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Santrauka

Moksliniame darbe nagrinéjami vaizdo analizés, tiksliau giliyjy neuroniniy tinkly panaudojimo,
kelio trikiams atpazinti i§ nuotrauky, budai. Apmokomi gilieji neuroniniai tinklai taip, kad pateikus
nuotrauka, parodyty kelio trikio vietg. Atlieckami eksperimentai, jeigu reikia — koreguojami
parametrai. Gauti duomenys yra palyginami ir atvaizduojami lentelémis, bei grafikais.

Tiriamojoje dalyje aprasyta giliyjy neuroniniy tinkly veikimo principas, bei giliau iSnagrin¢jami
tyrimui naudojami budai: ,,Faster R-CNN*, semantiné segmentacija ir U-Net. Taip pat apzvelgiama
duomeny bazeé, tikslumo kokybés jverciai, bei i§ anksto apmokyti gilieji neuroniniai tinklai.

Eksperimentinéje dalyje suprogramuoti visi trys skirtingi giliyjy neuroniniy tinkly panaudojimo
budai, pasirinkta duomeny bazé yra pritaikoma esamai uzduociai, ir iSple¢iama. Gilieji neuroniniai
tinklai yra apmokomi ir istestuojami. Testai atliekami bent po tris kartus, gauti duomenys yra
apdorojami, atvaizduojami ir palyginami. Pateikiamos i§vados.

Eksperimentai, programavimas, skai¢iavimas ir visy duomeny apdorojimas atliekamas
naudojant programing jranga MATLAB.
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Summary

The research explores ways of image analysis, the use of precisely deep neural networks.
Methods of using deep neural networks, to recognize road cracks from photographs, are
investigated. Experiments are performed, adjusting parameters if necessary. Obtained data is
compared and displayed in tables and graphs.

In the exploratory part, the principle of deep neural networks is described, and the methods used
for the research are analyzed deeper: Faster R-CNN, semantic segmentation and U-Net. It also
reviews the database, accuracy quality estimates, and pre-trained deep neural networks.

In the experimental part, all three different ways of using deep neural networks are programmed,
the selected database is adapted to the existing task and expanded. Deep neural networks are trained
and tested. The tests are performed at least three times, obtained data are processed, displayed and
comparable. Conclusions are provided.

Experiments, programming, computing, and data processing are all done using the MATLAB
software.
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Santrumpy ir terminy sgarasas
Santrumpos:
Bbox — ribinis langelis (angl. boundary box)
CNN — gilusis neuroninis tinklas (angl. convolutional neural network)
F1 — tikslumo matas
FC — pilnai prijungtas sluoksnis (angl. fully connected layer)
MCC - tikslumo matas
R-CNN — regioninis gilusis neuroninis tinklas (angl. regional convolutional neural network)

SVM — matematinis modelis analizuojantis duomenis (angl. support-vector machine)
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Ivadas

Pramoné¢, gamyba, viskam kg S$iais laikais kuria Zzmogus, norima pasiekti auks$ciausig kokybe.
Taciau realybéje situacija yra kiek kitokia, kadangi ypa¢ masinéje produkcijoje neiSvengiama broko
ir defekty. Tiekéjai turi uztikrinti, kad j rinka nepatekty gaminiai su defektais, todé¢l biitina kokybés
patikra. Nuo paciy seniausiy laiky, visi defektai ir gamybos brokai buvo tikrinami zmogaus akimi.
Ir niekas nenuginCys, jog biitent Zmogaus akis yra geriausias defekty aptikimo mechanizmas,
kadangi zmogus gali vertinti defektus pagal reikiamus kriterijus, ir tai gali daryti sekundziy ar net
milisekundziy laiko tarpsnyje. Deja, Siais laikais produkcija ir gamyba beveik visur yra masiné ir
nepertraukiama, todél Zmogaus akimis tikrinti tokius didelius kiekius gaminamos produkcijos, yra
ne tik nejmanoma, bet ir finansiSkai brangu. Reikty daug Zmoniy, keliy pamainy, ir Zmogus
pavargty. Todél defekty aptikimas ir kokybés kontrolé yra masiskai automatizuojama. Tam
panaudojama skaitmenin¢ vaizdy analiz¢, kuri yra sparciai vystoma, ir gali buiti pritaikyta praktiSkai
bet kokiai uzduociai atlikti.

Skaitmeninis vaizdy apdorojimas ir vaizdo analizé Siuo metu yra ko gero bene daZniausiai
naudojamos skaitmeniniy signaly apdorojimo sri¢iy. Platus naudojimas iSpildytas pramonéje,
buityje, transporte. Pramong¢je daugelis automatizuoty linijy, ypac¢ ty, kuriose yra robotai, naudoja
jvairias kameras, vaizdui apdoroti ir analizuoti. Vaizdy apdorojimas — duomeny apdorojimo
sistemos panaudojimas vaizdams sudaryti, skaityti, analizuoti, suvokti, gerinti, atvaizduoti. Vaizdy
analizé apima sritis tokias, kaip segmentavimas, transformavimas, pozymiy iSgavimas, objekto
klasifikavimas. Pramon¢je vaizdo analizé naudojama daugeliui uzduociy vykdyti: gamybos klaidy
aptikimas, produkty klasifikavimas, roboto valdymas, produkcijos surinkimas ir daugelis kity.

Vaizdy analizé gali biiti taikoma ne tik gamyboje, bet ir ten kur reikia stebéti objekto esama
bukle ir ja jvertinti. Siais laikais automobiliniy keliy infrastruktiira yra taip stipriai i$plétota, jog
susiekimas biity uZtikrintas visoms gyvenamosios teritorijjoms. Taip pat verta paminéti, jog keliy
infrastruktiira su laiku vis tik pleciama, ir did¢ja. Taciau, keliai néra amzini ir jiems reikia prieZiiiros
bet rekonstravimo darby. D¢l netinkamos keliy biiklés gali kilti pavojus Zzmoniy gyvybéms, todél
itin svarbu uztikrinti, kad keliai atitikty reikalavimus ir biity tvarkomi laiku. Visos rimtos keliy
buklés problemos prasideda nuo pirmojo pozymio — kelio triikkio. Kai kelias ima triikinéti, tai
pirmasis Zenklas, jog bitina imtis priemoniy, norint iSvengti didesniy problemy, arba planuoti
rekonstrukcija.

Yra be galo daug priezasciy kodél keliai ima trikinéti: pernelyg didelis apkrovimas, silpnas arba
plonas pavirSius, pagrindas arba pogrindis, prasta drenazo sistema, senas arba sausas mi$inys,

prastas miSinys, padidéjes mazas eismo intensyvumas, dideli temperatiiry svyravimai paros metu,
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mazos oro angos ir daugelis kity. Visos §ios priezastys veda prie kelio defekty, kurie gali privesti
prie skaudziy pasekmiy.

Kelio trokiy aptikimas niekada nebuvo prioritetinis dalykas, todél néra smarkiai automatizuotas,
o Lietuvoje i8vis neatlickamas. Dazniausiai keliy rekonstrukcija ima vykdyti, tik kai keliy buklé
buna tokia prasta, jog naudojimasis jais kelia rizikg saugumui, arba kai sulaukiama daugybés
gyventojy skundy dél esamos keliy buklés. Todél galima sakyti, jog keliy trukiy aptikimas yra
atlieckamas zmogaus akies. Net jeigu ir buty skirti zmonés specialiai Siai uzduociai, t.y. tikrinti keliy
bukle, ir ieskoti trukiy, tai biity absurdiska, kadangi uzimty be galo daug laiko ir dideliy Zzmogiskyjy
resursy. Sprendimas: automatizuoti kelio triikiy aptikima. Siai uzduociai geriausiai atlikti tikty
skaitmeniné vaizdy analizé, kadangi jos galimybés yra labai didelés ir pati vaizdy analizé jau yra

gan smarkiai iSplétota.

Tiriamojo darbo tikslas

Atlikti analize apie skaitmeninj vaizdy apdorojimg, ir iStirti giliyjy neuroniniy tinkly

panaudojimo galimybes kelio trukiams i§ nuotrauky aptikti.
Tiriamojo darbo uZdaviniai

Atlikti analiz¢ apie giliyjy neuroniniy tinkly panaudojimo galimybes. IStirti §iuos panaudojimo
biidus: R-CNN, semantiné segmentacija ir U-Net tinklas. Pasirinkti kelio triikiy duomeny baze, ja

pritaikyti tirlamajam darbui. Apmokyti giliuosius neuroninius tinklus atpaZinti kelio triikkius 18

nuotrauky. Gautus rezultatus palyginti ir i§skirti geriausig btida kelio trikiams aptikti.

12



1. Metodiné dalis
1.1. Gilieji neuroniniai tinklai

Panasiai kaip vaikai iSmoksta atpazinti objektus, taip ir kompiuteriams reikia parodyti didelius
kiekius paveiksleliy prie§ jam sugebant ka nors atpazinti ar suklasifikuoti. Kompiuteriai mato
paveikslélius Kitokiu biidu nei Zmogaus akis. Kompiuteriy pasaulis susidaro tik i§ skaiciy, taigi visi
paveiksléliai gali buti atvaizduoti kaip 2 dimensijy skaiiy masyvai, vadinami pikseliais. Taciau
nors ir kompiuteris supranta paveikslélius skirtingai nei zmogus, nerei$kia, kad néra galimybés

1Smokyti kompiuterj atpazinti tam tikry modeliy ar panaSumuy, tarp skirtingy vaizdy.

Vaizdy atpazinimo uzdavinys yra jvesti paveikslélj ir iSvesti atsakymg — ar yra objektas jame,
kokia tikimybé kad jis yra, ar net koks tai objektas. Zmonéms §i atpazinimo uZduotis yra pirmas
dalykas kuris iSmokstamas tik gimus, ir véliau atlickamas suaugus be menkiausiy pastangy. Kai
zmogus mato paveikslélj ar tiesiog aplinkg aplink jj, daZniausiai jis sugeba iSkart charakterizuoti
sceng ir priskirti kiekvienam objektui varda, net samoningai to nepastebédamas. Biitent Situo

Zzmonés ir skiriasi nuo kompiuteriy.
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21 36 23 00 TS5 00 7€ 44 20 45 35 14 00 €1 33 67 34 31 3 8¢
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9 80 81 €2 05 % 47 @ 22 T 92 13 8¢ S
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2 %1 16 22 %
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2 pav. Vaizdas matomas zmogaus akimis ir kompiuterio

Kai kompiuteris mato vaizda (jveda vaizda kaip jvesti), jis mato pikseliy reikSmiy masyva.
Priklausomai nuo atvaizdo skiriamosios gebos ir dydzio, bus matomas 32 x 32 x 3 masyvy skaicius
(3 reiskia RGB reikSmes). Tarkime, kad yra spalvotas vaizdas JPG formoje, o jo dydis yra 480 x
480. Pikseliy reikSmiy masyvas yra 480 x 480 x 3. Kiekvienas i§ §iy numeriy turi reikSme¢ nuo 0 iki
255, kuri apibiidina tagko pikseliy intensyvuma. Sie skaiéiai, nors ir beprasmiski zmogui, tatiau
atlickant vaizdy atpazinimg, yra vieninteliai kompiuteriui prieinami duomenys. Idéja yra tokia, kad
suteikus kompiuteriui §j skai¢iy masyvg yra gaunamas isvesties skai¢ius apibiidinancius tikimybe,

kad vaizde bus ieSkomas objektas.
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Atpazinimo procesas zmogaus smegenyse vyksta pasgmoningai. Kai Zmogus ziiiri ] Suns vaizda,
gali ji klasifikuoti, jei nuotraukoje yra identifikuojamy bruozy, pvz., leteny ar keturiy kojy. Panasiu
biidu kompiuteris gali atlikti vaizdy atpazinimg ir klasifikavimg ieSkodamas zemo lygio funkcijy,
pvz., krasty ir kreiviy, o véliau sukurdamas daugiau abstrakciy sagvoky per keleta neuroniniy tinkly

sluoksniy.

