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Santrauka

Zemés tikio pramonés sektorius yra svarbi $iandieninés ekonomikos sudedamoji dalis. Zemdirbystés
produkcija yra nesunkiai paveikiama jvairiy augaly ligy, kurios sukelia ekologing, ekonoming zalg,
todel kaip ir daugelyje sriciy, ne iSimtis ir Zemés tkyje, yra siekiama taikyti vis pazangesnius
techninius sprendimus norint iSgauti didesnj efektyvuma. Darbe atlikta literatliros analizé, kurioje
apraSoma mokslo pasaulyje jgyvendinty tyrimy apzvalga susijusia tema. Taip pat siame darbe atlikti
tyrimai, kuriy pagalba yra siekiama jvertinti skirtingy neuroniniy tinkly struktiry efektyvuma,
atpazjstant rudziy ligos paveiktus kvieciy lapus ir stiebus. Atliekant tyrimus, panaudotos Faster R —
CNN ir R — FCN architekttiros bei Inception_V2 ir ResNet — 101 neuroniniy tinkly strukttros. Visa
tai jgyvendinta naudojant TensorFlow biblioteka. Rezultatams pateikti panaudotos klaidy matricos,
grafikai, kuriuose pavaizduotos False / Negative, F — Score, Accuracy reikSmiy priklausomybés
kintant modelio parametrams.
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Summary

Agro — industry sector plays an important role in today‘s economy. Agricultural production is easily
affected by various plant diseases that cause ecological and economical damage. So, as in many areas,
no exceptions in agriculture, the aim is to apply advanced technical solutions to achieve greater
efficiency. The paper analyzes the literature, which describes the review of research in the world of
science on a related topic. This work also includes studies to evaluate the effectivnes of different
structures in recognizing wheat leaves and stems affected by rust disease. Faster R — CNN, R — FCN
architectures and Inception_V2, ResNet — 101 structures were used in the research. All this was
implemented using the TensorFlow library. The results are presented using Confusion matrices and
graphics, showing the dependencies of False / Negative, F — Score, Accuracy values on changing
model parameters.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Darbe naudoty svarbiausiy santrumpy sarasas, kuris pateikiamas lenteléje (Zr. 1 lentelé).

1 lentelé. Santrumpy sarasas

Nr. | Santrumpa Reiksmé

1 Faster R — CNN Faster Region — based Convolutional Neural Network
2 R-FCN Region — based Fully Convolutional Network
3 CUDA Compute Unified Device Architecture

4 cuDNN Deep Neural Network library

5 CNN Convolutional Neural Network

6 RPN Region Proposal Network

7 R—-CNN Region — based Convolutional Neural Network
8 Rol Region of Interest

9 ResNet Residual Neural Network

10 RelLU Rectified Linear Unit

11 SVM Support Vector Machine




Ivadas

Augalai yra svarbiis visai gamtai, kurie fotosintezés buidu naudojant anglies dioksidg, vandenj bei
Sviesa gamina deguonj. Augalai Zzmones apripina maistu, vaistais, drabuziais, anglimi, kuri yra
augalinés kilmés iSkastiné medziaga. Zemés iikio pramonés sektorius yra svarbi Siandieninés
ekonomikos sudedamoji dalis. Zemdirbystés produkcija yra nesunkiai paveikiama jvairiy augaly ligy,
kurios sukelia ekologine, ekonoming zalg. Vienos ligos yra lengvai pastebimos plika akimi, kity
aptikimui reikalinga jranga.

Kaip ir daugelyje sri¢iy, ne iSimtis ir Zemés tikyje, yra siekiama taikyti vis pazangesnius techninius
sprendimus norint iSgauti didesnj efektyvuma. Taip pat yra skatinamas ekologinis tikis, todél norima
sumazinti pesticidy naudojima, taip siekiant tausoti aplinkg ir pagerinti produkcijos kokybe. Biitent
tiksli ir ankstyva paséliy ligy diagnoze, naudojant vaizdy atpazinimo technologijas, leidzia pagerinti
produkcijos kokybe ir sumazinti galimus Zemés tikio jmoniy nuostolius.

Darbe atlikta literatiros analizé, kurioje apraSsoma mokslo pasaulyje atlikty tyrimy apzvalga susijusia
tema. Taip pat Siame darbe atlikti tyrimai, kuriy pagalba yra siekiama jvertinti skirtingy neuroniniy
tinkly struktiiry efektyvuma, atpazjstant riidziy ligos paveiktus kvie€iy lapus ir stiebus. Atliekant
tyrimus, panaudotos Faster R — CNN ir R — FCN architekttiros bei Inception_V2 ir ResNet — 101
struktiiros, 0 rezultatams pateikti panaudotos klaidy matricos, grafikai.

