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Santrauka

Darbe analizuojami metodai skirti pavirSiaus defektui atpazinti. Kadangi S§iuo metu zmogiskyjy
iStekliy nepakanka, jais nepasitikima ir ilguoju laikotarpiu §is sprendimas neatsiperka, Siuo metu
taikomos automatizuotos sistemos, kurios pavirSiaus defekta atpazjsta per itin trumpa laika, kuris
kartais nesiekia nei sekundés.

Automatizuotos sistemos dazniausiai realizuotos neuroninio tinko pagrindu. Tai yra dirbtinio
intelekto sistemos, neuroninio ir giliojo neuroninio tinklo sistemos. Siame darbe apZvelgiamas
giliuoju konvoliuciniu neuroniniu tinklu paremtas GAN tinklas, kuris dar vadinamas DCGAN , ir
jo galimybés aptikti pavirsiuje esantj defekta. Siai uzduociai atlikti naudojama DAGM2007 duomeny
bazé, kuri turi 10 skirtingy duomeny rinkiniy, kurios yra paskirstytos ;| mokymo ir testavimo
duomenis. Taip pat $i duomeny bazeé turi pazymeétas defekto vietas, kurios naudojamos rezultaty
jvertinimui.

Darbe naudojamas diskriminatoriaus modelis, kuris klasifikuoja segmentuotg pavirSiaus plota, ji
jvardijant geras ar turintis defekta. Diskriminatoriaus modelis parinktas kiekvienam i§ DAGM2007
duomeny rinkiniy individualiai. Parinktas diskriminatoriaus modelis nuo pradinés jo struktiiros yra
tobulinamas ir pritaikomas biitent tam duomeny rinkiniui, kuriam jis yra priskirtas. Diskriminatoriaus
modelis vertinamas pagal taikluma, kuris nusako, kaip gerai diskriminatoriaus modelis geba atskirti
pavirSiaus defekta nuo pavirSiaus, kuriame defekto néra.

Po diskriminatoriaus modelio tobulinimo ir pritaikymo individualiam duomeny rinkiniui buvo gautas
98,96 % taiklumas identifikuojant defektus antrame duomeny rinkinyje. Zemiausias taiklumas —
90,31 %, buvo gautas identifikuojant defektus esanc¢ius ketvirtame duomeny rinkinyje.
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Summary

The methods analyzed in the work are designed to identify the surface defect. As human resources
are currently insufficient, unreliable and do not pay off in the long run, automated systems are
currently in place that detect a surface defect in a very short time, sometimes less than a second.

Automated systems are usually implemented on the basis of neural network. These are artificial
intelligence systems, neural and deep neural network systems. This paper reviews a GAN network
based on a deep convolutional neural network, also called a DCGAN, and its ability to detect a surface
defect. This task uses the DAGM2007 database, which has 10 different data sets that are divided into
training and testing data. This database also has ground true images that are used to evaluate the
results.

The paper uses a discriminator model, which classifies the segmented surface area, and label it as
good and as defective otherwise. The discriminator model was selected for each of the DAGM2007
datasets individually. The chosen discriminator model is modified from its initial structure and
adapted to the particular data set to which it is assigned. The discriminator model is evaluated by
accuracy, which describes how well the discriminator model is able to distinguish a surface defect
from a surface which have no defect.

After modifications of the discriminator model and application to the individual data set, 98.96%
accuracy was obtained in identifying defects in the second data set. The lowest accuracy, 90.31%,
was obtained by identifying defects in the fourth data set.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:
GAN — generatyvinis prieSininky tinklas
DCGAN - gilusis konvoliucinis generatyvinis prieSininky tinklas
MM — masininis mokymasis

CNN — konvoliucinis neuroninis tinklas

Terminai:

Konvoliucinis neuroninis tinklas — dirbtinio neuroninio tinklo rai$is, kuri dazniausiai taikoma
kompiuterinés regos srityje: vaizdy atpazinimui, objekty identifikavimui ir radimui vaizduose.



Ivadas

Pastaraisiais metais buvo padaryta didelé pazanga naudojant neuroninius tinklus (angl. neural
networks - NN), kurig 1émé giliojo mokymosi pasisekimai. Vienas esminiy reikalavimy geram
neuroninio tinklo algoritmui yra jo taisyklés — galimybé atpazinti jé&jimo duomenis, kurie yra
pakankamai artimi apmokymo duomenims. Taciau, dazniausiai néra apibréziama, kaip DI turi veikti
esant kitokio tipo jéjimo duomenims, kurie i§ esmés skiriasi nuo duomeny, kurias $is tinklas buvo
pries tai apmokytas. Tokiu atveju, algoritmas klaidingai identifikuoja naujus j¢jimo duomenis ir
priskiria juos vienai i§ klasiy, kuriomis jis buvo apmokytas.

Generatyviniai priesininky tinklai (angl. Generative Adversarial Networks — GAN) yra gerai zinomas
algoritmo realizavimas. Sis karkasas buvo pasiilytas kaip generacinio modeliavimo metodas ir
daugiausiai naudojamas natiiraliy vaizdy realistiSkiems pavyzdziams kurti. Tai yra generatyvinio
modeliavimo metodas, kurio metu du modeliai, kurie atitinkamai yra vadinami generatoriumi ir
diskriminatoriumi, yra treniruojami tuo paciu metu. Diskriminatoriaus tikslas yra klasifikuoti jéjimo
duomenis ir nurodyti ar tie duomenys neatitinka pradiniy duomeny rinkinio (yra suklastoti, padirbti,
modifikuoti), kuriuo jis buvo apmokytas, ar atitinka pradinj duomeny rinkinj (tikri, tenkinantys
uzsibréztg kriterijy). Generatorius veikia prieSingai. Jo tikslas yra sudaryti tokius i$¢jimo duomenis
savo i8¢jime, kurie diskriminatoriui atrodys kaip atitinkantys pradinj duomeny rinkinj.

Naujumo, arba Kitaip, defekto aptikimas (angl. novelty detection) gali biiti apibiidinamas kaip naujy
duomeny atpazinimas, kurie kazkuriuo tai aspektu skiriasi nuo duomeny, kuriais tinklas buvo
apmokytas. Su naujumo aptikimo problema susiduriama daugelyje sri¢iy. Tai labai panaSus
uzdavinys, kaip broko ar defekto atpazinimas, kur reikia identifikuoti pazeistus, defektuotus
pavyzdzius duomeny rinkiniuose. Naujumo aptikimas yra rimta problema, kuri sulaukia palyginti
mazai démesio diskusijose, apie masininio mokymosi (angl. machine learning - ML) problemas.
Taciau naujumo aptikimas turéty buti vienas pagrindiniy elementy kiekvienoje §iy dieny MM
sistemoje.

GAN tinklai randa vis daugiau savo pritaikymo sfery, kadangi jiems reikia maZiau pradiniy duomeny
apmokymui, palyginus su DI paremtomis sistemomis. Sio darbo tikslas yra nustatyti GAN tinklo
galimybes atpaZinti pavirSiaus defekta esant ribotam kiekiui i¢jimo duomeny ir palyginti gautus
rezultatus su neuroniniu tinklu realizuotomis sistemomis.

Sio darbo tikslas: istirti GAN tipo tinklo galimybes pavirsiaus defekty aptikimui.

Tikslui pasiekti keliami uzdaviniai:

ApzZvelgti esamas pavirSiaus defekto nustatymo priemones;
ISanalizuoti ir realizuoti GAN tinkla,;

Nustatyti tinkamiausiag GAN tinklo realizacija individualiam pavirSiui;
Istirti GAN tinklo modeliy veiksnumg individualiems pavirSiams;
Palyginti GAN tinklo modelius su kitais realizuotais modeliais;

SAREEE I A
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1. Apzvalginé dalis
1.1. Pavirsiaus defekto atpaZinimas

Jvairiose pramonés srityse, tick produkcijos gaminimo metu, tiek jos eksploataciniu laikotarpiu yra
reikalingas kokybés patikrinimas dél galimai atsiradusiy pavirsiaus defekty. Siy defekty biina jvairaus
dydzio, pobudzio, struktiiros ar atsiradimo kilmés (zr. 1 pav.). Nors Siais laikais yra realizuoty
automatizuoty sprendimy, kai kuriose pramonés srityse Vvis dar yra naudojami zmogiskieji istekliai ir
pasitikima jy vertinimu, kuris ne visada atspindi tikrajj defekto dydj ir svarba. Dazniausiai toks
sprendimas priimamas dél mazesniy kasty trumpuoju laikotarpiu. Taciau dél zmogaus vertinimo kyla
keletas problemuy:

— Patikimumo problema;

— Netikslus atsakymo pateikimas;
— Didelés laiko sagnaudos;

— ISaugg patikrinimo kastai,

—  Zmogiskyjy resursy trikumas;

(d) () (f)

1 pav. Skirtingy defekty tipai medvilnés pramonéje [1]

Patikimumo problema atsiranda tuomet, kai Zmogus bando surasti defektg tam tikrame gaminyje ar
dangoje, taciau kai kurie defektai gali buiti labai mazi ir nepastebimi zmogaus akiai. Reikia nepamirsti,
kad zmogaus sugebéjimg susikaupti jtakoja nuovargis, darbo valandy skai¢ius, emocijos, amzius,
gyvenimo biidas ir kiti veiksniai, todél tikimybé nepastebéti esancio defekto dar daugiau iSauga. Taip
pat, zmogus negali visada tiksliai jvertinti, kokio masto defektas buvo aptiktas. Gaunamas tik labai
grubus, apytikslis jvertinimas, kuris geriausiu atveju gali atspindéti balus nuo 1 iki 10, taciau
sprendimas taip pat ne visada yra objektyvus ir tas pats defektas skirtingam vertinanciajam gali
atrodyti skirtingos svarbos ir dydzZio. Netgi tas pats vertinantysis, ta pat] defekta vertindamas keleta
karty, ji gali jvertinti skirtingai, kartais net ir nebepastebéti prie$ tai paties identifikuoto pavirSiaus
defekto.
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Didelés laiko sgnaudos siejamos su tuo, kad norint kokybiskai ir nuosekliai viskg patikrinti zmogus
sugaiSta daug laiko, lyginant su automatinémis sistemomis. Automatinés sistemos patikrg gali atlikti
per kelias sekundés dalis, 0 esant nedideliam tikrinamos produkcijos pavirSiaus plotui, tikrinti ir po
kelias deSimtis gaminiy vienu metu. Esant dideléms laiko sgnaudoms iSauga ir sunaudojami kastai
(patalpy nuoma, darbuotojy algos, kiti susij¢ mokesciai). Reikia paminéti, kad automatizuotos
sistemos visada yra pigesnés (iSlaikymo atzvilgiu, bei ilguoju laikotarpiu) ir nasesnés uz zmogaus
dirbamg darbg. AiSku, yra veiklos sri¢iy kur zmogaus indélis yra nepakeic¢iamas (bet koks tiesioginis
bendravimas su zmogumi, psichologo profesija ir kt. sritys). Siose srityse reikalinga nuojauta,
nuovokumas, analizavimas i$ pirmo zvilgsnio nesusijusiy reiskiniy ar jvykiy. Automatinés sistemos
kol kas $iy uzduociy negali suprasti ir iSspresti.