Gilinantis labiau j specifikg apie tai, kg daro CNN, yra tai, kad paveikslélis perduodamas per
keleta pirmyjy neuroniniy sluoksniy, tada netiesiniy, sujungimy (sumazinimo) ir visiskai prijungty
sluoksniy ir gaunama iSvestis (rezultatas). IS¢jimas gali biiti viena klasé arba tikimybé, kad klasés

geriausiai apibuidina vaizdg. Taciau reikty suprasti, kg daro kiekvienas i$ $iy sluoksniy. [1]

1.1.1. Pirmas gilaus neuroninio tinklo sluoksnis

CNN naudoja filtrus (dar vadinamus kerneliais), kad aptikty vaizdo savybes, pavyzdziui
briaunas. Filtras yra tik savybiy matrica, vadinama svoriais, kuria mokoma aptikti konkrecias
ypatybes. Filtras palaipsniui juda per kiekvieng vaizdo dalj, kad patikrinty, ar yra funkcija, kurig jis
turi aptikti. Norint pateikti vert¢, rodancig patikimuma, kad yra tam tikros funkcijos, filtras atlieka

sasukos operacija, kuri yra elementinis produktas ir suma tarp dviejy matricy.[2]

15&jima

2 pav. Kernelio (filtro) veikimas

Kai ypatybé yra tam tikroje vaizdo dalyje, sagsukos operacija tarp filtro ir tos vaizdo dalies yra

tikras skai¢ius su didele verte. Jei savybés néra, gaunama verté yra maza.

Tre¢iame paveikslélyje pavaizduotas filtras, kuris yra atsakingas uz deSiniyjy kreiviy
patikrinima, ir filtruoja tik dalj vaizdo. Kadangi toje vaizdo dalyje yra ta pati kreivé, kurios iesko

filtras, sasukos operacijos rezultatas yra didelis skaicius (6600).
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Daugybairsuma = (50%30)+(50%30)+(50%30}+({20%30)+(50*30) = 6600

3 pav. Desiniyjy kreiviy buvimga tikrinantis filtras

Taciau kai tas pats filtras filtruoja vaizda su visai skirtingu briauny rinkiniu, sgsukos i$¢jimas

yra mazas, o tai reiskia, kad deSinioji kreive, kurios iesko filtras néra stipri.
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Filtro atvaizdavimas paveikslélyje Imlaus vaizdo lauko atvaizdavimas Filtro atvaizdavimas pikseliais
pikseliais

Daugyba ir suma =0

4 pav. Desiniyjy kreiviy buvima tikrinantis filtras

Sio filtro perdavimo per visg vaizda rezultatas yra i§vesties matrica, kurioje $io filtro sasukos
saugomos jvairiose vaizdy dalyse. Filtro kanalas turi biti toks pat kaip ir jvesties vaizdas, kad
elementas galéty biti dauginamas. PavyzdZiui, jei jvesties vaizdas yra trejy kanaly (pvz., RGB),
filtras irgi turi bati trejy kanaly. Be to, filtras gali biiti perslinktas per jvesties atvaizda jvairiais
intervalais, naudojant reikime ,,stride". Si reik§mé lemia, per kiek filtras turéty judéti kiekvienu

Zingsniu.

Taigi, kad gilusis neuroninis tinklas galéty iSmokti filtro vertes, aptinkancias jvesties

duomenis, filtras turi biiti perduotas nelinijiniu btidu. Sasukos operacijos tarp filtro ir jvesties vaizdo
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iSvesties susumuojama su SaliSkumo terminu ir nelinijine aktyvavimo funkcija. Aktyvinimo

funkcijos tikslas yra jvesti netiesiSkuma j tinkla.

Paprastai tinklas per sluoksnj naudoja daugiau nei vieng filtrg. Tada kiekvieno filtro sasukos

iS¢jimai per jvesties vaizda yra susieti iSilgai paskutinés aSies, sudarydami galuting 3D iSvest].

Po vieno ar dviejy neuroniniy tinkly sluoksniy, kuriuose vykdomi sgsukos veiksmai, paprastai
sumazéja sasukos sluoksnio pateiktas vaizdas. Sis reprezentacijos dydzio sumazinimas yra

vadinamas mazinimu.

1.1.2. Mazinimas

Mokymo procesui paspartinti ir sumazinti tinkle naudojamos atminties kiekj, stengiamasi
sumazinti jvesties funkcijos atleidimg. Yra keletas biidy, kaip sumazinti vaizda, taciau labiausiai

paplites budas: maksimalus sujungimas (angl. max pooling).

Maksimalaus sujungimo metu langas perduoda vaizda pagal nustatyta reikSme ,,stride (kokiu
zingsniu reikia judéti). Kiekviename zingsnyje maksimali reikSmé lango viduje yra sujungiama su

iSvesties matrica, taigi todél ir vadinasi maksimalus sujungimas (maksimaliy reik§miy suma).

Toliau, 5 pav. pateiktoje schemoje matyti, kad perduodamas vaizdas su 2 zingsniu (2x2), tai yra
maksimalaus sujungimo lango matmenys (raudonas kvadratélis) ir juda x ir y kryptimis.

Kiekviename Zingsnyje parenkama maksimali verté lange:

5 pav. Maksimalaus sujungimo veikimo principas

Maksimalus sujungimas zymiai sumazina vaizdo dydj, tuo paciu sumazindamas ir reikalingos

atminties bei operacijy kiekj, atliekamy vélesniame tinkle.

Papildoma nauda 1§ maksimalaus sujungimo yra ta, kad ji vercia tinklg sutelkti j keletg neurony,
kurie turi reguliary poveikj tinklui, o ne naudoti visus iSkart. D¢l to maZziau tikimybé prastam
duomeny apibendrinimui ir perpildymui.
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Po keliy pirmyjy neuroniniy sluoksniy ir mazinimo operacijy, 3D vaizdo pateikimas paverCiamas
funkcijos vektoriumi, kuris perduodamas j daugiasluoksnj perceptrona, kuris yra neuroninis tinklas,

turintis maziausiai tris sluoksnius. Tai vadinama visiskai prijungtu sluoksniu.

1.1.3. Visiskai prijungtas sluoksnis
Visiskai sujungto neuroninio tinklo veikloje jvesties reprezentacija iSlyginama ] funkcijy
vektoriy ir perneSama per neurony tinkla, kad biity galima prognozuoti i$¢jimo tikimybes. Lyginimo

operacija grafiskai pavaizduota 6 paveikslélyje.

BEEEROEEE

6 pav. Lyginimo operacija

Sios eilutés sujungiamos, kad sudaryty ilga funkcijos vektoriy. Jei yra keli jvesties sluoksniai,
ju eilutés taip pat sujungiamos, kad sudaryty dar ilgesnj funkcijos vektoriy. Po to funkcijos
vektorius perduodamas per kelis tankiuosius sluoksnius. Kiekviename tankiajame sluoksnyje

funkcijos vektorius padauginamas i§ sluoksnio svorio ir perteikiamas netiesiskai.

Visiskai prijungta operacija ir tankas sluoksniai pavaizduoti 7 paveikslélyje:
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sluoksnis

Konvoliucinis

Konvoliucinis ) konvoliucinis
sluoksnis sluoksnis MaZinimo ; i
sluoksnis MaZinimo
sluoksnis sluoksnis ¢
I h
~ "

sluoksnis

7 pav. Visiskai prijungta operacija ir tankieji sluoksniai

Visiskai prijungtas sluoksnis yra sasukiné operacija su 1x1 i$¢jimo branduoliu (kerneliu arba
filtru). Tai reiSkia, kad jei perduodami 128 n-to-n filtrai per matmen;j n-by-n, gaunamas 128 ilgio

vektorius.

1.1.4. ISvesties sluoksnis

CNN isvesties sluoksnis yra atsakingas uz kiekvienos klasés (kiekvieno skaitmens) tikimybe,
atsizvelgiant j jvesties vaizda. Sios tikimybés gaunamos inicializuojant galutinj tankuyjj sluoksni,

kuriame neurony yra tiek pat kiek ir klasiy.[3]

1.1.5. Regioniniai gilieji neuroniniai tinklai

Skirtumas tarp objekto aptikimo algoritmy ir klasifikavimo algoritmy yra tas, kad aptikimo
algoritmuose stengiamasi nukreipti ribojantj langelj aplink norima objekta, kad jis buty surastas
vaizde. Be to, objekto aptikimo atveju nebiitinai gali buti nupiestas tik vienas ribojantis langelis, o

gali jy buti daug.

Pagrindiné priezastis, kodél negalima Kurti standartinio konvoliucinio tinklo, po kurio yra
visiSkai prijungtas sluoksnis, yra ta, kad iSvesties sluoksnio ilgis yra kintamas, t.y dominanciy

objekty skaicius néra fiksuotas.

Kvailas sprendimas biity paimti skirtingus dominancius regionus i§ vaizdo ir naudoti CNN, kad
sis klasifikuoty objekto buvima Siame regione. Tada atsiranda problema, kad jdomis objektai gali
tureti skirtingas erdvines vietas vaizde ir skirtingus aspekty santykius. Taigi tekty pasirinkti didZiulj
skai¢iy regiony ir tai biity nejvykdoma uzduotis. Todél buvo sukurti tokie algoritmai kaip R-CNN,

YOLO ir kt.[4]
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1.1.6. R-CNN

Norint apeiti didziuliy regiony pasirinkimo problemg, buvo pasiiilytas metodas, kai naudojama
atrankiné paieSka, kad i§ atvaizdo bity gaunami tik 2000 regiony. IS ko ir kilo pavadinimas
»Regional CNN*“. Todél dabar, uzuot bandzius klasifikuoti didziulj skaiciy regiony, galima dirbti tik

su 2000 regiony. Sie 2000 regiono pasifilymai pateikiami naudojant atrankinj paieskos algoritma.

[5]

R-CNN: Regionai su CNN funkcijomis

ﬂlLéktuvas? -Ne |

:->|Zmogus?.— Taip |
|

I1Skarpytas regionas

I\ E
1
|§uo? -NE |

4. Klasifikuojami regionai

1. Jéjimo paveikslélis 2. I§gaunami regiony 3. Apskai¢iuojamos CNN
pasitlymai (~2000) funkcijos

8 pav. R-CNN veikimo principiné schema

Sie 2000 regiono pasidilymy yra nukreipti j kvadrata ir jeina j konvoliucinj neuroninj tinkla, kuris
sukuria 4096 matmeny funkcijy vektoriy kaip iSvestj. CNN veikia kaip funkcijy ekstraktorius, o
iSvesties tankusis sluoksnis susideda i$ atvaizdo iSgauty savybiy, o iSgautos ypatybés jtraukiamos j

SVM, kad biity galima klasifikuoti objekto buvima tame regione.

Be prognozuojamo objekto buvimo regioniniuose pasitilymuose, algoritmas taip pat prognozuoja
keturias vertes, kurios yra nuokrypio vertés, kad padidinty ribojimo dézutés tikslumg. Pavyzdziui,
atsizvelgiant | regiono pasiiilyma, algoritmas buty numatgs asmens buvima, taciau to asmens veidas

Siame regione gal¢jo biiti sumazintas perpus. Todél kompensavimo reikSmés padeda koreguoti

regiono pasitilymo rémel;.
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Konvoliucinis
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Konvoliucinis
tinklas

Konvoliucinis
tinklas

9 pav. CNN veikimas

Problemos su R-CNN:

e Vis dar trunka daug laiko treniruoti tinkla, nes reikty klasifikuoti 2000 regiono pasitlymy
vienam vaizdui.

e Jis negali buti jgyvendintas realiu laiku, nes kieckvienam bandomam vaizdui apdoroti
prireikia apie 47 sekundziy.
e Seclektyvus paieSkos algoritmas yra fiksuotas algoritmas. Todé¢l Siame etape mokymasis

nevyksta. Tai gali lemti blogy regiony pasitilyma.

1.1.7. Fast R-CNN

Gilusis I15&jimai:

konvoliucinis
"softmax" Bbox
sluoksnis regresorius

Roi
mazinimo
[

projekcija

ROI savybiy vektorius

Konvoliucijos savybiy
Zemélapis Kiekvienam ROI

10 pav. Fast R-CNN principiné veikimo schema
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ISsprendus kai kuriuos R-CNN trikumus buvo sukurtas greitesnis objekto aptikimo algoritmas ir
pavadintas ,,Fast R-CNN*“. Sis metodas panasus j R-CNN algoritma. Ta&iau vietoj to, kad CNN
bty pateikiami regioniniai pasiiilymai, yra jvedamas jvestas vaizdas | CNN, kad buty sukurtas
konvoliucinis funkcijy zemélapis. IS konvoliucinio bruozo Zzemélapio nustatomas pasiiilymy
regionas ir deformuojamas j kvadratus ir, naudojant Rol sutelkimo sluoksnj, pertvarkomas j
fiksuota dydj, kad Sis biity tiekiamas j visiSkai sujungta sluoksnj. IS Rol funkcijos vektoriaus
naudojamas ,,softmax‘ sluoksnis, kad bty galima prognozuoti siilomo regiono klas¢ ir taip pat
ribines dézutés nuokrypio vertes. Priezastis kodél ,,Fast R-CNN* yra greitesnis uz R-CNN yra ta,
kad nereikia kaskart maitinti 2000 regioniniy pasitlymy j konvoliucinj neuroninj tinklg. Vietoj to,

konvekcijos operacija atlieckama tik vieng kartg per vaizda ir i§ jo sukuriamas funkcijy Zemélapis.

