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Darbe nagrin¢jami pavirSiy metrologijos metodai koncentruojantis ] optiniy metody klase.
Apzvelgiamos §iy metody pritaikymy sritys tiriant pavir§iy deformacijas. Pasitelkiant optinius
metodus sukurtiems vaizdams tirti, apzvelgiami masininio mokymo metodai skirti vaizdy
atpazinimui, klasifikavimui.

Metodologinéje dalyje detalizuojama Sesélinio muaro metodika pavirSiaus topografijai tirti.
Apragoma strategija $e$élinio muaro interferenciniy juosty vaizdy generavimui. Siy vaizdy
klasifikavimo wuzdaviniui spresti pasirenkama konvoliuciniy neuroniniy tinkly metodologija.
Detalizuojami Siy tinkly parametrai, algoritmai bei naudojamy AlexNet ir LeNet architektiiry
pagrindai. Darbe tiriamy tinkly programiné realizacija atlickama Python programavimo kalba,
naudojant PlaidML karkasg ir Keras biblioteka.

Tiriamojoje dalyje atliekamos pasirinktos konvoliucinio neuroninio tinklo architektiiros
modifikacijos, siekiant jg pritaikyti nagrinéjamam uzdaviniui. Toliau seka optimaliy tinklo parametry
nustatymo tyrimas. Galiausiai, atliekamas rezultaty palyginimas ir foninio vaizdo pasikeitimo jtakos

tinklo rezultatams tyrimas.
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Summary

This paper examines methods of surface metrology focusing on a class of optical methods.
Application areas for these methods in the study of surface characteristics such as deformations are
reviewed. Also, to study the images created by optical methods, machine learning methods for image
recognition and classification are analyzed.

The methodological part of this paper details the shadow moiré methodology for surface
topography research. A strategy for generating images of shadow moiré interference fringes is
described. To process these images, methodology of convolutional neural networks is chosen to solve
the problem of classification. The parameters, algorithms and basics of AlexNet and LeNet
architectures used by these networks are detailed. The software implementation used in the work is
performed in Python programming language, using PlaidML framework and Keras library.

In the exploratory part, the modification of the chosen convolutional neural network architecture
is adapted to the task and the research of determining the optimal parameters is performed. Finally, a

comparison and study of the effect of background image change on network results is performed.



Ivadas

Objekty pavirsiaus charakteristiky tyrimy poreikis nuolatos auga tiek pramonés, tiek moksliniuose
pritaikymuose. Tyrimai atliekami dirbant su naujomis medziagomis, mikro elementais ar ypac
sudétinga elektronika, kurios tinkamam veikimui batina uZtikrinti auk$ta kokybe. Siam tikslui
pasiekti daznai zvelgiama j optinius metodus, kurie leisty jvertinti objektus nerizikuojant jy pazeisti.
Vis dazniau pritaikomas ir tiriamas metodas yra $e$¢linis muaras (angl. shadow moire), kuris leidzia
jvertinti jvairias objekty pavirSiy charakteristikas ir kurio realizacija reikalauja mazy kasty [4]. Viena
i§ elektronikos sri¢iy, kurioje aktualios tokiy pavirSiaus charakteristiky kaip deformacija tyrimas, yra
spausdinty elektroniniy plok$¢iy gamyba. Jos yra sudarytos i$ keleto sluoksniy bei gamybos procese
yra veikiamos aukstos temperatiiros. Tai nulemia jvairiy pavirSiy defekty atsiradimg, kurie gali biity
sunkiai pastebimi akimi, tadiau turi didele jtaka patikimumui. Siame darbe nagrin¢jama biitent
spausdinty elektronikos plok$¢iy deformacijos problema.

Naudojant optinius metodus daZniausiai susiduriama su vaizdo apdorojimo, atpaZinimo,
klasifikavimo problemomis. Siy uZdaviniy sprendimui pritaikomi §iuo metu ypa¢ populiariis
masininio mokymo metodai (angl. machine learning) [39]. Vienas i$ plaiausiai tiriamy ir taikomy
su vaizdo apdorojimu susijusiy metody yra konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl. convolutional
neural networks). Bitent Sis metodas darbe tiriamas nagrinéjant optiniy metody sukurty efekty
vaizdus.

Sio darbo tikslas yra pasitilyti metodika $e$é¢linio muaro su kintamu fono vaizdu klasifikavimui
bei ja istirti siekiant kuo didesnio efektyvumo, tikslumo ir laiko atzvilgiu. Sio tikslo jgyvenimui
iSkeliami uzdaviniai:

1. Atlikti vaizdy klasifikavimo ir pavirsiy tyrimy optiniy metody analiting apzvalgg.

2. Realizuoti Sesélinio muaro vaizdy generavimo metodg tyrimo duomeny imties generavimui.

3. Pasiiilyti bei realizuoti konvoliucinio neuroninio tinklo architektiira sprendziamam
uzdaviniui.

4. Atlikti pasirinkto tinklo parametry ir metody palyginamajg analizg.
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1. Literatiiros apZvalga

Darbe apZzvelgiami optiniai interferometriniai bei masininio mokymosi metodai. Placiau
nagrinéjant tokius interferometrinius muaro metodus, kaip Sesélinj muarg. Taip pat, apzvelgiami

neuroniniy tinkly bei jy apmokymo metodai. Apzvelgiamos Siy metody tyrimy ir taikymy sritys.
1.1. Metrologija

Metrologija yra ,,matavimo mokslas, apimantis tick eksperimentinius, tiek teorinius matavimus
esant bet kokiam neapibréztumo lygiui bet kurioje mokslo ir technologijos srityje, kaip apibrézé
tarptautinis svorio ir maty biuras (pranc. Bureau International des Poids et Mesures). Metrologija
galima suskirstyti j tris kategorijas:

e moksliné metrologija;
e taikomoji metrologija;
e teisiné metrologija.

Teisiné metrologija yra eilés pabaigoje ir ji susijusi su nusistovéjusiy matavimy, matavimo
priemoniy norminiais reikalavimais, siekiant apsaugoti vartotojus bei uztikrinti sgziningg prekyba.
Taikomoji metrologija, tai matavimo mokslas plétojamas gamybos ir kity procesy srityje, uztikrinant
matavimo priemoniy tinkamuma, jy kalibravimg ir kokybés kontrole. Moksliné metrologija yra visy
kity daliy pagrindas susijes su naujy matavimo metody kiirimu, matavimo standarty jgyvendinimu ir
Siy standarty perdavimu vartotojams [31].

Siame darbe aktuali pavirSiaus metrologija, kuri yra viena i§ mokslinés metrologijos sri¢iy. Jos
svarba stipriai iSaugo per paskutinius deSimtmecius. DvideSimtame amziuje pavirSiaus
charakteristikos pirmiausia buvo matuojamos metodu naudojanciu kontaktinés adatos sekima per visa
pavirsiy stebint vertikaly adatos judéjima, kol ji vedama per pavirSiaus nelygumus. DaZniausiai buvo
matuojama tik viena linija arba pavirSiaus profilis ir tai leido gauti pakankamai informacijos tam tikry
komponenty gamybai kontroliuoti, taCiau toks metodas buvo létas ir sudétingas platesniam
pritaikymui [34].

Dvidesimto amziaus pradzioje ir viduryje buvo pradéti kurti optiniai instrumentai, skirti matuoti
pavirsiy tekstiirg ir forma. Tarp jy buvo jprasti Michelson‘o ir Twyman-Green‘o interferometrai [65],
Schmalz‘o $viesos pjaustymo mikroskopai, Linnik ‘o mikrointerferometrai, Tolansk‘o keliy spinduliy
interferometrai, ir vienodos chromatinés eilés interferometrai. Sie interferometrai sugeneruodavo
labai tikslius pavirSiaus charakteristiky rasty vaizdus, kurie tiksliai nusakydavo pavir§iy virstines ir
idubimus su didele vertikalia raiSka. Taciau, tik sukiirus pakankamg skai¢iuojamaja galig turinius
aparatus §is procesas galéjo biiti automatizuotas ir naudingumu aplenkti mechaninius metodus [34].

Pirmieji tokie aparatai buvo faziy Kitimo interferometrinis (angl. phase shifting interferometry)
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mikroskopas devintojo deSimtmecio pradzioje, kuris visy pirma buvo naudingas matuojant lygius
optinius pavir§ius [3]. DeSimtojo deSimtmecio pradzioje seké koherencijos nuskaitymo
interferometrinis (angl. coherence scanning interferometry) mikroskopas [19].

Bendrai, reikalavimai energijos, informacijos pernesimo ir saugojimo srityse vedé technologijy
vystyma. Panasu, kad tai tgsis ir ateityje. Daugelis anks¢iau nurodyty reikalavimy tiesiogiai priklauso
nuo tam tikry komponenty dydzio, jy mazumo. MaZéjant jvairiems komponentams buvo vis
sudétingiau jvertinti jy pavirSiy charakteristikas, todél vis daugiau démesio buvo skiriama butent
pavirSiaus metrologijos metodams vystyti [58].

Pavir§iaus metrologijoje tiriami tokie pavirSiaus poZzymiai kaip: nelygumai, struktira,
banguotumai ir kt. Sie tyrimai pritaikomi nuo dideliy industriniy objekty pavirsiy tyrimo iki
mikroelektromechaniniy sistemy (MEMS) (angl. microelectromechanical systems) [9].

Pastebima, kad Siame skyriuje aptartus pavirSiaus metrologijos metodus galima suskirstyti j dvi
kategorijas: kontaktinius ir nekontaktinius [28]. Pirmuoju atveju norint iStirti pavirSiaus
charakteristikas butinas tiesioginis instrumenty kontaktas su pavirS§iumi. Tuo tarpu, antruoju atveju
galima atlikti tg pat] tyrimg pavirSiaus nepalietus. Tolimesniuose skyriuose placiau apzvelgsiu Sias

kategorijas ir jose naudojamus metodus [13].
1.2. Kontaktiniai metodai

Visi kontaktiniy metody principai yra pagristi mechaniniu kontaktu su tiriamu objektu. Sie
metodai naudojami tirti objekty pavirsiy formas, jtampas, deformacijas ir poslinkius.

Pavir$iaus formoms ir deformacijoms tirti dazniausiai naudojamas kontaktinis metodas yra
paremtas matavimo adatos judé€jimu per tiriamajj pavirsiy, kuomet adatos vertikalus judé¢jimas yra
paver¢iamas j tam tikrg signalg. Tai yra vienas seniausiy iki Siol tebenaudojamy metody. Taciau, $is
metodas turi trakumy. Matavimo adata gali pazeisti pavirsiy priklausomai nuo nuskaitomo pavirSiaus
kietumo palyginti su jprastine adatos kontakto su juo jéga ir adatos lietimosi tasko dydzio [55]. Nors
ir §io metodo pagrindas per laikg iSliko panaSus, ta¢iau, buvo sukurta ne viena metodo variacija
padedanti tiksliau surinkti informacija apie pavirSiy ar kontroliuoti matavimo adatg. Trys svarbiausios
§io metodo vystymo sritys gali bati laikomos Siomis: koordinaciy matavimo aparatas (angl.
coordinate measuring machine), apvalumo matavimo aparatas, sukurtas T. H. Talyrond‘o ir
pavirsiaus siurk§tumo matavimo aparatai [3].

Ganétinai daznai kontaktiniai metodai taikomi ir objekto jtampai, kriiviui matuoti. Sie metodai
dazniausiai pritaikomi pakankamai atspariems objektams, kadangi atliekant jtampos matavimus jie
yra veikiami kur kas didesnés jégos nei pavirSiaus charakteristiky matavimo atveju [15]. Vieni
pagrindiniy prietaisy, naudojamy pramonéje, yra tempimo jégos matuokliai. Jie idealiai tinka matuoti

kiety medziagy pavirSiaus jtampa. Du labiausiai paplit¢ tokio tipo metodai arba prietaisai yra

12



graviruotos folijos jutiklis (angl. etched-foil sensor) ir puslaidininkiy matuoklis (angl. semiconductor
gage). Sie prietaisai dazniausiai naudoja veikimo principg vadinama inZinerine jtampa (angl.
engineering strain), kuri apibréziama objekto ilgio pasikeitimus nuo pradinio ilgio. Minéti jutikliai
matuoja ne ilgio pasikeitima, 0 varzos poky¢ius medziagoje [51].

Kita svarbi metody kategorija pavirSiaus ar medziagos jtampos matavime yra ekstensometrai
(angl. extensometers). Jie suteikia patogiausig biida iSmatuoti viduting jtampa objekte [51].

1.3. Nekontaktiniai metodai

Nekontaktiniy metrologiniy metody pagrindu dazniausiai laikomi optiniai metodai. Literatiroje
daznai vadinama optine metrologija (angl. optical metrology). Zvelgiant i3 istorinés perspektyvos,
optiné metrologija prasidéjo tuo metu, kai pirmg kartg buvo suprasta, kad nepasiekiamo objekto plotj
ir aukstj galima imatuoti pasitelkus keleta matymo kampy. Sis beveik tiesiniy $viesos ir §esélio
geometriniy savybiy principas $iandien yra atvaizduojamas daugybéje instrumenty. Siuolaikinés
optinés metrologijos pradzia galima laikyti interferometrijos suktrimu. Tai suteiké prieigg prie
Sviesos bangos ilgio kaip tikslaus zymeklio. Be ploto matavimy, interferometrija, taip pat, taikoma
formos ir Siurkstumo matavimams atlikti [10].

