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Santrauka

Moksliniame darbe nagrinéjami defektoskopijos metodai, plac¢iau nagrin¢jamas vaizdo analizés
metodas. Kaip priemong tikslui jgyvendinti pasitelkiami gilieji neuroniniai tinklai. Darbo tikslas —
18tirti giliyjy neuroniniy tinkly panaudojimo galimybe civilinés infrastruktiiros pavirSiaus defekty
aptikimui i§ nuotrauky.

Metodinéje dalyje apraSoma defektoskopijos nauda pramonei ir infrastruktiirai, vaizdy analizés
raida, giliyjy neuroniniy ir U-Net tinky apzvalga. Apzvelgiama tinkly modeliy vertinimo jverciai bei
svoriniy tinklo koeficienty perkélimo metodas, duomeny bazé, jos augmentacija ir Sio metodo nauda
galutiniam tikslui. Darbe apmokomi dirbtiniai neuroniniai tinklai taip, kad pirmu atveju - pateikus
nuotraukg tinklas atpazinty tekstiira, antru — iSduoty atsakyma ar nuotraukoje yra defektas ar jo néra.
Treciu atveju — apmokomas U-Net tipo tinklas taip, kad j tinklo jé&jima padavus pavirSiaus nuotrauka,
tinklas rasty ir parodyty defekta.

Visi tekstiiros atpazinimo tinklai turéjo 30 iteracijy mokyma, po jy buvo gauti tekstiiros atpazinimo
rezultatai: MobileNet tinklas sugeba atpazinti dalj vaizdy su 68% bendru tinklo tikslumu. NASNet-
mobile tinklas pasieké bendrg 91% tiksluma. InceptionV3 konvoliucinio tinklo tikslumas sieké 95%,
igijo 0,95 F1 jvertj su 0,95 preciziSkumu. Antrojo tyrimo metu, tinklai taip pat turéjo 30 iteracijy
mokyma ir buvo gauti tokie rezultatai: MobileNet tinklas nuotraukas be sieny pavirSiaus defekty
skirsto su 87% tikslumu, o nuotraukas su defektais skirsto su 56% tikslumu, nuotraukas be kelio
dangos jtrukimy klasifikuoja su 93% tikslumu, o nuotraukas su jtriikimais su 17% tikslumu. NASNet-
mobile tinklas visiskai negeba klasifikuoti kelio dangos jtrikimy. Xception tinklas kelio dangos
jtrikimus klasifikuoja su 0,88 F1 ir 0,42 MCC jverciais. Paskutinio eksperimento metu buvo
vykdoma defekto segmentavimas pikselio lygyje, atlikus eksperimentg nustatyta, kad U-Net tinklas
yra pajégus segmentuoti ryskius jtrikimus, bet néra pakankamai jautrus aptikti pagrindinio jtrukimo
i§siSakojimus. Taip pat, tinklas labai grubig pavirSiaus struktiirg priskiria defektui.
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Summary

In the scientific work defectoscopy methods are analyzed, the image analysis method is analyzed
in more detail. Deep neural networks are used as a tool to achieve the goal. The aim of this research
IS to investigate the possibility of using deep neural networks to detect surface defects in civil
infrastructure from images.

The methodological part describes the benefits of defectoscopy for industry and infrastructure, the
evolution of image analysis, an overview of deep neural and U-Net networks. The evaluation
estimates of network models and the method of transfer learning, database, its augmentation and the
benefits of this method were then reviewed to achieve the ultimate goal. Artificial neural networks
were trained in such a way that in the first case — when the image is submitted, the network recognizes
the texture, in the second case — the network issues an answer whether the image has crack or not. In
the third case — a U-Net type network is trained so that after submitting a surface image to the network
input, the network finds and displays the defect.

All texture recognition networks had 30 iterations of training, followed by texture recognition
results: MobileNet network was able to recognize a part of images with 68% overall network
accuracy. NASNet-mobile network achieved an overall accuracy of 91%. InceptionVV3 convolutional
network accuracy was 95%, gained 0,91 F1 rating with 0,95 accuracy. In the second experiment the
networks also had 30 iterations of training and the following results were obtained: MobileNet
network allots photos without wall surface defects with 87% accuracy, photos with defects with 56%
accuracy, photos without road surface cracks with 93% accuracy and photos with cracks with 17%
accuracy. NASNet-mobile network is completely incapable of classifying road pavement cracks.
Xception network classifies road pavement cracks with estimates of 0.88 F1 and 0.42 MCC. In the
last experiment defect segmentation was performed at pixel level. After the experiment it was found
that the U-Net network is capable of segmenting bright cracks but it is not sensitive enough to detect
branching of the main crack. Also, the network recognizes a very rough surface structure as a defect.



Turinys

Lentelitl SATASAS .......ocoiiiiiiiiiiie s 7
PaveiKksIy SArasSas ....ccceiecnveicisnicssnicssanissssncsssansssssnsssssssssssssssssssssssssssssssssasssssasssss 8
Santrumpy ir terminy sarasas 9
1 10
1. Metodiné dalis......c.ccceeevuerercueecrnnnes 11
I I T =1 S (01 0] - USRS 11
1.2, Vaizdy analiZe€ ........cccooiiiiiiiii s 12
1.3. Dirbtiniai Neuroniniai tiNKIAT ............cooiiiiiiiie e 12
1.3.1. GilUSIS MOKYMESIS. ....viiiiiiieeieiiie sttt sttt st et et e s be e e s s reeteeneesreenee e 14
1.3.2. PriZIUrimasiS MOKYITIAS .....ciiuuieiirieiiiiesiieesiieesieessieesssreessssesssssesssssesssssessssesssseesssseesssseesnnns 14
1.4. Konvoliuciniai neuroninial tINKIAL..............cooiiiiiiiii e 15
1.4.1. KonvoliuCiniai STUOKSNIAT ..........cviuiiiiiiiiieiiiiee e 16
1.4.2. MaZinimO STUOKSIIAL ....c.vvieivireiiiieiiie e siie e siie e s et e e e et e e e saa e e e s e e e baeessaeeanseeeanseeeenes 16
1.4.3. Pilnai SUJUNQGLE STUOKSNIAL........cviiieiieiiciccie ettt 16
I TR U - OSSR 17
RS N (] 4 115 QAT TSP SU PR RPRP 17
1.6, ZANIU PEIKEIIMAS ....v.veeveverietctceceeeteeee ettt s et s s s s s st ananes 18
1.7. MoOdelio VEItINIMO JVEICTIAL .uveivvieiirieiiiiesiieesiieesiteeesiteesssbeesssbessssbeesssseessseeesbeeesbeeesnseeesnseeennes 24
L.7.00 THKSIUMAES ...t bbbkttt et bbbt bt e 24
O N 1 U511 0 USRS PR PR 25
1.7.30 TAIKIUMAS ... bbbttt b bbbttt 25
S o F PP PRSP UPTTR PP PP 25
TR 01 PO UPTT PP TRP 25
G TR Y/ USSR 26
2. Duomeny bazé..........cccveerveeeerunncen. 27
2.1, AUGIMENTACTIA. ¢.veveteteeiieieeteste sttt ettt bbbt b et e et et e b e b bt bt e bt e st et e b e bbb e bt e ene s 28
3. Eksperimenting dalis........cccceeevrervureernecene 30
3.1, TeKStUroS atPAZIMIIMAS ....eeveeureiuretieeesteeste et sttt et se et et nbe et e et seenb e et e nne et e e b e nnnenne s 30
T80 Y € 1 I USSP OPPPRTRPR 31
312, WGGLO ittt ettt Rttt r e te et e Rt e areeteene e reenaeaneenre s 31
313 IMIODIIEINEL ...t 32
3. L4, NASNEE-MODIIE ...ttt nes 32
200 I TR 1 TT=T o1 o YA PSPPSRSO 32
TN LG T (=] 011 ] POV PRPRTRRP 32
0 O R 137 T £ TR TSRS 32
3.2, DefeKto atPaZiNiMAS ......cc.eiuiiiiiieieieieste ettt bbbttt sb e bbb e et ne s 34
32,1, WGGLO it h e E bttt R e bt et Rt e beenbeaneenne s 36
32,2, WGGLO ..ttt ettt r e te e te R e e ate e teene e reenaeaneenre s 36
3.2.3. IMIODIIEINEL ...t 36
324, NASNEE-MODIIE ..ottt bbbt 36
K T 1 11=T o1 o Y A PSPPSR 37
TG T (=] 011 ] RSP P TP PRRTRRP 37
R R 13 7V £ F PR TSRRURRRRPRN 37
3.3. Defekto segmentavimas PiKSElIO IYGYJe ......ooiiiiiiiiiiie s 40
3.3.1.  SIENOS SEGMENTAVIIMIAS . ... eeuveiteeiiesieeteesieesieseesteeeesreesbeesbesseesbeeseeaseesbeesbesseesbeensesseeabeenbesneenseas 41
3.3.2. Kelio dangos SEgMENTAVIMAS ........c.cciveieerieiieiieieeeeseesiesseeseesaesseesseeseesseesseessesseesseesesseessens 43
3.3.3. Saligatvio SEZMENtAVIMAS .........coeevverereerersieeiceciesseseeseesee s ss s s essesse s s e st esseneas 44
3.4. Eksperimenty apibendrinimas .......ocueeiiiieiiiieiiiiesiieesieeesieessiee s sre e ssreessineesiee e neeesnee e 46
ISVAAOS ceceerveienranicssaninssancsssanessnsesssesessnssssassossanes 48
Literatliros sarasas ......c.coeeeesseessercssness 49



1 lentelé.
2 lentelé.
3 lentelé.
4 lentele.
5 lentelé.
6 lentelé.
7 lentelé.
8 lentelé.

Lenteliy sarasas

InceptionV3 tinklo Struktlira.........ccoccveiiiiiiiiii 20
MobileNet tinkIo StrUKEUTa ........oeieiiiiiiiieiee e 22
SUMAISYMY MALTICA ... 24
SDNET2018 StatiStinIS @PIaSAS. ....c.veerreerireereererareesreareeseesreessee e essessneesneesneessessneees 28
Tekstliros atpaZinimo reZUltatal..........ccovriiieiiiiiienie e 31
InceptionV3 tinklo pavirSiaus tekstiros SUMaiSymo matriCa..........ccvevrveeiivreenrieeesiveesnnens 32
Sienos defekto atpazinimo TeZUILALAL. .......ccvieiiivieiiiie et 34
Kelio dangos defekto atpazinimo rezultatal. .........ccoocvveiiieeiiiie i 35

9 lentelé. Saligatvio defekto atpaZinimo reZultatai. ...........ccocevevereeveercercereeeeeseese e 35
10 lentelé. Xception tinklo kelio dangos itrukimy klasifikavimo sumaiSymo matrica..................... 37
11 lentelé. Xception tinklo sieny jtrukimy klasifikavimo sumaiSymo matrica...........c.cceevvrvvneennne 38
12 lentelé. MobileNet tinklo Saligatviy jtrukimy klasifikavimo sumai§ymo matrica..............c........ 39



Paveiksly sarasas

1 pav. Vienasluoksniai ir daugiasluoksniai tinklai..............ccccooeveeiiiiiciicic e 13
2 pav. Dirbtiniy neuroniniy tinkly strukttiros: a) be griztamojo rysio; b) su grjiztamuoju rysiu;...... 14
3 pav. Modifikuotas konvoliucinis neuroninis tiNKIAS ..o 16
4 pav. U-Net tinklo architeKtlira.........ccooviiiiiiiiiic e 18
5 pav. VGG-16 tinklo archit@KIira ........cceiverieiiiieiiee s 19
6 paVv. VGG-19 tinklo architeKtlra ...........eeiiuiiiiiieiiiie it 20
7 pav. InceptionV3 tinklo architeKtlra.........c.ueviuiiiiiiiiiiie i 21
8 PAV. NASNEE SEUKLUTA ..veeivvieiiiee ittt ettt e et ssb e sbb e e sbb e e e bb e e abee e enbeeesnbeeennes 23
9 pav. Xception tinklo architeKtlra.........coovvviiiiiiiiii s 24

10 pav. SDNET2018 duomeny bazé sudaryta i§ (a)-smulkiy jtrikimy, (b)-giliy triikkiy, (c)-Seséliy,
(d)-démiy, (e)-jtrikimy grubiame pavirSiuje, (f)-tustumos, (g)-briauny, (h)- jungCiy ir iSkoréjusiy
pavirsiy, (1)-atsitiktiniy fono KITCIUS ..ooveviiiiiiiiice s 27
11 pav. a — originalus vaizdas, b — apverstas, ¢ — pasuktas 90°, d — pasuktas 180°, e — pasuktas 270°,
f — apverstas originalus ir pasuktas 90°, g - apverstas originalus ir pasuktas 180° h — apverstas

OrigiNAlUS IF PASUKLAS 2700........ccue ettt sttt e st e e be s s e sbaeteeneestaeneeaneenres 29
12 pav. InceptionV3 suklasifikuoty nuotrauky pavyzZadys..........ccceeveriieiiereiiiesieene e 33
13 pav. Xception tinklo suklasifikuoty kelio dangos nuotrauky pavyzdys..........ccccoevriiiiiiininennnn 38
14 pav. Xception tinklo suklasifikuoty sieny nuotrauky pavyzdys .........cccccevvrieniiiniinnininieenn, 39
15 pav. MobileNet tinklo suklasifikuoty Saligatvio nuotrauky pavyzdys..........cccoeeriviriieiininneennenn 40
16 pav. ,,CrackForest“ duomeny bazés paveiksléliai (virSuje) ir individualiis savybiy zemélapiai
(0 oA o) [ IR 41
17 pav. Sienos pavirSiaus segmentavimo rezultatai, kai sienoje yra defektas.............cccoovvivinnnnn. 42
18 pav. Sienos pavirSiaus segmentavimo rezultatai, kai sienoje néra defekto............cccoovriiennnnn. 43
19 pav. Kelio dangos pavirSiaus segmentavimo rezultatai, kai dangoje yra defektas .................... 43
20 pav. Kelio dangos pavirSiaus segmentavimo rezultatai, kai dangoje néra defekto..................... 44
21 pav. Saligatvio pavirsiaus segmentavimo rezultatai, kai pavirsiuje yra defektas ...................... 45
22 pav. Saligatvio paviriaus segmentavimo rezultatai, kai pavirsiuje néra defekto....................... 46
23 pav. Sisteminis algoritmas (WDP — teksttiros atpazinimas; W — sienos; D — kelio danga; P —
Saligatvis; CD — atpazintas defektas).........coooiiiiiiiiiiii e 47



Santrumpy ir terminy sarasas

Santrumpos:

RGB — spalvy maiSymo sistema.