IS 11 paveikslélyje pateikto grafiko galima daryti iSvada, kad ,Fast R-CNN®“ yra zymiai
greitesnis treniruodiy ir bandymy metu nei R-CNN. Ziiirint j ,,Fast R-CNN“ na§uma bandymo metu,
jskaitant regiono pasitlymus, algoritmas zymiai sulétéja, lyginant su algoritmu kuris nenaudoja
regiono pasitlymy. Todél regiono pasitilymai tampa spar¢iojo R-CNN algoritmo klititimis,
turin¢iomis jtakos jo veikimui.

) Testavimo laikas (sek)
Mokymo laikas (val) [ R ——— I et regiony pasiym

|

SPP-Net
SPP-Net

Fast R-CNN 8.75

) Fast R-CNN
0 25 50 75 100

11 pav. Tinkly mokymo ir testavimo laiky palyginimo diagrama

1.1.8. Faster R-CNN

Abu anksciau aptarti algoritmai (R-CNN & Fast R-CNN) naudoja atranking paieSka, kad
suzinoty regiono pasiilymus. Atrankiné paieska - tai létas ir daug laiko reikalaujantis procesas,
turintis jtakos tinklo veikimui. Todél atsirado objekto aptikimo algoritmas, kuris paSalina atrankinj

paieskos algoritma ir leidZia tinklui iSmokti regiono pasiilymus.

Panasiai kaip ir ,,Fast R-CNN®, vaizdas pateikiamas kaip jéjimas j konvoliucinj tinkla, kuris
suteikia konvoliucinj funkcijy zemélapj. Vietoj pasirinkimo paieSkos algoritmo, esancio funkcijy
Zzemelapyje, norint nustatyti regiono pasiiilymus, regioniniam pasitilymui prognozuoti naudojamas

atskiras tinklas. Prognozuojami regiono pasiiilymai tada pertvarkomi naudojant ,,Rol* sutelkimo

21



sluoksnj, kuris naudojamas klasifikuoti vaizda sitilomame regione ir prognozuoti ribojanciy langeliy

poslinkio vertes.

. Klasifikatorius

Pasiﬂlym/

Konvoliuciniai sluoksniai /
<7 &4

e
Paveikslelis .~

12 pav. Faster R-CNN principiné veikimo schema

IS 13 paveikslélyje pateikto grafiko matyti, kad ,,Faster R-CNN* yra daug greitesnis nei jo

pirmtakai. Todél jis net gali biiti naudojamas realaus laiko objekty aptikimui. [6]

R-CNN testavimo greitis

R-CNN
SPP-Net
Fast R-CNN 2.3

Faster R-CNN| 0.2

0 15 30 45

13 pav. R-CNN tinkly testavimo greiciy palyginimo diagrama

1.2. Semantiné segmentacija

Semantinio vaizdo segmentavimo tikslas yra pazyméti kiekvieng vaizdo taska atitinkamai, kas
yra atstovaujama. Kadangi yra prognozuojamas kiekvienas vaizdo taskas, $i uzduotis dar vadinama

tankiu prognozavimu. [7]
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14 pav. Semantinés segmentacijos vizualizacija

Svarbu paminéti, kad neiSskiriami tos pacios klasés egzemplioriai. Riipinamasi tik kiekvieno
pikselio kategorija. Kitaip tariant, jei jvestame vaizde yra du tos pacios kategorijos objektai,
segmentavimo zZemelapis neatsizvelgia | juos kaip i atskirus objektus. Yra jvairiy modeliy klasiy,

zinomy kaip instancijos segmentavimo modeliai, kurie atskiria atskirus tos pacios klasés objektus.

Paprasciausiai, uzduotis yra paimti RGB spalvy vaizda (aukstis x plotis x 3 aukstis X plotis x 3)
arba pilkos spalvos vaizda (aukstis x plotis x 1 aukstis x plotis X 1) ir i§vesti segmentavimo
zemeélapj, kuriame kiekviename taske yra klasés Zyma, pateikiamas kaip sveikasis skai€ius (aukstis

x plotis x 1 aukstis x plotis x 1).
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J€jimas Semantines etiketés

15 pav. Segmentavimo zemeélapio vizualizacija

Pastaba: vizualiniam aiSkumui paZymétas mazos skiriamosios gebos prognozés zemélapis. IS

tikryjy, segmentavimo zZymos skiriamoji geba turi atitikti pradinés jvesties rezoliucija.

Panasiai, kaip su standartinémis kategorinémis vertémis, sukuriamas kiekvienam i§ galimy klasiy

iSvesties kanalas.
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16 pav. Segmentavimo zemélapio, kiekvienai klasei, vizualizacija

Prognoze galima suskirstyti j segmentavimo zemélapj (kaip parodyta 18 paveikslélyje), imant

kiekvieno pikselio gylio maksimaly vektoriy.

17 pav. Segmentavimo zemélapio ir jéjimo vaizdo jungtis

Kai persidengiamas vienas tikslo arba prognozés kanalas, tai vadinama kauke, kuri ap

atvaizdo sritis, kuriose yra tam tikra klasé. [8]

Paprastas, bet ne itin gudrus poZiiiris ] neuroninio tinklo architektiiros su

krauti kelis konvoliucinius sluoksnius (su tais paciais jdéklais, kad 1

v

yra paprasciausiai su

matmenis) ir iSduoty galutinj segmentavimo zemélapj. Tai tiesiog jvesties atvaizdas priskiriamas
atitinkamam segmentavimui, persijungiant funkcijy atvaizdavimg. Taciau tinkle yra brangu taupyti

visa rezoliucija.



Kuriamas tinklas i daug konveliuciniy tinkly, kad spéjimai
pikseliy lygyje bty gaunami visi ikart “softmax" sluoksnio aktyvavimas
_~ pikseliy lygmenyje
-

"argmax"
Konv. Konv. Konv. Konv. funkeija
—_— —_— — —_— —_—

J&jimas J i Spajimai
3xHxW Vertés
CxHxW HxW
Konvoliucijos -
D-gyhf i Savybiy i¥gavimas DxHxW \\\
H- auksl.ls ™ Galutinis i$&jimas i3laikomas ty padiy
W- plotis dimensijy kaip ir jéjimas

Pastaba: paveikslélio dimensijy islaikymas per visg tinklg yra brangus ir atimantis laiko.

18 pav. Tinklo segmentacijai kiirimo schema

Giliems konvoliuciniams tinklams ankstesniuose sluoksniuose yra tendencija iSmokti Zzemo lygio
sgvokas, o vélesniuose sluoksniuose yra auksto lygio (ir specializuoty) bruozy. Norint iSlaikyti

iSraiSkinguma, turime padidinti funkcijy Zemelapiy (kanaly) skaiCiy, einant giliau j tinkla.

Tai nebiitinai sukelia problema vaizdy klasifikavimo uzduociai, nes dél Sios uzduoties
ripinamasi tik tuo, kas yra vaizde (o ne ten, kur jis yra). Taigi, galima sumazinti skai¢iavimo nasta,
periodiskai nukreipiant funkcijy zemélapius per susivienijimg arba susikertancias sarySius (ty
sumazinant erdving skiriamaja geba). Taciau vaizdo segmentavimui reikia, kad modelis sukurty

pilnos rezoliucijos semanting prognozg.

Vienas populiarus btidas yra sekti kodavimo / dekoderio struktiirg, kurioje sumazinama jvesties
erdviné skiriamoji geba, kuriant maZesnés skiriamosios gebos funkcijy atvaizdus, kurie yra labai
efektyvis diskriminuojant klases ir atkuriant funkcijy atvaizdy pavyzdzius | pilnos rezoliucijos

segmentavimo zemélapius. [9]
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Kuriamas tinklas kaip daug konvoliuciniy sluoksniy, su
maZinimo ir didinimo sluoksniais viduje

Vidutiné Vidutiné
rezoliucija rezoliucija
D2 x H/4 x W/4 D2 X H/4 x {?VM

Matza rezoliucija

D, x H/i4 x W/4
Didelé rezoliucija Didelé rezoliucija

3xHxW D, x H/2 x W/2 D, x H/2 x W/2

|éjimas
Spéjimai
HxW

Sprendimas: kurti gily tinklg ir dirbti su maZesne erdvine rezoliucija daugelyje sluoksniy

19 pav. Tinklo segmentacijai kiirimo schema, patobulinta

Yra keletas skirtingy metody, kurie gali buti panaudoti, norint parodyti funkcijy Zemélapio
skiriamgja geba. Nors sutelkimo operacijos iSreiSkia rezoliucija, apibendrindamos vieting zona,
kurioje yra viena reikSmé (ty vidutinis arba maksimalus sutelkimas), operacijos ,,iSjungimas‘

iSryskina rezoliucija, paskirstydamos vieng verte i didesng skiriamaja geba.

Artimiausio nario “Bed of Nails”
11112 2
12 1 2
34 3 4
3/314 4
éjimas 2 x 2 13éjimas 4 x 4 1éjimas 2x 2 I$6jimas 4 X4
"Mazinimas" (atsimenama L .
e "Didinimas" (atsimenama
didZiausia reiksmé) N
vieta)
1,2|6 3 0o 0 2 0
5 6 12 0 1 0 0
S . .
T2zt 7 | 8 Restofthe network 6jojoo
7 3|4 8 3 0 0 4
lejimas 4 x 4 13éjimas 2x2 Jéjimas 2x2 13¢jimas 4 x 4

20 pav. Metodai, skirti parodyti funkcijy Zemélapio skiriamaja geba

Taciau perkeltos konvoliucijos buidas yra pats populiariausias.
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3 x 3 perkelta konvoliucija Suma kur if&jimai

/persidengia
‘/ Filtras juda kas du

_— pikselius ig&jimui, ir kas
J&jimas duoda 1 pikselj jéjimui
filtrui svorj
stride - nusako judéjimo
santykj tarp jéjimo ir
2x2 ax4 ig&jimo

|&jimas 15&jimas

21 pav. Perkeltos konvoliucijos buidas

Nors tipiné konvoliuciné operacija isreiSkia Siuo metu filtro rodinyje esanciy reikSmiy taska, ir
sukuria vieng verte atitinkamai i$¢jimo padéciai, perkeliama konvoliucija i§ esmés daro priesingg.
Perkeliant konvoliucija, i§ mazos skiriamosios gebos savybiy zemélapio yra paimama viena verté ir

dauginami visi filtro svoriai pagal Sig vertg, projektuojant Sias svertines vertes j i§vesties funkcijy

zemélapj.

1$éjimas

|&jimas Filtras ax
a

y az+|bx
b & z /
\ bZ

22 pav. Filtro veikimas

Filtry dydZziams, kurie sukuria persidengimg i§vesties funkcijy Zzemélapyje (pvz., 3x3 filtras su 2
zingsniu - kaip parodyta 23 paveikslélyje), persidengiancios vertés yra tiesiog sudedamos. Deja, tai
yra linkusi gaminti Saskiy lentos artefakta ir yra nepageidaujama, todél geriausia uztikrinti, kad

filtro dydis nesudaryty persidengimo.

23 pav. Filtras 3x3 su 2 zingsniu
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1.2.1. FCN

2014 m. Pabaigoje buvo pristatytas ,,visiSkai konvuliucinis® tinklas naudojamas vaizdo
segmentavimo uzduotims atlikti. Kiiréjai sitilo pritaikyti esamus, gerai iStirtus vaizdo klasifikavimo
tinklus (pvz., ,,AlexNet* ) tarnauti kaip tinklo kodavimo modulis, pridedant dekoderio modulj su
transponuojamais konvoliuciniais sluoksniais, kad iSryskinty SiurkS¢ius pozymiy Zemeélapius |

pilnos skiriamosios gebos segmentavimo Zemélapj.

Originalus AlexNet modelis

"katinas"

: ] e ey S I
. LTS L R e Ll
o
\

konvoliucijos

v

o500
= PR C

"katino" Siluminis Zemélapis

Enkoderis sudaro Siurkity
savybiy zemélapj, kuris
véliau apibrézimas
dekoderio.

Pertvarkytas AlexNet modelis

24 pav. AlexNet modeliy pertvarkymas

Visas tinklas, kaip 25 paveikslélyje, yra apmokytas pagal pikseliy mastymo kryZzminj entropijos

praradima.

