 60.96% preciziskumas, 47.91% jautrumas ir 49.01% F1 (Zr. 21 lentelé).

SusimaiSymo matricos lenteléje (zr. 23 pav.) matoma, kad kai kurios klasés tarpusavyje stipriai
koreliuoja. Sios klasés tarpusavyje yra labai panasios, todél modelis sunkiai prognozuoja kuri klasé
yra tikroji.
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23 pav. Linijinio YOLOv11 modelio, apmokyto su visomis duomeny rinkinio klasémis, susimai§ymo matrica

6 lentelé. Linijinio modelio, klasifikuojan¢io neapjungty klasiy duomeny rinkinj, rezultatai

Modelis

top-1 (%) top-3 (%)

top-5 (%)

Linijinis modelis su

originaliomis klasémis | 76.15 92.59

96.60

3.1.2. Linijinio modelio su apjungtu duomeny rinkiniu rezultatai:
Didesnio tikslumo pasiekimui, nuspresta iSmesti labai mazo dydzio klases arba apjungti jas j bendra
duomeny rinkinj. Atlikus $io duomeny rinkinio paruoSimg apmokytas linijinis modelis, kuris
pagerino prie§ modelio, kuriame naudojamos visos duomeny rinkinio klasés tiksluma (Zr. 7 lentelé).

Klasés, kurios buvo apjungtos, tarpusavyje stipriai koreliavo, todél jas pasalinus ar apjungus buvo
galima pasiekti didesnj tikslumg. Pasiektas 77.33% top-1 tikslumas, 93.36% top-3 tikslumas ir
97.26% top-5 tikslumas (zr. 7 lentelé). Pasiektas 77.33% tikslumas, 68.98% preciziskumas, 66.33%
jautrumas ir 66.90% F1 (Zr. 21 lentelé).
SusimaiSymo matricoje (Zr. 24 pav.) pastebimi geresni rezultatai — sumazéjo skirtingy klasiy, kurios
tarpusavyje koreliuoja kiekis.
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24 pav. Linijinio YOLOv11 modelio, apmokyto su apjungtomis duomeny rinkinio klasémis, susimai§ymo
matrica

7 lentelé. Linijinio modelio, klasifikuojanc¢io apjungty klasiy duomeny rinkinj, rezultatai

Modelis

top-1 (%)

top-3 (%)

top-5 (%)

Linijinis modelis su apjungtomis klasémis

77.33

93.36

97.26

3.2. Hierarchinio YOLOv11-cls modelio eksperimentai

Aukstesnio tikslumo pasiekimui, pasitelkta hierarchinio modelio architektiira, kurios kiekvienas
mazgas apmokytas nuspéti mazesnj kiekj klasiy. AukStesnio lygio mazgy iSvestis nulemia kuris
7emesnio lygio mazgas prognozuos tolimesne reikime. Sis sprendimo biidas leidzia apmokyti
kiekvieng mazgg konkretesnei uzduociai — kiekvienas modelis apmokomas nuspéti mazesn;j kiekj

klasiy.

Siems eksperimentams paruosiami trys duomeny rinkiniai:
1. Trijy lygiy hierarchijos duomeny rinkinys
2. Trijy nepilny lygiy hierarchijos duomeny rinkinys
3. Dviejy lygiy hierarchijos duomeny rinkinys
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3.2.1. Triju lygiuy hierarchinio modelio rezultatai

Apmokyto hierarchinio modelio bendras tikslumas: bendras lapiniy kategorijy top-1 — 76.08%, top-
3—88.78%, top-5—89.88% (zr. 9 lentelé¢). Apmokyto trijy lygiy hierarchinio modelio mazgai pasieké
aukstg tiksluma (Zr. 8 lentelé) didzioji dalis top-3 ir top-5 reik§miy lygios 1, tadiau tai yra dél to,
kadangi kiekvieno mazgo iSvestis yra 3-4 klasés. Nors atskiry mazgy tikslumas yra aukstas, taciau
juos apjungus ] bendrg hierarchinj modelj, tikslumas sumaz¢ja, kadangi netikslumai aukstesnio lygio
klasifikavime nulemia Zemesniy mazgy netinkama pasirinkima. Pasiektas bendras 76.08% tikslumas,
67.45% preciziskumas, 63.49% jautrumas ir 64.72% F1 (Zr. 21 lentelé).