CNN - konvoliucinis neuroninis tinklas (angl. convolutional neural network).
F1— tikslumo matas.

loU — tikslumo matas, dar vadinamas Dzakardo indeksu (angl. Jaccard index).
MCC - tikslumo matas.
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CD - aptiktas defektas (angl. crack detected)



Ivadas

Dabarting¢je visuomenéje vis aktualesnémis tampa vaizdo atpazinimo ir analizavimo sistemos.
ISplitus vaizdo apdorojimo sistemoms, kilo poreikis ne tik gerinti vaizdo kokybe, bet ir atlikti
skaitmeniniy vaizdy analizg¢, atpaZinti objektus, objekto kontiirus, segmentuoti objektus ir panasiai.
Todeél i sritis stipriai i$siplété visomis kryptimis ir yra naudojama medicinai, archeologijai, pramonei,
kriminalistikai, transporte ir t.t.

Defektoskopija — bendras daugelio metody pavadinimas, paprasta akimi nematomiems gaminiy
defektams rasti (magnetinis, vaizdinis, ultragarsinis, kapiliarinis, rentgeno, ir t.t.). Sie metodai, daznai
vadinami neardomais tyrimo metodais. Jtrukimai ir kiti defektai: tuStumos, koréti pavirsiai, Slako
junginiai ir t.t. dazniausiai randami vizualiniu, kapiliariniu ir magnetiniu metodais. Detaliy matmenys
gali biti tikrinamos pneumatiniu metodu arba universaliais matavimo jrankiais. Pavir§iniams
jtrikimams nustatyti, tinka ultragarsiniai, indukciniai ir akustiniai metodai. Taigi, vieno ar kito
metodo parinkimas defektams surasti priklauso nuo defekto vietos, detalés medziagos, jos dydzio,
konfigiiracijos ar kity faktoriy [1].

Per ilgg laika, zmogus suvokia, jgyja patirties atpazinti tam tikrus objektus. Tai atrodo nataralus,
pastovus procesas, bet tik ne vaizdo analizavimo sistemoms. Sukurti dirbtiniy neuroniniy tinkly
metodai puikiai nustato ir atpaZjsta objektus ar kontiirus. Siai grupei priskiriami lasteliy, konstrukcijy
ar kiti defektai. Siuo metu zmonés patys identifikuoja pavirsiaus paZzeidimus, sprendZia apie jos biikle
ir remonto darbus, todél pleCiantis infrastruktdrai ir pramonei tampa aktualu ieSkoti automatizuoto
sprendimo, sumazinancio zmogiskyjy iStekliy naudojima. Skaitmeniniame vaizde sukaupiama daug
daugiau informacijos nei biity galima jvertinti tyrinéjant zmogaus akimi [2].

Dirbtinis intelektas — tai viena i§ Siuo metu aktualiausiy temy technologijy ir inovacijy srityje.
Dirbtinio neuroninio tinklo sistemos geba atlikti uzduotis, susijusias su zmogaus protu, tokias kaip
vaizdy suvokimas bei sprendimy priémimas. Skai¢iavimais ir giliu mokymusi pagrjsti, patys save
apmokantys algoritmai leidzia analizuoti milziniSkus duomeny kiekius, atpazinti, klasifikuoti bei
pateikti iSvadas apie analizuota objekta.

Tiriamojo darbo tikslas

Istirti giliyjy neuroniniy tinkly panaudojimo galimybe civilinés infrastruktiiros pavirSiaus defekty
aptikimui i$ nuotrauky.

Tiriamojo darbo uZdaviniai

— Apzvelgti vaizdy analizavimo metodus, jy plétra ir panaudojimo galimybes.

— Apzvelgti dirbtinius neuroninius tinklus, jy veikima, strukttirg ir tipus.

— Parinkti duomeny bazg ir jg pritaikyti tiriamajam darbui.

— I8tirti ziniy perkélimo panaudojimo galimybe civilinés infrastruktiiros defekty aptikimui 18
nuotrauky.

— Apmokyti giliuosius neuroninius tinklus su pritaikyta duomeny baze, atpaZinti infrastrukttiros
defektus.

— Apzvelgti U-Net tinklo architektiira, jo veikima ir galimybes.

— Pritaikyti U-Net tinklg civilinés infrastrukttiros defekty segmentavimui pikselio lygmenyje.
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1. Metodiné dalis

1.1. Defektoskopija

Defektas — tai medziagy, konstrukcijy ar dirbiniy kokybés parametry rodikliy nuokrypiai nuo
normy reikalavimy, atsirandantys transportuojant, eksploatuojant ir jas gaminant. Po antro pasaulinio
karo prasidéjusi technologijy plétra paskatino naudoti neardancios kontrolés testavimo metodus,
kurie iki $iy dieny tobulinami ir naudojami defektoskopijoje. Defektoskopija— medziagy kokybés
kontrol¢ jy nesuardant. Defektoskopija galima apibtidinti kaip gaminiy defekty radimo technologiniy
metody visuma.[4].

Defektai pagal pavojingumo laipsnj gali buti: pavojingi, mazai pavojingi, kritiniai; pagal
suradimo buda: paslépti (vidiniai), aiskiis (iSoriniai); pagal paSalinimo galimybe: pasalinami ar
nepasSalinami. Gamybos defektai gali atsirasti lydymo ir liejimo metu, kalant, valcuojant, sujungiant
litavimo, suvirinimo, klijavimo buidais bei terminio, mechaninio ir elektrocheminio apdirbimo metu.
Eksploataciniai defektai atsiranda gaminiui iSdirbus tam tikrg laikg ir yra skirstomi j du pagrindinius
pavidalo, iSsisluoksniuojantys ir kt.), jvairios prigimties (terminiai, vienkartiniy apkrovy nuovargio,
korozinio nuovargio, terminio nuovargio). Pavojingiausias ir labiausiai paplitgs detaliy defektas yra
nuovargio, ar kitaip, nusidévéjimo plysiai. Jie atsiranda dél jvairiy defekty jtakos, ne tik dél kintamy
apkrovy poveikio [1].

Pavirsiniams defektams nustatyti yra atlickami bandymai skverbikliais. Sis metodas dar
vadinamas kapiliarine defektoskopija. Tai yra pavirSiaus tyrimo metodas, kuriuo galima tirti visas
neporingas medziagas. Skys¢iu — ,,skverbikliu“ yra padengiamas medziagos pavirSius. Skverbiklis
prasiskverbia j defekto (pazeidimo) vidy. Kita medziaga — rySkalas — parodo, kurioje vietoje
skverbiklis prasiskverbé j pazeidimo vidy. Galima iStirti visas neporingas medziagas, naujy arba
eksploatuojamy konstrukceijy, atramy, suvirinimo sitliy, kélimo kilpy, tvirtinimo priemoniy ir kitus
pavir§ius. Siuo metodu nustatomos tustumos, jtrikkimai ir kiti atviri pavirsiniai defektai [1].

Neardancios kontrolés metodai analizuojamame objekte padeda nustatyti defektus jo
nesugadindami, t.y. nesulydydami, negrezdami, nepjaustydami ar nesuardydami detalémis ir atlieka
tyrimus realiu laiku. Tokie metodai priklauso optinés inZinerijos krypéiai. Sio tipo metody yra jvairiy:
tai gali biiti fototamprumo efektu pagristi optiniai metodai, muaro juostomis pagristi matavimo
metodai, ar vidurkinta laike lazeriné holografija. Kiekvienu atveju susidarantis interferenciniy juosty
zemélapis priklauso nuo optinés sistemos ypatumy, 0 ne tik nuo judesio, matuojamosios sistemos
bisenos, svyravimo ar statiniy deformacijy lauko. Atspindzio muaro interfenciniy juosty laukas
priklauso nuo apsSviestumo charaktestistiky, statinés gardélés tankio. Fototamprumo atveju priklausys
nuo Sviesos poliarizacijos, nuo stebéjimo kampo. Jei nagrinéti vidurkintg laike lazering holografija,
tai interferenciniy juosty laukas priklausys nuo apsvietimo kampo, lazerio bangos ilgio ir steb&jimo
kampo [5].

Siais laikais, atsiradus galimybéms, iSaugus skai¢iavimo resursams, vaizdo kokybe pagerinus
iki realybe prilygstancios, galima S$iai medZziagy ar pavirSiaus kontrolei priskirti ir dirbtiniais
neuroniniais tinklais paremtas vaizdo analizavimo sistemas. Tai tema, kuri apima ne vieng deSimtmetj
tyrimy, iSradimy ir atradimy. Tobuléjant skai¢iavimo technikai atsiveria dar nepatirtos galimybés,
gerokai atpiginusios $ig ganétinai brangig optinés inZinerijos sritj. Eksperimentai persikelia i§
laboratorijy j kompiuteriy ekranus [6].
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1.2. Vaizdy analizé

Siuolaikinés sistemos pagristos optikos principais leidzia kokybiskai uzfiksuoti ir atkurti
tiriamojo objekto vaizda skaitmeninéje formoje ir atlikti tam tikrg jo analiz¢. Vaizdy analize sudaro
vaizde esanc¢iy komponenty klasifikavimas pagal nustatytus pozymius. Vaizdy apdorojimo operacijas
galima klasifikuoti jvairiais budais. Norint gauti geresnj vaizda, lyginant su pradiniu, siekiama
manipuliuoti vaizdu, taip iSskiriant dominancius regionus. Objektyvig vaizdy analize¢ sudaro labai
didelis duomeny kiekis, todél vaizdy analizés uzduotis, sumazinti nereikSmingos informacijos
kiekius, nustatyti mazesniy zingsniy seka, skirtg tiriamai problemai spresti ir kiekvieno etapo
pabaigoje pagerinti vaizda. Baigiamuoju etapu atlickamas vaizdo pozymiy iSskyrimas i§ aplinkos.
Svarbu Zinoti, kad vaizdy analiz¢ susideda i§: vaizdy paruosimo, vaizdy filtravimo, vaizdy pakeitimo
ir suskirstymo, poZymiy iS§skyrimo ir charakteristiky analizés.

Vaizdy analizés metodais apjungiamas mokslas ir Siuolaikinés technologijos. Skaitmeniniame
vaizde sukaupiama daug daugiau informacijos nei biity galima jvertinti pro jprasta mikroskopa
tyrinéjant zmogaus akimi, skaitmeninés analizés algoritmai suteikia reikiamas priemones
uzdaviniams spresti, leidzia labai tiksliai nusakyti molekuliniy ligos Zzymeny pasiskirstyma
audiniuose, patologiniy poky¢iy laipsnj, Iasteliy tarpusavio sgveika. Skaitmeninis signalas pagreitina
bioZymeny nustatymg, leidzia atlikti kiekybinius jy matavimus ir naudoti duomenis mokslo ir
kokybés uztikrinimo tikslais.

Eksperimentuose pritaikant vaizdy analizés metodg labai svarbu, kad skaitmeniniuose
vaizduose uzfiksuotas objektas biity neiSkraipytas, visame vaizdo plote esantys elementai buty gero
kontrasto, sodrumo, detalumo ir rySkumo. Gauty rezultaty kokybe nusako ap$vietimo salygos,
atstumas tarp objekto ir fotoaparato, tiriamojo objekto paruosimas, optinis vaizdo iSkraipymas. Pagal
B.K. Behera, tinkamas tiriamojo objekto apSvietimas yra vienas i§ svarbiausiy veiksniy, darantis jtaka
atkuriamiems skaitmeniniams vaizdams ir jy analizavimo kokybei. Dazniausiai aplinkos Sviesa
eksperimentuose yra nepakankama, gali atsirasti optiniai iSkraipymai dél optiniy jutikliy, aplinkos
jtakos ir objekty pavirSiaus netolygaus apSviestumo. Tode¢l yra parenkama apSvietimo sistema pagal
sprendZiamg problema ir naudojamas dirbtinis objekto apSvietimas. Kad nenukentéty vaizdo kokybe,
neissikreipty objekto formos ir atsiskleisty tiriamos objekto savybés [8].

Vaizdy analizés metodai plétojami skirtingose mokslo bei pramonés srityse: medicinoje,
karingje pramongje, robotikoje, dokumenty apdorojime ir kt. Technologijoms sparciai tobuléjant,
pritaikius vaizdy analizavimo technikas, padidinamas matavimy tikslumas, sumazinami tyrimo kastai
ir pagreitinami tyrimo procesai. Vaizdy tyrimas taikomas ne tik makro-lygmeniu, bet tampa labai
aktualus mikroskopijoje. Vaizdy analizavimo sistemos leidZzia i§ vaizdy iSskirti dominancia
informacijg ir sumazinti analizuojamy duomeny kiekj, palengvindamas ir pagreitindamas
matematines manipuliacijas su vaizdais. Skaitmeniniai vaizdy analizés metodai, yra informatyvis,
gaunamus rezultatus yra paprasta analizuoti, o patj procesg — automatizuoti [7].

Behera B.K., teigia, kad vaizdy analizés metodai reikalauja vaizdo susidarymo principy
iSmanymo, optikos teorijos ziniy. Tai padeda teisingai nustatyti pradines eksperimento salygas ir
gauti informatyvius ir patikimus tyrimy rezultatus [9].

1.3. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai buvo pradéti nagrinéti XX a. SeStajame deSimtmetyje. Nepaisant to,
kad dirbtinis intelektas pradétas tyrinéti, bei kurti, daugiau nei prie§ 50 mety, tatiau, per pastarajj
desimtmet;] stipriai iSaugus skaiCiuojamiesiems resursams, tai placiai atvéré duris skaitmeniniam
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intelektui. Dirbtiniy neuroniniy tinkly plétra pacioje pradzioje buvo motyvuojamas tuo, kad Zmogaus
smegenys skai¢iuoja ir priima sprendimus visai kitokiu bidu nei kompiuteris. Remiantis $ia prielaida,
buvo sukurta informacijos apdorojimo struktiira, gebanti netiksliai imituoti kai kuriuos informacijos
apdorojimo procesus, vykstan¢ius gyvyjy organizmy smegenyse [10].