Spéjimai pikseliy lygyje

15vados

\

Segmentacijos
"groundtruth”

Mokymas

7

[
0 o0 21
20 20%°0°

25 pav. AlexNet modelis pritaikytas segmentacijai

Taciau, kadangi kodavimo modulis sumazina jvesties skiriamgja geba 32 kartus, dekoderio

modulis stengiasi gaminti smulkiagridzius segmentus (kaip parodyta 26 paveikslélyje).
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"groundtruth” tikslas Spéjama segmentacija

26 pav. Segmentacijos tikrieji rodmenys ir spéjamieji

Si problema sprendziama létai imant (etapais) uzkoduotg vaizda, pridedant ,,praleisti ry$ius“ i§

ankstesniy sluoksniy ir apibendrinant $iuos du funkcijy zemélapius.

Didinimas

[

2x didinimo spéjimas

!

2x didinimo spéjimas

Enkoderis
konvoliuciniai sluoksniai nerodomi 1 :’, \ kY
|
is Maiinimas Mainimas MaZinimas MaZinimas Ma¥inimas ‘: MaZinimo ‘)“ ______________ Mazinimo ‘\“
[ T 1 '//‘ spéjimas 4" spéjimas 4_'
e 7
/ s
7 2 d
‘\_‘ ________________________________

|éjimas R I

PraleidZiamos jungtys

27 pav. ,,Praleisti rySius* taikymas, schema

v

Sie ankstesniy tinklo sluoksniy praleidimo rysiai (prie§ imties operacija) turéty suteikti reikiama

informacija, kad buty galima atkurti tikslias figliry segmentavimo ribas. I$ tiesy, galima susigrazinti

ir daugiau smulkiagrudziy detaliy, pridéjus Siuos praleidimo rysius.

"groundtruth” tikslas Segmentacijos spé&jimas

28 pav. Segmentacijos tikrieji rodmenys ir spéjamieji
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1.2.2. U-NET

Remiantis visa kodavimo-dekoderio ir praleidimo ry$io koncepcija, visiS8kai konvoliucinio tinklo
id¢ja issiplété | U-net. ,,U-net* pristato simetrijg FCN, didindamas dekoderio dydj, kad jis atitikty

koduotgja, ir pakeicia sumy operacijg praleidimo jungtyse su susiejimu. [10]

Dél simetrijos galima perduoti daug daugiau informacijos i§ méginiy atrankos sluoksniy ]
atrankos méginius (nes dabar yra daugiau funkcijy zemélapiy), tokiu biidu pagerinant galutinés

produkcijos skiriamaja geba. [11] [12]

18&jimas
lgjimas s e *|* | *| (cegmentacijos Jemélapis)

; b[tﬂ : D"I_ = Konvoliucija 3x3, Relu
. 3 e t 1 Kopijavimas ir apkarpymas
r#jﬂ | > > ¥ Mazinimas
: ek 1024 # Didinimo konvoliucija 2x2
[ e

= Konvoliucija 1x1

29 pav. U-Net architekttiros schema

Standartinis ,,U-Net“ modelis susideda i§ kiekvienos architektiiros ,,bloko* konvekcijos
operacijy serijos. Kaip buvo minéta de¢l konvoliuciniy tinkly architektiiry, egzistuoja keletas

pazangesniy ,,bloky®, kuriais galima pakeisti sukrautus konvoliucinius sluoksnius. [13]

1.3. IS anksto apmokyti tinklai
1.3.1. ,,Alexnet*

»AlexNet* — tai gilusis neuroninis tinklas, kuris yra apmokytas daugiau nei milijonu vaizdy 18
»ImageNet“ duomeny bazés. Tinklas turi 8 sluoksnius (5 gilieji (sgsukiniai) ir 3 pilnai sujungti) ir
gali Kklasifikuoti vaizdus j 1000 skirtingy kategorijy, pavyzdziui, klaviatiira, pelé, pieStukas ar net

daugelis gyviny. Tinklo jvesties dydis yra 227 iki 227. Tinklas taip pat gali buti naudojamas ir
30



defekty aptikimui, kadangi filtrai ir sluoksniai kurie atpazjsta objekty savybes, veikia taip pat kaip ir
klasifikavimo uzduotyse. [14]

»AlexNet* architektiira tai pirmasis gilusis neuroninis tinklas kuris ,,ImageNet“ duomeny bazés
paveiksléliy klasifikacijos tikslumg padidino labai zenkliai, lyginant su tradiciniais metodais.
Tinklas turi 5 giliuosius (convulutional) sluoksnius ir 3 pilnai sujungtus sluoksnius, kaip parodyta
30 paveikslélyje. [15]

27 tankusis sluoksnis x3
13 \ 13 \ 13
L
3
5 3
n 3 13 A 1E 12
5 27 a 3
224 s 284 384 256 1000
o 4096

Mazinimas Mazinimas g

Mazinimas
224

3
|&jimas

30 pav. ,,AlexNet“ giliojo neuroninio tinklo architektiira

»AlexNet*“ netiesinei daliai naudoja ,,ReLu* (iStaisytas linijinis vienetas), o ne ,,Tanh“ ar

»Sigmoid* funkcija, kurios buvo ankstesnis standartas tradiciniams neuroniniams tinklams.

ReLu privalumas lyginant su sigmoid yra tas, kad jis mokosi daug greiciau nei pastarasis, nes
sigmoido i§vestis prisotintame regione tampa labai maza, tod¢l svoriy atnaujinimai beveik iSnyksta.

Tai vadinama i$nykimo gradiento problema.

Tinkle ReLu sluoksnis dedamas po kiekvieno giliojo/pirmojo (convulutional) ir visiskai

prijungto sluoksnio.

Kita problema, kurig i architektiira iSsprendé, buvo sumazintas pernelyg dideljs perpildymas,
panaudojant ,,Dropout sluoksnj po kiekvieno pilnai sujungto sluoksnio. PaSalinimojo sluoksnio
(Dropout layer) tikimybé yra (p), susijusi su ja ir yra taikoma kiekviename atsako Zemélapio

neurone atskirai. Jis atsitiktinai iSjungia aktyvavima su tikimybe p, kaip matyti 31 paveikslélyje.
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a) Standartinis neuroninis tinklas (b) Pritaikius "drop out” sluoksnj

31 pav. ,,Drop out* sluoksnio pritaikymas

Pasalinimo idéja yra panaSi | modeliy ansamblius. D¢l paSalinamojo sluoksnio skirtingi
1$jungty neurony rinkiniai reprezentuoja skirtinga architektiirg ir visos $ios skirtingos architektiiros
yra mokomos lygiagrec¢iai su kiekvienam pogrupiui suteiktu svoriu, o svoriy apibendrinimas yra
vienas. N neuronams, prijungtam prie pasalinamojo sluoksnio, sudaryty subsety architektiiry
skaiCius yra 2”n. Taigi tai reiskia, kad Siy modeliy ansambliy vidurkis yra prognozavimas. Tai
suteikia struktiirizuota modelio reguliavima, kuris padeda iSvengti pernelyg didelio perpildymo. Dar
vienas ,,DropOut® sluoksnio privalumas yra tas, kad neuronai yra atsitiktinai parinkti, jie linke
vengti tarpusavyje prisitaikyti, tokiu budu sudarant jiems galimybe kurti prasmingas savybes,

nepriklausomas nuo kity. [16]

1.3.2. VGG-16ir VGG-19

VGG-16 ir VGG-19 yra konvoliuciniai neuroniniai tinklai, kurie yra apmokyti daugiau nei
milijonu vaizdy i§ ,,ImageNet”“ duomeny bazés. Tinklai atitinkamai yra 16 ir 19 sluoksniy ir gali

klasifikuoti vaizdus j 1000 objekty kategorijas. [17]

Paveiksleli "
g

11
nis 1_2
1

32
33
3
nis &4 1
52
nis 5 3
5

L= L =]
Tikimybas »

FC
FC
FC

32 pav. VGG-16 architektiiros schema
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224 x224x3 224 x224x64

(1) Konvoliucinis + ReLy
tﬂ MaZinimas
(FC) Pilnai prijungtas sluoksnis + ReLU

( "Softmax" sluoksnis

33 pav. VGG-16 architektiros schema, 3D

Sios gilaus neuroninio tinklo architektiiros yra i§ VGG grupés, Oksfordo. Jos geresnés uz
,AlexNet“, tuo , kad pakeicia didelius kernelius (atitinkamai 11 ir 5 pirmame ir antrame
konvoliuciniame sluoksnyje) vienu metu po kelis 3X3 kernelius. Naudojant tam tikrg imtuvinj lauka
(efektyvy jvesties jvaizdzio plota, kuriam priklauso i$é¢jimas), didesnis skai¢ius mazesniy kerneliy
yra geriau uz didesnio dydzio kernelj, nes keli nelinijiniai sluoksniai padidina tinklo gylj, kuris

leidzia iSmokti daugiau sudétingy funkcijy, ir tai taip pat mazesnémis sgnaudomis [18]

VGG yra keli blokai, turintys ta patj filtro dydj, kad buty iSgauti sudétingesni ir tipiSkesni

bruozai. Si bloky / moduliy samprata tapo pla¢iai naudojama po VGG atsiradimo.

Po VGG konvoliuciy sluoksniy seka trys visiskai sujungti sluoksniai. Tinklo plotis prasideda nuo
mazos 64 verteés, o po kiekvieno méginiy émimo / kaupimo sluoksnio padide¢ja 2 kartus. ,,VGG*

pasiekia 92,3% tiksluma..

1.4. Kokybés jverciai

mAP (mean average precision) yra matas, skirtas kiekybiSkai jvertinti objekty detektoriaus

tiksluma, pvz., naudojant giliuosius neuroninius tinklus.

Visi kokybés matai yra apskaiciuojami i§ 4 pagrindiniy ver¢iy: FN, FP, TN, TP. Todé¢l biitent
Siuos matus svarbu iSgauti tuo paciu biidu, o toliau viskas apskaiiuojama pagal bendras

formules.[19]

TP — (angl. true positive) — nurodo tikrasias reik§meés, kuriose yra defektas.
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FP — (angl. false positve) — nurodo vietas, kurias tinklas klasifikuoja kaip defekta, taciau jo ten néra.

TN — (angl. true negative) — nurodo vietas kuriose tinklas nurodé¢, kad defekto néra, taciau jis yra.

FN — (angl. false negative) — nusako vietas kuriose tinklas teisingai nurodé¢, jog defekto néra.
,Precision® nusako prognozés tiksluma. t. y. procentas teisingy teigiamy prognoziy.

,,Recall“ nusako kaip gerai randamos visos teisingos teigiamos prognozés. [20]

TP = True positive

TN = True negative
FP = False positive
FN = False negative

.. TP
Precision = ———
TP + FP
Recall = L
TP + FN

34 pav. Matematinés matavimo maty reikSmés

Reikia paminéti, jog tam tikrais atveju tikslumo matai skai¢iuojami kiek kitaip, nes atsiranda
neapibréZti kraStiniai atvejai kai tikrieji teigiami (TP) yra 0, nes tai yra tiek Precision tiek Recall
vardiklis. Tada reikia jvertinti jog: [21]

e Recall =1, kai FN = 0, nes buvo atrasta 100% TP.

e Precision = 1, kai FP = 0, nes nebuvo jokiy klaidingy rezultaty.

loU (Intersection over union) nusako, kiek sutampa 2 regionai, t.y tikrosios objekto ribos su

detektoriaus prognozuotomis ribomis.

area of overlap

loll = -
area of union

35 pav. IoU matematiné iSraiska
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D Ground truth
D Prediction

area of overlap

IoU = 5
area of union

36 pav. loU grafinis atvaizdavimas

F1 (taip pat F-balas arba F-matas) yra bandymo tikslumo matas. Jis jvertina prognozés tikslumg
ir kaip gerai randamos teigiamos prognozés. Sis skaitinis matas pla¢iai naudojamas jei reikia ieskoti
pusiausvyros tarp tikslumo ir atkiirimo. Taip pat F1 matas veiksmingai nurodo tikruosius teigiamus
teigiamo ir tikrojo teigiamo teiginio aritmetinj vidurkj, ty apskai¢iuotg norma, normalizuotg pagal
idealizuota verte ir iSreikstg tokia forma, jis statistikoje yra zinomas kaip susitarimo dalis, nes yra

taikomas tik tam tikruose uzdaviniuose.