SusimaiSymo matricoje matomas susimai§ymo padidéjimas (Zr. 25 pav.). Padidéjo Blazer, Cardigan,
Coat, Hoodie, Jeans, Jumpsuit, Kimono, Shorts, Skirt, Sweater, Sweatpants, Sweatshorts, Tank, Top
klasiy susimaiS§ymas. Sumazéjo Cutoffs, Jacket, Joggers, Leggings klasiy susimaiSymas, tarp kuriy
trys klasés priklauso maziau nei 10000 paveiksléliy turin¢ioms klaséms. Nepasikeité Blouse, Dress,
Romper, Tee klasiy susimaiSymas. Bendras susimaiSymas padidé¢jo didziajai daliai mazesnj kiekj
paveiksléliy turinéioms klaséms.

8 lentelé. Trijy lygiy hierarchinio modelio mazgy rezultatai

Hierarchinio modelio mazgas Hierarchinio top-1 (%) top-3 (%) top-5 (%)
modelio mazgo
lygis
Pirmojo lygio mazgas 1 97.25 1.00 1.00
Antrojo lygio apatinés dalies riby | 2 92.70 1.00 1.00
mazgas
Antrojo lygio virSutinés dalies 88.22 1.00 1.00
riby mazgas
Antrojo lygio viso kiino riiby 98.14 1.00 1.00
mazgas
Treciojo lygio vienos dalies riiby 3 94.48 1.00 1.00
mazgas
Treciojo lygio virSutiniy riiby 95.44 1.00 1.00
mazgas
Treciojo lygio palaidiniy mazgas 71.50 96.20 1.00
Treciojo lygio megztiniy mazgas 76.04 1.00 1.00
Treciojo lygio lauko drabuziy 79.22 1.00 1.00
mazgas
Treciojo lygio Sorty mazgas 87.74 1.00 1.00
Treciojo lygio kelniy mazgas 79.14 97.82 1.00
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25 pav. Trijy lygiy hierarchinio YOLOv11 modelio susimai§ymo matrica

9 lentelé. Trijy lygiy hierarchinio modelio rezultatai

Modelis top-1 (%) top-3 (%) top-5 (%)

76.08 88.78 89.88

Trijy lygiy hierarchinis modelis

3.2.2. Dviejy lygiy hierarchinio modelio rezultatai

Apmokyto hierarchinio modelio bendras tikslumas: bendras lapiniy kategorijy top-1 — 76.53%, top-
3 —91.78%, top-5 - 95.40% (zr. 11 lentelé¢). Apmokyto dviejy lygiy hierarchinio modelio mazgai
pasieké auksta tikslumg (Zr. 10 lentelé). Kai kurios top-3 ir top-5 reikSmeés yra lygios 1, tadiau tai yra
del to, kadangi Siy mazgy iSvestys tame lygyje yra 3-4 klasés. Lyginant su trijy lygiy hierarchiniu
modeliu, Sio modelio atskiry mazgy tikslumas pirmame lygyje yra didesnis, tatiau antrojo lygio
mazgy tikslumas, lyginant su trijy lygiy hierarchinio modelio antru ir treciu lygiais yra Zymiai
prastesnis. Pasiektas bendras 76.53% tikslumas, 67.05% precizisSkumas, 65.18% jautrumas ir 65.76%
F1 (zr. 21 lentelé).
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SusimaiSymo matricoje matomas susimaiSymo sumazéjimas (zr. 26 pav.). Padidéjo Blazer, Blouse,
Jacket, Joggers, Tank, Tee klasiy susimaiSymas. Sumazéjo Cardigan, Coat, Hoodie, Jeans, Jumpsuit,
Kimono, Leggings, Romper, Skirt, Sweater klasiy susimaiSymas. Nepasikeité Cutoffs, Dress, Shorts,
Sweatpants, Sweatshorts, Top klasiy susimai§ymas. Bendras susimaiSymas sumazéjo didZiajai daliai
mazesnj kiekj paveiksléliy turin¢ioms klaséms, padidéjo didesnj kiekj paveiksléliy turinCioms

klaséms.