Darbo tikslas — istirti riidziy ligos paveikty kvieciy lapy ir stieby atpazinimo efektyvumg, naudojant
skirtingas konvoliuciniy neuroniniy tinkly struktiiras.

Pagrindiniai darbo uZdaviniai:

1. atlikti literattiros analizg ligy paveikty paséliy atpazinimo tema;

2. klasifikatoriy treniravimui paruosti duomeny bazes, kurias sudaryty sveiky ir ligoty kvieciy
vaizdai;

3. eksperimentiniams tyrimams panaudoti Inception_V2 ir ResNet — 101 konvoliuciniy
neuroniniy tinkly struktiras;

4. struktiroms parinkti skirtingus parametrus, siekiant iSgauti kuo tikslesnius atpaZinimo
rezultatus;

5. palyginti rezultatus, gautus naudojant skirtingus parametrus, remiantis klaidy matricomis ir
grafikais.



1. Apzvalginé dalis

Sioje dalyje yra atlickama literatiiros apzvalga, kurios metu nagrinéjmi metodai, naudojami ligoty
pas¢liy atpazinimui pasitelkiant vaizdo apdorojimo technologijas. Analizuojami sukurti algoritmai,
kurie taikomi tokio pobiidzio problemy sprendimui. Taip pat paminimos jmonés, kurios
specializuojasi Zzemdirbystés srityje ir naudoja vaizdo apdorojimo technologijas.

1.1. Moksliniy straipsniy apZvalga

Straipsniy apzvalgos poskyryje apraSomi mokslinéje bendruomenéje naudojami metodai, siekiant
atpazinti ligotus pasélius, pateikiami gauti rezultatai. Vienuose straipsniuose aprasomi tyrimai kurie
atlikti butent su ligy paveiktais kvieCiy paséliais, kituose — pateikiami tyrimai su keliomis paséliy
rasimis.

1.1.1. Ligoty paséliy aptikimas, naudojant atraminio vektoriaus klasifikatoriy

Vienas 1§ dazniausiai naudojamy klasifikatoriy, siekiant atpaZinti ligotus pasélius, yra atraminio
vektoriaus klasifikatorius SVM (angl. Support Vector Machine). Pirmajame analizuotame straipsnyje
aprasomas sprendimas, kurio pagalba automatiskai aptinkami ligy pazeisti paséliai ir klasifikuojamos
ligos [1]. Sudaryti duomeny bazei buvo panaudota ,,Canon A3500° vaizdo kamera. Siekiant padidinti
duomeny baze buvo paimta nuotrauky i§ interneto. Tyrimo procesas yra suskirstytas j keturis etapus:

1. nuotraukos iSgavimas;

2. 1iSankstinis vaizdo apdorojimas;

3. vaizdo segmentavimas;

4. pozymiy iSgavimas pagal spalva, dydj ir strukturg.

Siekiant iSvengti nepageidaujamy trigdziy vaizde, prie$ atlieckant segmentavimg yra panaudojamas
3x3 dydzio medianos filtras. Kitas veiksmas — segmentavimas. Jis padeda suskirstyti vaizdus j
norimas kategorijas, todél tam panaudotas K- vidurkiy klasterizuoto skaidymo metodas (angl. K-
means). Sis metodas tinka apdorojant didelius duomeny kiekius. Klasteris yra paruosiamas tokiu
biidu, kad to paties objekto pikseliai buity kuo arciau vienas kito, o pikseliai i$ skirtingy objekty buty
nutole vienas nuo kito. Po segmentavimo yra atliekamas poZymiy iSgavimas. Tekstliros savybeés yra
iSpléciamos naudojant GLCM (angl. Gray Level co- occurance matrix) metoda. Jis padeda iSmatuoti
pilky daliy pasiskirstyma, remiantis erdviniu pikseliy santykiu, naudojant nurodytg atstuma ir kryptis
vaizde. Spalvy pozymiy iSgavimui panaudoti du metodai: vienas is jy yra spalvy histograma, o kitas
— spalvy momentai. Klasifikavimo uzdaviniui spresti panaudoti du variantai: dirbtinis neuroninis
tinklas ir atraminio vektoriaus klasifikatorius.

