Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas

Elektros ir elektronikos fakultetas

PavirSiniy defekty aptikimo sistemos sukiirimas ir tyrimas

Baigiamasis magistro projektas

Vytautas Matulaitis
Projekto autorius

Doc. dr. Aranas Lipnickas

Vadovas

Kaunas, 2019



Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas

Elektros ir elektronikos fakultetas

PavirSiniy defekty aptikimo sistemos sukiirimas ir tyrimas
Baigiamasis magistro projektas
Valdymo technologijos (6211EX014)

Vytautas Matulaitis
Projekto autorius

Doc. dr. Arunas Lipnickas
Vadovas

Doc. dr. Vidas Raudonis
Recenzentas

Kaunas, 2019



Ktu

1922

Kauno technologijos universitetas
Elektros ir elektronikos fakultetas

Vytautas Matulaitis

PavirSiniy defekty aptikimo sistemos sukiirimas ir tyrimas

Akademinio sgziningumo deklaracija

Patvirtinu, kad mano, Vytauto Matulai¢io, baigiamasis projektas tema ,,PavirSiniy defekty aptikimo
sistemos sukiirimas ir tyrimas® yra parasytas visiSkai savarankiskai ir visi pateikti duomenys ar
tyrimy rezultatai yra teisingi ir gauti saziningai. Siame darbe nei viena dalis néra plagijuota nuo
jokiy spausdintiniy ar internetiniy Saltiniy, visos kity Saltiniy tiesioginés ir netiesiogin€s citatos
nurodytos literatliros nuorodose. Istatymy nenumatyty piniginiy sumy uZz §j darba niekam nesu
mokéjes.

AS suprantu, kad 1SaiSkéjus nesgziningumo faktui, man bus taikomos nuobaudos, remiantis Kauno
technologijos universitete galiojancia tvarka.

(varda ir pavardg jraSyti ranka) (paraSas)



Matulaitis, Vytautas. PavirSiniy defekty aptikimo sistemos suktrimas ir tyrimas. Magistro
baigiamasis projektas, vadovas doc. dr. Artnas Lipnickas; Kauno technologijos universitetas,
Elektros ir elektronikos fakultetas.

Studijy kryptis ir sritis (studijy krypciy grupé): elektronikos inzinerija, inzinerijos mokslai.

ReikSminiai zodziai: konvoliucinis neuroninis tinklas, vaizdy atpazinimas, defekty lokalizacija,
segmentacija.

Kaunas, 2019. 45 p.
Santrauka

Siame darbe yra tiriamos kelios skirtingos konvoliuciniy neuroniniy tinkly architektiiros, bandant
jas pritaikyti pramoninés gamybos kokybés uztikrinimui atpazjstant pavir§inius defektus. Remiantis
mokslinéje literatiiroje pateiktais tiriamaisiais darbais su analogiska duomeny baze, pirmiausia yra
sudaromas modelis ir iStiriamas jo pasiekty prognoziy tikslumas, keifiant jéjimo atvaizdy
dimensijas. antroje tyrimo dalyje yra bandoma pritaikyti konvoliuciniy neuroniniy tinkly modelius,
kurie buvo jau apmokinti su ImageNet duomeny baze. Galiausiai paskutinéje tyrimo dalyje yra
sudaromas defekty lokalizacijos funkcionalumas bei pritaikoma U-Net architektiira tiriamai
duomeny bazei, siekiant iSgauti defekty segmentacijos Zzemélapius.

Modeliy palyginimo metodika apima keli skirtingi kriterijai jskaitant pasiekta tikslumg, apmokymo
proceso sudétinguma bei greitj ir defekty lokalizacijos arba segmentacijos funkcionaluma.

Tyrimo metu nustatyta, kad buvo lengviau apmokinti modelius, j kuriuos buvo importuoti
ImageNet svoriai, nei sudaryti naujus modelius, sitilomus literatiiros Saltiniuose, tadiau pasitlyta
defekty lokalizacijos funkcija bei apmokymo greitis nebuvo pakankamai geri lyginant su U-Net
pasiektais segmentacijos rezultatais.
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Summary

In this work, several different architectures of convolutional neural networks are being investigated,
trying to adapt them to quality assurance of industrial production by recognizing surface defects.
Based on the research work presented in the sources with an analogous database, a model is first
created and the accuracy of the results, obtained by changing the dimensions of the input images, is
investigated. The second part of the study attempts to adapt the models of convolutional networks
that have already been learned on the ImageNet database. Finally, in the last part of this research
thesis, the defect localization functionality is created and the U-Net architecture is adapted to the
database being studied in order to obtain defect segmentation maps.

The model comparison methodology includes several different criteria including the accuracy
achieved, the complexity and speed of the training process, and ultimately the functionality for
defect localization or segmentation.

The results of the study showed that it was easier to train models into which ImageNet weights were
imported than to create new models as suggested in the related works, but the proposed defect
localization function and training speed were not good enough compared to the segmentation results
achieved by U-Net.
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Santrumpy ir terminy sgarasas
Santrumpos:
Doc. — docentas;
CNN - konvoliucinis neuroninis tinklas (angl. Convolutional Neural Network);
k-NN — k artimiausiy kaimyny (angl. k-Nearest Neighbour) klasifikatorius;
SVM - atraminiy vektoriy (angl. Support Vector Machine) klasifikatorius;
Relu — Istaisyta tiesiné (angl. Rectified Linear) aktyvacijos funkcija;

DAGM - Vokietijos pozymiy atpazinimo asociacija (vok. Deutsche Arbeitsgemeinschaft fiir
Mustererkennung);

CSV — kableliu atskirtos vertés (angl. Comma Separated Value);

MSE — vidutiné kvadratiné paklaida (angl. Mean Squared Error);

BCE — binarinés kryZzminés entropijos (angl. Binary cross-entropy) sanaudy funkcija;

DSC — giliai atskiriama konvoliucija (angl. Depthwise Separable Convolution);

CCE — kategorinés kryzminés entropijos (angl. Categorical Cross Entropy) sanaudy funkcija;
TPR — tikroji teigiama norma (angl. True Positive Rate);

TNR — tikroji neigiama norma (angl. True Negative Rate);

FCN — pilnai konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl. Fully Convolutional Neural Networks).



Ivadas

Pramoninéje gamyboje produkty kokybé turi svarby vaidmenj ir nulemia pacios gamyklos
efektyvuma, nes brokuoti produktai gali tik pakenkti pardavimams ir jmonés pajamoms bei
pelningumui. Tai taip pat daro jtaka ir klienty pozidriui j jmonés patikimumg ilgalaikeje
perspektyvoje. D¢l Siy priezasCiy kompiuterinés regos pritaikymas tampa vis patrauklesné
alternatyva kokybei uztikrinti, nes pakartotinai stebéti ir bandyti nustatyti ry$ius tarp keliy skirtingy
pozymiy yra darbas, kurj atlikdami zmonés yra daznai linke daryti klaidy bei jvertinant Siuolaikinés
pramonés gamybos linijy greit], Zmonéms atlikti §; darbg biity beveik nejmanoma. Taciau gily
mokymasi galima sékmingai pritaikyti atlikti $ias uzduotis ir automatizuoti ne tik defekty aptikimo
procesg, bet ir modeliy sudaryma, priver¢iant modelius pacius iSmokti iSskirti reikiamus pozymius

[1].

Darbo tikslas — sudaryti ir apmokinti skirtingy konfigtracijy konvoliuciniy neuroniniy tinkly
modelius pavirSiniams defektams atpazinti.

Darbo uzdaviniai:

1. v1173 neuroninio tinklo architektiirg realizuoti Python Keras aplinkoje ir patikrinti jos
prognoziy tikslumo priklausomybe nuo jvesties atvaizdy dydzio;

2. parinkti 3 skirtingus neuroniniy tinkly modelius ir pasinaudojant ImageNet Keras saugyklos
modeliy svoriais atlikti $iy modeliy Ziniy perkélimo apmokinimg kiekvienai pavirsiy klasei;

3. parinktus modelius apmokinti atpazinti defektus visose tiriamose pavir§iy klasése vienu
metu;

4. realizuoti tiriamyjy modeliy defekty aptikima;

o1

iSgauti segmentacijos Zemélapius sudarant ir apmokinant U-Net architektiira;
6. palyginti tiriamy modeliy pasiektus rezultatus tarpusavyje bei su rezultatais pateiktais
susijusiuose tiriamuosiuose darbuose.
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1. Vaizdy atpaZinimo algoritmai

Siame skyriuje yra aptariamas defekty aptikimo sistemy aktualumas, pritaikant magininés regos
sistemas, apzvelgiami keli skirtingi vaizdy atpazinimo algoritmai bei konkrefiau aprasoma
konvoliuciniy neuroniniy tinkly struktiira.

1.1. Defekty aptikimas pramoninéje gamyboje

ISsivysCiusiy Saliy pramoninés gamybos linijos siekia gerokai padidinti produktyvuma, kad islikty
konkurencingi su besivystanéiy Saliy gamintojais, kurie gali pagaminti analogiSkus produktus
mazesnémis kainomis [2].

Bendruoju atveju galima teigti, kad kuo toliau produkto defektas yra nepastebimas, ypa¢ vélyvose
gamybos etapuose, tuo didesnés yra klaidos istaisymo i$laidos (1 pav.) [3].

9
>N
o © (%)
-8 A g g <= 1.000.000,- € .
2 a S Produktas rinkoje
S 9 °
S @ S Y3
E (%] o E o O
© B— = @ C
> £ B © =
a2 = S
i 3 o w 1
2 = & " l
Q o
[e] = o
© o w QS
® o S &
= i 3 l
g ‘

»

Gamybos ciklas

1 pav. Defekto pasalinimo islaidy priklausomybé nuo gamybos ciklo etapo [3]

Produktyvumas gali bati padidintas jvairiais budais: mazinant sgnaudas, didinant Zaliavy naudojimo
efektyvumg arba gerinant produkty kokybe. Kokybés sgnaudos paprastai skirstomos j keturias
kategorijas: vertinimo, prevencijos, vidinés gedimo ir iSorés gedimo islaidos. Sios kategorijos
laikomos naudingomis organizacijoms, siekianc¢ioms nustatyti savo kokybés uztikrinimo sgnaudas
bei j kurig kategorijg sutelkti investicijas [2].

Kompiuterinés regos sistemos kokybés kontrolei gamybos aplinkoje yra placiai pritaikomos,
siekiant paSalinti Zmoniy padaromas klaidas viso proceso metu. Paprastai pramoniniy daliy
pavirSius yra tikrinamas norint aptikti defektus, pvz., detaliy jbréZimai, liZiai. Remiantis literatiiroje
pateiktomis apZvalgomis dazniausiai naudojami metodai industrin¢je gamyboje defektams aptikti
gali buiti suskirstyti j 3 rsis [4]: statistiniai, spektriniai ir modeliais paremti.