Tai atvéré duris naujos kartos programavimui — maSininiam mokymuisi. Klasikiniame
programavime, zmogus turi nustatyti tam tikras taisykles, kuriomis vadovaujantis, pateikus kazkokius
duomenis programa galés priimti sprendimus. Tuo metu, ¢ia yra pateikiami duomenys bei Zinomi
atsakymai, o i§¢jime gaunamos taisyklés. Kuriomis toliau pasinaudojant, galima gauti originalius
atsakymus. Visg tai sekmingai patvirtino brity logikas bei matematikas Alanas Tiuringas pristates
Tiuringo testg , kurio tikslas yra dirbtinio intelekto patikrinimas. Testas laikomas iSlaikytu, jeigu
»tardytojas* kompiuterj palaiko Zmogumi.

Dirbtiniy neuroniniy tinkly strukttira gali biiti vieno sluoksnio arba daugiasluoksné. Tiek viena,
tiek kita struktiira gali turéti daugiau nei vieng j¢jimg bei i$¢jimg (zr. 1 pav.). Skirtumas tarp jy yra
tas, kad daugiasluoksniy perceptrony tinklas turi vieng ir daugiau paslépty sluoksniy, padedanciy
spresti sudétingas problemas [10].

lvesties Pasléptas sluoksnis Kvesties
sluoksnis sluoksnis
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w1 %2

£y

O——=
x2 w2 3
Y
w3

%

A7
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%

7

208
l&jimai ISé&jimas

x3
-
1 pav. Vienasluoksniai ir daugiasluoksniai tinklai

Sie tinklai biina jvairiy struktiiry, kurios skiriasi griztamojo rysio technologija, paslépty sluoksniy

skai¢iumi ar kt. DaZniausiai nustatomos §ios struktiiros:

1. Be griztamojo rysio (angl. Feedforward) tinklai — tai tokie tinklai, kuriuose informacija keliauja
i§ j&jimo sluoksnio pasléptyjy sluoksniy link, ir nuo jy i§éjimo sluoksnio link (zr. 2 pav. a.).

2. Su grjztamuoju ry$iu (angl. Feedback) tinklai — tokios struktiiros tinkluose informacija gali
keliauti ne tik viena kryptimi link i§¢jimo, bet gali ir grjZti i§ vieno paslépto sluoksnio j kita, 1§ jy
1 1éjimg ir panasiai (zr. 2 pav. b.).

3. Be pastaryjy dviejy, egzistuoja aibé jvairiausiy tinklo struktiiry.
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a) b)

2 pav. Dirbtiniy neuroniniy tinkly strukttiros: a) be grjztamojo rysio; b) Su grjiZztamuoju rysiu;

1.3.1. Gilusis mokymasis

paprasta apdoroti Zzmogui, taciau sudétinga suformuluoti kompiuteriui, problemas, kurias zmonés
sprendzia intuityviai, kas atrodo savaime suprantama ir jprasta, tokias kaip veidy ar daikty
atpazinimas. Pagrindinis tokios problemos sprendimas yra paruosti kompiuterius, mokytis i§ savo
patirties, bei naudojantis koncepcijy hierarchija suprasti aplinkg ir pasaulj, kiekviena koncepcija
susiejus su paprastesnémis koncepcijomis [11].

Dirbtinis neuroninis tinklas, turintis tris ar daugiau nelinijinius pasléptus sluoksnius, gali buti
vadinamas giliu neuroniniu tinklu. Tokio tipo algoritmus pastaruoju metu imta vadinti giliojo
mokymo algoritmais (angl. deep learning). Tam, kad bty galima neuroninj tinklg vadinti giliuoju,
jis turi atitikti keletg pagrindiniy salygy:

1. Turi biti galimybé praplétimui — tinkle turi biiti galima jterpti naujy sluoksniy;
2. Visi kintami tinklo parametrai turi biiti iSmokstami, kad nereikéty ty paciy problemy
spresti kelis kartus.

Gilusis mokymasis leido skai¢iavimo modeliams, susidedantiems i$ keliy apdorojimo sluoksniy,
mokytis i§ pateikty duomeny bei pateikti prognozes jiems. Sie metodai labai pagerino naujausius
vizualiniy objekty atpazinimo, kalbos atpazinimo, objekty aptikimo ar grupavimo bei daugelio kity
sri¢iy raida. Si mokymosi technologija neatsiejama dalis nuo Siuolaikinés visuomenes, ji
personalizuoja ziniatinklio paieSkas, filtruoja turinj socialiniuose tinkluose, pagal tai kas mums
aktualu, remiantis ir kitais duomenimis, paruoSia asmenines rekomendacijas elektroninése
parduotuvese. O ka jau kalbéti apie tokias grandiozines sistemas kaip ,,Siri“, ,,Cortana®, ,,.Bixby*,
»Alexa®, visos jos paremtos ta pacia giliojo mokymosi (angl. deep learning) technologija [12].

Mokymasis i§ patirties, suformulavus tam tikras taisykles, néra reikalingas papildomas zmogaus
jsikiSimas sprendziant problemas. Koncepcijy hierarchija leidzia kompiuterj iSmokyti sudétingy
mechanizmy, pradedant kurti nuo paciy paprasciausiy

owe —

Dazniausiai naudojama masininio mokymosi forma, nepriklausomai ar tai gilusis ar ne, yra
prizitirimasis mokymasis (angl. supervised learning). Siai mokymosi sri¢iai yra naudojamos didelés
apimties informacijos grupés (angl. data sets), tarkim — vaizdai, tam kad biity galima juos panaudoti
kaip mokomaja medziaga atpazinti tam tikrus norimus objektus, pavyzdziui, automobilius, kelio

zenklus, zmones, nejudancius objektus, o galbiit ir mazesnius, tuos pacius kelio itrukimus ar
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mikroskopinio lygio lasteliy pokycius. Visoms kategorijoms yra priskiriamos zZymés (angl. labels),
tam, kad véliau buty galima atskirti, kas yra kas.

Mokymo metu kompiuteriui, kaip jvesties duomenys yra pateikiami vaizdai, i$¢jime gautas
mokymo rezultatas yra vektorinés formos, jame gaunami sutapimo jvertinimo su kiekviena kategorija
rezultatai. Tikslas yra gauti kuo geresnj atitikimg kiekvienai kategorijai, taiau to gauti prie§ mokyma
negalima tikétis. Toliau apskaic¢iuojama paklaidos tikimybés funkcija bei atstumas tarp gauto
vektoriaus ir uzsibrézto, pagal kurj neuroniniame tinkle yra modifikuojami parametrai, vadinamieji
»svoriai“, tam, kad biity sumazinta paklaidos tikimybé identifikuojant objekta kito zingsnio metu
[13]. ,,Svoriai“ tai sveikieji skaiiai, su kuriais kaip su rankenélémis galima reguliuoti j¢jimo —
igé¢jimo funkcija. Siy parametry jprastoje gilaus mokymosi sistemoje gali biiti §imtai milijony, kaip ir
vaizdy ar kitos informacijos naudojamos sistemos mokymui.

Praktikoje yra naudojami jvairiausi metodai paklaidos tikimybei sumazinti. Vienas 1§ jy
vadinamas stochastino gradiento aproksimacija (angl. stochastic gradient descent), kurio metu
kiekvienai mokymo iteracijai yra imamas atsitiktinis pavyzdys ir modifikuojami svoriai, iki paklaidos
tikimybé nustoja mazéti. Siuo metodu pasiekiamas norimas tikslumas, nepanaudojus visy mokymui
skirty duomeny, kai jy yra labai daug. Be §io metodo yra ir kity aproksimacijos metody, tokiy kaip
gradiento aproksimacijos bei antros eilés gradiento aproksimacijos metodai, taciau stochastinis
aproksimacijos metodas uzsibrézta tiksluma pasiekia grei¢iau, nei minétieji [12].

Galiausiai mokymo pabaigoje sistema yra iSbandoma, kaip jvesties duomenys jei pateikiamos
duomeny grupés, kurios nebuvo naudojamos mokymo procese. Sio proceso metu yra i$siaiskinama
neuroninio tinklo darbo greitis bei tikslumas.

1.4. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Sprendziant labiau komplikuotas problemas, tokias kaip vaizdy apdorojimo ir jy atpazinimo ar
klasifikavimo problemas yra naudojami daugiasluoksniai neuroniniai tinklai — konvoliuciniai tinklai.
Gilieji konvoliuciniai tinklai sukelé proverzj kai iSaugo grafiniy procesoriy naSumas. Nuolatos yra
bandoma pagerinti masininio mokymosi metodus, stengiamasi panaudoti kuo didesnes duomeny
imtis ir pasirinkti tinkamesnes technikas, tam, kad apsisaugoti nuo duomeny jsiminimo (angl.
overfitting) [12]. Apmokant tinklg galima pasiekti didelj tiksluma, tac¢iau patikros metu atliekant
sekancias iteracijas jis iSliecka Zemas, kas rodo, jog tinklas yra permokintas. Tai reiskia, kad jis mokosi
tokius objekto pozymius, kurie trukdo tinklo augimui, klasifikavimui ar atpazinimui. Si problema yra
sprendziama keliais etapais, pirmo etapo metu yra stabdomas apmokymo procesas, kai neuroninio
tinklo klasifikavimo tikslumas pradeda blogéti, 0 antrojo etapo metu yra taikoma nuobaudos
neuroninio tinklo svoriams ir iSmetimo operacijos.

Konvoliuciniai tinklai gali turéti trijy tipy sluoksnius:
1. Konvoliucinius;
2. Mazinimo;

3. Pilnai sujungtus.

Sie sluoksniai yra isdélioti taip, kad ankstesnio sluoksnio rezultatas bty sekancio sluoksnio

jéjimas ir t.t. (Zzr. 3 pav.).
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3 pav. Modifikuotas konvoliucinis neuroninis tinklas

1.4.1. Konvoliuciniai sluoksniai

Pagrindiné konvoliucinio neuroninio tinklo dalis yra konvoliuciniai sluoksniai. Kiekvienas i$ jy
turi po kelias dvimates plokStumas su neuronais, kurios vadinamos — pozymiy zemelapiais (angl.
feature map). Konvoliucinio sluoksnio parametrai yra sudaryti i§ mokomuyjy filtry rinkinio.
Kiekvienas Siame sluoksnyje esantis neuronas yra sujungtas su grupele neurony i$ pries tai buvusio
sluoksnio ir sudaro jautrumo lauka, kuriame esantys neuronai, i$ to pacio poZymiy Zemélapio, dalinasi
tais paciais svoriais. Pozymiy zemelapiai gali buti sujungti pilnai arba dalinai tarp Salia esanciy
sluoksniy, tai gali biiti apibrézta i§ anksto, arba generuojama atskirai.

Atliekant skaic¢iavimus, pradedama yra nuo konvoliucijy tarp kiekvieno i§ jeities pozymiy
zeme¢lapio ir jam atitinkan¢io neurono sumuojant jeities reikSmes padaugintas 1§ atitinkamy svoriy.
Prie gauto rezultato yra pridedama pastovi verté, kuri biina formuluojama neuroninio tinklo mokymo
procese, ir galutinis rezultatas paduodamas j aktyvavimo funkcijg [14].

Sio sluoksnio rezultatas — pozymiy Zemélapiy rinkinys, kuriy déka tinklas mokomas atpazinti
detales ar pozymius tokius kaip briaunos ar regionai kuriuose dominuoja kazkokios savybeés.

1.4.2. Mazinimo sluoksniai

Pozymiy zemélapiy suspaudimui yra naudojami mazinimo — telkimo sluoksniai (angl. pooling
layers). Sie dazniausiai yra naudojami tarp dviejy konvoliuciniy sluoksniy, kad bity galima pries tai
buvusiame sluoksnyje esancius pozymiy zemélapio neuronus apjungti i vieng neurong kurj galima
bty perkelti  kita sluoksnj, kaip i jéjima. Telkimo operacija progresyviai sumazina reprezentuojamos
informacijos dydj, o maZesnio kiekio informacijos yra i§gaunamas didesnis naSumas, taip pat, maziau
informacijos reiSkia maziau parametry ir tai sumazina tikimybe tinklo permokymui. Telkimo
operacija galima naudoti tik tada, kai siekiama sumazinti architektiiros jautrumag jvairiems
veiksniams. Sis sluoksnis turi lygiai tiek pat pozymiy Zemélapiy kaip ir pries tai buves sluoksnis, ir
kiekvienas i§ jy yra jungiamas tik su jam atitinkandiu Zemélapiu 1 X 1 jungimu. Siy sluoksniy
naudojimas padidina neuroninio tinklo statistinj efektyvuma, nes po konvoliucijos operacijy yra
pasiekiami ir iSmokstami nekintantys poZymiai, todél praktikoje pla¢iausiai naudojama maksimalaus
telkimo operacijos [15].

1.4.3. Pilnai sujungti sluoksniai

Pilnai sujungtas sluoksnis (angl. fully connected layers ) labai panasus j konvoliucinius sluoksnius
tik yra naudojamas atpazinimui bei klasifikavimui, todél jie privalo biiti naudojami, kad buty galima
pasiekti tikslg. Vienintelis jy tarpusavio skirtumas yra, kad neuronai konvoliuciniuose sluoksniuose
yra sujungti tik su lokaliais regionais. Pilnai sujungty sluoksniy gali biti vienas ar keli, taciau jie
visada bus po mazinimo ir konvoliuciniy sluoksniy. Siame sluoksnyje neuronai sujungti su visais
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neuronais i$ pries§ tai buvusio sluoksnio, jy yra tiek, kiek kategorijy norima atpazinti su Siuo tinklu
[16;17].

1.5. U-Net

Didziausia jprasty dirbtiniy neuroniniy tinkly problema, yra tai, kad tam reikalinga daug mokymo
duomeny, kad biity pasiekti auksti kokybés rezultatai.