Atlikus klasifikavimo tyrimg abiem metodais, gauti tokie rezultatai: naudojant neuroninj tinklg
iSgaunamas 80,21% tikslumas, o atraminio vektoriaus klasifikatoriy- 89,23%.

Toliau pateikiamas kitas straipsnis, kuriame apraSomas tyrimy metodas, paremtas SVM
klasifikatoriaus taikymu [2]. Pirmiausiai yra iSgaunamas vaizdas, po to atlickamas iSansktinis jo
apdorojimas, segmentavimas, savybiy iSgavimas. Paskutinis proceso etapas yra klasifikavimas, kurio
metu naudojamas atraminio vektoriaus klasifikatorius. Toliau esan¢iame paveiksle yra pateikiamas
metodo algoritmas (1.1 pav.).
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1.1 pav. Metodo veikimo algoritmas [2]

Sios sistemos triikumas yra tas, kad nuotraukoje esancio kvie¢io lapo fonas turi biiti juodas, todél
realiomis aplinkos salygomis sistemos veikimas gali tapti komplikuotas.

Dar viename straipsnyje, paremtame SVM Klasifikatoriaus naudojimu, aprasomas metodas remiasi
Siais etapais: poZymiy iSgavimu, jy parinkimu ir klasifikavimu [7]. Pozymiy i§gavimo metu yra
naudojamas vandenskyros segmentacijos (angl. watershed segmentation) algoritmas siekiant atskirti
lapa nuo fono. Po to kai iSgaunamas ligos pazeistas lapas, poZymiams atskirti panaudojamas
superpikseliy metodas, kuris sugriipuoja vaizdo taskus j reikSmingas sritis (tasky grupes kurios turi
panasias charaktersitikas). Pozymiy parinkimo metu yra iSskiriamos keturios grupés: teksturiniai
pozymiai, gradientiniai pozymiai, Gaboro filtro pozymiai ir biologiniai pozymiai. Klasifikavimas
atlieckamas naudojant atraminio vektoriaus klasifikatoriy, o tam, kad biity galima palyginti rezultatus,
buvo panaudotas ir dirbtinis neuroninis tinklas. Bendras sistemos algoritmas pateiktas toliau
esanciame paveiksle (1.3 pav.).

~Training stage ‘

Deployment
stage

1.3 pav. Bendras sistemos modelis

Atlikus bandymus, naudojant atraminio vektoriaus klasifikatoriy gautas 70% septoriozés ir 95%
geltonyjy rudziy (angl. yellow rust) ligy aptikimo tikslumas. ISbandzius neuroninj tinklg gautas 72%
ir 53% tikslumas.
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Tyrimo metu naudota jranga — Intel Core -i7-3630 QM procesorius ir 8GB fiziné bei 16GB virtuali
atmintis.

Ketvirtame nagrinéjamame straipsnyje pateiktas metodas yra paremtas Siais pagrindiniais etapais
[11]:

e Vvaizdo analizés atveju yra i§ anksto apdorojamas jvesties vaizdas ir pagal duomeny rinkinj
iSgaunamos ypatybés. Po to yra panaudojamas klasifikatorius pagal konkrety duomeny
rinkinj.

e Vvaizdo iSgavimo metu jis yra konvetuojamas j norimg iSvesties formatg. Pirmiausiai yra
uzfiksuojamas analoginis vaizdas ir po to yra konvetuojamas j skaitmeninj — tolimesniam
apdorojimui.

e iSankstinio apdorojimo metu yra padidinamas vaizdo kontrastingumas, sumazinama vaizdo
rezoliucija, RGB spalvy gama pakei¢iama j pilka.

e pozymiy iSgavimo atveju iSskiriamos vaizdo ypatybes, tokios kaip splavos ir kontiirai.

o atlickant lapy vaizdy klasifikavima, naudojami klasifikatoriai, kurie paremti Bayeso teorema
ir atraminio vektoriaus metodu.

Metodo blokiné diagrama pateikta 1.4 paveiksle.

| IMAGE ANALYSIS I

|

¥

IMAGEACQUISTION

IMAGE
PREPROCESSING

!

FEATUREEXTRACTION

.