Gilaus mokymosi algoritmai 1§ esmés skiriasi nuo auksciau iSvardinty metodiky, nes jie atlicka
automatizuotg reikSmingy pozymiy aptikima, vadinasi paties modelio parametry derinti nereikia
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norint iSgauti analogiSkus rezultatus. Taciau $ie algoritmai reikalauja sglyginai didesnés mokymosi
atvaizdy duomeny bazés.

1.2. Klasikiniai poZymiy atpaZinimo algoritmai

Kompiuterinés regos mokslo sfera apima vaizdy priémimo, apdorojimo ir analizavimo metodus
norint iSgauti tam tikrg, reikalingg informacija. Vaizdy atpazinimas apraso tam tikrg vaizdo
apdorojimo uzduotj objektams lokalizuoti ir klasifikuoti, jis vaidina svarby vaidmenj kompiuterinés
regos srityje ir yra butina dalis tam tikrose pramoninio valdymo procesuose bei autonomiskai
judanciose sistemose [5]. Vaizdy atpazinimo sistema naudoja mokymo duomeny rinkinius, kuriuose
yra atvaizdy su zinomais ir pazymétais objektais, ir iStraukia skirtingy pozymiy informacija pagal
pasirinktg algoritmg. IS duomeny rinkinio atvaizdy informacija yra paver¢iama j matricas, kurias
gali priimti ir apdoroti modelis. Tai gali biti informacija apie spalvas, krastus ar geometrines

v —

v —

mokymo metodai (angl. Unsupervised Learning), kuomet suzyméti duomenys néra prieinami ir

tyréjai tikisi, kad modelis pats pastebés svarbiausius bruozus, kurie ir darys jtakg klasifikavimo
kokybei [7].

Siame poskyryje bus apzvelgiami klasikiniai vaizdy atpaZinimo metodai. Nors yra daugybé
algoritmy ir jy atmainy, iSrinkti metodai suskirstomi j kelis bazinius tipus: atraminiai vektoriai,
perceptronai, loginiai ir statistiniai metodai.

Atraminiy vektoriy algoritmai

Atraminiy vektoriy klasifikatorius (angl. Support Vector Machine) — sukuria skiriamajj pavirSiy
daugiamatéje erdvéje (kernelio funkcijg). Geras matavimo duomeny atributy atskyrimas
pasiekiamas plokstuma, kuri turi didziausig atstumg iki bet kurios klasés artimiausio mokymo
duomeny tasko. Kuo didesnis $is atstumas, tuo mazesné klasifikatoriaus apibendrinamoji paklaida.
Algoritmo atmainos taip pat naudoja netiesines plokStumas siekdamos gauti daugiau lankstumo
atskiriant ribas duomeny rinkinyje [1].

2 pav. Atraminiy vektoriy klasifikatoriaus [1]

Tam tikroms duomeny struktiiroms nejmanoma surasti tinkancios plokStumos su pakankamai maza
paklaida, nes pasitaiko ir klaidingai suklasifikuoty pavyzdZiy. Si problema sprendziama jvedant
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tolerancijg vienetinéms klasifikacijos klaidoms matavimo duomeny rinkinyje. Taip pat reikia
pabrézti, kad Sio algoritmo i$¢jimas yra binarinis ir sprendziant uzdavinius, kuriems reikia atskirti
daugiau i8éjimo klasiy, butina skaldyti §j algoritmg j kelias binarines dalis.

Perceptronu paremti algoritmai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. Artificial Neural Networks) — Sie modeliai yra jkvépti biologiniy
neurony lasteliy sistemy. Sio tipo modelis daZniausiai susideda i§ keliy sluoksniy. Kiekvienas
sluoksnis yra sudarytas i$ tam tikro skai¢iaus neurony. [vesties ir iSvesties sluoksniai yra maziausias
sluoksniy kiekis, kurj gali turéti neuroninis tinklas. Visi viename sluoksnyje esantys neuronai yra
sujungti su visais neuronais aukstesniame sluoksnyje, taip potencialiai sukurdami didziulj tinklg su
milijonais parametry, kuriuos mokymo proceso metu reikia perskaiciuoti. Visos §ios jungtys turi
tam tikra svorj, kuris atnaujinamas mokymosi fazgje.

|éjimai Svoriai Sumavimo Aktyvacijos
funkcija funkcija

I5éjimas

3 pav. Perceptrono matematinis modelis [5]

Jei jvesties signaly suma didesné numatytai ribai, tuomet aktyvacijos funkcija perduoda isé¢jimo
signalg [5]:

y=a<b+2xi-wi>. (1)

i=1

Yra daug skirtingy neuroniniy tinkly architektiiry tipy. Reikia paminéti, kad skirtingoms
klasifikacijos uzduotims naudojamos specifinés architekttiros, kurios yra geriausiai optimizuotos tos
rusies problemoms spresti.

Statistiniai ir loginiai algoritmai

Sprendimy medziai (angl. Decision Trees) — loginiai modeliai, kurie klasifikuoja pozymius,
rasiuodami juos pagal ypatybiy vertes. Kiekvienas sprendimy medZzio mazgas nurodo
egzistuojancig ypatybe, kuri turi baiti klasifikuojama, o kiekviena Saka reiSkia verte, kurig gali
priimti mazgas. Atvejai klasifikuojami pradedant Sakniniu mazgu ir risiuojami pagal jy iSmatuoty
ypatybiy vertes.
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4 pav. Sprendimy medzio algoritmo pavyzdys [1]

Pozymis, kuris geriausiai padalina mokymo duomenis, yra pagrindinis medzio mazgas. Nors yra
keletas skirtingy biidy, kaip rasti funkcija, kuri geriausiai iSskiria mokymo duomenis, taciau
literatiiroje matoma, kad néra universalaus vieno geriausio metodo [1]. Vertingiausia sprendimy
medziy savybé yra jy algoritmo suprantamumas, t. y. lengva suprasti, kod¢l egzempliorius buvo
priskirtas tam tikrai duomeny grupés klasei.

k-Artimiausiy kaimyny klasifikatorius (angl. k-Nearest Neighbour) — Statistiniams algoritmams
priskiriamas klasifikatorius, kuris pagristas principu, kad duomeny rinkinio egzemplioriai paprastai
yra arti kity panasiy savybiy turiniy matavimy duomeny tasky. Jei egzemplioriai yra pazymeéti
klasifikavimo etikete, tada neklasifikuoto egzemplioriaus etiketés verte galima nustatyti stebint
artimiausiy kaimyny klase. Sis algoritmas aptinka tiriamo tasko — k artimiausius duomeny taskus
(kaimynus) ir nustato jo klase iSskirdamas vienos aréiausiai ir dazniausiai pasitaikan¢ios klasés
etikete [1].

N

5 pav. k-NN algoritmo nariy grupavimas [1]

Kadangi matavimy duomenys gali biti modeliuojami n-matéje erdvéje, absoliuti duomeny tasky
Sioje pozicijoje vieta néra tokia reikSminga kaip santykinis atstumas tarp duomeny tasky. Santykinis
atstumas iki kaimyny yra jvertinamas ir prognoz¢ yra iSduodama.

Bajeso tinklas (angl. Bayesian Network) — tai grafinis modelis skirtas parodyti tikimybés rysius
tarp kintamyjy rinkinio. Grafy struktiiros mazgai atitinka ypatybiy pasiskirstyma, t. y. rySiai tarp
mazgy daro jtaka atsitiktiniams elementams. Paprastai Bajeso tinklo apmokymo uzduotis gali bati
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suskirstyta j du etapus: pirmiausia nustatoma, tinkama tinklo struktira, paskui apskai¢iuojami jo
parametrai.

P(X,)=0.95 - Xi ) P(X)=0.95
X2 |
e - / PCX X, ,X,)=0.9
P(X | X,)=0.95 o y A 1 A )
P(X, [~X,)=0.1 . / PE|X;,7X)=0.05
- A PO X))=0
(X3 | { Xa | P(X, | X, , ‘XI’ 0

6 pav. Bajeso tinklo strukttra [1]

Jdomiausia Bajeso tinkly savybé, lyginant su kitais algoritmais, yra galimybé susipazinti su i$
anksto pateikta informacija apie tam tikrg problema ir atsizvelgti i tai kuriant strukttrinius
tarpusavio mazgy rysius. Siy klasifikatoriy problema yra tai, kad jie netinka duomeny rinkiniams
turintiems daug skirtingy ypatybiy, i kurias reikéty atsizvelgti. Vadinasi, atsizvelgiant j laika, labai
didelio tinklo sukiirimas yra sunkiai jgyvendinamas [1].

1.3. Vaizdy atpaZinimo algoritmy palyginimas

Paprastai Atraminiy vektoriy klasifikatoriai ir neuroniniai tinklai, dirbdami su atvaizdais, kuriuose
yra nepertraukiami, tolydiis pozymiai, paprastai pasiekia geresnius rezultatus nei Kiti algoritmai.
Priesingai, loginiai algoritmai (pvz., sprendimy medziai) paprastai veikia geriau, kuomet
analizuojami atskiri ar kategoriski bruozai. Neuroniniams tinklams ir atraminiy vektoriy
klasifikatoriams reikia didelés imties dydzio mokomyjy bandiniy, kad biity pasiektas maksimalus
prognozavimo tikslumas, o Bajeso tinklams gali prireikti santykinai nedidelio duomeny rinkinio [1].

Taip pat nenuostabu, kad modelio apmokymo laikas skiriasi visiems algoritmams, priklausomai nuo
pritaikymo uzduoties pobtdzio ir apmokymo duomeny rinkinio. Pavyzdziui k-artimiausio kaimyno
algoritmas nereikalauja laiko, kad buty apmokytas, nes mokymo duomenys turi biti atitinkamai
saugomi, kad modelis galéty juos pasiekti. Bajeso tinklams reikalingas palyginti trumpas
apmokymo laikas, nes modeliui reikalingi maZesni apmokymo duomeny rinkiniai [1]. Siuo
atzvilgiu neuroniniai tinklai ir atraminiy vektoriy klasifikatoriai gali uzimti daug laiko apmokymui,
priklausomai nuo prieinamos kompiuterinés jrangos.

Loginiai algoritmai yra labai lengvai interpretuojami, o neuroniniai tinklai, SVM ir K-NN parodé¢,
kad tam tikrais atvejais gali biiti sunku suprasti $iy modeliy rezultatus, kurie savo ruoztu vercia
modelius tapti maziau patikimais [1].