1 -1

recall™ + precision™ precision - recall

F = . .
! 2 precision + recall

37 pav. F1 kokybés mato matemating iSraiska

MCC yra tikslo ir prognozés koreliacijos koeficientas. Jis paprastai svyruoja nuo -1 iki +1. -1,
kai yra puikiy nesutarimy tarp aktualiy ir prognozavimo reikSmiy, 1 kai yra puikus susitarimas tarp
aktualiy reikSmiy ir prognoziy. 0, kai prognozé taip pat gali buti atsitiktiné aktualiy reikSmiy
atzvilgiu. Kadangi tai apima visy keturiy painiavos matricos vertybiy vertes, MCC laikomas

subalansuota priemone kokybei jvertinti. [22]

Apsvarstykime atvejj, kai teigiamo arba neigiamo atvejy skaicius yra per mazas, o klasifikatorius
grazina arba TP, arba TN kaip 0, tada vidutinis TPR ir TNR grazins rezultata be jokios krypties.
MCC apima visy keturiy painiavos matricos vertybiy verte ir yra subalansuota priemon¢, todél

grazins verte su kryptimi (+ ve ir -ve).
Trumpai apie MCC koreliacijos koeficiento privalumus:

e MCC galima apskaiiuoti naudojant painiavos matrica.
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e MCC metrika apskaiciuojama naudojant keturis kiekius (TP, TN, FP ir FN), kurie suteikia
geresne klasifikavimo algoritmy veikimo santrauka.

e MCC néra apibrézta, jei bet kuris 1§ TP + FN, TP + FP, TN + FP arba TN + FN kiekiy yra
nulis.

e MCC atsizvelgia j intervalo [—1, 1] reikSmes, o 1 rodo pilng susitarima, —1 pilng nesutikimg

ir 0, rodantj, kad prognozé buvo nekoreliuota su zeme.

TP x TN — FP x FN
/(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

38 pav. F1 kokybés mato matematiné israiska

MCC =

1.5. Teoriné tikimybé eksperimenty rezultatams

Atlikus literatiiros analize galima tikétis auksSty rezultaty 1§ R-CNN, kuriy tikslumas gali siekti
net 80-90%, taciau Sis buidas nurodo netikslig defekto vieta, o tik regiong kuriame defektas yra.
Semantiné segmentacija pateikia atsakyma pikseliy lygyje ir yra gana tiksli, tac¢iau skirtg dideliems
pikseliy regionams, o §io darbo metu bus tiriame kelio triikiai, todél rezultatai gali biiti ne itin
auks$ti. Sukiirus U-Net tinkla, kuris yra tikslus pikseliy lygyje, galima tikétis geriausio tikslumo

rezultato 1§ visy trijy biidy, kadangi $is puikiai dirba ir su mazais pikseliy kiekiais.

1.6. Naudojama jranga

Tyrimo ir eksperimenty metu naudojama jranga:

e Procesorius: Intel core i5 2500S, 2.7Ghz

e Vaizdo ploksté: NVIDIA GeForce GTX 1060 3GB
e Operatyvioji atmintis: 8GB DDR3

e Operaciné sistema: Windwos 7 Ultimate 64-bit SP1
e Programinis paketas: MATLAB
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2. Duomeny bazé

Kadangi darbas yra apie automatizuotg automobiliy keliy defekty aptikima, todél ir duomeny
bazé turéty biti atitinkama. Kurti savo duomeny baze reikia daug laiko ir resursy, todel nuspresta

pasirinkti jau esamg duomeny baze i$ interneto.

Siuo mety internete prieinama nemaZai duomeny baziy kurias galima panaudoti jvairioms
uzduotims jgyvendinti. Buvo pasirinkta ,,CrackForest Dataset duomeny bazé, kuri puikiai tinka

reikiamai uzduociai spresti. [23]

,,CrackForest Dataset® yra anotuota keliy kreko vaizdy duomeny bazé, kuri gali bendrai

atspindéti miesto keliy bukle.

39 pav. ,,CrackForest Dataset™ duomeny bazéje esantys vaizdai

Sia duomeny baze sudaro 155 paveiksléliai su jvairiais kelio defektais arbe be juy, kas be ko
didZioji dalis su defektais. Taciau ne kiekvienas paveikslélis yra tinkamas, kadangi tik 118

paveiksléliy yra kokybiSkai isfiltruoti, atlikta segmentacija ir gauti ,,groundtruth®.

Kitaip sakant tik 118 paveiksléliy turi Zymas (labels), t.y. nurodymai kuriose vietose atvaizde yra

iskilimas (defektas) ir kuriose néra, tai pateikta matricose.

Darbui atlikti naudosime tik tuos 118 paveiksléliy, kiti nebus naudojami, dél nepakankamo

apdirbimo.
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40 pav. ,,CrackForest Dataset* duomeny bazés vaizdai ir Zymos

2.1. Duomenuy bazés trukumai

Perzituréjus visas duomeny bazéje esancias nuotraukas ir jy Zymas, buvo pastebéta, jog duomeny

bazé néra itin kokybiSka, dél keliy pagrindiniy priezasciy:

Kai kuriose nuotraukose ne visi kelio defektai yra suzyméti, t.y. nevisose nuotraukose
zymos yra pilnos. Yra nuotrauky kuriose matomas aiskus kelio defektas, taciau jis néra
pazymetas.

Nuotrauky zZyméjimas yra labai nepastovus, zitrint pikseliy mastu. Vienose nuotraukose
defektas paZzymeétas gan tiksliai, nejtraukiant asfalto pikseliy, o kitose defektas pazymeétas
atmestinai, ] Zymas jtraukiant ir asfalto pikselius.

Kadangi atlikti kokybiSkam gilaus neuroninio tinklo mokymui 118 gali biiti maZokai, tie
patys paveiksléliai buvo panaudoti taip, jog neuroninis tinklas j; matyty kaip visiskai kitg
atvaizdg. Tai buvo jgyvendinta paveikslélius sukant 90, 180 ir 270 laipsniy variacijomis, bei
naudojant veidrodzio funkcijg, taip duomeny baze padidinant i§ 118 atvaizdy, | 944

atvaizdus.

D¢l Siy duomeny bazes trikumy prastés kokybé ir tikslumas. Siekiant iSlaikyti eksperimenty

kokybe kuo aukstesne, duomeny bazé buvo padidinta.

Trukumai galéjo atsirasti, kai kuriant duomeny baze¢ dirbo ne vienas ekspertas, o keletas, kurie

skirtingai juos ir suZymejo.

2.2. Regiony Zyméjimas

Defekty zyméjimo automatizuoti negalima, kadangi tuo atveju visi suzyméti ROI bus vienodo

dydzio, ir tinklas iSmoks rasti defektus tik tuo esamu dydZziu, kas néra tikslinga. Todé¢l defektai

atvaizduose suzyméti rankiniu biidu, taip siekiant iSlaikyti atsitiktinj suzyméjimo dydj, kuris

pagering tinklo mokymosi kokybe ir pateikia geresnius rezultatus.
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Siai uzduodiai pasirinkta ,, YoloMark“ programinis paketas. [24]

objectid: 0 |

41 pav. Defekty zyméjimas naudojant ,, YoloMark * programinj paketa

Kadangi uzduotis yra defekty aptikimo, o ne klasifikavimo, todél klasé yra tik viena: defektas.
Ant kiekvieno paveikslélio ranka suzymima vieta kurioje yra defektas (triikis), o likusi atvaizdo

teritorija priima kaip fonas, kuris yra nereikSmingas.

0206 X | v X
b 0.797266 0.328472 0.403906 0.068056 o
0 0.061719 0.674306 0.123438 0.079167
0 0.163672 0.618750 0.096094 0.051389
0 0.259375 0.647917 0.109375 0.040278
0 0.331250 0.619444 0.042188 0.041667
0 0.376172 0.565278 0.061719 0.061111
0 0.510547 0.530556 0.216406 0.055556
0 0.623438 0.477778 0.054688 0.075000
0 0.678125 0.405556 0.071875 0.102778

ig (36

42 pav. Santykinés koordinatés gautos suzyméjus defektus rankiniu biidu

Kiekvienas suzyméjimas yra santykiniy koordina¢iy nuémimas, kad véliau Matlab

programiniame pakete, biity galima nurodyti giliajam neuroniniam tinklui, kur yra defektas.

2.3. Defektuy Zyméjimas pikseliy lygmenyje

Patikrinus duomeny bazéje esancius paveikslélius ir zymas, pastebéta jog 7 i§ 118 yra netinkami

naudojimui, todél buvo pasalinti. Taciau atlikti kokybiskam gilaus neuroninio tinklo mokymui, kaip
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ir naudojant R-CNN tiek paveiksléliy gali bati mazokai todél duomeny bazé buvo padidinta tuo
paciu biidu. Paveiksléliai sukami 90, 180 ir 270 laipsniy variacijomis, taciau S$iuo atveju
nenaudojant veidrodzio efekts, kadangi Zymoms néra galimybés naudoti veidrodzio efekta.

Duomeny bazé padidinta nuo 111 iki 444 paveiksléliy su Zymomis.

Ruosiant duomenis mokymo procesui, visos Zymos yra pakraunamos ant originaliy paveiksléliy
ir kartu patikrinama ar zymos atitinka paveikslélius, po duomeny bazés praplétimo. Toliau pateiktas

pavyzdys gauto rezultato.

defektas

nera

43 pav. Zymos ir originaliy paveiksléliy sujungimas
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3. Eksperimentiné dalis
3.1. R-CNN tyrimas

Naudojant regioninius giliuosius neuroninius tinklus svarbu tinkamai suzyméti ROI ribas taip,
kad i ribinius kvadratélius patekty kuo maziau fono, ir kuo daugiau pacio defekto. Taip pat reikty
defektus zymeti kuo jvairiau, kad tinklas turéty didesnj pasirinkimg ribiniams langeliams brézti.
Zyméjimas buvo atliktas rankiniu badu. Suzyméjus visus 118 paveiksléliy, Sie buvo susukiojami
90, 180 ir 270 laipsniy, bei apsukti veidrodzio efektu, taip padidinus duomeny baze iki 944
paveiksléliy.

Suzymeéti regionai kuriuose yra kelio trtkiai, taip pat buvo atitinkamai susukinéti ir uzkrauti |
zymas. Buvo atlikta vizualiné patikra programiniame pakete MATLAB, kad jvertinti ar suzymeéti

regionai sutampa su realiy trikiy vietomis. Patikros eiga pavaizduota zemiau 44 paveikslélyje.

A+38 A+90deg + 34

44 pav. Defekty suzyméjimas regionais, rankini budu

Dél netikslumy zymint defekty regionus, kurie atsirado naudojant ,,YoloMark® programinj
paketa, prie§ uzkraunant duomenis mokymui, buvo patikrintos ir pakoreguotos ribiniy langeliy

koordinatés, kadangi Sios turi tilpti j 320x480 dimensijos ribas.

Isitikinus, jog defektai suzyméti teisingai, duomeny bazé¢ pakraunama, ir atsitiktiniu budu

nuotraukos paskirstomos i skirtas mokymui — 70% ir i skirtas testams — 30%.

Mokymas atliekamas su pasirinktais trimis skirtingais, i§ anksto apmokytais tinklais: ,,AlexNet*,
»VGG-16“ ir ,,VGG-19“. Kiekvienas i§ tinkly yra naudojamas su trimis skirtingomis parametry
konfigiiracijomis: [25]

e [teracijy skaicius — 4; ,LearnRateDropFactor® — 0,1
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e [teracijy skaicius — 10; ,LearnRateDropFactor — 0,85

e [teracijy skaiCius — 20; ,LearnRateDropFactor — 0,95

Atliekant eksperimentus gaunami ir pateikiami visi matavimo matai, taCiau spresti kuris
variantas yra tiksliausias vertéty tik pagal F1 ir MCC. Pirmenybé teikiama MCC, kadangi MCC
apima visy keturiy painiavos matricos vertybiy verte ir yra subalansuota priemoné, kuri visapusiskai

nusako tinklo tiksluma.

Taip pat, apmokius tinkla, detektorius pateikdamas savo atsakymus kartais gali iSeiti uz
nuotraukos riby, todé¢l prie§ skaiCiuojant tinklo tikslumo vertes yra patikrinamos detektoriaus
iSduodamos ribiniy langeliy koordinatés, ir Sios yra sutalpinamos | nuotraukos (320x480) ribas, tam,

kad tikslumo skaic¢iavimai biity atlikti kokybiskai.