10 lentelé. Dviejy lygiy hierarchinio modelio mazgy rezultatai

Hierarchinio modelio mazgas Hierarchinio top-1 (%) top-3 (%) top-5 (%)
modelio mazgo
lygis
Pirmojo lygio mazgas 1 97.54 1.00 1.00
Antrojo lygio apatinés dalies riby mazgas | 2 81.95 96.45 98.99
Antrojo lygio virSutinés dalies riby 68.05 90.22 96.38
mazgas
Antrojo lygio viso kiino riby mazgas 93.72 99.56 1.00
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11 lentelé. Dviejy lygiy hierarchinio modelio rezultatai

Modelis

top-1 (%)

top-3 (%)

top-5 (%)

Dviejy lygiy hierarchinis modelis

76.53

91.78

95.40

3.2.3. Triju nepilny lygiy hierarchinio modelio rezultatai

Apmokyto hierarchinio modelio bendras tikslumas - Bendras lapiniy kategorijy top-1 — 76.53%, top-
3 — 91.39%, top-5 - 94.73% (zr. 13 lentelé¢). Apmokyto trijy nepilny lygiy hierarchinio modelio
mazgai (zr. 12 lentelé) pasieké dar Zemesnj tiksluma, nei trijy ar dviejy lygiy hierarchiniai modeliai
vertinant top-3 ir top-5 metrikas. Nors top-1 metrika ir sutampa su dviejy lygiy hierarchiniu modeliu
(zr. 11 lentelé). Kai kurios top-3 ir top-5 reik§més yra lygios 1, taciau tai yra dél to, kadangi $iy
mazgy iSvestys tame lygyje yra 2-4 klasés. Lyginant su trijy lygiy hierarchiniu modeliu, $io modelio
atskiry mazgy tikslumas pirmame lygyje yra didesnis, ta¢iau antrojo lygio mazgy tikslumas, lyginant
su trijy lygiy hierarchinio modelio antru ir tre¢iu lygiais yra Zymiai prastesnis. Pasiektas bendras
76.53% tikslumas, 67.50% preciziSkumas, 65.10% jautrumas ir 65.72% F1 (zr. 21 lentelé).

SusimaiSymo matricoje matomas susimaiSymo padidéjimas (zr 27 pav.). Lyginant su linijiniu
apjungty klasiy modeliu, padidéjo Blazer, Cardigan, Jeans, Kimono, Sweatshorts Kklasiy
susimaiSymas. Sumazéjo Coat, Cutoffs, Joggers, Leggings, Top klasiy susimaiS§ymas. Nepasikeité
Blouse, Dress, Hoodie, Jacket, Jumpsuit, Romper, Shorts, Skirt, Sweater, Sweatpants, Tank, Tee
klasiy susimaiS§ymas. Bendras susimaiSymas sumaz¢jo ir padidéjo maza kiekj paveiksléliy turin¢ioms
klaséms. Didesnj kiekj paveiksléliy turin¢iy klasiy susimaiSymas beveik nepakito.

12 lentelé. Trijy nepilny lygiy hierarchinio modelio mazgy rezultatai

Hierarchinio modelio mazgas Hierarchinio top-1 (%) top-3 (%) top-5 (%)
modelio mazgo
lygis
Pirmojo lygio mazgas 1 97.50 1 1
Antrojo lygio apatinés dalies riby | 2 95.61 1 1
mazgas
Antrojo lygio virSutinés dalies 68.05 90.22 96.38
riby mazgas
Antrojo lygio viso kiino riiby 93.72 99.56 1
mazgas
Treciojo lygio apatinés dalies riiby | 3 87.01 99.37 1
vir§ keliy ilgio mazgas
Treciojo lygio apatinés dalies ruby 95.44 97.96 1
zemiau keliy ilgio mazgas
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27 pav. Trijy nepilny lygiy hierarchinio YOLOvV11 modelio susimai§ymo matrica

13 lentelé. Trijy nepilny lygiy hierarchinio modelio rezultatai

Modelis top-1 (%) top-3 (%) top-5 (%)

Trijy nepilny lygiy hierarchinis modelis 76.53 91.39 94.73

3.3. Eksperimentai su GAN metodais iSplestu apmokymo duomeny rinkiniu

Eksperimentai atliekami panaudojant YOLOv11-cls klasifikacinio modelio architektiira. Bandymai
atlikti su GAN metodais iSpléstu duomeny rinkiniu.

