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Santrauka

Medienos vizualing patikrg pramonéje vis dar atlicka apmokyti operatoriai, taciau tai varginantis ir
pasikartojantis darbas, kuriame islicka zmogiskosios klaidos tikimybé. Siuo metu rinkoje vis dazniau
yra pritaikomi automatizuoti jrenginiai, naudojantys aukstos rezoliucijos kameras bei skaitinius
metodus, taciau jie ne visada yra pakankamai greiti bei tikslas.

Siame darbe yra aprasomas Faster R-CNN metodo panaudojimas medienos luksto analizei tirti bei
jvertinti. Sis metodas rinkoje jau buvo panaudotas medicinos, péséiyjy stebéjimo bei sekimo srityse,
taciau duomeny apie Sio metodo pritaikyma medienos luksto kokybés analizéje néra.

Siame darbe yra atliekami metodo tikslumo priklausomybés nuo mokymo epochy, atrinkty regiony
kiekio bei dydzio tyrimai. Nustatyta sintetinés duomeny bazés bei skirtingo bazinio modelio jtaka
metodo tikslumui bei greitaveikai. Metodas taip pat iSbandomas panaudojant papildomg perdavimo
mokymo metu apmokyta klasifikatoriy.



Urbonas Augustas. Research of Deep Learning Method for Wood Veneer Quality Inspection.
Master's Final Degree Project / supervisor assoc. prof. dr. Vidas Raudonis.; Faculty of Electrical and
Electronics Engineering, Kaunas University of Technology.

Study field and area (study field group): electronics engineering, engineering science
Keywords: computer vision, machine learning, defect detection, deep learning method
Kaunas, 2019. 58.

Summary

In lumber industry most of the visual quality inspections are still done by trained operators, this is
tedious and repetitive task with high likelihood of human error. Currently, new automated solutions
with high resolution cameras and visual inspection algorithms are being tested, but they are not
always fast and accurate enough.

This paper describes how highly effective faster region-based convolutional neural network (Faster
R-CNN) is implemented in wood veneer defect detection. This method was successfully used in
medicine and surveillance solutions, but there are no papers about this method usage in wood veneer
quality assurance.

In this paper, research on method accuracy dependence from learning epoch count, learning and
testing proposal region count is carried out. Performance optimization using different base models
and proposal region count is also analyzed. Experiments using synthetically augmented dataset and
additional transfer learning classifier are also performed.
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Santrumpy ir terminy sgarasas
Santrumpos:

ms. — milisekundg;

pX. — pikselis;

PI. — pasikliautinumo intervalas su 95% tikimybe

R-CNN - metodas, kuris apjungia regiony paieskos bei sagsukos neuroniniy tinkly metodus.

NMS — maksimumy atrinkimas (angl. non maximum supression)

Terminai:

Maksimumy atrinkimas — atrenkamas nurodytas kiekis maksimalig verte turin¢iy veréiy didesniy
uz uzduotg slenkst;.
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Ivadas

Jungtiniy Tauty Organizacijos duomenimis medienos pramonés augimas fiksuojamas visame
pasaulyje. 2015 metais medienos ploks¢iy pasaulio gamyba pasieké 399 milijonus m® per metus[1].
Vien Azijos rinkoje 2011-2015 mety periodu medienos produkcija iSaugo 40 %. Viena medienos
perdirbimo sri¢iy yra medzio lukSto gamyba, kuri kartu su faneros ploks¢iy gamyba, tapo
dominuojanéia rinka, uzimancia 39 % visos medienos perdirbimo rinkos arba 171 milijonus m? per
metus. Si medziaga yra naudojama baldy, dury ar interjero elementy pavir$iy dengimui. Dél
nevienalytés zaliavos ir sudétingo gamybos proceso pagamintuose lakStuose atsiranda jvairiy defekty,
tokiy kaip jbrézimai, démés ar medzio branduolio rievés. Rinkoje iSdziovinto kokybés kontrolg
dazniausiai atlicka apmokyti operatoriai, tai labai varginantis ir pasikartojantis darbas, kuriame visada
iSlieka zmogiskosios klaidos tikimybé. Rinkoje yra keletas jmoniy besispecializuojanéiy medienos
defekty radime bei keletas skaitmeniniy metody naudojamy pavirSiaus analizei, tokie kaip dviejy
slenks¢iy, Gaboro ar vilneliy transformacijos bei populiaréjantys neuroniniy tinkly metodai, taciau
jie yra ne visada pakankamai tiksliis bei greiti. 2015 metais pristatytas novatoriskas Faster R—-CNN
metodas buvo iSbandytas medicinoje, objekty sekime bei steb¢jime, taciau apie jo panaudojima
medienos kokybinei analizei yra labai mazai arba visai néra.

Sio darbo tikslas yra eksperimentigkai istirti gilaus apmokymo metodo panaudojima medienos luksto
kokybei vertinti.

Siam tikslui yra keliami Sie uzdaviniai:

=

atlikti literatiiros analizg;

2. apzvelgti rinkoje esanciy panasiy sprendimy technologijas bei iSanalizuoti populiariausiy
rinkoje giliyjy neuroniniy tinkly architektiiras;

3. sukurti eksperimenting bazg;

4. eksperimentiSkai iStirti sintetiniais duomenimis padidintos duomeny bazés jtakag metodo
tikslumui;

5. eksperimentiskai iStirti skirtingy defekty atpaZinimo metody tikslumg taikant skirtingus
bazinius modelius bei parametrus;

6. eksperimentiSkai iStirti skirtingy atpaZinimo metody sparta taikant skirtingus bazinius
modelius bei parametrus;

7. eksperimentiSkai iStirti mokymo perdavimo biidu apmokyto klasifikatoriaus tikslumg bei
greitaveika;

8. pateikti iSvadas bei rekomendacijas.
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1. Literatuiros analizé

Zmonés pasaulj suvokia naudodami 5 jutimus — rega, uosle, klausa skonj bei lytéjima, bet
kompiuteriams $i uzduotis yra kur kas sunkesné. Siuo metu viena labiausiai populiaréjandiy sri¢iy
yra kompiutering rega arba vaizdo atpazinimas, kur kompiuteriai apdorodami skaitmeninj vaizda, turi
i$skirti tam tikrg svarbig informacija.

1.1. Skaitmeninis vaizdas

Skaitmeninis vaizdas — tai kompiuteryje atvaizduotas dvimatis skai¢iy masyvas sudarytas i$ pikseliy
[2]. Pikselis — tai maziausias skaitmeninio vaizdo elementas, kuris nusako tam tikros paveikslo vietos,
kurioje yra, intensyvumg. Pikseliai buina vieno arba keliy kanaly. Nespalvotos nuotraukos turi tik
vieng kanala, kuriame pikseliy intensyvumas kinta nuo juodos iki baltos, 0 spalvotos — kelis kanalus,
kurie kisdami nuo Sviesiausio iki tamsiausio atspalvio sudaro spalvotg vaizda. Skaitmeninio vaizdo
sudétis pavaizduota 1 paveiksle.

1 pav. Skaitmeninio vaizdo sudétis

Spalvotas vaizdas yra skirstomas modeliais ,kurie priklauso nuo to, kur vaizdas bus naudojamas.
Dazniausiai spalvotas vaizdas susideda i$ trijy dedamyjy: YUV, RGB, HSL, CMY bei kiti [2].

1.2. Vaizdo atpaZinimas

Vaizdy atpaZinimas naudojamas visur. Vaizdy atpaZinimo pritaikymo galimybés pleciasi, jis
naudojamas jvairiose srityse: nuo veidy atpaZinimo Zzmoniy identifikavimui ar QR kody skenavimo
iki panaudojimo autonominiuose automobiliuose bei virtualioje realybéje. Vien iki 2021 planuojama,
kad vaizdy atpazinimo rinka augs iki 38,92 milijardy JAV doleriy per metus [3]. Siuo metu rinkoje
yra daugybe¢ skirtingy algoritmy naudojamy vaizdo apdorojimui, tai — kampy radimo algoritmai,
naudojami lokalizacijos bei 3D skenavimo uZzdaviniy sprendimui, linijy radimo algoritmai —
naudojami autonominiuose automobiliuose bei eismo juostos islaikymo sistemose, nuotrauky
klasifikavimo algoritmai — naudojami kokybés patikros sistemose ar nuotrauky segmentavimui.

2 pav. Vaizdo atpazinimo sistemy panaudojimas: a) zmoniy aptikimas, b) tekstilés defekty radimas, c) kelio
linijy aptikimas

13



Vaizdo atpazinimas vis daZzniau naudojamas pramongje, dé¢l lengvo integravimo sprendZiant
paprastus uzdavinius, tokius kaip etikeciy patikra, briksniniy kody skenavimas tokiu btidu padidinant
na$uma bei taupant gamybos kastus. Siame darbe vaizdo analizé yra panaudojama medienos luksto
vizualinei kokybei vertinti.

1.3. Medienos lukstas

Medienos lukstas — tai ploni (0,5 -3 mm), daZniausiai kietmedzio medzio lakstai, skirti jvairiy
ploks¢iy, skirty baldy, dury ar interjero elementy pavirSiy dengimui. Medienos lukstas pavaizduotas
3 pav.

3 pav. Medienos lukstas

Medienos lukStas taip pat naudojamas ir faneros gamyboje, kuomet yra suklijuojami keli lukSto
sluoksniai. Jis taip pat naudojamas degtuky bei ledy pagaliuky gamybai bei dekoratyvinei medienos
inkrustacijai.

Medzio lukStas yra gaunamas dviem pagrindiniais biuidais:

e sukimo metodas — Rastas yra iSluk§tenamas sukant aplink centring asj, tokiu biidu gaunant
ilga medzio luksto ruosinj. Sis metodas daZnaisiais naudojamas faneros pramonéje. Sis
metodas pavaizduotas 4 pav. a).

e pjaustymo metodas — rastas yra pjaustomas lygiagreCiomis juostomis, taip gaunant Kitokio
rasto medienos luksta. Sis metodas dazniau naudojamas baldy pramonéje, kurioje yra svarbus
medzio rastas . Sis metodas pavaizduotas 4 pav. b).
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a) b)

4 pav. Luksto gavimo bidai, a) sukimo metodas, b) pjaustymo metodas
1.3.1. Medienos luksto kokybé

Medienos luksto vizualingé kokybé taip pat labai svarbi, nuo jos priklauso kur medienos luksto lapas
bus panaudotas. PavyzdZziui, baldy gamyboje pavirSiy dengimui luksto vizualiné¢ kokybé yra labai
svarbi, norima, kad buty kuo maziau Saky, démiy ar jtrukimy. Faneros gamyboje standartus
atitinkan€ios vizualinés kokybés lukStas yra naudojamas pavirSiaus sluoksniuose, o prastesnés
vizualinés kokybés lukstas dedamas j vidinius sluoksnius. Siame darbe i§skiriame 5 pagrindines
medienos luksto kokybés rusis:

e A/Briisis — medzio lukstas turintis iki 5 nedideliy Saky viename kvadratiniame metre;

e (C rusis — medZzio lukstas turintis vir§ 5 nedideliy Saky viename kvadratiniame metre, taciau
panaudotinas tolesnéje gamyboje;

e BR riiSis — tai medzio lukStas turintis medzio Serdies intarpy, taciau panaudotinas tolesnéje
gamyboje;

e D rasis — tai medzio lukstas turintis didelius defektus ir nepanaudotinas tolesnéje gamyboje;

e K rusis — tai medZio lukStas turintis defektus plokstés galuose, todél gali buti trumpinamas ir
panaudojamas gamyboje.

1.4. Kokybés patikra

Augant pramonés mastams bei did¢jant produkcijos kiekiams, taip pat did¢ja ir nekokybiskos
produkcijos kiekiai. Jmonés steigia kokybeés uZtikrinimo skyrius, kurie yra atsakingi uz kokybisky
produkty patekima j rinka. Kokybiskas produktas — tai produktas, kurio bruozai atitinka gamintojo ir
vartotojo standartus[4].

Vienas populiariausiy kokybés tikrinimo metody yra atsitiktinis tikrinimas gamybos eigoje,
atsitiktine tvarka parenkant produktus bei patikrinant pagal kokybés kriterijus, jei patikrinti produktai
yra kokybiski, gamyba tgsiama, jei randami defektai ar neatitikimai, gamybos linija stabdoma,
ieSkoma sprendimo, tafiau jmoné dél prastovy patiria nuostolius. Nors Sis metodas yra placiai
naudojamas, jis neuztikrina visos produkcijos patikrinimo[5]. Esant dideliems produkcijos kiekiams,
Zzmonés tiesiog nesp¢ja patikrinti visy gaminiy, taip pat visada islieka zmogiskosios klaidos veiksniali,
tokie kaip i§siblaskymas ar nuovargis. Siuolaikinés automatinés patikros sistemos naudodamos
jvairius jutiklius sugeba veikti be sustojimo, dideliu grei€iu, grieztai apibréztomis taisyklémis, tokiu
budu gali patikrinti visus gaminamus produktus bei uztikrinti patikimg rezultatg. [6][7]. Vizualinei
kokybés patikrai vis dazniau naudojamos kompiuterinés regos sistemos.
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1.5. Vizualiniy kokybés patikros metodu bei algoritmy apzvalga

Medienos rinkoje daznai vizualing kokybés analizg atlieka apmokyti ekspertai, taciau tai varginantis
ir pasikartojantis darbas, kuriame islicka ZmogiSkosios klaidos faktorius. Istirta, kad Zmonés retai
kada geba pasiekti daugiau nei 70 % vizualinés analizés patikimumo [8], todél gamybos kompanijos
ieSko kaip automatizuoti §j procesa, tokiu biuidu padidinant patikimuma bei kokybiskos produkcijos
kiekj. Kompiuterinés regos sistemos naudojancios aukstos rezoliucijos bei didelés greitaveikos
filmavimo kameras skenuoja gaminius, o apdorojus gautg vaizda jvairiais algoritmais ir metodais,
informuoja apie gaminio kokybe. Siame skyriuje yra apzvelgiami rinkoje naudojami metodai bei
algoritmai naudojami pavirSiaus kokybés analizei.

1.5.1. Dviejuy slenks¢iy metodas

Tai vienas paprasciausiy bei seniausiai zinomy kompiuterinés regos pavirsiaus kokybés tikrinimo
metody, panaudotas T. Carewo bei O.Ghito darbe apie pavirSiaus kokybés patikrg dazytose keramikos
plokstése [9]. Siame metode yra tikrinama nuotraukos pikselio verté P(x,y) papuola tarp dviejy
slenks¢iy T1 ir T2 (1).

0,T, <P(lx,y)<T, .
By = (&1 < PN <T2 ®
Tokiu budu gaunamas binarinis paveikslas, pavaizduotas 5 pav.

;

a) b)

5 pav. Dvigubo slenks¢io metodas. a) Matomas defektas, b) Vaizdas apdorotas dvigubo slenksc¢io algoritmu

Tuomet suskai¢iuojami pikseliai nuotraukoje esantys uz slenkscio riby, t.y. B(x,y)=1, jei pikseliy
suma yra didesné uz slenkstj, produktas yra nekokybiSkas.

Sis metodas taip pat buvo panaudotas tikrinant kokybe tekstilés pramonéje, norint sumazinti duomeny
kiekj nuotraukose, kurios buvo naudojamos neuroniniy tinkly apmokymui bei sp&jimui [10]. Nors §is
metodas yra vienas greiiausiy, jis yra tinkamas tik tolygaus apSvietimo sistemoms, taip pat
objektams neturintiems gilios tekstiiros, pavyzdziui, tolygioms keramikinéms plyteléms ar smulkaus
raSto tekstilei.

1.5.2. Vilneliy transformacijos metodas

Vilneliy transformacijos metodas (angl. Wavelet transform) — tai vaizdo suspaudimo bei duomeny
tankinimo metodas, skirtas iSsaugoti kuo daugiau informacijos vaizde neprarandant reikSmingos
informacijos.
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LL1 |HLI
LL HL HL
LHI | HH1
Paveikslas - -
LH HH LH HH

6 pav. Pirmo bei antro lygio vilneliy transformacijosf WAVE3]

Pirmiausiai paveikslas yra uzastrinamas panaudojant auksto daznio filtrus (angl. high-pass filter)
tokiu budu iSskiriant vietinius rySkumo pasikeitimus, tuomet paveikslas suglotninamas panaudojant
zemo daznio filtrus( angl. low-pass filter) bei sumazinamas du kartus taip gaunant suspaustg apytikslj
paveikslag[11]. Norint gauti antro lygio vilneliy transformacijg, operacija kartojama.