‘ LEAF IMAGE J

CLASSIFICATION

|

DISEASE ‘
RECOGNITION

1.4 pav. Metodo blokiné diagrama [11]

Pirmiausiai vaizde uZzfiksuoti lapai suskirstomi j sveikus ir paZeistus ligos. Ligos nepazeisty lapy
spalvos pasiskirsto tolygiai, taciau pazeisty lapy spalvy pasisikrstymas néra vienodas. Taip yra todél,
kad ligoty lapy pikseliy vertés skiriasi nuo jprasty lapy. Vaizdo kokybé pagerinama pritaikius
vidurkinimo filtrg. Tolimesnis Zingsnis — vaizdo segmentavimas, pasitelkus Otso slenkstinés vertés
algoritma. Po to kai vaizdo ypatybés yra iSryskintos, reikia atpazinti liga naudojantis duomeny bazés
vaizdais. Siuo atveju naudojamas atbulinés sklaidos tinklas (angl. Back Propagation Network), o
tikslumas yra padidinamas naudojant skirtingas vaizdy apdorojimo technologijas, tokias kaip vaizdo
analiz¢, vaizdo iSgavimas, iSankstinis apdorojimas ir klasifikavimas. Naudojant §] metodg yra
pasiektas 92% tikslumas.
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Tolimesniame nagrinétame darbe pateikiamas lapy ligos nustatymo tyrimas, taip pat paremtas SVM
metodu [12]. Segmentavimui panaudotas k — vidurkiy klasterizavimo algoritmas, kuris skirtas
suskirstyti augalo lapus j skirtingas grupes. Bendras metodo modelis pateiktas 1.5 paveiksle.

Image . Image pre- Image Features extraction . Dretection and classification
Acquisition processing Segmentation il image of plant disease

1.5 pav. Sistemos modelis [12]

Straipsnyje pateiktas metodas suskirtytas j penkias dalis: vaizdo i§gavimo, pirminio apdorojimo,
segmentavimo, ypatybiy iSgavimo ir klasifikavimo.

Pirmiausiai vaizdo iSgavimo metu parenkamas augalas, paveiktas ligos ir jo nuotrauka patalpinama
sistemoje. Siekiant vaizda paversti lengviau analizuojamu, naudojamas segmentavimas, kurio metu
vaizdas padalijamas j kelis skyrius, kurie gali buiti apibrézti kaip ,,superpikseliai®. Toliau naudojamas
mazo kontrasto metodas, siekiant pikseliy vertes sukoncentruoti siaurame diapazone. Tyrimui atlikti
panaudotas atraminio vektoriaus metodas.

1.1.2. Konvoliuciniais neuroniniais tinklais pagrijstas ligy paveikty paséliy atpazinimas

Pirmasis nagrinétas straipsnis, kuriame apraSomas metodas paremtas CNN taikymu yra suskirstytas j
Siuos etapus [3]:

e duomeny rinkinio sudarymas;

e iSansktinis vaizdo apdorojimas;

e duomeny didinimas;

e modelio mokymas naudojant skirtingas konvoliucinio neuroninio tinklo struktiiras;

e skai¢iavimy ir rezultaty gavimas.

Panaudotos skirtingos konvoliuciniy neuroniniy tinkly struktiiros siekiant iSgauti kuo geresnj
rezultatg: VGG16, VGG19, AlexNet, ResNet — 34, Resnet — 101, ResNet — 50 ir ResNet — 18.
Treniravimui panaudota 600 nuotrauky, o testaimui — 150. Kiekvienos nuotraukos dydis buvo
pakeistas | 224x224 rezoliucijg. Tinklo treniravimo metu buvo atlieckamas duomeny didinimas
sukiojant vaizda, o naudotas batch dydis yra 64 vnt.

Tiksliausi rezultatai (98,6% tikslumas) gauti naudojant ResNet — 101 struktiirg. Pras¢iausi rezultatai
gauti bandymus atliekant su VGG-16 struktiira. Siuo atveju gautas 92,6% tikslumas.

Kitame straipsyje aprasomas kvie¢iy rudziy ligos atpazinimo metodas naudojant konvoliucinius
neuroninius tinklus, kurio duomeny baze¢ sudaro 876 nuotraukos: 143 sveiky kvie¢iy, 359 su ligos
pazeistais lapais ir 377 su ligos pazeistais stiebais [8]. Didzioji dalis nuotrauky buvo surinktos
Etiopijos ir Tanzanijos $alyse. Likusi dalis buvo paimta i$ vieSai prienamy ,,Google* vaizdy duomeny
baziy. Nuotraukos iSgautos naudojant jvairius fotografavimo jrenginius, todél turi skirtinga kokybe
ir rezoliucijg. Duomeny bazé atsitiktine tvarka buvo padalinta j treniravimo ir testavimo duomenis
santykiu 80:20.