Nepaisant to, kad didelé dalis nekontaktiniy metody priklauso optinei metrologijai, literatiroje
nekontaktiniai metodai trimaciy objekty metrologijoje skirstomi j optinius ir neoptinius metodus [28].
Tuo tarpu, optiniai metodai gali dar bati skirstomi j trianguliavimo, intensyvumo ir optinio kelio ilgio

metodus, kurie pavaizduoti 1 pav. [48].
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L
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LIDAFR.

¥

Sklidimo laikas

¥

1 pav. Optinés trimaciy objekty metrologijos metody klasifikacija [48]

Tarp neoptiniy metody dazniausiai minimas yra rentgeno spinduliy pritaikymas. Rentgeno
spinduliy difrakcija yra metodika galinti iSmatuoti elasting deformacija visose medziagos kristalinése
fazése, kurig galima paversti jtempiu naudojant tinkamas -elastines konstantas. Naudojant
laboratorines priemones tipinis rentgeno spinduliy jsiskverbimo gylis yra mikrony lygyje, o gilesnj
gyli galima jvertinti naudojant destruktyvius sluoksniy paSalinimo metodus arba didesnés energijos
rentgeno spindulius, ypa¢ i§ sinchrotrono S$altiniy. Difrakcija taip pat suteikia papildomos
informacijos apie kristalografine tekstiirg ir plasting deformacijg. Visgi, naudojantis Siuo metodu ir
siekiant didelio tikslumo svarbu atsizvelgti j daznai pasitaikancias paklaidas [51].

Apzvelgiant optinius metodus, daznai sutinkamas skaitmeninés vaizdy koreliacijos metodas (DIC)
(angl. digital image correliation). Jis taikomas tick dvimaciams deformacijos, tiek trima¢iams formos
ir deformacijy mikro, makro objekty matavimams. Sis metodas pagrjstas vaizdo sekimu. Stebint
pikseliy blokus, sistema gali iSmatuoti pavirSiaus poslinkius ir sudaryti viso lauko dvimacius ar
trimacius deformacijy vektorius, deformacijy zemélapius. Norint, kad DIC veikty efektyviai, pikseliy
blokai turi buti atsitiktiniai ir unikaldis, turintys jvairaus lygio kontrasta bei intensyvuma. Tam
nereikia specialaus apSvietimo. Daugeliu atvejy nattralus konstrukcijos ar komponento pavirSiaus

vaizdas yra pakankamas, kad DIC galéty veikti be jokio specialaus pavirSiaus paruosimo [37].
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Svarbu paminéti holografija kaip vieng Siuo metu vis daugiau tyrinéjamg metoda optinéje
metrologijoje. Holograma yra fizinis interferenciniy rasty modelio vaizdas, gaunamas naudojant
difrakcijg atgaminti trimatj $viesos laukg ir iSlaikantis gylj, paralaksg bei kitas originalaus lauko
savybes. Tuo tarpu, holografija yra metodas iSgauti $iuos vaizdus panaudojant Sviesos lauka (kuris
paprastai yra Sviesos $altinio skleidziamos $viesos atsispindéjimo nuo objekto rezultatas), kuris turi
biiti registruojamas ir véliau rekonstruojamas [53]. Sj metoda galimg pritaikyti nuo tokiy dydziy
objekty kaip pastatai iki keliy mikrony dydzio objekty, taciau augiausiai démesio $is metodas
susilauké biitent ypa¢ mazy objekty poslinkiy ir deformacijy matavimams [51].

Taip pat, dél paprastumo pramonéje bei moksliniuose taikymuose paplite yra muaro metodai. Siy
metody pagrindas — Sviesai pralaidzios gardelés panaudojimas apSvie¢iant bei fiksuojant tam tikru
kampu vaizda bei stebint susidarianc¢ias interferencines $eséliy ir gardelés juostas. Muaro metodams
pritaikyti naudojama palygintinai paprasta jranga ir iSgaunamas tikslumas gali biiti pritaikytas net
mikro objektams tirti. Panaudojimai dazniausiai buina objekty pavirsiy jtampos, deformacijy, formos

nusitaikymo srityse. Sis metodas toliau bus apZzvelgtas plagiau.
1.3.1. Muaro juosty metodai

Terminas ,,muaras” yra kiles i§ pranciizy kalbos, kur taip vadinama austiné §ilko juostelé. Sis
Silkas, dar vadinamas Muaro Silku, yra sudarytas i$ dviejy sujungty audinio sluoksniy [51]. Audiniui
lankstantis sluoksniai persidengia vienas su kitu ir taip gaunamas interferenciniy rasty vaizdas [6].
Nattralias muaro juostas kasdieniame gyvenime galima pamatyti zitrint j judancig nailoning
uzuolaidg arba zidrint pro lygiagreciy laidy tinklelio tvoras, taip pat, uzdéjus vieng ant kito
perSvieCiamus panasaus raSto pieSinius ar audinius. Kaip ir i§ angoros vilnos audiniy gauti rastai,
geometriniai rastai (tokie kaip apskritimai, lygiagrecios ir spindulinés linijos) taip pat suformuoja
interferencinés juostas, kai sudedami keli $iy rasty sluoksniai.

Eksperimentinéje mechanikoje, muaro metodai yra apibréziamas kaip muaro rasty panaudojimas
pavir$iaus poslinkiui matuoti. Sio metodo vystymo pradzia galima laikyti J. Guild‘o 1956 m.
aprasytas metodikas [20]. Taciau ilgg laika Sie metodai turéjo mazg prakting verte, kadangi §ios
metodikos be moderniy prietaisy tikslumas buvo per mazas platesniam pritaikymui [56].

Sio metodo pagrindas gali biiti apibiidinamas taip: pavir§iaus deformacijos biisena charakterizuota
modelio gardele. Si gardelé veikia kaip pamatinis pavir§iaus poky¢iy elementas i§ pradinés ar
atskaitos biisenos j galutine ar deformuota biiseng. Sie poky¢iai apibidina tiriamojo pavirsiaus
atitinkamas deformacijas. Norint nustatyti modelio gardelés geometrijos poky¢ius, jtraukiama antroji
juosty gardelé arba pagrindiné gardelé. Dviejy groteliy superpozicija sukuria interferencines juostas
arba muaro rastus. Norint stebéti pavirSiaus poslinkius, jtampa reikia zinoti santykj tarp gauty muaro

radty, stebéjimo sistemos ir pavirsiaus, kuris yra tiriamas. Sis santykis priklauso nuo naudojamos
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metodikos. Gardel¢ ir rastai gali buti graviruojami stebimame pavirSiuje, taciau dazniausiai
naudojamas optinis metodas — projekcija pavirSiuje. Tokiu atveju galima iSgauti efekts, kai
besikei¢iant pavirsiuje atitinkamai keiciasi ir projekcija [50].

2 pav. pavaizduotas geometrinio muaro efektas, kai sudéjus du linijy masyvus arba gardeles

susidaro muaro interferencinés juostos.

M

2 pav. Lygiagreciy juosty ir apskritimo gardelés interferencinés juostos

Muaro metodai gali biiti grupuojami j dvi pagrindines grupes:
e geometrinis muaras;
e muaro interferometrija.

Geometrinj muarg galima skirstyti j dar kelias kategorijas, kaip plokStuminis muaras (angl. in-
plane moiré), kurio atveju stebimi poslinkiai dvimatéje plokStumoje arba erdvinis muaras (angl. out-
of-plane moiré), kuriuo stebimi trimaciai poslinkiai, deformacijos, jtampos. Pastarosios kategorijos
dazniausiai naudojamas $esélinio muaro metodas [50].

Tiriant erdvinius objektus dazniausiai naudojami metodai yra:

e projekcinis muaras;
e SeSelinis muaras;
e atspindZio muaras.

AtspindZio muaras yra konstrukciniy komponenty nuolydZio ar sukimosi, arba poky¢iy nuolydzio
matavimo metodas. R. Ritter aprasé $io metodo panaudojima, matuojant plokstumos lenkimo metu
atsirandancias jtampas [44].

Projekcinio ir $e$¢linio muaro taikymai dazniausiai susidaro i§ deformacijy nustatymo, erdvinio

kiino formos dvimacio zemelapio sudarymo. Sie metodai dazniausiai aptariami kartu del panaSaus
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teorinio pagrindo, taciau pritaikant dazniausiai yra naudojamas bitent Se$élinis muaras dél savo
paprastumo. Taip pat, teoriskai naudojantis juo galima pasiekti geresnj tiksluma [42].

Muaro interferometrija yra labai didelio jautrumo optinis metodas, daZniausiai naudojamas
matuoti poslinkius plokstumoje. Auksto daznio difrakcijos gardelés pakartojamos ant tiriamo
pavir$iaus ir interferuoja su gardele, sudaryta naudojant keleta kolimizuoty lazeriy spinduliy.

Pagrindinis skirtumas tarp geometrinio ir interferometrinio muaro yra gardelés daznis.
Interferometriniame muare, siekiant didelio tikslumo, arba atlickant bandymus su mazais objektais,

reikia naudoti, lyginant su geometriniu muaru, didelio daznumo gardele [4].
1.3.2. Muaro metody taikymai

Pritaikant muaro interferencines juostas, dazniausiai galima jzvelgti du pagrindinius tikslus:

e turimy raSty analizé, siekiant iStirti objekto jtempimus, postimius ar deformacijas
interferenciniy juosty centruose;

e S keliy turimy vaizdy sintezés proceso metu iSgauti norimas interferencines juostas sudedant
turimus vaizdus.

Gaunami ar turimi muaro raStai gali bati pritaikomi navigacijoje, interferometrijoje [35],
topografijoje [59], steganografijoje [30], mikroskopijoje [49], klastotés prevencijoje, siekiant
atpazinti, kuomet bandoma atpazinti kameros vaizdo klastojimg [2], kriptografijoje, norint paslépti,
uzkoduoti informacijg vaizduose [40].

L. Kunyang‘as ir kiti iStyré dél tiesinio Fresnelio objektyvios bei LCD ekrany superpozicijos
susidarancias interferencines juostas. Remiantis $io tyrimo rezultatais, galima efektyviai pasSalinti
muaro interferencines juostas i$ jvairiy ekrany, kuriuose naudojamos optinés plévelés, turincios
kvaziperiodines struktaras [36].

P. G. Ifju‘as ir B. Han‘as, apra$¢ atvejus, kuriais naudojamos muaro medziagy charakteristikos,
mikromechanikos, mikroelektronikos prietaisy, perteklinio jtempio, liziy mechanikos, kompoziciniy
medziagy ir biomechanikos srityse [27]. Juose apzvelgiama ir pristatyta metodika, kuri leidzia
suformuoti gardeles ir atvaizduoti jy interferencija ant objekty, turin¢iy sudétingas geometrines
formas [21].

H. Bongtae pristat¢ metodika, skirta mikromechanikos tyrinéjimams, kuri leido padidinti muaro

metody tikslumg ir buvo daugelio interferometrinio muaro tyrimy pagrindas [22].
1.3.3. Skaitmeninis vaizdo apdorojimas optinéje metrologijoje

Nemazai tokiy optinés metrologijos metody kaip holografiné interferometrija, taSkiné metrologija
(angl. speckle metrology), juosty projekcija (angl. fringe projection) ir muaro, turi bendra savybe —

rezultate sudaryti juosty rastus. Siuose intensyvumo svyravimuose tokie dominantys rodikliai kaip
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koordinatés, poslinkiai, 1Gzio rodiklis ir kiti, yra uzkoduojami juosty periodo skaléje. Taigi, viena i$
pagrindiniy uzduociy, kurias reikia iSspresti apdorojant Siuos rezultatus galima apibrézti kaip juosty
modelio pavertima istisine faziy schema, atsizvelgiant j kvazi-sinusoidinj intensyvumo pasiskirstymo
pobudj [38].

Nuotraukos apdorojimo pradzioje galima taikyti vieng i§ paprasty nuotraukos pradinio apdorojimo
metody, kurie leisty panaikinti nepageidautinus trikdzius (netiesiskumus, triukSma, geometrinius
iskraipymus ir kt.). Sie metodai gali biti suskaidyti j tris pagrindines kategorijas atsizvelgiant j
pikseliy kaimynystés dydj, kuris naudojamas apskaiciuojant jo naujg savybe.

e Pikseliy transformacija. Remiantis apibrézta transformacijos taisykle, kei¢iamas esamo
pikselio rySskumas, spalva arba padétis iSvestiniame vaizde: SeSéliavimo pataisa, binarizacija,
histogramos modifikacija ir tokios geometrinés transformacijos kaip pikseliy koordinaciy
transformacijos.

e Vietinés transformacijos. Siuo atveju, nedidelé grupé pikseliy jvesties vaizde naudojami
sugeneruoti naujg vieno i§ grupés pikseliy pilkumo reikSme arba spalva: tiesinés iSlyginimo
operacijos, tokios kaip vidurkinimas ir Zemyjy dazniy filtravimas; netiesinés i§lyginamosios
operacijos, tokios kaip mediana ir kitos eiliSkumo operacijos; briauny aptikimg per tokius
gradiento operatorius kaip Robertsono, Laplaso ir Sobelo.

e Globalios transformacijos. Globalus operatorius paveikia visg vaizdg. PrieSingai nei vietiné
transformacija, tokios globalios transformacijos kaip Furj¢, kosinuso, Hilberto ir Hough‘o
transformacijos pavercia vaizdg j visiSkai kitokig atvaizdavimo forma.