3.3.1. YOLOv1l-cls modelio eksperimentai su StyleGAN2-ADA metodo papildytu duomeny
rinkiniui

Apmokyto modelio bendras tikslumas - top-1 — 77.30%, top-3 — 93.44%, top-5 - 97.34% (zr. 14

lentelé). Sis modelis pagerino linijinio modelio su apjungtomis duomeny klasémis top-3 ir top-5

metrikas. Taciau nors ir lyginamosios metrikos pageréjo, bet kitos tikslumo metrikos, tokios kaip

tikslumas, preciziskumas, jautrumas ir F1 $iam modeliui yra prastesnés. Sie rezultatai rodo, kad
apmokius modelj su generuotais duomenimis iSpléstu duomeny rinkiniu, modelis iSmoko geriau

47



generalizuoti klases, taciau nuo to suprastéjo modelio patikimumas prognozuojant tikraja klase.
Pasiektas 77.30% tikslumas, 68.95% preciziskumas, 65.43% jautrumas ir 66.15% F1 (zr. 21 lentelé).

Susimai$ymo matricoje matomas susimaiSymo pakitimas (zr. 28 pav.). Lyginant su linijiniu apjungty
klasiy modeliu, padidéjo Cardigan, Coat, Cutoffs, Hoodie, Jeans, Joggers, Jumpsuit, Sweater,
Sweatpants, Sweatshorts, Tank klasiy susimai§ymas. Sumazéjo Blazer, Jacket, Kimono, Leggings,
Romper, Skirt, Tee klasiy susimaiSymas. Nepasikeité Blouse, Dress, Shorts, Top klasiy susimaiSymas.
Didesnj kiekj paveiksléliy turin¢iy klasiy susimaiSymas kito mazai, kity klasiy susimaiSymas kito ]
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28 pav. Linijinio modelio su StyleGAN2-ADA generuotais duomenimis susimai§ymo matrica

14 lentelé. Linijinio modelio su StyleGAN2-ADA generuotais duomenimis rezultatai

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Modelis

top-1 (%)

top-3 (%)

top-5 (%)

Linijinis modelis su StyleGAN2-ADA
generuotais duomenimis

77.30

93.44

97.34

48



3.3.2.  YOLOv11-cls modelio eksperimentai su StyleGAN3 metodo papildytu duomeny rinkiniui

Apmokyto modelio bendras tikslumas - top-1 — 77.53%, top-3 — 93.48%, top5 - 97.40% (Zr. 15
lentelé). Sis modelis pagerino tiek linijinio modelio su apjungtomis klasémis, tiek su StyleGAN2-
ADA papildyto modelio top-k metrikas. Modelis taip pat pagerino visy kity modeliy svorines
tikslumo, preciziskumo, jautrumo ir F1 metrikas, makro tikslumo ir preciziSkumo metrikas taciau
makro jautrumas ir F1 auksciausias iSliko linijinio modelio su apjungtomis klasémis. Pasiektas
87.49% tikslumas, 76.71% preciziskumas, 77.53% jautrumas ir 76.69% F1 (zr. 21 lentelé).

SusimaiSymo matricoje matomas susimaiSymo pakitimas (zr 29 pav.). Lyginant su linijiniu apjungty
klasiy modeliu, padidé¢jo Cardigan, Coat, Cutoffs, Hoodie, Jacket, Jumpsuit, Kimono, Sweater,
Sweatpants, Sweatshorts, Tank klasiy susimai§ymas. Sumazéjo Blazer, Blouse, Joggers, Leggings,
Romper, Shorts, Skirt klasiy susimaiSymas. Nepasikeité Dress, Jeans, Tee, Top klasiy susimaiSymas.
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15 lentelé. Linijinio modelio su StyleGAN3 generuotais duomenimis rezultatai

Modelis top-1 (%)

top-3 (%)

top-5 (%)

Linijinis modelis su StyleGAN3 77.53

generuotais duomenimis

93.48

97.40

3.4. YOLOvll-cls modelio eksperimentai su augmentacijos metodais papildytu duomeny

rinkiniui

Atlikti bandymai su trimis augmentacijomis iSplésty duomeny variacijomis. Geriausias top-k
metrikas pavyko pasiekti su modeliu, kurio duomeny rinkiniui buvo pritaikytos jvairesnés
augmentacijos. Siam modeliui pasiektas 76.10% tikslumas, 67.14% preciziskumas, 63.58%
jautrumas ir 64.57% F1 (zr. 18 lentelé). Sio tipo duomeny iSplétimas nepadéjo modeliui geriau
apsimokyti, o priesingai — neigiamai paveiké modelio rezultatus. Sie modeliai nusileidzia visomis
metrikomis: top-k, svorinéms (zr. 17 lentelé) ir nesvorinéms (18 lentelé) tikslumo metrikoms,
lyginant su modeliu, kuris buvo apmokytas su tuo paciu, bet neprapléstu duomeny rinkiniu. Tali
reiskia, kad suprastéjo ne vien modelio gebéjimas generalizuoti klases, bet ir tiksliai jas atpazinti.