Sis metodas buvo pritaikytas mokslininky Y. Li bei J.Ai komandos tekstilés defekty radimo
sistemoje[12]. Algoritmas buvo patikrintas pramonéje bei pasieké 98 % patikimumo rodiklj ieSkant
tekstilés defekty. Algoritmo veikimo eiga pavaizduota 7 paveiksle.

(d)

(h)

7 pav. Tekstilés defekty aptikimo algoritmo veikimas

Nufotografavus nuotrauka (7 pav. (a)), ji normalizuojama panaudojant histogramos sulyginimo
algoritmg (7 pav. (b)). TriukSmas nufiltruojamas panaudojant medianos filtrg (7 pav. (c)). Gautam
paveikslui atlieckama antros eilés vilneliy transformacija (7 pav. (d)). Atlickamos slenkstinés bei
erozijos bei auginimo operacijos (7 pav. (e), (f) bei (g)). Panaudojant vietinj dvejetainis rasto (angl.
local binary pattern) deskriptoriy gaunamas vaizdas iSskiriantis kokybés neatitinkancias vietas.
Vilneliy transformacijos taip pat buvo panaudotos Y. A. Karayiannis bei R. Stojanovic tekstilés
defekty radimo darbe, kuriame algoritmas pasieké 85 % tikslumg esant vaizdo trikdziam, bei 94 %
tiksluma be trikdziy vaizde [10]. Metodas taip pat buvo panaudotas medienos pramongéje medzio Saky
bei tasky klasifikavimui [13].
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1.5.3. Gabor filtro metodas

Gaboro filtras— tai tiesinis filtras naudojamas paveikslo rasto analizei nusakantis ar rastas yra tam
tikro daznio spektro aplink uzduota tikrinimo taska. Sis filtras yra sudarytas i§ Gauso ir sinuso bei
kosinuso funkcijy sandaugos. Kadangi filtras yra taikomas dvimaciam vaizdui, visus funkcijos yra
dviejy kintamyjy. Dvimaté Gabor filtro iSraiSka pateikta 2 lygtyje.

f(xy,0,0,00,) = Zn;xay exp [_71 ((fx)z + (3)2> + jw(xcosO + ysin@)] ; )

¢ia g — erdvinis pasiskirstymas, w — daznis, 6 - kryptis

Sis metodas buvo pritaikytas medzio luksto kokybés analizei [GABOR2], kuomet naudojant Gabor
pozymius bei RGB histogramas buvo apmokytas daugiasluoksnis perceptronas (angl. Multilayer
Perceptron). Sistema buvo skirta medzio Saky bei nelygumo klasifikavimui. Apmokytas
daugiasluoksnis perceptronas veiké 85-90 % procenty tikslumu[14]. Sis metodas taip pat pla¢iai
taikytas tekstilés pramonéje[15][16].

1.5.4. Dirbtiniais sasukos neuroniais tinklais pagristos sistemos

Sasukos neurony tinklai (angl. Convolutional Neural Networks) puikiai tinka klasifikavimo
uzdaviniams spresti, tai vieni tiksliausiy rinkoje esanéiy algoritmy, taciau pasizymi dideliu
skai¢iavimy kiekiu[17]. Sie tinklai yra sudaryti i§ daugybés filtry, kuriy i$¢jimams naudojamos
sasukos bei tankinimo operacijos. Parametry kiekis Siuose tinkluose taip pat yra labai didelis,
pavyzdziui CIFAR-10 duomeny bazéje nuotraukos yra spalvotos 32x32 pikseliy rezuliucijos, todél
vien pirmame pilnai sujungtame neurone svoriy kiekis yra lygus 32x32x3 = 3072. Jei nuotraukos
rezoliucija bty 200x200, svoriy skaicius iSaugty iki 120000 vienam perceptronui, o jy neurony tinkle
biina deSimtys ar net Simtai[18].

Pagrindiniai sagsukos neurony tinkly sluoksniai yra:

e j¢jimo sluoksnis — Siame sluoksnyje ] tinklg yra paduodama originali nuotrauka paversta j
vienmatj vektoriy. Pavyzdziui, spalvota 3 kanaly nuotrauka, kurios dydis yra 32 x 32 pikseliai
bus paverciamas 32x32x3 = 3072 reikSmiy vektoriumi.

e sasukos sluoksnis — tai pagrindiné neuroninio tinklo dalis. Siame sluoksnyje skai¢iuojama
Sio sluoksnio filtro matricos ir j&jimo svoriy matricos skaliariné sandauga prie kurios yra
pridedamas paklaidos koeficientas, taip gaunamas objekto pozymio zemélapiy rinkinys
(angl. feature map). Filtry pavyzdziai pavaizduoti 8 pav.

8 pav. Sgsukos sluoksnio filtrai
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Sasukos sluoksnio svoriy bei paklaidy matricos yra sukuriamos tinklo mokymosi metu.
Gautame pozymiy dvimatyje zemélapyje yra matoma sluoksnio rezultatas. Sie filtrai i§moksta
ieSkomo ar klasifikuojamo objekto kampy, krastiniy, spalvy pozymius. Gautas pozymiy
zemélapis yra perduodamas aktyvavimo funkcijai.

aktyvacijos sluoksnis — $is sluoksnis biina po kiekvieno sasukos sluoksnio. Siame sluoksnyje
yra pritaikoma netiesiné funkcija visoms pozymiy Zemélapio reikSméms. Populiariausios yra
3 funkcijos:

o ReLU aktyvacijos funkcija
f(x) = max(0,x); 3)

o sigmoidiné aktyvacijos funkcija
1
fO) == ()

1+e—x;
o tangentin¢ aktyvacijos funkcija

f(x) = tanh(x) = £— (5)

e2x4+1’

sutankinimo sluoksnis (angl. pooling) — Sis sluoksnis naudojamas pozymiy zemélapio
duomeny kiekio maZinimui. Duomeny tankinimui gali biti naudojamos maksimalios vertés,
vidurkio ar sumos tankinimo operacijos. Maksimalios vertés tankinimo operacija pavaizduota
9 paveiksle.

Max(1,5,1,6) =6

2 | 4 | Sutankinimas naudojant 2x2 l
6

- | filtrg su 2 px pershnkumu ]
7|8 E
3 | 2 N 3|4
1| 2 S
Y

9 pav. Tankinimo operacija naudojant maksimalios vertés funkcija

pilnai sujungtas (angl. fully connected) sluoksnis — tai paskutinis sgsukos neuroninio tinklo
sluoksnis. Sio sluoksnio Visi neuronai yra sujungti su prie§ tai esan¢io sluoksnio neuronais.
Sio sluoksnio i§¢jimas yra vektorius, kurio ilgis yra lygus neuroninio tinklo klasiy skaiéiui.
Pavyzdziui, jei tai buty skaiciy atpaZinimo neuroninis tinklas, n biity lygus 10, nes yra 10
skaiciy.

Sasukos neuroniniai tinklai puikiai tinka klasifikavimo operacijom, taciau objekty radime, jei
naudojamas slenkancio lango metoda, jie yra labai 1éti, nes objekto paieskos laikas yra proporcingas
nuotraukos dydziui [19]. Vienas i$ Sios problemy sprendimy yra naudoti regiony pasitilymo (angl.
region proposal) metodus, darant prielaida, kad ieSkomi objektai turi bendry vizualiniy bruozy ir
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18siskiria 1§ foninio vaizdo. Radus regiona, kuriame yra didelé tikimybe¢ rasti objekta, jis patikrinamas
tikslesniu klasifikatoriumi, taip nustatant tikslig jo pozicija bei klas¢. Naudojant §j metoda paieskos
regiony kiekis yra sumazinamas kelis kartus[19]. Vieni pagrindiniy $io tipo detektoriy yra R—-CNN
(angl. Regions with Convolutional Neural Networks features)[20] rtsies detektoriai.

1.5.5. R—CNN detektoriai

2014 metais Rosas Girshickas ir Jefas Donahuas pristaté R-CNN (angl. region based convolutionas
neural network) metoda, kuris apjungia paieskos regiony bei sagsukos neuroniniy tinkly metodus[20].
Regiony paieskos metodas buvo pasirinktas norint palyginti R-CNN metoda su tuo metu rinkoje
esanciais konkurentais, tokiais kaip OverFeat metodu.

Algoritmas naudodamas pasirinkimy paieskos metoda (angl. selective search) i§ nuotraukos isskiria
2000 tiksliniy regiony pasitlymy. Pasirinkimy paieskos metodui radus tinkamus regionus jie yra
transformuojami j 227x227 fiksuoto dydzio nuotraukas, kurios yra apdorojamos panaudojant sgsukos
neuroninius tinklus. Kiekvienam regionui yra gaunamas 4096 dimensijy vektorius, kuris
klasifikuojamas tiesiniame SVM Kklasifikatoriuje. Gavus suklasifikuotus regionus, Sie regionai yra
apdorojama maksimumy atrinkimo metodu (angl. non maximum supression), kuris atmeta maziausig
tikslumg turin€ius regionus bei panaikina persidengiancius regionus palikdami tik vieng kandidata.
R-CNN metodo sutrumpintas veikimas pavaizduotas 10 pav.

regionas )f’le'ktuvas: ne |

: ',. T \Af' . I -. —. 7::\\’; ,: .v:—.
S % = \1\\4 :*.in_os_u:.s_-_tﬁp._
Ymatina: e

c) d)

10 pav. R-CNN veikimo principas. a) originali nuotrauka, b) SS rasti tikslingi regionai
¢) sgsukos pozymiy skai¢iavimas, d) klasifikavimas

Sis metodas pasieké 53,3 % vidutinio aptikimo tikslumo (angl. mAP — mean average precision) bala
naudojant PASCAL VOC 2012 duomeny rinkinj, ir daugiau nei 30 % aplenké prie§ tai buvusj
konkurenta naudojanti HOG pagrindu sukurtag metoda. Naudojant ILVRC2013 duomeny rinkinj Sis
metodas pasieke 33,4 % mAP ir aplenke pries tai geriausig OverFeat metoda, kurio mAP buvo 24,3
%. Sis metodas nors ir pasizymi gan dideliu tikslumu, jo skai¢iavimo laikas vienai nuotraukai
naudojant VGG16 duomeny rinkinj atliekant naudojant grafinj procesoriy yra 47 sekundés [21], todél
jis yra netinkamas realaus laiko sistemoms. Sio metodo apmokymas uztrunka ilgai, pavyzdziui,
naudojant VGG16 duomeny rinkinj reikalinga 2,5 vaizdo ploks¢iy skai¢iavimo dienos norint
apmokinti 5 tiikstancius nuotrauky, kadangi kiekvieno regiono poZymiy vektoriai yra saugomi
kietajame diske, mokymosi informacijai taip pat reikia labai daug kompiuterio atminties.

Sio metodo greitaveika buvo padidinta panaudojant erdviniy piramidziy telkimo tinklus (angl.
SPPnets — Spatial pyramid pooling networks) [21]. Nuotraukos apdorojimas bei objekty radimas
laikas sumazéjo nuo 10 iki 100 karty, o apmokymo laikas sumazéjo 3 kartus, tac¢iau naudojant $j
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metodg tinklo apmokymo metu pozymiy Zemélapiam reikéjo labai daug kompiuterio atminties bei
dél SSPnet bruozy nebuvo galima lengvai derinti (angl. fine tune) neuroninio tinklo, pavyzdziui
permokant tik paskutinj sluoksnj. Sios problemos apribojo metodo tolesnj tikslumo tobulinima. Sio
metodo triikumai buvo iSspresti Fast R-CNN metode.

1.5.6. Fast R-CNN metodas

Fast R-CNN metodas yra patobulinta R-CNN versija pristatyta 2015 metais. Siuo metodu naudojant
VGG16 duomeny rinkinj apmokoma 9 kartus grei¢iau, o nuotrauky tikrinimas atliekamas 213 karty
greiciau nei taikant jo pirmtaka R-CNN metoda [21].

Fast R-CNN metode nuotrauka yra apdorojama panaudojant keletg paeiliui sujungty sgsukos bei
maksimalaus telkimo sluoksniy, tokiy biidu gaunamas vienas sasukos pozymiy zemélapis. Siame
pozymiy zemélapyje yra parenkami dominantys regionai, kurie yra apdorojami dominanc¢iy regiony
telkimo sluoksniuose. Siame sluoksnyje kiekvienas poZzymiy regionas yra paverdiamas fiksuoto
dydzio pozymiy vektoriumi, kurie yra apdorojami pilnai sujungtuose tinklo sluoksniuose. Apdorojus
regiong pilnai sujungtu sluoksniu, sluoksnis Sakojasi j du atskirus iSé¢jimo sluoksnius: klasés
nustatymo sluoksnj, kuriame yra panaudojant minkstojo maksimumo funkcija yra nustatoma objekto
klasé, bei pozicijos nustatymo sluoksnj, kuriame nustatoma 4 objekta ribojancio staciakampio tasSky
pozicijos. Metodo sutrumpintas veikimas pavaizduotas 11 pav.

iséjimai
\ klasé pozicija

FC FC

d.r. telkimo
sluoksnis

FCs

- projekcija

{ konv. poZymi
Zemeélapis kiekvienam regionui

a) b) c)

11 pav. Fast R-CNN veikimas a) originali nuotrauka b) sgsukos pozymiy sudarymas
¢) dominanciy regiony klasifikavimas

Sis metodas pasizymi didesniu tikslumu nei R-CNN bei SPPnet metodai. Mokymosi metu yra
apmokomi visi tinklo sluoksniai bei apmokymo metu nereikia daug vietos poZymiy zemélapiy
saugojimui [FRCNN1]. Sis metodas yra apmokomas 18,3 karto grei¢iau nei R-CNN metodas bei 3,4
kartus grei¢iau nei SPPnet metodas. Objekty radimo greitis padidéjo 213 karty palyginus su pirmtaku
R-CNN metodu bei 20 karty palyginus su SSPnet metodu, taciau jis vis dar nebuvo tinkamas realaus
laiko sistemoms. Sis metodas buvo dar karta patobulintas 2016 metais mokslininky Shaoqingo Reno
bei Kaimingo Hu sukuriant Faster R-CNN metoda [22].
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1.5.7. Faster R-CNN metodas

Faster R-CNN metode pasirinkimy paieskos metodas yra pakei¢iamas papildomu regiony pasitlymy
tinklu (angl. Region Proposal Network). Siame metode taip pat buvo pristatytas naujas regiony
i8skyrimo metodas, panaudojant kintantj slenkantj langg (angl. anchor boxes). Lango dydziy 3
daugikliai yra pasirenkami apmokymo metu, o krastiniy santykis kinta tarp 1:1, 1:2 ir 2:1, tokiy budu
kiekvienoje vietoje yra sukuriami 9 regionai. Pavyzdziui, bazinis lango dydis yra 16 x16 pikseliy
rezoliucijos, todél yra sukuriami 3 skirtingo kraStiniy santykio langai: 8x24 px, 16x16 px bei 24x8
px. Sie lango dydZiai yra sudauginami su pasirinktais 3 daugikliais, tokiu biidu yra gaunami 9
skirtingi langai. Regiono pavyzdys pavaizduotas 12 pav.

E

12 pav. 9 pasitlomi regionai

Jei nuotrauka yra 800x600 pikseliy rezoliucijos, o pasislinkimas yra kas 16 pikseliy i§vis gaunama
1989 pozicijos arba 17901 tikrinami regionai. Sie regionai yra apdorojami regiony pasitilymy tinklu,
toliau RPN. Siame tinkle yra gaunamas nuotraukos pozymiy Zemélapis, kuriame nurodoma ar
regionas gali biiti ieSkomas objektas ar tai yra fonas. Siame etape klasifikacija yra nevykdoma.
Supaprastinto regiony tinklo modelis pavaizduotas 13 pav.