Pagrindinis tokio apdorojimo tikslas yra apdoroti duotg vaizdg taip, kad gautas vaizdas bity
tinkamesnis uz originaly vaizdg konkre¢iam taikymui. Taigi vaizdo tobulinimas paprastai yra
orientuotas j problema [51].

Norint atlikti Kiekybinj vaizdo jvertinimg optinéje metrologijoje dazniausiai taikomos tokios
metodikos kaip intensyvumo modelio konstravimas. Intensyvumo modelis, atsizvelgiant |
pagrindinius vaizdo formavimo proceso parametrus, yra gana naudingas apdorojant ir analizuojant
juosty rasty modelius. Be to, modelis apima jvairius trikdZius, tokius kaip foniné $viesa ir triuk§mas,
kurie daro jtaka rekonstruoto fazés pasiskirstymo tikslumui ir jo nustatymui taikytino metodo
pasirinkimui. Kadangi atskirti jvairiy rasiy triukSmo padarinius realiame vaizde yra gana nejmanoma,
fizinis modelis, apibiidinantis vaizdo formavimo procesa su visais jo komponentais, suteikia
galimybe apskaiciuoti dirbtinius vaizdus, kurie Zingsnis po zingsnio apytiksliai atspindi sudétinga
realaus vaizdo struktiirg. Taikant Sig dirbting aplinka, algoritmy ir vaizdy apdorojimo priemoniy
veikimas gali bati tiriamas labai efektyviai. Taip pat, patogesniais tampa klaidy aptikimas arba

parametry parinkimas [51].
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Pramonéje dazniau sutinkamas kokybinis vaizdo vertinimas. Kokybinio vertinimo metodai buvo
se¢kmingai pritaikyti pramoniniu pozitriu aktualioms problemoms jvairiose srityse: ploksciy ir
elektroniniy moduliy kokybés kontroléje, palydoviniy degaly baky ir sléginiy indy patikrinimuose,
padangy, stiklo ir anglies pluostu armuotos medziagos bandymai, automobiliy varikliy ir kébuly
patikra, pastaty ir meno dirbiniy apZidira, ir kt.. Siuo metu kokybiniam vertinimui daZniausiai
taikomas vienas i$ dviejy metody. Pirmasis taiko Ziniy surinkimu grjstas sistemas arba neuroninius
tinklus, kad ,,iSmokty‘ jvairiy rasiy informacija i§ sumodeliuoty ar praktiniy pavyzdziy. Antrasis
metodas sujungia modeliais pagristus modeliavimo metodus ir praktinius matavimus. Taciau
daugeliu atvejy automatinis vertinimas neveikia tobulai, nes gedimus rodanciy rasty atpazinimas ir
klasifikavimas juosty modeliuose daznai yra sudétingesnis nei kiekybiné fazés rekonstrukcija,

taikoma nustatant poslinkius ir matuojant formas [51].
1.4. Masininis mokymasis

Masininis mokymasis yra mokslo sritis, tirianti algoritmus, kurie tobuléja pasitelkdami patirtj.
Masininio mokymosi algoritmai sukuria matematinj modelj, pagrjsta imties duomenimis, vadinamais
,,mokymosi duomenimis®, kad biity galima prognozuoti ar priimti sprendimus, jei jie néra tiesiogiai
uZzprogramuoti. Si sritis taip pat artima statistikos, matematinés analizés ir optimizavimo, kurie duoda
metodinj ir teorinj pagrindg masininiam mokymuisi [7].

Masininis mokymasis, nors ir tyrin¢jimas jau ilga laika, taciau dél skai¢iuojamyjy pajégumy
iSaugimo moderniuose kompiuteriuose yra iSpopuliaréjes pastaraisiais deSimtmeciais. Vienas
pirmyjy masininio mokymo pritaikymy buvo atliktas A. Samuel‘o 1952 m. Panaudodamas
nesudétingus algoritmus, jis sukiiré programg zaidZiancig $askiy Zaidima bei pirma kartg pavartojo
terming ,,maSininis mokymas* [47]. Véliau F. Rosenblatt‘as pasitlé pirmajj neuroninio tinklo
mokymo algoritmg — perceptrong (angl. perceptron), kurio metu mokymas buvo vykdomas

minimizuojant skirtumg tarp i$¢jimo vektoriaus ir norimo gauti vektoriaus [45][46].
1.4.1. Masininio mokymosi metody Klasifikacija

Masininio mokymosi algoritmai skirstomi j klases pagal veikimo principus, kontrolés aparatg.
Daznai i$skiriamos trys pagrindinés kategorijos [39]:

e Mokymas su mokytoju (angl. supervised) — algoritmas, kurj galima dar jvardinti kaip
~mokymasis i§ patirties. Sis algoritmas naudojamas, kai turimi suzyméti duomenys
vadinami mokymo duomenimis. Modeliai mokomi atsizvelgiant j suZymétus duomenis ir
nauji duomenys vertinami pagal surinktg patirtji. Sis mokymo algoritmas daZniausiai

naudojamas klasifikavimo arba regresijos uzdaviniuose [11].
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e Mokymasis be mokytojo (angl. unsupervised) — algoritmas, kuris apdoroja duomenis
neturin€ius suzyméjimo ir naudojamas klasterizavimo uzdaviniams spresti. Dél Sios
priezasties galima atlikti tik tokius veiksmus kaip grupavimas arba taisykliy atradimas [11].
Pavyzdziui, grupavimas yra naudingas segmentuojant pirkéjus pagal jy pirkimo jprocius,
taisykliy atradimas gali padéti parodyti, kad pirkéjai, kurie perka vieng produkta, turi
tendencijg pirkti ir kitg produkta.

e Skatinamasis mokymas (angl. reinforcement) — tai metodas, kuris nuolatos atnaujina arba
keicia elgsenos strategija priklausomai nuo pateikty ziniy apie aplinkg. Galima sakyti, kad
mokymosi procesas Siam metodui yra nuolatinis ir turimas modelis yra nuolatos

atnaujinamas pagal naujus duomenis [5].

Masininis mokymas
Y . L 4
| Mokymas sumokytoju | Mokymas be mokytojo | Skatinamasis mokymas
(angl . Supervised) (angl . Urnipervised) (angl . Reinforcement)
* Arfimi ansio kaimyno » K-vidurkiu > SARSA
# Sprendinm medis »| Hierarchinis » Q-learning
» Bajeso »| Gauso skirstiniy misiniy » AHC
» K arfimiansiu kaimynn > >

v

Neuromini a tinkl a

. | Atraminiu vektoriu

"| Klasifikatorius

3 pav. Masininio mokymo metody klasifikacija

Be $iy pagrindiniy kategorijy, galima iSskirti dar keleta algoritmy, kurie pritaikomi reciau:
suzymeéty ir dalj nesuzyméty duomeny. Tokiu atveju yra sujungiami pazymeéti ir nepazyméti
duomenys atitinkamai funkcijai arba klasifikatoriui iSgauti [11].

Daugelio uzduociy (angl. multitask learning) — algoritmas, kurio pagrindinis tikslas - padéti
kitiems besimokantiems pasiekti geresniy rezultaty. Kai tam tikroje uZduotyje pritaikomi
daugelio uzduociy algoritmai, jie jsimena, kaip problema buvo iSspresta arba kaip buvo
pasiektas tam tikras rezultatas. Tada algoritmas Sig patirtj pritaiko panaSiai problemai ar

uzduodiai spresti. Si vieno algoritmo pagalba kitam gali biiti vadinama induktyviu Ziniy
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perdavimo mechanizmu. Jei besimokantieji dalijasi savo ziniomis, jie gali mokytis vienu metu
arba kartu, tai turéty jtakos greitesniam apsimokymui [8].

e Signalo keitimo (angl. transduction) — algoritmas panasus | mokyma su mokytoju, taciau
nebitinai sukonstruoja funkcijg. Vietoje to, bando prognozuoti naujus rezultatus pagal
mokymo duomenis, mokymo rezultatus ir naujus jvesties duomenis [62].

Taip pat yra daug smulkiy kategorijy, kurios taikomos tik konkreciais atvejais ir panaudojimas

néra toks platus kaip aptarty kategorijy. Toliau bus plaiau apzvelgiamas mokymo su mokytoju

algoritmas, dél aktualumo sprendziant turimg uzdavinj.
1.4.2. Mokymasis su mokytoju

Iprastame masSininio mokymo modelyje mokymo procesas dazniausiai yra padalintas j dvi dalis:
mokyma ir testavimg. Mokymo procese imami stebéjimai kaip jvestis ir naudojant mokymo algoritma
sudaromas modelis [64]. Gauti modeliai dazniausiai taikomi klasifikavimo uzdaviniams spresti.

Mokymas su mokytoju yra metodika dazniausiai naudojama mokant neuroninius tinklus ir
sprendimy medzius. Abu §ie metodai yra stipriai priklausomi nuo pradinio informacijos
suklasifikavimo arba suzyméjimo. Neuroniniy tinkly atveju, pradiné klasifikacija naudojama
nustatyti tinklo paklaidai ir ja véliau minimizuoti. Tuo tarpu, sprendimo medzio atveju pradiné
klasifikacija leidzia nuspresti kurie atributai suteikia daugiausiai informacijos ir gali biiti naudojami
naujos informacijos klasifikavime [62].

Mokymg su mokytojy galima iSskirstyti etapais, kaip pavaizduota 4 pav. Pirmasis etapas yra
duomeny surinkimas ir svarbios informacijos arba lauky iSrinkimas. Toliau seka duomeny paruo$imo
ir apdorojimo ectapas, kuomet yra panaikinami stipriai iS$siskiriantys ar neteisingi duomenys.
Apmokymo duomeny rinkinio sudarymo metu atskiriama dalis duomeny modelio apmokymui ir dalis
testavimui. Nuo §io zingsnio gali priklausyti ar nejvyks persimokymas. Pasirinkus algoritma, bei
apmokius modelj atlieckamas jvertinimas naudojant testavimo duomenis. Galiausiai jei rezultatai
patenkinami, tuomet gaunamas modelis arba klasifikatorius, prieSingu atveju grjztama redaguoti

algoritmo parametry arba j pirmus zingsnius.
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4 pav. Mokymo su mokytoju proceso schema
1.4.3. Masininio mokymo metodai vaizdy klasifikavimui

Atraminiy vektoriy Klasifikatorius (AVK) (angl. support vector machines) yra populiarus metodas
klasifikuojant vaizdus. Pastaraisiais metais atsirado nauja metodo variacija pagrjsta statistiniu
mokymusi, kuris naudoja struktiirinés rizikos minimizavimo teorijg ir yra labai apibendrintas [26].
AVK demonstruoja gerus rezultatus, turi gera teorinj pagrindimg bei buvo taikomi daugelyje sriéiy.
I§ pradziy $is metodas buvo naudojamas binarinés klasifikacijos problemai spresti. Atsizvelgiant j
duomeny rinkinj, kuriame vienas jrasas priklauso vienai i§ dviejy klasiy, AVK bando rasti
hiperplokstuma, kad atskirty pavyzdzius i§ dviejy skirtingy kategorijy ir padidinty atstumg tarp dviejy
skirtingy klasiy [57].

K artimiausiy kaimyny (angl. k-nearest neighbours) yra paprastas, taciau gerai zinomas
klasifikavimo metodas, kurio klasifikavimui naudojama informacija i$ k artimiausiy duomeny tasky.
Sis algoritmas naudoja tam tikrus atstumo matavimus, kad palyginty atstuma ar panasuma tarp dviejy
duomeny tasky, pvz., Euklido atstumg, Manhatto atstumg ir Kanberos atstumg. Klasifikuojamo
duomeny tasko Zyméjimai turéty atitikti daugumos aplink §j duomeny taska esan¢ius Zymeéjimus. K
artimiausiy kaimyny metodas buvo pritaikytas daugelyje sriciy, tarp kuriy yra didieji duomenys [12],
biologija [52].
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Sprendimy medis yra metodas naudojantis sprendimy medj kaip prognozavimo modelj, kuris
sujungia pastabas apie objekta iSreikstg Sakomis. 1Svados apie elemento siektina verte vaizduojama
lapais. Tai yra vienas i§ prognozavimo modeliavimo metody naudojamy statistikoje, masininiame
mokymesi. Medzio modeliai, kuriuose priklausomas kintamasis gali jgauti baigting reikSmiy aibe,
yra vadinami klasifikuojanciais medziais. Tai palygintinai paprastas metodas, kuris daznai lyginamas
su anks¢iau minétais metodais [41].