Tiesiogiai jvertinti aptartus algoritmus néra lengva, nes kiekvienas metodas prieina prie vaizdo
atpazinimo problemos savaip ir tam tikrais atvejais patys algoritmai buvo sudaryti ne vienodoms
uzduotims atlikti. Kaip matoma 7 paveiksle iki Siol klasikiniai algoritmai sugebéjo parodyti apie
70% vaizdy atpazinimo rezultatus, ta¢iau iSpopuliaréjus vaizdo ploksciy utilizacijai $iy algoritmy
pritaikyme, buvo galima iSplésti juos ir pradéti eksperimentuoti su gilaus mokymosi (angl. Deep
Learning) algoritmais.
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7 pav. ImageNet tradiciniy modeliy tikslumo palyginimas su gilaus mokymosi modeliais [8]

Remiantis ImageNet duomeny bazés statistika matyti, kad gilaus mokymosi algoritmai pralenké
tradicinius algoritmus ir perkopé¢ 90% tikslumo ribg [8]. Reikia pabreézti, kad dél koncepcijos
populiarumo bei programavimo jrankiy pricinamumo, perceptrono modeliu paremti neuroniniai
tinklai $iuo metu yra pats populiariausias buidas atlikti klasifikavimo uzduotis. Dél to §is tiriamasis
darbas labiau susikoncentruos j jy pritaikyma ir kiti skyriai apzvelgs giliau Sio algoritmy tipo
specifikas.

1.4. Gilieji neuroniniai tinklai vaizdy atpaZinimui

Siame poskyryje bus aptariama specifiniai giliyjy neuroniniy tinkly modeliai skirti vaizdy
atpazinimo, lokalizacijos bei segmentacijos uZzdaviniams spresti.

1.4.1. Priziarimasis mokymas

v —

spéjimus, kai jai suteikiamas tam tikry pozymiy vektorius. Bendruoju atveju Sio klasifikatoriaus
tikslumg galima jvertinti palyginus modelio prognoze su Zymeés vektoriumi. Bet koks Siy dviejy
vektoriy neatitikimas gali bati klaidos E (pvz. viduting kvadratiné paklaida) verté sistemai
modifikuoti, siekiant ateityje geriau atlikti prognoze. Siai metodikai pritaikyti pirmiausia reikia
surinkti tinkamy poZymiy vektoriy duomeny baze, kurig biity galima naudoti kaip klasifikatoriaus
jéjima bei i§ anksto Zmogaus patikrintas ir paskirtas zymes. Sis paruoSiamasis darbas daugeliu
atvejy reikalauja daugiau laiko nei pacio klasifikatoriaus apmokymas [9].

Apie 1980 m., pastebéta, kad atgalinio sklidimo (angl. Backpropagation) algoritmu apmokomi
gilieji neuroniniai tinklai néra lengvai jgyvendinami dél didelio kiekio iteraciniy skaifiavimy
kuriuos reikia atlikti [10]. Remiantis [8] matoma, kad lengviau prieinama kompiuteriné galia viskg
pakeit¢ ir gilieji tinklai sugeba parodyti geresnius rezultatus vaizdy atpazinimo srityje.

Turint reikiamus duomenis modelio apmokymui, atgalinés sklaidos algoritmas, kurio pagalba
iteraciniu baidu sureguliuojami dirbtinio neuroninio tinklo svoriai w, sumazina paklaidg tarp realiy ir
pageidaujamy rezultaty. Pagrindinis modelio apmokymo tikslas yra i$siaiskinti, kaip pakoreguoti
svorius. Intuityviai zinoma, kad jei svorio pokytis padidins (sumazins) klaidg, tada norime
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sumazinti (padidinti) $§j svorj. MatematiSkai tai reiskia, kad reikia atsizvelgti j klaidos dalinj
diferencialg pagal svorj [9]:

oE
a(l)ij’

@)

kuris atspindi klaidos pasikeitima, kai svoris pasikeifia. ApskaiCiavus S$ig iSvesting, svoris
atnaujinamas remiantis [9]:

0FE

Dydis 7, yra standartinis parametras neuroniniuose tinkluose ir daznai vadinamas mokymosi greiciu
ir tiesiog apibrézia atstumg tarp gretimy taSky w aSyje. Pazangesniuose algoritmuose Sis rodiklis
gali palaipsniui mazéti mokymo fazés metu siekiant iSvengti algoritmo uzstrigimo lokaliuose
paklaidos funkcijos minimumuose.

® dE/dw

\

Paklaida £

A\

Atnaujinamas Svoris W
8 pav. Paklaidos funkcijos E vertés judéjimas grei¢iausio nusileidimo kryptimi [9]

Visi svoriai atnaujinami naudojant ta pacia formule, vadinasi, kad paklaidos verté judés greiciausio
nusileidimo kryptimi iSilgai sanaudy funkcijos pavirSiaus.

Dazniausiai paklaidos funkcija E yra neiSgaubtas (angl. Non-Convex) daugiamatis pavirsius,
vadinasi universalus algoritmas skirtas surasti globaliam minimumui yra nejmanomas. Tai i§ dalies
reiSkia, jog Sios problemos sprendimy gali biiti daug ir rezultatai priklausys nuo pasiekty lokaliy
minimumy. Dél Sios priezasties kiekvieng karta inicializuojant atsitiktinius svorius ir i§ naujo
apmokinant modelj yra pasiekiami skirtingi rezultatai.

1.4.2. Bendroji konvoliucinio neuroninio tinklo struktiira

Skirtingi neuroniniy tinkly tipai geriau susitvarko su tam tikrais uzdaviniais. Vaizdy atpazinimo
uzduotims spresti labiausiai paplite ir dazniausiai naudojami konvoliuciniai (angl. Convolutional)
neuroniniai tinklai, toliau — CNN [11]. Bendroji CNN architekttira pateikiama 9 paveiksle.
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9 pav. Standartiné CNN architektara [12]

Tarp tradiciniy neuroniniy tinkly ir CNN architekttiry yra keli esminiai skirtumai. CNN architekttra
gali biti skirstoma j 2 dalis pasikartojanciy sluoksniy su tam tikromis informacijos apdorojimo
operacijomis:

1) poZymiy iStraukimas
Iéjimo sluoksnis: priklausomai nuo naudojamos programinés jrangos, Sis sluoksnis yra
atsakingas uz atvaizdo informacijos paémimg i§ sugeneruoty imciy ir jo pikseliy
informacijos laikyma vienos arba trijy dimensijy masyvuose, kol aukstesnio sluoksnio filtrai
skenuoja $ig informacija.
Konvoliucija: turint omenyje, kad $iuo atveju modelio jvestis yra atvaizdas, modelis matys
3 pikseliy intensyvumy reikSmiy masyvus, kuriy dydZziai priklausys nuo tiriamo atvaizdo
skiriamosios gebos. I$skiriami 3 masyvai Kiekvienai RGB spalvai, vadinasi kiekvienas
masyvo elementas gali jgauti reikSme intervale nuo 0 iki 255. Pati konvoliucijos operacija
atliekama slenkant pasirikto pikseliy plocio ir aukscio filtrg per jvesties masyvus. Pats filtras
yra taip pat masyvas, kurio elementams yra priskirti tam tikri svoriai. Slenkant §j filtrg per
jvesties masyva Yyra sudauginamos ir sudedamos filtro ir jvesties masyvo pikseliy
intensyvumo reik§meés. Sios operacijos i$¢jimas yra sveikasis skai¢ius kuris priskiriamas
sekancio sluoksnio jvesties masyvui, vadinamam pozymiy zemélapiu (angl. Feature Map)
[13].
Aktyvacija: po konvoliucijos sluoksniy (vieno arba daugiau) yra taikomas aktyvacijos
sluoksnis, kurio paskirtis yra jvesti netiesiSkumg modeliui, kuris iki $iol i§ esmés vykdé tik
tiesines (sumavimo ir daugybos) operacijas. Buvo jprasta naudoti sigmoidines arba
hiperbolines tangento funkcijas, ta¢iau empiriniai duomenys parodé, kad iStaisyta tiesiné
(angl. Rectified Linear) toliau — ReLu, funkcija yra labiau tinkama naudoti konvoliucijos
sluoksniams (10 pav.). Ji reikalauja mazesnés kompiuterinés galios ir dél Sios priezasties
CNN apmokomas kur kas grei¢iau beveik neaukojant modelio tikslumo [12].
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10 pav. Kair¢je sigmoidiné, desinéje ReLU aktyvacijos funkcijos [14]

Telkimas (angl. Pooling): Sekant aktyvacijos operacija yra jprasta taikyti telkimo sluoksnj,
nors ir yra keli skirtingi Sios operacijos tipai, populiariausias yra maksimalus telkimas (angl.
Max Pooling). Sio sluoksnio operacija yra savo ruoztu panasi j konvoliucijos, t. .
naudojamas filtras, kuris slenkamas per §io sluoksnio jvesties masyva. Skirtumas yra tas,
kad Siuo atveju filtras neturi jam priskirty svoriy, o filtro i8¢jimas yra didZiausias
skenuojamo masyvo vietos pikseliy intensyvumas [12].
Sio sluoksnio nauda grindziama tuo, kad uzfiksavus specifinj pozymj jo tiksli vieta néra
tokia svarbi visame masyve, lyginant su jo pozicija kity pozymiy pozicijy atzvilgiu. Si
operacija zenkliai sumazina kito konvoliucijos sluoksnio jvesties masyvy ilgj ir plotj, i§ to
seka, kad taip pat sumazéja ir svoriy W skaiCius, kuriuos reikés koreguoti apmokinant
modelj.
ISmetimas (angl. Dropout): visi prijungti sluoksniai sudaro visumg atnaujinamy parametry,
kurie gali apmokymo metu i$siugdyti tarpusavio priklausomybe, o tai gali apriboti kiekvieno
neurono individualia dedamaja, siekiant iSgauti tikslias prognozes. Tai bendruoju atveju
biity vadinama prisitaikymu prie treniravimo duomeny. ISmetimas tai viena i§ galimy Sios
problemos sprendimo iSei¢iy, kurios metu parinktuose sluoksniuose iSmetama tam tikra
procentiné neurony dalis p. Siuo biidu i§vengiama specifiniy ir nereikalingy pozymiy
iSmokimo. Galima daryti 2 pagrindines iSvadas naudojant $ig metodika [15]:

1. iSmetimas priver¢ia modelj iSmokti reikSmingus parametrus bei padaro jj

patikimesniu;

2. taip pat modelio apmokinimo procesas prailgéja beveik dvigubai;
Partijos normalicazija (angl. Batch Normalization): Siekiant padidinti neuroninio tinklo
stabiluma, partijos normalizacija pakeiCia ankstesnio sluoksnio i$¢jimo skalg, atimdama
atvaizdy partijos vidurkj ir padalijant i§ partijos standartinio nuokrypio. Sulyginant
kiekvieno sluoksnio i§¢jimg gaunami 2 Zymesni privalumai [16]:

1. Galima pradéti naudoti didesnes mokymosi spartas.

2. Sumazinamas prisitaikymas prie treniravimo duomeny.
klasifikacija.

CNN architektiiros gale yra pilnai sujungty neurony sluoksniai (angl. Fully Connected
Layer). Sios tinklo dalies paskirtis yra interpretuoti konvoliucijos, ReLU ir
maksimalaus/vidutinio telkimo sluoksniy iSskirtus pozymius ir remiantis atitinkamais
svoriais jvertinti, su kuriomis klasémis tiriamas atvaizdas koreliuoja labiausiai. Sios dalies
i$¢jimas ir pateikia prognoz¢ N dydzio vektoriaus pavidalu [11].
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Si CNN dalis taip pat pasizymi isskirtine aktyvacijos funkcija. Iki §iol aptartos aktyvacijos
funkcijos buvo pajégios iSvesti tik binarinj i$¢jima, ta¢iau CNN klasifikatorius gali turéti
daugiau nei 2 klases, kurias reikia atpazinti. D¢l to naudojama Softmax funkcija:

e?i

O'(Z)j=m. (4)

I $ig funkcija jvedamas j dydzio vektorius z, kuris lemia CNN Klasifikacijos rezultatus, o pati
Softmax funkcija iSveda tikimybinj pasiskirstyma, nurodantj, kokia yra tikimybé, kad
kiekviena i§ analizuojamy klasiy buvo atpazinta [17]. Remiantis Softmax funkcijos
rezultatais jau galima atmesti maziau tikétinas klases ir priimti prognoze.