Taip pat, kai kuriais atvejais pastebimas kvalifikuoty darbuotojy trilkumas, konkretiems tekstilés,
betono, kelio jtrukimy ir kity defekty nustatymui. Kiekvieng i§ naujy darbuotojy reikia apmokyti,
skirti laiko, darbo pradzioje stebéti kaip darbuotojas susitvarko su jam paskirtomis uzduotimis ir
papildomai patikrinti atlikty darby rezultatg. Kadangi daznu atveju kokybés inspektoriaus pareigos
néra gerai apmokamos, egzistuoja nattirali darbuotojy kaita, o kiekvienam naujai atéjusiam
darbuotojui reikalingi anks¢iau minéti apmokymai. Jie padidina jmonés kaStus, bei sumazina
produkcijos patikimuma, kadangi dirbantys Zmonés neturi ilgametés patirties konkrecioje srityje, o
patikimy specialisty iSlaikymas darbo vietoje ir motyvuojancio atlyginimo skyrimas jmonei taip pat
mazina pelna.

Dél $iy priezasCiy yra kuriamos automatinés sistemos, kurios yra specializuotos tam tikry defekty
identifikavimui konkreciose srityse (zr. 2 pav.). Aptikti defektai yra kaupiami duomeny bazéje ir
analizuojami. Analizés metu identifikuojamos problemiskiausios gamybos vietos, dél kuriy atsiranda
gamybinis brokas. Zinant §ias vieta jas galima atnaujinti, pagerinti, jvesti tam tikras korekcijas, kurios
pagerinty bendra produkcijos kokybe.

Geriausiai zinomi automatiniy defekty aptikimo sprendimai yra paremti neuroniniy tinkly pagrindu
veikian¢iomis Al sistemomis. Siuo metu populiaréja ir GAN tinkly panaudojimas vaizdy atpazinimo
ir generavimo srityse. Abu minéti metodai turi savo stipriyjy ir silpnyjy pusiy apmokymo etape,
apmokymui reikalingo minimalaus duomeny kiekio dydyje, tikslumo atzvilgiu, bei taikymo srityse.
Nepaisant esamy skirtumy metodai ganétinai panasis ir gali atlikti artimas vienas kitam uzduotis su
panaSiu patikimumo lygiu.

B

2 pav. Ismaniojo telefono stiklo defektas kair¢je ir desinéje sistemos aptiktas defektas [3]
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1.2. Neuroninis tinklas
1.2.1. Neuroninio tinklo veikimas

Sudétingas neuroninis tinklas dazniausiai susideda i$ trijy esminiy daliy: jéjimo sluoksnio, paslépty
sluoksniy ir i$¢jimo sluoksnio. Visi $ie sluoksniai sudaryti i§ neurony kurie sgveikauja tarpusavyje.
Pasléptieji sluoksniai (angl. hidden layers), kurie dar vadinami giliaisiais neuroniniais tinklais (angl.
deep neural networks) atlieka pagrindinius skai¢iavimus. Juose taip pat vyksta gilusis mokymas
(angl. deep learning).

Jéjimo x ir i§¢jimo y parametrai turi po vieng sluoksnj (zr. 3 pav.). Sluoksnyje neurony skaicius néra
ribojamas. Pasléptieji sluoksniai yra tarp i§¢jimo ir j€jimo sluoksniy, jy skai¢ius néra ribojamas, kaip
ir neurony skaicius tuose sluoksniuose. Jprastai neurony skaicius kiekviename sluoksnyje, zvelgiant
nuo jéjimo sluoksnio link i8¢jimo sluoksnio, mazéja. Kiekvienas i$ neurony sgveikauja tik su
neuronais, kurie yra prie§ jj ir po jo esanciuose sluoksniuose. PrieS neurong esantis sluoksnis
naudojamas paties neurono vertei apskaiciuoti, kuri bus naudojama apskaiciuoti sekancio sluoksnio
neurony vertéms.

N J o\ Ju .
Y Y Y
.1eJ|mc.) B Paslépti sluoksniai ISéjimas
kintamieji

3 pav. Neuroninio tinklo sandara
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Neurono verté¢ apskai¢iuojama atliekant 4 veiksmus (zr. 4 pav.). Visy pirma jéjimai, kurie yra
paimami i§ prie§ tai buvusio sluoksnio, yra padauginami i§ jy svoriy, kurie kiekvienam neurony
sujungimui yra skirtingi. Svoris nusako ry$j tarp dviejy neurony. Mokymosi proceso metu svoriai yra
koreguojami. Po to gautos reikSmés yra sudedamos. Sudéjus visas reikSmes, kartais yra naudojamas
daugiklis tai vertei koreguoti. Jis yra parenkamas dar prie§ pradedant apmokymo procesa.

SO

|éjimai Svoriai Daugiklis Aktivacijos funkcija Apskaiciuota verté

4 pav. Neurono vertés apskaiCiavimas

Toliau yra naudojama aktyvacijos funkcija (zr. 5 pav.). Si funkcija yra apskai¢iuojama pagal Zemiau
pateikta formule:

1
y(sum) = 14eSum (1)

Si funkcija yra naudojama paversti pries tai apskaidiuota reik§me j 1 arba 0. Naudojamos ir kitokios
funkcijos, su kitokiomis ribomis nei pateikta (1) formulé, tac¢iau naudojimo tikslas iSlieka toks pats —
apriboti reikSme.

Kai sluoksnyje visi neuronai atliecka veiksmus ir jgyja atitinkamas reikSmes, neuroninis tinklas
pereina } sekant] sluoksnj. Peréjus visus sluoksnius gaunamas i8¢jimo parametras ar parametry
rinkinys.

Aktyvacijos funkcija

1

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

5 pav. Aktyvacijos funkcija
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1.2.2. Neuroninio tinklo apmokymas

Neuroniniui tinklui apmokyti reikia didelio kiekio atrinkty duomeny (duomeny rinkinio). Sie
duomenys turi turéti etiketes, kurios nusakyty ar atitinkamas pavyzdys duomeny rinkinyje yra
teisingas ar ne. Apmokymo metu j jéjimg paduodami duomeny rinkiniai, kuriuose yra teisingai ir
neteisingai pavyzdziai. Tai gali buti nuotrauka, Zmogaus savybiy apraSymas, supanc¢ios aplinkos
kintamieji, kai kuriais atvejais, viskas kartu. I$¢jime stebimas atsakymas, kuris arba tenkina
uzsiduotas salygas arba ne, pagal jam i§ anksto priskirtg etikete. Atémus i§ viso duomeny rinkinio
neteisingai jvertintus pavyzdzius, gaunamas neuroninio tinklo tikslumas. Jei gautas tikslumas
netenkina, yra koreguojami neuroninio tinklo svoriai tarp skirtingy neurony.

Neuroninio tinklo svoriai pasléptuose sluoksniuose yra glaudziai susij¢ vienas su kitu. Svorio
keitimas viename sluoksnyje turés jtakos ne tik tai konkreCiai neurony poros jungciai, taCiau ir
sekanciuose sluoksniuose esan¢ioms neurony jungtims (Zr. 6 pav.). Svorio keitimas pradiniuose
sluoksniuose turi didesne jtaka bendram neuroninio tinklo i8¢jimui. Atitinkamai svorio keitimas
galiniuose neuroninio tinklo sluoksniuose turés mazesng jtakg iSé¢jimui. Dél Sios priezasties
neuroninio tinklo svoriai dazniausiai keic¢iami keli iSkarto, ieSkant geriausios svoriy kombinacijos.
Esant mazam neuroniniam tinklui, kuris sudarytas i§ 20-50 neurony, galima iSbandyti kickvieng
svoriy kombinacijg ir pasirenkant geriausig. Reikia paminéti, kad kiekvienas svoris atitinkamai gali
jgyti neribota skai¢iy reik§miy, tatiau jprastai 100 skirtingy svorio reik§miy pakanka. Siais laikais
naudojami neuroniniai tinklai susideda i$ keliy deSim¢iy tukstanc¢iy ar net milijony neurony. Skirtingy
svoriy kombinacijy skai¢ius auga eksponentiSkai, todél visy jy iSbandyti neuztenka laiko ir
skai¢iavimo galios net ir galingiausiems superkompiuteriams.
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6 pav. Vieno svorio pakeitimo jtaka tolimesniems dviems sluoksniams

Gavus norimg neuroninio tinklo veikimo tiksluma, galima naudoti kita duomeny rinkinj ir stebéti ar
apmokytas tinklas i$laiko pries tai buvusj tiksluma. Neuroniniui tinklui apmokyti gali prireikti keliy
tusktan¢iy pavyzdziy duomeny rinkinyje, 0 Kai kuriais atvejais norint pasiekti itin tiksly neuroninj
tinkla, gali prireikti ir keliy milijony pavyzdZiy, kuriais tinklas turi biiti apmokytas pries pradedant jj
naudoti.
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1.2.3. Neuroninio tinklo taikymas

Neuroninis tinklas pla¢iai taikomas raidZiy, skai¢iy ir Zenkly atpazinimui. Sis tinklas gali vienu metu
priimti didel; kiekj kintamyjy ir juos apdoroti pasléptuose sluoksniuose ne linijinémis
priklausomybémis vienas nuo kito. Tai leidzia atpazinti net ir neryskiai uzrasytus ar pateiktus zenklus
su itin auksta tikimybe, kuri kartais siekia net 99 %. Neuroninis tinklas visy pirma pateiktg vaizda
pavercia nespalvotu paveikslu. Tam yra naudodamas slenkstinis jvertis, kuris pavercia paveikslg i
dvejetainj. Tada gautam vaizdui atlickamas rySio testas, kuris nurodo ar paveiksle yra vienas ar
daugiau simboliy. Visi aptikti simboliai padalijami j atskirus papildomus vaizdus, kurie toliau bus
apdorojami. Kadangi aptikti simboliai néra vienodo dydzio, jie konvertuojami j i$ anksto nustatyto
dydzio paveikslus. Toliau paveikslas perduodamas apdorojimui ir i$é¢jime gaunamos tikimybes, su
atpazintais simboliais. Neuroninis tinklas, dél tikslaus ranka rasSyty zenkly atpazinimo, placiai
taikomas saugumo srityse, kur reikalinga aptikti suklastotus dokumentus ir parasus. Lygiai taip pat
veikia ir kalbos, zodziy, gesty ir veidy atpazinimas. Modeliai skiriasi tik apmokymui skirty duomeny
rinkiniu ir ty duomeny formatu.