Dirbtiniai neuroniniai tinklai §iuo metu yra viena labiausiai tyrinéjamy sri¢iy vaizdo klasifikavimo
problemoje. Viena i§ Sio metodo modifikacijy yra konvoliuciniai neuroniniai tinklai, Kkuri
atkartodama akies regéjimo principus leidzia pasiekti labai gery rezultaty. Sie metodai bus

apzvelgiami toliau.
1.4.4. Dirbtiniai neuroniniai tinklai ir juy klasifikacija

Neuroniniai tinklai (NN) (angl. neural networks) arba dirbtiniai neuroniniai tinklai (DNT) (angl.
artificial neural networks) — tai informacijos apdorojimo struktiiros sukurtos imituojant gyvyjy
organizmy smegenyse vykstanéius biologinius informacijos apdorojimo procesus. NN sudaromi i$
keleto tarpusavyje sujungty paprasty elementy, vadinamy neuronais. Sie elementai apjungti vieni su
kitais tam tikro stiprumo jungtimis yra apytikris biologiniy neurony tinklo modelis. Neuroniniai
tinklai pradéti nagrinéti XX a. SeStajame deSimtmetyje, taciau iki devintojo deSimtmecio vidurio jie
nebuvo placiai taikomi ir naudojami. Tik sukirus greitus ir galingus modeliy apmokymo
mechanizmus bei atsiradus pakankamo skaiciavimo pajégumo kompiuterius NN galéjo spresti realius
uzdavinius [1].

NN dazniausiai skirstomi j dvi pagrindines kategorijas:

e tiesioginio sklidimo tinklai (angl. feedforward);

e grjztamojo rySio tinklai (angl. feedbackward).

Tiesioginio sklidimo tinkluose signalas juda tik viena kryptimi — j priekj. Tokiems tinklams
priskiriami vienasluoksniai ir daugiasluoksniai tinklai. Tuo tarpu, grjztamojo rysio tinkluose signalo

sklidimas galimas j visas pusés. Platesnis galimas dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifikavimas 8 pav.
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8 pav. Dirbtiniy neuroniniy tinkly architekttiry Klasifikacija [54]
1.5. Muaro metody ir neuroniniy tinkly pritaikymu apzvalga

Vieni pirmyjy Ses¢linio muaro ir neuroniniy tinkly metody pritaikymai buvo atlikti medicinos
srityje. H. Kim‘as, S. Ishikawa, M. Khalid‘as ir kt. panaudojo S$es$élinio muaro metodg atliekant
pacienty nugaros srities nuotraukas. Siose nuotraukose nugaros sritis buvo atskiriama j dvi dalis pagal
centring linijg. Kiekvienoje srityje tiriant binarizuoty pikseliy daznj buvo iSskiriami centroidai bei
atstumai tarp jy. Gauti parametrai panaudoti klasifikuojant nuotraukas kuriose yra fiksuojamos
stuburo patologijos ir kuriose patologijos néra [32].

Taip pat, §i sritis buvo s¢kmingai pritaikyta industrijoje, kurioje atsizvelgiant j objekty formg ir
deformacijas jie buvo klasifikuojami pagal dydzius arba nustatiné¢jami defektai. Vienas i$ pavyzdziy
yra M. M. Ratman‘o atliktas darbas kuriant automating kiauSiniy klasifikavimo procediirg. Jos metu
buvo atliekamos kiauSiniy nuotraukos naudojant SeSélinio muaro metodika ir gautuose vaizduose
iSskiriami parametrai (atstumai nuo centro) ant pasirinkty interferenciniy juosty. Pasitelkiant
neuroninius tinklus buvo atlikta $iy kiausiniy dydziy klasifikacija [43].

W. H. Woo, M. M. Ratnam‘as, ir K. S. Yen‘as 2015 metais pirmg kartg aprasé metodika, kurioje
pasinaudojant neuroniniu tinklu i§ nuotraukos i§skiriamos muaro interferencinés juostos centras. Sie
metodai leidzia atsisakyti arba dalinai atsisakyti ekspertinio muaro interferenciniy juosty suZymeéjimo
bei pagreitinti nuotrauky apdorojimo procesa [60].

Vienas naujy darby apjungiantis neuroninius tinklus ir muaro juostas yra E. Abraham‘o darbas
nuotrauky klasto¢iy atpazinime. Fotografuojant ekrang daznai persidengia ekrang ir fotoaparato
sensoriy sudarantys tinkleliai ir sukuriamos auksto dazno interferencinés — muaro juostos. Siam

efektui atpazinti panaudoti neuroniniai tinklai [3].
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2. Medziagos ir tyrimy metodai
2.1. SeSélinis muaras

Muaro juostos, kaip aptarta 1.2 skyriuje, susidaro, kai dvi gardelés (dvi tiesiy lygiagreciy britksniy
sistemos) uzdedamos viena ant kitos tam tikru kampu. Jeigu gardelés juostos yra pakankamai plonos,
o gardelés zingsnis pakankamai mazas, tai atskiros juostos yra nematomos, o iSryskéja tik
kombinacinés arba muaro juostos. Zingsnis tarp $iy juosty priklauso nuo gardeliy susikirtimo kampo
ir jprastai biina didesnis negu naudojamy gardeliy juosty Zingsnis. Sis metodas puikiai tinka matuoti
jvairiems poslinkiams ir deformacijoms, taciau, siekiant iSmatuoti objekty forma ir deformacijas
statmenai jy pavirSiui naudojama muary juosty metodo modifikacija. Nuo klasikinio metodo $i
modifikacija skiriasi tuo, kad muaro juostos gaunamos ne panaudojant dvi gardelés ir stebint jy
superpozicija, bet projektuojant Seselinj vienos gardelés vaizda ant pavirSiaus kampu 6, ir ji stebint
per ta pacia gardele kitu kampu 6,, kaip pavaizduota 10 pav.. Sis metodas vadinamas $e$éliniu muaru
[18].

10 pav. Sesélinio muaro juosty sudarymo schema [18]

MatematiSkai tai galima apraSyti taip, kad taSkas P,, esantis ant gardelés, yra projektuojamas j
tiriamojo objekto pavirSiaus taska P;. Stebint i§ 8,, taSkas P; susiprojektuoja j taSkg P, esantj ant
gardelés plokstumos. Tai yra lygu gardelés poslinkiui jo Sesélio atzvilgiu dydziu, kurj pazymésime u

u =u; +u,; = h(x,y)(tgb, +tgb,),
¢ia h Zymimas atstumas nuo gardelés plokStumos iki pavirsiaus taSko P;. Dauguma gardeliy sudaro
nepermatomos, tamsios ir permatomos, skaidrios linijos. Jy laidumo arba atspindzio koeficientas
keiCiasi pagal staciakampés bangos funkcija. Ta¢iau Furjé analizé leidzia manyti, kad matematiskai
bet kokia gardelé yra sudaryta i§ tam tikro skai¢iaus sinusiniy gardeliy, kurios gali biiti aprasomos

taip:

t;(x) = a + acos (%Tx + lp(x)),
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Cia a — laidzio amplitudé; p — zingnis; ¥ — moduliuojancioji funkcija. Jeigu gardelé grieztai sinusing,
tai moduliuojancioji funkcija lygi nuliui:
t,(x) = a + acos (z—nx),
p
¢ia manoma, kad abiejy gardeliy linijos lygiagrecios y aSiai. Taciau rezultatas nesikeis, jeigu linijos
bus pakreiptos kampu y asiai. Abiem gardeléms persidengiant, suminis laidis keiCiasi kaip abiejy
gardeliy laidziy sandauga:
t =tt, = a? {1 + cos%rx + cos2m E + w(x)] + %cosZn [Z?x + l,li(x)] + %cosZm,lJ(x)},

Cia pirmieji trys nariai atvaizduoja pradines gardeles, ketvirtasis isreiskia dvigubo daznio pirmaja
gardele, o penktasis atspindi tik moduliuojanciaja funkcija.

Jeigu abi gardelés paeiliui eksponuojamos ant to paties pavirSiaus, tai jy laidZiai susideda:
x 1
t=t, +t, = Za{l + cosmp(x) cos2m [E + Ev,b(x)]}.

I$ Sios iSraiskos matoma, kad ji atitinka pirmaja amplitude moduliuota gardele. Galima pastebéti,
kad $viesos juostos bus ten, kur ¥(x) = n, kain =--+,-2,-1,0, 1,2, ..., 0 tamsios juostos bus ten,
kur(x) =n+ %

Sesélinio muaro atveju, poslinkis u apibréZia moduliavimo funkcija:

_u_ h(xy)
Px) = T p (tgb, + tgh,).

Sviesos juostos bus ten, kur Y(x) = n, kain = 0, 1,2, ..., arba ten, kur

_ np
h(x,y) = tgh, +tgo,’
0 tamsios juostos, kur
%Y =190, + tgy

Taigi, gaunamas objekto vaizdas, kuris yra padengtas topografinémis linijomis. Kaip pavyzdj
galima pateikti H. Kim‘o, S. Ishikawa, M. Khalid‘o ir kity Se$¢linio muaro pritaikymo pavyzdj
medicinoje, kuriuo buvo sukurta metodika, jvertinti stuburo pakitimus, stebint asmens nugaros

asimetriskuma [32].
2.2. Vaizdiniy Se$élinio muaro duomeny generavimo strategija

Siame darbe klasifikavimui bus naudojami programiskai sugeneruoti vaizdai, todel svarbu

apsibrézti jy generavimo strategija. Sios strategijos pagrindas bus sugeneruoti $esélinio muaro juostas
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pagal tam tikrg pavirSiaus funkcija bei ja atvaizduoti ant pasirinkto fono, taip imituojant foninio
pavirSiaus deformacijg.

Pirmasis zingsnis yra pasirinkti imituojamo pavir§iaus funkcija, kurios parametrus atsitiktinai
kei¢iant bus iSgaunami skirtingi pavirsiai arba deformacijos. Siai uzduociai naudosime elipsinj

paraboloida (11 pav.):

11 pav. Paraboloido pavyzdys

Kitas zingsnis yra sugeneruoti pavir§iaus Se$¢linio muaro juostas. Tai atliekama sugeneruojant
prading gardelg, jos kopija deformuojant pagal pasirinktg pavirSiy bei Sias gardeles atvaizduojant
kartu. Pirmiausia, generuojama skaiciy aibé G, = {xq, x5, .., x5}, Kuri atitiks pradinés gardelés X as;.
Toliau pasirenkame sinusoide F(x), kuri panaudojama i§ G, nariy sudaryti gardele. Turint prading
gardelg, sugeneruojamas pavirSiaus topografinis zemélapis Z(X,Y"), pavaizduotas 12 pav.

0
200

400

600

0 200 400 600 800

12 pav. Paraboloido topografinio zemélapio pavyzdys

Sis zemélapis apdorojamas funkcija AZ = (1 — Z) tan A, kur A yra §viesos 3altinio kampas. Tuomet,

gaunama matrica D, = G, + AZ, kuri apdorojama F (x) bei gaunama deformuota gardelé.
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Galiausiai, turint interferencines sesélinio muaro juostas, jas galima panaudoti padengiant foninj

13 pav. Pradinés, deformuotos bei apjungty gardeliy pavyzdys

vaizdg. Tam pasirenkamos elektroniniy ploks$¢iy nuotraukos ir galutinis vaizdas gaunamas naudojant
tokius nuotrauky apdorojimo jrankius kaip kontrasto padidinimas, spalvy paletés konvertavimas j

juoda ir baltg spalvas arba 18§ trijy kanaly j vieno kanalo spalvas.
2.3. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Siame skyriuje aptariama NN matematiné interpretacija. Pirma, svarbu apsibrézti dirbtinj neurona,
kuris yra neuroninio tinklo pagrindas. 14 ir 15 pav. atitinkamai atvaizduotos biologinio ir dirbtinio
neurony schemos. Biologinis neuronas susideda i§ dendrity, kurie priima signalus, branduolio, kuris
ta informacijg apdoroja, ir aksono, per kurj perduodamas signalas kitiems neuronams. Neuronas
aktyvuojamas kuomet priimant signalus i$ aplinkiniy neurony gaunamas signalo lygis vir$ijg tam tikra
reikSme, kuri vadinamas suzadinimo slenksc¢iy. Dirbtiniu neurony bandoma atkartoti §ig strukttirg bei

veikimag [29].

Branduolys

Ivedimo dendritai
—

ISvesties sinapsés

Aksonas

N

14 pav. Biologinio neurono supaprastinta schema
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15 pav. Dirbtinio neurono schema

Pavaizduotoje schemoje neurong sudaro 5 pagrindiniai komponentai.

1.
2.