Kita ne maziau svarbi problema susijusi su kodavimo — dekodavimo vieta, yra ta, kad matmeny
keitimas kodavimo sluoksniuose praranda smulkius vaizdo elementus, kurie gali buti svarbiis
klasifikavimui ir kurie negali biiti atkurti dekodavimo sluoksniy,

Architektury tokiy kaip U-Net kiirimu yra bandoma i$spresti tinklo mokymo problemas, kai
yra stingama duomeny. Sio tinklo tikslas - naudojant gerokai maZesnius duomeny rinkinius tinklo
mokymui, apmokyti tinklg nedarant neigiamos itakos tinklo jverc¢iams. Tai atveria naujas galimybes
konvoliuciniams tinklams, spresti uzduotis, kuriy iki Siol nebuvo galima jveikti, d¢l duomeny
stygiaus. Taip pat, Si architektira, naudoja kiekvieng kodavimo sluoksnio i§vestj, atitinkamame
dekoderio sluoksnyje, tai padeda atskirti net menkiausias detales. Visa tai, U-Net architekttirg padaro
tinkamg triikiy nustatymui [18].

1.5.1. Architektiira

Tinklas sukurtas labiau biomedicininiy vaizdy, tokiy kaip lgsteliy ar bakterijy, veny bei
kapiliary segmentavimui. Kad ir kaip atrodyty, ta¢iau biomedicininiy vaizdy ir kelio trikiy vaizdy
segmentavimas turi daug bendro. Kad ir tai, jog uzduotys yra ribojamos turimos tinklo mokymo
medziagos kiekiu, abi jos sudarytos i§ smulkiy vaizdo detaliy, kurios gali bti prarastos suspaudimo
(angl. down-sampling) metu, ir abi reikalauja kuo tikslesnés segmentacijos i$¢jimo. Todél dél panasiy
1¢jimo duomeny bei siekiamy rezultaty, U-Net yra visiskai tinkamas ir kelio triikiy segmentavimui.

U-Net yra pilnai konvoliucinis tinklas, jame néra pilnai sujungty sluoksniy. Visas neuroninis
tinklas gali buti i$skaidytas j dvi unikalias kodavimo — dekodavimo dalis, kurios forma ir atspindi U-
Net pavadinimg (Zr. 4 pav.).

Pirmoji — kodavimo dalis yra jprastas konvoliucinis neuroninis tinklas, kuriame vaizdiné
informacija yra suspaudziama, o poZymiy informacija iSpleCiama. Tai atlickama jvesties vaizda
perleidziant per seka konvoliucijy, bei siekiant duomeny normalizacijos panaudojama ReLu (angl.
Rectified Linear Unit) aktyvacijos funkcija, ir galiausiai panaudojama maksimalaus telkimo
operacijos.

Antroji — dekodavimo dalis. Segmentavimo uzduociai dekodavimo sekcija skirta jvertinti
pozymiy vektorius, kad biity galima sudaryti tikimybiy pasiskirstymag kiekvienam paduodamo vaizdo
pikseliui atskirai, o ne visam atvaizdui. Tai apjungimy ir transponuoty konvoliucijy sistema, turinti
lygiagrecig prieigg prie atitinkamy kodavimo tinklo dalies sluoksniy, kad neprarasti smulkiy vaizdo
elementy pozymiy [18].
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4 pav. U-Net tinklo architekttra

Standartiskai, dekodavimo sluoksnis yra veikiamas tik kodavimo sluoksnio struktiiros, ta¢iau
turi biiti pakankamas iSplétimas, kad rezultate gautume lygiavercio plocio ir auks¢io pozymiy
zemeélapi, lyginant su paduodamu vaizdu j¢jime. Taip pat, visos smulkios vaizdo detalés, kurios néra
uzfiksuotos Zemiausio matmens vektoriaus, jprastame tinkle biina prarastos. U-Net architektiira
stengdamasi to iSvengti jgalina prieiga kiekvienam iSkodavimo sluoksniui prie atitinkamo kodavimo
sluoksnio. Paskutinis iSkodavimo sluoksnis, turi prieigg prie pirmojo kodavimo sluoksnio dar prie§
ivykstant konvoliucijoms. Naudojant §] metoda yra padedama iskodavimo sluoksniams atkurti bet
kokius smulkius vaizdus, kurie galéjo bati prarasti Zemesniuose kodavimo sluoksniuose [19].

Paduodamuose ] tinklg vaizduose gali biiti vienas ar daugiau jtriikiy, tod¢l i1§é¢jime turimas
segmentacijos Zemelapis turi biiti tokio pat dydzio, kuriame atvaizduojamos tikimybes kiekvienai
tinkle i$skirtai grupei. Kadangi sprendziant jtriikimy problemas, turimos grupés yra tik dvi, iSé¢jime
turimas segmentacijos zemelapis kuriame pikseliai su dangos jtrikkimais atvaizduojami juodai, o be
ju — baltai arba atvirksciai.

1.6. Ziniy perkélimas

e VGG-16

VGG-16 yra konvoliucinis neuroninis tinklas, sukurtas K. Simonyan ir A. Zisserman i§ Oxfordo
universiteto. Jis yra apmokytas i§ daugiau kaip 14 milijjony paveiksléliy turinios ,,ImageNet*
duomeny bazés. Lyginant su kitais, su §ia duomeny baze, i§ anksto apmokytais tinklais, Sis pasiekia
90,1% tiksluma.

VGG-16 tinklas yra sudarytas i§ 16 sluoksniy (zr. 5 pav.), ir turi beveik 140 milijony svoriniy
parametry, bei yra pajégus klasifikuoti vaizdus j 1000 klasiy [20].
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5 pav. VGG-16 tinklo architekttra

Tinklo j¢jimas yra nustatyto 224 x 224 dydzio RGB paveikslélis, kuris praleidziamas per
konvoliucinius tinklo sluoksnius, kuriuose yra panaudoti labai mazi 3 x 3 dydzio filtrai. Maksimalus
telkimas atliekamas 2 x 2 pixelio langu ir Zingsniu lygiu 2. Pirmieji du pilnai sujungti sluoksniai yra
sujungti 4096 kanalais, o treciasis yra sujungtas 1000 kanaly, kiekvienai klasei po vieng. Visi paslépti
sluoksniai yra aktyvuojami ReLU nelinijine funkcija. Taip pat, panaudota vietinio atsako
normalizacija (LRN), kuri nedaro jtakos tinklo jver¢iams, bet sumaZina naudojamus resursus ir
skai¢iavimo laika [21].

e VGG-19
VGG-19 kaip ir VGG-16 yra konvoliucinis neuroninis tinkas, sukurtas Oxfordo universitete
ir 1§ anksto apmokytas su ,,ImageNet* duomeny baze. VGG-19 tinklo fiksuotas j€jimas yra 224 x 224
dydzio RGB paveikslélis, Sis tinklas sudarytas i§ 19 sluoksniy (zr. 6 pav.) — 16 konvoliuciniy ir 3
pilnai sujungty sluoksniy. Kaip ir VGG-16, taip ir VGG-19 konvoliuciniai sluoksniai turi 3 x 3 dydzio
filtra, o maksimalaus telkimo sluoksniai turi 2 x 2 pixelio langa su Zingsniu lygiu 2 [22].

Skirtumai tarp VGG-16 ir VGG-19 konvoliuciniy neuroniniy tinkly [23;24]:

e VGG-19 tinklas sudarytas i§ 19 gilaus neuroninio tinklo sluoksniy, kai tuo tarpu VGG-16
sudarytas atitinkamai i$ 16 sluoksniy. VGG-19 turi 3 konvoliuciniais sluoksniais daugiau, nei
VGG-16;

e VGG-19 turi beveik 5,5 milijony daugiau svoriniy parametry lyginant su VGG-16;

o VGG-19 turi 90% tiksluma, 1 deSimtgja dalimi mazesnj uz VGG-16.
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6 pav. VGG-19 tinklo architektiira

e InceptionV3

Vaizdy atpazinimui pasaulyje placiai naudojamas InceptionV3 gilusis konvoliucinis neuroninis
tinklas sudarytas 18 48 sluoksniy. 2015 metais ILSVRC konkurse pristatytas ir iSkovojes pirmaja vietg
su 93,7% top 5 tikslumu. Kuriant §j tinkla, démesys buvo nukreiptas j dideles resursy sagnaudas, norint
naudoti konvoliucinius tinklus. Stengiantis sumazinti resursus, jie nusprendé pasinaudoti mintimi
analizuoti prie$ tai buvusio sluoksnio koreliacijg, auksciausig koreliacijg turinCius klasterizuoti |
grupes. Sios grupés apjungia pries tai buvusj ir biisima sluoksnj. Manoma, kad kiekvienas aukstesnis
sluoksnis atsakingas uz tam tikra jvesties vaizdo sritj [25].

Fiksuotas jéjimo dydis yra 299 x 299 pikselio RGB paveikslélis. Sis tinklas, kaip ir kiti, apmokytas
su ,,ImageNet*“ duomeny baze, i§ kurios i§siaugino beveik 24 milijonus svoriniy parametry ir gali
klasifikuoti paveikslélius 1 1000 klasiy. Pats modelis pasizymi savo nejprasta struktiira (Zr. 1 lentel¢)
sudaryta i§ nuosekliy ir lygiagre¢iy konstrukciniy bloky (zr. 7 pav.) [26].

1 lentelé. InceptionV3 tinklo struktira.

Slucksnis Tinklelio dydis/Zingsnis  |vesties dydis
Konvoliucinis 3x3/2 224x224x3
Konvoliucinis 3x31 111x111x32
Konvoliucinis padidintojas 3x3N1 109x109x32
Telkimas 3x3/2 109x109x64
Konvoliucinis 3x31 54x54x64
Konvoliucinis 3x3/2 52x52x80
Konvoliucinis 3x3M1 25x25x192
Jnception” modulis A x3 - 25x25x288
JInception” modulis B x5 - 12x12x768
Jnception” modulis C =2 - 5x5x1,280
Pilnai sujungtas 51,200x1,024 5x5x2,048
Pilnai sujungtas 1,024x1,024 1,024
Pilnai sujungtas 1,024x4 1,024
Softmax” sluoksnis Klasifikatorius 4
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7 pav. InceptionV3 tinklo architektiira

Tinklas suskaidytas j tris puikiai sukurtus modulius Inception A, Inception B ir Inception C, Visi
moduliai gali iStraukti pozymius ir tuo paciu sumazinti parametry skaiciy. Kiekvienas i$§ jy yra
sudarytas i§ keliy konvoliuciniy ir lygiagreciy telkimo sluoksniy. Konvoliuciniai sluoksniai su mazu
filtro ekranu tikiu kaip 3 x 3,1 x 3,3 x 1, ar 1 x 1 yra naudojami parametry skai¢iaus mazinimui [27].

e MobileNet

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai tapo efektyvia ir gerai iSvystyta technika, leidziancia pasiekti
aukscCiausiy rezultaty daugelyje sri¢iy. Taciau norint gauti didesnj tiksluma, konvoliuciniy tinkly
struktira biina didesné ar gilesné ir tampa nejmanoma panaudoti jy riboty iStekliy jrenginiuose,
tokiuose kaip mobilieji telefonai ar namy robotai. Norint i§spresti §ig problema, google mokslininky
komanda, kurdama MobileNet tinklo modelj stengési sukurti tinklg, kuriam buty reikalinga maziau
resursy. Jie standartines konvoliuciniy tinkly operacijas pakeité j vaizdo gyliui jautrius konvoliucinius
sluoksnius, po kuriy seka keli paprasti 1 x 1 konvoliuciniai sluoksniai ir faktorizavimas [28].

MobileNet konvoliucinis neuroninis tinklas sukurtas Andrew G. Howard‘o komandos 2017
metais. Sis tinklas gali apdoroti daugybe uzduoéiy tokiy kaip objekty atpazinimas, veido bruozy
atpazinimas ar didesnio masto geografiné lokalizacija. Be to, jam buvo sukurtas globalinis kintamasis,
leidZziantis pasirinkti kokig dalj tinklo naudoti, su juo galima laviruoti tarp greicio ir tikslumo verc¢iy
[29].

Tinklo architektura pateikta 2 lentel¢je. Tinklas turi 28 sluoksnius, po kiekvieno sluoksnio seka
paketo normalizavimas ir nelinijiné ReLU aktyvavimo funkcija. Pirmasis tinklo sluoksnis yra pilnai
konvoliucinis ir yra fiksuoto 224 x 224 RGB j¢jimo. Sis tinklas yra apmokytas ,,JmageNet“ duomeny
baze ir turi kiek daugiau nei 4 milijonus parametry, tad yra gerokai maZesnis uz kitus pristatytus
tinklus, taciau pasiekia 0,895% top 5 tiksluma. Lyginant su Vggl9, jis yra beveik 34 kartus mazesnis,
kad reiskia ir tai, jog jis yra mobilesnis [29].
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2 lentelé. MobileNet tinklo struktiira

Tinklelio tipas / Zingsmis Filtro forma [vesties dydis
Konvolucmis / s2 3x3x3 =32 224 =224 =3
Konvoliucinis dw / sl 3x3x32dw 112 = 112 = 32
Konvoliucinis / s1 1x1=32x64 112 x 112 =32
Konvolcmnis dw / s2 3 x3 x64dw 112 = 112 = 64
Konvoliucinis / s1 1x1x64x128 56 x 36 x 64
Konvoliucinis dw /sl 3 =3 =128 dw 56 = 56 = 128
Konvoliucinis / s1 1x1x128 =128 56 = 56 = 128
Konvoliucinis dw / s2 3x3 %128 dw 56 = 56 = 128
Konvoliucinis / s1 1x1=128 x 2356 28 =< 28 = 128
Konvoliucinis dw /sl 3 =3 =256 dw 28 = 28 = 256
Konvoliucinis / s1 1x1x256x 256 28 x 28 x 256
Konvoliucinis dw / 52 3 =3 =256 dw 28 =< 28 = 236
Konvoliucinis / s1 11 =256=512 14 = 14 = 256
5% Konvoliwcinis dw /sl | 3 x3 =512 dw 14 > 14 = 512
Konvoliucinis / 51 1x1=512x512 14 = 14 = 512
Konvoliucinis dw / 52 3 =3 =512 dw 14 = 14 = 512
Konvoliucinis / s1 1x1x3512x1024 7 x7x512
Konvoliucinis dw / 52 3 =3 = 1024 dw T =7 = 1024
Konvoliucinis / s1 1x1=1024 = 1024 7 =7 =1024
Vidutinis telkimas / s1 Telkimas 7 = 7 7 =7 =1024
Pilnai sujungtas / s1 1024 = 1000 1x1x1024
Softmax™ / sl Klasifikatorius 1=1=1000

Konvoliucinis dw (angl. , Depthwise™) — konvoliucinis gyliui jautrus sluoksnis

e NASNet

Kuriant neuroninio tinklo architektiira, norint pasiekti geriausius rezultatus, reikia jdéti daug
pastangy ir ziniy ] §] procesg, tam yra buriamos komandos mokslininky, ieSkan¢iy naujy sprendimy.
Todél $is tinklas, skirtingai nuo kity, to nereikalavo. Tam nereikéjo burti komandos, kadangi $i
struktiira sukurta ne zmogaus. NASNet architektiira rasta automatiskai AutoML sistemos. Sis tinklas
pats ieSko geriausio btido savo struktiiros sudarymui, tam naudodamas didziulius Google skai¢iavimo
resursus [30].