Atlikus tris eksperimentus su ,,AlexNet“ i§ anksto apmokytu tinklu ir visomis tinklo
konfigtiracijomis gauti rezultatai, pateikti pirmoje lenteléje. IS gauty duomeny matyti, jog didesnis
iteracijy skaicius 1émé geresn;j tinklo apmokymag. Tac¢iau kokybés skirtumas yra labai nezymus — iKi
3%. Geriausios tinklo konfigiiracijos kokybés jverciai yra: F1 — 0.7057, o MCC - 0.674.
Kokybiskiau apmokius tinklg, detektorius tiksliau aptinka kelio trikius, deja pareikalaudamas

didesniy laiko kasty.

Atlikus tris eksperimentus su ,,VGG16“ i§ anksto apmokytu tinklu ir visomis tinklo
konfigliracijomis gauti rezultatai, pateikti pirmoje lenteléje. IS gauty duomeny matyti, jog ir Siuo
atveju didesnis iteracijy skaiCius lémé geresnj tinklo apmokymg. Kokybés skirtumas yra labai
nezymus — iki 5%, ta¢iau kiek didesnis nei ,,AlexNet* atveju. Geriausios tinklo konfigtracijos
kokybés jverciai yra: F1 — 0.766, 0 MCC — 0.736. Kokybiskiau apmokius tinkla, detektorius tiksliau

aptinka kelio triikius, deja pareikalaudamas didesniy laiko kasty.

Taip pat lyginant ,,AlexNet” ir ,,VGG-16“ geriausias konfigaracijas, matyti, jog ,,VGG-16*
tiksliau randa kelio triikius. Skirtumas tarp tinkly tikslumo — iki 6% Tai lémé sudétingesné tinklo
architektiira, kadangi ,,AlexNet* tinklas turi tik 8 sluoksnius, o ,,VGG-16* turi 16 sluoksniy
architektiirg.

Atlikus tris eksperimentus su ,,VGG-19“ i§ anksto apmokytu tinklu ir visomis tinklo
konfigliracijomis gauti rezultatai, pateikti pirmoje lenteléje. IS gauty duomeny matyti, jog didesnis
iteracijy skaicius lémé geresnj tinklo apmokyma. Taciau kokybés skirtumas yra labai nezymus — iki
3%. Geriausios tinklo konfigliracijos kokybés jverciai yra: F1 — 0.7675, o MCC — 0.7385.
Kokybiskiau apmokius tinklg, detektorius tiksliau aptinka kelio trukius, deja pareikalauja didesniy

laiko kasty..
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Palyginus visy trijy i§ anksto apmokyty tinkly rezultatus, atsizvelgus j tinklo kokybés matus,
galima teigti, jog geriausiai uzdavinj iSsprendzia ,,VGG-19* i§ anksto apmokytas tinklas. Tarp
geriausiy ,,VGG-19* ir ,,AlexNet” tinkly kokybés jverciy skirtumas lygus tik 6%. Lyginant
geriausius ,,VGG-19“ ir ,,VGG-16“ tinkly kokybés jveréius, skirtumas siekia tik 0.2%. Galima
teigti, jog naudojant vienody architektiry tinklus, keli papildomi sluoksniai tinklo tikslumo

smarkiai nejtakoja.

lentelé 1 R-CNN eksperimenty rezultatai

Ist:ar?g:g Taiklumas Tikslumas Atkiirimas F1 loU MCC

4 0,8924 0,5739 0,8884  0,6817 0,5272 0,6498

ALEXNET 10 0,8816 0,5564 0,9076  0,6762 0,5198 0,6418

20 0,9049 0,6025 0,8877 0,7057 0,554 0,674

4 0,9102 0,6298 0,9042  0,7279 0,579  0,6997

;aé;‘\fl:l VGG16 10 0,9174 0,6523 0,8969  0,7417 0,5965 0,7174
20 0,9291 0,702 0,8695 0,766 0,6265 0,736

4 0,8887 0,5701 0,9294 0,6916 0,5394 0,6651

VGG19 10 0,9165 0,6305 0,9119  0,7338 0,5876 0,7089

20 0,9324 0,7066 0,8641 0,7675 0,6291 0,7385

Kalbant apie mokymo laikus, tai néra svarbus rodiklis, kadangi Sis laikas reikalingas tik vieng
karta — apmokant tinklg. Véliau tinklas atpazjsta defektus greitai, Siuo atveju R-CNN tai gali atlikti
per mazdaug sekundg. Todé¢l verta pabrézti, jog regioninis buidas defektams atpaZinti negaléty biiti
naudojamas esamuoju laiku, kadangi viena sekundé uZduociai atlikti yra per ilgas laiko tarpas, ypac

naudojant ne nuotraukas , o filmuotg vaizdo medziaga.

lentelé¢ 2 R-CNN geriausiy tinkly mokymo laikai

Iteracijy Mokymo

skaicius laikas

4 1:20

ALEXNET 10 2:59

20 6:02

Fast 4 2:01
Rf'éNel\rl VGG16 10 3:49
20 7:23

4 2:15

VGG19 10 4:08

20 7:49

Vertinant tinkly veikimo kokybe, reikty atsizvelgti j tai, jog tinklas iSmoksta rasti defektus

tokiomis ribiniy langeliy formomis, kokiomis jis ir apmokomas. Tod¢l pradZioje buvo akcentuota,
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jog rankinis ir jvairus suzymeéjimas jtakoja tinkly rezultatus, kadangi kuo didesne jvairove buvo
mokamas tinklas, tuo daugiau jvairiy formy ribiniy langeliy Sis gali panaudoti, nurodydamas kur
randa kelio triikj. Zidrint i§ kitos pusés, kai tinklas panaudoja daugiau ribiniy langeliy nei buvo
galima, tai buvo dél tos pacios priezasties, jog §] apmokant, pritriko ribiniy langeliy jvairoves, kad
pritaikyty tinkamiausig i§ iSmokty. Pirmuoju atveju, tinklas kai kuriais atvejais gali suzyméti net
geriau uz eksperta, kadangi panaudodamas mazesnius langelius gali apriboti sudétingg kelio truki,
paimdamas maziau fono. O ekspertas sudétingg kelio triikj, taupydamas laika, gali apibrézti vienu
dideliu ribiniu langeliu, ir taip apibrézti gerokai daugiau fono. Antruoju atveju, keliy ribiniy
langeliy naudojimas pavyzdziui vienam dideliam, tiesiam trukiui gali sumazinti tinklo tikslumo
kokybes jvertj, nes bus pazymima daugiau fono, nei yra apibrézta Zymose. Todé¢l didesné jvairove

ribiniy langeliy turéty sumazinti $ig problema, ir padidinto tinklo tiksluma, bei kokybés jvercius.

Pavyzdziui kur kelio triikkis néra itin paprastas, taciau kurj galima pazyméti vienu ribiniu
langeliu, tinklas aptinka ir pazymi jj keliais skirtingy dydziy ribiniais langeliais. Pavyzdys pateiktas
45 paveikslélyje.

test er\image\066 nuotrauka

45 pav. Faster R-CNN eksperimento pavyzdys nr. 1

Taip pat pastebéta, jog apmokytas tinklas Zymédamas aptiktus kelio triikius, net ir pataikydamas
daznai | idealias vietas lyginant su esamomis trikiy Zymomis, dazniausiai pasirenka didesnius
ribinius langelius ir pazymj didesnj fono plotg, nei suzyméjo ekspertas rankiniu biidu. Pavyzdys
pateiktas 46 paveikslélyje.
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test erlimage\062 nuotrauka

46 pav. Faster R-CNN eksperimento pavyzdys nr. 2

Tinklui pateikus sudétinga nuotrauka, kurioje yra daug kelio trikiy, ir jy pasiskirstymas yra labai
i$sibarstes, bei patys trikiai eina jvairiomis kryptimis, vizualiai akimis sunku vertinti ar detektorius
defektus suzyméjo gerai ir ar pasirinko tinkamo dydzio ribinius langelius. Todél visapusiskai

jvertinti tinklo kokybe galima tik i$ tinklo tikslumo kokybés jverciy.

Vizualiniai rezultatai kaip tinklas susidorojo su sudétinga nuotrauka pateikti 47 paveiksleélyje.

test image\f0_101 nuotrauka

47 pav. Faster R-CNN eksperimento pavyzdys nr. 3

Atvaizdavus pirmoje lentel¢je pateiktus duomenis grafiskai, galima lengvai akimi pastebéti, jog
tinkly kokybé priklauso nuo iteracijy skaiciaus. Grafikas pateiktas 48 paveikslélyje. Didinant
iteracijy skaiciy atitinkamai didéja ir tinklo kokybé, kadangi tinklas gauna daugiau duomeny
mokymo procesui, tos pacios nuotraukos yra persimokomos po kelis kartus, ir tinklas geriau
prisitaiko atpazinti kelio triikkiams. Taciau reikty atkreipti démesj i tai, jog padidinus iteracijy
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skai¢iy per daug, tinklo kokybé ims kristi, kadangi gilusis neuroninis tinklas pradés jsiminti
nuotraukas, kurios bus paduodamos mokymui vis per naujo ir per naujo, ir nebesugebés atpazinti
didesnés jvairovés. Todél norint pasiekti geresnj tinklo tiksluma, tafiau parzengus iteracijy
skaiciaus dydZio ribas, kai tinklas jau ima jsiminti nuotraukas, teisingas sprendimas biity Siek tiek
sumazinti iteracijy skaiCiy ir geriau didinti nuotrauky kiekj, paduodama mokymui. Taip bus
didinama jvairové tiek paciy defekty, tiek ribiniy langeliu, ir tinklas turéty biiti dinamiskesnis, ir

geriau atpazinti defektus jvairiose nuotraukose.

Faster R-CNN tinkly kokybés priklausomybé nuo iteracijy dydzio
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48 pav. Faster R-CNN tinkly kokybés priklausomybé nuo iteracijy dydzio

Nors ir naudojant Faster R-CNN biidg tikslumo rodikliai gaunami auksti, reikty atkreipti démesj,
jog siuo budu tinklas nurodo regiong kuriame yra kelio triikis, o ne tikslig trukio vieta. Geriausi
gauti kokybés jverciai su ,,VGG-19 tinklu, t.y. kai F1 — 0.7675, 0 MCC — 0.7385. Todél norint

nurodyti tikslig kelio triikio vieta, su regioniniu tinklu praktiSkai néra jmanoma.
ISvados:

1. Geriausi gauti kokybés jverciai su ,,VGG-19* tinklu, t.y. kai F1 —0.7675, 0o MCC — 0.7385
2. Tinklo regiony, su kelio triikiais, Zyméjimas labai priklauso nuo duomeny kuriais Sis yra
apmokomas

Didesné duomeny bazé lemia geresnj tinklo apmokyma

Iteracijy skaicius jtakoja tinklo tiksluma, t.y. daugiau iteracijy lemia auksStesne tinklo kokybe

Regioninis tinklas netinkamas naudoti realiojo laiko uzduotims jgyvendinti

o g »~ w

Regioninis tinklas nurodo tik regiong kuriame yra kelio triikis, bet ne tikslig trukio vieta
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3.2. Semantinés segmentacijos tyrimas
Atliekant semanting segmentacijg pikseliy lygyje, kaip tikrosios defekty Zymos yra laikomos
duomeny bazéje jau suzymétos Zzymos. Kadangi jos néra visiskai tikslios, reikty atkreipti démes;,

kad tai jtakos galutinius rezultatus.

Semantinés segmentacijos atveju, uzdaviniui spresti galime naudoti tik ,,VGG-16* ir ,,VGG-19*
i§ anksto apmokytus tinklus, kadangi programinis paketas MATLAB negali naudoti ,,AlexNet*, dél
uzdavinio specifikos, t.y. ,,AlexNet* netinkamas defekty ieskojimui pikseliy lygyje.

Nustatomi keli pagrindiniai parametrai mokymui:

Iteracijy skaicius — 5

e _LearnRateDropFactor’ — 0.85
e _LearnRateDropPeriod‘ — 1

e . InitialLearnRate® — 0.01

Bitina paminéti, kad didele reikSme tinklo tikslumui turi klasiy svoriai. MATLAB programinis
paketas automatiSkai gali aptikti pirminius klasiy svorius, taciau siekiant geresniy rezultaty, juos

vertéty koreguoti. Pirminiai klasiy svoriai kuriuos pasitlé MATLAB yra [0.5117 : 33].