Iéjimy (angl. input) aibé per kurig neuronui perduodamos reikSmeés x4, X5, ..., Xp-

Svoriy (angl. weight) aibé. Kiekvienas jeities taskas turi savo perdavimo koeficientg arba
SVori wy, W, ..., Wy,. Tai dazniausiai reals skaiciai, kurie nurodo kiekvieno jé¢jimo svarbg kity
jéjimu atzvilgiu. Neurono branduolyje skai¢iuojama j&jimo reikSmiy x ir svoriy w sandaugy

suma.:

n

a=wix;+wyx, + - +wyx, = z Wi X
k=1

Poslinkis (angl. bias) arba slenkstis (angl. threshold). Siuo atveju pazymésime b. Si reik§mé
nustato ribg jéjimo reikSmei nuo kurios yra aktyvuojamas neuronas pridedant arba atimant is
1€jimo reikSmiy ir svoriy sandaugy sumos.
Aktyvacijos funkcija. Pagal suzadinimo signalg a perdavimo funkcija f(a) apskai¢iuojama
neurono i8¢jimo reikSmé y. Dirbtinio neurono modelyje gali biti naudojamos jvairios
aktyvacijos funkcijos. Priklausomai nuo neuroninio tinklo, gali bati taikomos jvairios
aktyvacijos funkcijos.
Neurono i$¢jimo (angl. output) arba rezultato reikSmés. Apskaic¢iuojamos pagal iSraiska:

y = f(a+ b).

Neuroninj tinklg sudaro daugelis apjungty neurony. Tuo tarpu, paprasciausias neuroninis tinklas

yra vienasluoksnis perceptronas. Jis sudaromas i vieno neurony sluoksnio, kuris atliekg informacijos

] tinklg jvedimo ir i§vedimo funkcijg. Toks tinklas pavaizduotas 16 pav. ir dazniausiai yra skirtas

spresti mazo sudétingumo klasifikavimo uzdavinius [29].
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Ivedimas Iséjimas

16 pav. Vienasluoksnio perceptrono schema

Sudétingesniems uzdaviniams spresti  naudojama  daugiasluoksnis tinklas. DaZniausia
daugiasluoksnio tinklo struktiira — vienas po Kito einantys neurony sluoksniai, kuriy kiekvienas
neuronas sujungtas su visais kito sluoksnio neuronais ir neturintis jokiy kity jung€iy. Tiesioginio
sklidimo neuroninis tinklas turintis daugiau nei vieng neurony sluoksnj vadinamas daugiasluoksniais
tiesioginio sklidimo neuroniniais tinklais (angl. multilayer feedforward neural networks). Jo

supaprastintas modelis atvaizduotas 17 pav. Toks tinklas turi vieng arba daugiau paslépty sluoksniy.

Ivedimo sluoksnis

Paslépti sluoksniai

17 pav. Supaprastintas daugiasluoksnis tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas
2.4. Aktyvacijos funkcijos

Svarbu pla¢iau apzvelgti aktyvacijos funkcijg, kadangi nuo jos pasirinkimo priklauso modelio
apsimokymo kokybé. Aktyvacijos funkcija yra matematiné operacija apdorojanti jvesties signalg taip,
kad isvesties signalas patekty j tam tikrg intervala. Dazniausiai $ie intervalai btina (0,1) ir (—=1,1).
Toliau apzvelgsiu dazniausiai pritaikomas aktyvacijos funkcijas.

Sigmoiding arba logistiné funkcija apibréziama taip:
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o) = 1+ex

Ji pavaizduota 18 pav.

=10 10

18 pav. Sigmoidiné funkcija

Sigmoidiné funkcija jgauna reikSmes intervale (0,1). Tiriant daznai reikalingos ir neigiamos

reik§mes. Tokiam atvejui daznai taikoma hiperbolinio tangento aktyvacijos funkcija, kuri iSreiskiama

F0 =ty

Ji jgauna reikSmes intervale (—1; 1) ir yra pavaizduota 19 pav.

1

19 pav. Hiperbolinio tangento funkcija

Siuo metu tarp populiariausiy aktyvacijy funkcijy yra lyginanti (ReLU) (angl. rectifier) funkcija,

kuri iSreiSkiama taip:
f(x) = max(0, x).

ReLU funkcija pavaizduota 20 pav. Naudojant $ig aktyvacijos funkcija neuroninio tinklo mokymo
paklaida konverguoja daug grei¢iau nei naudojant sigmoiding ar hiperbolinio tangento funkcijas. Taip
pat, kadangi Sioje funkcijoje naudojamos labai paprastos operacijos padidinamas neuroninio tinklo

apmokymo greitis bei iSnaudojama maZiau resursy.
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20 pav. ReLU funkcija

Visgi, ReLU tam tikrai atvejais gali sukurti situacijg, kurioje neuronas yra nebeapmokomas. Jei
neurono iSvestis yra neigiama su visomis jvestimis ReLU reikSmé tampa lygi O ir pagal atgalinés
sklaidos algoritmo svoriy atnaujinima j neurona jeinantys svoriai nebebus apmokomi. Siai problemai
spresti buvo sukurta ReLU modifikacija leaky ReLU. Sioje funkcijoje jvedamas papildomas
parametras a. Sis parametras daznai pasirenkamas tarp 0,1 ir 0,01. Si funkcija i$reiskiama

f(x) = max(x x, x).

Leaky ReLU pavaizduota 21 pav.

= -] ].1}
21 pav. Leaky ReL U funkcija

Taip pat, sukurta parametriné ReLU (PReLU) modifikacija (angl. parametric RelLU), kuri
apibréziama kaip ir leaky ReLU, taciau $iuo atveju parametras « yra mokomas tinklo parametras.
Tiek leaky ReLU, tick PReLU tam tikrais atvejais turéty leisti pasiekti geresnius apmokymo
rezultatus nei ReLU [61].

2.5. Tinklo parametry inicijavimas

Neuroninio tinklo pradiniy svoriy inicijavimui daznai naudojamas normalusis ar tolygusis
skirstinys. Siekiant geresniy rezultaty buvo pasitlytos $iy metody modifikacijos. Viena i§ jy yra
Glorot‘o normalusis ir Glorot‘o tolygusis skirstinys. Pradiniai svoriai naudojant Glorot‘o normalyjj

skirstin]j inicijuojami naudojant iSraiska

2
W~N(0,0),kuroc = |———,
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kur n; ir nj,, yra neurony skaicius dabartiniame ir sekan¢iame neuroniniame sluoksnyje. Tuo tarpu,

svoriai pagal Glorot‘o tolyguyji skirstinj inicijuojami pagal israiska

V6 V6
\/Tl] + n]-+1,\/n]- +le+1 .

W~U |-

Taip pat, daznai ReLU tipo aktyvacijos funkcijoms yra naudojamas He inicijavimo metodas [23].
Naudojantis $iuo metodu kiekvienam tinklo sluoksniui pradinés reikSmés parenkamos pagal tai kiek

jis turi jves¢iy. Pagal He normalyjj skirstinj parametrai inicijuojami naudojant israiska

2
W~N(0,0), kur o = —

Tyrime bus naudojamas biitent He skirtinio parametry inicijavimas.
2.6. Klaidos skleidimo atgal algoritmas tinklo apmokymui

Sis algoritmas vadinamas klaidos skleidimo atgal algoritmu, kadangi jis paskirsto klaida tarp
neuroninio tinklo elementy pradedant nuo vir§aus ir tolyn j apa¢ia. Sis algoritmas susideda i dviejy
operacijy: jéjimo reikSmiy skleidimas j priekj tarp jéjimy ir i$¢jimy sluoksniy, ir paklaidos skleidimas
atgal tarp is¢jimy ir jéjimy sluoksniy.

Siame algoritme panaudojama mokymo su mokytoju strategija. Pradiniai duomenys yra mokymo
reikSmiy vektorius ir norimy gauti reik8miy vektorius. Tiesioginio skleidimo metu kiekvienas

elementas skai¢iuoja svoring jéjimo elementy sumg, Kuri Zymima

aj = Z le'Zl',
i

¢ia a; yra svoriné j-t0jo neurono iséjimy suma, z; - jéjimo j neurong reikSmé arba Zemesnio sluoksnio
i8¢jimo reikSme, wj; - svoriai tarp nagrinéjamo sluoksnio ir Zemesnio sluoksnio neurony elementy.
Svorin¢ j¢jimo elementy suma transformuojama perdavimo funkcija
zi=f (aj).

Neuroninio tinklo mokymo metu stengiamasi minimizuoti tam tikra klaidos funkcija apibrézta
klaida. Siuo atveju klaida apskai¢iuojama pagal suming klaidg ir ji bus Zymima Ej, kur s yra duomeny
vektoriaus indeksas. Klaida E Siuo atveju priklauso nuo wji per svoring jéjimy j j-gjj neurong sumg
Zymima @j. Tuomet, galima isreiksti dalines klaidos iSvestines pagal wiji:

E, OE, da
6W]l aa] aW]L

Tuomet, pazymékime neurono i8¢jimo klaida
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5 = JE,
ISreiskiame tinklo jéjima
aaj _ a2 Wjizi) _
aWji aW]l

i+

Gaunama dalinés klaidos iSraiska:
JE;
6 le'

= 6]'Zl'.

Toliau, i$¢jimo sluoksniy klaida Zymime 8. Zinodami, kad z, = f(a,) gauname klaida i3¢jimo

sluoksniams:
aES aES azk , aES
6k - aak N azk .aak _f (ak)a k
Pasléptiems sluoksniams:
6 _ aEs _ aEs aak
LT da; - da, Oa;’

Kai visi svoriai btina pakeisti, tuomet procesas kartojamas su nauju mokymo vektoriumi.
Algoritmas sustabdomas arba pagal 1§ anksto nustatytg paklaidos funkcijos slenkscio reikSme, arba

pagal nurodytg iteracijy skai¢iy [17].
2.7. Mokymo optimizavimo algoritmai

Gradientinis nusileidimas yra klasikinis mokymo optimizavimo algoritmas, placiai apzvelgtas
literatiiroje bei naudojamas kaip daugelio kity metody pagrindas. Sio metodo taikymo metu tinklo
iSmokstamy parametry reikSmiy atnaujinimas vyksta po kiekvienos epochos apskaiciavus klaidos
funkcijos reikme kiekvienam mokymosi rinkinio elementui. Sio algoritmo reik§miy atnaujinimas
gali baiti apibréztas k-toje iteracijoje taip:

Xker = X — teAf () 4™,
¢ia Af - klaidos funkcijos gradientas, t; - mokymosi greitis iteracijoje.

Iprasto gradientinio nusileidimo triilkumas yra tai, jog jis daznai uzstringa lokaliame optimumo
taske ir negali i§ jo itrukti. Siai problemai spresti buvo sukurta $io metodo modifikacija — gradientinis
nusileidimas su pagrei¢iu (Momentum) (angl. gradient decent with momentum). Siame metode
jvedamas parametras m, kuris nurodo kiek iteracijy anks¢iau apskaiciuoti gradientai bus yra jtraukti
i dabartinj atnaujinima. Sio algoritmo atnaujinimas apibréZiamas taip:

v = mug_q + GAf (),

Xg+1 = Xk — Vk-
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Dazniausiai m parametro reikSmé laikoma 0,5 kol pradinis apsimokymas stabilizuojasi ir toliau
padidinima iki 0,9 arba daugiau, kad ieSkoti i$¢jimy i$ lokalaus optimumo tasko [63].

Tiek gradientinj nusileidima, tiek gradientinj nusileidimg su pagreiciu galima laikyti baziniais
algoritmais kituose algoritmuose. Toliau, ypa¢ populiarus ir gerus rezultatus pasiekiantys yra
adaptyvaus mokymosi grei¢io metodai. Siy metody veikimas pagristas tuo, jog mokymo greitis
apskai¢iuojamas atskirai kiekvienam parametrui ir naudojama informacija apie prie$ tai naudotus
gradientus parametry atnaujinimui. PavyzdZziui, parametrams su dideliais susietais gradientais
mokymosi greitis sumazinamas, o parametrams su mazais susietais gradientais greitis padidinamas.

Nesterov’o pagreitinto gradiento (NAG) (angl. Nesterov accelerated gradient) algoritmas yra
gradientinio nusileidimo su pagrei¢iu modifikacija, kurio esmée yra aproksimuoti biisimas parametry
reikSmes prie$§ skai¢iuojant gradienta. Tuomet gradientas apskaiCiuojamas ne pagal dabartines
parametry reik§mes, o pagal tai kur jos bus kitame Zingsnyje. Sio metodo Zingsnis apibréziamas
lygtimi:

Vi = My + GAf (X — mug_y),
X1 = X — Vg

Buvo atlikti tyrimai tarp 7 populiariausiy optimizavimo algoritmy, naudojant 3 skirtingus vaizdy
rinkinius. Rezultatuose galima pastebéti, kad visais atvejais geriausius rezultatus pasiekdavo
adaptyvaus pagreicio jvertinimo (Adam) (angl. adaptive moment estimation) ir Nesterov‘o
pagreitintas Adam (Nadam) (angl. Nesterov-accelerated adaptive moment estimation) [16].