S5 3x3x512

F A

SS 1x1x18 S5 1x1x36

13 pav. Regiony pasitilymy tinklas, SS — sasukos sluoksnis

RPN tinklo i8¢jimas yra poZymiy Zemélapis, kuris nurodo kiekvieno 1§ tiriamo regiono pozicija, plot]
bei ilgj ir tikimybe biiti objektu arba fonu. Pritaikius maksimumy atrinkimo funkcija yra paliekamas
nurodytas regiony skai¢ius, kurie yra apdorojami dominanéiy regiony telkimo sluoksnyje. Siame
sluoksnyje skirtingy dydziy regionai yra paveréiami fiksuoto dydzio pozymiy vektoriais. Sie vektoriai
galiausiai yra panaudojami R-CNN tinkle, kuriame yra nustatoma objekto klasé ir pozicija, o fono
vaizdai atmetami. R-CNN tinkle yra panaudojami 2 pilnai sujungti sluoksniai, pirmas sluoksnis turini
N-+1 neurony, kur N yra klasiy skai¢ius su papildoma klase fonui, o antras yra 4N neurony sluoksnis,
kuris nurodo objekto pozicija bei dydj.

Faster R-CNN metodas yra 10 karty greitesnis uz pirmtakg Fast R-CNN metodg bei pasieké didesnj
tikslumg. R-CNN risies algoritmy greitaveikos ir tikslumo palyginimas pateiktas 1 lenteléje.
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1 lentelé. R-CNN riisies metody palyginimas

Metodas R-CNN Fast R-CNN Faster R-CNN
Paveikslo apdorojimo | 50s 2s 0,2s

laikas

Pagreitéjimas 1x 25X 250x

mAP, VOC2007 66 %[21] 66,9 %[21] 73,2 % [22]

Faster R-CNN metodas buvo naudojamas medicinoje polipy radimui tyrime metodas pasieké 98,5 %
radimo tiksluma [23]. Sis metodas taip pat buvo naudojamas automobiliy Zenkly emblemy
lokalizacijai, kuri pasieké 94.33 % vidutinj radimo tiksluma [24] bei metalo liejiniy defekty radimui,
kur pasieké vidutinj 92,10 % radimo tiksluma [25].

1.6. Faster R-CNN tinklo architektiiros
1.6.1. AlexNet architektira

AlexNet neuroninio tinklo architektiira buvo pristatyta 2012 metais ImageNet LSVRC-2012 konkurse,
kuriame reikéjo suklasifikuoti 1,2 milijono nuotrauky j 1000 skirtingy klasiy. Sioje architektiiroje
pirma kartg jrodyta, kad telkimo sluoksniai neturi biiti naudojami i§ karto po sasukos sluoksniy. Sj
tinklg sudaré 11 sluoksniy, i$§ kuriy yra 5 sgsukos sluoksniai bei 3 maksimalaus kaupimo sluoksniai
[26]. Sio tinklo architektiira pavaizduota 14 pav, ¢ia SS — sasukos sluoksnis, MT — maksimalaus
telkimo sluoksnis, PS — pilnai sujungtas sluoksnis, IS - i§¢jimas

Paveikslas 224x224
55 11x11x64
MT
55 Sx5x192
MT
55 3x3x384
55 3x3x384
55 3x3x256
MT
PS5 7x1x4096
PS5 1x1x4096
PS 1x1x1000
15 1000 klasiy

14 pav. AlexNet architektira.

Tinklo jéjimas yra 224x224x3 pikesliy dydzio vektorius, kuris atitinka paveikslo dydj, o tinklo
is¢jime gaunamas 1000 veréiy vektorius, kuris nurodo klase, kuriai buvo priskirtas objektas. Si tinklo
architekttira uzémé 1 vietag ILSVRC-2012 konkurse ir pasieké 15,3 % klaidos procentg, aplenkdama
antrg vietg daugiau nei 10 %.

1.6.2. VGGI16 architektira

VGG-16 architektiira buvo pristatyta 2014 metais bei tais pac¢iais metais ImageNet Challange 2014
uzémé pirma bei antrg vietas objekty radimo bei klasifikacijos rungtyse. Sj tinklg sudaro 21 sluoksnis
1§ kuriy 13 sluoksniy yra sgsukos sluoksniai, 5 maksimalaus telkimo bei 3 pilnai sujungti sluoksniai
[27]. Sio tinklo ypatybé yra ta, kad visi sasukos sluoksniai yra 3x3 pikseliy dydZzio. VGG16
architektiira pavaizduota 15 pav. Zyméjimas islieka toks pats kaip ir AlexNet architektiiroje.
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15 pav. VGG16 architekttra

Sios architektiiros jéjimas Kaip ir AlexNet yra 224x224x3 dydzio vektorius, o i$¢jimas yra 1000 veréiy
vektorius, kuris nurodo klase, kuriai priskiriamas paveikslas. Si architektiira uzémé 2 vietg ILSVRC-
2014 konkurse ir pasieké 8,8 % klaidos procenta.

1.7. Mokymo perkélimo metodas

Mokymo perkélimo metodas (angl. transfer learning) — tai neuroninio tinklo mokymosi metodas,
kuomet yra panaudojamas jau apmokytas tinko modelis panaSaus uzdavinio sprendimui, apmokant
tik tam tikras apmokyto modelio dalis[28]. Sis metodas pirma karta buvo cituotas 1993 metais L.Y.
Pratto, kuris pasiiilé pagreitinti mokymasi panaudojant jau apmokytus neuroninio tinklo daugiklius,
o ne mokyti i§ pradziy su atsitiktinémis reik§mémis [29]. Dabartingje rinkoje mokymo perkélimo
metodas yra daznai naudojamas sgsukos tinkly apmokymui, norint pagreitinti neuroninio tinklo
apmokymg arba esant per mazai turimai duomeny bazei. Nauji modeliai yra daznai apmokomi
pritaikant ImageNet ar CIFAR10 duomeny rinkiniais jau apmokytus modelius. ImageNet — tai viena
didziausiy duomeny baziy skirty neuroniniy tinkly mokymuisi, ja sudaro 1,2 milijono paveiksly i§
1000 skirtingy klasiy. Siuo metu yra 2 pagrindiniai mokymo perkélimo biidai.

Pirmasis biidas yra kuomet yra permokomas tik paskutinis sluoksnis, paliekant originaly modelj kaip
btdingy pozymiy iSskyrimo jrankj. Pavyzdziui, naudojamas sgsukos tinklas apmokytas naudojant
ImageNet duomeny baze, kurio paskutinis pilnai sujungtas sluoksnis, nurodantis klas¢ yra
pasalinamas, ir vietoje jo yra apmokomas naujas klasifikatorius, toks kaip atraminiy vektoriy masina
ar minks$tojo maksimumo (angl. softmax) sluoksnis.

Antruoju budu yra apmokomas ne tik paskutinis sluoksnis, taciau tai pat apmokomi ir Kiti pasirinkti
sluoksniai [30]. Sis metodas vadinamas tinklo tobulinimo metodu (angl. fine-tuning). Pavyzdziui,
tokiu biidu permokomi i§ naujo gali buti tik keli paskutiniai sluoksniai, kurie yra atsakingi uz klaséms
budingy pozymiy iSskyrimg. Pavyzdziui, pirmieji sasukos tinklo sluoksniai dazniausiai iSskiria
bendrinius pozymius, tokius kaip kraStai ar kampai, o paskutiniai, biina prisitaike prie tam tikry
klaséms buidingy pozymiy i§skyrimo.

Mokymo perkélimo metodas buvo panaudotas zarnyno polipy klasifikavimui [31], kuriame
naudodamas bazinj MCN modelj metodas pasieké bendra klasifikavimo 89,74 % tikslumg. Paskutinio
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sluoksnio permokymas taip pat buvo naudojamas kritinés lgstos rentgeno nuotrauky klasifikavimui,
kuriame naudodamas ResNet50 modelj pasieké 78,91 % pneumotorakso ligos nustatymo
tiksluma[32].

Siuo metu rinkoje yra keletas populiariy mokymo perkélimui naudojamy modeliy, tokiy kaip: AlexNet
modelis, VGG rusies modeliai, ResNet rusies modeliai bei GoogLeNet/Inception rasies modeliai.

1.7.1. ResNet architektiira

ResNet — tai 2015 metais pristatytas likutinis tinklo modelis (angl. Residual Network) [33]. Sioje
tinklo architektiiroje yra i§sprendziama nykstandio gradiento (angl. vanishing gradient) problema. Si
problema atsiranda kuomet tinklas yra per gilus ir gradiento reikSmé po netekties (angl. loss)
funkcijos mazéja, 0 vélesniuose sluoksniuose ji tampa per maza, kad daryty jtaka sluoksniy
daugikliams, tokiu biidu tinklas daugiau nebesimoko. ResNet architektiira i§sprendzia $ig problema,
sukurdama papildomas jungtis tarp skirtingy sluoksniy, kuriuose gradienty informacija yra
perduodama tiesiogiai praleidziant tarpinius sluoksnius. ResNet supaprastinta sluoksniy jungtis
pavaizduota 16 pav.

X

| 55 3x3x64 |

reLu |

| SS 3x3x64 |

F(x)+x @

reLu

16 pav. ResNet jungtis

ResNet tinklo archiektiira buvo iSbandyta panaudojant 152 sluoksnius, tai yra 8 kartus giliau nei VGG
architektiiros tinklas[33]. Sios architektiiros tinklas uzémé 1 vieta ILSVRC 2015 mety konkurse,
kuriame §is tinklas pasieké vidutinj 96,43 % tiksluma. Si tinklo architektiira taip pat buvo panaudota
kaip bazinis modelis COCO 2015 mety konkurse, kurioje uzémé 1 vietas objekty radimo,
lokalizacijos bei segmentacijos rungtyse.

1.7.2. GoogleNet/Inception architektiira

GoogleNet arba Inception tinklo architektiiros buvo pristatytos 2014 metais ,,Google* komandos
ILSVRC14 konkurse[34]. Si tinklo architektiira turi 22 neuroninius sluoksnius. Sio tinklo pagrindinés
ypatybés buvo 1x1 dydzio sasukos operacijos bei Inception modulis.

1x1 sasukos operacijos pirmg kartg buvo pristatytos NIN (angl. Network in network) tinkle[35].
Tinklo tinkle metodas, toliau NIN, buvo panaudotas pozymiy i$skyrimui vietoj tiesiniy filtry prie$
klasifikavima, tai padidino tinklo tikslumg. Taip pat NIN panaudotas vietoje maksimalaus tankinimo
sluoksniy, vietoj kuriy buvo sukuriami aktyvacijos sluoksniai, kuriy kiekis yra proporcingas klasiy
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skaiciui. Pritaikius vidurkio operacijg bei minkstojo maksimumo sluoksnj yra gaunami klasiy
rezultatai. Sis NIN pritaikymas padidino metodo greitaveika bei tiksluma. NIN metodas laikomas
vienu i§ GoogleNet sukiirimg jkvépusiy metody [34]. GoogleNet architektiiroje 1x1 sgsukos
operacijos naudojamos dimensijy mazinimui. Dimensijy mazinimo pavyzdys pavaizduotas 17 pav.

v

55 1x1x24 |- >

16x16x160 16x16x24

17 pav. Dimensijy mazinimo pavyzdys

Antroji GoogleNet tinklo ypatybé yra Inception modulis. Siame modulyje skirtingo dydzio sasukos
filtry operacijos lygiagreciai yra pritaikomos jé¢jimo sluoksniui bei sudedamos gaunant naujg i$¢jimo
pozymiy vektoriy. Inception modulio diagrama pavaizduota 18 paveiksle.

Paskutinis sluoksnis

SS 1x1 SS 1x1 MT 3x3
v v -
SS 1x1 SS 3x3 SS 5x5 SS 1x1
Sujungimas

18 pav. Inception modulis

Inception diagramoje geltonai pavaizduoti dimensijy maZzinimo sluoksniai, raudonai pavaizduota
maksimalaus telkimo sluoksnis, mélynai — sgsukos operacijy sluoksniai. Sujungimo sluoksnyje visi
rezultatai yra sujungiami j vieng pozymiy Zemélapj. Pozymiy Zemélapis pavaizduotas 19 pav. R
reiSkia tam tikro sluoksnio rezultatas, o RM — maksimalaus telkimo rezultatas.

R Ix1 R 3x3 R 5x5 RM 3x3

19 pav. Rezultatas po sujungimo

Si architektiira ILSVRC 2014 konkurse uzémé pirmg vieta, su 93,33 % Klasifikavimo tikslumu bei
pirma gilaus apmokymo tinkle tikslumas kartg priartéjo prie 94,9 % Zmogaus eksperto klasifikavimo
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tikslumo. Si architektiira buvo patobulinta 2015 metais sukuriant Inception-v2 arba BNInception
metoda.

BNInception metode buvo panaudotas mokymo partijos normalizavimas (angl. batch normalization,
BN). Normalizavimas — tai partijos elementy vidurkio (angl. mean) bei pasiskirstymo (angl. variance)
iSlyginimas [36]. BNInception metode buvo pristatyta partijos normalizavimo transformacija, kuri
panaudota ne tik jé¢jimo sluoksnyje, bet ir pasléptuose sluoksniuose, kur kiekviena duomeny partija
naujoje iteracijoje yra pritaikoma prie iSmokty vidurkio ir pasiskirstymo reikSmiy. Partijos
normalizacijos transformacijos lygtys pateiktos 6 — 9 lygtyse.

1
UB «—XT1% ; (6)
¢ia uB — partijos vidurkis, x; — partijos elementas
1
05 « — ity (x; — uB)?; (1)
¢ia o — partijos pasiskirstymas

T« Xi—HUB | (8)

1 y
loZ+ e

¢ia X, — normalizuota verté

Yi < Y%, + B = BN, p(x;); 9)
Cia y; — visos partijos normalizavimas. y ir § parametrai yra gaunami apmokymo metu.

Partijos normalizavimo transformacija suteiké galimybe apmokyti modelius su didesniu mokymo
greiciu, dél sumazinto pasiskirstymo bei §i transformacija taip pat sumazina persimokyma, kuomet
modelis per daug prisitaiko prie apmokymo duomeny. BNInception architektira naudodama ILSCRC
2015 duomeny rinkinj pasieké 95,2 % klasifikavimo tiksluma, tai buvo geriausias 2015 mety
rezultatas.

1.8. Esamuy pramoniniy kokybés patikros sistemy apZzvalga

Rinkoje egzistuoja ne viena jmong, kurianti bei diegianti kompiuterinés regos sistemas bei jutiklius
pramonéje skirtus kokybés tikrinimui, tokios kaip Omron, Cognex, Argos Solutions bei Grecon.

1.8.1. ,,Omron* vaizdo sistemos

,Omron“ — tai kompanija turinti platy automatikos produkcijos pasirinkimg, gaminanti jvairius
daviklius, pavaras, varikliy valdiklius, robotus bei vizualinés patikros sistemas. Pagrindinis Sios
kompanijos vizualinés patikros produktas tai FQ produkty linija: FQ2 bei FQ-M serijos.
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20 pav. Omron FQ serijos kameros

Tai iSmaniosios kameros, turin¢ios kamerg bei procesoriy skirtg skai¢iavimams viename korpuse,
turin¢iame IP67 atsparumo klase. Sios kameros turi eterneto jungtj bei skaitmeniniy jéjimy bei
is¢jimy jugtis. Sios kameros sugeba atlikti komponenty pozicijos patikra, spalvos bei formos
neatitikimy patikrg. Turi integruota briksniniy bei QR kody skenavimo galimybes. Gali atlikti linijos
storio matavimus. Sios kameros puikiai tinka nedideliy objekty bazinei kokybés patikrai. Taip pat,
del didelio paruosty programy ir funkcijy pasirinkimo suteikia galimybe jas programuoti bei idiegti
ir patirties neturintiems vartotojams.

1.8.2. ,,Argos Solutions* kokybés tikrinimo sistemos

,»Argos Solutions* tai Norvegijos kompanija besispecializuojanti visy tipy pavirsiaus defekty kokybés
analizéje. Si kompanija dirba su faneros, laminuoty medzio drozliy plokiciy bei gipso kartono
ploks¢iy pavirsiaus bei krasty kokybés tikrinimo sistemomis. Si kompanija savo sistemas yra
integravus daugiau nei 200 kokybés tikrinimo sistemy 30 pasaulio $aliy.

21 pav. ,,Argos Solutions* faneros kokybés tikrinimo sistema

Sios kompanijos skeneriai naudodami naujausias technologijas sukuria dvimatj bei trimatj detalés
vaizda, taip patikrindami ne tik dvimacius defektus, tokius kaip spalvos netolygumas, taciau ir
giluminius, tokius kaip jbrézimai bei jspaudai. Siose sistemose yra integruotas automatinis
kalibravimas bei naujy detaliy apsimokymas. Tai sistema puikiai tinkanti medienos, metalo ar gipso
pramongje.