Sudaromi klasiy svorio keitimo intervalai, su kuriais bus atliekami eksperimentai.

lentelé 3 Klasés svorio naudojamos variacijos

[0.5117 : 15] [0.5117 : 24] [0.5117 : 33]

Kaip matyti i§ Zemiau pateikty 49, 51 ir 53 paveiksléliy, pikseliy kiekis kurj tinklas nurodo kaip
rastg defekta, priklauso nuo klasiy svoriy. Kuo didesnis svoris, tuo daugiau pikseliy aplink defekta

tinklas suzymés, ir taip bus laikomas didesnis defektas. Tai gali atsiliepti tinklo kokybés jver¢iams.

IS 49 paveikslélio matyti, jog nustacius klasés svori — 15, tinklas randa gan panasaus pikseliy
kiekio defekta, lyginant su tikrgja duomeny bazés Zyma. Taip pat galima pastebéti, jog tinklas
aptiko ne pilng kelio triikj. Tai galéjo atsitikti, dél nepilno tinklo apsimokymo, arba defektas realioje

nuotraukoje buvo toks nezymus, kad tinklas palaiké ji kaip fona.
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Duomeny bazés sufyméta fyma "VGG-19" tinklo rastas defektas, kai klasés svoris - 15

49 pav. Kelio triikio Zymy pokytis, keiciantis svorio klasei

Atlickant semanting segmentacijg, programinis paketas MATLAB pateikia tinklo mokymosi
histograma, kuri pavaizduota 50 paveikslélyje. IS histogramos matyti, kaip kito tinklo tikslumas ir
duomeny praradimas, vykstant mokymosi procesui. Lyginant validacijos kreive ir tikslumo kreive,
matyti, jog tikslumo kreivé per pirmas 150 iteracijy yra kiek auksStesné nei tikétasi, taciau po
validacijos kreivés sutampa beveik idealiai. PanaSiai lyginant validacijos kreive su duomeny
praradimo kreive, duomeny prarandama maziau nei tikétasi, taciau po validacijos, duomeny

praradimo skirtumas nuo tikimosi nei$nyksta, o tik sumazéja.
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50 pav. Tinklo mokymo grafikas, kai klasés svoris - 15

I§ 51 paveikslélio matyti, jog padidinus klasés svorj iki 24, tinklas randa kelis kartus didesnio
pikseliy kiekio trukij, lyginant su tikraja duomeny bazés zyma. Taip pat galima pastebéti, jog

vietomis tinklas randa defekta, nors tikrosiose duomeny bazés zZymose jo néra, 0 kitomis vietomis
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tinklas triikio iSvis neranda. Tai gali atsitikti dél dviejy priezasCiy, pirmoji — duomeny bazéje
nepilnai suzyméti trukiai, antroji — dél didelio klasés svorio, tinklas suzymi per daug pikseliy. Ten
kur tinklas nerado kelio trukio, galima pastebéti, jog triikkis yra jstrizas. Didzioji dalis triikiy
duomeny baz¢je yra daugiau maziau horizontaliis arba vertikalis, jstrizy trukiy yra labai nedaug,
todél galima teigti, kad tinklui pateikus mazai tokiy pavyzdziy, Sis sunkiai iSmoksta atpazinti

istrizus trukius.

Duomeny bazés sufyméta fyma "VGG-19" tinklo rastas defektas, kai klasés svoris - 24

51 pav. Kelio trukio Zymy pokytis, kei¢iantis svorio klasei

Atlickant mokyma kai klasés svoris — 24, taip pat gaunama mokymo histograma, Kuri
pavaizduota 52 paveikslélyje. IS histogramos matyti, kaip kito tinklo tikslumas ir duomeny
praradimas, vykstant mokymosi procesui. Lyginant validacijos kreivg ir tikslumo kreive, matyti, jog
tikslumo kreive per pirmas 100 iteracijy yra kiek aukstesné nei tikétasi, nuo 100 iteracijy skirtumas
éme mazeéti, ir po validacijos kreivés sutampa beveik idealiai. Panasi situacija lyginant validacijos
kreive su duomeny praradimo kreive, duomeny prarandama maziau nei tikétasi, taciau po
validacijos, duomeny praradimo skirtumas nuo tikimosi neiSnyksta, o tik sumaZzéja. Taip pat matyti,
jog mokymo pradZioje, duomeny praradimas ties 100 iteracijy beveik sutapo su validacijos reikSme,

taciau vel nukrypo, iki kol jvyko validacija.
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52 pav. Tinklo mokymo grafikas, kai klasés svoris — 24

IS 53 paveikslélio matyti, jog padidinus klasés svorj iki 33, tinklas randa keletg karty didesnio

pikseliy kiekio trtukj, lyginant su tikrgja duomeny bazés Zyma. Taip pat galima pastebéti, jog

vietomis tinklas randa defekta, nors tikrosiose duomeny bazés zymose jo néra. Tai gali atsitikti dél

to, kad duomeny bazéje nepilnai suzymeéti trukiai, arba dél didelio klasés svorio, tinklas suzymi per

daug pikseliy. Taciau vietomis tinklas nepasteb¢jo defekto, nors jis aiSkiai buvo pazymétas

duomeny bazés zymoje. Taip atsitiko dél prastesnio tinklo apsimokymo ir duomeny su jstrizais

kelio trukiais trikumo, kaip ir pirmuoju atveju, su klasés svoriu — 15.

Duomeny bazés sufyméta zyma

"VGG-18" tinklo rastas defektas, kai klasés svoris - 33

53 pav. Kelio triikio zymy pokytis, kei¢iantis svorio klasei

Atliekant mokymg kai klasés svoris — 33, taip pat gaunama mokymo histograma, kuri

pavaizduota 54 paveikslélyje. IS histogramos matyti, kaip kito tinklo tikslumas ir duomeny

praradimas, vykstant mokymosi procesui. Lyginant validacijos kreive ir tikslumo kreive, matyti, jog
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tikslumo kreivé per pirmas 150 iteracijy yra kiek aukStesné nei tikétasi, ir tik po validacijos kreivés
sutampa beveik idealiai. Panasi situacija lyginant validacijos kreivg su duomeny praradimo kreive,
duomeny prarandama maziau nei tikétasi, taciau po validacijos, duomeny praradimo skirtumas nuo
tikimosi neisSnyksta, o tik sumazéja. Nuo 600 iteracijy pastebimas duomeny praradimas maz¢jimas,

iki pat mokymao galo.
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54 pav. Tinklo mokymo grafikas, kai klasés svoris — 33

Atlikus mokymus su ,,VGG-19“ i§ anksto apmokytu tinklu gauti rezultatai pavaizduoti 4
lentel¢je. Klasiy svoriai buvo kei¢iami nuo 15 iki 33, Zingsniu kas 9. Pras€iausias tinklo tikslumas
gautas, kai klasiy svoris 33, su tikslumo matais F1=0.446, 0 MCC=0.5143. Geriausias, kai klasiy
svoris — 15, gauti tikslumo matai: F1= 0.5657, MCC=0.6035. Taigi mazinant klasiy svorj, nuo
pradinio, kurj pateiké MATLAB programinis paketas, tinklo apmokomas vis geriau. Taciau
pamazinus klasés svorj, dar per vieng zingsnj iki 6, tinklas jau nebeiSmoko atpazinti praktiSkai
nieko, apskaiciuoti tikslumo matai F1=0.00031, o MCC=0.00039, todé¢l galima teigti, kad tinklas

neranda jokiy kelio triikiy. Todél eksperimentas buvo apribotas ties klasiy svoriais nuo 15 iki 33.

Pakartojus eksperimentinius mokymus su ,,VGG-16“ i§ anksto apmokytu tinklu gauti rezultatai
pavaizduoti 4 lenteléje. PrasCiausias tinklo tikslumas gautas, kai klasiy svoris 33, su tikslumo
matais F1=0.485, 0 MCC=0.5339. Geriausias, kai klasiy svoris — 15, gauti tikslumo matai: Fl1=
0.5323, MCC=0.5692. Taigi tendencija islieka ta pati, jog mazinant klasiy svorj, nuo pradinio, kurj
pateiké MATLAB programinis paketas, tinklo apmokomas vis geriau. Pamazinus klasés svorj, dar

per vieng zingsnj iki 6, ir Sis tinklas nebeiSmoko atpazinti praktiSkai nieko, apskai€iuoti tikslumo
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matai F1=0.00027, o MCC=0.00034, todé¢l galima teigti, kad tinklai neranda jokiy kelio trikiy.

Eksperimentas buvo apribotas ties klasiy svoriais nuo 15 iki 33.

Reikty pabrézti tai, jog jvertinus grafinius eksperimento duomenis, pastebima, jog tinklas triikius
randa gana panaSiai, neatsizvelgiant j klasiy svorius, taciau biitent Sie nusako, kokiu plocio
diapazonu neuroninis tinklas juos suzymeés, ir biitent Sios zZymos, jtakoja galutines tikslumo maty
apskaiciuojamas reikSmes. Kadangi rasty kelio trukiy lokacija iSlieka ta pati, taciau keiciasi kiekis
zymimy pikseliy, kurie laikomi kaip defektas. Taciau, kai klasés svoris yra aukstas, tinklas pras¢iau
filtruoja trukdzius, todél daznai nuotraukoje, vietose kuriose néra jokio kelio triikio, tinklas pazymi
trukdzius, kaip kelio trikius, pazymédamas lopus pikseliy, kur triukSmas didesnis. Todél, net
apibendrinus visus galimus variantus, ir atsizvelgiant j tinkly veikimo tendencijas, biitent su
mazesniu klasés svoriu, Siuo atveju 15, tinklai ir yra tiksliausi, tiek pagal tikslumo matus, tiek

vizualiai jvertinus nuotraukas, kuriose tinklas suzymi randamas kelio trukius.

lentelé 4 Semantinés segmentacijos eksperimenty rezultatai

Defekto
klasés Taiklumas Tikslumas Atkirimas F1 loU McCC
svoris
15 0,9813 0,4243 0,8961 0,5657 0,3994 0,6035
VGG19 24 0,9772 0,3817 0,8647 0,5124 0,3497 0,556
33 0,9638 0,2995 0,947 0,446 0,2931 0,5143
15 0,9802 0,4192 0,8293 0,5323 0,3689 0,5692
VGG16 24 0,9747 0,3533 0,8715 0,4916 0,3277 0,5421
33 0,9744 0,3651 0,8573 0,485 0,3264 0,5339

Atvaizdavus ketvirtoje lenteléje pateiktus duomenis grafiSkai, galima lengvai akimi pastebéti,
jog tinkly kokybé priklauso nuo klasiy svorio. Grafikas pateiktas 55 paveikslélyje. Didinant klasiy
svorius atitinkamai maz¢ja ir tinklo kokybé. ,,VGG-16“ tinklas beveik visais atvejais
eksperimentuose pasirodé blogiau, nei ,,VGG-19%, taciau kai klasés svoris buvo 33, ,,VGG-16“
pasirod¢ Siek tiek geriau. Kai klasés svoris 15, ,,VGG-19* tinklo tikslumas 3% aukstesnis, kai
klasés svoris nustatytas 24, ,,VGG-19* tikslumas 2% aukstesnis, o kai klasés svoris buvo 33,
L, VGG-19¢ tinklo tikslumas 2% Zemesnis uz ,,VGG-16 tinklo.
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Tinkly tikslumo priklausomybé nuo klases svoriy
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55 pav. Tinkly tikslumo priklausomybé nuo klasés svoriy
ISvados:

1. ,,VGG-19* 18 anksto apmokytas tinklas veikia tiksliau, nei ,,VGG-16

2. Auksciausi tikslumo rezultaty duomenys gauti, kai klasés svoris yra 15. ,,VGG-19*
F1=0.446, 0 MCC=0.5143. ,,VGG-16“: F1=0.5323, MCC=0.5692. Skirtumas 3%.

3. Klasiy svoriai stipriai jtakoja eksperimenty galutinius rezultatus ir tinkly tiksluma

4. Nustacius didelj klasés svorj, tinklas paZymi per daug fono pikseliu, ir jautriai reaguoja |
triukSmus

5. Su mazu klasés svoriu tinklas veikia gan stabiliai, mazai reaguoja | triuk§mus, ir gaunami
geri tikslumo matai

6. Duomeny bazés netikslumai jtakojo galutinius eksperimenty rezultatus, sumazindami tinkly

tiksluma.

3.3.  U-Net tinklo tyrimas

Naudojant U-Net tinklg kelio defekty aptikimo uzdaviniui spresti, reikia atkreipti démesj j du
pagrindinius parametrus, kuriuos keiciant, gali Zenkliai skirtis gaunami rezultatai. Tai yra enkoderio
gylis (angl. Encoder depth) ir filtro dydis (ang. Filter size). Enkoderio gylis nustato kokio gilumo
U-Net tinklas bus, o filtro dydis nustato kokiu Zingsniu tinklas eis per savybiy zemélapius. Sie du

parametrai nustato tinklo sudétinguma.
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Siy parametry keitimo ribos priklauso nuo jrangos, naudojamos eksperimentams atlikti. Giliujy
neuroniniy tinkly apmokymas grei¢iausiai vyksta naudojant GPU resursus, o ne CPU. Siuo atveju

eksperimentai atliekami turint ,,GeForce GTX 1060 3GB*.