Adam algoritme yra keturi reguliuojami parametrai: 3;, - eksponentinio slopinimo koeficientai,
t — zingsnio dydis ir € — labai mazas skaiCius dalybos i§ nulio iSvengimui. Dazniausiai,
rekomenduojama naudoti standartines S$iy parametry reikSmes: f; = 0,9, B, = 0,999,t =
0,001, = 1078, Siuo atveju, kickvienas apmokomas parametras yra siejamas su parametrai m ir v,
kurie yra pirmo ir antro momenty jverciai. Algoritmo atnaujinimas apibréziamas taip:

my = Bimy_q + (1= BAf(xp),

Vg = BaVi—1 + (1 = B2)Af ()3,
1-BY¢
(43

1-pK

3

k

D

k

t
Xg+1 = Xk — —F— M.
\ Uk + ¢
Nadam apjungia Adam ir NAG algoritmus. Jis apibréziamas papildant Adam algoritmo
apibrézima biisimy parametry aproksimavimu pagal NAG:

my, = fimy_q + (1 — B)AS (xy),
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Vi = BaVi—1 + (1 = B)ASf (x1)?,

. My
my = q,
~ Uk
Uk = q,
Xiny = X — t (.Blﬁ\lk + (1- .31)Af(xk)> .
NCIE: 1-Bf

2.8. Reguliarizavimas

Reguliarizavimas yra metodas, kuris atlieka mazas modifikacijas apsimokymo algoritme, kad
modelis nepersimokyty ir neapsimokyty per mazai. DaZniausiai naudojami yra L2, L1 arba iSmetimo
(angl. dropout) metodai.

L2 ir L1 metodai veikia jvesdami reguliarizavimo reikSme, kuri yra pridedama prie klaidos
funkcijos. L2 atveju §j reik§mé yra apibréziama 1 Y, w2, &ia A - reguliarizavimo parametras, kuris gali
biti optimizuojamas geresniems rezultatams pasiekti, > w — tinklo svoriy suma. L1 atveju
reguliarizavimo reik§mé yra A ).|w|. Abu metodai atlieka panaS$ig funkcijg — mazina svoriy reikSmes.
L2 atveju svoriai negali pasiekti nulinés reikSmeés, o L1 atveju, kadangi atimama skai¢iuojama
absoliutiniy svoriy suma, kai kurie svoriai gali buti sumazinti iki nulinés reikSmés. Tokiu badu
siekiama, kad tinklo rezultatai nebiity nulemti tik keleto svoriy su didelémis reikSmémis.

ISmetimo metodo veikimas pagrjstas tinklo strukttros modifikavimu kiekvienai mokimo iteracijai.
Kiekvienos iteracijos metu pasirinktuose tinklo sluoksniuose su nurodyta tikimybe atsitiktinai
parenkami neuronai ir jy visi svoriai, kurie dabartingje iteracijoje nedalyvaus. Taip  mokymo procesa
jvedamas atsitiktinumas, sumazinantis priklausomybe tarp neurony. ISmetimo metodo tikimybé yra
tinklo parametras, kurj reikia optimizuoti norint pasiekti optimaliy rezultaty.

Vienas i$ naujesniy metody naudojamy konvoliuciniuose neuroniniuose tinkluose yra rinkinio
normalizavimas (angl. batch normalization). Sis metodas veikia normalizuojant ankstesnio neurono
aktyvacijos funkcijos iSvesties reikSme, atimant rinkinio vidurkj ir padalijant i$ rinkinio standartinio

nuokrypio. Teoriskai Sis metodas turéty jvesti reguliarizavimo j tinklg bei pagreitinti jo apsimokyma.
2.9. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Vaizdy apdorojimui iki Siol aptarti neuroniniai tinklai (daZniausiai naudojami daugiasluoksniai
tiesioginio sklidimo tinklai) néra efektyvus, kadangi augant duomeny apimdiai, apdorojamy vaizdy
detalumui ir dydziui, stipriai iSauga tinklo jung¢iy skai¢ius. D¢l to iSauga ir tinklo apmokymo laikas.
Taip pat, daznai vaizduose galime jZvelgti gretimy pikseliy priklausomybe¢ nuo vienas kito, bet iki
Siol aptarty neuroniniy tinkly architektiirose tolimi pikseliai turi tokia pat jtaka kaip ir artimi. Siems
neuroniniy tinkly trikumams i$spresti buvo sukurti konvoliuciniai neuroniniai tinklai [33].
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Konvoliuciniai neuroniniai tinklai, kaip ir jprasti neuroniniai tinklai sudaryti i§ jvedimo, i§vedimo
ir keliy paslépty sluoksniy. Paslépti sluoksniai sudaromi i§ konvoliucinio sluoksnio, surinkimo
sluoksnio (angl. pooling) ir pilnai sujungty sluoksniy. Atsizvelgiant j tai, jog tinklo jvestis yra vaizdas,
neuronai Sivose sluoksniuose iSdéstomi pagal tris dimensijas — ploti, aukstj, gylj. Plotis ir aukstis
apibréziamas pagal nuotraukos dydj, o gylis atitinka spalvy kanaly skaiciy. Pavyzdziui, nagrinéjant
nuotrauka, kurios rezoliucija yra 100 x 100 pikseliy RGB spalvy erdvéje ir kurioje yra trys spalvy
kanalai: raudona, zalia ir mélyna, sudarant jvesties sluoksnj, jos dimensijos biity 100 X 100 X 3.

Konvoliucinio sluoksnio pagrindinis tikslas yra iSgauti vaizdo ypatybes arba Sablonus. Tai
atliekama apmokomais filtrais. Tuo tarpu, $iy filtry skai¢ius nurodo sluoksnio gylj. Svarbus filtry
parametras yra jy dydis, kuris, kaip ir sluoksnis, aprasomas trimis dimensijomis. Iprastai Siy filtry
dydis pasirenkamas kur kas mazZesnis nei tirilamo vaizdo dydis. Pavyzdziui, galime pazvelgti |
AlexNet architektiiros konvoliucinj tinkla, kuris 2012 metais laiméjo ILSVRC-2012 konkursa skirta
vaizdy klasifikavimui ir stipriai aplenké Klasikinius klasifikavimo metodus. Siuo atveju
224 % 224 x 3 dydzio vaizdui buvo pritaikomas 11 X 11 x 3 filtras [33]. Konvoliucijos operacija

dvimaciam vaizdui galima apibrézti taip:

S,) =U*K)(p,q) =

l

D IGCHKP ~iq- ),

N
=1 ]:1

Cia I — dvimatis vaizdas, o K — dvimatis branduolys arba filtras.
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22 pav. Konvoliucijos operacijos supaprastinta schema [25]

Konvoliucijos operacija atlickama slenkant filtro dydzio langa per jvesties vaizda tarp lango ir
filtro reikSmiy. Supaprastinta schema pateikta 22 pav. Gaunamas rezultatas vadinamas ypatybiy
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zemélapiu (angl. feature map). Svarbi konvoliucinio tinklo savybé yra poslinkio invariantiSkumas
(angl. shift invariant), kuri reiskia jog tinklas tam tikrg savybe, pavyzdziui tam tikrg briaung, gali
surasti nepriklausomai nuo jos vietos vaizde. Konvoliucinj sluoksnj galime apibrézti Siais
hiperparametrais: filtro dydis (F X F), filtry skaicius (K), filtro slinkimo zingsnio dydis (S) (angl.
stride). Kai kuriais atvejais jvedamas krasto padengimas nuliais (angl. zero-padding), kuris leidzia
filtrui panaudoti nulines reikSmes esancias uz vaizdo riby, Siuo atveju Zymimas (N). Konvoliucinio
sluoksnio dimensija, esant jvesties dimensijai W X H X D, gali biiti apibrézZiama taip:

(W_F+1) (H_F+1) D
X X D.
S S

Po konvoliucijos operacijos daznai seka surinkimo arba telkimo operacija, kurios pagrindinis

tikslas yra sumazinti jvedimo dydj sumaZzinant tinklo parametry skai€iy, pagreitinant apsimokyma bei
kontroliuojant persimokyma. Surinkimo operacijos metu yra parenkamas lango dydis ir jis slenkamas
per jvesties matricg pritaikant tam tikra funkcijg i langg patekusioms reikSméms, kurios rezultatas
dazniausiai blina viena reik§mé. Dazniausiai naudojama funkcija yra maksimalios reikSmés, kuri
grazina didziausia tarp lange esanciy reikSmiy. PrieSingai nei konvoliucijos operacijos vykdyme,

surinkime langai nepersidengia.

2 5
I —-
5 4

23 pav. Surinkimo operacijos pavyzdys naudojant maksimalios reik§més funkcija

Konvoliuciniy neuroniniy tinkly architektiira dazniausiai susideda iS tam tikro skaiCiaus
konvoliuciniy sluoksniy besikei¢ianéiy su surinkimo sluoksniais bei galiausiai pilnai sujungtais

sluoksniais bei i§vedimo sluoksniu.
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24 pav. Konvoliucinio neuroninio tinklo architektiiros pavyzdys [24].

Sio tinklo apmokymui dazniausiai naudojamas klaidos skleidimo atgal principas.
2.10. Naudojamos konvoliuciniy neuroniniy tinkly architektiiros

LeNet-5 yra viena paprasciausiy konvoliuciniy neuroniniy tinkly architektiira, kuri buvo pristatyta
dar 1998 metais. Ji sukurta 32 x 32 x 3 dydzio vaizdams ir bendrai yra sudaryta i§ 7 sluoksniy. Sioje
architektiiroje naudojami 2 konvoliuciniai sluoksniai, kuriuose naudojama atitinkamai 6 ir 16 filtry,
kuriy dydziai yra 5 X 5 ir zZingsnis lygus 1. Po kiekvieno konvoliucinio sluoksnio seka telkimo
sluoksniai, kuriy filtro dydis yra 3 X 3 su zingsnio dydziu lygiu 1. Po $iy sluoksniy seka 3 pilno
jungimo sluoksniai, kuriy neurony skaicius yra atitinkamai 120, 84 ir 10. Ji panaudota skaitiniy vaizdy
klasifikavimui [14].

Taip pat, bus pritaikoma jau minéta AlexNet architekttira. Ji sukurta auksStesnés raiskos vaizdy
klasifikavimui, todél jvesties sluoksnio dimensijos yra 224 x 224 x 3. Sioje architektiiroje yra 5
konvoliuciniai sluoksniai, kuriuose filtry skaiCius atitinkamai yra 96, 258, 384, 384 ir 258. Filtry
dydis yra atitinkamai 11 x 11,5 X 5 ir paskutiniy trijy 3 X 3. Pirmasis sluoksnis turi Zingsnio dydj
lygy 4, tuo tarpu, likusieji lygy 1. Sis tinklas i$siskyré tuo, kad telkimo sluoksniai nebuvo pritaikyti
po kiekvieno konvoliucinio sluoksnio. Telkimo sluoksniai buvo taikomi po pirmyjy dviejy ir
paskutinio konvoliucinio sluoksnio su 3 x 3 dydzio filtru ir zingsnio dydziu lygiu 2. Po Siy sluoksniy
seké 3 pilno jungimo sluoksniai, kurie atitinkamai turéjo 4096, 4096 ir 1000 neurony. Sios

architekttiros schema pavaizduota 25 pav.
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25 pav. AlexNet tinklo architektiiros schema
2.11. Programiniai jrankiai ir jranga

Siuo metu, viena populiariausiy biblioteky skirty masininio mokymosi algoritmy realizavimui yra
Tensorflow, sukurta Google kompanijos 2015 metais. Sios bibliotekos populiaruma nulémé isami
dokumentacija, laisvai prieinamas programinis kodas, naudojimo paprastumas ir stiprus palaikymas
1§ kiiréjy. Tensorflow palaiko daugel; standartiniy masininio mokymo metody: jvairios architektiiros
neuroninius tinklus, atraminiy vektoriy masinas, atsitiktinius miskus ir kitus. Sios bibliotekos
trokumas yra toks, jog skaiciavimai, kurie pagreitinty tinklo apsimokyma, naudojant vaizdo plokstes,
yra apribotos tik vieno gamintojo — NVIDIA, naudojant CUDA skaic¢iavimy aplinkg. Norint
panaudoti kito gamintojo jranga, galima pasitelkti vieng populiariausiy alternatyvy — PlaidML
biblioteka. Tai yra atvirojo kodo biblioteka veikianti panasiu principu, kaip ir Tensorflow. Nors
PlaidML néra taip gerai palaikoma, dokumentuota bei daznai reikalaujanti daugiau jdirbio norint ja
pasinaudoti, taciau naudojanti atvirojo kodo OpenCL karkasg (alternatyva CUDA), kuris yra placiai
palaikomas jvairios programinés jrangos ir suteikia galimybe panaudoti jvairiy gamintojy techning
jrangg. Bitent $i biblioteka bus naudojama tyrimo skai¢iavimuose naudojant Python programavimo
kalbos sgsaja.

Keras yra dar viena populiari biblioteka, palaikoma tiek Tensorflow, tiek PlaidML. Si biblioteka
supaprastina neuroniniy tinkly kiirima pasinaudojant kity biblioteky pagrindu. Si biblioteka leidZia
paprastai kurti tinklus, prototipus bei juos testuoti. Taip pat, ji palaiko jvairias sujungimo schemas —
daugybinius jvedimo ir iSvedimo modelius, sluoksniy dalinimasi ir kt.