CNN apmokymo proceso efektyvumas ir pac¢io modelio rezultaty kokybé labai priklauso nuo
hiperparametry pasirinkimo, tod¢l tai yra svarbi modelio sudarymo dalis. Siy parametry parinkimas
néra intuityvus ir gilesnis tinklas ne visada uztikrins geresnius rezultatus. Toliau pateikiami keli
parametrai, j kuriuos reikia atsizvelgti sudarant modelj [18]:

i€jimo atvaizdo dydis;

konvoliucijos filtro dydis;

pozymiy zemélapiy skaicius;

neurony iSmetimo intensyvumas;

apmokymo greitis;

sanaudy ir optimizacijos funkcijos pasirinkimas.

L

Norint nustatyti parametrus, reikia stebéti ir mokymo paklaidos bei validacijos paklaidos kreives.
Zinoma didZiajai daliai klasifikacijos uzdaviniy galima remtis literatiiroje siilomomis modeliy
struktiiromis bei joms rekomenduojamais parametrais.

Taip pat, turint pri¢jimg prie didesnés kompiuterinés galios, galima ir automatizuoti modelio
parametry parinkimg. Tai gali buti apibiidinama kaip ,,brutalios jégos* paieSka hiperparametrinéje
erdvéje, kurioje atlieckami jvairiis modelio deriniai, naudojant paklaidy duomeny rinkinj, i$ kurio
parenkamas modelis pasiekes geriausius rezultatus.

1.4.3. Objekty lokalizacija ir segmentacija

Iki Siol Siame darbe buvo aptarti tik bendrieji konvoliuciniy neuroniniy tinkly veikimo principai, t.y.
modelio i§é¢jimas paprasciausiu atveju yra uzkoduotas vektorius, kuris Softmax funkcijos pagalba
pateikia savo prognoze. Taciau Sis informacijos pateikimo biidas yra gan ribotas, nes jame néra
uzfiksuota defekto padétis ant tiriamo pavirsiaus. Tai gali apsunkinti Zzmoniy darbg nes neuroniniy
tinkly modelio rezultatus ne visada lengva interpretuoti. D¢l to biity naudinga, kad modelis
sugebéty pateikti ne tik binarinj atsakymg  klausimg ar yra defektas tiriamame pavirSiuje, bet taip
pat ir paties defekto pozicija.

Norint iSgauti Sig papildomg informacija reikia taip pat papildomos atvaizdy duomeny bazés, kuri
koreliuoty su jau esama ir biity sudaryta i§ anotaciniy atvaizdy, kuriuose biity pazyméta reikiama
objekto vietos informacija [19]. Tuomet CNN pasinaudodamas originaliu atvaizdu ir anotacija gali
1Smokti ir objekto pozicijg originaliame atvaizde. Tada modelio i$¢jime gaunama informacija apie
atskirus atvaizdo regionus braizant aplink juos ribojancias geometrines figliras.
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Sekantis zingsnis, siekiant iSgauti tikslesn¢ tiriamy objekty pozicijos informacijg, yra atvaizdo
objekty segmentacija, kuomet modelis apmokinamas daryti kiekvieno pikselio prognoze, t.y.
kiekvienam pikseliui priskiriama tam tikra klasé (11 pav.).

' I

- ik

|
i-i-1
.t

‘%J"!".'i".f ' IT"—L—E

| - >

11 pav. Pilnai sujungto konvoliucinio neuroninio tinklo U-Net struktiira [20]

Tai yra atliekama pasitelkiant pilnai konvoliucinius neuroninius tinklus, toliau — FCN (angl. Fully
Convolutional Neural Networks) [21]. Sio tipo modeliy pagrindinés sudedamosios dalys yra
konvoliucijos ir telkimo operacijos bei de-konvoliucijos operacija, kuri yra atsakinga uz atvaizdo
iSplétima, siekiant modelio iS¢jime gauti analogiSko jéjimo atvaizdo dydZiui segmentacijos
Zemélapij.

1.5. Susije defekty aptikimo tiriamieji darbai

Jau buvo atliktos kelios studijos, susijusios su pavirSiniy defekty aptikimu, taciau ne visi autoriy
pasiiilyti sprendimai buvo sudaryti remiantis analogiSkais kriterijais. Vienas tokiy pavyzdziy yra
pateikiamas literatiiroje [23], kurioje autoriai sitilo kompaktiska CNN architektiirg, turincig 2
1$¢jimus, t.y. neurong pateikiantj defekto tikimybe ant tiriamo pavirSiaus ir segmentacijos Zemelapj.
Siuo atveju autoriai apmokino CNN atpazinti defektus naudojant tik po viena pavirsiy klase.

Kitu atveju literatiiroje [24] autoriai taip pat pasitlé savo CNN architektiira, kuri veike 2
klasifikacijos etapais, pirma modelis atpaZzjsta, kuri pavirSiy klasé (viena i§ pirmy 6) buvo
uzfiksuota vaizdo steb¢jimo sistemos, antra modelis atpaZjsta ar tirlamame atvaizde yra defektas.
Siuo atzvilgiu autoriy darbas yra unikalus, nes jiems pavyko jrodyti, kad galima apmokinti savo
pasitlyta CNN architektiirg atpazinti ne tik defektus bet ir pacias pavirSiy klases tuo paciu metu,
taciau jie nepateiké jokio defekty lokalizacijos sprendimo.

Dar vienas bandymas pasitlyti savo architektiira yra pateikiamas literatiroje [25]. Siuo atveju
tinklas yra apmokinamas jvedant 3 atvaizdus j modelj vienu metu, t. y. 2 atvaizdai priklauso vienai
klasei, o trecias ne. Taip tikimasi, kad tinklui pavyks iSmokti reikSmingus pozymius siekiant
atpazinti pavirSinius defektus. Taciau i§ keliy pasitilyty tinkly variacijy geriausias pasiektas
tikslumas buvo 83% visoms 10 pavirSiy klasiy. Segmentacijos zemélapiy pavyzdziai taip pat
parod¢, kad defektai buvo sunkiai i8skiriami ir kartais sumaiSomi su gerais pavir$iui priklausanciais
pikseliais.
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Bendruoju atveju visi aptarti literatiros Saltiniy modeliai turi savy privalumy ir trilkkumy, taciau
papildoma problema iskyla bandant atkurti rezultatus dél naudoty programiniy pakety. Dazniausiai
autoriai neskelbia kokig programing jranga naudojo sudarant savo modelius kaip pavyzdziui
literatiiroje [23] pateikiamas modelis buvo sudarytas su Theano programiniu paketu, kuris jau yra
nebepalaikomas ir retai naudojamas. Savaime suprantama, kad bandant atkartoti autoriy pasiektus
rezultatus su kitais programiniais paketais, gali kilti nesutapimy.
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2. Tiriama duomeny bazé ir jos pritaikymo kriterijai

Siame skyriuje yra aptariami specifiniai atvaizdai, kurie bus naudojami defekty aptikimui $io darbo
metu, bei uzsibréziami tiriamy modeliy sudarymo ir veikimo kriterijai.

2.1. DAGM

Tyrimui  yra pasitelkiama Vokietijos pozymiy atpazinimo asociacijos (vok. Deutsche
Arbeitsgemeinschaft fir Mustererkennung, toliau — DAGM) [22] duomeny bazé, kuri yra sudaryta
1§ kompiuteriu sugeneruoty 512x512x1 dydzio atvaizdy. Visa imtis sudaryta i§ 10 pavirSiy klasiy su
skirtingais pasikartojanciais pozymiais, kurie turéty buti panasiis ;| pramonéje naudojamy tikry
medziagy pavirSius. Kiekviena pavir$iy klasé turi tik vienos riiSies defekta.

1 2 3 < 5

12 pav. DAGM atvaizdy pavirsiy klasés [22]

Kadangi keli pavirsiai yra tarpusavyje panasis, Siam tyrimui iSrenkamos 6 pavirSiy klasés (12 pav,
apibrauktos). Atvaizdai su defektu yra augmentuojami, nes originaliai imtyje yra neproporcingai
daugiau atvaizdy be defekto. Pritaikomos 90, 180, 270 laipsniy rotacijos, vertikalils bei horizontaliis
veidrodiniai atspindZiai bei rotacijy ir atspindziy kombinacijos. Galiausiai imtis paskirstoma
atitinkamai: 70 % treniravimui, 20 % testavimui, 10 % validavimui. Atvaizdams su defektu
priskiriama zymé — pozityvus, be defekto — negatyvus. Galutinis kiekvienos klasés atvaizdy
pasiskirstymas pateikiamas 1 lentel¢je.

1 lentelé. DAGM atvaizdy pavirsiy klasiy im¢iy pasiskirstymas

Pavirsiaus | Treniravimo imtis | Validacijos imtis | Testavimo imtis
klasé P N P N P N
1 850 850 100 100 250 250
2 850 850 100 100 250 250
3 850 850 100 100 250 250
4 850 850 100 100 250 250
5 850 850 100 100 250 250
7 1680 1680 240 240 480 480
Visos klasés | 5100 5100 600 600 1500 1500
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ISskiriamas vienas tyrimo variantas, kuomet visos klasés naudojamos modeliy apmokinimui vienu
metu. Kadangi ne visos klasés turi po tiek pat atvaizdy, Siuo atveju 7 pavirsiy klasé yra sumazinama
iki 2400 atvaizdy, siekiant i$laikyti pusiausvyra tarp visy pavirsiy klasiy.