Rinkoje yra daug skirtingy metody vizualinei kokybés analize tirti, taciau visi jei turi savo trukumy
bei privalumy, Siame darbe yra tiriamas Faster R-CNN metodo panaudojimas medienos luksto
kokybei vertinti. Kitame skyriuje yra apraSoma tyrimo metodologija, duomeny bazé bei tetavimo
Jranga.
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2. Metodologija

Siame baigiamajame darbe medienos luksto defekty radimui buvo pasirinktas naudoti Faster R-CNN
metodas, aprasytas 1.5.7 skyriuje. Siame skyriuje aprasoma naudojama techniné bei programiné
jranga nuotrauky gavimui, gilaus apmokymo tinklo kiirimui. Taip pat aprasoma surinkta duomeny
bazé bei metodo tikslumo vertinimo kriterijai.

2.1. Naudojamy technologijuy analizé

Siuo metu populiariausios defekty radimo sistemos susideda i§ linijiniy kamery, impulsinio enkoderio
bei linijinio ap§vietimo[22]. Miisy metodo testavimui buvo pasirinkta tokia pati sistema.

2.1.1. Duomeny rinkimo stendas

Duomeny rinkimui buvo pagamintas specialus juostinis transporteris. Sis transporteris pavaizduotas
22 pav.

22 pav. Duomeny rinkimo stendas

Transporteris geba iSvystyti iki 1 m/s greitj. Transporterio juostos ilgis — 1 m, plotis - 30 cm. Atstumas
tarp kameros objektyvo ir tiriamojo objekto — 30 cm. Sviestuvas jmontuotas 10 cm aukstyje.
Sviestuvas jmontuotas 20 laipsniy kampu su tiriamuoju objektu. Vaizdui gauti naudojama linijiné
kamera.

2.1.2. Linijinés kameros

Linijinés kameros (angl. line scan) veikia fotografuodamos tik vieng pikseliy juostg (pavyzdziui:
2048x1 px. rezoliucijos), prieSingai negu regiono (angl. area) tipo kameros[37]. Linijinés kameros
gali fotografuoti kur kas didesnes vertikalios rezoliucijos nuotraukas negu regiono tipo kameros,
taciau Sioms kameroms yra reikalingas judantis vaizdas. Jos puikiai tinka judancio vaizdo fiksavimui,
priesingai negu regiono tipo kameros, kurios kur kas labiau tinka stovincio vaizdo fiksavimui.
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2.1.3. Basler ralL4096-24gm kamera

Siam projektui buvo pasirinkta Basler ralL4096-24gm kamera, pavaizduota 23 pav. Si kamera
pasizymi 26 kHz linijos fiksavimo greitaveika bei 4096 tasky horizontalia rezoliucija.

23 pav. Basler ralL4096-24gm kamera

Sios kameros rezoliucijos ir greitaveikos pakanka norint fiksuoti medzio luksta, judantj 4 m/s grei¢iu
islaikant 0,25mm?/px rezoliucija. Pagrindiniai $ios kameros parametrai pateikti 2 lenteléje.

2 lentelé. Kameros parametrai

Modelis Basler ralL4096-24gm
Matmenys 36 mm x 56 mm x 62 mm
Tipas Monochromatiné

Linijos fiksavimo daZnis 26kHz

Rezoliucija (px) 4096 x 1

Sensorius Awaiba DR-4k-7
Protokolas GigE

2.1.4. Impulsinis enkoderis

Kameros fotografavimas sinchronizuojamas su judanciu konvejeriu naudojant impulsinj LIKA
CK59-Y-500ZCZ214R impulsinj enkoderj, pavaizduotg 24 pav.

24 pav. LIKA enkoderis
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Pagrindiniai Sio enkoderio parametrai pateikti 3 lenteléje.

3 lentelé. Enkoderio parametrai

Modelis CK59-Y-500ZCZ214R
Rezoliucija 500

Maksimalus daZnis 100 kHz

Maitinimas 10-30V

ASies diametras 14 mm

2.1.5. Programiné jranga

Siam projektui jgyvendinti buvo naudojama Python ir C# programavimo kalbos. Darbui su
neuroniniais tinklais buvo naudojamas Microsoft CNTK paketas 2.6 versija. Visi skai¢iavimai buvo
atlikti naudojant kompiuterj, kurio parametrai Intel 17-7700 3,6 Ghz 4 branduoliy procesorius, 16 Gb
GDDRS5 darbinés atminties bei 2 vienetai GTX 1060 6GB vaizdo plokséiy. Duomenims saugoti
kompiuteryje buvo naudojamas SSD diskas

Microsoft Cognitive Toolkit, toliau CNTK- tai atviro kodo gilaus apmokymo jrankis pristatytas 2016
sausio 25 diena[38]. Siame jrankyje neuroniniai tinklai apibiidinami kaip skaiiavimy sekos
surasytos orientuotuose grafuose. CNKT paketas leidzia naudoti esamus bei tobulinti tokius gilaus
apmokymo tinklus tokius kaip sgsukos neuroninius tinklus bei pasikartojancius neuroninius tinklus
(RNN, LSTM) (angl. recurrent neural networks). Sis paketas palaiko stochastinj gradienty nusileidima
bei atgalinj klaidos stebéjima (angl. error backpropagation) keliem vaizdo apdorojimo procesoriam
vienu metu, tokiu biidu sukurdamas galimybe naudoti lygiagreciai kelias vaizdo plokstes ar serverius.

CNTK gali biiti naudojamas Python, C# bei C++ kalbomis. Modeliy tikrinimas taip pat gali biiti
naudojamas Java programavimo kalbos aplinkoje. Sis neuroniniy tinkly paketas veikia 64 bity
Windows bei Linux operacinése sistemose.
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2.2. Duomenuy bazé

Apmokymui ir testavimui buvo nuskenuoti 250 luksto bandiniai, kuriy dydis apie 300mm x 300mm.
Lukstas buvo skenuojamas 4000x3000 pikseliy rezoliucija nespalvotomis, vieno kanalo
nuotraukomis naudojant anks¢iau aprasSyta bandymy stenda. IS viso buvo gautos 353 luksto
nuotraukos. Gautos luks§to nuotraukos pavaizduotos 25 pav.

b) ©)

25 pav. Luksto nuotrauky pavyzdziai, a) be defekty, b) matomas branduolys, ¢) matomos Sakos

Duomeny bazés nuotraukos buvo sumazintos iki 800x600 pikseliy rezoliucijos, norint pagreitinti
neuroninio tinklo apmokymo greitj. Sis dydis buvo pasirinktas dél optimalios kokybés bei
greitaveikos. Mazinant nuotraukos dydj mazéja smulkiy objekty, tokiy kaip skilimai ar jbrézimai
matomumas. Nuotraukos fragmento dydzio mazéjimas su jbrézimo defektu pavaizduotas 26 pav.

a) b) c)

26 pav. Nuotraukos rezoliucijos jtaka jbrézimo defektui, a) originalus fragmentas, b) 5 kartus sumazintas
nuotraukos fragmentas, c¢) 10 karty sumazintas nuotraukos fragmentas

26 paveikslo a dalyje, originalioje nuotraukoje, kurios rezoliucija yra 4000x3000 jbrézimas yra aiskiai
matomas bei iSsiskiria i§ medzio tekstaros. 26 paveikslo b dalyje fragmento rezoliucija yra sumazinta
5 kartus nuo originalios ir yra 800x600 pikseliy, tac¢iau jbrézimas yra matomas bei iSsiskiria i$ foninio
vaizdo. 26 paveikslo ¢ dalyje nuotrauka yra sumazina 10 karty iki 400x300 pikseliy rezoliucijos,
jbrézimo kontiirai yra blogai matomi ir beveik nesiskiria nuo medzio teksttiros.

Siame darbe buvo isskirti 4 pagrindiniai medienos luksto defektai:
e 3akos — tai vietos, kuriose matomos medzio §akos;
e jbrézimai/skilimai — tai vietos, kuriose matomi jtriikimai, skilimai ar jbrézimai;
e Dbranduolys — tai vietos, kuriose matoma medzio Serdis arba Zieve;

e démé — tai vandens ar pigmentacijos sukeltos démés.
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Defekty pavyzdziai pateikiami 27 paveiksle.

a) b) ) d)

27 pav. Defekty pavyzdziai, a) skilimas, b) branduolys, c) Saka, d) démé

Medienos luksto nuotraukos buvo klasifikuojamos ir zymimos VOTT (angl. Visual Object Tagging
Tool) programa, skirta nuotraukoms zyméti ir rasiuoti gilaus apmokymo tinklams. Sioje programoje
yra pazymimi ieSkomi objektai: dydis, pozicija bei klasé, kuriai jis yra priskiriamas. VoTT programa
pazyméta nuotrauka pavaizduota 28 pav.

28 pav. VoTT programa suzyméta nuotrauka. Zalia spalva pazymétos $akos, mélyna — skilimai, geltona —
démeés

Duomeny bazé yra paruosiama CNTK paketui, gaunamos trys direktorijos:
e neigiami pavyzdZiai — tai nuotraukos, kuriose néra defekty, naudojamos apmokymo metu;

e teigiami pavyzdziai — tai nuotraukos, kuriose yra bent vienas defektas, naudojamos
apmokymo metu;

e testavimas — tai nuotraukos, naudojamos tik modelio tikslumo patikrinimui.

Faster R-CNN defekty radimo metodo apmokymui naudojama 291 nuotrauka, i$ kuriy 6 be defekty,
0 285 — turi bent vieng defekta. Modelio testavimui naudojamos 62 nuotraukos. Modelis yra
apmokomas naudojat 82,38 % duomeny bazés, 0 testuojamas naudojant — 17,62 % duomeny bazés.
Defekty regiony pasiskirstymas duomeny bazéje pavaizduotas 29 pav.
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29 pav. Defekty regiony kiekis duomeny bazéje
2.2.1. Duomeny bazés praplétimas sintetiniais duomenimis

Duomeny bazés sintetinimas arba didinimas yra daznai naudojamas neuroniniy tinkly tikslumo
didinimui bei prisitaikymui. J. Wango bei L. Perezo apraSytame tyrime panaudojus geometrines
transformacijas klasifikatoriaus tikslumas padidéjo nuo 4 % iki 10 % klasifikuojant skirtingas
klases[39]. L.Tayloro bei G. Nitschke‘o tyrime duomeny vien bazés apkarpymas taip ja padidinant
pagerino klasifikatoriaus tiksluma 13,82 %[40]. Siame darbe pritaikytos 3 skirtingos geometrinés
transformacijos duomeny bazés didinti: veidrodinis apsukimas (angl. flip), postikio transformacija bei
dydzio transformacija. Kiekvienai i§ 291 apmokymui skirtos nuotraukos buvo sukurtos 4 atsitiktinés
sintetinés nuotraukos. Susintetintos nuotraukos pavyzdys pateiktas 30 pav.

b) d
30 pav. Duomeny bazés sintetinimo pavyzdys, a) — originali nuotrauka, b), c) d) nuotraukos gautos
sintetinant duomeny baze.
2.3. Metodo tikslumo vertinimas

Tiriamojo metodo patikimumas buvo vertinamas dviem skirtingais btidais, objekty radimo tikslumu
bei rusies nustatymo tikslumu.

2.3.1. Defekty pozicijos radimo tikslumo nustatymas

Defekty radimo tikslumas nustatomas sankirtos ir sgjungos (angl. intersection over union) parametru
loU, kuris apibrézia realios (angl. ground truth) pozicijos bei rastos pozicijos sankirtos ir sgjungos
santykj. Sis parametras dar vadinamas Dzakardo indeksu (angl. Jaccard index) pavadintas
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mokslininko Paulo Dzakardo vardu, parametra apraSiusio 20 a. pradZioje. Sio koeficiento
supaprastintas skai¢iavimas pateiktas 31 paveiksle.

Persidengimo plotas
IoU = grmop

Sajungos plotas

31 pav. loU parametro skai¢iavimas

Dazniausiai objektas patvirtinamas kaip rastas, kai loU yra lygu arba daugiau negu 0,5. Siame
tiriamajame darbe tikslumas buvo skai¢iuojamas naudojant tikry teigiamy (angl. true positive) TP bei
klaidingy teigiamy (angl. false positive) FP ir tikry teigiamy sumos santykj. Radimo tikslumo formulé
pavaizduota 10 lygtyje.

. 10)
TP+FP
¢ia TP — tai rasti objektai, kuriy loU didesnis nei uzduotas slenkstis, FP — tai nerasti objektai, kuriy

IoU mazesnis negu uzduotas slenkstis.

tikslumas =

Kiekvienai i§ 4 klasiy yra skai¢iuojamas vidutinis tikslumas - AP (angl. average precision) visam
testavimo duomeny rinkiniui. Tai parametras, nusakantis kaip tiksliai metodas nustaté objekto
pozicija bei klase.

2.3.2. RusSies nustatymo tikslumas

Nustacius defekty raisis bei jy pozicijas, nuotraukos yra klasifikuojamos j riisis pagal parametrus
pateiktus 4 lenteléje.

4 lentelé. Defekty riiSies vertinimo lentelé

Rasis Sakos dydis, | Saky Kiekis LeidZiamas LeidZiamas LeidZiamas LeidZiamas
px? branduolio jtriikimo jtriikimy démiy
plotas, px? plotas, px? kiekis plotas, px?
A/B 6300 6 0 2100 3 0
4200 6 0 12000 3 0
C 16000 neribojama 10 % 12000 8 5%
pavirSiaus pavirSiaus
D 90000 neribojama neribojama 12000 8 20 %
pavirSiaus
G neribojama neribojama neribojama neribojama neribojama neribojama

Tirlamo metodo nustatyta rasis bei tikroji rusis yra palyginama ir nustatoma ar metodas teisingai
nustate rusj. Metodo nustatymo tikslumas skai¢iuojamas visam duomeny rinkiniui ir gaunamas pagal
formulg:

teisingai nustatyta risies nuotrauky skaicius

tikslumas = (1)

(teisingai+neteisingai)nustatytos ruSiynuotrauky skaicius
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3. Eksperimentiniai tyrimai

Faster R-CNN metodas realizuojamas CNTK pakete. Metodo apmokymas vykdomas naudojant
Python programavimo kalbg, modelio tikslumo testavimas vykdomas C# programavimo kalboje.
Atlikome $iuos Faster R-CNN metodo tyrimus:

originalios ir prapléstos sintetiniais duomenimis duomeny bazés jtaka metodo tikslumui;
mokymo epochy skai¢iaus (angl. epoch count) jtaka algoritmo tikslumui;
skirtingos tinklo architekttiros jtaka metodo tikslumui bei greitaveikai;

pasitilyty regiony (angl. proposal count) skai¢iaus kitimo mokymo metu jtaka algoritmo
tikslumui;

pasitilyty regiony dydziy (angl. anchor boxes) kitimo jtaka algoritmo tikslumui;
pasiiilyty regiony skai¢iaus testavimo metu jtaka algoritmo tikslumui bei greitaveikai,

skirtingy mokymo perdavimo budu apmokyty klasifikatoriy tikslumo bei greitaveikos
tyrimai;

vienos riisies defekto radimo tikslumo tyrimas;

metodo su papildomu klasifikatoriumi tikslumo bei greitaveikos tyrimas.

Visi bandymy rezultatai buvo gauti testuojant su 68 skirtingomis nuotraukomis pagal X skyriuje
aprasytus vertinimo metodus. Persidengusiy objekty panaikinimui buvo naudojamas maksimumy
atrinkimas pagal persidengimo plotg bei tikrinama metodo pasitikéjimo verté. Maksimumy filtravimo
metu buvo paliekami tik daugiau nei 60 % pasitikéjimo turintys rezultatai, kuriy persidengimas su
kitais objektais nevirSijo 10 %. Objektas pazymimas kaip rastas jei jo loU yra daugiau nei 0,5 su
tikraja pozicija.
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Pirmieji Faster R-CNN metodo luksto bandymo rezultatai pavaizduoti 32 paveiksle. Zalia spalva
pazymétos Sakos, mélyna — skilimali, violetine — branduolys, geltona — vandens démés.

m- 2 0,4780833

32 pav. Pirmieji Faster R-CNN bandymai
3.1. Originalios ir prapléstos sintetiniais duomenimis duomeny bazés jtaka metodo tikslumui

Buvo atliktas eksperimentas, kuriuo vertinome kaip metodo tikslumas priklauso nuo duomeny bazés
dydzio, kuris yra padidintas sintetiniu biidu. Kiekvienai i§ apmokymui skirty nuotrauky buvo sukurtos
4 atsitiktinés sintetinés nuotraukos, tokiu biidu duomeny bazé buvo padidinta 4 kartus. Eksperimento
rezultatai pateikti 33 paveiksle.