Pagrindiniai NASNet komponentai yra dviejy tipy lgstelés: normalioji ir mazinanéioji.
Mazinancioji Iastelé sumazina per pus¢ pozymiy zemelapio aukstj ir plotj, kuris praleidziamas pro j3.
PrieSingai jai, normalioji lastel¢ iSlaiko Sias dvi dimensijas tokias pacias, kokios yra pries ja [31].

Bendroji NASNet struktiira (zr. 8 pav.) yra sukurta sudedant N normaliy lgsteliy j tarpg tarp dviejy
mazinan¢iyjy. Yra du tipai NASNet tinkly, NASNet-large kuriame N normaliy Igsteliy yra SeSios ir
NASNet-mobile kur N yra lygus 4, skirtas dirbti su riboty resursy jrenginiais. NASNet-large tinklas
pasiekia 96% top 5 tikslumg ,,ImageNet* duomeny bazéje ir turi beveik 89 milijonus parametry, o
NASNet-mobile pasiekia 91,9% top 5 tikslumg ir turi tik 5,3 milijono parametry [31].

Tiek normalioji, tieck mazinancioji lastelé yra sudaryta kity bloky, kurie susideda i§ populiariyjy
operacijy naudojamy konvoliuciniuose neuroniniuose tinkluose, tokiy kaip: konvoliucijos,

maksimalus telkimas, vidutinis telkimas, i§plésty konvoliucijy ar vaizdo gyliui jautriy konvoliucijy
[32].
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8 pav. NASNet struktiira

e Xception

Xception — tai 2016 metais Francois Chollet sukurtas konvoliucinis neuroninis tinklas. Sis tinklas
grindziamas prielaida, kad koreliacija tarp jvesties kanaly yra visiskai nepriklausomi nuo erdvinés
koreliacijos. Xception, tai Inception architektiiros pagrindu sukurtas tinklas, kuriame panaudota
naujesné technika, kuri savo veikimu panasi j ,,MobileNet” vaizdo gyliui jautriy sluoksniy logikai,
kai erdvinés konvoliucijos sukuriamos atskirai kiekvienam kanalui, o po jy seka 1 x 1 standartinis
konvoliucinis sluoksnis, kad biity uztikrintas pilnas padengimas. Taip ir Xception atskirtos erdvines
ir giluminés koreliacijos ir sprendziamos atskirai, kadangi standartiniai konvoliuciniai sluoksniai
buvo pakeisti vaizdo gyliui jautriais konvoliuciniais sluoksniais. Sis atskyrimas leido sumazinti
skaiCiavimo resursus ir darbinés atminties poreikij [33].

Tinklas sudarytas i§ 36 konvoliuciniy sluoksniy suskirstyty i 14 moduliy, kurie sujungti nuosekliu
likutiniu btidu, i§skyrus pirmajj ir paskutinj modulius (zr. 9 pav.). Sis jungimas padeda spresti
nykstanc¢io gradiento problema sukuriant nuorodas tinkle. Nuorodos leidZia prie§ tai buvusio
sluoksnio i§vesti, panaudojus sumavimo operacija, naudoti kito sluoksnio jves¢iai. Xception yra
tvirtesnis ir galingesnis lyginant su Inception tinklu, nors dokumentacija abiejy yra panasi. Xception
turi beveik 23 milijonus parametry, o top 5 tikslumas yra 94,5% ,,ImageNet” duomeny bazéje [34].
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9 pav. Xception tinklo architekttira

1.7. Modelio vertinimo jverciai

Konvoliucinio neuroninio tinklo modelio tikslumui ir korektiSkumui nustatyti, kaip ir visur, yra
naudojami tam tikri jverCiai. Visi pagrindiniai tam skirti vertinimo jverciai yra sudaryti remiantis
sumaiSymy matrica (angl. Conffussion Matrix). Tai speciali atsitiktinumy lentelés raisis susidedanti i§
dviejy eiluciy ir dviejy stulpeliy, kurie apraso tiksla ir spéjima. Matricos pavyzdys matomas pateiktoje
3 lenteléje [35].

3 lentelé. SumaiSymy matrica

Teigiama 4 Neigiama —A

Teisinga B AnB -AnB
Neteisinga —B An-B -An-B

1.7.1. Tikslumas

Tikslumas (angl. Precision), kuris aprasomas 1 formule. Sis jvertis skirtas vertinti santykj tarp
teigiamy atsakymuy ir visy rezultaty. Jis vertina tik teigiamga puse, todél skirtas paieskos sistemoms,
tadiau klaidingas klasifikavimo sistemoms. Sis jvertis parodo, kokia dalis klasei priskirty jrasy jai i§

tikryjy priklauso [36].

TP

Precision = TP+ FP

1)

Cia TP Zymi klasei teisingai priskirty jos jrady poaibj (angl. True positive);
FP zymi klasei neteisingai priskirty kitos klasés jrasy poaibj (angl. False positive);
TN zymi teisingai nepriskirty kitos klasés jrasy poaibj (angl. True negative);

FN zymi klasei neteisingai nepriskirty jrasy poaibj (angl. False negative);
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1.7.2. Atkurimas

Atkiirimas (angl. Recall) aprasomas 2 formule. Sis jvertis vertina santykj tarp teisingai
suklasifikuoty ir visy gauty teigiamy reikSmiy. Parodo kokia dalis klasés jrasy buvo teisingai
atpazinta [36].

TP

Recall = ———
= TP TN

2
1.7.3. Taiklumas

Taiklumas (angl. Accuracy) aprasomas 3 formule. Sis jvertis vertina santykj tarp visy teisingai
suklasifikuoty klasiy ir visy duomeny. Jis leidzia matyti viso modelio bendra tiksluma, taciau turéty
biti vengiamas, jeigu teigiamy ir neigiamy klasiy imtys labai skiriasi.

TP+TN
TP+ FP+FN+TN

Accuracy =

3)

1.74. F

F1 jvertis yra tikslumo (1) ir atk@irimo (2) harmoninis vidurkis, skirtas apibendrinti abu jvercius.
Jis aprasomas (4) formule, skirta, kai abu matai turi vienoda svorj. Kitu atveju naudojama (5) formule,
kai yra reguliuojama 8iy jverciy svarba. F1 galima apskaiciuoti kiekvienai klasei atskirai, tai aktualu,
kai viena i§ vertinamy klasiy laikoma svarbesne uz kitg [36].

P TP 5 Precision = Recall
e — %
' TP+ FP+FN Precision + Recall "
Fo— (14 3%+ Precision * Recall
g " 7 (B2 % Precision) + Recall (5)

1.7.5. loU

IoU jvertis, dar vadinamas Dzakardo indeksu (angl. Jaccard index). Jis nurodo, kokia dalis
detektoriaus regiono aibés sutampa su tikrosiomis objekto ribomis. Taip jvertinant objekty aptikimo
tiksluma. Dazniausiai, esant IoU > 0.5 sp¢jimas laikomas teisingu. Tai aprasoma (6) formule [37].

TP
FP+TP+ FN

Toll =
(6)
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1.7.6. MCC

Dirbtiniy neuroniniy tinkly, sudaryty i§ dviejy klasiy, kokybés apibudinimui naudojamas
Matthews koreliacijos koeficientas, 1975 metais pristatytas biochemiko Brian. W. Mattews. Tai tikslo
ir prognozes koeficientas, kuris gali biiti naudojamas ir tada, kai klasiy disbalansas yra labai didelis.
Koeficientas apraSomas (7) formule, jo reikSmé svyruoja {-1..1}, kur 1 yra idealus klasifikavimas, O
— spélionés, o -1 visiSkai neteisingas.[41].

TP+«TN —FP == FN

MCC = : ,
V(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN) )
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2. Duomeny bazé

Esant konkreciai problemai, yra galimybé duomeny baz¢ susidaryti patiems. Taciau, norint tai
padaryti kokybiskai, reikia investuoti daug laiko ir nemazai resursy. Todél, Siame darbe buvo
nuspresta naudoti vieng i$ jau sudaryty duomeny baziy — ,,SDNET2018%, kuri yra tinkama iskeltai
problemai spresti [38].

Duomeny bazé SDNET2018 yra sudaryta i§ 56000 anotuoty tilto Saligatviy, kelio dangos ir tilto
pagrindo jtriikusio ir sveiko betono paveiksléliy (zr. 10 pav.). Sukurta biitent tam, kad biity galima
apmokyti, patikrinti, testuoti, bei palyginti tarpusavyje konvoliucinius neuroninius tinklus, ar kitus
vaizdo apdorojimo algoritmus.

10 pav. SDNET2018 duomeny bazé sudaryta i3 (a)-smulkiy jtrukimy, (b)-giliy trikiy, (c)-Ses¢liy, (d)-
démiy, (e)-jtrikimy grubiame pavirsiuje, (f)-tustumos, (g)-briauny, (h)- jungciy ir iSkoréjusiy pavirsiy, (i)-

atsitiktiniy fono kliticiy;

Tam buvo panaudotas Nikon 16 megapixeliy fotoaparatas, su kuriuo 50 cm atstumu buvo
fotografuojamas pavirSius. PavirSiaus apSviestumas svyravo nuo 1500 iki 3000 liumeny. Vienos
padarytos nuotraukos dydis buvo 4068 x 3456 pikseliy, kuriy kiekviena apytikriai atspindi 100 x 85
cm pavirSiaus plotg. Tada, kiekviena i§ jy susegmentuota | 256 x 256 pikselio paveikslélius,
atvaizduojanCius apytiksliai 6 x 6 cm pavirSiaus plotg. IS viso to gavosi 56 tikst. skirtingy
paveiksléliy, kurie buvo sugrupuoti j 3 grupes - Saligatviy, kelio dangos ir tilto pagrindo, bei kiekviena
18 jy 1 2 pogrupius — su jtrukimais ir be jy. Aprasymas 3 lentel¢je.

Sig duomeny baze sudaré Jutos valstijos universiteto prasymu, taciau ja leidziama naudoti

laisvai akademiniais tikslais.
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4 lentelé. SDNET2018 statistinis aprasas.

Su jtrikimais Be jtrikimy Viso:
Kelio  danga | 2025 11595 13620
(D)
Tilto pagrindas | 3851 14287 18138
(W)
Saligatvis (P) | 2608 21726 24334
Viso: 8484 47608 56092

2.1. Augmentacija

Gilieji konvoliuciniai neuroniniai tinklai buvo sékmingai pritaikyti vaizdy analizés uzduotims,
tokioms kaip vaizdy atpazinimas ir klasifikavimas, ar vaizdy segmentavimas. Taciau, §ie tinklai yra
labai priklausomi nuo duomeny imties ir jos dydzio, kitaip tariant, kuo didesné ir kokybiskesné
duomeny bazé — tuo geresni rezultatai gaunami. Deja, daugelyje taikymo sri¢iy, tokiy kaip medicina,
néra prieigos prie dideliy duomeny baziy, tod¢l reikia ieskoti sprendimo, norint ir toliau vystyti
algoritmus $ioje srityje [39].

Tam, kad kurti naudingus giliojo mokymosi modelius, validavimo paklaida turi mazéti kartu su
mokymo paklaida, kitu atveju tinklas laikomas permokytu (angl. Overfitting). Sioje vietoje, j pagalba
pasitelkiama duomeny bazés augmentacijos galimybé. Duomeny bazés augmentacija apima daug
techniky duomeny praplétimui, tam naudojama tokios kaip geometrinio ar spalvy transformavimo,
atsitiktinio iStrynimo, kernelio filtry ar vaizdy sumaiSymo algoritmai [40].

Siame darbe naudojamos duomeny bazés problema yra jos netolygumas, kadangi ji sudaryta
fotografuojant visg tilta, todél beveik 6 kartus didesne dalj sudaro nuotraukos be jtrilkimy. Norint,
kad tinklas mokytysi, reikéjo duomenis suvienodinti, todél buvo panaudotas tradicinis duomeny
augmentacijos metodas, kurio metu duomeny bazés ,,jtrikimy* imtis buvo iSplésta 8 kartus, tai yra,
i§ vieno paveikslélio, buvo gauti 8 skirtingi paveiksléliai (zr. 11 pav).
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a b c d
e f g h

11 pav. a — originalus vaizdas, b — apverstas, ¢ — pasuktas 90°, d — pasuktas 180°, e — pasuktas 270°, f —

apverstas originalus ir pasuktas 90°, g - apverstas originalus ir pasuktas 180°, h — apverstas originalus ir
pasuktas 270°
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3. Eksperimentiné dalis

Automatizuotam vizualiniam defekty aptikimui nuspregsta naudoti giliuosius konvoliucinius
tinklus 1§ ,,Keras* duomeny bazés [12]. Pasirinkti 6 gilieji neuroniniai tinklai: VGG16, VGG19,
InceptionV3, MobileNet, NASNet-mobile ir Xception.

Sie tinklai, su savo unikaliais svoriniais koeficientais, buvo panaudoti kaip pozymiy iStraukéjai,
siekiant iStirti jy geb&jimag atpazinti defektus, Siuo atveju, tai buvo vaizdai i§ SDNET2018 duomeny
bazes su 3 tekstiiry pavirSiais. Visos trys tekstiiros yra atskirtos ir papildomai atskirtos jy sveikos ir
jitrukusios vietos. Taip pat, visos grupés ir pogrupiai buvo suskaidyti ; mokymo, validavimo ir
testavimo imtis atitinkamai 60% , 10% ir 30%.