2.2. Modeliy sudarymo kriterijai DAGM duomeny bazei

Pramoninés gamybos linijose kokybés uztikrinimui pritaikomo vaizdy atpazinimo modelio paskirtis
néra tokia pati kaip kitos jau ankstesniuose skyriuose aptartos architektiiros. Siuo atveju uzdavinys
nereikalauja atpazinti 1000 ar daugiau skirtingy objekty klasiy kaip ImageNet konkurse. Labiau
Sioje srityje yra pabréziamas jmanomas iSgauti tikslumas apmokinant modelj i$ salyginai nedidelés
duomeny imties bei modelio greitaveika. D¢l to Siame darbe tiriamas modelis turéty atitikti tam
tikrus i$ anksto apibréztus kriterijus [23]:

1. Modelis turi buti kompaktiskas, kad galéty biiti apmokintas i§ sglyginai nedidelés duomeny
bazés ir galéty biti palaikyta pakankama greitaveika.

2. Biti atsparus trikdZiams, kuomet modelis nesunkiai biity permokomas atlikti prognozes
analogiskiems uzdaviniams, neprisitaikant prie duomeny.

3. Buti suprantamas, pateikiami rezultatai turi buity aiSksis, vadinasi taip pat turi buti
pateikiama defekty lokalizacija, kad vartotojas sugebéty suprasti modelio priimamus
sprendimus.
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3. Tyrimo metodika

Tyrimo metodika susideda i§ 3 pagrindiniy daliy, t. y. v1173 modelio apmokymo, kei¢iant modelio
Jvesties atvaizdo dimensijas, jau apmokinty tinkly pritaikymas tiriamai problemai ir U-Net
apmokinimo. CSV ir Matplotlib programiniai paketai véliau naudojami rezultaty duomeny analizei.

3.1. Tiriamy modeliy sudarymas

Modeliai sudaromi naudojant Python programavimo kalbos Keras ir Tensorflow programiniy
funkcijy bibliotekas.

3.1.1. v1173 modelio architektiira ir pakeitimai

Sioje tyrimo dalyje bus bandoma atkurti analogiska tinkla ir rezultatus pateiktus [23]. v1173
architekttira, kaip yra aptarta ankstesniuose skyriuose, susideda i§ pozymiy iStraukimo ir
klasifikacijos daliy. Klasifikacijos dalis susideda i§ 3 bloky po 3 konvoliucjos sluoksnius,
kiekviename bloke mazinant filtro dydj. Klasifikacijos dalis apima 4 lygiagreciai sujungtus
maksimalaus ir vidutinio telkimo sluoksnius, po kuriy seka sprendimg priimantis pilnai sujungtas
sluoksnis, susidedantis i$ 1 neurono.

Visi sluoksniai modelyje naudoja ReLu aktyvacijos funkcijg iSskyrus segmentacijos ir pilnai
sujungtus sluoksnius, kuriuose pritaikoma sigmoidiné aktyvacijos funkcija.

Atvaizas
512x512x1

(11x11) 256x256x32 stride 2
{11x11) 256x256x32 stride 1
{11x11) 256x256x32 stride 1

(7x7) 128x128x64 stride 2
(77} 128x1 2864 stride 1
[7xT) 126x126x64 stride 1

egmentacijos etapas

Konfigiracijos blokas

(3x3) 128x128x64 shride 1
(3x3) 128x128x64 stride 1
(3x3) 128x128x64 stride 1

l ! 1 Klasifikacijos etapas
Segmentacijos sluoksnis 1x1, Zingsnis 1 Kompresijos slucksnis 1x1, Zingsnis 1
128x128x1 128x128x32

" B w—

Maksimalus telkimas | Vidutinis telkimas | Maksimalus telkimas |  Vidutinis telkimas
Taixd Tt xtxd Txix1

Sujungimo sluoksnis 1x1x66

i

Pilnai sujungtas slucksnis
1x2x1

Segmentacijos idéjimas Klasifikacijos rezultatas

13 pav. v1173 architekttira [23]

Esamam modeliui yra atliekamas vienas pakeitimas, t. y. maksimalaus ir vidutinio telkimo
sluoksniy filtrai yra padidinami iki 2x2.

3.1.2. Apmokinty modeliy architektiiros ir pakeitimai

Sioje tyrimo dalyje bus bandoma utilizuoti standartinius Keras bibliotekoje esanéius modelius,
kurie jau yra apmokinti su ImageNet duomeny baze. Daroma prielaida, kad Siuos modelius bus
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lengviau apmokinti tiriamoms atvaizdy klaséms, nes konvoliucijos sluoksniai jau bus iSmoke
atpazinti tam tikrus poZymius ir nereikés inicializuoti atsitiktiniy svoriy.

Kaip jau uzsiminta ankstesniame skyriuje, vienas i$ kriterijy yra modelio kompaktiSkumas, arba
sluoksniy kiekis. Tai nulemia ne tik duomeny imties mazas dydis, bet ir saglyginai riboty parametry
vaizdo ploksté, zinant, kad 4GM VRAM operatyviosios atminties néra pakankama apmokinti
didelius modelius kaip pvz. VGG16. D¢l to i§ Keras jau apmokinty modeliy bibliotekos iSrenkami
maziausiai parametry turintys modeliai. Parinkti modeliai pateikiami 2 lenteléje.

2 lentelé. Tiriamyjy i§ anksto apmokinty modeliy bendrieji parametrai [26]

Modelis Dydis diske | Top-1 Tikslumas | Top-5 Tikslumas | Parametry skai€ius
MobileNet 16 MB 0,704 0,894 4,253,864
DenseNet121 33 MB 0,750 0,923 8,062,504
ResNet50 99 MB 0,749 0,921 25,636,712

Kaip matoma 2 lenteléje, parinktos CNN architekttiros yra sglyginai nedidelés, taciau nepaisant to
jos parodé rezultatus nenusileidziancius ir didesniems modeliams, kaip AlexNet bei VGG16. Top-1
tikslumas nurodo modelio prognoziy tikslumg atspéjant reikiamg klasg, kai Top-5 tikslumas
numato, kad teisinga modelio prognozé pateko tarp 5 klasiy, kurias modelis pateiké kaip labiausiai
tikétinas.

Kadangi kiekvieno modelio autoriai savaip pasitlo prieiti prie vaizdy atpaZinimo problemos
sprendimo, toliau bus trumpai aptariami kiekvienas i§ pasirinkty i§ anksto apmokinty modeliy
struktiiry.

MobileNet — pagrindinis pateikiamas $ios modelio struktiiros tikslas yra, ne taip kaip kiti giliojo
mokymo modeliai, atkreipti démesj j modelio nasuma atsizvelgiant j jo dydj ir greitaveika. Siame
modelyje tradiciniai konvoliucijos sluoksniai pakei¢iami giliai atskiriamos konvoliucijos (angl.
Depthwise Separable Convolution) toliau — DSC, sluoksniais [27]. Dél DSC, Keras aplinkoje
padaugéja sluoksniy, taCiau kiekvieno atliekama operacija yra paprastesné. IS viso modelis
sudarytas i§ 88 sluoksniy [26].

DenseNet — Sio modelio autoriai savo siiloma architektiira bando iSspresti i$Snykstanc¢io gradiento
problema pritaikydami kelis tankiai sujungtus konvoliucijos sluoksnius. Siuose sluoksniuose
iSlaikomas pastovus pozymiy zemélapiy dydis bei kiekvienas konvoliucijos sluoksnis yra dalinai
sujungtas su visais ankstesniais sluoksniais. Pilna modelio struktiira pateikiama [28], 0 Keras
aplinkoje importuotas modelis (DenseNet121) yra sudarytas i§ 121 sluoksnio [26].

ResNet — AnalogiSkai kaip ir DenseNet, Sio modelio autoriai pritaiko tankiai sujungtus
konvoliucijos sluoksnius, ta¢iau $iuo atveju modelio pagrindg sudaro 2 konvoliucijos sluoksniai,
kuomet pirmojo jéjimas taip pat perduodamas ir susumuojamas su antrojo i§¢jimu [29]. Siame
tyrime naudojama ResNet50 variacija, kuri Keras aplinkoje turi 168 sluoksnius [26].

Norint importuoti ImageNet svorius, reikia iSsaugoti originaly modelio jéjimo sluoksnj. Vadinasi
visy trijy modeliy atveju atvaizdo jéjimas bus 224x224 pikseliy. Visiems modeliams pritaikomas
analogiskos modifikacijos, t. y. iSlaikomi visi sluoksniai i§skyrus pasukinj pilnai sujungta, jis
pritaikomas 2 i$¢jimo klaséms su Softmax aktyvacijos funkcija. Zinoma jvykdzius $iuos pakeitimus
kiekviename modelyje sumaz¢ja parametry, nes ImageNet duomeny imciai priklauso 1000 i§¢jimo
klasiy.
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3.1.3. U-Net architektiira

U-Net modelis sudaromas remiantis pilnai konvoliuciniy neuroniniy tinkly struktiira [20]. Kaip ir
ankstesniais tyrimo atvejais j¢jimo atvaizdo dydis iSlaikomas panasaus dydzio — 256x256 pikseliy.
Pirma atliekamos 4x2 atvaizdo konvoliucijos bei maksimalus telkimas, kol pasiekiamas tam tikras
atvaizdo pozymiy zemélapiy dydis bei skaicius, tuomet atliekamos 4 de-konvoliucijos iSpleciant
atvaizdo pozymiy Zemélapius. Visuose Sluoksniuose naudojamas 3x3 pikseliy dydzio filtras
konvoliucijai ir 2x2 pikseliy dydzio filtras telkimui bei i$plétimui. Siems sluoksniams naudojamos
RelLu aktyvacijos funkcijos. Tyrime naudota U-Net modelio struktiira pateikiama 14 paveiksle.

|&jimo atvaizdas Segmentacija
1 16 16 32 16 16 1
o> || > o> || o>
256)(2560- 32 32 64 32 é 256x256
| (o> ' > | >
128128 ) g4 g4 128 64 [\ 128x128
DI:IDD ‘ > DDG
v

64x64 128 128 256 128 O 64x64
(ol ol ] ——= [ o[ Jo[ ]
32x32 Y, 256 A 32x32
o> o> ]

L |
16x16
14 pav. U-Net architektiira [20]

Paskutinis sluoksnis yra tiesiog 1x1 pikselio dydzio konvoliucijos operacija, naudojant sigmoiding
aktyvacijos funkcija, kurios i$¢jime yra tik 1 juodai baltas pozymiy zemélapis su reikiama defekto
segmentacija.

3.2. Tiriamy modeliy apmokymo metodika

Apmokinimo proceso skai¢iavimai yra atliekami su NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti vaizdo plokste,
turincia 4GB GDDR5 VRAM operatyviosios atminties. CUDA versija — 9,0, cuDNN — 7,2.