Kuriant modelj, buvo naudojama Densenet201 konvoliucinio neuroninio tinklo architektira.
Konvoliucijos metu naudojamas Kernel filtras (angl. Kernel matrix) kuris taikomas apdorotam
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sluoknsiui taip suformuojant aktyvacijos signalg kito sluoksnio neuronui. Tokiu biidu yra gaunami
ypatybiy sarasai. Toliau yra sumazinami $iy saraSy matmenys, naudojant sutelkimo funkcija.

Tinklo treniravimo metu buvo panaudotos Sios funkcijos: atsitiktinis pasukimas, atsitiktinis Sviesos
kontrastas, atspalvio sodrumas, suliejimo funkcija. Kiekviena i§ §iy transformacijy buvo panaudota
su 0,3 tikimybe. Pradinis mokymosi greitis buvo parinktas 0,001. Modelio treniravimo trukmé — 25
epochos. Po 8 — os ir 20 — os epochy mokymosi greitis buvo mazinamas 10 karty. Atlikus testavimo
tyrimg buvo gautas 90% tikslumas.

Toliau pateikiamas dar vienas kvieciy ligy aptikimo metodas, paremtas gilaus mokymosi sistema [9].
Duomeny bazés suskirstytos j keturias ligy grupes: stiebo riidziy, geltonyjy riidziy, miltigés ir sveiky
paséliy. Kiekvieng kategorija sudaro 2207 nuotraukos. Vaizdai buvo suskirstyti j treniravimo ir
testavimo duomenis santykiu 80:20. Kiekvienos nuotraukos dydis buvo pakeistas j vienodg —
227x227 pikseliy dydzio formatg. Funkcijos iSgautos per konvoliucinius sluoksnius pritaikant ReLU
(angl. Rectified Linear Unit) aktyvavimo bei maksimalaus sutelkimo (angl. Max- Pooling) funkcijas.

Klasifikatoriaus treniravimui panaudotas konvoliucinis neuroninis tinklas pasitelkiant AlexNet
architektiirg. Tokio tinklo vienas i$ pagrindiniy privalumy — automatiskai iSskirti bruozus tiesiogiai
apdorojant pirminius vaizdus. Visg procesa galima suskirstyti j keturis etapus:

¢ iSankstinis mokymas;
e parametry derinimas;
e treniravimas;

e ligy klasifikavimas.

Treniruojant modelj, panaudotas batch dydis yra 16, o mokymosi greitis — 0.0001. Naudojant §j
modelj buvo iSgautas 84,54% tikslumas.

Dar viename straipsnyje aprasomas augaly ligy atpazinimo metodas, naudojant gilius konvoliucinius
neuroninius tinklus [13]. Duomeny bazé sudaryta 1§ atsisiysty nuotrauky, kurios suskirstytos i 15
klasiy. Siekiant atskirti sveikus lapus nuo ligos pazeisty, pridéta papildoma klasé, kurig sudaro tik
sveiky augaly lapy vaizdai. Tinklo treniravimui sukurta 30880 vaizdy, o testavimui — 2589. Kadangi
vaizdai yra skirtingy formaty, tam, kad iSgauti tikslesn¢ informacijg, atlieckamas iSankstinis
apdorojimas.

Pagrindinis duomeny kiekio didinimo tikslas yra padidinti duomeny rinkinj ir sukurti nedidelius
vaizdy iSkraipymus kurie padeda sumazinti persimokyma tinklo treniravimo metu. Vaizdo papildymo
metu jtraukiamas vienas i$ keliy transformacijos metody bei paprastas vaizdo pasukimas.

Darbe panaudota CaffeNet struktira, kuri buvo modifikuota siekiant pritaikyti penkiolikai klasiy.
Taip pat panaudota ReLU aktyvavimo funkcija. Tinklas su §ia funkcija apsimoko Zymiai greiciau.
Tikslumo testui pritaikyta kryzminio patvirtinimo (angl. cross validation) funkcija kuri pakartojama
kas tiikstant] mokymo iteracijy. Atliekant tyrima, pasiektas bendras 96.3% sistemos tikslumas.