Tyrimo jgyvendinimui naudojama Python programavimo kalba (3.7 versija). Darbui su
neuroniniais tinklais naudojamos PlaidML (0.7.0 versija) ir Keras (2.2.4 versija) bibliotekos.
Bandymai atliekami kompiuteryje su Windows 10 64 bity operaciné sistema. Jo specifikacija: AMD
Ryzen 5 2600 3.4 GHz 6 branduoliy procesorius, AMD Radeon RX 580 ploksté su 8GB GDDRS5
darbinés atminties, 8GB DDR4 darbiné atmintis, SSD kietasis diskas.
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3. Tyrimu rezultatai ir ju aptarimas
3.1. Tyrimo duomenys

Tyrimo duomenys bus generuojami pagal 2.2 skyrelyje aprasyta metodikg. Interferencinémis
juostomis bus padengiami penki foniniai spausdinty elektronikos ploks¢iy vaizdai, pavaizduoti 26

pav.

26 pav. Vaizdy generavimui naudojamos spausdinty elektroniniy ploks¢iy nuotraukos

Vaizdai bus skirstomi j 4 klases: nedeformuota, silpnai deformuota, vidutiniskai deformuota ir
stipriai deformuota detalé. Vaizdai suskirstomi j klases pagal auk$Ciausig arba Zemiausig
deformacijos taska. Taip pat, vaizdai apdorojami konvertuojant juos j vieng spalvinj kanalg - juodali
baltus vaizdus. Tai atliekama, kadangi Siuo atveju tik foniniuose vaizduose yra spalviné informacija,
kuri klasifikavimui néra aktuali. Taip sumazinama reikiama tinklo apimtis ir bei panaikinama

nenaudinga informacija. 27 paveiksle pavaizduoti kiekvienos klasés galutiniy vaizdy pavyzdziai.
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27 pav. Pirmos (a), antros (b), tre¢ios (c), ketvirtos (d) klasés vaizdy pavyzdziai

Modelio mokymo ir testavimo duomenims, panaudojant 4 foninius elektronikos ploksc¢iy vaizdus,
bus sugeneruota 10 tikstan¢iy vaizdy. I3 jy kiekvienai klasei priklausys po 2500 vaizdus. Sis
duomeny rinkinys dalinamas j mokymo ir testavimo santykiu 80/20. Klasése esanc¢iy vaizdy kiekis
tolygiai pasiskirstes abiejose imtyse. Panaudojant likusj foninj vaizda sugeneruojami papildomi 2000
vaizdy su tolygiai pasiskirséiusiu klasése esané¢iy vaizdy skai¢iumi. Sis duomeny rinkinys bus

naudojamas tinklo jautrumui foninio vaizdo pokyc¢iams jvertinti.
3.2.  Konvoliucinio neuroninio tinklo realizacija

Atsizvelgiant j tai, jog vaizdy rinkinys yra pakankamai mazas, ji sudaro tik 4 klasés ir ribotas kiekis
ypatybiy, kurios gali biti iSskiriamos vaizduose, realizacijai buvo pasirinkta AlexNet architektiira,
kuri yra viena papras¢iausiy i§ moderniy architektiiry. Sj tinkla sudaro 5 konvoliuciniai sluoksniai,
kuriuose filtry skaicius atitinkamai yra 96, 258, 384, 384 ir 258. Pirmojo filtro Zingsnio dydis yra 4,
o likusiyjy 1. Filtry dimensijos atitinkamai yra 11 x 11, 5 X 5 ir likusiyjy 3 X 3. Taip pat, tarp
konvoliuciniy sluoksniy jterpiami 3 apjungimo sluoksniai, kurie yra jterpiami atitinkamai po pirmojo,
antrojo ir penktojo konvoliuciniy sluoksniy. Apjungimo langai yra 3 X 3 dydzio. Trys paskutiniai
sluoksniai yra pilno jungimo, kuriy atitinkamai neurony skai¢ius yra 4096, 4096 ir 1000, kur
paskutinis sluoksnis yra iSvesties.
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Visgi, norint apmokyti S$ios architektiiros tinklg turimais duomenimis, jiS turi buti
modifikuojamas. StandartiSkai S$ios architektiiros jvesties dimensijos yra 224 X 224X 3, 0
naudojamy duomeny - 224 X 224 x 1, todél jvesties sluoksnis buvo pritaikytas vieno spalvinio
kanalo duomenims. Si architektiira buvo kuriama ir apmokoma ImageNet duomeny rinkiniu, kurj
sudaro duomenys suskirstyti i 1000 klasiy, todél tiek iSvesties dimensija, tiek pilnai sujungti
sluoksniai yra per dideli tiriamam uzdaviniui. ISvesties sluoksnio neurony skai¢ius keiciamas i 4.
Likusiems dviem pilnai sujungtiems sluoksniams buvo atliekami bandymai atitinkamai su 512, 256,
128 ir 64 neuronais. 512 neurony plocio tinklui triiko informacijos ir jis praktiskai nesimoké, todél
detaliau buvo zvelgiama j 256, 128 ir 64 neurony plocio sluoksnius.

Tinklas buvo mokomas 200 epochy. Po kiekvienos epochos vykdomas atsitiktinis jvedamy vaizdy
sumaiSymas. Konvoliuciniuose ir pilnai sujungtuose sluoksniuose naudojama RelLU aktyvacijos
funkcija. Klaida apskaiciuojama pagal kategorinés kryzminés entropijos funkcija ir naudojamas
Adam optimizavimo algoritmas.
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28 pav. AlexNet modifikacijy su 64, 128 ir 256 neurony pilno sujungimo sluoksniais validacijos tikslumas
Tinkly apmokymas truko nuo 2h 29 min. maziausios apimties tinklui ir iki 2 val. 51 min
didZiausiam. 28 pav. matoma, kad visi tinklai, 64, 128, 256 neurony, po 200 epochy pasieké labai

panasy tiksluma, atitinkamai 98,35%, 98,35% ir 98,4%. Mokymo procese visi trys tinklai elgési

panasiai ir iki vienodo lygio apsimokyti uzteko iki 70 epochy.
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29 pav. AlexNet modifikacijy su 64, 128, 256 neurony pilno sujungimo sluoksniais validacijos klaidos

funkcijos reiksmés

Pagal klaidos funkcijos reik§més galima numanyti, kad mazesnés apimties tinklas persimoké. Tai
galima jZvelgti ir palyginus modelio validacijos ir apmokymo klaidos funkcijos reikSmes mokymo
metu. Po 53 epochos apmokymo klaida priartéjo prie 0.
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30 pav. AlexNet modifikacijy su 64, 128, 256 neurony pilno jungimo sluoksniais mokymo klaidos funkcijos

reikSmés

Pagal gautus rezultatus galime teigti, jog visi trys tinklai persimoké apmokymo duomenimis. Siuo
atveju, didesnés apimties tinklas persimoké greiciau, o 128 neurony tinklas mokési stabiliausiai.
Kadangi visi trys tinklai veiké labai panasiai, tolimesniems bandymams pasirenkamas 128,
sumazinant apmokymo laika lyginant su 256 neurony tinklu ir i§laikant galimybe geriau iSnaudoti
konvoliuciniy sluoksniy informacijg lyginant su 64 neurony tinklu.
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3.2.1. Optimizavimo algoritmai

Tinklo apmokymo greiciui ir rezultatams svarbus tinkamos klaidos funkcijos optimizavimo

algoritmo parinkimas. Bandymai buvo atliekami tarp 2.6 skyriuje aprasyty Adam, Nadam, NAG,

Momentum algoritmy. Adam algoritmo rezultatai buvo panaudoti i§ anksc¢iau atlikty tyrimy. Adam

ir Nadam naudotos parametry reik§més - f; = 0,9, B, = 0,999, = 1078, Momentum parametras

m = 0,9. Mokymosi greitis visiems algoritmams buvo taikomas ¢t = 0,0001.

Tinklai su skirtingais optimizavimo algoritmais buvo apmokomi 100 epochy. Apmokymo greiciai

pateikti 1 lenteléje.

1 lentelé. Optimizavimo algoritmy mokymy trukmé

Algoritmas Trukmé (min.)
Adam 59,1
Nadam 58,5
NAG 51,15
Momentum 50,10

Bandymy metu gautos validacijos tikslumo reikSmeés pateiktos 31 pav.
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31 pav. Optimizavimo algoritmy palyginimo validacijos tikslumo reik§més
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31 pav. pavaizduotame grafike galime jzvelgti, kad NAG ir Momentum algoritmai apsimoko

zymiai léciau ir per 100 epochy nepriartéjo prie Adam ir Nadam. Adam ir Nadam algoritmai

apsimokymy grei¢iu buvo panasis. Nepaisant tikslumo kritimo po mazdaug 20 epochy, Nadam
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algoritmg naudojantis tinklas pagerino iki Siol geriausig validacijos tikslumo reik§Sme (98,75%).

Tolimesniuose bandymuose bus naudojamas Nadam klaidos funkcijos optimizavimo algoritmas.
3.2.2. Aktyvacijos funkcijos

Siuo metu ReLU aktyvacijos funkcija yra viena placiausiai naudojamy bei pasickianti gerus
rezultatus, todél bandymams buvo pasirinktos §ios funkcijos modifikacijos leaky ReLU ir PReLU.
Leaky ReLU aktyvacijos funkcijai buvo pasirinkta dazniausiai naudojama o= 0,1 reik§meé, tuo tarpu,
PReLU atveju §i reikSmé apmokoma atskirai kaip sluoksnio parametras. Bandymai buvo vykdomi
tinklag mokant 100 epochy.
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32 pav. ReLU, leaky ReLU, PReLU funkcijy apmokomy tinkly validacijos tikslumo reiksmés

32 pav. galime jzvelgti, kad leaky ReLU funkcija apsimoké nezymiai grei¢iau nei likusios
aktyvacijos funkcijos, ta¢iau tai nepadéjo pasiekti geresniy rezultaty. PReLU ir leaky ReLU pasiektas
tikslumas buvo atitinkamai 98,4% ir 98,1%. PReLU atveju dél papildomy parametry apmokymo
prailgéjo mokymo laikas — 100 epochy apmokyti uztruko 1 val. 11 min. Tolimesniuose bandymuose

ir toliau bus naudoja ReL.U aktyvacijos funkcija.
3.2.3. Mokymosi greitis

3.2.2 skyrelyje buvo apzvelgti keli optimizavimo algoritmai ir pasirinktas Nadam tolimesniems
tyrimams. Siame skyriuje apzvelgiami bandymai su $io algoritmo mokymosi grei¢io parametru t,
siekiant nustatyti kokia jtaka jis turi tinklo mokymo rezultatams. Iki $iol bandymai buvo atliekami su

t; = 0,0001 parametro reikSme. AnkscCiau gautus rezultatus palyginsime su t, = 0,00005ir t; =
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0,00001. Didesniy reikSmiy nei t; detaliau nebus bandomos, kadangi su jomis tinklas nesimoko dél

per greitai kei¢iamy svoriy reikSmiy. Bandymai buvo atlikti tinkla mokant iki 150 epochy.
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33 pav. Tinkly su skirtingais mokymo greicio parametrais validacijos tikslumo reik§més

Zvelgiant j 33 pav., akivaizdu, kad maZinant tinklo mokymo greiio parametra tinklo
persimokymas nusikeldavo véliau. Naudojant ¢, parametrg buvo stebimas ankstyvas persimokymas,
po kurio sekdavo staigus tikslumo kritimas bei mokymasis iki kito persimokymo. Si elgsena isliko ir
atlickant pakartotinius bandymus. Nepaisant Iétesnio apsimokymo, gauti rezultatai neprilygo

naudojant t; mokymo greitj.
3.2.4. Mokymo duomeny rinkinio dydis

DazZnai nagriné¢jama tema mokant tinklg yra mokymo duomeny imties padalinimas j mokymo
rinkinius (angl. batch). Jis nusako kiek duomeny i§ mokymo imties bus panaudota vienam tinklo
svoriy atnaujinimui. DaZniausiai $iy dydziy pasirinkimas skirstomas ] kategorijas: rinkinio
gradientinis nusileidimas (BGD) (angl. batch gradient descent), stochastinis gradientinis
nusileidimas (SGD) (angl. stochastic gradient descent) ir minimalaus rinkinio gradientinis
nusileidimas (MBGD) (angl. mini-batch gradient descent). Rinkinio gradientiniame nusileidime
vaizdy skaicius po kurio atnaujinami svoriai yra viso mokymo rinkinio dydis, stochastinio — 1, o
minimalaus rinkinio tarp viso mokymo rinkinio ir 1. Viso mokymo imties panaudojimas vienam
svoriy atnaujinimui yra pakankamai retas, kadangi tai reikalauja daug operatyvinés atminties. Sio
parametro jtakai mokymo procesui patikrinti, buvo atlikti bandymai naudojant SGD bei MBGD,

kurio atitinkamai pasirinkta 50 ir 500 vaizdy vienam svoriy atnaujinimui. 50 vaizdy duomenys
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paimami i§ pries tai atlikty bandymy. Apmokoma 70 epochy. SGD tinklui apmokyti prireiké 1 val.
53 min., MBGD su 50 vaizdy rinkiniu 55 min., MBGD su 500 vaizdy rinkiniu 43 min.
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34 pav. Tinkly su skirtingais mokymo rinkiniy dydziais validacijos tikslumo reikSmés