3.2.1. v1173 apmokymas

Pradzioje modelio svoriai yra inicializuojami su normaliu pasiskirstymu aplink 0. Toliau modelio
apmokinimas vykdomas 2 etapais. Pirmojo etapo metu klasifikacijos dalies svoriai yra uzsaldomi, o
apmokoma tik segmentacijos dalis. Taip yra atlickama 50 iteracijy. Antrojo etapo metu uzsaldomi
segmentacijos dalies svoriai ir apmokoma tik klasifikacijos dalis. Siuo atveju yra atliekama 25
iteracijos. Si metodika yra naudojama siekiant, kad klasifikacijos dalis pradéty bati mokinama tik
tada kai konvoliucijos sluoksniai jau bus iSmoke iStraukti reikSmingus pozymius i§ atvaizdo.

Kaip patariama [23] pirmojo apmokymo etapo metu naudojama vidutinés kvadratinés paklaidos
(angl. Mean-Squared Error) toliau — MSE, sgnaudy funkcija:
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n
MSE = lZ(y- —yP)? (5)
n Loy
i=1

¢ia: N — méginiy skaic¢ius imtyje, y; — esama tikroji verté, y;" — modelio prognozuojama verté.

Antrojo apmokymo etapo metu naudojama Dbinarinés kryzinés entropijos (angl. binary cross-
entropy) toliau — BCE, sgnaudy funkcija:

1 n
BCE = —EZ[% log(y) + (1 —y;) log(1 - y7)]. ©

Abiejy etapy atveju naudojama Adadelta optimizacijos funkcija. Taip pat, norint uztikrinti rezultaty
atkartojimg yra jtvirtinami atsitiktiniy skaiciy generatoriai, kad kiekvieng kartg i§ naudo pradedant
apmokinimag biity inicializuojamos tokios pacios svoriy reikSmés.

Siuo atveju §is modelis pagal aptartg tvarka bus apmokinamas kelis kartus, kei¢iant jéjimo atvaizdo
dimensijas ir bus tikrinama, kada prarandama defekto raiSka ir kokie pasiekiami klasifikacijos
rezultatai. Atvaizdo dimensijos bus kei¢iamos nuo 512x512 mazinant per pus¢ iki 32x32. Kadangi
Sio darbo tikslas néra atkartoti [23] rezultatus, skai¢iavimai bus atlickami tik su pirma DAGM
pavirsiy klase.

3.2.2. MobileNet, DenseNet121 ir ResNet50 apmokymas

Kadangi Siuo atveju yra naudojami ImageNet svoriai, gauti i§ oficialios Keras bibliotekos, kaip
atspirties taSkas priimama, kad modelis jau yra iSmokes iStraukti tam tikrus poZymius ir dél to
apmokymas nebevykdomas 2 etapais. Zinoma taip pat reikia paminéti, kad nors ir modelis kai
kuriuos pozymius jau yra iSmokintas iStraukti nereiSkia, kad tai pravers tiriamajai duomeny bazei,
nes nieko panaSaus ] tiriamus atvaizdus ImageNet konkurse néra. Dél to apmokymo metu
neuzSaldomi jokie sluoksniai ir svoriai gali biiti atnaujinami visame modelyje. Pirma apmokoma
kiekviena pavirSiaus klasé atskirai, tada visos kartu, importuojant ImageNet svorius, ir galiausiai
modeliai apmokinami neimportuojant ImageNet svoriy su standartiniu pasiskirstymu aplink 0.
Kiekvienu atveju yra atliekama 30 iteracijy iSskyrus, kai neimportuojami ImageNet svoriai, tuomet
yra atliekama 60 iteracijy.

Visiems modeliams naudojama kategoriné kryzminé entropijos (angl. Categorical cross entropy)
toliau — CCE, sanaudy funkcija [30]:

n
CCE = —Eyl- log(y?). (7)
i=1

Taip pat su sgnaudy funkcija naudojama Adam optimizacijos funkcija. Dél vaizdo plokstés
atminties apribojimy atvaizdai apmokinimo metu j modelj jkeliami partijomis MobileNet — 10,
DenseNet121 — 5, ResNet50 — 2.

3.2.3. U-Net apmokymas

U-Net sudaromas kaip naujas modelis, vadinasi svoriai inicializuojami su standartiniu
pasiskirstymu aplink 0. Atvaizdai neaugmentuojami (tiriami tik originaliis 150 atvaizdy su defektu),
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nes literatiiroje [20] nurodyta, kad §i architektiira yra pajégi buti apmokyta i§ nedidelés duomeny
imties. Modelio tikslumui jvertinti naudojamos atvaizdy su defektu anotacijos, kuriose juodame
fone baltu ovalu pazyméti defektai. Kadangi j pazyméta ovalg jeina ne tik pacio defekto pikseliai
bet ir jj supantys gero pavirSiaus pikseliai numatoma, kad tai turés jtakos modelio apmokinimo
procesui ir modelio tikslumo rezultatams.

Apmokinimas vyksta su BCE sanaudy funkcija ir Adam optimizacijos funkcija. Kiekvienos
pavirsiy klasés apmokinimas trunka 100 iteracijy, apribojant atvaizdy partijos dydj iki 5. Dél
nedidelio apmokymo duomeny kiekio testavimo imtis yra nesudaroma, o galutinis modelio
tikslumas bus jvertinamas atsizvelgiant j validacijos imties (10 atsitiktinai parenkamy atvaizdy i$
originaliy 150) tiksluma.

3.3. Tikslumo jvertinimo kriterijai

jvertinimo Kkriterijai parenkami analogiski, kurie buvo naudojami 2.2 poskyryje aptartuose
tirlamuosiuose darbuose, t. y. atvejams, kuomet apmokinami modeliai su 1 pavirSiy klase
jvertinamos tikrosios teigiamos vertés (angl. True Positive Rate), toliau — TPR bei tikrosios
neigiamos vertés (angl. True Negative Rate), toliau — TNR, parametrai [31].

TP

_r 8
TPR ik (8)

¢ia: TP — teisingai atpazintos teigiamos reikSmes, P — visos imtyje esancios teigiamos reikSmés.

TN
TNR = — 9
N ©)

¢ia: TN — teisingai atpaZintos neigiamos reikSmeés, P — visos imtyje esancios neigiamos reikSmes.

Atvejams, kuomet apmokomos visos klasés sudaromos susimaiSymo matricos. Abiejy atvejy metu
taip pat bus pateikiamos absoliucios tikslumo reikSmés. Tuomet bus galima tiesiogiai palyginti
pasiektus tiriamyjy modeliy tikslumo rezultatus su pateiktais literatiiroje.
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4. Tyrimo rezultatai

Siame skyriuje yra pateikiami gauti modeliy tikslumo rezultatai, apmokinimo metu gautos sanaudy
funkcijy ir tikslumo kreivés bei defekty lokalizacijos ir segementacijos rezultatai pasiekti su
pavyzdiniais defektiniais atvaizdais.

4.1. Rezultaty jautrumo nustatymas kei¢iant jéjimo atvaizdo dimensijas

Atvaizdo dimensijos buvo kei¢iamos nuo 512x512 pikseliy, mazinant per pusg¢ iki 32x32 pikseliy.
IS viso modelis apmokinamas 5 kartus su pirmaja pavirSiy klase. Pasiekti rezultatai pateikiami 3
lentel¢je.

3 lentelé. v1173 tikslumo rezultatai pirmajai pavirsiy klasei

Dimensijos 32 64 128 256 512
Tikslumas, % 48 48,6 50 98,6 98,8

L 4

:: /
75 //
) /
/

55 J

45

v1173 tikslumas %

0 100 200 300 400 500
Ivesties atvaizdo dimensijos

15 pav. v1173 priklausomybé nuo jvesties atvaizdo dimensijy

Remiantis 3 lentelées duomenimis ir 15 paveikslu matoma, kad kaip ir tikétasi maZinant j€jimo
atvaizdo rezoliucijg taip pat mazéja ir iSgaunamas modelio tikslumas. Defekto raiSka prarandama
200-300 pikseliy riboje. Toliau pateikiamos tikslumo ir sagnaudy funkcijy reik§més apmokinimo
proceso metu.

16 paveiksle galima jZvelgti analogiska tendencija, kuri matési ir 15 paveiksle, t. y. mazinant jéjimo
atvaizdo rezoliucija apmokymo procesas tampa vis labiau chaotiskas. 512 ir 256 rezoliucijy atveju
matoma, kad kreivés konverguoja panasiai — 30 iteracijos metu, bet aiSkiai matosi, kad validacijos
imties rezultatai vis labiau atsilieka nuo treniravimo rezultaty. Vadinasi jzvelgiamas vis didesnis
modelio prisitaikymas prie treniravimo imties duomeny.
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16 pav. v1173 apmokinimo tikslumo ir sagnaudy kreiveés

Galiausiai 1§ Siy rezultaty galima spresti, kad galima panaudoti jau apmokintus modelius, kuriy
j€jimas yra fiksuotas 200-300 pikseliy intervale, siekiant iSgauti geresnius rezultatus.

4.2. MobileNet, DenseNet121 ir ResNet50 rezultatai

Siuo atveju atrinkti tyrimui jau apmokinti modeliai ImageNet konkursui. Esami svoriai
importuojami ] modelj ir jis yra toliau apmokinamas su tiriamgja atvaizdy imtimi. Pirma kiekvienas

modelis buvo apmokintas su kiekviena pavirsiy klase atskirai, o véliau su visomis pavirSiy klasémis
vienu metu. Taip pat atliktas apmokinimas su visomis pavir§iy klasémis ir neimportuojant
ImageNet svoriy, norint palyginti skirtumg tarp gauty rezultaty. Pasiekti rezultatai pateikiami 4
lenteléje ir palyginami su gautaisiais literatroje [23].
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4 lentelé. Keras bibliotekos modeliy tikslumo rezultatai

Pavirsius Tikslumas, %
MobileNet = DenseNet121 ResNet50 v1173 [23]

1 98,8 100 100 99,4

2 97,2 98,6 98,6 99,9

3 99,2 100 100 98,2

4 99,2 100 99 99,2

5 81,6 99,4 79 100

7 100 100 99,6 100
Vidurkis 96,0 99,7 96,0 99,4

IS 4 lentelés matoma, kad bendras vidurkis tarp visy pavirSiy klasiy didziausias yra DenseNetl121,
nepaisant to, kad ResNet50 turi 3 kartus daugiau parametry. AnalogiSkos jzvalgos galioja ir
atvejams kuomet visos pavirsiy klasés apmokinamos vienu metu. Norint geriau matyti skirtumg tarp
rezultaty remiantis 4 lentelés duomenimis sudaroma stulpeliné diagrama (17 pav.).
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17 pav. Apmokinty modeliy tikslumas skirtingoms pavirsiy klaséms

17 paveikslas geriau parodo skirtumg tarp individualiai apmokinty pavirSiy klasiy. Visumoje
matoma, kad modeliai pasiekia ne tik gerus, bet ir pastovius rezultatus visiems pavir§iams, i$skyrus
5 Kklasei, taciau net kuomet MobileNet ir ResNet50 rezultatai smuko iki apytiksliai 80%,
DenseNet121 pasieke 99,4%. Sie rezultatai taip pat atsispindi ir sagnaudy funkcijos bei tikslumo
kreivése, kurios buvo ismatuotos apmokymo metu ir yra pateiktos 18 paveiksle.