1.1.3. Kitais metodais paremtas ligy paZeisty paséliy atpazinimas

Siame nagrinéjamame straipsnyje yra apraSomas ligy paZeisty augaly atpazinimas naudojant
atsitiktinio misko (angl. Random forest) metodg [4]. Sickiant i$siaiskinti ar augalo lapai yra sveiki, ar
pazeisti, yra naudojami §ie tyrimo Zingniai: pirminis duomeny apdorojimas, ypatybiy iSgavimas,
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klasifikatoriaus mokymas ir klasifikavimas. Pirminio duomeny apdorojimo metu vaizdai yra

atkuriami j vienoda, sumazintg dydj. Toliau yra iSgaunamos apdoroto vaizdo savybés naudojant
orientuoty gradienty histogramag HOG (angl. Histogram of oriented gradients). Naudojant HOG
funkcija, i§skiriamos trys dalys:

1.

Hu momentai, kurie iSduoda svarbiausias vaizdo tasky charakterstikas. Momentai padeda
apibiidinti tam tikro lapo kontiirg. Skaifiuojant momentus, RGB spalvy gama yra
konveruotuojama j pilka;

Haraliko teksttira. Paprastai sveiky ir ligoty lapy tekstiira yra skirtinga, todél siekiant jg
iSgauti, naudojama Si funkcija. Ji paremta gretimybiy matrica, kurioje saugoma vaizdo tasky
padétis dvimatéje koordinaciy aSyje. Norint apskaiciuoti tekstiira, reikalinga RGB vaizda
konvertuoti i pilkos spalvos vaizda.

spalvy histograma reprezentuoja vaizdo spalvas. Pirmiausiai RGB vaizdas paver¢iamas | HSV
(Hue, Saturation, Value) spalvy spektra, o po to yra apskaic¢iuojama splavy histograma.

Algoritmas realizuojamas naudojant atsitiktinio misko Xlasifikatoriy. Sio modelio struktiira
pateikiama 1.2 paveiksle.

LABELLED IMAGE SET

— E—
HOG
FEATURE
TRAINING
»  USING RANDOM
FORESTS
RFMODEL
TEST IMAGE | HOGFEATURE CLASSIFICATION ESULT
~—p EXTRACTION +—f s

1.2 pav. Naudojamas sistemos algoritmas[4]

Algoritmas buvo gretinamas su kitais maSininio mokymo modeliais, siekiant iSgauti didesnj tiksluma.
Naudojant atsitiktinio misko klasifikatoriy, modelis buvo apmokytas naudojant 160 atvaizdy. Modelis
gali klasifikuoti apie 70% tikslumu. Rezultatai galéty biiti pagerinti naudojant daugiau vaizdy
mokymo procesui, taip pat kitas funkcijas, tokias kaip SIFT (angl. Scale Invariant Feature
Transform) ar SURF (angl. Speeded — Up Robust Features).

Kitame straipsnyje apraSomas metodas remiasi Siais etapais [5]:

RGB vaizdo i§gavimas;

1Sansktinis apdorojimas, kurio metu yra padidinama vaizdo kokybe¢ atliekant vaizdo iskirpima,
lyginima ir patobulinima;

K- vidurkiy klasterizuoto skaidymo metodo panaudojimas. Vaizdas yra suskaidomas |
skirtingas grupes;
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e 7aliy pikseliy, esan¢iy nuotraukoje, maskavimas. Sie pikseliai uzmaskuojami ir palickamos
tik uzkréstos lapo vietos. Sio veiksmo pagalba i§gaunamas didesnis tikslumas. Toks procesas
dar vadinamas segmentavimu;

e uzkréstos lapo vietos RGB vaizdas paverc¢iamas j HSI (angl. Hue, Saturation, Intensity);

e sugeneruojama SGDM (angl. Spacial Gray- level Dependence) matrica;

e panaudojama GLCM (angl. Gray- level Co-occurence Matrix) funkcija pozymiy
skai¢iavimui;

e apskaiCiuojama tekstiiros statistika ir klasifikavimui pritaikomas tikimybinis neuroninis
tinklas.

Naudojant $ig sistemg gautas 96% tikslumas. Tolimesnis $io projekto darbas — padidinti duomeny
baze, siekiant iSgauti tikslesnius rezultatus. Kaip klasifikatoriy planuojama panaudoti fuzzy logika ir
palyginti rezultatus, gautus abiem atvejais.

Dar viename darbe, kuriame sprendziamas ligoty paséliy atpazinimo uzdavinys, apraSoma sistema,
kurig sudaro ARMO9 procesorius su jterptine Linux operacings sistemos platforma, o programa sukurta
naudojantis integruota Qt aplinka [6].