16 lentelé. Linijinio modelio su augmentuotais duomenimis rezultatai

Modelis top-1 (%) | top-3 (%) | top-5(%)
Linijinis modelis su augmentuotais duomenimis (1) 76.10 92.72 96.94
(RandomVerticalFlip(p=0.5), RandomHorizontalFlip(p=0.5),

RandomRotation(degrees=30), RandomResizedCrop(size=256,

scale=(0.8, 1.0)), ColorJitter(brightness=0.2, contrast=0.2,

saturation=0.2, hue=0.2), GaussianBlur(kernel_size=5, sigma=(0.1,

2.0)))

Linijinis modelis su augmentuotais duomenimis (2) 75.68 92.48 96.64
(RandomVerticalFlip(p=0.5), RandomHorizontalFlip(p=0.5),

ColorJitter(brightness=0.2, contrast=0.2, saturation=0.2, hue=0.2))

Linijinis modelis su augmentuotais duomenimis (3) 75.71 92.54 96.78
(RandomVerticalFlip(p=0.5), RandomHorizontalFlip(p=0.5))

17 lentelé. Linijinio modelio su augmentuotais duomenimis svoriniai tikslumo rezultatai

Modelis Tikslumas PreciziSkumas | Jautrumas F1 (Svorinis)
(Svorinis) (Svorinis) (Svorinis)

Linijinis modelis su augmentuotais 86.94 74.97 76.10 75.13

duomenimis (1)

Linijinis modelis su augmentuotais 85.99 75.16 75.68 75.27

duomenimis (2)

Linijinis modelis su augmentuotais 85.75 75.37 75.71 75.38

duomenimis (3)

18 lentelé. Linijinio modelio su augmentuotais duomenimis makro tikslumo rezultatai

Modelis Tikslumas PreciziSkumas | Jautrumas F1 (makro)
(makro) (makro) (makro)

Linijinis modelis su augmentuotais 76.10 67.14 63.58 64.57

duomenimis (1)

Linijinis modelis su augmentuotais 75.68 65.99 65.74 65.57

duomenimis (2)

Linijinis modelis su augmentuotais 75.71 65.74 66.43 65.68

duomenimis (3)
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Zemiau pateiktoje susimaiSymo matricoje matomas susimaisymo padidéjimas, lyginant su modeliu,
apmokytu su apjungtomis klasémis (zr 30 pav.). Sumazéjo Cutoffs, Leggings klasiy susimaiS§ymas.
Padidéjo Blazer, Blouse, Cardigan, Coat, Hoodie, Jacket, Jeans, Joggers, Jumpsuit, Kimono,
Romper, Shorts, Sweater, Sweatpants, Sweatshorts, Tank, Top klasiy susimaiSymas. Nepasikeité
Dress, Skirt, Tee klasiy susimaiSymas. Tarp nepakitusiy klasiy — didelj kiekj paveiksléliy turincios
klasés.
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3.5. Bendri rezultatai

Toliau pateikiami bendri eksperimenty rezultatai ir jy palyginimas. Metrikos apskaiciuotos
panaudojant testavimo duomeny rinkinj.