Originalios ir prapléstos duomeny bazés jtaka metodo tikslumui
90.00%

80.00%

70.00%

60,00%

50,00%

40,00%

30,00%

20,00%

10,00%

0.00%
AP@.50 Saka AP@.50 AP@.50 Déme AP@.50 mAP@.50  Rasies nustatymo
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33 pav. Originalios ir prapléstos sintetinais duomenimis duomeny baziy jtaka metodo tikslumui
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Naudojant padidintg duomeny baze, rasies nustatymo tikslumas padidéjo nuo 67,74 % iki 69,35 %
arba 1.02 karto. Bendras metodo defekty radimo tikslumas visose klasése padidéjo 1,13 karto nuo
60,59 % iki 68,36 %.

Defekty radimo tikslumas taip pat padidéjo visose klasése isskyrus $aky. Saky radimo tikslumas
sumazéjo 3,91 % nuo 82,84 % iki 79,72 %. Duomeny bazés praplétimas sintetiniais duomenimis
didziausig jtakg turéjo branduolio radimui, kur tikslumas padidéjo 1,48 karto nuo 45,83% iki 68 %.
Démiy radimo tikslumas atitinkamai padidéjo 1,38 karto nuo 16,67 % iki 23,08 %. Duomeny bazés
praplétimas maziausig jtakg padaré jbrézimy klasei, jbrézimy radimo tikslumas padidéjo 1,24 kartus
nuo 27,59 % iki 34,38 %.

Duomeny baz¢ padidinus 5 kartus metodo mokymosi laikas atitinkamai taip pat padidéjo 5 kartus,
nuo vidutiniskai 40 sekundziy vienai epochai iki 204 sekundziy vienai epochai. Nuotraukos
patikrinimo laikas nekito ir buvo pastovus. Nuotrauka buvo patikrinama per vidutini$kai 600
milisekundZziy naudojant AlexNet bazinj modelj su skirtingomis duomeny bazémis. Grafiko skaitinés
reikSmés su pasikliautinumo intervalais pateiktos 1 priede.

3.2. Skirtingo epochy skaiciaus jtaka metodo tikslumui

Faster R-CNN metodas buvo apmokytas su dviem skirtingomis tinklo architektiromis bei 7
skirtingais mokymo epochy kiekiais. Siam tyrimui buvo pasirinktos AlexNet bei VGG16 neuroniniy
tinkly architektiiros. Eksperimentg atlikome su $iais epochy kiekiais: 1, 5, 20, 50, 100, 200 bei 500.
Buvo atlikta 14 mokymy, po 7 kiekvienai skirtingai tinklo architektiirai. Siame tyrime visi kiti tinklo
parametrai buvo pastovis ir nekito viso bandymo metu. Pagrindiniai tinklo parametrai pateikti 5
lentel¢je. ParySkinti yra Siame eksperimente kei¢iami parametrai.

5 lentelé. Antro eksperimento metodo parametrai

Parametras Reik§mé

Tinklo architekttra [AlexNet; VGG16]

Epochy skaicius [1; 5; 20; 50; 100; 200; 500 ]
Slenkancio lango dydis [4;8;12]

Slenkancio lango pasislinkimas 16

Mokymaosi grietis 1

Po NMS likusiy klasifikuojamy regiony kiekis 200

apmokymo metu

Apmokytas metodas buvo testuojamas su testavimo duomeny baze. Pirmiausiai buvo atliktas Faster
R-CNN metodo apmokymas naudojant AlexNet tinklo architektiira. Bandymo rezultatai pateikti 34
pav.
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Faster R-CNN metodo naudojancio AlexNet architektiirg tikslumo
priklausomybé nuo epochy skaiciaus
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34 pav. AlexNet architektiiros pagrindu apmokyto metodo defekty radimo tikslumo bei luksto risies
nustatymo tikslumo bandymai

AlexNet tinklo architektiira naudojantis Faster R-CNN metodas didZiausig riiSies nustatymo tikslumag
pasiekeé ties 500 iteracijy riba, ir buvo 75,87 %. Metodas didziausig bendra defekty radimo tiksluma
pasieke ties 20 epochy riba, ir buvo 73,16 %.

Didziausias Saky klasés radimo tikslumas buvo nustatytas ties 20 epochy riba bei buvo 88,27 %.
Metodas didziausig branduolio radimo tikslumg pasieké taip pat ties 500 epochy riba, kuris buvo
80,56 %. Jbrézimy radimo didziausias tikslumas buvo pasiektas ties 50 epochy riba bei sieké 44,83
%. Démiy klasés radimo tikslumas buvo maziausias viso bandymo metu, maksimalig 26,67 % radimo
tikslumo reik§me pasiekes ties 100 epochy riba.

AlexNet architektiros pagrindu apmokyto modelio optimalus epochy kiekis yra 20, ties Sia riba
bendras visy klasiy pozicijy nustatymo tikslumas buvo maksimalus ir buvo lygus 73,16 %, rasies
nustatymo tikslumas lygus 70,97 %, o modelio apmokymo laikas buvo 1 valanda ir 8 minutés. Sis
epochy skaicius buvo pasirinktas tolesniuose bandymuose dél optimalaus kokybés ir apmokymo
santykio.

Intervale nuo 50 iki 500 epochy yra matomas visy klasiy radimo tikslumo augimo mazéjimas. Siai
tendencijai jtakg daro neuroninio tinklo ,,persimokymas“ (angl. overfitting), kuomet modelis
prisitaiko prie apmokymui skirtos duomeny bazés. Grafiko skaitinés reikSmés su pasikliautinumo
intervalais pateiktos 1 priede.
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Buvo atliktas Faster R-CNN metodo apmokymas naudojant VGG16 architektiirg bei iStirtas metodo
tikslumo priklausomybé nuo mokymo iteracijy skai¢iaus. Tyrimo rezultatai pavaizduoti 35 pav.

Faster R-CNN metodo naudojan¢io VGG16 architektiirg tikslumo
priklausomybé nuo epochy skaiéiaus
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35 pav. VGG16 architektiiros pagrindu apmokyto metodo tikslumo priklausomybé nuo epochy skai¢iaus

VGG16 architektiros pagrindu apmokytas Faster R-CNN metodas didZziausig riiSies nustatymo
tikslumga pasieké ties 500 iteracijy riba, kuris buvo 83,87 %.

Bendras objekty radimo tikslumas maksimalus pasiektas buvo 75,72 % ties 100 epochy riba.

Maksimalus Saky radimo tikslumas yra 90,50 % buvo pasiektas ties 50 epochy riba. Metodas
didZiausig branduolio radimo tikslumg pasieké ties 50 epochy riba, ir buvo lygus 74,36 %. Démiy
radimo tikslumas didziausias buvo ties 20 epochy riba ir buvo lygus 28,57 %. Ibrézimy radimo
maksimalus tikslumas buvo pasiektas ties 100 epochy riba bei buvo lygus 46,88 %.

Optimalus VGG16 pagrindu apmokyto metodo epochy kiekis yra 20 epochy. Ties Sia riba metodas
pasieké 75,40 % bendra defekty radimo tiksluma, kuris yra 0,4 % mazesnis uz maksimaly pasiekta
75,72 % tiksluma, taciau yra apmokomas 5 kartus grei¢iau. Faster R-CNN metodu apmokyti 20
epochy uztruko 2 valandas ir 25 minutes. Ties 20 epochy riba metodas pasieké 79,03 % rusies
nustatymo tiksluma. Grafiko skaitinés reik§mes su pasikliautinumo intervalais pateiktos 1 priede.

3.3. Skirtingy tinklo architektiiry jtaka metodo tikslumui

Buvo atliktas optimaliy AlexNet bei VGG16 architektiiromis apmokyty Faster R-CNN metody
palyginimas. Palyginimo rezultatai pateikti 36 pav.
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AlexNet ir VGG16 architektiry optimaliy modeliy jtaka metodo tikslumui
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36 pav. AlexNet ir VGG16 architektiiry su optimaliais epochy skaiciais palyginimas

Abejuose modeliuose su skirtingomis architektiiromis geriausiai buvo randamos $akos. Saky radime
VGG16 architektiirg naudojantis metodas veiké 1,01 karto geriau nei AlexNet. AlexNet pasieké 88,27
% Saky radimo tikslumg, 0 VGG16 - 89,80 %. Branduolys buvo randamas 1,03 karto geriau naudojant
VGG16 architektiira su kuria metodas pasieké 67,39 % branduolio pozicijos radimo tiksluma, AlexNet
— 65,38 %. Jbrézimai abiejuose modeliuose buvo aptinkami vidutiniskai, AlexNet pasieké 36,67 %
tiksluma, o VGG16 - 39,29 % tikslumg. Abiejuose modeliuose blogiausiai buvo randami démiy
defektai, VGG16 naudojantis metodas juos rado su 28,43 % tikslumu, o AlexNet — 25 %.

Risies nustatyme didesnj tikslumg pasieké VGG16 architektiira naudojantis metodas, kuris 11 %
geriau nustaté medienos luksto riisj, VGG16 metodas pasieké 79,03 % tikslumg, o AlexNet — 70,97
%.

Taip pat buvo atliktas AlexNet bei VGG16 architektiras naudojanéiy metody greitaveikos bei
apmokymo laiko palyginimas. Bandymo rezultatai pateikti 6 lenteléje.

6 lentelé. Skirtingy tinklo architektiiry mokymo trukmeés bei testavimo greitaveikos palyginimas

Tinklo architektira | 1 epochos 1 epochos apmokymo | Nuotraukos Nuotraukos
apmokymo laiko jvertinimo jvertinimo laiko
laikas (s) pasikliautinumo laikas (s) pasikliautinumo

intervalas (s) intervalas (s)

AlexNet 204 [198; 210] 0,6 [0,52; 0,68]

VGG16 438 [420; 456] 2,7 [2,45; 2,95]
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AlexNet architekttiros pagrindu apmokytas modelis vieng nuotraukg apdorodavo ir defektus rasdavo
per vidutiniskai 600 ms, 95 proc. Pl (520 - 680) ms, o VGG16 per 2,7 s., 95 proc. Pl (2,45 - 2,95)s.
VGG16 architektiiros pagrindg naudojantis Faster R-CNN metodas yra 4,5 kartus létesnis nei AlexNet
architekttira apmokytas metodas.

Vienos iteracijos tinklo apmokymo laikas naudojant AlexNet architektiirg yra 204 sekundés, o VGG16
— 438 sekundés. Naudojant VGG16 architektiirg tinklas yra apmokomas 2,68 kartus 1éciau nei
AlexNet.

Apibendrinant, VGG16 metodas nors ir pasieké didesnj defekty pozicijy nustatymo tiksluma bei
rusies nustatymo tiksluma, taciau §ig architektiira naudojantis metodas buvo 4,5 kartus létesnis
nuotraukos jvertinimo metu nei AlexNet ir yra netinkamas realaus laiko sistemomis, dél Sios
priezasties tolesni tikslumo didinimo bei greitaveikos bandymai buvo atlickami su AlexNet tinklo
architektiira.

3.4. Skirtingo atrinkty regiony kiekio naudojant maksimumuy atrinkima mokymo metu jtaka
metodo tikslumui

Siam tyrimui buvo pasirinkta AlexNet neuroninio tinklo architektiira. Eksperimentas buvo atliktas su
Siais regiony pasitlymy kiekiais: 20, 50, 100, 200, 500, 1000 bei 2000. Siame tyrime visi kiti tinklo
parametrai buvo pastovis ir nekito viso bandymo metu. Pagrindiniai tinklo parametrai pateikti 7
lenteléje. Paryskinti yra Siame eksperimente kei¢iami parametrai.

7 lentelé. Ketvirto eksperimento metodo parametrai

Parametras Reik§mé

Tinklo architektira AlexNet

Iteracijy skaicius 20

Slenkancio lango dydis [4:8;12]

Slenkancio lango pasislinkimas 16

Mokymosi grietis 1

Po NMS likusiy klasifikuojamy regiony kiekis | [20; 50; 100, 200; 500; 1000; 2000 ]
apmokymo metu

Apmokius metodg su skirtingais regiony kiekiais atlikome bandymus. Gauti rezultatai pateikti 37
paveiksle.
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37 pav. Atrinkty regiony kiekio kitimo jtaka metodo tikslumui

DidZiausiais bendras defekty radimo tikslumas buvo pasiektas ties 500 regiony riba bei buvo lygus
76,69 %. Didziausiais metodo rasies nustatymo tikslumas buvo pasiektas apmokius tinklg naudojant
2000 atrinkty regiony kiekj — 77,42 %, o pasikliautinumo intervalas su 95 % tikimybe yra lygus [67,01
— 87,83 %]. Geriausiai eksperimento metu buvo randama Saky klasé, kurios radimo tikslumas prie
500 atrinkty regiony ribos yra 90,50 %.

Atrinkty regiony kiekiui kintant intervale nuo 20 iki 500 matomas bendro metodo tikslumo augimas.
Metodo bendras tikslumas Siame intervale padidéjo 2,06 karto, nuo 37,19 % iki 76,69 %. Didziausia
jtaka regiony kiekio didéjimas turéjo jbrézimy bei démiy radimo tikslumui. Jbrézimo klasés radimo
tikslumas padidéjo 2,13 kartus nuo 18,37 % iki 39,29 % intervale tarp 20 ir 500 atrinkty regiony.
Démés buvo geriausiai randamos prie 500 atrinkty regiony ribos, ties $ia riba démiy radimo tikslumas
buvo 30,77 % bei padidéjo 7,37 kartus nuo pradinés 20 atrinkty regiony ribos. Tikslios tikslumo bei
pasikliautinumo intervalo skaitinés reikSmés yra pateiktos 1 priede.

3.5. Regiony iSskyrimo tinklo slenkancio lango dydzio kitimo jtaka metodo tikslumui

Faster R-CNN metodo neuroninis tinklas buvo apmokytas su skirtingomis slenkancio lango dydziy
imtimis. Visi metodo pagrindiniai parametrai bei langy daugikliai pavaizduoti 8 lenteléje.
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8 lentelé. Penkto eksperimento metodo parametrai

Parametras Reik§mé
Tinklo architektiira AlexNet
Iteracijy skaiCius 20

Slenkancio lango dydis [1; 2; 4], [2; 4; 8], [4; 8; 12], [4; 8; 16], [8; 16; 32], [2; 8;

16], [2; 8; 32], [2; 16; 32],

Slenkancio lango pasislinkimas 16

Mokymosi grietis 1

Po NMS likusiy klasifikuojamy regiony kiekis 500
apmokymo metu

Apmokius metodg su skirtingomis slenkanc¢io lango daugikliy reik§mémis, metodas buvo isbandytas
su testavimo duomeny bazé. Gauti rezultatai pateikti 9 lenteléje.

9 lentelé. Regiony iSskyrimo slenkanciy langy dydziy jtaka metodo tikslumui

Slenkancio Tikslumas Bendras Riisies
lango . tikslumas nustatymo
daugikliai Saka Ibrézimas Démé Branduolys tikslumas
[1,2,4] 88,27 % 38,71 % 25,00 % | 69,57 % 70,59 % 69,35 %
[2,4,8] 84,80 % 40,00 % 20,00 % | 56,52 % 67,82 % 69,35 %
[2, 8, 16] 85,38 % 33,33 % 25,00 % | 63,64 % 71,92 % 70,97 %
[2, 8, 32] 86,27 % 27,78 % 27,27 % | 72,00 % 65,43 % 70,97 %
[2, 16, 32] 84,31 % 35,48 % 17,24 % | 72,00 % 61,57 % 62,90 %
[4,8,12] 90,50 % 39,29 % 30,77 % | 76,19 % 76,69 % 66,13 %
[4, 8, 16] 86,27 % 35,48 % 25,00 % | 65,22 % 71,49 % 74,19 %
[8, 16, 32] 90,10 % 33,33 % 21,43 % | 78,26 % 71,87 % 69,35 %

Didziausiais bendras tikslumas buvo pasiektas 76,69 %, yra matomas kuomet lango dydzio daugikliai
yra 4, 8 ir 12. Maziausiais bendras visy klasiy defekty radimo tikslumas eksperimento metu buvo
61,57 %, naudojant daugiklius 2, 16 ir 32.