Automobiliné pramoné jau senai jzvelgé neuroninio tinklo ir dirbtinio intelekto potenciala. Siuo metu
matome autonomines masinas, kurios vis dar yra tobulinamos dél taikomy itin auksty reikalavimy,
bet poros mety bégyje jau bus prieinamos jsigyti ir galés pakeisti krovininiy transporto priemoniy
vairuotojus ar taksi jmonése dirban¢ius zmones. Autonominés masinos surenka duomenis i§ jvairaus
tipo sensoriy ir atpazjsta kelio nelygumus, posiikius, kitas masinas, kelio Zenklus, Sviesoforo signalus,
kelio dangg ir daug kity aplinkos parametry esant skirtingoms oro salygos ar skirtingu paros metu.
Visi Sie duomenys yra apdorojami ir perduodami neuroninio tinklo pagrindu veikian¢iam dirbtiniam
intelektui, kuris sprendZzia kokiu kampu susukti vairg posiikio metu, kada didinti greitj ir kokiu atveju
stabdyti. Dirbtinis intelektas jvertina ir kokia galima didZiausia stabdymo jéga pagal esama kelio
danga, atpazjsta pésciuosius, kitas stabdanc¢ias masinas ir su visa turima informacija priima jvairius
sprendimus, kuriuos jprastu atveju turi atlikti vairuotojas.

Kita sritis, kurioje yra naudojamas neuroninis tinklas yra prognozavimas. Neuroninis tinklas
naudojamas pardavimy, ory, akcijy rinky, ekonomikos ir dar daug kity nuolat besikei¢ianciy sriciy
prognozavimui. Klasikiniai metodai skirti nuolatiniam prognozavimui laike, tokie kaip Box-Jenkins,
ARMA arba ARIMA turi nezymy linijin} ry$; tarp j€jimy ir i§éjimy. Neuroninis tinklas $io rysio
neturi. Dazniausiai prognozavimo problema yra sudétinga, pavyzdZziui prognozuoti pardavimy
skaiCius, kai jie priklauso nuo daugybés kity faktoriy, i§ kuriy dalis yra Zinoma, 0 Kita dalis ne. Bankai
tam tikrus neuroninio tinklo modelius naudoja pervedimy skaiciaus nustatymui (zr. 7 pav.), mokumo
tikrinimui.

Iéjimo sluoksnis Pasléptieji sluoksniai I$éjimo sluoksnis

l—PI Pervedimy skaicius

Amzius

Banko balansas

| Saskaity skaicius
| Pajamos

7 pav. Pervedimy skaiciaus prognozavimo pavyzdys nuo asmens duomeny
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1.3. Generatyvinis prieSininky tinklas (GAN)

Generatyvinis prieSininky tinklas yra pakankamai neseniai pasitilytas metodas generatyviniam
modeliavimui. Pagrindiné GAN idéja yra turéti dvi konkuruojancias diferencijuojamas funkcijas,
paprastai jgyvendinamas kaip neuroninio tinklo modeliai. Vienas modelis, kuris vadinamas
generatoriumi G(z; 8%), nusako triuk§mo pavyzdj z, paimtg i§ tam tikro ankstesnio pasiskirstymo
p(z) ir apraso sugeneruotus pavyzdzius x = G(z; 8%). x turi biiti panaus j tikrajg imtj, paimtg i$
originalaus duomeny pasiskirstymo p,om ().

Apmokymo
pavyzdziai

L Diskriminatorius

Atsitiktinis N Netikras
triuk§mas pavyzdys

Generatorius —

8 pav. Standartinis bendras GAN tinklo modelis

Kito modelio, vadinamo diskriminatoriumi, tikslas D(x; 8”) yra teisingai atskirti generatoriaus
sugeneruotus pavyzdzius nuo mokymo duomeny, i§ kuriy imami pavyzdZziai p4,,0m (x). Tai yra dviejy
modeliy tarpusavio apjungimas juos supriesinant su sprendimu Nash pusiausvyroje. Si pusiausvyra
pasirenkama individualiai, ta¢iau daZniausiai naudojama 50 % pusiausvyra, kurioje abu modeliai
klysta vienodai karty.

Deja, néra uzdaros formos sprendimo tokioms problemoms spresti. Todél sprendimas randamas
naudojant iteracinj gradientu pagrista generatoriaus ir diskriminaciniy funkcijy optimizavima.
Diskriminatorius optimizuojamas maksimaliai padidinant:

max

00 Ex-pauom0[10gD (x; 6P)] + E,_p([log(1 — D(G(2;6); 6°))] 2

Generatorius optimizuojamas sumazinant:

min

g6 Ez-p(z[l0g(1 = D(G(z6%);6))] ©)
Fiksuotam generatoriui G(z) galima analitiSkai apskaiciuoti optimalig diskriminatoriaus forma:

* — Pduom(X)
D6 () = 2o @
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Nuo to laiko, kai ,,Goodfellow* ir kt. pristaté¢ generatyvinius prieSininky tinklus 2014 metais,
literatiroje paskelbti keli GAN variantai, kurie sudaryti i§ generatoriaus ir diskriminatoriaus. GAN
tinklas buvo pritaikytas jvairioms uzduotims, tokioms kaip: tikroviskas vaizdy generavimas (Radford,
2015 m.), teksto j atvaizda generavimas (Reed ir kt., 2016 m.), paveikslo dazymas (Pathak ir kt., 2016
m.), vaizdo generavimas panaudojus kitg vaizda (Isola ir kt., 2016 m.), vaizdo jraSy generavimas
(Vondrickui ir kt., 2016 m.), itin auksta skiriamoji geba (Ledig ir kt., 2017 m.) ir dar daugiau. Beveik
visose Siose programose bandymo metu naudojamas tik generatorius G, o diskriminatorius D yra
treniruojamas generatoriaus mokymui ir bandymo metu yra iSmetamas.

Atskirais atvejais yra taikomos kitokios GAN tinklo atmainos. Xuanging Liu ir Cho-Jui Hsieh savo
darbe teigia, kad Rob-GAN: generatorius, diskriminatorius ir prieSpriesinis modelis apraso unikaly
prieSprieSinj tinklg. Tinklas buvo realizuotas pridéjus generatoriy prie priesprieSinio mokymo
procediiros ir pridéjus prieSprieSing atakg generatoriaus mokymo metu. Po tinklo apmokymo buvo
gautas tvirtesnis diskriminatoriaus ir geresnis generatorius, o mokymo procesas vyko greifiau nei
standartiniame modelyje.

Pasak mokslininky Zhengvei Vang, Kui She ir Tomo E. Vard, kiekviena i§ GAN tinklo versijy
stengiasi pagerinti charakteristikas trimis aspektais: vaizdo kokybe, réZimy jvairove ir nykstanciu
gradientu [4] (zr. 9 pav.). Kaip matoma i§ pateikto GAN tinklo vystymosi grafiko, visos véliau
pasitlytos versijos (po originalaus GAN tinklo atsiradimo) pagerino vaizdo kokybe. SGAN buvo
sukurtas pagerinti keliy klasiy mokymasi GAN tinkluose, tam kad generuojama didesné jvairové
vaizdy. BigGAN privalumai yra tie patys kaip SGAN, bei geresné ty vaizdy kokybé. Reikia paminéti,
kad BigGAN ir PROGAN gali generuoti didelés rezoliucijos vaizdus.

- Nykstantis gradientas

S 4

.. « @ BigGAN. 2018

PROGAN. 2017 @ ;
@ SAGAN. 2018 |
BEGAN. 2017 @ ! '

Originalus GAN. 2014

LAPGAN. 2015
DCGAN. 2016

‘RéZimy jvairové

Vaizdo kokybé

9 pav. GAN tinklo vystymosi kryptys
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1.3.1. GAN tinklo veikimas

Nors kiekvienais metais didéja moksliniy darby, kuriuose tyrin¢jami GAN tinklai (zr. 10 pav.), taciau
dazniausiai GAN tinklg sudarantys du mazesni modeliai lieka pagrindiniu karkasu. Tai yra
generatorius modelis, kuris skirtas generuoti naujiems pavyzdziams ir diskriminatoriaus modelis,
kuris nusprendzia ar pavyzdys yra tikras (paimtas i§ originalaus duomeny rinkinio) ar sumodeliuotas
generatoriaus. GAN tinklas yra naudingas atvejais, kai apmokymo duomeny skai¢ius yra labai
ribotas, pavyzdziui zmoniy serganc¢iy vézine liga ir sveiky zmoniy skaicius.

160

[EEN
[} ]
o o

Atlikty tyrimy skai¢ius
N
)

0
2014 2015 2016 2017 2018 2019 Metai

10 pav. GAN tema atlikty tyrimy skaic¢ius per metus

Generatoriaus modelis paima fiksuoto ilgio atsitiktinj vektoriy kaip j¢jima ir generuoja pavyzdj (Zr.
11 pav.). Vektorius yra generuojamas i§ Gauso triukSmo, jis yra naudojamas kaip pamatas
generavimo procesui. Po treniravimo, taSkai Sioje keliy matmeny vektoringje erdvéje atitiks taskus
tikruosiuose pavyzdziuose, sudarant suglaudinta duomeny paskirstymo atvaizda.

Atsitiktinis jéjimo vektorius

Generatoriaus modelis

Sugeneruotas pavyzdys

11 pav. GAN tinklo generatoriaus modelis

Si vektoriy erdvé yra vadinama latentine erdve arba vektorine erdve, kurig sudaro latentiniai
kintamieji. Latentiniai kintamieji arba paslépti kintamieji yra tie kintamieji, kurie yra svarbiis
domenui, bet néra tiesiogiai stebimi.
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Latentiniai kintamieji arba latentiné erdvé daZznai yra apibréziami kaip duomeny paskirstymo
projekcija arba glaudinimas. Latentin¢ erdvé pateikia suglaudinty arba auk$to lygio stebimy
neapdoroty duomeny, tokiy kaip jvesties duomeny paskirstymas, sagvokas. GAN atveju generatoriaus
modelis atitinka reikSmes pasirinktos latentinés erdvés taskuose. Nauji taSkai, surinkti i§ latentinés
erdvés, gali buti pateikti generatoriaus modeliui kaip jvestis ir naudojami generuoti naujus ir
skirtingus iSvesties pavyzdzius.

Diskriminatoriaus modelis (zr. 12 pav.) paima pavyzdj j¢jime (realy arba sugeneruotg) ir nusprendzia
ar duotas pavyzdys tikras ar netikras (sugeneruotas). Tikras pavyzdys paimamas iS apmokymo

G(z;09).

Diskriminatorius yra gerai zinomas ir iStirtas klasifikavimo modelis. Po treniravimo proceso,
diskriminatoriaus arba generatoriaus daznai biina atsisakoma, priklauso nuo tuo metu sprendziamos
uzduoties.

Iéjimo pavyzdys

Diskriminatoriaus modelis

Atskyrimas tikras/netikras

12 pav. GAN tinklo diskriminatoriaus modelis

v —

v —

problema.

Abu modeliai, generatorius ir diskriminatorius yra mokomi kartu. Generatorius sugeneruoja
pavyzdziy paketa, kuris kartu su realiais pavyzdziais yra pateikiamas j diskriminatoriaus j&jima, kuris
juos Klasifikuoja ar jie tikri ar suklastoti.