Metodas paremtas tuo, kad pirmiausiai uzfiksuotas ligoto lapo vaizdas i§ RGB spalvinés gamos yra
transformuojamas j vieno kanalo pilka vaizdinj. Remiantis Sobelio metodu (naudojamas 3x3 matricos
filtras), atlickamas vertikaliy kra$ty aptikimas ir taip eliminuojamas nereikalingas fonas, paliekant tik
ligoto lapo vieta. Po to yra isfiltruojamos nereikalingos vietos naudojant srauto uzpildymo (angl. flood
filling) algoritma. Galiausiai yra apskai¢iuojamas ligoty viety ploto santykis.

Naudojant $ig sistema, gautas 96,2% tikslumas.

Paskutiniajame nagrinétame moksliniame tiriamojo pobiidzio darbe aprasomi vaizdy atpazinimo
metodai, kuriy pagalba yra i$skiriamos ligotos lapo vietos [10].

Ligos paZeisto kviecio lapo savybiy suradimo procesas yra suskaidytas j keturis etapus:

1. aiSkiausiai vaizde matomos vietos iSskyrimas. Tikslas — panaikinti vaizde esantj fona, jo
spalva pakeigiant juoda. Siam procesui naudojamas GrabCut metodas;

2. kontiiry radimas. Sitilomas bidas — Cany Edge Detection, o rekomenduojamos slenkstinés
vertes lapo tekstiiry aptikimui yra Sios — 250 apatiné ir 300 — virSuting;

3. spalvy filtravimas. Siam procesui sifiloma naudoti inRange metoda, kuris aprasytas OpenCV
2 biliotekoje;

4. dviejy ar daugiau metody sujungimas. Siekiant iSgauti kuo tikslensius rezultatus, gali biti
naudojamas metody sujungimas, todél Siame darbe pateikiamas kontliry radimo ir spalvy
filtravimo funkcijy panaudojimas.

Tokio tipo sistemos trilkumas yra tas, kad lapas turi biiti vaizdo centre, o fone neturi biti kity lapy,
todél realiomis sglygomis tokios sistemos veikimas tapty komplikuotas.

Atlikus moksliniy straipsniy apzvalga, pastebéta, kad ligy pazeisty pasé€liy atpazinimo tyrimuose
daznai naudojami konvoliuciniais neuroniniais tinklais paremti klasifikatoriai. Taip pat, sprendZiant
tokio tipo uzdavinius, yra naudojamas algoritmas, kuris susideda i$ tokiy etapy, kaip vaizdo analize,
vaizdo i§gavimas, iSankstinis apdorojimas, poZymiy iSgavimas.
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1.2. Imoniy apzvalga
Sioje dalyje pateikiamos jmonés, kurios specializuojasi ligy paZeisty paséliy atpazinimo srityje.
1.2.1. BitRefine Group

BitRefine Group — tai kompanija, jkurta 2013 m. Honkonge, kuri specializuojasi gilaus mokymo
tyrimuose [14]. Ji savo veikla vykdo Azijoje, Europoje bei JAV. Imoné dirba duomeny analizés,
vaizdinés informacijos apdorojimo, zemdirbystés srityse. Tyrimai daugiausia skirti Siems augalams:
kukuriizams, medvilnei, kavai, vaismedziams. Kompanijos kuriama produkcija, kuri skirta paséliy
ligy atpazinimui, paremta procesu, kada ant transporto priemonés sumontuotos kameros pagalba yra
iSgaunamas Vvaizdo srautas ir naudojant masininio mokymosi metodus aptinkami ligy paZeisti augalai.

1.2.2. Taranis

Taranis jmoné buvo jkurta 2015 m. [15]. Jos kuriama jranga naudoja kompiutering rega, duomeny
moksla bei gilaus mokymo algoritmus tam, kad bty galima iSgauti i§samias jzvalgas apie derliy.
Kompanija naudoja Al? technologija, kuri leidZia iSgauti 0.3mm per pikselj rezoliucija.
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2. Metodiné dalis

Metodinéje dalyje yra pateikiamas tyrimy objektas, aprasoma tyrimams atlikti naudota kompiuteriné
bei programiné jranga. Tiriamojo pobudzio darbui atlikti buvo panaudota TensorFlow biblioteka,
kuria naudojantis jgyvendinti tyrimai su Faster — RCNN ir R — FCN architektiiromis. Atliekant
tyrimus su Faster — RCNN architektiira, naudota Inception V_2 struktiira. R — FCN architekturai
pasirinkta ResNet — 101 struktiira. Sios konvoliuciniy neuroniniy tinkly struktiiros buvo paimtos i3
programinés jrangos dalinimosi sveitainés ,,GitHub“ [28]. Metodin¢je dalyje surasytos naudotos
duomeny bazés, apraSyta TensorFlow biblioteka, jos veikimo principai. Taip pat apraSomi
Inception_V2 ir ResNet — 101 strukttiry veikimo principai, pagrindinés jy charakteristikos. Modeliy
efektyvumui jvertinti nuspresta naudoti klaidy matricas, kuriomis remiantis galima apskai¢iuoti
False / Negative koeficienus, Accuracy, F- Score reikSmes. Pateikiamos formulés, kuriomis remiantis
yra gaunamos $iy reikSmiy vertes.