Saky klasé geriausiai yra randama naudojant 4, 8 ir 12 langy daugiklius. Radimo tikslumas prie iy
daugikliy yra 90,50 %. Prasciausiai $aky klasé randama prie daugikliy lygiy 2, 16 ir 32, tikslumas -
84,31 %.

Branduolio klasé geriausiai buvo randama naudojant 8, 16 ir 32 slenkanciy langy daugiklius bei
originalius 4, 8 ir 12 slenkancio lango daugiklius. DidZiausias branduolio radimo tikslumas yra 78,26
%. Pras¢iausiai branduolys buvo randamas naudojant 2, 4, ir 8 lango daugiklio, tikslumas 56,52 %.

Faster R-CNN metodas blogiausiai rado jbrézimy bei démiy klases. Jbrézimai geriausiai buvo
randama naudojant 2, 4 ir 8 langy daugiklius, tikslumas - 40,00 %. Jbrézimai buvo blogiausiai
randami naudojant placiausig slenkanéiy langy intervalg — 2, 16 ir 32, tikslumas prie Sios vertés yra
lygus 27,27 %. Démiy klasé didziausig tiksluma 30,77 % pasieké prie originaliy 4, 8 ir 12 daugikliy.
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Luksto kokybinés rusies nustatymo didZiausiais tikslumas pasiektas naudojant 4, 8 ir 16 langy dydziy
daugiklius, tikslumas lygus 74,19 %. Maziausiais rusies nustatymo tikslumas 62,90 % pasiektas
naudojant 8, 16 ir 32 langy daugiklius.

Optimalus slenkanc¢iy langu daugikliai yra 4, 8 ir 12 dél didZiausio bendro defekty pozicijy tikslumo.
Sis dydis buvo naudojamas kituose bandymuose. Visos tyrimo pasikliautiny intervaly reik§més
patiektos 1 Priede.

3.6. Skirtingo atrinkty regionuy kiekio, naudojant maksimumy atrinkma jvertinimo metu,
jtaka metodo tikslumui bei greitaveikai

Buvo istirtas skirtingo atrinkty regiony pasitlymy kiekio jvertinimo metu bandymas. Viso
eksperimento metu visi tinklo apmokymo parametrai buvo pastovis bei nekito. Kei¢iamas buvo tik
atrinkty regiony kiekis jvertinimo metu, paryskintas 10 lentel¢je.

10 lentelé. Sesto eksperimento metodo parametrai

Parametras Reik§mé
Tinklo architektiira AlexNet
Iteracijy skai¢ius 20
Slenkancio lango dydis [4; 8; 12]
Slenkancio lango pasislinkimas 16
Mokymosi grietis 1

Po NMS likusiy klasifikuojamy regiony kiekis | 500
apmokymo metu

Po NMS likusiy klasifikuojamy regiony kiekis | 10, 50, 100, 200, 300, 500, 1000, 2000
jvertinimo metu

Apmokius metodg su skirtingomis atrinkty regiony jvertinimo metu reik§Smémis, buvo atlikti
bandymai su testavimo duomeny baze. Bandymo tikslumo bei greitaveikos rezultatai pavaizduoti 38
paveiksle.
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38 pav. Atrinkty regiony testavimo metu kiekio kitimo jtaka metodo tikslumui bei greitaverikai

Didziausias Faster R-CNN metodo bendras defekty radimo tikslumas buvo pasiektas naudojant 300
atrinkty regiony kiekj, prie Sios vertés tikslumas buvo 76,69 %. Didziausias risies nustatymo
tikslumas buvo pasiektas ties 2000 atrinkty regiony riba, ir buvo 70,97 %.

Metodo nuotraukos jvertinimo laikas yra tiesiogiai proporcingas atrinkty regiony kiekiui. Ilgiausiai
nuotrauka buvo apdorojama su 2000 atrinkty regiony, ties Sia verte nuotrauka buvo apdorojama per
vidutiniSkai 1686 ms, grei¢iausiai - ties 10 atrinkty regiony riba nuotrauka yra jvertinama per 426 ms.

Optimalus metodo atrinkty regiony kiekis yra 300, d¢l pakankamos greitaveikos bei didelio tikslumo.
Nuotrauka naudojant 300 atrinkty regiony yra apdorojama per 662,42ms. Bendras defekty radimo
tikslumas yra 74,06 %, o rusies nustatymo tikslumas yra 66,13 %. Rezultaty skaitinés reikSmés yra
pateiktos 1 priede.

3.7. AlexNet architektiira gristo defekto atpazinimo algoritmo tikslumo tyrimas

Siame eksperimentiniame tyrime néra jvertinama defekty rasis. Siekiama nustatyti naudojamos
struktiros atpazinimo tikslumag, atskiriant pazeista luksto dalj nuo kokybiskos. Faster R—CNN
metodas buvo apmokytas naudojant AlexNet bazinj modelj. Siam tyrimui buvo pasirinktas optimalus
500 atrinkty regiony apmokymo metu kiekis. Slenkanciy langy dydziai buvo pasirinkti 4, 8 ir 12. Dél
optimalios greitaveikos buvo pasirinktas 300 atrinkty regiony kiekis jvertinimo metu. Bandymo
rezultatai pateikti 39 pav.
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Faster R-CNN metodo su viena klase naudojancio AlexNet architektiirg
tikslumo priklausomybeé nuo epochy skaiciaus
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39 pav. Faster R-CNN metodo su viena klase naudojancio AlexNet architektiirg tikslumo priklausomybé nuo
epochy skai¢iaus

Didziausia objekty radimo tikslumas Faster R-CNN metodas pasieké ties 20 epochy riba, kuris buvo
96,10 %.

Metodo tikslumo augimas nusistovejo ties 20 epochy riba. Didziausias tikslumo augimas buvo
matomas intervale nuo 1 iki 5 epochy. Siame intervale metodo tikslumas padidéjo 1,43 karto nuo
61,83 % iki 88,71 %. Intervale tarp 5 ir 20 tikslumas augo 1,08 karto ir pasieké maksimalig 96,10 %
verte. Intervale nuo 20 iki 200 epochy metodo tikslumas sumaz¢jo iki 95,16 %.

20 epochy yra optimalus vieng klase ieSkanc¢io Faster R-CNN metodo su §iuo duomeny rinkiniu
skai¢ius. Sis epochy skai¢ius buvo naudojamas kituose bandymuose, kuriame yra naudojamas
papildomas klasifikatorius defekto raSies nustatymui. Visos bandymo tikslumo bei pasikliautino
intervalo reikSmeés pateiktos 1 priede.

3.8. AtpaZinimo algoritmy, sukurty taikant mokymo perkélimo metoda, atpaZinimo tikslumo
tyrimas

Faster R-CNN metodu vienos klasés rasti defektai buvo klasifikuojami panaudojant papildoma
perdavimo mokymo metodu apmokyta klasifikatoriy. Klasifikatorius buvo apmokomas paskutinio
sluoksnio perraS§ymo budu, aprasytu 1.7 skyriuje. Perdavimo mokymas buvo atlickamas su Siais
apmokytais modeliais:

o AlexNet ImageNet modeliu;
e VGG16 ImageNet modeliu;
e BNInception ImageNet modeliu;

e ResNet152 ImageNet modeliu.
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Buvo atlikti geriausio partijos dydzio bei mokymosi grei¢io bandymai. Mokymo partijos dydis buvo
kei¢iamas Siais zingsniais: 32; 64; 128; 256. VGG16 modelio didziausias partijos dydis buvo 100, dél
apribotos vaizdo plokstés atminties. Mokymosi greitis buvo kei¢iamas Siais zingsniais: 0,2; 0,1; 0,01;
0,001. Visi bandymai naudojo vienoda epochy skaiciy, kuris yra lygus 200.

Apmokymas buvo atliekamas naudojant sintetiniais duomenimis padidintg iskarpy duomeny baze
susidedancig 1§ 22500 nuotrauky.

Apmokius modelius visi bandymai buvo atliekami su identiska tikrinimo duomeny baze susidedancia
1§ 500 defekty nuotrauky.

3.8.1. Perkelto mokymosi AlexNet ImageNet modelio tikslumo tyrimas

AlexNet ImageNet modelis buvo apmokytas 16 karty naudojant skirtingas partijy dydzio bei
mokymosi grei¢io vertes. Rezultatai pateikti 11 lenteléje.

11 lentelé. AlexNet perdavimo mokymosi rezultatai

Partijos Mokymosi Tikslumas pagal klases (%) Bendras
dydis greicio . tikslumas
(nuotrauk | koeficientas | Saka Ibrézimas Démé Branduolys | Fonas (%)

y kiekis)

32 0,001 82,76 % 77,88 % 48,00 % 69,83 % 86,02 % 72,40 %
32 0,01 82,76 % 70,19 % 68,00 % 86,21 % 84,95 % 78,40 %
32 0,1 65,52 % 83,65 % 61,00 % 79,31 % 91,40 % 76,40 %
32 0,2 57,47 % 68,27 % 70,00 % 75,00 % 92,47 % 72,80 %
64 0,001 81,61 % 71,15 % 56,00 % 78,45 % 86,02 % 74,40 %
64 0,01 82,76 % 83,65 % 59,00 % 77,59 % 91,40 % 78,60 %
64 0,1 89,66 % 71,15 % 50,00 % 93,10 % 72,04 % 75,40 %
64 0,2 82,76 % 46,15 % 8,00 % 100,00 % 60,22 % 60,00 %
128 0,001 82,76 % 75,96 % 54,00 % 71,55 % 86,02 % 73,60 %
128 0,01 86,21 % 75,96 % 63,00 % 87,07 % 87,10 % 79,80 %
128 0,1 94,25 % 69,23 % 53,00 % 82,76 % 89,25 % 77,20 %
128 0,2 82,76 % 45,19 % 70,00 % 89,66 % 83,87 % 74,20 %
256 0,001 83,91 % 77,88 % 51,00 % 69,83 % 86,02 % 73,20 %
256 0,01 82,76 % 81,73 % 66,00 % 82,76 % 88,17 % 80,20 %
256 0,1 86,21 % 90,38 % 64,00 % 61,21 % 94,62 % 78,40 %
256 0,2 9425% | 81,73% 33,00 % 67,24 % 97,85 % 73,80 %

Didziausias bendras tikslumas buvo pasiektas naudojant 256 dydzio mokymo partijg bei 0,01
mokymosi greicio koeficients, bendras tikslumas buvo lygus 80,20 %, pasikliautinumo intervalas su
95 % tikimybe yra lygus [76,71 — 83,69 %]. Didziausias $aky klasifikavimo tikslumas buvo pasiektas
naudojant didZiausig partijos dydj bei didZiausig tirta mokymosi greiio koeficienta, Saky
klasifikavimo tikslumas buvo lygus 94,25 %. Branduolio klasés didziausias klasifikavimo tikslumas
buvo 100 %, pasiektas prie 64 dydzio partijos bei 0,2 mokymosi grei¢io koeficiento. Fono klasé
geriausiai buvo isskiriama ties 256 dydzio partija bei 0,2 mokymosi grei¢io koeficientu ir jos
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nustatymo tikslumas buvo lygus 97,85 %. Jbrézimy klasés klasifikavimo tikslumas didZiausias buvo
90,38 %, pasiektas naudojant didziausig galimg partijos dydj. Prasciausiai buvo nustatoma démiy
klasé, kurios maksimalus tikslumas buvo pasiektas 68 %. Didziausig bendrg tikslumg su AlexNet

baziniu modeliu pasiekusio modelio sumaiSymo matrica pateikta 40 pav.
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40 pav. AlexNet rezultaty metodo sumaiSymo matrica

SumaiSymo matricoje yra matoma, kad démiy klasé labiausiai yra painiojama su jbrézimy bei Saky
klasémis, atitinkamai po 10 %. Taip pat démiy klasé buvo painiojama su fono klase, 9 % démiy vaizdy
buvo pazyméti kaip foninis vaizdas. Nors viena i$ tiksliausiai nustatomy buvo Saky klase, taciau ji
buvo labiausiai painiojama su démeémis. 12,64 % Saky buvo priskirta démiy klasei.

3.8.2. Perkelto mokymosi VGG16 ImageNet modelio tikslumo tyrimas

VGG16 ImageNet modelis buvo apmokytas 12 karty naudojant skirtingas partijy dydzio bei
mokymosi greicio vertes. Rezultatai pateikti 12 lenteléje.

12 lentelé. VGG16 modelio perdavimo mokymo rezultatai

Partijos Mokymosi | Tikslumas pagal klases (%) Bendras
dydis greicio . . tikslumas
(nuotrauk | koeficienta | Saka Ibrézimas Démé Branduolys | Saka (%)

y Kkiekis) s

32 0,001 75,86 % 73,08 % 51,00 % 67,24 % 81,72 % 69,40 %
32 0,01 90,80 % 80,77 % 50,00 % 84,48 % 78,49 % 76,80 %
32 0,1 45,98 % 84,62 % 56,00 % 42,24 % 98,92 % 65,00 %
32 0,2 74,71 % 73,08 % 71,00 % 28,45 % 96,77 % 67,00 %
64 0,001 80,46 % 69,23 % 49,00 % 67,24 % 80,65 % 68,80 %
64 0,01 86,21 % 81,73 % 52,00 % 81,90 % 88,17 % 77,80 %
64 0,1 74,71 % 68,27 % 66,00 % 93,10 % 78,49 % 76,60 %
64 0,2 89,66 % 50,00 % 45,00 % 96,55 % 23,66 % 61,80 %
100 0,001 80,46 % 71,15 % 47,00 % 67,24 % 78,49 % 68,40 %
100 0,01 90,80 % 81,73 % 57,00 % 68,97 % 91,40 % 77,20 %
100 0,1 72,41 % 63,46 % 73,00 % 81,90 % 96,77 % 77,40 %
100 0,2 49,43 % 37,50 % 88,00 % 10,34 % 92,47 % 53,60 %
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Didziausias bendras tikslumas buvo pasiektas naudojant 64 dydzio mokymo partijg bei 0,01
mokymosi greicio koeficienta, bendras tikslumas buvo lygus 77,80. Didziausias Saky tikslumas buvo
pasiektas naudojant maziausig partijos dydj lygy 32 bei 0,01 mokymosi koeficienta, Saky
klasifikavimo tikslumas buvo lygus 90,80 %. Branduolio klasés didziausias klasifikavimo tikslumas
buvo 96,55 %, pasiektas prie 64 dydzio partijos bei 0,2 mokymosi greicio koeficiento. Fono klasé
geriausiai buvo i$skiriama naudojant 32 dydzio partija bei 0,1 mokymosi grei¢io koeficients, jos
nustatymo tikslumas buvo lygus 98,92 %. Jbrézimy klasés klasifikavimo tikslumas didziausias buvo
84,62 %, pasiektas naudojant maziausig partijos dydj. Démiy klasés maksimalus tikslumas buvo
pasiektas 88 %, prie didziausio galimo partijos dydzio. DidZiausig bendrg tikslumg su VGG16 baziniu
modeliu pasiekusio modelio sumaiSymo matrica pateikta 41 pav.
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41 pav. VGG16 rezultaty metodo sumaiSymo matrica

Didziausig bendrg tikslumg pasiekusiame VGG16 pagrindu apmokytame modelyje geriausiai buvo
nustatoma fono klasé, kurios klasifikavimo tikslumas pasieké 88,17 % tikslumg. Fono klasé labiausiai
buvo painiojama su branduolio klase. Saky klasé buvo nustatoma su 86,21 % tikslumu. Saky klasé
labiausiai buvo painiojama su démiy klase. Branduolio klas¢ klasifikavimas pasieké 81,90 % tikslumag
bei buvo labiausiai maiSoma su fono bei jbrézimy klase. Jbrézimy klasifikavimas pasieké 81,73 %
tikslumg. Ibrézimy klasé buvo labiausia buvo maiSoma su démiy klas¢. Démiy klasé¢ buvo
klasifikuojama prasciausiai, pasieké 52 % klasifikavimo tiksluma, bei buvo maiSoma su visomis 4
klasémis.