Tada diskriminatorius atnaujinamas, kad biity galima geriau atskirti tikrus ir suklastotus pavyzdzius
kitame etape. Svarbu, kad generatorius biity atnaujinamas atsizvelgiant j tai, ar gerai, ar ne, sukurti
pavyzdziai apgavo diskriminatoriy. Lygiai tokiu paciu principu yra atnaujinamas ir diskriminatoriaus
modelis, jeigu jis nesugebéjo teisingai atsakyti, ar pavyzdys tikras ar ne.

Siuo atveju nulis reiskia, kad diskriminatorius sékmingai identifikavo tikrus ir suklastotus
pavyzdzius, tokiu atveju nereikia keisti jo modelio parametry, tuo tarpu generatorius modelio
parametrai yra pakeiiami. AnalogiSkai vienetas reiskia, kad generatorius s¢kmingai sumodeliavo
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suklastotus pavyzdzius, tokiu atveju nereikia keisti jo modelio parametry, tuo tarpu diskriminatoriaus
modelio parametrai yra pakei¢iami.

Tokio mokymo ir parametry gerinimo eigoje (Zr. 13 pav.), generatorius generuoja nepriekaistingas
replikas i$¢jime kiekvieng karta, o diskriminatorius negali pasakyti skirtumo ir kiekvienu atveju
prognozuoja ,,nezinanti* (pvz., 50% tikra ir netikra). Tai tik idealizuoto atvejo pavyzdys, realybéje
nereikia patekti j $ig ribg norint turéti naudinga generatoriaus modelj.

Atsitiktinis j¢jimo vektorius

A 4

—> Generatoriaus modelis
A 4
Sugeneruotas pavyzdys Tikras pavyzdys
A 4
Diskriminatoriaus modelis <
Modelio Modelio
atnaujinimas atnaujinimas
Ar diskriminatorius

uklasifikavo teisingai?

13 pav. Generatoriaus ir diskriminatoriaus mokymo modelis

Praktikoje daZniausiai modeliai mokomi po vieng. Mokomas arba diskriminatorius arba generatorius.
Pavyzdziui, jeigu turimas optimalus diskriminatorius arba generatorius, tuomet jo modelis néra
atnaujinamas. Esant optimaliam diskriminatoriui, apmokomas tik generatorius. Tokiu atveju jo tankio
pasiskirstymas artéja prie diskriminatoriaus pasiskirstymo (zr. 14 pav.), o diskriminatoriaus
pasiskirstymo funkcija lieka nepakitusi. Esant optimaliam generatoriui, keiiama tik
diskriminatoriaus tankio pasiskirstymo funkcija, kuri kaip ir prie§ tai apraSytu analogisku atveju,
art¢ja prie generatoriaus pasiskirstymo funkcijos.

(=)

45 0,45 0,45
0,4 0,4 0,4
0,35 0,35 0,35
= 03 <::I % 03 <:| % 03
025 20,25 20,25
g 02 £ 02 2 02
g 015 < 0,15 £ 0,15
0,1 0,1 0,1
0,05 0,05 0,05
0 0 0

-10 0 10 -10 5 0 5 10 -10 0 10

X X X

14 pav. Generatoriaus modelio mokymas, kai turimas optimalus diskriminatorius
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1.3.2. GAN tipo tinklo pritaikymas pavirsiaus defekto aptikimui

Defekto (naujumo) aptikimo uzduotyje numatoma, kad diskriminatorius turi buti iSbandytas su
duomenimis, kurie néra apmokymo duomeny aib&je pguom(x), arba kitaip tariant, su naujais
duomenimis i Ppqq;(x) aibés, kurie nepriklauso nei vienai i§ K klasiy, kurioms diskriminatoriaus
klasifikatorius jprastai turéty priskirti tikrus j&jimo duomenis. Jeigu aibés pgyom (%), If Dpgyj(X) yra
i§ anksto zinomos, tuomet apmokymo ir naujy duomeny kiekis optimaliam defekto aptikimo
Koeficientui a gali biiti pasiektas pereinant ribg (Payom (X))/( Prawj(x)) ties tam tikra tenkinama
verte.

Vienas i$ standartiniy defekto nustatymo biidy yra jvertinti apmokymo duomeny tankio nustatyta lygj
Pauom (X)>0a, ir parinkti taSkus uz nustatyto lygo, kurie bus laikomi defekto aptikimu. Nustatytas
tankio lygio jvertinimas yra padaromas easant prielaidai, kad defektai yra vienodai iSsisklaid¢ nuo
Pauom (x). Taciau, Sie metodai yra sunkiai jgyvendinami, nes jiems reikia jvertinti platy, turintj daug
dimensijy, apmokymo duomeny kiekj.

Blanchard ir kt. (2010) aptaré dalinai prizitirimo naujumo aptikimo (angl. Semi-Supervised Novelty
Detection - SSND) problema, kai papildomai be apmokymo duomeny rinkinio yra prieinamas ir
nepazymeétas duomeny rinkinys, sudarytas i§ susimaisiusiy apmokymo ir naujy duomeny pavyzdziy.
Autoriai parodé, kad tokiu atveju yra galimybé pasiekti optimaly (su uzsibréztu klaida/tiesa lygiu)
defekto detektoriy. Jeigu turimas priéjimas prie apmokymo duomeny pgyom(X) ir susimaisiusiy
duomeny 7 * Ppgy (%) + (1 — ) * Payom (x), tuomet:

T Pnauj () +(1-1)'Dauom (X) — TTPnauj ()
Pduom(x) Pduom(x)

+(1-m 5)

, 1§ ko susidaro tinkamai iSmatuojamas naujumo detektorius. Tac¢iau, SSND atveju, defekto aptikimas
gali sumazeéti dél priziirimo klasifikavimo metodo. Tai prieSingai tankio numatymo problemai, kai
néra turima naujy duomeny. Tai pat, problema nustatyti tinkamg patikimumo lygi apmokomiems
duomenims, iSlieka.

GAN tinklas buvo sukurtas tam kad i$vengti daugelio trikumy, kuriuos turi kiti generatyviniai
modeliai:

— GAN tinklai gali generuoti pavyzdZius lygiagreciai, vietoj to, kad naudoty laika, proporcinga
X matmeniui;

— GAN tinklo apmokymui nereikia daug realiy pavyzdziy, kadangi generatorius modeliuoja
labai tikroviskus pavyzdZius;

— Generatoriaus funkcijos dizainas turi labai mazai apribojimy. Tai yra privalumas palyginti su
Boltzmano masinomis, kuriy tikimybés pasiskirstymas leidzia atpaZinti Markovo grandinés
pavyzdzius, ir palyginti su netiesine ICA, kuriai generatorius turi biiti apverCiamas, o
latentinio kodo z matmenys turi biiti tokie patys kaip méginiy x;

— Nereikia Markovo grandiniy. Tai yra pranaSumas, palyginti su ,,Boltzmann‘ masinomis ir
GSN;

— Nereikia jokiy varianty ribojimy, o konkre¢ios modeliy Seimos, naudojamos GAN sistemoje,
jau yra zinomos kaip universalios aproksimacijos, taigi GAN jau yra Zinomas kaip
asimptotiSkai nuoseklius;
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— Manoma, kad modeliuojant GAN tinklais gaunami geresni pavyzdziai nei modeliuojant kitais
metodais;

Taciau GAN tinklai turi ir trilkumg: tam kad juos treniruoti, reikia rasti Nash pusiaujg tarp
diskriminatoriaus ir generatoriaus, kas yra didesnis i$$iikis lyginant su objektyvios funkcijos
optimizavimu.

Generatyviniai modeliai yra naudojami jvairiose srityse:

— Treniravimas ir pavyzdziy émimas i§ generatyviniy modeliy yra tinkams tikrinti galimybei
atvaizduoti ir manipuliuoti daug dimensijy tikimybiy turintiems karkasams;

— Generatyviniai modeliai gali buiti apmokyti su duomenimis kurie turi trilkstamos informacijos
ir tuomet numatyti, kad trikta informacijos jéjime;

— Suteikia galimybé masininiam mokymuisi operuoti su keletu i§¢jimy.

— Labai aukstos rezoliucijos vaizdams generuoti. Nors aukstos rezoliucijos vaizdo galimybiy i$
vieno zemos rezoliucijos vaizdo yra ypatingai daug, parenkamas labiausiai atitinkantis
tikimybiy pasiskirstyma vaizdas;

— Sukurti interaktyvias programas, kurios padéty vartotojui sukurti tikroviskus vaizdus, kurie
atitikty eskiza,
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2. Metodiné dalis
2.1. GAN tinklo modelis

Gan tinklo realizavimui naudojamas gilusis konvoliucinis generatyvinis prieSprieSinis tinklas —
DCGAN (angl. deep convolutional generative adversarial network). Si tinklo atmaina pasirinkta dél
gebéjimo tiksliau ir patikimiau apdoroti paveikslus ir vaizdo medzigga [10],[11],[12] lyginant su
standartiniu GAN tinklu, taip pat dél gebéjimo optimaliau dirbti su didesniu sluoksniy skai¢iumi, kas
jtakoja bendra modelio veikimo spartg.

Konvoliucinj tinklg sudaro j&jimo sluoksnis, kuriame yra paduodamas norimas apdoroti vaizdas. Po
to seka konvoliucinis sluoksnis, kuriame naudojami pasirinkti filtrai. Dazniausiai po konvoliucinio
sluoksnio naudojamas rinkinio normalizavimo sluoksnis (angl. batch normalization layer), kuris
padidina modelio stabilumg. Po normalizavimo, naudojamas sutelkimo sluoksnis (angl. pooling
layer), kuris suspaudzia turimus duomenis, juos sutraukia. Pastarieji 3 sluoksniai gali biti kartojami,
taip padidinant modelio sluoksniy skaiciy, tuo paciu ir to modelio sudétinguma. Esant skirtingoms
konfigtiracijoms gaunami skirtingi modeliai ir i§éjimo rezultatai.

PriesS pereinant j pilnai sujungtus sluoksnius, biitina naudoti i§lyginimo sluoksnj, po kurio duomenys
tampa vienmaciai. Turint duomenis tokioje konfigiiracijoje, jie perduodami j pilnai sujungtus
sluoksnius (angl. dense layers). Siy sluoksniy skaiius taip pat néra apibréztas. Skirtingas jy skaiGius
ir konfigiiracija, sukuria skirtingai veikiantj modelj. Bendra konvoliucinio tinklo modelio sandara
pateikta Zemiau.