IS duomeny, surinkty apmokymo metu matoma, kad treniravimo imtj visi modeliai sugeba priversti
pasiekti arti 100% tikslumg, taCiau validacijos kreivés yra kur kas labiau chaotiskos. Tik
DenseNetl121 atveju validacijos kreivés parodo laikinus nukrypimus, o MobileNet ir ResNet50 tik
kelias pavirSiy klases sugeba privesti arti 100% tikslumo ribos. Taip pat nenuostabu, kad penktoji
pavirsiy klasé rodo didZiausig nestabilumg apmokymo metu validacijos imtyje.
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18 pav. Apmokinty modeliy tikslumo ir sgnaudy kreivés kiekvienai klasei
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Siekiant geriau suprasti gautus rezultatus taip pat yra jvertinami TPR ir TNR parametrai.

5 lentelé. Apmokinty modeliy TPR ir TNR reikSmés

. MobileNet DenseNet121 ResNet50 v1173 [23]
PavicSius o™ TNR | TPR TNR | TPR TNR | TPR TR
1 97,6 100 100 100 100 100 100 98,8
2 100 94,4 99,6 97,6 100 97,2 100 99,8
3 100 98,4 100 100 100 100 100 96,3
4 99,6 98,8 100 100 98 100 99,8 99,8
5 98,8 64,4 100 98,8 68 88,8 100 100
7 100 100 100 100 99,2 100 100 100
PZ‘;:‘C‘E::‘* 3,230,914 7,039,554 23,591,810 1,133,732

TPR ir TNR parametrai parodo tai, ko neparodo bendri tikslumo rodikliai, t. y. modelio kiekvienos
18¢jimo klasés prognozes. IS 5 lentelés atrodo, kad nors ir MobileNet bei ResNet50 pasieké
vidutiniSkai lygius rezultatus — 96% tiksluma, abu modeliai padaré klaidas skirtingose vietose.
Matoma, kad MobileNet modelis i§ viso 129 kartus Neigiamg i$¢jimo klasés atvaizda palaike
teigiamu, o ResNet50 89 kartus teigiamos i§¢jimo klasés atvaizda palaiké neigiamu.

4.3. Visy pavirsiy klasiy apmokinimas vienu metu

Siuo atveju modelis apmokinamas pazinti visas tiriamas pavirsiy klases vienu metu, t. y. modelis
turés atskirti ne tik ar defektas yra ant pavirSiaus, bet taip pat ir kuriai pavirSiy klasei tiriamas
atvaizdas priklauso. Apmokinimas vykdomas importuojant ImageNet svorius.

6 lentelé. Visy pavirsiy klasiy apmokinimo vienu metu rezultatai.

Modelis MobileNet DenseNet121 ResNet50
Tikslumas, % 95,8 95,7 78,5

Kadangi apmokinant visas pavirsiy klases vienu metu gaunamos i§ viso 12 modelio i$¢jimo klasiy,
rezultaty interpretacijai sudaromos susimaiSymo matricos.

MobileNet Susimaisymo Matrica < DenseNet121 Susimaisymo Matrica ResNet50 Susimaisymo Matrica
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19 pav. SusimaiS§ymo matricos apmokinant visas pavir$iy klases su ImageNet saugyklos svoriais

Tolimesnes jZzvalgas galima daryti remiantis 19 paveikslu. Kartu MobileNet ir DenseNet121
modeliai yra kelis kartus paprastesni nei ResNet50, tac¢iau parodo geresnius rezultatus apmokinant
visas pavirsiy klases vienu metu. Siuo atveju MobileNet ir DenseNetl21 pasirodé panasiai,
rezultatai tarp jy skiriasi tik per vieng deSimtgja procento. Taip pat matoma i§ Siy modeliy rezultaty,
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kad testuojant modeliai gali atskirti ne tik ar defektas yra ant pavirSiaus bet ir pilnai atskirti koks tai
pavirSius yra, t. y. pavirSiy klasés tarpusavyje visiSkai nesimai$o. TO negalima pasakyti apie
ResNet50, kuris pasieké tik 75,8% prognoziy tiksluma. i§ rezultaty priimama, kad Sis modelis
netinkamas daugelio i$¢jimo klasiy apmokymui.

Kaip ir apmokinant modelius su viena pavirSiaus klase, matoma kad modeliai turé¢jo daugiausiai
problemy klasifikuojant 5 pavirSiaus klas¢. Be to kelios klasifikacijos klaidos pastebimos ir su 2
pavirSiaus klase, taciau jos yra nezymios.

Toliau atliekamas panasus tyrimas, t.y. naudojamos visos pavir§iy klasés, bet ImageNet svoriai
neimportuojami. Sanaudy ir optimizacijos funkcijos palickamos tokios pacios kaip ir ankstesniuose
tyrimuose, ta¢iau §j kartg atliekama 60 iteracijy. Pasiekti rezultatai pateikiami 7 lenteléje.

7 lentelé. Visy pavirsiy klasiy apmokinimo vienu metu rezultatai be ImageNet saugyklos svoriy

Modelis MobileNet DenseNet121 ResNet50
Tikslumas, % 84,9 91,7 745

Po 60 iteracijy matoma, kad modeliams nepavyko pasiekti anks¢iau parodyty rezultaty. Taciau
DenseNetl121 parodé ar€iausiai ankstesniems rezultatams pasiekta tiksluma, t.y. tik 4% maziau nei
importuojant ImageNet svorius. 20 paveiksle pateikiamos $iy rezultaty susimaiSymo matricos.

MobileNet Susimaisymo Matrica DenseNet121 Susimaisymo Matrica ResNet50 Su5|ma|5ymo Matrica
an T 0000000000 B0 0 0000000000 B0 0 30 3WB0 00000 50
apql 0 0ODO0OOOOOGO OO api® 00O0OO0OOOT OOOD ap{4gg0 20000000
on{0o 0OE§ss 00000000 200 an{o o 300000000 200 aon]0o 0B 04 0 00 000 200
opi0 0BE 0 0 0 0 0 0 0 0 ap{0 0o 20fEEo0 0000000 apl{0 03 02000000
wi0 0 0 0 000O0O0GO0O wio o o0 000O0GO0OO@ O Nwio 0o 00 000O0O0O0O
% GN 150 ¥ OGN 150 % OGN 150
2 5pi0 0001 0D0O0DOGOO Sopf{00006gEO0OO0O0OD S 5p{0 00 03PEE0 00 000
Bcan{0 0000 0DHEO O OO Ecan{0 0000 OLFEIO 0 0O BunN{0 0000 OC@EE0 0211
u@@',,oonoooasoooo 100 u@c"pooooooleoaon 00 3 - p{0 0000016 0001 100
csn{0 000 00 0 0000 0 csN{0 © 0 00 0 0 OEOOO O sn{2 000100 0fgmEo 0
GfpoouoooouaoWoo 0 spf{0 0000000 00 50 spf{l 000000018 00 50
gn{0o 00000000 0Es gn{0 000000000 0 gn{000000000O0TO0EH
gp{0 0000000001 G’ponooooooooam G’Poooooaooonnﬁ
........... 0 L 0 - 0
® AT IR SRR IR IR A TR L PR ERTE IR I AT AR
O'L’O'O'O’O""C""”“"O’O' \f'\/O/O/O/O"h/O"‘);“}'O;O/ O*\’O”O‘O’O’"*G"L‘?*"‘O’O’
Prognozuojama Klase Prognozuojama Klase Prognozuojama Klase

20 pav. Susimai§ymo matricos apmokinant visas pavir$iy klases be ImageNet saugyklos svoriy

Siuo atveju matoma panadi situacija kaip ir importavus ImageNet svorius. MobileNet ir
DenseNet121 vis dar sugeba puikiai atskirti skirtingas pavirsiy klases, ta¢iau dabar matoma daugiau
neteisingy prognoziy klasifikuojant defektus. ISryskéja modeliy problemos klasifikuojant antrgjg ir
treCigja pavirSiy klases. ResNet50 kaip ir ankstesniame tyrime nesugeba atskirti ne tik pavirSiy
klasiy tarpusavyje bet ir suklasifikuoti defekty.

Nenuostabu, kad neimportuojant ImageNet svoriy apmokinimas turéty uztrukti ilgiau, kaip tik tai ir
pastebima 21 paveiksle. Treniravimo imties kreivéje matoma, kad neimportuojant ImageNet svoriy,
tikslumas priartéja prie 99-100% ribos tik pasiekus 30 iteracija. Atmetant ResNet50 duomenis
validacijos imties kreivés rodo, kad importavus ImageNet svorius 80-90% tikslumas pasiekiamas
jau nuo pirmosios iteracijos, kuomet neimportuojant $iy svoriy tikslumas nusistovi 70-80% ribose
ViSO mokymo metu.
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21 pav. Visy pavirsiy klasiy apmokinimas be ImageNet saugyklos svoriy

Modeliy apmokymo tikslumo kreivés parodo ne visg informacija apie modelio veikima, taip pat
reikia atsizvelgti ] modelio sudétinguma, dél Sios priezasties taip pat yra jvertinamas modeliy
apmokinimo greitis, tyrimo metu iSmatuoti rezultatai pateikiami 8 lenteléje.

8 lentelé. Tiriamy modeliy apmokinimo iteracijy trukmés

Vidutiné iteracijos trukmé, s
DenseNet121 ResNet50

MobileNet v1173

Klasés 1-5 42 211 325 270

Kaip matoma 8 lenteléje, kiekvieno modelio apmokinimo trukmé taip pat priklauso nuo iteracijos
trukmés, kuri tiesiogiai priklauso nuo parametry skaiciaus modelyje. Didé¢jant modelio
sudétingumui taip pat ir ilgéja modelio apmokinimo procesas, dél tuo nenuostabu, kad MobileNet
vienos iteracijos trukmé yra maZesné negu DenseNetl121 ir ResNet50. Taciau v1173 apmokymas
uztruko ilgiau ne tik dél didesnio reikalingo iteracijy skaiCiaus bet taip pat ir dél iteracijy
apdorojimo trukmés, kuri buvo mazesné tik lyginant su ResNet50.

4.4. PoZymiy Zemélapiai

Remiantis jau ankstesniuose skyriuose aptartais apmokintais modeliais matoma, kad pakankamas
tikslumas gali biti pasiekiamas, norint juos pritaikyti pramonéje. Zinoma taip pat reikia pabrézti,
kad galutinis modelio klasifikacijos rezultatas néra pakankama informacija, norint gamybos linijos
operatoriui pasalinti brokuotg detale. Vienas i§ iSvardinty kriterijy Sio darbo pradzioje apibréziantis
neuroniniy tinkly taikyma industrinés gamybos reikméms specifikavo, kad modelis turi biti
suprantamas ir jo rezultatai nesunkiai interpretuojami. D¢l Sios priezasties defekty lokalizacijos
funkecija taip pat turi biiti integruota ] model;.