3.8.3. Perkelto mokymosi BNInception ImageNet modelio tikslumo tyrimas

BNInception ImageNet modelis buvo apmokytas 16 karty naudojant skirtingas partijy dydzio bei
mokymosi greicio vertes. Rezultatai pateikti 13 lenteléje.

13 lentelé. BNInception modelio perdavimo mokymo rezultatai

Partijos Mokymosi Tikslumas pagal klases (%) Bendras
dydis greicio tikslumas
(nuotrauky | koeficientas Saka Ibrézimas Démé Branduolys Saka (%)
kiekis)

32 0,001 64,37 % 54,81 % 51,00 % 55,17 % 82,80 % 61,00 %
32 0,01 88,51 % 68,27 % 59,00 % 76,72 % 80,65 % 74,20 %
32 0,1 81,61 % 68,27 % 49,00 % 85,34 % 80,65 % 73,00 %
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32 0,2 64,37 % 89,42 % 49,00 % 66,38 % 88,17 % 71,40 %
64 0,001 65,52 % 35,58 % 57,00 % 51,72 % 82,80 % 57,60 %
64 0,01 87,36 % 80,77 % 54,00 % 69,83 % 91,40 % 76,00 %
64 0,1 87,36 % 70,19 % 53,00 % 95,69 % 31,18 % 68,40 %
64 0,2 95,40 % 76,92 % 18,00 % 76,72 % 91,40 % 71,00 %
128 0,001 65,52 % 49,04 % 54,00 % 51,72 % 83,87 % 60,00 %
128 0,01 89,66 % 75,96 % 51,00 % 79,31 % 84,95 % 75,80 %
128 0,1 98,85 % 67,31 % 22,00 % 48,28 % 97,85 % 65,00 %
128 0,2 59,77 % 33,65 % 87,00 % 87,07 % 72,04 % 68,40 %
256 0,001 67,82 % 49,04 % 54,00 % 54,31 % 83,87 % 61,00 %
256 0,01 86,21 % 77,88 % 55,00 % 75,00 % 83,87 % 75,20 %
256 0,1 91,95 % 86,54 % 56,00 % 64,66 % 92,47 % 77,40 %
256 0,2 94,25 % 92,31 % 28,00 % 64,66 % 97,85 % 74,40 %

Didziausias bendras Klasifikavimo tikslumas buvo lygus 77,40 % ir buvo pasiektas naudojant 256
dydzio mokymo partijag bei 0,1 mokymosi grei¢io koeficienta. Didziausias Saky klasifikavimo
tikslumas buvo pasiektas naudojant vidutinj partijos dydj lygy 128 bei 0,1 mokymosi koeficienta,
Saky klasifikavimo tikslumas buvo lygus 98,85 %. Branduolio klasés didziausias klasifikavimo
tikslumas buvo 95,69 %, pasiektas prie 64 dydzio partijos bei 0,1 mokymosi grei¢io koeficiento. Fono
klasé geriausiai buvo i§skiriama naudojant didZiausio 128 elementy partija bei 0,1 mokymosi greitj,
jos nustatymo tikslumas buvo lygus 97,85 %. Ibrézimy klasés klasifikavimo tikslumas didziausias
buvo 92,31 %, pasiektas naudojant 128 elementy partija bei 0,2 mokymo greicio koeficienta. Démiy
klasés maksimalus tikslumas buvo pasiektas 87 %, prie 128 elementy partijos bei 0,2 mokymosi
greicio koeficiento. Didziausig bendrg tiksluma su BNInception baziniu modeliu pasiekusio modelio
sumaiSymo matrica pateikta 42 pav.

Nustatyta klase
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fonas

42 pav. BNInception rezultaty metodo sumaiSymo matrica

Didziausig bendrg tikslumg pasiekusiame apmokytame modelyje geriausiai buvo nustatomos fono
bei Saky klasés, tikslumas atitinkamai 92,47 % bei 91,95 %. Abi klasés labiausiai buvo maiSomos su
démiy klase. Pakakamai gerai buvo nustatoma jbrézimy klasé, kuri pasieké 86,54 % tiksluma. Si klasé
taip pat labiausiai buvo painiojama su démiy klase. 7,69 % visy testavimo rinkinio jbrézimy buvo
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klasifikuoti kaip démes. PrasCiausiai buvo nustatoma branduolio bei démiy klasés, atitinkamai 64,66
% bei 56.00 %. 15 % démiy buvo neteisingai klasifikuota kaip jbrézimai.

3.8.4. Perkelto mokymosi ResNet152 ImageNet modelio tikslumo tyrimas

ResNet152 ImageNet modelis buvo apmokytas 16 karty naudojant skirtingas partijy dydzio bei
mokymosi greicio vertes. Rezultatai pateikti 14 lenteléje.

14 lentelé. ResNet152 modelio perdavimo mokymo rezultatai

Partijos Mokymosi | Tikslumas pagal klases (%) Bendras
dydis greicio . . tikslumas
(nuotrauk | koeficienta | Saka Ibrézimas Démé Branduolys | Saka (%)

y kiekis) s

32 0,001 74,71 % 63,46 % 46,00 % 58,62 % 84,95 % 64,80 %
32 0,01 75,86 % 76,92 % 63,00 % 73,28 % 94,62 % 76,40 %
32 0,1 78,16 % 75,96 % 55,00 % 94,83 % 84,95 % 78,20 %
32 0,2 80,46 % 83,65 % 57,00 % 90,52 % 83,87 % 79,40 %
64 0,001 74,71 % 65,38 % 51,00 % 59,48 % 82,80 % 66,00 %
64 0,01 87,36 % 78,85 % 56,00 % 72,41 % 90,32 % 76,40 %
64 0,1 86,21 % 90,38 % 41,00 % 92,24 % 88,17 % 79,80 %
64 0,2 81,61 % 77,88 % 53,00 % 84,48 % 89,25 % 77,20 %
128 0,001 74,71 % 69,23 % 52,00 % 62,07 % 80,65 % 67,20 %
128 0,01 85,06 % 79,81 % 57,00 % 71,55 % 91,40 % 76,40 %
128 0,1 88,51 % 72,12 % 59,00 % 89,66 % 94,62 % 80,60 %
128 0,2 98,85 % 81,73 % 37,00 % 88,79 % 93,55 % 79,60 %

Didziausias bendras tikslumas buvo pasiektas naudojant 128 dydzio mokymo partija bei 0,1
mokymosi grei¢io koeficienta, bendras tikslumas buvo lygus 80,06 %. DidZiausias Saky tikslumas
buvo pasiektas naudojant 128 apmokymo partijos elementus bei 0,1 mokymosi koeficienta, Saky
klasifikavimo tikslumas buvo lygus 98,85 %. Branduolio klasés didziausias klasifikavimo tikslumas
buvo 94,62 %, pasiektas prie 32 elementy partijos bei 0,01 mokymosi greicio koeficiento. Fono klasé
geriausiai buvo i$skiriama naudojant 128 elementy partija bei 0,1 mokymosi greiti, jos nustatymo
tikslumas buvo lygus 94,62 %. Jbrézimy klasés klasifikavimo didziausias tikslumas buvo 90,38 %,
pasiektas naudojant 64 elementy partija bei 0,1 mokymo grei¢io koeficienta. Démiy klasés
maksimalus tikslumas buvo pasiektas 63 %, prie 32 elementy partijos bei 0,01 mokymosi grei¢io
koeficiento. Didziausig bendrg tikslumg su ResNet152 baziniu modeliu pasiekusio modelio

sumaiSymo matrica pateikta 43 pav.
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43 pav. ResNet152 rezultaty metodo sumaiSymo matrica

Didziausig bendrg tikslumg pasiekusiame ResNet152 pagrindu apmokytame modelyje geriausiai
buvo nustatomos fono bei branduolio klasés, tikslumas atitinkamai 94,62 % bei 89,66 %. Fono klasé
labiausiai buvo maiSoma su branduolio klase, o branduolio klasé labiausiai maiSoma su fono klase.
Saky klasé buvo klasifikuojama su 88,51 % tikslumu, kuri labiausiai buvo painiojama su démiy klase.
10,34 % Saky nuotrauky buvo klasifikuojamos kaip démiy nuotraukos. PrasCiausiai buvo
klasifikuojamos jbrézimy bei démiy klasés, atitinkamai 72,12 % ir 59,00 % tikslumu. [brézimy klasé
labiausiai buvo painiojama su branduolio klase, 15,38 % jbrézimy nuotrauky buvo klasifikuotos kaip
branduolys. Démiy klasé buvo labiausiai painiojama su Saky klase, 1§ testavimo duomeny rinkinio 14
% démiy buvo neteisingai klasifikuoti kaip Sakos.

3.9. Skirtingy mokymo perkélimo metodu apmokyty modeliy palyginimas

Buvo atliktas 4 anks¢iau apmokyty modeliy palyginimas. Palyginti buvo didZiausig bendrg tikslumag

pasieke modeliai. Palyginimo rezultatai pateikti 15 lenteléje bei 44 paveiksle.

15 lentelé. Skirtingy baziniu modeliy, naudoty perdavimo mokyme, jtaka metodo tikslumui.

Modelis Tikslumas pagal klases Bendras Greitaveika

tikslumas | (ms)

Saka Ibrézimas | Démé Branduolys | Fonas
AlexNet 82,76 % | 81,73 % 66,00 82,76 % 88,17 % | 80,20 % 6,76
%
VGG16 86,21% | 81,73% 52,00 % | 81,90 % 88,17 % | 77,80 % 23,044
BNinception | 91,95% | 86,54 % 56,00 % | 64,66 % 92,47 % | 77,40 % 13,128
RestNet152 8851% | 72,12% 59,00 % | 89,66 % 94,62 80,60 % 48,014
%
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44 pav. Modeliy bendro tikslumo palyginimas

DidZiausig — bendrg tikslumg pasické ResNet152 apmokytas modelis pasiekes 80,60 % bendrg
tiksluma. AlexNet modelis pasieké vidutinj 80,20 % tiksluma. Saky klas¢ geriausiai klasifikavo
BNInception pagrindu apmokytas modelis, kuris pasieké 91,95 % Saky klasifikavimo tiksluma.
Ibrézimy klasé geriausiai buvo randama BNinception baziniu modeliu apmokyto metodo, kuris
pasieké 86,54 % tiksluma. Geriausiai i$ visy klasiy buvo nustatoma fono klasé, kurig ResNet152
modelio pagrindu apmokytas modelis klasifikavo su 94,62 % tikslumu. Branduolio klas¢ geriausiai
klasifikavo ResNet152 modelis, kuris pasieké 89,66 % tikslumg. Modeliy greitaveikos palyginimas
pateiktas 45 paveiksle.

Nuotraukos jvertinimo greitaveika

48.014

5

g

=

= 30,00 -
g7 23,044

2

5

mAlexNet mVGGIL6 BNInception = RestNetl52

45 pav. Modeliy greitaveikos palyginimas

AlexNet modelis vieng nuotraukg naudojant vaizdo plokste vidutiniskai jvertindavo per 6,76 ms,
BNInception modelis vieng nuotrauka klasifikuodavo per vidutiniskai 13,13 ms. VGG16 bei
ResNet152 modeliai nuotrauky jvertinime buvo létesni paveik dvigubai létesni. VGG16 modelio
pagrindu apmokintas modelis vienai nuotraukai uztrukdavo vidutiniskai per 23,04 ms, o ResNet152
modelis buvo lé¢iausias ir vieng nuotrauka klasifikuodavo per vidutiniskai 48,014 ms.

Optimalus modelis medienos defekty klasifikavimui yra AlexNet modelio pagrindu apmokytas
modelis, kuris pasické 80,2 % bendrg tiksluma, kuris yra 0,4 % maZesnis uz geriausig ResNet152
rezultata, ta¢iau yra 7,1 karto greitesnis nuotraukos jvertinimo metu. Sis metodas yra 3,45 kartus
greitesnis uz VGG16 metodg bei 1,96 kartus greitesnis uz BNInception metoda.
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3.10. Defekty radimo metodo su papildomu klasifikatoriumi tyrimas

Siame tyrime 3.7 skyriuje apradytas tiksliausias Faster R-CNN metodas randantis neklasifikuotus
vienos klasés defektus buvo sujungtas su papildomu AlexNet bei ResNet152 baziniais modeliais
apmokytais klasifikatoriais. AlexNet papildomas klasifikatorius buvo pasirinktas dél didziausios
greitaveikos bei didelio tikslumo, ResNetl52 modeliu apmokytas klasifikatorius dél didziausio
tikslumo. Gauti rezultatai palyginti su didziausig tiksluma ir greitaveikg pasiekusiu klases nustatanciu
Faster R-CNN metodu. Tyrimo rezultatai pateikti 16 lenteléje.

16 lentelé. Metodo su papildomu klasifikatoriumi tyrimo rezultatai

Modelis Radimo tikslumas Bendras Rasies
radimo nustatymo

Saka Ibrézimas Démé Branduolys tikslumas tikslumas

Originalus 90,50 % 39,29 % 30,77 % | 76,19 % 76,69 % 66,13 %

FR1C + 82,84 % 40,00 % 17,86 % | 70,83 % 69,01 % 79,03 %

AlexNet TL

FR1C + 82,50 % 36,67 % 15,38 % | 64,29 % 67,92 % 75,81 %

ResNet152 TL

Faster R-CNN metodas su papildomu AlexNet klasifikatoriumi, lenteléje pazymeétas ,,FR1C + AlexNet
TL* pasieké bendra defekty pozicijos ir Klasifikavimo 69 % tiksluma, kuris yra 11,1 % mazesnis uz
originalaus metodo pasiektg didziausig tiksluma. Atskiry defekty radime bei klasifikavime metodas
pasirodé praséiau nei originalusis, Saky klasé buvo randama su 82,84 % tikslumu, 9,2 % blogiau nei
originalus metodas. Branduolio klasés radimo tikslumas buvo 70,83 %. Jbrézimy klasé naudojant
papildoma klasifikatoriy buvo randama tiksliau nei originaliame metode, jos tikslumo radimas buvo
40 %. Vienos nuotraukos jvertinimo trukmé su papildomu AlexNet klasifikatoriumi buvo 744 ms.

Faster R-CNN metodas su papildomu ResNet152 klasifikatoriumi, lenteléje pazymétas kaip ,,FR1C
+ ResNet152 TL* pasieké bendra defekty radimo tiksluma lygu 67,92 %, kuris yra 12,9 % maZzesnis
negu originalaus metodo. Sis metodas $aky klasés defektus rado su 82,50 % tikslumu, branduolio
klasé buvo randama su 67,92 % tikslumu. Démiy klasé buvo randama blogiausiai, metodas pasieké
15,38 % Sios klasés radimo tiksluma. Metodas su papildomu ResNet152 klasifikatoriumi vieng
nuotraukg vidutiniskai jvertino per 1228 ms.

Metodas su papildomais klasifikatoriais nepadidino originalaus Faster R-CNN metodo randancio bei
klasifikuojancio skirtingas klases tikslumo. Naudojant AlexNet bei ResNetl52 papildomus
klasifikatorius, tikslumas vidutiniSkai sumazéjo atitinkamai 11,1 % bei 12,9 %. Metodas su
ResNet152 papildomu klasifikatoriumi buvo 1.57 kartus létesnis nei originalus metodas.
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ISvados

. Atlikus literaturos analiz¢ buvo nustatyta, kad panaSiem sprendimam yra taikomi gilaus mokymo
metodai, tokie kaip Faster R-CNN ar sgsukos nauroniniai tinklai klasifikavimui. Remiantis
analize tolimesni tyrimai buvo atlickami naudojantis paminétais metodais.

Sintetiniu biidu padidintos duomeny bazés panaudojimas padidino metodo defekty radimo
tiksluma 13 %, todél duomeny bazés didinimas yra tinkamas biidas metodo tikslumui gerinti.
Metodas su VGG16 architektara buvo tikslesnis nei su AlexNet architektura, taciau 4.5 kartus
létesnis ir yra netinkamas realaus laiko sistemos kiirimui su misy naudojama jranga.

Racionalus mokymo epochy skai¢ius su AlexNet architektiira yra 20 epochy, prie Sio epochy
skaiciaus metodas pasieké didelj tiksluma bei greitg apmokymo laika.