I¢jimo sluoksnis Konvoliucinis sluoksnis  Rinkinio normalizavimo Sutelkimo sluoksnis I$lyginimo Pilnai sujungtas [§¢jimas
32*32 64*(32*1) sluoksnis 64*(32*1) 64*(8*1) sluoksnis 1*512  sluoknis 1*128 1*32 1*2
A A A A A
e N\~ A4 N\ N\ N\ N

e 2‘
VR -
{

Y
y

15 pav. Konvoliucinio tinklo modelis

Mokymui naudojama atvira duomeny bazé — DAGMZ2007 [13]. Duomeny bazé sudaryta i§ 10
skirtingy duomeny rinkiniy. Sie duomeny rinkiniai yra dirbtinai sugeneruoti, tatiau labai artimi
realiems pavyzdziams, su kuriais susiduriama. Pirmieji 6 i§ 10 duomeny rinkiniy yra pazymeéti kaip
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apmokymo duomeny rinkiniai, jie naudojami modelio tobulinimui. Lik¢ 4 duomeny rinkiniai yra
nurodyti kaip testavimo rinkiniai, jie gali biiti naudojami modelio charakteristiky vertinimui esant
naujam pavirsiaus defekto pobudziui. Kiekvienas i§ 10 duomeny rinkiniy yra sudarytas is:
e 1000 nedefektuoty ir 150 defektuoty vaizdy, kurie laikomi i§saugoti 8-bit PNG formatu;
e Kiekvienas i§ duomeny rinkiniy yra sugeneruotas naudojant vis kitokig teksttrg ir
defekto model;j (zr. 16 pav.);
e Nedefektuoti vaizdai rodo fono tekstiirg be defekty, o defektuoti vaizdai turi vieng fono
tekstiiros trukuma, kuris yra pazymétas;
e Visi duomeny rinkiniai yra atsitiktinai padalinti ] apmokymo ir testavimo smulkesnius
rinkinius, kurie yra vienodo dydzio;
o Defektuoti vaizdai papildomai yra pateikti pilku 8-bit vaizdu, PNG formatu. Reik§més

0 ir 255 atitinkamai nurodo fong ir defektinge sritj;

Pav. su defektu Pazjmétas defektas

Duomeny rinkinys 1

Duomeny rinkinys 2

Duomeny rinkinys 3

Duomeny rinkinys 4

16 pav. Duomeny rinkiniy pavyzdziai
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Kaip matyti i§ pateikty duomeny rinkiniy pavyzdziy, jie néra spalvoti ir turi tik vienos spalvos

rySkumo kitima. Kadangi paveikslai aprasomi viena spalva, jie turi tik vieng kintamajj papildomoje
dimensijoje, kuris nusako spalvos rySkumg. Tuo tarpu jeigu biity naudojami spalvoti paveikslai,

tinklas turéty papildoma 3 kintamyjy dimensija.

Visa papildoma informacija apie kiekvieng duomeny rinkinj yra sudéta j papildoma teksto failg ASCII

formatu. Informacija yra pateikiama tokia struktira:

1 lentelé. Papildomos duomeny rinkiniy informacijos tvarka teksto faile

Elemento 0 jei defektuotas, Neapdoroto atvaizdo 1 0 Jei atvaizdas 1 defektuotas, tai defekto
nr.11D ,»1¢ jei defektuotas failo pavadinimo numeris failo pavadinimas, ,,0“ kitu atveju
Elemento 0 jei defektuotas, Neapdoroto atvaizdo 2 0 Jei atvaizdas 2 defektuotas, tai defekto
nr.2 1D 2 jei nedefektuotas | failo pavadinimo numeris failo pavadinimas, ,,0“ kitu atveju
Elemento 0% jei defektuotas, Neapdoroto atvaizdo N 0 Jei atvaizdas N defektuotas, tai defekto
nr. N ID N jei nedefektuotas | failo pavadinimo numeris failo pavadinimas, ,,0“ kitu atveju

Duomenys i§ papildomo failo naudojami kuriant diskriminatoriaus modelj. Paduodant paveiksla
jéjime 1§ karto yra zinoma ar paveiksle yra defektas. Jei jo néra, tai visi aptikti defektai laikomi
diskriminatoriaus modelio klaida. Kitu atveju, esant defektui, papildomai yra naudojamas to defekto
tikrosios vietos (angl. ground true) paveikslas. Jis papildomai apdorojamas ir sulyginamas su
diskriminatoriaus iSvesties duomenimis.

Kadangi naudojamoje DAGM?2007 duomeny bazéje yra pakankamai duomeny apmokyti GAN tinka,
generatoriaus modelis kol kas yra nenaudojamas. Tokiu atveju turimas tinklas pasidaro ne toks
sudétingas, lieka tik diskriminatoriaus modelis (zr. 17 pav.).

AN

/

A{tiktinis j&jimo Vth}YéS

N\

y

—> Gene rat(b(

us modelis

Tikras pavyzdys

Modelio
atnaujinimas

/ v \
)(generuotas pavyz};Q

N

A 4

Diskriminatoriaus modelis

A

Ar diskriminatorius

uklasifikavo teisingai?

Modelio
atnaujinimas

17 pav. Supaprastintas GAN tinklo modelis
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2.2. Modelio realizavimas

Programos pagrindinis algoritmas pateikiamas 18 pav. Programos pradzioje importuojamos visos
bibliotekos, kurios bus reikalingos stabiliai veikti programai. Naudojamos programos, bibliotekos ir
kitos priklausomybés pateikiamos 2 lenteléje.

( Pradzia )
v

Reikiamy biblioteky importavimas

v

Duomeny rinkinio apraSymas, parametry
nurodymas

v

Modelio mokymas

v

Modelio i§saugojimas

v

Modelio patikrinimas su testavimo duomeny
rinkiniu

Rezultaty iSsaugojimas

v

( Pabaiga )

18 pav. Pagrindinis programos algoritmas

2 lentelé. Naudojamy programy ir biblioteky sarasas

Eil. nr. Pavadinimas Versija
1 Python 3.7.6

2 TensorFlow 2.0.0a0
3 Numpy 1.16.4
4 Keras 23.1

5 TensorBoard 1.6.0

6 Pip 20.1

7 Visual Studio 16.5.3

Duomeny rinkinys darbo metu buvo aprasomas skirtingais metodais ir parametrais, kurie nurodo
segmentuojamo paveikslo segmento dydj, konvoliucijy, sutelkimo ir pilnai sujungty sluoksniy
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skaiciy, filtro branduolio dydj ir kitus parametrus. Toliau vykdomas duomeny mokymas, j kurj jeina
duomeny paruoSimas, jy pazyméjimas. Po Sio proceso gaunamas galutinis diskriminatoriaus modelis,
kuris yra iSsaugomas. Po to vykdomas modelio patikrinimas su duomenimis, Kkuriais
diskriminatoriaus modelis nebuvo pries tai mokomas. Gauti rezultatai i§saugojami tolesniam tyrimui
ir palyginimui tarp skirtingy modeliy.

Duomeny rinkinys aprasomas, kaip nespalvoti vaizdai, kurie yra 512 x 512 pikseliy raiskos.
Kiekvienam tinklo apmokymui naudojami 575 paveikslai, i§ kuriy 14 — 16 % turi defektus. Nurodomi
kiekvienos klasés vaizdy numeriai, nuo kurio prasideda klasés numeracija aplanke. Sis numeris bus
naudojamas vaizdy jkélimui j pacig programg. Taip pat nurodoma vieta, kur kiekvienas duomeny
rinkinys ir jam priskirti aplankai yra patalpinti. Nurodoma, kuri dalis i$ turimy mokymo duomeny
bus naudojama mokymosi patikrinimui, modelio mokymosi metu.

Duomeny apraSymo stadijoje yra nurodoma, kokio dydzio segmentais vaizdas bus segmentuojamas
(placiau apie segmentacija duomeny paruo§imo etape). Taip pat nurodomas standartinis 3 x 3, 5 x 5
arba 7 x 7 filtro branduolio dydis. Esant maziems, iki 128 x 128 taSky vaizdams, dazniausiai
parenkamas 3 x 3 filtro branduolio dydis. Esant didesniems vaizdams, galima naudoti ir didesnio
dydzio 5 x 5 arba 7 x 7 filtro branduolj, taciau didesni nei 7 x 7 filtro branduolio dydziai praktikoje
retai sutinkami.

ApraSant pradinius duomenis, taip pat nurodoma, koks bus naudojamas konvoliucinio filtro dydis ir
ar bus naudojamas padidinimas (pridedami papildomi 0 aplink jéjimo parametrus), tam kad nebtty
sumazinamos dimensijos konvoliucijos metu (Zr. 19 pav.).

o |60 || s6 [130] 85 [N | 6o 0 | 60 |113[ 56 |1239| 85| 0 114 | ,328-} ~26 | 470 | 158

0 73 | 121 | 54 84 | 128 0 0 <l 0 o 0 73 | 121 | 54 84 | 128 0 0 -1 0

0 131 | 99 70 \LQ 127 0 -1 5 -1 N P 0 131 | 99 70 | 129 | 127 0 <l 5 <l

0 80 57 | 115 | 69 | 134 \U\ 0 <, 0 0 80 57 | 115 69 | 134 0 0 <l 0

0 104 | 126 | 126 | 95 | 130 0 0 104 | 126 | 126 | 95 | 130 0

60 | 113 | 56 | 139 [ B 60 | 113 | 56 | 139 | 85

73 | 121 | 54 84 | 128 0 -1 0 226 73 | 121 | 54 84 | 128 0 -1 0 226 | -61 | -30

131 | 99 70 | 129 | 127 =i 5 -1 P 131 | 9 70 | 129 | 127 =il 5 =il

80 57 | 115 | 69 ﬁb 0 -1 0 - 80 57 | 115 69 | 134 0 -1 0

104 | 126 | 126 | 95 | 130 104 | 126 | 126 | 95 | 130

19 pav. Konvoliucija su 3x3 filtro branduolio dydziu. Vir§uje su padidinimu, apa¢ioje matomas i$éjimo
matricos sumazéjimas

ISéjimo matricos dydis apskai¢iuojamas pagal formulg:

_ W—I;+2-P 41 (6)
, kur x — i8¢jimo matricos forma, W — j&jimo matricos forma, K — filtro branduolio dydis, P —
padidinimo parametras (1 arba 0), S — Zingsnis. Zingsnis naudojamas sumazinti i§¢jimo matricg ir
atlieka funkcijg, panasiag kaip ir algoritmas maksimalus sutelkimas. Kiekvienu kuriamo modelio
atveju, eksperimentiskai galima nustatyti, kuri i§ $iy dviejy algoritmy tinka labiau.
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ApraSius duomeny rinkinj ir nurodzius pagrindinius parametrus pereinama prie tinklo apmokymo.
Apmokymo svarbiausia dalis — teisingas duomeny paruo$imas (apie pilng duomeny paruoS$imo
realizacija, zitréti duomeny paruoSimo algoritmo aiSkinime). Tik paruoStus duomenis galima
perduoti j diskriminatoriaus modelio apmokymo funkcija (zr. 20 pav.).

=
|

Duomeny paruosimas <

}

Duomeny pateikimas diskriminatoriaus modeliui

Ar panaudoti visi
pmokymo duomenys?