Pagal galimybes turint $ig jranga, nuspresta enkoderio gylj keisti nuo 2 iki 4, o filtro dydj nuo 3
iki 7, kadangi filtro dydis turi biiti nelyginis skaicius. U-Net tinklo galimy konfigiiracijy naudojimui
lentelé pateikta Zemiau. UD* - skai¢ius po UD nurodo enkoderio gylj, 0 F* - skai¢ius po F nurodo

filtro dyd;.

lentelé 5 Galimos U-Net tinklo konfigtiracijos

Filtro dydis
3 5 7
2 UD2 F3 UD2 F5 uUD2 F7
U-Net enkoderio gylis 3 UD3 F3 UD3 F5 UD3 F7
UD4 F3 UD4 F5 ubD4 F7

U-Net tinklo apmokymui, be anks¢iau paminéty parametry, taip pat parenkami Sie, nekeiciami

parametrai:

e [teracijy skaicius — 25

e _LearnRateDropFactor’ — 0.85
e _LearnRateDropPeriod‘ —4

e . InitialLearnRate‘ — 0.0001

Atliekant eksperimentus gaunami ir pateikiami visi matavimo matai, taciau spresti kuris
variantas yra tiksliausias vertéty tik pagal F1 ir MCC. Pirmenyb¢ teikiama MCC, kadangi MCC
apima visy keturiy painiavos matricos vertybiy vertg ir yra subalansuota priemoné, kuri visapusiskai

nusako tinklo tiksluma.

Duomeny bazéje yra 444 nuotraukos, kurios skirstomos atsitiktine tvarka j skirtas mokymui —
70% ir skirtas testui — 30%. Kiekviena nuotrauka yra skirtingo sudétingumo ir tinklas skirtingu
tikslumu Sias apdoroja, tod¢l net atlikus eksperimentg su tais paciais parametrais gaunami skirtingi
rezultatai. Kokybiskesniam jverciui gauti, atliekami 3 eksperimentai su tais paciais parametrais, ir

iSvedamas gauty duomeny vidurkis.

Beveik visais atvejais, nezilirint | tinklo konfigliracija, sunkiausiai tinklai susidorojo su
nuotrauka, pavaizduota 56 paveikslélyje. Duomeny bazéje Zymos buvo suzyméta nekokybiskai,

vietomis apskritai nesuZymeéta, todél nors ir tinklas pamaté visus defektus, skaiciuojant jo tiksluma,
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buvo lyginamos esamos zymos su detektoriaus gaunamais rezultatais. Todél jverciai gavosi

mazesni, dél prastos duomeny bazés kokybeés.

defektas

nera

defektas

nera

56 pav. U-Net tinklo prasciausias testas

Taip pat svarbu paminéti, jog i§ 57 paveikslélio matyti, kad kelio trukiai kuriy tinklas
nepastebéjo yra jstrizi. Didzioji dalis duomeny bazéje esanciy nuotrauky, turi kelio triikkius kurie yra
horizontaliis arba vertikaliis, kitaip sakant jstrizy kelio triikkiy pavyzdziy turima mazai, dél Sios

priezasties tinklas netur¢jo pakankamai duomeny iSmokti rasti jstrizus kelio triikius.

defektas

nera

defektas

nera

57 pav. U-Net tinklo pavyzdys, su jstrizais kelio trukiais

Duomeny bazéje yra ir gerai suzyméty zymy, kurias palyginus su originaliu paveiksléliu matyti,

jog defektai suzyméti kokybiskai. Tokiais atvejais, kai tinklas puikiai surado visus triikius, gauti
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rezultatai buvo lyginami su kokybiskai atliktu zyméjimu, todél ir tinklo kokybés jverciai buvo
gaunami tikslis ir aukSti. Puikaus atvejo pavyzdys pateiktas 58 paveikslélyje. Taip pat Siame
pavyzdyje matyti, jog kelio trukis yra praktiskai iStisas ir horizontalus, néra astriy jstrizy trukiy,

todél tinklui tai buvo labai paprasta uzduotis.

defektas

nera

defektas

nera

58 pav. U-Net tinklo geriausias testas

Atlikus pirmajj eksperimentg su nustatytais pastoviais parametrais, taciau kei¢iant enkoderio gylj
ir filtro dydj, pagal penktoje lenteléje pavaizduotus parametrus, gauti rezultatai i§ kuriy matyti, jog
geriausias apmokyto tinklo tikslumas gaunamas su ,,UD2 F7° parametry kombinacija, kai enkoderio
gylis yra - 2 o filtro dydis - 7. Siuo atveju tikslumo maty vertés gaunamos tokios: F1 = 0.6890, 0
MCC = 0.6906.

Atlikus antrg eksperimentg, gauti rezultatai i§ kuriy matyti, jog geriausias apmokyto tinklo
tikslumas gaunamas su ,,UD2 F5* parametry kombinacija, kai enkoderio gylis yra - 2 o filtro dydis -
5. Siuo atveju tikslumo maty vertés gaunamos tokios: F1 = 0.6831, 0 MCC = 0.6831.

Atlikus tre¢igjj eksperimentg, gauti rezultatai i§ kuriy matyti, jog geriausias apmokyto tinklo
tikslumas gaunamas su ,,UD3 F7* parametry kombinacija, kai enkoderio gylis yra - 3 o filtro dydis -
7. Siuo atveju tikslumo maty vertés gaunamos tokios F1 = 0.6816, 0 MCC = 0.6815.

Apskaiciavus vidurkius visy trijy eksperimenty, gauti rezultatai, kurie pateikti penktoje lentelgje.
IS duomeny matyti, jog geriausias apmokyto tinklo tikslumas gaunamas su ,,UD2 F5° parametry
kombinacija, kai enkoderio gylis yra - 2 o filtro dydis - 5. Siuo atveju tikslumo maty vertos
gaunamos tokios: F1 = 0.6733, o MCC = 0.6750. Toks tinklas vidutiniskai apmokomas per 3

valandas ir 23 minutes. Prasciausias U-Net tinklo tikslumas gaunamas su ,,UD2 F3‘ parametry

56



kombinacija, kai tikslumo vertés: F1 = 0.6138, o MCC = 0.6187. PrasCiausias tinklas buvo
apmokytas per 22 minutes. Skirtumas tarp geriausio ir blogiausio U-Net tinkly siekia 6%. Laiko

skirto apmokymui skirtumas viena valanda.

lentelé 6 U-Net visy eksperimenty vidurkiai

Mokymo
laikas

UD2 F3 0,9892 0,6692 0,6002 0,6138 0,4526  0,6187 00:22
UD2 F5 0,9902 0,6694 0,7064 0,6733 0,5153 0,6750 03:23
uD2 F7 0,9906 0,7313 0,6254 0,6624 0,5041 0,6655 02:38
Vidurkis UD3F3 0,9880 0,5806 0,6955 0,6221 0,4588  0,6241 00:32
UD3 F5 0,9905 0,7394 0,5934 0,6447 0,4854  0,6506 03:53
UD3 F7 0,9905 0,6967 0,6555 0,6622 0,5039  0,6643 04:52
UD4 F3 0,9894 0,6437 0,6823 0,6523 0,4907 0,6523 00:52

Taiklumas Tikslumas Atklrimas F1 loU MCC

Gautus duomenis atvaizdavus grafiSkai, nematyti jokio nuoseklumo duomenyse, tod¢l negalima
teigti, jog tinklo tikslumas vienodai priklauso tik nuo enkoderio gylio, ar tik nuo filtro dydZio.
Lyginant UD2 F3, UD3 F3 ir UD4F3, pastebéta, kad didéjant enkoderio gyliui, didéja ir tikslumas,
taciau palyginimui imant kitg enkoderio gylj, tokio pa¢io nuoseklumo néra, todél sunku teigti, ar

UD4 F5 ir UD4 F7 biity buve dar tikslesni. Siems eksperimentams atlikti jrangos galimybés nebuvo

pakankamos.
F1 ir MCC pokytis keiciantis tinklo konfiglracijai
0,6800
0,6700
0,6600
0,6500
0,6400
0,6300
0,6200
0,6100
0,6000
0,5900
0,5800
UD2 F3 UD2 F5 uUbD2 F7 UD3 F3 UD3 F5 UD3 F7 uD4 F3
EF1l mMCC

59 pav. F1 ir MCC pokytis keiciantis tinklo konfigtiracijai
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ISvados:

1. Atlikus 3 eksperimentus ir iSvedus gauty rezultaty vidurkj, geriausios kokybés tinklas gautas

su UD2 FS5 konfigiiracija, t.y. kai enkoderio gylis yra 2, filtro dydis 5.

2. Tinklas vertikalius ir horizontalius kelio triikius randa labai tiksliai, tadiau jstrizus aptikti

jam sunkiau, dél tokiy trikkiy duomeny trikumo duomeny bazéje.

3. Eksperimenty kokybei didele jtaka turé¢jo duomeny bazé, t.y. dél eksperty prastai suzyméty
defekty, pikseliy lygyje, sumazg¢jo tinklo tikslumas.

4. Nepastebéta nuosekliy priklausomybiy tinklo kokybés pokyciui, kei¢iant parametrus.

5. Dél nedidelés rezoliucijos nuotrauky, ir specifinés uzduoties, geriems rezultatams gauti,

uztenka ir nesudétingo U-Net tinklo.
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ISvados

1. Atlikus literatiros analiz¢ buvo apzvelgti ir parinkti trys daZniausiai naudojami giliyjy
neuroniniy tinkly panaudojimo biidai vaizdo analizei atlikti. Kelio triikkiams aptikti pasirinkti Sie
buidai: regioninis gilusis neuroninis tinklas (Faster R-CNN), semantiné segmentacija ir U-Net

tinklas.

2. Regioniniams giliesiems neuroniniams tinklams panaudoti esamos duomeny bazés duomeny
nebuvo galimybés, kadangi defektai suzyméti pikseliy lygyje, todél kelio triikiai buvo suzymeéti
rankiniy budu. Atlikus eksperimentus su i§ anksto apmokytais tinklais, geriausias rezultatas
gautas su ,,VGG-19“ tinklu, kai tikslumo matai yra tokie: : F1 — 0.7675, o MCC — 0.7385. Nors
ir kokybés jverCiai auksti, tinklas néra tikslus dél savo pateikiamy prognoziy, kadangi nurodo

tik regiong, kuriame yra kelio triikis, o ne tikslig triikio vieta.

3. Semantinei segmentacijai buvo pilnai naudojama pasirinkta duomeny bazé. Kadangi $is budas
skirtas dirbti su dideliais pikseliy kiekiais, o kelio triikkis uzima tik iki 1% visos nuotraukos
pikseliy, teko iSsverti klasiy svorius. Klasiy svoriai buvo kei¢iami nuo 15 iki 33. Nustacius
didel; klasés svorj, kokybés jverciai krenta, kadangi tinklas trukiui pazyméti naudoja daug
aplinkiniy pikseliy, kurie néra kelio trikis. Mazinant defekto klasés svorj kokybés jverciai
ger¢ja, taCiau sumazinus klasés svor] per daug, tinklas nebeiSmoksta atpazinti kelio trukiy.
Auksciausias kokybés jvertis gautas, kai klasés svoris yra 15. Gauti rezultatai F1= 0.5657,
MCC=0.6035.

4. U-Net tinklas yra savitas tuo, kad jis buvo kuriamas naujas nuo pagrindy, ir nebuvo naudojami
1§ anksto apmokyti tinklai. Pagal naudojamos jrangos galimybes, buvo parinktos galimos U-Net
tinklo konfigiiracijos, kai tinklo gylis kei¢iamas nuo 2 iki 4, o filtro dydis nuo 3 iki 5. Atlikus
eksperimentus su visomis tinklo konfigiiracijomis, geriausias tinklas gautas, kai enkoderio gylis
yra 2, o filtro dydis 5. Gauti kokybés jverciai F1 = 0.6733, 0 MCC = 0.6750. Tinklas vertikalius
ir horizontalius kelio triikius randa labai tiksliai, taCiau jstrizus aptikti jam sunkiau, d¢l tokiy

trikiy duomeny tritkumo duomeny bazéje.
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