Nuspresta Siuos tinklus iSnagrinéti keliais buidais:

e Pirmasis budas — patikrinti kaip jie geba atskirti skirtingy teksttry pavirsius;

e Antrasis — istirti, kaip tiksliai Sie tinklai gali atskirti visokiy formy ir dydziy jtrokimus
skirtingose struktiirose;

e Treciasis — pritaikyti U-Net tipo tinklg, palyginti gautus segmentavimo Zemélapius su
atitinkanc¢iomis nuotraukomis i$ naudojamos duomeny bazés.

Kadangi $ie tinklai yra pritaikyti 1000 skirtingy klasiy, o Siems tyrimams reikalingos pirmu atveju
3 klasés, o antru atveju 2 klasés, dél to reikéjo modifikuoti visus tinklus. Modifikacijos atliktos
visiems vienodos norint palyginti rezultatus. Taip pat, visiems tinklams buvo pridéti keli sluoksniai
pabaigoje, taip perdarant klasifikatoriy j reikiamg Siam tyrimui.

3.1. Tekstiiros atpaZinimas

Kadangi duomeny bazé yra sudaryta i$ trijy skirtingy pavirSiy nuotrauky, tai Siuo biidu buvo
tiriama, kaip tinklai sugeba atskirti vieng pavir$iy nuo kito. Gauti rezultatai pateikti 5 lenteléje.
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5 lentelé. Tekstiiros atpazinimo rezultatai.

F Atkdrimas Iteracijy sk Sumai$ymo matrica
' (angl. Recall) T4 8K Y
VGG16 [4415 0 0]
0,24 0,33 30 [8066 0 O]
224x224 [6061 0 O]
VGG19 [ 0 04415]
0,33 0,33 30 [ 0 08066]
224x224 [ 0 06061]
InceptionV3 [3826 294 295]
0,95 0,93 30 [ 897969 8]
299x299 [ 157 160 5744]
MobileNet [3245 01170]
0,68 0,71 30 [3793 3615 658]
224x224 [268 05793]
NASNetMobile [3433 142 840]
0,91 0,9 30 [ 113 7510 443]
224x224 [ 81 185962]
Xception [4013 241 161]
0,94 0,94 30 [ 847982 0]
299x299 [ 320 211 5530]

3.1.1. VGGIl6

Bandant apmokyti VGG16 konvoliucinj tinklg, jis nesugebéjo atskirti pavirSiy ir visus jvesties
paveikslélius priskyré vienai klasei. Buvo padaryta prielaida, kad tinklas nesugeba priimti mokymao,
dél netolygaus duomeny pasiskirstymo, dél to buvo taikoma duomeny augmentacija mokymo im¢iai
ir taip klasés sulygintos iki beveik lygiy. Taip pat, j programos kodg buvo jtrauktos funkcijos
duomeny suvienodinimui, tam kad klasés pagal savo apimtj turéty svorinj koeficientg ir tinklas j tai
reaguoty.

Taciau, po pakeitimy VGG16 rezultatai nepasikeité. Todel, po 30 iteracijy mokymo, jo F1 jvertis
yra 0,24 , su 0,06 preciziskumu, kas reiskia, kad sumaiSymo matricoje visi duomenys yra priskirti tik
vienai klasei — ,kelio danga“.

3.1.2. VGG19

VGG19 tinklui apmokyti, jau buvo paruostas pagrindas ir jis mokytas su augmentuota duomeny
baze ir modifikuotu pirminiu kodu. Mokymo eigoje, stebint mokymaosi klaidos kitima, atrodé, kad
tinklas mokosi. Taciau, i§laukus pabaigos tapo aisku, kad kitokia Sio tinklo struktiira, lyginant su
VGG16, naudos tinklo rezultatams nedave.

Po 30 iteracijy mokymo, tinklo F1 jvertis yra 0,33, su 0,11 preciziSkumu. Tinklo sumaiSymo
matricoje buvo aiSkiai matoma, kad tinklas nesimoko, o tik priskiria testinius duomenis vienai klasei,
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Siuo atveju priskiriama — ,tilto pagrindas® klasei. F1 jver¢io skirtumas su VGG16 F1 reikSme
atsirado, kadangi duomenys testavimo imtyje negal¢jo biiti augmentuojami, todél vaizdy kiekis tarp
klasiy Siek tiek skiriasi.

3.1.3. MobileNet

MobileNet tinklo mokymo metu, jau mokymo eigoje buvo matoma, kad tinklas duos geresnius
rezultatus, nei VGG16 ar VGG19. Po 30 iteracijy mokymo, tinklo F1 koeficientas iSaugo iki 0,68, su
0,79 preciziskumu. MobileNet sumaiSymo matricoje aiSkiai matomi geresni rezultatai, tinklas sugeba
atpazinti dalj vaizdy su 68% bendru tinklo tikslumu. Kelio dangg tinklas atpazjsta 55%, Saligatvius
62%, 0 sienas 85%.

3.1.4. NASNet-mobile

NasNet-mobile nors ir skirtas riboty resursy jrenginiams, bet jo mokymo laikas ilgesnis, lyginant
su kitais tirtais tinklais. Po ilgo mokymo, susidedancio i§ 30 iteracijy, tinklas jgijo 0,91 F1 jvertj su
0,92 preciziskumu. Taip pat, tinklo sumaisymo matricoje matoma, kad NASNet-mobile geba tiksliau
klasifikuoti pavir$iaus tekstiras. Sis tinklas pasieké bendra 91% tiksluma. Kelio danga jis atpaZjsta
85%, saligatvius 95%, o sienas 90%.

3.1.5. InceptionV3

Sis InceptionV3 konvoliucinis tinklas, po 30 iteracijy mokymo, parodé jspadingus rezultatus. Sio
tinklo tikslumas sieké 95%, jis gebéjo atpazinti kelio danga su 90%, Saligatvius su 97%, o sienas su
95% tikslumais. InceptionV3 jgijo 0,95 F1 jvert] ir 0,95 preciziSkuma.

3.1.6. Xception

Xception nedaug atsiliko nuo InceptionV3 ir po 30 iteracijy mokymo, jgijo 0,94 F1 jvertj su 0,95
preciziSkumu. Analizavus tinklo sumaiSymo matricg, matoma, kad jis puikiai tvarkési su uzduotimi
ir tik InceptionV3 tinklo truput; didesnis sieny atpaZinimo pranaSumas ir klasés svoriai nusvére
rezultatg j savo puse.

3.1.7. Isvada
e IStyrus Siuos tinklus, buvo nustatyta, kad geriausiai pavirSiaus tekstiirg klasifikuoja
InceptionV3 konvoliuvinis tinklas.

6 lentelé. InceptionV3 tinklo pavir§iaus tekstiiros sumaiSymo matrica

Kelio danga Saligatviai Sienos
Kelio danga 3826 294 295
Saligatviai 89 7969 8
Sienos 157 160 5744

o Klasifikuodamas InceptionV3 geriausiai atskiria Saligatvius, o labiausiai maisSo kelio dangos

tekstiirg su Saligatviais bei sienomis.
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Kelio danga

Gerai
klasifikuota

Blogai
klasifikuota

12 pav. InceptionV3 suklasifikuoty nuotrauky pavyzdys

e Tiketina, kad tinklas didelj démesj skyré Saligatvio poZymiams, kadangi kaip pavaizduota
nuotraukoje, dangos panasios, néra kazkokiy labai aiskiy skirtumy, o viskas priskiriama
Saligatviams.
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3.2. Defekto atpazinimas

Antrojo tyrimo metu, tinklai buvo mokyti aptikti jtrukima skirtingos struktiiros pavirSiuose, kai

tekstiira yra zinoma. Rezultatai pateikti 7, 8 ir 9 lentelése ir trumpai apzvelgti.

7 lentelé. Sienos defekto atpazinimo rezultatai.

F1 MCC Iteracijy sk. SumaiSymo matrica
Voo 0,21 0 30 [1138 0]
224224 ’ [4262 0]
voRE 0,21 0 30 L1138 0]
224%224 ’ [4262 0]
InceptionV3 114 1024
0,77 0,07 30 L ) 0 ) ]
299x299 [236 4026]
MobileNet [678 460]
0,8 0,43 30
224x224 [606 3656]
NASNetMobile [984 154]
0,6 0,32 30
224x224 [2013 2249]
Xception 4 4
0,87 0,56 30 [489 649]
299x299 [66 4196]
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8 lentelé. Kelio dangos defekto atpazinimo rezultatai.

F1 MCC Iteracijy sk. Sumai$ymo matrica
VEGIo 0,15 0 30 [603 0]
224x224 ’ [3452 0]
VEeP 0,15 0 30 [603 0]
224x224 ’ [3452 0]
InceptionV3
0,87 0,37 30 [i;fsggg]
299x299 [ ]
MobileNet
0,86 0,25 30 [ig;Z$g
224x224 [ ]
NASNetMobile [603 0]
0,15 0 30
224x224 [3452 0]
Xception
0,88 0,42 30 [iﬁfsjéj]
299x299 [ ]

9 lentelé. Saligatvio defekto atpaZinimo rezultatai.

F1 MCC Iteracijy sk. SumaiSymo matrica
VEEIo 0,11 0 30 [784 0]
224224 ' [6514 O]
VEE 0,11 0 30 [784 0]
224x224 ' [6514 O]
InceptionVV3
0,74 0,26 30 [490 294]
299x299 [1580 4934]
MobileNet [348 436]
0,93 0,59 30
224x224 [51 6463]
NASNetMobile [458 326]
0,78 0,28 30
22ax224 [1262 5252]
centi
ception 050 . 0 [0 784]
299x299 | [06514]
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3.2.1. VGG16

Bandant apmokyti VGG16 neuroninj tinkla siekiant atpazinti struktdiros jtrokimus, tinklas
mokymo nepriémé. Po 30 mokymo iteracijy, siekiant atpazinti plySius sieny tekstiiros pavirsiuje,
igytas 0,21 F1 jvertis, o MCC yra lygus 0, kas reiskia, kad tinklas yra nejgalus atpazinti defektui
Siame pavirsiuje.

Siekiant apmokyti tinkla darbui su kelio dangos jtrikimais, tinklas jgijo 0,15 F1 jvertj ir MCC
lygu 0, kas taip pat reiskia, kad tinklas nesugeba dirbti ir su Sia danga.

Pabandzius tinklg apmokyti atpazinti defektg Saligatvio pavirSiuje, po 30 mokymo iteracijy tinklas
1gijo 0,11 F1 jvertj ir MCC lygy 0, kas galutinai parodé, jog tinklas yra absoliuc¢iai nejgalus Siam
darbui.

3.2.2. VGGI19

Apmokius VGGI19 tinkla darbui su sienose atsiradusiais ijtriikimais, tinklas po 30 mokymo
iteracijy pasieké 0,21 F1 jvertj ir MCC lygy 0. Jis kaip ir VGG16 neiSmoko atpazinti defekty Sioje
tekstiiroje.

Bandant tinklag apmokyti darbui su kitomis tekstiiromis, tinklas taip pat nesimokeé ir visus vaizdus
priskyré vienai klasei. Todeél VGG19, kaip ir VGG16 yra visiskai nejgalus dirbti nei su viena iS Siy
dangy.

3.2.3. MobileNet

Pradéjus mokyti MobileNet tinklg darbui su Saligatviais i§ karto matési, kad rezultatai bus kitokie,
nei pastaryjy dviejy tinkly. Po 30 mokymo iteracijy tinklas jgijo stebinantj 0,93 F1 jvertj, lydima 0,59
MCC bei 0,93 precizisSkumo. Tinklas sugeba klasifikuoti Saligatvio dangos defektus su 93% bendru
tikslumu. Nors, jeigu iSskirsCius klasémis, tai nuotraukas be jtrikimy Sis tinklas klasifikuoja su 96%
tikslumu, o su jtrikimais 56% tikslumu.

Tesiant tyrimg, tinklas buvo apmokytas darbui su sieny pavirSiaus tekstiiros jtriikimais. Po 30
mokymo iteracijy tinklas jgijo 0,80 F1 jvertj, lydima 0,81 preciziskumo, bei 0,43 MCC koeficiento.
Vadinasi, tinklas sugeba klasifikuoti dangos nuotraukas, pagal tai, yra ar néra jtrikimo dangos
pavirsiuje su 80% tikslumu, bet ir ¢ia yra ta pati situacija atkreipus démesj i klasiy tiksluma. Tinklas
nuotraukas be sieny pavirsiaus defekty skirsto su 87% tikslumu, o nuotraukas su defektais skirsto su
56% tikslumu.

Blogesnis scenarijus jvyko, bandant tinkla apmokyti darbui su kelio dangos jtrikimy
klasifikavimu. Po 30 mokymo iteracijy, tinklas jgijo 0,86 F1 jvertj, taciau su 0,25 MCC koeficientu,
reiSkianciu, kad pasiskirstymas tarp klasiy yra labai didelis. Taip ir yra, tinklas nuotraukas be kelio
dangos jtriikimy klasifikuoja su 93% tikslumu, o nuotraukas su jtrikimais su 17% tikslumu.

3.2.4. NASNet-mobile

Apmokius NASNet-mobile tinklg dirbti su sieny jtrikkimy klasifikavimu, po 30 mokymo iteracijy
tinklas jgijo 0,6 F1 jvertj su 0,81 preciziSkumu, o MCC koeficientas yra 0,32. Atkreipiant démes;j |
pasiskirstymg tarp klasiy, tai rezultatai néra labai auksti, bet jie panasts abiejuose klasése, kas taip
pat yra naujas pasiekimas tiriant §iuos tinklus.

Tesiant tyrimg NASNet-mobile apmokytas Saligatviy dangos jtrukimy klasifikavimui. Po 30
mokymo iteracijy tinklas pasieké 0,78 F1 jvertj su 0,87 preciziSkumu, ta¢iau MCC yra 0,28, kadangi
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yra nemazas pasiskirstymo matricos i$sibarstymas. Sj kartg tinklas geriau skirsté jtrikimus, negu
nuotraukas kur jy néra.

Stengiantis apmokyti tinklg darbui su kelio dangos jtrikimy klasifikavimu, NASNet-mobile po 30
iteracijy jgijo 0,15 F1 jvertj su 0,02 preciziSkumu ir MCC lygiu 0. Todél, nes §is tinklas absoliuciai
nesugeba klasifikuoti kur yra jtriikkimas ir kur jo néra Sioje dangoje.