Vienas 1§ paprasCiausiy $ios funkcijos jgyvendinimo biidy yra panaudoti jau pac¢iame modelyje
esanCig informacijg. Norint tai atlikti, yra iSrenkamas vienas atvaizdas 1§ kiekvienos tiriamos
pavirSiy klasés ir jvedamas ] jau apmokytus modelius. Modeliui jau jvykdzius klasifikacijg
iStraukiamas prie§ paskutinio konvoliucijos sluoksnio 14x14 pikseliy dydzio pozymiy zemeélapis
(22 pav.).
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22 pav. Tiriamy modeliy pozymiy Zzemélapiai

IS 22 paveiksle matomy rezultaty galima daryti iSvada, kad modeliai i§ tiesy iSmoko reikiamus
pozymius. Defekto anotacijos atvaizdai stipriai koreliuoja su iSgautais pozymiy zemélapiais, ypac
DenseNet121 ir ResNet50 modeliy atveju. Jdomu pastebéti tai, kad defektai tiriamuose modeliuose
i§skiriami su skirtingais pikseliy intensyvumais, ypa¢ ResNet50 atveju matoma, kad defektai
i§skiriami balta spalva, kuomet kiti 2 modeliai juos i§skyré juoda bei tamsiai pilka spalvomis.
ISskirtinis atvejis yra DenseNet121 ketvirtoji pavirSiy klasé iSmokusi iSskirti defekta taip pat balta
spalva.

4.5. Defekty lokalizacija

Kaip matoma i§ 22 paveikslo, tiriamy modeliy paskutiniy sluoksniy pozymiy zemélapiai stipriai
koreliuoja su originalaus atvaizdo defektu. Tuo galima pasinaudoti, sudarant apribojancia
geometring figlirg aplink pati defektg norint iSskirti reikiamg regiong.

Tai galima atlikti nustacius tam tikra sverting vertg, kuri palyginama su kiekvienu pozymio
zemélapio pikselio verte. Jeigu tiriamasis pikselis yra auks¢iau nustatytos vertés jo koordinatés yra
iraSomos. Tokiu biuidu galima nustatyti ribojancios geometrijos virSuting kairigja riba bei apating
desiniaja riba. Zinant Sias ribas galima jas proporcingai perskai¢iuoti originaliam atvaizdo dydziui —
512x512 ir suprojektuoti ribojan¢ig geometring figlirg ant modelio jéjimo atvaizdo (23 pav.).
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23 pav. Ribojancios geometrijos projekcija ant originalaus atvaizdo

Istraukus pozymiy Zemélapius ribojanciy geometriniy figiiry atvaizdavimui naudojama OpenCV
bibliotekos rect() ir circle() funkcijos, kurios priima kaip argumentus jau Zinomus dydZzius —
virSutinio kairiojo ir apatinio desiniojo kampy koordinates.

Kaip pavyzdys parenkamas DenseNet121 modelis ir pasinaudojant ankstesniuose skyriuose gautais
kiekvienos tiriamos pavirsiy klasés apmokinto modelio svoriais gaunamos ribojancios geometrinés
figtiros, siekiant lokalizuoti pavirSiaus defektg, gauti rezultatai pateikiami 24 paveiksle.

iSskiriamos 2 geometrinés figiiros — keturkampio ir apskritimo. Galima pastebéti, kad defektams
panaSiems ] ilgos formos jbrézima geriau tinka keturkampio formos geometrinés figiiros, nes
apgaubiama didesné defekto dalis, ta¢iau mazesniems defektams labiau tinka apskritimo forma, kuri
yra panasesn¢ ] pateikta defekto anotacijg ir apgaubia maziau nereikalingy pikseliy.

IS 24 paveikslo taip pat galima daryti iSvada, kad ribojanéiy geometriniy figiry tikslumas
apgaubiant defekta yra salygojamas mazos raiskos pozymiy zemelapiy ir didesnis tikslumas biity
iSgaunamas tik derinant svertines vertes ir uzregistruojant defekty pikselius pozymiy zemélapiuose.
Taciau tai apsunkinty ir prailginty modelio sudarymo procesa, kuomet pasitelkiant gily mokyma
siekiama visg §] procesg automatizuoti.
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24 pav. DenseNet121 tiriamy klasiy defekty ribojancios geometrijos

Nors $is defekty lokalizacijos biidas yra gan paprastas, taCiau jis nereikalauja papildomy
skai¢iavimy, nes i§ modelio iStraukiama jau apdorota informacija ir su ja atlickamos tik tiesinés
operacijos.
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4.6. Defekty segmentacija

Pilnai konvoliuciniy neuroniniy tinkly tikslumas paprastai yra jvertinamas remiantis anotaciniais
atvaizdais, palyginant kaip tiksliai tinklui pavyko isskirti tiriamus objekty pikselius. Taciau i$
rezultaty pateikty 24 paveiksle matoma, kad U-Net po 100 iteracijy daugeliu atvejy pavyko pasiekti
geresnius segmentacijos rezultatus nei i$skirta anotacijose.
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25 pav. U-Net tiriamy klasiy defekty segmentacijos
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Remiantis 25 paveikslu matoma, kad beveik kiekvieno tiriamo pavirSiaus atveju galima pastebéti,
kad U-Net pavyko isskirti defektg, apimant maziau pikseliy be defekto nei pazyméta anotacijose. U-
Net pasiekti rezultatai pateikiami 9 lenteléje.

9 lentelé. U-Net pasiekty tikslumo rezultaty suvestiné

Pavirsius 'I_'reniravimo _Validacijos Vidutiné iteracijos
tikslumas, % tikslumas, % trukmé, s

1 99,15 99,14 4

2 99,55 99,28 4

3 99,47 99,56 4

4 99,73 99,24 4

5 99,25 99,26 4

7 99,23 98,70 9
Vidurkis 99,40 99,20 -

I$ 9 lentelés matoma, kad U-Net pasiekti rezultatai yra panasis j DenseNet121 bei literattiroje [23]
pateiktais v1173 rezultatus. Nepastebéta jokio tikslumo sumazéjimo tiriant 5 pavirsiy klase kaip su
MobileNet bei ResNet50 modeliais. Vis délto reikia pabrézti, kad U-Net buvo apmokintas
neaugmentuojant duomeny ir vidutiné vienos iteracijos trukmé buvo nuo 10 iki 70 karty trumpesné
nei bandant apmokinti anks¢iau aptartus modelius. I$ $iy jzvalgy matoma, kad U-Net susidorojo su
tiriama duomeny baze efektyviausiai it tuo padiu metu sugebéjo pateikti tiksliausius defekty
lokalizacijos rezultatus.
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26 pav. U-Net treniravimo ir validacijos im¢iy apmokymas
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Remiantis 26 paveikslu, galima teigti, kad kiekvienos pavirSiaus klasés treniravimo ir validacijos
kreivés stipriai koreliuoja. IS to daroma iSvada, kad tinklas neprisitaiké prie duomeny nors i§ Siuo
atveju apmokymo duomeny imtis buvo 16 karty mazesné negu apmokinant anksciau aptartus CNN
modelius.

Idomu pabrézti, kad nors ir kiekvienai pavirSiy klasei apmokinti buvo skirta 100 iteracijy, aiSkiai
matoma, jog atvirk$¢iai negu ankstesniy CNN modeliy tyrimy metu pateikty 18 paveiksle,
kiekvienos klasés atveju modelio tikslumas konvergavo skirtingu metu. Taip pat reikia pastebéti,
kad kaip ir su anksciau tirtais CNN modeliais U-Net taip pat patyré problemy apmokinant 5
pavirsiy klasg, nes ji konvergavo, lyginant su kitomis pavirSiy klasémis, paskuting, tik pra¢jus 80
iteracijy. Apzvelgtoje literatiiroje pateiktuose rezultatuose bei autoriy komentaruose nebuvo
pastebéta analogisky problemy apmokinant 5 pavir$iy klaseg.
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ISvados

Istyrus modelio v1173 atpazinimo kokybe su DAGM duomeny baze nustatyta, kad modelio
tikslumas mazai kito sumazinus duomeny vaizda du kartus, o suspaudus daugiau karty —
atpazinimo tikslumas Kkrito iki ~50%.

Pritaikius 3 standartinius modelius i§ Keras bibliotekos su ImageNet saugyklos svoriais tiriamai
duomeny bazei, nustatyta, kad DenseNet121 atveju gauti rezultatai pasieké 99,7% tiksluma, kai
MobileNet bei ResNet50 pasirodé analogiskai — 96%. IS to seka, kad tik DenseNet121 sugebéjo
pasiekti 0,3% geresnius rezultatus nei v1173 [23].

Apmokinus modelius su visomis tiriamomis pavir$iy klasémis vienu metu, buvo iSmatuota, kad
jie gali atskirti defektus visose tiriamose pavirsiy klasése, Mobile Net ir DenseNet121 atvejais
visiSkai nesumaiSant skirtingy pavirSiy klasiy pozymiy tarpusavyje. Importavus ImageNet
svorius modeliy apmokinimas uztruko apytiksliai 30 iteracijy trumpiau nei leidZiant modeliams
inicializuoti atsitiktinius svorius.

Remiantis prieSpaskutiniais 14x14 pikseliy dydzio pozymiy Zemélapiais pavyko realizuoti
defekty lokalizacija, taciau nustatyta, kad ribojancios geometrinés figiros apémé dauguma
defektus supanciy gery pikseliy o C4 atveju ribojan¢ioms geometrinéms figliroms nepavyko
apgaubti viso defekto.

. Apmokinus U-Net su 150 originaliy neaugmentuoty atvaizdy bei inicializuojant atsitiktinius
svorius nustatyta, kad pasiektas tikslumas yra vidutiniskai 99,2% ir nesunkiai lyginasi su
DenseNetl121 bei literatiiroje [23] pateiktais v1173 rezultatais. I§ iSgauty segmentacijos
zemélapiy galima teigti, kad §i architektira iSmoko geriau i$skirti pikselius su defektu negu
nurodyta atvaizduose su anotacijomis.

Tyrimo metu nustatyta, kad naudojant Ziniy perkélimg galima apmokinti CNN modelius
greiCiau, t. y. naudojant 30 iteracijy, negu sitiloma susijusiuose tiriamuosiuose darbuose. Taciau
U-Net pateiké analogiSkus prognoziy tikslumo rezultatus inicializuojant atsitiktinius svorius ir
panaudojant tik 150 atvaizdy apmokinimui. Dél to U-Net apmokinimo procesas uztruko
trumpiau nei anksciau iStirty modeliy.
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