Zemiau pateiktoje lenteléje (Zr. 19 lentelé) pateikiamos eksperimenty modeliy top-1, top-3, top-5
metrikos. Literattroje apzvelgty modeliy top-1 metrikos néra nurodytos, todél jy palyginti nepavyks.
Top-k metrikos lyginamos su esamais implementuotais DeppFashion duomeny rinkinio
klasifikavimo uzduoties sprendimo metodais. Tarp visy eksperimenty, geriausius rezultatus pasieké
Ir pagerino esamas top-3 ir top-5 metrikas, taip pat geriausia tikslumo (top-1) metrika pasiekeé linijinis
modelis, apmokytas su StyleGAN3 metodu iSpléstu duomeny rinkiniu (77.53% top-1, 93.48% top-3,
97.40% top-5). Antroje vietoje pagal top-3 ir top-5 metrikas StyleGAN2-ADA ispléstu duomeny
rinkiniu apmokytas modelis (77.30% top-1, 93.44% top-3, 97.34% top-5). Nors Sio modelio top-3 ir
top-5 metrikos yra antros pagal verte, taciau lyginant top-1 vertes, antroje vietoje biity linijinis
modelis, apmokytas su neprapléstu apjungty klasiy duomeny rinkiniu (77.33% top-1, 93.36% top-3,
97.26% top-5). Taciau lyginant metrikas, atsizvelgiant j literatiiroje pateikiamas, §is modelis yra tik
trecias pagal rezultatus. Linijinis modelis su originaliomis klasémis nors ir nepasieké auksciausiy
rezultaty, taciau pagerino literatiiroje apzvelgtus rezultatus (76.15% top-1, 92.59% top-3, 96.60%
top-5). Hierarchiniai modeliai nepagerino esamy rezultaty. Trijy lygiy hierarchinis modelis pasieké
76.08% top-1, 88.78% top-3, 89.88% top-5. Trijy nepilny lygiy hierarchinis modelis pagerino
buvusio modelio rezultatus su 76.53% top-1, 91.39% top-3, 94.73% top-5. Dviejy lygiy hierarchinis
modelis pagerino anks¢iau minéty hierarchiniy modeliy rezultatus su 76.53% top-1, 91.78% top-3,
95.40% top-5. Linijinis modelis, apmokytas iSplétus duomeny rinkinj su augmentuotais duomenimis
pasieké geresnius rezultatus nei hierarchiniai modeliai, taciau nepagerino GAN metodais iSpléstais
duomeny rinkiniais apmokyty modeliy (76.10% top-1, 92.72% top-3, 96.94% top-5).

19 lentelé. Bendros modeliy top-k metrikos

Modelis top-1 (%) top-3 (%) top-5 (%)
Liu et al. - 82.58 90.17
Lee et al. - 91.37 95.26
Wang et al. - 90.99 95.78
Shajini et al. - 91.02 96.2
Shajini et al. - 91.06 96.35
Zhang et al. - 91.99 96.44
Linijinis modelis su originaliomis klasémis | 76.15 92.59 96.60
Linijinis modelis su apjungtomis klasémis | 77.33 93.36 97.26
Trijy lygiy hierarchinis modelis 76.08 88.78 89.88
Trijy nepilny lygiy hierarchinis modelis 76.53 91.39 94.73
Dviejy lygiy hierarchinis modelis 76.53 91.78 95.40
Linijinis modelis su StyleGAN2-ADA 77.30 93.44 97.34
generuotais duomenimis

Linijinis modelis su StyleGAN3 77.53 93.48 97.40
generuotais duomenimis

Linijinis modelis su augmentuotais 76.10 92.72 96.94
duomenimis
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Zemiau pateiktoje lenteléje (Zr. 20 lentelé) pateiktos modeliy svorinés rezultaty metrikos. Tarp $iy
rezultaty linijinis modelis su StyleGAN3 generuotais duomenimis taip pat pasieké geriausius
rezultatus (tikslumas 87.49%, preciziSkumas 76.71%, jautrumas 77.53%, F1 76.69%). Linijinis
modelis su StyleGAN2-ADA generuotais duomenimis (tikslumas 87.43%, preciziSkumas 76.35%,
jautrumas 77.30%, F1 76.45%) pasické gana artimus linijinio modelio su apjungtomis klasémis
rezultatus (tikslumas 87.44%, preciziSkumas 76.48%, jautrumas 77.33%, F1 76.55%), taciau jy
nepagerino.

20 lentelé. Bendros modeliy svorinés tikslumo metrikos

Modelis Tikslumas PreciziSkumas | Jautrumas FI1 (Svorinis)
(Svorinis) (Svorinis) (Svorinis)