3.2.5. InceptionV3

Apmokant InceptionV3 tinklg darbui su sieny jtriikkimy klasifikavimu, po 30 mokymo iteracijy Sis
tinklas igijo 0,77 F1 jvertj su 0,7 preciziSkumu, bet MCC koeficientas sieké vos 0,07. Taip yra dél to,
kad sumaiSymo matricoje matoma klasiy netolygumas, tinklas puikiai operuoja su nuotraukomis kur
néra jtrikimy, taciau blogai skirsto nuotraukas su jtrikimais, biitent tai ir rodo mazas MCC
koeficientas.

Apmokius InceptionV3 dirbti su kelio dangos jtrukimy klasifikavimu, tinklas po 30 iteracijy jgijo
0,87 F1 ijvertj, lydimg 0,85 preciziSkumo ir 0,37 MCC koeficiento. Sis tinklas nuotraukas su
jtrikimais klasifikuoja su 40% tikslumu, o sveiko pavirSiaus nuotraukas su 93% tikslumu.

Po 30 iteracijy mokymo, siekiant, kad tinklas iSmokty atpazinti $aligatviy tekstiiros pavirSiaus
jtrukimus, buvo pasiekta 0,74 F1 jvertis su 0,87 preciziskumu, o MCC koeficientas yra 0,26.
Zvelgiant j klases, tinklas, nuotraukas su jtrikimais klasifikavo su 34% tikslumu, o nuotraukas be
jtrikimy su 84% tikslumu. Sis tinklas nemaza dalj testavimo imties nuotrauky be jtrikimy, priskyré
itrukimams.

3.2.6. Xception

Siekiant apmokyti Xception neuroninj tinkla, darbui su sieny pavirSiaus tekstiiros jtriikkimais, po
30 mokymo iteracijy buvo pasiektas 0,87 F1 jvertis su 0,87 preciziskumu, bei 0,56 MCC koeficientu.
Sis tinklas lyginant su kitais randa optimaliausig biida matricos paskirstymui ir balansui tarp klasiy.
Xception nuotraukas su jtrikimais skirsto su 58% tikslumu, o be jtrukimy su 92% tikslumu.

Apmokius Xception tinklg dirbti su kelio dangos jtrukimy klasifikavimu, tinklas po 30 mokymo
iteracijy pasieke 0,88 F1 jvertj su 0,87 precizisSkumu ir 0,42 MCC koeficientu. Tarp klasiy nuotraukas
su kelio jtrikimais klasifikavo 41% tikslumu, o be jy su 93% tikslumu.

Apmokant tinklg darbui su Saligatviy pavirSiaus jtritkimy klasifikavimu, jau mokymo pradzioje po
keliy iteracijy, buvo matoma, kad tinklas mokymo nepriima. Po 30 mokymo iteracijy, tinklas jgijo
0,89 F1, kuris nieko nereiskia, nes MCC buvo lygus 0.

3.2.7. ISvada
e [Styrus tinklus ir apzvelgus rezultatus, nuspresta, kad geriausiai, su 0,88 F1 ir 0,42 MCC

jverciais, kelio dangos jtritkimus klasifikuoja Xception tinklas.

10 lentelé. Xception tinklo kelio dangos jtriikimy klasifikavimo sumaiSymo matrica

Su jtrikimu Be jtriikimo
Su jtrokimu 169 434
Be jtriikimo 48 3404
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Gerai
klasifikuota

Blogai
klasifikuota

13 pav. Xception tinklo suklasifikuoty kelio dangos nuotrauky pavyzdys

Su jtritkimu

Be jtrokimo

o Tikétina, kad tinklas néra toks pajégus, atpazinti tokj nezymy itriikima, kaip pavaizduota 13

pav. Taip pat, nuotrauka, kurioje néra jokio defekto, palaikyta kelio jtrikimu — tai tinklo

klaida.

e IStyrus pasirinktus dirbtinius neuronius tinklus nustatyta, kad sieny jtrikimus taip pat

geriausiai klasifikuoja Xception neuroninis tinklas, pasiekiantis 0,87 F1 jvertj su 0,56 MCC

koeficientu.

11 lentelé. Xception tinklo sieny jtrikimy klasifikavimo sumai§ymo matrica

Su jtrokimu | Be jtrukimo
Su jtrokimu | 489 649
Be jtrikimo | 66 4196

38



Su jtrukimu Be jtrukimo

Gerai
klasifikuota

Blogai
klasifikuota

14 pav. Xception tinklo suklasifikuoty sieny nuotrauky pavyzdys

e Tiketina, kad tinklas néra toks jautrus, kad atpazinti nezymy jtrikima, matoma 14 pav. Taip
pat, panaSu, kad tinklas maiSo Zymesnius sienos tekstiiros patamséjimus su jtrikimais.
e IS gauty rezultaty nustatyta, kad geriausiai Saligatviy pavirSiaus jtrukimus klasifikuoja

MobileNet tinklas, kuris pasieké 0,93 F1 jvertj su 0,59 MCC koeficientu.

12 lentelé. MobileNet tinklo Saligatviy jtrikimy klasifikavimo sumai§ymo matrica

Su jtrikimu Be jtrukimo
Su jtrikimu 348 436
Be jtrikimo 51 6463
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Gerai
klasifikuota

Blogai
klasifikuota

15 pav. MobileNet tinklo suklasifikuoty Saligatvio nuotrauky pavyzdys

e ISanalizavus tinklo klasifikuotas nuotraukas 15 pav., pastebéta, kad tinklas maiSo Sesélius su

jtrikimais, bei stambig Saligatvio struktiira priskiria jtrukimams.

3.3. Defekto segmentavimas pikselio lygyje

Paskutinio tyrimo metu, defekty aptikimui pikselio lygyje, buvo apmokytas U-Net tipo tinklas.
U-Net tinklo apmokymui, kitaip negu ankséiau apraSytuose eksperimentuose, reikalingos ne tik
nuotraukos su jtriikimais, bet ir jy pozymiy zemélapiai. Kadangi naudota ,,SDNET2018* duomeny
bazé neturi savybiy Zemélapiy, buvo panaudota ,,CrackForest* duomeny baze¢. Minéta duomeny bazé
yra sudaryta i§ 118 paveiksléliy su jvairiais dangos jtrikimais, kurie pasitelkiant augmentacijos
metodus buvo padauginti iki 333 paveiksléliy, kiekvienam iS jy yra priskirtas ir individualus savybiy
zemélapis, su vieta, kur konkreciai jtrukimas yra (Zr 16 pav.).
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16 pav. ,,CrackForest* duomeny bazés paveiksléliai (virSuje) ir individualiis savybiy Zzemélapiai (apacioje)

Kadangi ,,SDNET2018“ duomeny bazé¢ yra sudaryta i§ 256x256 dydzio, o ,,CrackForest™ i§
480x320 dydzio vaizdy, pastarosios kiekvienas i§ paveiksléliy buvo sukarpyti j 8 atskirus 256x256
dydzio paveikslélius. Taip suvienodinant duomeny baziy paveiksléliy dydZius, pritaikant juos tinklo
]€jimui ir augmentuojant pacig duomeny baze iki 2664 paveiksléliy.

Tinklo jautrumg apibiidina filtro dydis, jis nurodo, kokiu Zingsniu tinklas nuskaitys pozymiy
zemelapj, o paskutinéje stadijoje pacia nuotraukg tinklo jéjime.

U-Net tinklo mokymui naudotos 4 tinklo modifikacijos. Kiekviena i§ jy turéjo 80 iteracijy
mokyma su 2344 paveiksléliy mokymo duomeny imtimi ir 320 paveiksléliy validavimo duomeny
imtimi. Tolesnei tyrimo eigai, buvo naudotas geriausig — 0,645 F1 jvertj jgijes tinklas.

I tinklo j&jimg buvo paduotos 24 nuotraukos:
e 4 nuotraukos su defektais sienoje;

¢ 4 nuotraukos be defekty sienoje;

e 4 nuotraukos su defektu kelio dangoje;

e 4 nuotraukos be defekty kelio dangoje;

e 4 nuotraukos su defektais ant Saligatvio tekstiiros,

¢ 4 nuotraukos be defekty ant Saligatvio tekstiiros.
3.3.1. Sienos segmentavimas

I tinklo j¢jimg padavus 4 nuotraukas (zr. 17 pav. a;b;c;d) su jtrikimais sienose, tinklas dalinai
juos atpazino ir iSskyré savo sudaryta segmentacijos zemélapj (zr. 17 pav. e;f;g;h). IS tinklo i$é¢jimo
matome, kad jis atpazjsta pagrindinj trukj, ta¢iau neatpazjsta smulkiy triikkio iSsiSakojimy. Taip gali
bati dél daugelio priezaséiy, pagrindinés galéty bati filtro dydis, riboti kompiuterio resursai, arba U-
Net tinklo struktiira.
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17 pav. Sienos pavirSiaus segmentavimo rezultatai, kai sienoje yra defektas

h)

Sekanciame etape buvo atrinktos 4 nuotraukos be jtrikimy sienoje (zr. 18 pav. a;b;c;d). Taciau,
Jos buvo parinktos tokios, kuriose yra konstrukcijoje numatyti objektai tokie kaip apvalios ertmés
(zr. 18 pav. a) ar pavirSiaus sujungimo siiilés (zr. 18 pav. d).

I$ tinklo i$¢jimo matome, kad kaip ir galvojama, tinklas dalinai pazymi vietas, kuriose néra jokiy
defekty (zr. 18 pav. ), taip pat pazymi visg sujungimo sitle (18 pav. h). Taip pat, tinklas pazyméjo
ir dalj pavirSiaus istrupéjimo (zr. 18 pav. g), kuris galéty bti aktualus tiriant tokius pavir$ius.
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:

a) b) c) d)
f) g) h)

18 pav. Sienos pavirSiaus segmentavimo rezultatai, kai sienoje néra defekto

3.3.2. Kelio dangos segmentavimas

Analogiskai pirmam etapui, padaryta ir su kelio dangos nuotraukomis. | tinklo jéjimg buvo
paduota 4 nuotraukos su kelio dangos defektais (zr. 19 pav. a;b;c;d). Sios dangos atveju, matosi, kad
tinklas geriau priémé mokyma ir geriau jsidéméjo defekto savybes. Kaip matome 19 paveikslo e,f,g

ir h dalyse, tinklas atpaZjsta gana menkus defekto i$siSakojimus.

h)

f) g)

€)

19 pav. Kelio dangos pavirSiaus segmentavimo rezultatai, kai dangoje yra defektas
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Tuomet patikrinimui, j tinklo j&jimg paduota 4 nuotraukos be kelio dangos defekty (zr. 20 pav.
a;b;c;d). Tiketasi, kad 20 nuotraukos b ir d dalyse matomi patamséjimai, bent dalinai bus priskirti
itrukimams, bet rezultatai geresni nei tikétasi - segmentavimo zZemelapiuose matoma, kad tinklas
tekstiiros netobulumy netraktavo kaip defekto, tik 20 paveikslo ¢ dalyje pastebéti keli iStrupéjimai

(zr. 20 pav. g), kurie matomi ir akimi.
c) d)
.
g) h)

20 pav. Kelio dangos pavirSiaus segmentavimo rezultatai, kai dangoje néra defekto

a) b)

e) f)

3.3.3. Saligatvio segmentavimas

Paskutinis tyrimas pakartotas su Saligatvio dangos nuotraukomis. ] tinklo j&jimg buvo paduotos 4
nuotraukos su defektais (Zr. 21 pav. a;b;c;d). Nuotraukos buvo parinktos su skirtingo lygio defektais,
kad bty galima pamatyti tinklo galimybes.

Tinklo i$¢jime matome, kad tinklas gana tiksliai atskiria ir nezymius (zr. 21 pav. d) ir susiliejusius
su teksttura (zr. 21 pav. g) jtrukimus. Taciau, 21 paveikslélio h dalyje matome, kad didelj plota
uzimantis iStrupéjimas buvo beveik neatpazintas, tai galéjo jvykti dél stambios pavirSiaus struktiiros.
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a) b) c) d)

21 pav. Saligatvio pavirsiaus segmentavimo rezultatai, kai pavirsiuje yra defektas

Norint pamatyti, kaip tinklas reaguoja j konstrukcijoje esancias kliiitis, tokias kaip dviejy pavirSiy
susijungimai ar pavirSiaus netolygumas, j tinklo j&€jimg buvo paduotos 4 nuotraukos be defekty (Zr.
22 pav. a;b;c;d).

I$ tinklo i$¢jimo (Zr. 22 pav. e;f;g;h) matoma, kad j minimalius netolygumus tinklas nereaguoja,
taciau 22 paveikslo f dalyje yra susegmentuotas dviejy pavir$iy sujungimas, o h dalyje yra stipriai
sureaguota ] didelius pavirSiaus netolygumus.

45



a) b) c) d)

22 pav. Saligatvio pavirsiaus segmentavimo rezultatai, kai paviriuje néra defekto

3.4. Eksperimenty apibendrinimas

Atlikus visus S$iuos tyrimus, pastebéta, kad geriausias rezultatas turéty bati pasiektas
susisteminus visus Siuos eksperimentus. Kaip rodo tyrimy rezultatai, vienoje dangoje geriau defektus
atpazjsta vienas tinklas, kitoje — kitas. Toliau pateikiamas sitilomas algoritmas (zr. 23 pav.), kurj
vykdant, j tinklo jéjima paduota nuotrauka pirmiausia klasifikuojama pagal danga, tuomet, geriausius
rezultatus jgijes tinklas nustato ar nuotraukoje yra defektas, ar jo néra. Paskutiniame etape, jeigu
nuotraukoje buvo atpazintas defektas, pasitelkiant U-Net tinkla jis yra segmentuojamas, taip
naudotojui nurodant jo vietg ir forma.
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(Xception)  [MobileNet)
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23 pav. Sisteminis algoritmas (WDP — tekstiiros atpazinimas; W — sienos; D — kelio danga; P — saligatvis;

CD — atpazintas defektas)
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10.

11.

ISvados

IStyrus visus pasirinktus tinklus ir apzvelgus jy duotus rezultatus, geriausiai pavirSiaus
tekstiirg atskiria InceptionV3 tinklas.