Ne

Taip

( Pabaiga )

20 pav. Modelio apmokymo algoritmas

Apmokymas vyksta su kiekvienu paruostu duomeny rinkiniu, kuriuo apmokomas diskriminatorius.
I$ viso | diskriminatoriy paduodama 575 duomeny rinkiniai (Siuo atveju), kurie yra sugrupuoti ir
pazyméti — geras ar blogas pavyzdys. Kiekvienas duomeny rinkinys sudarytas i$ 4 dimensijy: vaizdo
plotis, vaizdo aukstis, dimensija nurodanti ar vaizdas yra spalvotas (nespalvoto vaizdo dimensija turi
1 narj, o spalvoto vaizdo 3 narius) ir dimensija nurodanti vaizdo klasifikacija. Skirtingai nuo
klasifikuojamy elementy, modelio i§¢jime galima turéti atsakyma taip arba ne, o jei bandoma atpazinti
skaiius nuo 0 iki 9, 18¢jime galime turéti ir reikSmes atitinkancias tuos skaiCius. Tos reikSmeés
atitinkamai turi bati nurodytos klasifikavimo dimensijoje ir pateikiamos modelio apmokymo etape.
Kol visi duomeny rinkiniai néra panaudoti, teigiama, kad diskriminatoriaus modelis vis dar yra
mokomas.

Mokymo pradzioje visada gaunamas mazas tikslumas ir diskriminatorius daznai klysta. Po 50 ir
daugiau apmokymo duomeny rinkiniy, daZniausiai mokomo modelio charakteristikos pradeda
nusistovéti. Pradzioje esantis tikslumas nuo 20 — 30 % pakyla iki 90 % ir daugiau, priklausomai nuo
to, kaip gerai pavyko apmokyti modeli. Tuo paciu metu, modelio klaidingi sp¢jimai mazéja
atvirksciai tikslumo kreivei.
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Duomeny paruos$imo etape visy pirma yra nuskaitomas vaizdas (zr. 21 pav.), pagal pries tai nurodyta
jo bavimo vieta ir pavadinimg. Siam veiksmui atlikti yra naudojama ,Visual Studio®
cv2.imread(vieta) funkcija.

< Pradzia >

A

Vaizdo nuskaitymas

A

Vaizdo segmentavimas

Ar vaizdas turi

defekig? Tai > Vaizdo defekto nuskaitymas
v
Vaizdo defekto segmentavimas
Ne
v
Paskutinio segment.uoto vaizdo defekto Segmentuoto vaizdo defekto iSsaugojimas
nuskaitymas
A
Defekto priskyrimas vaizdui <

A

< Pabaiga >

21 pav. Duomeny paruosimo mokymui algoritmas

Kadangi reikalinga aptikti konkrecig defekto vieta, o ne tik faktg ar vaizdas turi defekts, pradinés
nuotraukos yra padalijamos j daug mazy segmenty [16]. Zemiau pateiktoje lenteléje pateikiamas
gaunamas mazesniy nuotrauky skaicius, priklausomai nuo to, koks pasirenkamas segmentavimo
dydis.

3 lentelé. Po segmentavimo gaunamy nuotrauky skaicius

Eil. nr. | Nuotraukos dydis Segmento dydis Po segmentavimo gaunamy
(taskais) (taskais) nuotrauky skai¢ius (vnt.)

1 512 x 512 8x8 4096

2 512 x 512 16 x 16 1024

3 512 x 512 32x32 256

4 512 x 512 64 x 64 64

5 512 x 512 128 x 128 16
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Po tokio segmentavimo ir modelio apmokymo Siomis nuotraukomis, bus gaunamas diskriminatorius,
kuris galés klasifikuoti tokius pacius segmentus kaip ir apmokymo stadijoje, kaip turinius defekta
arba ne. Padavus visg vaizda po vieng segmenta, nustacius ar tas segmentas yra defektuotas ar ne, bus
gaunama apytikré defekto buvimo vieta.

Esant skirtingiems segmentavimo dydziams susiduriama su skirtingomis problemomis. Jeigu
naudojamas 8 x 8 segmentavimas, gaunamas didelis duomeny rinkinio skai¢ius ir modelis gali biti
geriau apmokomas. Taciau kyla problemy su triuk§mu ir neteisingai atpazintais segmentais, kadangi
paimamas mazas vaizdo plotas gali biiti atpazintas kaip defektas (Zr. 22 pav., VirSuje). Kitu atveju,
jeigu parenkamas per didelis segmentavimas, defekto vieta gali buti labai grubiai nustatyta ir
neatspindéti tikrojo defekto dydzio (zr. 22 pav., apacioje). D¢l minéty problemy reikia tinkamai
parinkti segmentavimo dydj, pagal siekiamg gauti rezultata. DaZniausiai sickiamas optimalus
variantas tarp triukSmo ir perdétos defekto atpazinimo apimties.

Originalus vaizdas Defekto vieta Nustatomas defektas

iy
7
\
|

22 pav. Defekto aptikimas su 8 x 8 segmentavimu virSuje, 32 X 32 segmentavimu viduryje ir 64 x 64
segmentavimu apacioje
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DAGM2007 duomeny rinkinys taip pat turi paveikslus su tikraisiais defektais. Jei su pavirSiaus
vaizdu susieto defekto vaizde pazymétas defektas, tai tikrajame vaizde ta pati vieta laikoma turinti
defekta. Tokiu atveju, defekto vaizdas yra segmentuojamas tokiais paciais segmentais kaip ir vaizdas
turintis tg defekta. Nustacius, kad segmente yra defektas, segmento defekto dydis yra palyginamas su
uzsiduota verte (jei nevirsija 20 %, laikoma, kad defekto segmente néra), galutiniam turin¢io defekta
segmento jvertinimui. Jei defektas segmente nustatytas, paimama to segmento atitiktis originalaus
turinCio defektg pavirSiaus vaizde. Patikrinus pilng defekto vaizdg ir surinkus visus aptiktus defekto
atitikmenis originalaus turin¢io defektg pavirSiaus vaizde, surinkti segmentai iS§saugojami (Zr. 23

pav.).

C Pradzia )

y

Pirmojo segmento nuskaitymas

Ar segmente yra defektas? Sekancio segmento nuskaitymas

A

Ar segmente esantis
defektas uzima minimaly
uzsiduota plota?

Defektuoto paveikslo segmento atitikmens nuskaitymas

Taip

Ar patikrintas visas defekto
vaizdas? Ne

Taip

Defektuoto paveikslo defekto segmenty iSsaugojimas

A

C Pabaiga )

23 pav. Defektuoto paveikslo defekto segmenty iSsaugojimo algoritmas
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Mokymo eigoje geriausia turéti apie 50 — 70 % duomeny, kurie biity teisingi ir likusius duomenis su
defektais, tokiu atveju diskriminatoriaus modelis apmokomas optimaliausiai ir gali panasiu procentu
atskirti defektuotus ir gerus duomenis. DAGM2007 duomeny rinkinj sudaro tik 14 — 16 % vaizdy,
kurie turi defekta. Kadangi vaizduose uzimamy defekty plotas yra santykinai mazas, tai bendras
turinCio defekta pavirSiaus plotas Kartais nesiekia net 3 % visy vaizdy ploto bendrai paémus.

D¢l sios priezasties reikalinga sukurti papildomy turincio defekta pavirSiaus pavyzdziy ir dirbtinai
iSplésti apmokymui naudojama duomeny kieki, ji papildant modifikuotais turincio defektg pavirSiaus
pavyzdziais (zr. 24 Pav.). Tinklo apmokymas su papildomais identiskais turinciais defekta
segmentais, kuric buvo aptikti anksiau, nesuteikty mokomam modeliui jokios papildomos
informacijos. D¢l $ios prieZasties, kiekvienas i§ atsitiktinai parinkty defekto segmenty yra pasukamas
atsitiktinai parinktu kampu, nuo 1° iki 359°. Gauti modifikuoti segmentai jterpiami j bendra
segmentuoty vaizdy duomeny rinkinj atsitiktinése vietose.

( Pradzia )

Ar vaizdas turi defekta? e

Taip

A 4

Apskaiciuojama kokj segmenty procenta sudaro defektuoti

9
segmentai Defektuoty segementy yra 0 %

A

A

—> Parenkamas atsitiktinis nuskaityto defekto segmentas

A

Parinktas segmentas pasukamas atsitiktiniu kampu nuo 1° iki
359°

A

Segmentas jterpiamas j bendra segmenty rinkinj

Ar pasiektas minimaslus
defektuoty segmenty
procentas?

( Pabaiga )

24 pav. Defekto priskyrimo vaizdui algoritmas
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Kiekvienas defektuotas segmentas kuris yra pasuktas kampu apmokomam modeliui suteikia
papildomos informacijos, kaip tas defektas atrodytu kitoje vietoje ar paverstas Sonu. Tokiu atveju
modelis yra apmokomas atpazinti jvairiomis kryptimis atsiradusj defekta (zr. pav. 25.). Sugeneravus
ir priskyrus pakankama kiekj defekty segmentuoty vaizdy duomeny rinkiniui, rinkinys yra
perduodamas diskriminatoriaus apmokymui. Kai diskriminatoriui perduodami kiekvienos nuotraukos
segmentuoti duomeny rinkiniai, mokymas laikomas baigtu ir gautas modelis iSsaugomas. I§saugotas
modelis véliau gali biiti naudojamas palyginimui tarp skirtingai realizuoty diskriminatoriaus modeliy,
ju palyginimui.
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25 pav. Naujy defekto pavyzdziy sukiirimas, juos pasukant kampu

Po i$saugojimo diskriminatoriaus modelis yra testuojamas (zr. 26 pav.).

( Pradzia )

y

A

Duomeny paruoSimas

A 4

Duomeny pateikimas diskriminatoriaus modeliui

A 4

Diskriminatoriaus i$éjimo duomeny agregacija

Ar panaudoti visi
apmokymo duomenys?

( Pabaiga )

26 pav. Modelio testavimo algoritmas
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Modelio testavimas realizuotas labai panaSiais zingsniais kaip ir jo mokymas, ta¢iau yra esminiy
skirtumy kiekviename realizacijos etape. Visy pirma, testavimo etape reikalingas duomeny
paruosimas (zr. 27 pav.).

C Pradzia )
I

Vaizdo nuskaitymas

;

Vaizdo segmentavimas

Ar vaizdas turi
defekta?

Ne

Vaizdo defekto nuskaitymas

;

Vaizdo defekto segmentavimas

;

Defekto priskyrimas vaizdui

r
G

27 pav. Duomeny paruosimo testavimui algoritmas

Vaizdo paruosimo testavimui etape, kaip ir vaizdo paruosimo apmokymo etape, taip pat yra daromas
vaizdo segmentavimas. Jei vaizdas neturi defekto, kiekvienas i§ segmenty pazymimas kaip geras.
Kitu atveju yra vykdomas vaizdo defekto nuskaitymas ir priskyrimas individualiam segmentui.

Sis priskyrimo algoritmas skiriasi nuo algoritmo, kuris yra naudojamas modelio apmokymo etape.
Siuo atveju, turindiais defekta segmentais pazymimi tik tie vaizdai, kurie i§ tikryjy turi defekta, jy
dirbtinai nedidinat (zr. 28 Pav.). Modeliui bus paduodamas segmentas, su defekto zyma, taciau pas
Zymé bus naudojama tik modelio atsakymui jvertinti.
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< Pradzia >
!