Linijinis modelis su originaliomis 87.45 75.22 76.15 75.21

klasémis

Linijinis modelis su apjungtomis klasémis | 87.44 76.48 77.33 76.55

Trijy lygiy hierarchinis modelis 86.57 75.24 76.08 75.43

Trijy nepilny lygiy hierarchinis modelis 86.86 75.79 76.53 76.00

Dviejy lygiy hierarchinis modelis 86.79 75.79 76.53 76.03

Linijinis modelis su StyleGAN2-ADA 87.43 76.35 77.30 76.45

generuotais duomenimis

Linijinis modelis su StyleGAN3 87.49 76.71 77.53 76.69

generuotais duomenimis

Linijinis modelis su augmentuotais 86.94 74.97 76.10 75.13

duomenimis

Zemiau pateiktoje lenteléje (7r. 21 lentelé) pateiktos modeliy makro rezultaty metrikos. Pagal
tikslumag ir preciziskuma, geriausi rezultatai pasiekti linijinio modelio su StyleGAN3 generuotais
duomenimis (tikslumas 77.53%, preciziskumas 70.14%, jautrumas 65.19%, F1 66.36%). Taciau
pagal jautrumo ir F1 metrikas, geriau pasirodé linijinis modelis su apjungtomis klasémis (tikslumas
77.33%, preciziSkumas 68.98%, jautrumas 66.33%, F1 66.90%). Modelj jautrumo metrikomis taip
pat aplenké ir modelis, apmokytas su StyleGAN2-ADA generuotais duomenimis (tikslumas 77.30%,
preciziskumas 68.95%, jautrumas 65.43%, F1 66.15%). Augmentacijomis i$plésto duomeny rinkinio
modelis ir hierarchiniai modeliai pasieké Zemesnius rezultatus nei GAN metodais iSpléstais duomeny
rinkiniais apmokyti modeliai.

21 lentelé. Bendros modeliy makro tikslumo metrikos

Modelis Tikslumas PreciziSkumas | Jautrumas FI1 (makro)
(makro) (makro) (makro)

Linijinis modelis su originaliomis 76.15 60.96 47.91 49.01

klasémis

Linijinis modelis su apjungtomis klasémis | 77.33 68.98 66.33 66.90

Trijy lygiy hierarchinis modelis 76.08 67.45 63.49 64.72

Trijy nepilny lygiy hierarchinis modelis 76.53 67.50 65.10 65.72

Dviejy lygiy hierarchinis modelis 76.53 67.05 65.18 65.76

Linijinis modelis su StyleGAN2-ADA 77.30 68.95 65.43 66.15

generuotais duomenimis
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Linijinis modelis su StyleGAN3 77.53 70.14 65.19 66.36
generuotais duomenimis
Linijinis modelis su augmentuotais 76.10 67.14 63.58 64.57

duomenimis
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ISvados

Literattiros analizé€s metu pastebéta, kad drabuziy klasifikavimo uzduotis yra placiai sprendziama,
naudojant tiek Zemos, tiek aukstos rezoliucijos duomeny rinkinius ir jvairius kompiuterinés regos
metodus. Placiai paplites DeepFashion duomeny rinkinys, kuris yra didZiausias vie$ai pricinamas
duomeny rinkinys su mada susijusioms uzduotims spresti.

Atlikta literatiros analizé, kurios metu pastebéta, kad DeepFashion duomeny rinkinio
klasifikacijos uzduociai spresti daznai pasitelkiamos modeliy architektiiros, kurios apmokomos
naudojant ne vien drabuziy nuotraukas, bet ir orientacinius drabuziy tasky duomenis.

Sukurta dviejy lygiy hierarchinio klasifikavimo metodika leido pasiekti 76.53% top-1, 91.78%
top-3, 95.40% top-5 tikslumg nesubalansuotame DeepFashion duomeny rinkinyje. Tai rodo, kad
tiesinis modelis leidzia efektyviau apdoroti multi-klases klasifikavimo uzduotis nei hierarchiné
architektiira.

Eksperimentai parodé, kad klasiy disbalansas daro reik§mingg jtakg klasifikavimo tikslumui, o
mazyjy klasiy praplétimas aukstos kokybés generuotais vaizdais leidzia pasiekti geresnj modelio
apibendrinimg nei naudojant vien standartines augmentacijos technikas.

Pasiiilyta duomeny rinkinio balansavimo metodika, pasitelkiant StyleGAN3 generuotus sintetinius
vaizdus, pad¢jo Zenkliai sumazinti duomeny disbalanso poveikj. Su GAN prapléstu duomeny
rinkiniu modelio tikslumas iSaugo iki 77,53% top-1, 93,48% top-3 ir 97,40% top-5, kas virsijo
tiek literatiiroje aprasytus rezultatus, tiek kitus naudotus balansavimo metodus.

StyleGAN3 modelio taikymas buvo efektyvesnis nei StyleGAN2-ADA, kadangi $is metodas
greiCiau konvergavo ir generavo maziau artefakty, taip uztikrinant aukstesn¢ sugeneruoty
duomeny kokybe ir geresnius klasifikavimo rezultatus.
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