InceptionV3 tinklas geriausiai atskiria Saligatvius, o labiausiai maiSo kelio dangos ir sieny
tekstiirg su Saligatviais.

Perzitréjus InceptionV3 atskirtas nuotraukas, rySkiy skirtumy tarp gerai ir blogai
klasifikuoty nuotrauky nepastebéta. Tikétina, kad tinklas didesnj démesj skyré Saligatviy
pozymiams, dél to klaidingai priskiriama Siai grupei.

IStyrus pasirinktus tinklus ir apzvelgus rezultatus nustatyta, kad geriausiai su 0,88 F1 ir
0,42 MCC jverciais, kelio dangos itrukimus klasifikuoja Xception tinklas.

IStyrus pasirinktus dirbtinius neuroninius tinklus nustatyta, kad sieny jtriikimus geriausiai
klasifikuoja Xception neuroninis tinklas, pasiekiantis 0,87 F1 jvertj su 0,56 MCC
koeficientu.

Xception tinklas néra toks jautrus, kad atpazinti neZymius sieny jtrikimus. Taip pat,
tinklas maiSo zymesnius sienos tekstiiros patamséjimus su jtrikimais.

IS gauty rezultaty nustatyta, kad geriausiai Saligatviy pavirSiaus jtrikimus nustato
MobileNet tinklas, kuris pasieké 0,93 F1 jvert su 0,59 MCC koeficientu.

Isanalizavus MobileNet tinklo i$skirtas nuotraukas pastebéta, kad tinklas maiso Sesélius
su itriikimais, bei stambig Saligatvio struktirg priskiria jtrikimams.

ISanalizavus U-Net tinklo i$¢jime gautas nuotraukas nustatyta, kad tinklas yra pajégus
segmentuoti rySkius jtrikimus pikselio lygyje.

Nustatyta, kad U-Net tinklas néra pakankamai jautrus aptikti pagrindinio jtrikimo
18siSakojimus.

Istyrus U-Net tinklo rezultatus, nustatyta, kad tinklas labai grubig pavirSiaus struktiirg
priskiria defektui.

48



10.

11.

12.

Literatiiros sarasas

. V. Jankauskas, J. Padgurskas, R. Rukuiza ,Masiny gamybos ir remonto technologijos*

Akademija, 2006m . Prieiga per internetg: http://int.asu.lt/RRduomenys/MGRT-lab.pdf [Zilréta:
2019-12-12]

J. Malinovski ,,Keliy asfalto dangos plySiy did¢jimo dinamika ir jtaka automobiliy eismo
parametrams® 201 1m. , Prieiga per internetg: https://vb.vgtu.lt/object/elaba:1902833/index.html
[zitiréta: 2019-12-12]

A. Rainys ,,Gaminio kokybés kontrolé taikant ultragarsa 2006 m. Prieiga per internets:
http://gs.elaba.lt/object/elaba:2027093/2027093.pdf [ziGréta: 2019-12-12]

M. Gavilan, D. Balcones ,,Adaptive Road Crack Detection System by Pavement Classification*
2011m., 11, 9628-9657, Prieciga per interneta: https://www.researchgate.net/publication/
51873194 Adaptive_Road_Crack _Detection_System_by Pavement_Classification [zitiréta:
2019-03-11]

Z. Ebersold, N. Mitrovi¢, S. Duki¢ ,,Defectoscopy of Direct Laser Sintered Metals by
LowTransmission Ultrasonic Frequencies Science of Sintering, 44, 2012 m. Prieiga per
interneta:
https://www.academia.edu/31660746/Defectoscopy of direct_laser_sintered_metals_by low _tr
ansmission_ultrasonic_frequencies [ziliréta: 2019-12-14]

S. Haykin ,,Neural Networks - A Comprehensive Foundation — Second Edition®, 2005m., Prieiga
per interneta: http://amutiara.staff.gunadarma.ac.id/Downloads/files/
14638/Neural_Networks._ A_Compre_Found__2nd_.pdf [zitréta: 2019-12-12]

»okaitmeniné patalogija® 2016 m. , Prieiga per interneta: https://www.vpc.lt/skaitmenine-
patologija.html?fbclid=IwAROIRSzE_6lwDVxQbzR5WyOxWoyW _isw4FxV27xsKo30WO__
Roh-Gmq8UEI [zitréta: 2019-12-12]

J. Dargiené ,,Austos struktiiros deforamcijy tyrimas vaizdy analizés metodu* 2015 m. Prieiga per
interneta: https://epubl.ktu.edu/object/elaba:11680743/11680743.pdf [zitiréta: 2019-12-12]

B.K. Behera, T.E. Madan Mohan ,,Objective measurement of pilling by image processing
technique* 2005m. : Prieiga per interneta:
https://www.emerald.com/insight/content/doi/10.1108/09556220510616156/full/html?casa_toke
n=_rrSIHgLKk9cAAAAA:3hD1Wei2DKDTqgbqV2jt9Djo6buaAp3zc5SMWOXESmsY _87QH4WP
rOLttboWm3gmD5Igu1VhTOU2UmjWGIMdkM5vgoFhoSsjuvR-K00j324nyQH91Y MRw
[zitréta: 2019-12-18]

S. Haykin ,,Neural Networks - A Comprehensive Foundation — Second Edition®, 2005m., Prieiga
per interneta:
http://amutiara.staff.gunadarma.ac.id/Downloads/files/14638/Neural_Networks._ A _Compre_Fo
und__2nd_.pdf [ziGréta: 2019-04-25]

I. Goodfellow, Y. Bengio, A. Courville, Deep Learning, MIT Press,163-166 2016m., Prieiga per
internety:
http://thuvien.thanglong.edu.vn:8081/dspace/bitstream/DHTL_123456789/4227/1/10.4-1.pdf
[zitréta: 2019-05-05]

Y. LeCun, Y. Bengio, G. Hinton »Deep learning* »‘NATURE®,
VOL 521,436 - 444, 2015m., Prieiga per interneta:
https://creativecoding.soe.ucsc.edu/courses/cs523/slides/week3/DeepLearning_LeCun.pdf
[ziGréta: 2019-05-05]

49



13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.
24.

25.

26.

27.

A. Krizhevsky, I. Sutskever and G. E. Hinton, "ImageNet Classification with Deep Convolutional
Neural Networks,” Curran Associates, Inc., 2012, pp. 1097-1105., Prieiga per interneta:
http://papers.nips.cc/paper/4824-imagenet-classification-with-deep-convolutional-neural-
networks.pdf [zitréta: 2019-05-16]
P. Kinderis ,,On-road vehicle recognition using neural networks and graphics processing unit®,
2011m. , Prieiga per internetg: https://epublications.vu.lt/object/elaba:2155524/ [ziaréta: 2019-
04-22]
Y. LeCun, "Learning invariant feature hierarchies" in Computer Vision — ECCV 2012.
Workshops and Demonstrations, 2012m. , pp. 496-505.
M. Gavilan, D. Balcones ,,Adaptive Road Crack Detection System by Pavement Classification*
2011m., 11, 9628-9657, Prieiga per interneta:
https://www.researchgate.net/publication/51873194 Adaptive_Road_Crack Detection_System
_by Pavement_Classification [zitréta: 2019-04-16]
Y. LeCun, "Gradient-based learning applied to document recognition,” in Proceedings of the
IEEE 86.11, 1998m., Prieiga per interneta: http://yann.lecun.com/exdb/publis/pdf/lecun-0la.pdf
[zitréta: 2019-05-11]
Ronneberger, O “U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation”,
2015m. ,Prieiga per internety:
https://arxiv.org/pdf/1505.04597.pdf) %E5%92%8C%5b Tiramisu%5d(https://arxiv.org/abs/1611
.09326.pdf [zitGréta: 2019-05-11]
Y. LeCun, " Road Extraction by Deep Residual U-Net" IEEE, Vol. 15,NO.5, 2018m. , Prieiga per
internetg: https://iecexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?arnumber=8309343 (zitréta: 2019-05-18)
H. Qassim, A. Verma, D. Feinzimer ,,Compressed Residual-VGG16 CNN Model for Big Data
Places Image Recognition* 2018 m. , Prieiga per interneta:
https://vermaabhi23.github.io/publication/2018CCWC.pdf [ziuréta: 2019-12-18]
Muneeb ul Hassan ,,VGG16 — Convolutional Network for Classification and Detection*“ 2018 m.
, Prieiga per internetg: https://neurohive.io/en/popular-networks/vgg16/ [zitiréta: 2019-12-18]
,VGG19“ Prieiga per internetg: https://keras.io/applications/#vgg19 [zitréta: 2019-12-18]
., VGG Net*“ Prieiga per internetg: https://en.everybodywiki.com/VGG_Net [zitréta: 2019-12-18]
K. Simonyan, A. Zisserman ,,Very deep convolutional networks for large-scale image
recognition‘ 2015 m. , Prieiga per interneta:
https://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/publications/2015/Simonyan15/simonyan15.pdf [zitréta:
2019-12-20]
C. Szengedy, W. Liu, Y. Jia, P. Sermanet, S. Reed ,,Going deeper with convolutions*
2015 m. : Prieiga per internety:
https://ieeexplore.ieee.org/ielx7/7293313/7298593/07298594.pdf?tp=&arnumber=7298594&isn
umber=7298593&ref=aHROCHMG6LYy9pZWVIeHBsb3JILmIIZWUub3JnL2RvY 3VtZW50Lzcy
OTglOTQ= [zitréta: 2019-12-20]
C. Szegedy, V. Vanhoucke, S. loffe, J. Shlens ,,Rethinking the Inception Architecture for
Computer  Vision“ 2016 m. , Prieiga  per interneta:  https://www.cv-
foundation.org/openaccess/content_cvpr_2016/papers/Szegedy_Rethinking_the_Inception_CVP
R 2016 _paper.pdf [zitréta: 2019-12-20]
Md. R. B. Wahed ,,Comparative Analysis between Inception-v3 and Other Learning Systems
using  Facial Expressions Detection® 2016 m. , Prieiga per interneta:
https://pdfs.semanticscholar.org/7e27/53f48bccf09c95706f9f0cd9fea59544518e.pdf?_ga=2.179
054628.1687375119.1579386110-1833545081.1578411591 [zitréta: 2019-12-20]

50



28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

,Pruning depthwise seperable convolutions for extra efficiency gain of lightweight models* 2020

m. , Prieiga per interneta: https://openreview.net/
attachment?id=B1g5qyHYPS&name=original_pdf [zitréta: 2019-12-20]

A. G. Howard, M. Zhu, B. Chen, D. Kalenichenko ,,MobileNets: Efficient Convolutional Neural
Networks for Mobile Vision Applications 2017 m. , Prieiga per interneta:
https://arxiv.org/pdf/1704.04861.pdf [Zitréta: 2020-01-06]

F. Wan ,Deep Learning Method used in Skin Lesions Segmentation and Classification®

2018 m. , Prieiga per interneta: https://pdfs.semanticscholar.org/4928/
2e58d4541295b30e753d280717e12894dc87.pdf [zitiréta: 2020-01-06]

I. S. Jayasinghe, C. L. Senanayake, S. I. M. Kahawandala ,,Video Classification using Pre-trained
models in the Convolutional Neural Networks“ 2016 m. , Priciga per interneta:
http://project.sliit.Ik/redmine/attachments/download/3696/research_paper%20%2018-

19J%2011.pdf [zitréta: 2020-01-06]

»Aerial Image Semantic Segmentation using Neural Search Network architecture® 2018 m. ,

Prieiga per interneta: https://eprints.uet.vnu.edu.vn/eprints/id/
eprint/3264/1/Thinh_miwai_ 0703 paper.pdf [ziGréta: 2020-01-10]

R. Marwaha, B. Fataniya ,,Classification of Indian Herbal Plants based on powder microscopic
images  using  Transfer = Learning® 2018 m. , Prieiga per interneta:
https://ieeexplore.ieee.org/iel7/8735657/8745714/08745922.pdf [ziaréta: 2020-01-10]

H. Xu, S. Park, S. H. Lee, T. H. Hwang ,,Using transfer learning on whole slide images to predict
tumor mutational burden in bladder cancer patients 2019 m. , Prieiga per internets:
https://www.biorxiv.org/content/biorxiv/early/2019/02/19/554527 .full.pdf [ zitréta: 2020-01-10]

S. V. Stehman, “Selecting and Interpreting Measures of Thematic Classification Accuracy”,
vol.62, 77-89, 1997m., Prieiga per internety:
https://www.researchgate.net/profile/Stephen_Stehman/publication/222169047 _Selecting_andin
terpreting_measures_of _thematic_classification_accuracy/links/5b5a0fe5a6fdccfOb2f8fe87/Sele
cting-and-interpreting-measures-of-thematic-classification-accuracy.pdf [Zzitréta: 2019-05-18]
D. M. W. Powers, “Evaluation: From Precision, Recall and F-Factor to ROC, Informedness,
Markedness & Correlation”, 37-63, 2011m., Prieiga per interneta:
https://dspace2.flinders.edu.au/xmlui/bitstream/handle/2328/27165/Powers%20Evaluation.pdf?s
equence=1&isAllowed=y [zitiréta: 2019-05-19]

,Jaccard index* Prieiga per interneta: https://en.wikipedia.org/wiki/Jaccard_index [ziGiréta: 2019-
05-22]

S. Dorafshan, R. J. Thomas, M. Maguire ,,SDNET2018: An annotated image dataset for non-
contact concrete crack detection using deep convolutional neural networks* 2018 m. , Prieiga per
internety:
https://digitalcommons.usu.edu/cgi/viewcontent.cgi?article=4611&amp;context=cee_facpub
[zitréta: 2020-01-12]

C. Shorten, T. M. ,, Khoshgoftaar ,,A survey on Image Data Augmentation for Deep Learning*
2019 m. , Prieiga per interneta: https:/link.springer.com/article/10.1186/s40537-019-0197-0

[zitréta: 2020-01-12]

J. Wang, L. Perez, ,,The Effectiveness of Data Augmentation in Image Classification using Deep
Learning®™ 2017 m. , Prieiga per interneta: http://cs23 1n.stanford.edu/reports/2017/pdfs/300.pdf

[zitréta: 2020-01-12]

,Matthews correlation coefficient™ Prieiga per interneta:
https://en.wikipedia.org/wiki/Matthews correlation coefficient [zitréta: 2019-05-22]

51