Paimamas pirmas defektuoto vaizdo segmentas

Ar defekto vaizdo
segmentas turi defektg?

A

Ar segmente esantis
defektas uzima minimaly
uzsiduota plota?

Atitinkamas pavirSiaus paveikslo su defektu segmentas
pazimimas kaip turintis defekta

vaizdo segmentai? Paimamas sekantis defektuoto vaizdo segmentas

< Pabaiga )

28 pav. Defekto priskyrimo vaizdui mokymo etape algoritmas

Paruosti duomenys toliau po vieng segmentg pateikiami diskriminatoriaus modeliui, kuris turi
atpazinti ar §is segmentas yra su defektu ar ne. Pagal tai, kaip diskriminatorius jvertina segmentg ir
priklausomai nuo to, koks tas segmentas buvo, diskriminatoriaus atsakymas skirstomas j 4 grupes (Zr.
4 lentele). ISanalizavus visus testavimo duomenis, galima apskaiciuoti modelio tiksluma ir kitus
modeliui budingus parametrus.

4 lentelé. Modelio atsakymo vertinimas

Eil. nr. | Segmento defektas | Modelio jvertinimas | Atsakymo vertinimas
1 Ne Ne FN (angl. false positive)
2 Ne Taip FP (angl. false positive)
3 Taip Ne TN (angl. false negative)
4 Taip Taip TP (angl. true positive)
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Turint §iuos parametrus visam testavimo duomeny rinkiniui, galima apskaiciuoti pagrindinius sukurto
modelio kokybés jvertinimo parametrus.

_FP
~ FP+TN (7)

o
a — Kklaidingai teigiamas rodiklis. Tai pirmo tipo paklaida, kuri nurodo neigiamy atvejy dalj,
neteisingai nustatyty kaip teigiami atvejai.

TP
TP+FN

g = (8)

B — Kklaidingai neigiamas rodiklis arba atSaukimo statistika (angl. recal). Tai antro tipo paklaida, kuri
yra apibréziama kaip galimybé atkurti elementg i$ daikty (paveiksly) sgraSo, kuris i§ pradziy buvo
pateiktas ankstesniame mokymosi etape, pateikus tinkamg nurodyma arba spontaniskai [15].

P=1- 9)
P —jautrumas. DaZniausiai jautrumas reiSkia galimybe aptikti efekta ar reikSmg tam tikrame duomeny

rinkinyje.

LR+=1% (10)

a
LR+ — teigiamas tikimybés koeficientas (angl. likelihood ratio positive). Sis koeficientas nusako
kelios TP reikSmés atitinka vieng FP reikSmg.

LR—= £ (11)

LR- — neigiamas tikimybés koeficientas (angl. likelihood ratio negative).

TP
TP+FP

Prec = (12)
Prec — tikslumas. Tikslumas jvertina koks tikslus yra modelis numatant teigiamai pazymétus
pavyzdzius. Tikslumas atsako j klausima, kiek karty modelis buvo teisingas, kiek daznai jis buvo
teisingas.

B-Prec

F1 =2 L+Prec

(13)
F1 — balas nusakantis tikslumo ir ataukimo svertinj vidurkj. Sis balas atsizvelgia tiek j klaidingus
teigiamus, tiek ] melagingus negatyvus. Intuityviai tai néra taip lengva suprasti kaip tiksluma, taciau
F1 paprastai yra naudingesnis nei tikslumas, ypac jei klasiy pasiskirstymas yra netolygus. Tikslumas
geriausiai veikia, jei klaidingy teigiamy ir klaidingy negatyvy verté yra pana$i. Jei melagingy
teigiamy ir melagingy negatyvy verté labai skiriasi, geriau zitréti j tikslumg ir atSaukimo statistika.

Acc = — 20— (14)
Acc — taiklumas. Taiklumas yra labiausiai intuityvus atlikimo matas ir tai yra teisingai numatyty
stebéjimy santykis su visais steb¢jimais. Taiklumas gerai nusako sistemos veikima tik tada, kai turimi
duomeny rinkiniai yra simetriniai, kuriuose klaidingy teigiamy ir klaidingy neigiamy reikSmeés yra
beveik vienodos.
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Kai visi vaizdo segmentai yra jvertinami diskriminatoriaus, vaizdas yra rekonstruojamas j pradinj
dydj, vizualiam vaizde aptikto defekto jvertinimui (zr. 29 pav.). Gauti vaizdai iSsaugomi tolimesniam
nuotrauky palyginimui.

7 ca RO

Diskriminatoriaus
modelis

29 pav. Defektuoto pavirsiaus vaizdo segmentacija, diskriminatoriaus apdorojimas ir gauty segmenty
jvertinimo rekonstrukcija

Norint papildyti diskriminatoriaus modelj, reikalinga daugiau segmenty su defekto ir pavirSiaus, kuris
neturi defekto, pavyzdziais. Tikslui pasiekti yra naudojamas generatoriaus modelis, kuris gali tuos
segmentus sugeneruoti. Generatoriaus modelis veikia panasiu principu kaip ir diskriminatorius, taciau
jo tikslas yra prieSingas. Generatorius turi generuoti kuo tikroviskesnius vaizdus, kuriuos
diskriminatorius atpaZinty kaip tikrus. Kadangi po apmokymo ir patikrinimo su realiais duoemnimis
yra zinomas diskriminatoriaus veikimas ir jo charakteristikos, galima kurti ir tobulinti generatoriaus
modelj.

Generatoriui yra paduodamas atsitiktinis vektorius i§ latentinés erdvés, kuris uZterSiamas atsitiktiniu
triukSmu. Generatorius apsirasomas taip pat kaip ir diskriminatorius, tac¢iau jo modelis juda prieSinga
kryptimi. I§ vienmacio vektoriaus generatorius sukuria dviejy dimensijy paveiksla.
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3. Rezultatai

Modeliuojant diskriminatoriaus modelj, buvo bandomos jvairios modelio konfigtracijos. Dalis
1Sbandyty konfigiiracijy pateikiama lenteléje Zemiau. Pazymétos tinkamiausios konfigiiracijos, kurios
buvo rastos bandymy metu.

5 lentelé. Dalis bandomy modelio konfigiiracijy. Jtrauktos geriausius rezultatus parodziusios konfigiiracijos

Eil. | Konvoliucinio Filtro Konv. Tink. | Normaliz. | Sutelkimo Pilnai Modelis

nr. sluoksnio branduolio | sluoksniy | dydis | sluoksniy | sluoksniy | sujungty | tinkamiausias
filtro dydis dydis skaitius skaifius skai€ius | sluoksniy duomeny

skaitius rinkiniui

1 32x32 3x3 2 32x32 1 2 3

2 32x32 3x3 2 16x16 2 3 4

3 32x32 3x3 2 64x64 2 2 3

4 32x32 3x3 2 8x8 1 4 4

5 32x32 3x3 2 32x32 1 2 3

6 32x32 3x3 2 16x16 2 3 2

7 64x64 3x3 3 16x16 2 3 3 4

8 64x64 3x3 3 8x8 3 4 2

9 64x64 3x3 3 16x16 2 2 4

10 64x64 3x3 3 64x64 3 3 3

11 64x64 3x3 3 64x64 2 2 2

12 64x64 3x3 3 32x32 2 2 2

13 64x64 3x3 3 16x16 1 3 4

14 64x64 3x3 3 8x8 1 3 3

15 64x64 3x3 3 64x64 2 2 2 5

16 64x64 3x3 3 32x32 2 2 2 1,2,3,6

17 64x64 3x3 3 16x16 3 3 2

18 64x64 3x3 3 8x8 3 4 2

19 64x64 3x3 4 64x64 3 2 3

20 64x64 3x3 4 32x32 3 3 4

21 128x128 5x5 2 16x16 1 3 2

22 128x128 5x5 2 8x8 1 4 3

23 128x128 5x5 2 32x32 2 4 2

24 128x128 5x5 2 32x32 2 2 3

25 128x128 5x5 3 64x64 2 3 4

26 128x128 5x5 3 32x32 2 2 2

27 128x128 5x5 3 16x16 2 2 2

28 128x128 5x5 4 8x8 3 5 3

29 128x128 5x5 4 64x64 2 3 2

30 128x128 5x5 4 32x32 2 3 3

31 128x128 5x5 5 16x16 3 4 4
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Zemiau pateikiamos nepavyke diskriminatoriaus modeliy i§¢jimo pavyzdziai, kurie buvo gauti dél
netinkamos modelio konfigtiracijos. 30 pav. a) pateikiamas pavyzdys, kai diskriminatoriaus modelis
visiSkai neaptiko defekto, ir klaidingai spéjo segmentus kaip turinCius defekta, nors toje vietoje
defekto nebuvo. 30 pav. b) matyti, kad defektas buvo patiktas, taciau tuo pac¢iu metu diskriminatoriaus
modelis pateikia daugybe neteisingai aptikty defekto segmenty. 30 pav. c) pateikiamas pavyzdys, kai
pavirSiaus vaizde defekto nebuvo, tacCiau diskriminatoriaus modelis aptiko daugiau negu puse
defektuoty segmenty. 30 pav. d) pavyzdyje modelis visai neaptiko defekto, nors defektas uzima
santykinai didelj pavirSiaus plota pavirSiaus vaizde, kuris turi defekta.

Pavirsiaus vaizdas Defekto vieta Aptiktas defektas

30 pav. Nepavykusiy modeliy i§¢jimo pavyzdziai
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31 pav. pateikiamas atrinkty diskriminatoriaus modeliy i§¢jimo vaizdas. Modeliy konfigtiracijos buvo
gautos bandymy metu.

Pavirsiaus vaizdas Defekto vieta Aptiktas defektas

Duomeny
rinkinys nr. 1

Duomeny |
rinkinys nr. 2 [l

Duomeny |
rinkinys nr. 3

Duomeny
rinkinys nr. 4

Duomeny
rinkinys nr. 5

41



6 lentelé. Bandymy metu nustatytos geriausios kombinacijos diskriminatoriaus modeliai kiekvienam
duomeny rinkiniui

z ij::lii’:i“at"ria“s FN FP TN TP B Prec | Acc F1

1 0,7748 | 12,4248 | 85,2542 | 1,5462 | 0,6662 | 66,62% | 86,80% | 0,6662
2 0,4298 | 15,1256 | 83,4964 | 0,9482 | 0,6881 | 68,81% | 84,44% | 0,6881
3 0,4668 | 15,1600 | 82,6654 | 1,6988 | 0,7844 | 78,44% | 84,36% | 0,7844
4 0,4650 | 17,4737 | 81,4880 | 0,5733 | 0,5522 | 55,22% | 82,06% | 0,5522
5 1,1544 | 13,9982 | 82,4480 | 2,3994 | 0,6752 | 67,52% | 84,85% | 0,6752
6 1,3566 | 15,7681 | 79,0012 | 3,8741 | 0,7406 | 74,06% | 82,88% | 0,7406

Kaip matyti i§ pateikty modeliy i$¢jimo rezultaty, geriausig taikluma, 86,80%, turéjo
diskriminatoriaus modelis, kuris apdorojo pirmo duomeny rinkinio duomenis. Sis diskriminatoriaus
modelis taip pat buvo naudojamas ir 2, 3 bei 6 duomeny rinkiniui. Su Siuo diskriminatoriaus modeliu
prasciausiai buvo apdorojamas 6 duomeny rinkinys — 82,88%, o 2 ir 3 duomeny rinkiniai pasieké
atitinkamai 84,44 % ir 84,36 % taiklumg. Zemiau grafike pateikiamas tyrimo metu gauty
diskriminatoriaus modeliy mokymosi procesas.
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Iteracija
Diskriminatoriaus modelis 1 (1 duomeny rinkinys) Diskriminatoriaus modelis 2 (2 duomeny rinkinys)
Diskriminatoriaus modelis 3 (3 duomeny rinkinys) Diskriminatoriaus modelis 4 (4 duomeny rinkinys)
Diskriminatoriaus modelis 5 (5 duomeny rinkinys) =—— Diskriminatoriaus modelis 6 (6 duomeny rinkinys)

32 pav. Tyrimo metu gauty diskriminatoriaus modeliy mokymo procesas
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Tyrimo metu buvo atliktos konfigiiracijos diskriminatoriaus (D) modeliui, kurios pateiktos 7
lentel¢je. Lentel¢je suraSytos galutinés diskriminatoriaus modelio konfigiiracijos vertés.