Racionalus testavimo atrinkty regiony kiekis yra 300, dél didelio tikslumo bei tenkinamos
greitaveikos. Viena nuotrauka buvo jvertinama per 662 ms bei modelis pasieké bendrag 76,69%
tiksluma. Si greitaveika yra tinkama tiriamojo darbo tikslui pasiekti.

. Didziausias tikslumas buvo pasiektas naudojant 4, 8 ir 12 slenkanciy langy daugiklius, todél
siiloma defekty atpazinimo uzdaviniams naudoti paminétus slenkancio lango daugiklius.

. Mokymo perdavimo biidu apmokant papildomga klasifikatoriy didziausig klasifikavimo tiksluma
pasieké ResNet152 naudojantis metodas, taciau jis buvo lé¢iausias, vieng nuotrauka jvertindamas
per 48 ms. Geriausias Kklasifikatorius buvo naudojantis AlexNet architektiirg, kuris pasieké 80,2%
tikslumg bei defektus Kklasifikavo greiciausiai, per 6,67 ms, todél §j modelj rekomenduojama
naudoti tikroje sistemoje.

Naudojant Faster R-CNN metodo ir papildomo klasifikatoriaus hibridg buvo pasiektas bendras
69,01 % defekty pozicijy radimo tikslumas, tai yra 11% maziau tikslus negu ne hibridinis Faster
R-CNN metodas. Tokj rezultatg galima pagrjsti nepakankamai didele mokymo duomeny baze.
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Priedai

1 priedas. Bandymuy rezultaty skaitiniy reikSmiy lentelés

1.1 lentelé. Originalios ir prapléstos sintetiniais duomenimis duomeny bazés jtaka metodo tikslumui

Duomeny AP@.50 mAP@.50 | Risies
bazé nustatymo
Saka Ibrézimas Démé Branduolys tikslumas
Originali 82,84 % 27,59 % 16,67 % 45,83 % 60,59 % 67,74 %
Padidinta 79,72 % 34,38 % 23,08 % 68,00 % 68,36 % 69,35 %

1.2 lentelé. Originalios ir prapléstos sintetiniais duomenimis duomeny bazés jtaka metodo tikslumui

pasikliautinumo intervalai

Duomeny AP@.50 mAP@.50 | Risies

bazé — nustatymo
Saka IbréZzimas Démé Branduolys tikslumas

Originali [72,28 - [11,32 - [2,35 - [25,9-65,77 | [50,77 - [56,11 — 79,38
93,41 %] 43,85 %] 30,99 %] %] 70,41 %] %]

Padidinta [68,7—-90,74 | [17,92 - [5,88 - [46,62 — [59,16 — [57,88 — 80,83
%] 50,83 %] 40,28 %] 89,38 %] 77,55 %] %]

1.3 lentelé. AlexNet architekttiros pagrindu apmokyto metodo tikslumo priklausomybé nuo epochy skai¢iaus

Epochy AP@.50 mAP@.50 Rasies
kiekis . nustatymo
Saka Ibrézimas Démé Branduolys tikslumas

20 57,45 % 0,00 % 0,00% | 0,00 % 31,91 % 33,87 %
50 82,98 % 3,57 % 0,00% | 5,00 % 46,79 % 35,48 %
100 88,27 % 36,67 % 25,00 % | 65,38 % 73,16 % 70,97 %
200 87,76 % 44,83 % 17,65 % | 56,00 % 70,21 % 72,58 %
500 86,76 % 34,48 % 26,67 % | 61,54 % 69,58 % 66,13 %
1000 79,72 % 34,38 % 23,08 % | 68,00 % 68,36 % 69,35 %
2000 76,47 % 25,00 % 17,24 % | 80,56 % 63,12 % 75,81 %
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1.4 lentelé. AlexNet architektiiros pagrindu apmokyto metodo tikslumo priklausomybé nuo epochy skaiciaus
pasikliautinumo intervalai su 95 % tikimybe.

Epochy AP@.50 mAP@.50 Rasies
kiekis Saka Ibrézimas Démé Branduolys n‘ustatymo
tikslumas

20 [43,31-71,58 | [0—0 %] [0-0%] [0-0%] [21,84 - [22,09 — 45,65
%] 41,98 %] %]

50 [72,23-93,72 | [-3,3-10,45 | [0-0 %] [-4,55 - [36,53 - [23,57 — 47,39
%] %] 14,55 %] 57,05 %] %]

100 [78,98 —97,55 | [19,42 - [3,78 - [47,1-83,67 | [65,59 — [59,67 — 82,27
%] 53,91 %] 46,22 %] %] 80,73 %] %]

200 [78,58 — 96,93 | [26,73 — [-0,47 — [36,54 — [62,23 — [61,48 — 83,69
%] 62,93 %] 35,77 %] 75,46 %) 78,18 %] %]

500 [77,22-96,31 | [17,18 - [4,29 - [42,84 — [61,2—77,97 | [54,35-77,91
%] 51,78 %] 49,05 %] 80,24 %] %] %]

1000 [68,7—-90,74 | [17,92 - [0,17 - [46,62 — [59,16 — [57,88 — 80,83
%] 50,83 %] 45,98 %] 89,38 %] 77,55 %] %]

2000 [64,83 —-88,11 | [10,85— [3,49 - [63,81-97,3 | [65,49 - [65,15 — 86,47
%] 39,15 %] 30,99 %] %] 70,75 %] %]

1.5 lentelé. VGG16 architektiiros pagrindu apmokyto metodo tikslumo priklausomybé nuo epochy skaiciaus

Epochy AP@.50 mAP@.50 Rasies
kiekis . nustatymo
Saka Ibrézimas Démé Branduolys tikslumas

20 38,30 % 0,00 % 0,00% | 0,00 % 21,35% 46,77 %
50 79,69 % 7,41 % 23,08% | 28,57 % 54,77 % 70,97 %
100 89,80 % 39,29 % 28,57 % | 67,39 % 75,40 % 79,03 %
200 90,50 % 40,00 % 18,75 % | 74,36 % 75,05 % 80,65 %
500 88,50 % 46,88 % 25,00 % | 69,33 % 75,72 % 79,03 %
1000 84,80 % 46,88 % 20,00 % | 64,81 % 71,41 % 82,26 %
2000 86,27 % 38,71 % 22,22 % | 68,75 % 73,41 % 83,87 %

1.6 lentelé. VGG16 architektiiros pagrindu apmokyto metodo tikslumo priklausomybé nuo epochy skaiciaus
pasikliautinumo intervalai su 95 % tikimybe.

Epochy AP@.50 mAP@.50 Rasies
kiekis Saka Ibrézimas Démé Branduolys n‘ustatymo
tikslumas

20 [24,4-52,2 [0 -0 %] [0-0 %] [0-09%] [12,52 - [34,35-59,19
%] 30,18 %] %]

50 [68,08—-91,3 | [-2,47 - [0,17 - [9,25-47,89 | [44,61 - [59,67 — 82,27
%] 17,29 %] 45,98 %] %] 64,93 %] %]

100 [81,32-98,27 | [21,2-57,38 | [4,91— [46,86 — [67,18 — [68,9 — 89,17
%] %] 52,24 %] 87,92 %] 83,62 %] %]
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200 [82,08 - 98,92 | [22,47 — [-0,38 — [56,84 — [67,86 — [70,81 — 90,48
%] 57,53 %] 37,88 %] 91,88 %] 82,25 %] %]

500 [79,39 - 97,61 | [29,58 — [3,78 [50,52 — [68,28 — [68,9 — 89,17
%] 64,17 %] 46,22 %] 88,15 %] 83,15 %] %]

1000 [74,72 - 94,89 | [29,58 - [-0,24 — [45,74 — [63,00 - [72,75 91,77
%] 64,17 %] 40,24 %] 83,89 %] 79,73 %] %]

2000 [76,83 - 95,72 | [21,56 — [3,02 [48,9-88,6 | [65,34— [74,72 - 93,03
%] 55,86 %] 41,43 %] %] 81,48 %] %]

1.7 lentelé. Skirtingo regiony pasitilymy skai¢iaus regiony tinklui pritaikant maksimumy atrinkimg mokymo
metu jtaka metodo tikslumui

Regiony AP@.50 mAP@.50 Risies
kiekis . nustatymo
Saka Ibrézimas Démé Branduolys tikslumas
20 76,54 % 18,37 % 4,17 % 62,07 % 37,19 % 61,29 %
50 79,87 % 25,64 % 6,45 % 59,26 % 57,42 % 61,29 %
100 85,71 % 36,36 % 27,78 % 66,67 % 69,83 % 75,81 %
200 88,27 % 36,67 % 25,00 % 65,38 % 73,16 % 70,97 %
500 90,50 % 39,29 % 30,77 % 76,19 % 76,69 % 66,13 %
1000 86,00 % 35,48 % 26,67 % 53,85 % 66,01 % 74,19 %
2000 87,26 % 36,11 % 29,41 % 79,17 % 73,33 % 77,42 %

1.8 lentelé. Skirtingo regiony pasitilymy skai¢iaus regiony tinklui pritaikant maksimumy atrinkima mokymo

metu jtaka metodo tikslumui pasikliautinumo intervalai

Regiony | AP@.50 mAP@.50 Riisies
kiekis Saka IbréZimas Démé Branduolys n.ustatymo
tikslumas

20 [64,99 — 88,1 %] [7,53-29,21 [-1,49-9,82 | [41,99 — [30,13 - [49,17 - 73,41
%] %] 82,15 %] 44,25 %] %]

50 [68,8 — 90,95 %] [11,94 -39,35 | [-2,2—-15,1 | [40,73 - [49,53 - [49,17 — 73,41
%] %] 77,79 %] 65,31 %] %]

100 [75,92 — 95,51 %)] [19,95-52,78 | [7,09 - [47,81 - [62,33 - [65,15 — 86,47
%] 48,47 %] 85,53 %] 77,34 %] %]

200 [78,98 — 97,55 %)] [19,42 -53,91 | [3,78 - [47,1-83,67 | [65,59 — [59,67 — 82,27
%] 46,22 %] %] 80,73 %] %]

500 [82,08 — 98,92 %)] [21,2 - 57,38 [5,68 — [57,97 - [68,97 — [54,35-77,91
%] 55,86 %] 94,41 %] 84,41 %] %]

1000 [76,38 — 95,62 %] [18,64 —52,33 | [4,29 - [34,68 — [57,7-74,32 | [63,3 - 85,09 %]
%] 49,05 %] 73,01 %] %]

2000 [78,05 96,47 %] [20,42 - 51,8 [7,75 - [69,23-99,1 | [66,03 - [67,01 — 87,83
%] 51,07 %] %] 80,62 %] %]
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1.9 lentelé. Regiony isskyrimo slenkanéiy langy dydziy jtaka metodo tikslumui, pasikliautinumo intervalai

su 95 % tikimybe.

Slenkancio AP@.50 mAP@.0,5 Rusies

lango v . . nustatymo

daugikliai Saka Ibrézimas Démé Branduolys tikslumas

[1,2,4] [78,98 —97,55 | [21,56 — [3,78 - [50,76 — [62,55 - [57,88 - 80,83
%] 55,86 %] 46,22 %] 88,37 %] 78,64 %] %]

[2,4,8] [74,72-94,89 | [23,77 - [-0,24 — [36,26 — [59,68 — [57,88 — 80,83
%] 56,23 %] 40,24 %] 76,78 %) 75,95 %] %]

[2, 8, 16] [75,64 —95,11 | [16,46-50,2 | [3,78— [43,53 — [63,94 — [59,67 — 82,27
%] %] 46,22 %] 83,74 %] 79,89 %] %]

[2, 8, 32] [76,83—95,72 | [13,15— [8,66 — [51,2-92,8 | [57,63- [59,67 — 82,27

0 y 0 , 0 0 y 0 0

%] 42,41 %] 45,88 %] %] 73,22 %] %]

[2, 16, 32] [74,33-94,29 | [18,64 — [3,49 - [54,4-89,6 | [54,17 - [50,88 — 74,93

0 f 0 , 0 0 y 0 0

%] 52,33 %] 30,99 %] %] 68,98 %] %]

[4, 8, 12] [82,08 -98,92 | [21,2-57,38 | [5,68 — [57,97 — [68,97 — [54,35-77,91
%] %] 55,86 %] 94,41 %] 84,41 %] %]

[4, 8, 16] [76,83 — 95,72 | [18,64 — [3,78 - [45,75 — [63,53 - [63,3 — 85,09
%] 52,33 %] 46,22 %] 84,68 %] 79,44 %] %]

[8, 16, 32] [81,35-98,85 | [17,25— [-0,07 — [61,4—-95,12 | [64,25 - [57,88 — 80,83
%] 49,42 %] 42,92 %] %] 79,48 %] %]

1.10 lentelé. Atrinkty regiony testavimo metu kiekio kitimo jtaka metodo tikslumui bei greitaveikai

R.K AP@.50 mAP@.50 | RusSies Ivertinimo
nustatymo | laikas (ms)
Saka Ibrézimas | Démé | Branduolys tikslumas
10 84,18 % 31,03 % 16,67 71,43 % 72,54 % 67,74 % 426
%
50 90,10 % 30,00 % 20,00 72,73 % 70,30 % 62,90 % 470
%
100 82,69 % 37,93 % 33,33 76,19 % 70,55 % 66,13 % 502
%
200 94,27 % 26,67 % 21,43 70,83 % 70,67 % 61,29 % 582
%
300 90,50 % 39,29 % 30,77 76,19 % 76,69 % 66,13 % 662
%
500 88,50 % 35,48 % 18,75 76,00 % 74,50 % 69,35 % 830
%
1000 88,00 % 34,38 % 20,00 54,17 % 69,75 % 66,13 % 1218
%
2000 90,31 % 31,25 % 23,53 65,22 % 69,97 % 70,97 % 1686
%
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1.11 lentelé. Atrinkty regiony testavimo metu kiekio kitimo jtaka metodo tikslumui bei greitaveikai

R.K AP@.50 mAP@.50 | Risies Ivertinimo

Saka IbréZimas | Démeé Branduoly n-ustatymo laikas (ms)
S tikslumas

10 [73,72 - [14,2 - [-4,42 — [52,11 - [63,82 - [56,11 - [390; 463]
94,64 %] 47,87 %] 37,75 %] 90,75 %] 81,25 %] 79,38 %]

50 [81,35 - [13,6 - [-0,24 — [54,12 - [61,94 - [50,88 — [428; 512]
98,85 %] 46,4 %] 40,24 %] 91,34 %] 78,65 %] 74,93 %]

100 [72,41 - [20,27 - [9,48 — [57,97 - [61,96 — [54,35 - [465; 539]
92,97 %] 55,59 %] 57,19 %] 94,41 %] 79,14 %] 77,91 %]

200 [87,31 - [10,84 — [-0,07 — [52,65 — [62,23 - [49,17 - [546; 619]
101,23 %] 42,49 %] 42,92 %] 89,02 %] 79,11 %] 73,41 %]

300 [82,08 — [21,2 - [5,68 — [57,97 - [68,97 — [54,35 - [626; 698]
98,92 %] 57,38 %] 55,86 %] 94,41 %] 84,41 %] 77,91 %]

500 [79,39 — [18,64 — [-0,38 — [55,92 - [66,59 — [57,88 — [792; 867]
97,61 %] 52,33 %] 37,88 %] 96,08 %] 82,4 %] 80,83 %]

1000 [78,99 — [17,92 - [-0,24 - [34,23 - [61,24 — [54,35 - [969; 1468]
97,01 %] 50,83 %] 40,24 %] 74,1 %] 78,25 %] 77,91 %]

2000 [81,73 - [15,19 - [3,37 - [45,75 - [62,03 - [59,67 — [1640; 1733]
98,89 %] 47,31 %] 43,69 %] 84,68 %] 77,91 %] 82,27 %]

1.12 lentelé. Faster R-CNN metodo su viena klase naudojan¢io AlexNet architektiirg tikslumo

priklausomybé nuo epochy skaiciaus

Epochy kiekis AP@.50 AP@.50 PI

1 61,83 % [49,55 — 74,1 %]
5 88,71 % [79,65 — 97,77 %]
20 96,10 % [87,69 — 100 %]
50 95,70 % [88,63 — 100 %]
100 92,34 % [85,49 — 99,19 %]
200 95,16 % [86,88 — 100 %]
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