34 pav. galima pastebéti, kad atnaujinant tinklo svorius su kiekvienu vaizdu mokymasis vyksta
netolygiai, daznai jvyksta tinklo kokybés kritimai. Taip jvyksta dél netiksliai apskai¢iuojamo
gradiento. Didéjant duomeny rinkiniui, mokymo procesas tampa vis stabilesnis, tafiau prie$ tai
pasiekti rezultatai nebuvo pagerinti (SGD - 96,5% , MBGD su 500 vaizdy - 97,8%), todél

tolimesniuose bandymuose bus naudojama 50 vaizdy rinkinys.
3.2.5. Reguliarizavimas

Maza pradiné mokymosi duomeny aibé padidina tinklo persimokymo galimybe. Siai galimybei
sumazinti panaudojamos reguliarizavimo technikos. Bandymuose buvo iSbandomi du metodai:
iSmetimo ir rinkinio normalizavimo. ISmetimo metodas buvo iSbandytas dviem budais: pritaikant tik
po konvoliuciniy sluoksniy ir tik po pilnai sujungty sluoksniy. Naudota neurono iSmetimo i§ mokymo
iteracijos tikimybé buvo 0,2. Rinkinio normalizavimo metodas buvo taikomas po kiekvieno
konvoliucinio sluoksnio prie$ pritaikant aktyvacijos funkcijg. Buvo atlikta atitinkamai nuo 100 iki

150 epochy. ISmetimo metodo rezultatai pateikti 35 pav.
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35 pav. Tinkly su iSmetimo metodais validacijos tikslumo reik§més

Lyginant tinkly su iSmetimo metodu mokymosi eiga su tinkle be Sio metodo, akivaizdu, kad tinklai
naudojantys iSmetimo metodika buvo maziau linkg persimokyti. Visgi, buvo pastebimas
nusistovejimas tam tikrame tikslumo diapazone. Tinklas su pritaikymy po pilno sujungimo sluoksnio
savo geriausig tikslumg 98,25% pasieké per 55 epochas ir buvo sustabdytas ties 100 epochy, taip ir
nepagerinus Sio rezultato. Pritaikius metoda po konvoliuciniy sluoksniy geriausias rezultatas buvo
pasiektas 92 epochoje 98,6% ir mokymas sustabdytas ties 150 epochy.

12

0.8

Tikslumas
o
[«a]

04

0.2
——Bereg.
— Rinkinio normalizavimas

1 11 21 31 41 51 61 71 g1 91 101
Epocha

36 pav. Tinkly su rinkinio normalizavimo metodu validacijos tikslumo reik§més

Rinkinio normalizavimo atveju tinklo apmokymas vyko labai létai ir nestabiliai. Buvo atlikti keli

bandymai didinant mokymosi greitj, taiau buvo gaunami panasus rezultatai. Taip pat, naudojant
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rinkinio normalizavimg i§augo mokymo laikas. Jvykdyti 100 epochy uztruko 1 val. 58 min. Pagal

gautus rezultatus toliau bandymuose bus naudojamas tinklas be reguliarizavimo metody.
3.2.6. Duomeny papildymas

Duomeny papildymas vyko naudojant du vaizdo apdorojimo metodus: vaizdo pasukimg ir
veidrodinj vaizdo atspindj. Vaizdo pasukimas buvo atlickamas naudojant atsitiktinai parenkama 90
arba 270 laipsniy pasukimo kampg. Atspindys buvo atliekamas atsitiktinai pasirinkus vertikalig arba
horizontalig asj. Duomeny rinkinyje vaizdy kiekis buvo padidintas 3 kartus iki 30000 vaizdy,
atsizvelgiant ] tai, jog naudojamos rezoliucijos vaizdy kiekis yra ribojamas iSnaudojamos darbinés
atminties. Tinklas buvo apmokomas 200 epochy. Pastebéjus, kad tinklas persimoko, buvo isbandytas
tinklas su pridétais iSmetimo sluoksniais po konvoliuciniy operacijy. Apmokymas atitinkamai
uztruko 5 val. 34 min. tinklui be iSmetimo operacijy ir 5 val. 41 min. tinklui su §ia operacija.
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37 pav. Tinkly, apmokyty su papildytais duomeny rinkiniais, validacijos tikslumo reik§més
Tinklo be iSmetimo operacijos aukSciausias pasiektas tikslumas 98% ir mokymasis vyko tik iki
120 epochos, po kurios tinklas buvo persimokes mokymo duomenimis. ISmetimo operacija padéjo
tinklui nepersimokyti, tadiau tai neleido pasiekti geresniy rezultaty. Sio tinklo pasiektas tikslumas —

98,03%. Taip pat, pasiekus §j rezultatg tikslumo ir klaidos parametruose atsirado staigiis kokybeés

kritimai.
3.2.7. Galutiné tinklo architektiira ir palyginimas

Architektiira, kurig naudojant buvo pasiekti geriausi rezultatai, pateikta 2 lentel¢je. Tinklo

optimizavimui naudojamas Nadam algoritmas su mokymo grei¢io parametru ¢ = 0,0001. Svoriy
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inicijavimui naudojamas He skirstinys. Tinklas apmokytas pradiniais 10000 vaizdy, svorius

atnaujinant kas 50 vaizdy. Naudojant §ig architektiirg buvo pasiektas 98,75% testavimo tikslumas.

2 lentelé. Naudojama AlexNet modifikacijos galutiné architektiira

Sluoksnis Dydis | Gylis | Filtras Nulinis Zingsnis | Aktyvacija
uzpildas

1 | Ivedimas 224x224x1 | 1 - - - -

2 | Konvoliucijos 54x54x96 | 96 11x11 - 4 ReLU

3 | Maks. telkimo 26X26x96 | - 3x3 - 2 ReLU

4 | Konvoliucijos 26X26x256 | 256 5x5 2 1 ReLU

5 | Maks. telkimo 12x12x256 | - 3x3 - 2 ReLU

6 | 2 x Konvoliucijos | 12x12x384 | 384 3x3 1 1 ReLU

8 | Konvoliucijos 12x12x256 | 256 3x3 1 1 RelLU

9 | Maks. telkimo 5x5x256 - 3x3 - 2 ReLU
10 | Pilno jungimo 128 - - - - ReLU
11 | Pilno jungimo 128 - - - - ReLU
12 | Pilno jungimo 4 - - - - SoftMax

Ivertinti tinklo veikimui ir uzdavinio sudétingumui buvo pasirinkta jj palyginti su salyginai
paprastu konvoliuciniu neuroniniu tinklu, atitinkanéiu LeNet-5 architektira. Si tinkla sudaro 2
konvoliuciniai sluoksniai, kuriy gylis yra atitinkamai 6 ir 16, naudojami filtrai 5 x 5. Po
konvoliuciniy sluoksniy seka maksimalaus telkimo sluoksniai, kuriy filtry dydis yra 2 X 2.
Galiausiai, seka 3 pilno jungimo sluoksniai su atitinkamai 120, 84 ir 4 neuronais. Taip pat, LeNet-5
pritaikymuose daznai padidinamas filtry skai¢ius konvoliuciniuose sluoksniuose iki atitinkamai 32 ir
64 filtry, todél bus iSbandoma ir §i modifikacija. Naudojamos ReLU aktyvacijos funkcijos, He
skirstinio svoriy inicijavimas ir Adam optimizavimo algoritmas, su mokymosi grei¢iu t = 0,001.
Mokymo ir testavimo vaizdai buvo konvertuojami, kad atitikty jvedimo dimensijas, kurios yra

32 x32x1.

3 lentelé. AlexNet tinklo modifikacijos rezultaty palyginimas su LeNet-5 architekttra

AlexNet pritaikymas LeNet-5 Prapléstas LeNet-5
Epochy skaicius 100 200 300
Mokymo laikas 59 min. 21 min. 34 min.
Mokymo tikslumas 98,75% 87,5% 90,3%
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38 pav. AlexNet tinklo modifikacijos ir LeNet-5 tinkly rezultaty palyginimas

LeNet-5 architektiiros tinkly mokymai buvo stabdomi Kai jie persimokydavo ir bent 50 epochy
nebepagerindavo rezultaty. Akivaizdu, kad daugiau parametry turinti LeNet-5 modifikacija su
gilesniais konvoliuciniais sluoksniais iki persimokymo uztruko daugiau laiko. Nepaisant to, AlexNet

architektiira pagrijstas tinklas pasiekée kur kas geresnj tiksluma.
3.2.8. Tinklo jautrumas foninio vaizdo kitimui

Iki Siol tinklas buvo apmokomas naudojant vaizdy rinkinius sugeneruotus pagal 4 foninius
vaizdus. Norint patikrinti ar apmokytas tinklas yra jautrus foninio vaizdo kitimui buvo panaudotas
vaizdy rinkinys sugeneruotas naudojant foninj vaizda kuriuo tinklas nebuvo mokomas. Sj rinkinj
sudaro 2000 vaizdy tolygiai pasiskirs¢iusiy tarp 4 klasiy. Bandymai atlikti jvertinant pasiekiama
tinklo tikslumg. Vaizdy rinkinys iSbandytas tarp tinklo, su kuriuo mokymo metu buvo pasiektas
98,75% tikslumas ir to paties tinklo apmokyto papildytais duomenimis, kuris pasieké 98% tikslumg.

Jvertinant auk$¢iausig tiksluma pasiekusj tinklg duomenimis sugeneruotais panaudojant naujg fong
gautas 97,90% tikslumas. Tuo tarpu, naudojant tinkla, kurio tikslumas buvo zemesnis ir kuris buvo
apmokomas su papildytais duomenimis, pasiektas 98,05% tikslumas. Akivaizdu, kad tiksliausiai
pradiniais duomenimis apmokytas tinklas dalinai iSmoko ir foninio vaizdo ypatybes. Tuo tarpu, ilgiau
ir su didesn¢ duomeny imtimi apmokytas tinklas buvo nejautrus foninio vaizdo pasikeitimui ir net

pagerino mokymo metu pasiekta validacijos tiksluma.
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ISvados

Atlikta vaizdy klasifikavimo ir optiniy pavirSiy tyrimo metody apzvalga. Vaizdo
klasifikavimo uzdaviniui spresti pasirinkti konvoliuciniai neuroniniai tinklai.

Realizuotas sesélinio muaro vaizdy generavimo metodas. Naudojant pasirinktg elipsinio
paraboloido pavir$iaus funkcija sugeneruojamos $e$élinio muaro interferencinés juostos,
kuriomis padengiamas foninis spausdinty elektroniniy ploks$ciy vaizdas. Sugeneruoti vaizdai
skirstomi j 4 klases, atsizvelgiant | pavirSiaus funkcijos auksciausius ir zemiausius taskus.
Taip sugeneruota 10000 vaizdy imtis tinklo mokymui ir testavimui.

Konvoliucinio neuroninio tinklo realizacijai pasirinktas AlexNet architektiiros pagrindas. Si
architektiira pritaikyta sprendZiamam uZdaviniui modifikuojant jvedimo ir iSvedimo
sluoksnius, pritaikant tinklo pilno jungimo sluoksniy gylj. IStyrus skirtingo gylio sluoksnius
pasirinkta naudoti 128 neurony pilno jungimo sluoksnius.

Atliktas realizuoto tinklo optimizavimo algoritmy, aktyvacijy funkcijy, mokymosi greicio,
duomeny rinkinio dydzio, reguliarizavimo metody, duomeny papildymo tyrimas. Nustatyta,
kad geriausi rezultatai buvo pasiekti naudojant Nadam optimizavimo algoritmg su mokymo
greicio parametru 0,0001 bei ReLU aktyvacijos funkcijg. Pastebéta, kad Adam ir Nadam
optimizavimo algoritmai daro didele teigiamg jtakg tinklo mokymosi greiCiui.
Reguliarizavimo ir duomeny papildymo metodai padéjo iSvengti tinklo persimokymo, taciau
nebuvo pagerinti tikslumo rodikliai. Vaizdy klasifikavimo geriausias pasicktas tikslumas —
98,75%. Norint pasiekti didesn;j tikslumg bty tikslinga rySkiau apibrézti klasiy ribas, kadangi
tiriamu atveju labai mazas pokytis deformacijos aukstyje galéjo nulemti priskiriama klase.
Taip pat, pastebéta, kad tinklas apmokytas papildytais duomenimis buvo maziau jautrus
foninio vaizdo pasikeitimui ir pasieké 98,05%, nors su testavimo imtimi tikslumas metu sieké
98%. Tuo tarpu mokymo imtimi mokyto tinklo tikslumas jvedus naujg foninj vaizda buvo
97,90%.
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