7 lentelé. Tinklo modelis po modifikacijos

Modifikacija 1 D modelis | 2 D modelis | 3 D modelis | 4 D modelis | 5D modelis | 6 D modelis
Konvoliucinio = = | 64,64 64x64 64x64 128x128 64x64 64x64
sluoksnio filtro dydis

Filtro branduolio 33 33 33 5%5 33 3x3
dydis

Konvoh.ucmu'l,v . 3 4 3 4 4 4
sluoksniy skaicius

Tinklelio dydis 32x32 32x32 32x32 16x16 32x32 32x32
Normalizavimo 3 3 3 3 3 3
sluoksniy skaicius

Sutf:vlklmo sluoksniy 3 2 3 3 2 3
skaiCius

Pilnai sgjungt.l% . 3 3 2 3 2 2
sluoksniy skaicius

Minimali defekto 85% 90% 85% 90% 85% 85%
uzimamo ploto riba

Patikrai skirtas 5% 5% 5% 5% 5% 5%
vaizdy skaicius

Kaip matyti i§ pateikty modeliy i$éjimo rezultaty, geriausig taikluma, 98,96%, pavyko pasiekti su
antru diskriminatoriaus modeliu, kuris apdorojo antro duomeny rinkinio duomenis (zr. 8 lentelg).
Labai panaSy taiklumg pavyko gauti ir su pirmuoju diskriminatoriaus modeliu. Prasciausiai
realizuotas 4 diskriminatoriaus modelis, kurio taiklumas sieké tik 90,31%. Kiekvieno modelio
taiklumas nuo pirminés realizacijos pageréjo atitinkamai: 10,86%, 14,51%, 12,89%, 8,25%, 10,94%
ir 13,51%. Geriausig tiksluma, 96,78%, pavyko pasiekti su pirmu diskriminatoriaus modeliu, kuris
apdorojo pirmo duomeny rinkinio duomenis (Zr. 8 lentelg). Labai panasy tikslumg pavyko gauti ir su
pirmuoju diskriminatoriaus modeliu. Prasciausiai realizuotas 5 diskriminatoriaus modelis, kurio
tikslumas sieké tik 84,42%. Kiekvieno modelio tikslumas nuo pirminés realizacijos pageréjo
atitinkamai: 30,16%, 25,54%, 9,34%, 30,94%, 19,91% ir 10,36%.

F1 parametro reikSmeé pateikta lentel¢je, taCiau nevertinama, nes esant dideliam brokuoty ir gery
pavirsiy santykiui, Sis parametras nenusako tikrojo diskriminatoriaus modelio veikimo rezultato.

8 lentelé. Po atlikty modifikacijy gauty diskriminatoriaus modeliy rezultatai

Diskriminatoriaus

. FN FP TN TP B Prec Acc F1
modelis

1 0,0748 | 1,2624 | 96,4166 | 2,2462 | 0,9678 | 96,78% | 98,66% | 0,9678
2 0,0778 | 0,9656 | 97,6564 | 1,3002 | 0,9435 | 94,35% | 98,96% | 0,9435
3 0,2646 | 2,4804 | 95,3540 | 1,9010 | 0,8778 | 87,78% | 97,26% | 0,8778
4 0,1437 | 9,5454 | 89,4163 | 0,8946 | 0,8616 | 86,16% | 90,31% | 0,8616
5
6

0,4470 | 3,7608 | 92,6854 | 3,1068 | 0,8742 | 87,42% | 95,79% | 0,8742
0,8147 | 2,8028 | 91,9665 | 4,4160 | 0,8442 | 84,42% | 96,38% | 0,8442
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Zemiau grafike pateikiamas tyrimo metu gauty modifikuoty diskriminatoriaus modeliy mokymosi

procesas.

100

90

80

70

60

50

Taiklumas

40

30

20

10

1 3

5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49

33 pav. Tyrimo metu gauty diskriminatoriaus modeliy mokymo procesas

Diskriminatoriaus modelis 1 (1 duomeny rinkinys)
Diskriminatoriaus modelis 3 (3 duomeny rinkinys)
Diskriminatoriaus modelis 5 (5 duomeny rinkinys) —— Diskriminatoriaus modelis 6 (6 duomeny rinkinys)

Iteracija

Diskriminatoriaus modelis 2 (2 duomeny rinkinys)

Diskriminatoriaus modelis 4 (4 duomeny rinkinys)

Turint zinomg diskriminatoriy buvo tiriamas generatoriaus modelis. Modeliui realizuoti buvo
naudojamos jvairios giliyjy neuroniniy tinkly kombinacijos, kuriy i$é¢jimo vaizdas buvo perduodamas
diskriminatoriui. Diskriminatorius jvertina sugeneruotg vaizda jj jvardijant geras pavirSius, ar turintis
defekta (1 arba 0).

Generatorius buvo modeliuojamas tik antram duomeny rinkiniui, kadangi antro duomeny rinkinio
diskriminatoriaus modelio gauti rezultatai buvo geriausi. Generatoriaus pirminis tikslas buvo
generuoti kuo realesnius vaizdus, kurie neturéty pavirSiaus defekto. Geriausias generatoriaus modelis

pateiktas lenteléje Zemiau.

9 lentelé. Generatoriaus modelis skirtas antram duomeny rinkinio pavirSiaus segmentams generuoti

Pilnai sujungty | Konvoliucinio Filtro Konvoliuciniy Normaliz. Sutelkimo
sluoksniu sluoksnio filtro | branduolio sluoksniy sluoksniy sluoksniy
skaicius dydis dydis skaicius skaicius skaicius

3 32x32 3x3 4 3 2
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Gauti sujungto generatoriaus ir diskriminatoriaus duomenys pateikiami zemiau. Generatoriaus
modelis nusistovéjo ties 71,26 % riba. Tai yra, kai generatorius buvo apmokytas generuoti defekto
neturin€ius pavirsiaus vaizdus, jo sugeneruotas nuotraukas diskriminatoriaus modelis 28,74 %
nustatydavo kaip turinCias defekta. Dél santykinai auksto vaizdy skaiCiaus, kurie yra atpazjstami
neteisingai, generatoriaus modelis nebuvo naudojamas. Diskriminatoriaus modelis buvo apmokomas
tik su vaizdais i§ duomeny bazés.
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34 pav. Generatoriaus modelio mokymao funkcija

Lyginant su kity tyréjy modeliu [20] (giliuoju regresiniu neuroniniu tinklu skirto industriniy
pavirSiaus defekto aptikimui), kuris taip pat buvo taikomas DAGM2007 duomeny bazei analizuoti,
pirmojo ir antrojo duomeny rinkinio diskriminatoriaus modeliai sugebéjo jgyti didesn;j tiksluma, B ir
F1 koeficientus (zr. 10 lentele). Pirmojo ir antrojo duomeny rinkinio diskriminatoriaus modeliai
atitinkamai apsieké 96,78 % ir 94,35 % tiksluma, o kity tyréjy modelis pasieke 89,1 % tiksluma
(atitinkamai 7,68 % ir 5,25 % mazesn] tiksluma). Taciau tyréjy modelis pasieké didesn;j tiksluma
lyginant su 3, 4, 5 ir 6 duomeny rinkinio diskriminatoriaus modeliu.

10 lentelé. Gauty diskriminatoriaus modeliy parametry palyginimas su kity tyréjy giliuoju regresiniu
neuroniniu tinklu pagrjsto modeliu

Diskriminatoriaus modelis B Prec F1

1 0,9678 | 96,78% | 0,9678
2 0,9435 | 94,35% | 0,9435
3 0,8778 | 87,78% | 0,8778
4 0,8616 | 86,16% | 0,8616
5
6

0,8742 | 87,42% | 0,8742
0,8442 | 84,42% | 0,8442

Giliojo regresinio neuroninio tinklo modelis 0,908 89,1% | 0,897
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ISvados

Apzvelgtos pavirSiaus defekto nustatymo priemonés. Nustatyta, kad dabar dazniausiai
pasirenkamos automatinés sistemos, kurios yra patikimesnés ir greitesnes;

ISanalizuotas ir realizuotas GAN tinklo diskriminatoriaus ir generatoriaus modelis.
Diskriminatoriaus modelis realizuotas taikant jvairias konfigtracijas (kei¢iant konvoliucinio
sluoksnio filtro dydj, filtro branduolio dydj, konvoliuciniy sluoksniy skaiciy, tinklelio dydj,
normalizavimo sluoksniy skaiciy, sutelkimo sluoksniy skaiciy ir pilnai sujungty sluoksniy
skaiciy);

Kiekvienam pavir§iui (duomeny rinkiniui) nustatyta labiausiai tinkama diskriminatoriaus
modelio konfigiiracija. Po nustatymo, konfigiiracija kiekvienam pavirSiui buvo priderinama
atskirai;

Po priderinimo individualiems pavirSiams, buvo pasiektas 98,96 % taiklumas atpaZzjstant turintj
defekta pavirsiy, naudojant antro pavir§iaus duomeny rinkinj ir jam pritaikyta diskriminatoriaus
modelj. PrasCiausi rezultatai pasiekti su ketvirto duomeny rinkinio diskriminatoriaus modeliu,
kuris pasieké 90,31 % taikluma;

Palyginus gautus diskriminatoriaus modelius su kity tyréjy realizuotu giliuoju regresiniu
neuroniniu tinklo modeliu, pastebima, kad pirmas ir antras diskriminatoriaus modeliai pasiekia
7,68 % ir 5,25 % (atitinkamai didesnj 96,78 % ir 94,35 %) tiksluma nei tyréjy modelis (89,1 %).
Visi modeliai lyginami su rezultatais pasiektais juos taikant su DAGM2007 duomeny baze;
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