2.1. Tyrimy objektas

Atlikus literatiros analize, tiriamaji darbg buvo nuspresta daryti remiantis konvoliuciniais
neuroniniais tinklais pagristais metodais. Tiriamojo pobiidzio darbo jgyvendinimui buvo pasirinktas
ligoty kvie€iy paseliy atpazinimo uzdavinys. Tokio tipo uzduociai atlikti yra reikalinga duomeny
bazé, kuri buvo paimta i§ mokslinés bendruomenés tinklapio ,,kaggle®. Jame pateikti duomenys,
kuriais pasidalino Ibrahim Olagoke ir kuriuos sudaro treniravimo ir testavimo grupés [16]. Testavimo
duomeny grupe sudaro 610 nuotrauky, o treniravimo yra suskirstyta j tris dalis:

1. sveiki kvieciai (142 nuotraukos);
2. rudziy ligos paveikti lapai (338 nuotraukos);
3. rudziy ligos paveikti stiebai (376 nuotraukos).

Tam, kad buty galima gauti kuo tikslesnius rezultatus, buvo atrinktos tik tos nuotraukos, kuriose
aiSkiausiai matomi tyrimo objektai. RuoSiant duomenis, buvo sudaryta tokia duomeny bazé:

1. treniravimo duomenys (612 nuotrauky);
2. patvirtinimo duomenys (350 nuotrauky);
3. testavimo duomenys (55 nuotraukos).

Toliau esanc¢iame paveiksle pateikiami kvieCiy vaizdai, turintys riidziy ligos paveikty lapy ir stieby
(2.1 pav.).
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2.1 pav. Rudziy ligos paveikti stiebo ir lapo vaizdai

Ruosiant duomenis mokymui buvo naudojama ,,Labellmg* programa, kurios pagalba nuotraukose
rankiniu biidu yra iSkerpamos reikalingos sritys (Sio tyrimo atveju iSkerpamos dalys, kuriose yra
ligoty kvieéiy lapy arba stieby). Si programa failus i$saugo .xml formatu, kurie veliau yra
panaudojami neuroninio tinklo mokymui. Rudziy ligos paveikti kvieciy pas¢liai yra aptinkami pagal
du kriterijus — vaizde ieSkoma ligoty stieby arba ligoty lapy.

Toliau esanciame paveiklse pateikiamas reikalingos informacijos i§ nuotraukos i§gavimo procesas
(2.2 pav.)

Boxlabels

(A EditLabel
[ difficult

e ool fsmsips |
File List ]

2.2 pav. Duomeny ruo$imo procesas, naudojant ,,Labellmg* programa
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2.2. Kompiuteriné jranga

Atliekant ligy pazeisty kvieCiy atpazinimo tyrimg buvo naudojamas Acer gamintojo kompiuteris,
kurio modelis — VN7 — 571G — 57C8. Sis kompiuteris turi penktos kartos Intel Core i5 — 5200U
procesoriy ir NVIDIA GeForce 940M vaizdo plokste. Zemiau esanéiose lentelése pateikiamos
pagrindinio procesoriaus (2.1 lentelé) ir grafinio procesoriaus (2.2 lentelé) specifikacijos.

2.1 lentelé. Pagrindinio procesoriaus specifikacijos [17]

Branduoliy skaicius 2
Taktinis daznis 2,2 GHz
Maksimalus taktinis daznis 2,7 GHz
Maksimalus atminties dydis 16 GB
Siluminé projektavimo galia 15W

2.2 lentelé. Grafinio procesoriaus specifikacijos [18]

Architektiira Maxwell
Atminties tipas DDR3
Atminties takrinis daznis 2000 MHz
Maksimalus atminties dydis 4096 MB
Branduolio taktinis daznis 1072 MHz

2.3. Anaconda programinis jrankis

Darbui su TensorFlow biblioteka atlikti buvo panaudotas Anaconda programinis jrankis, kurio
pagalba sukuriama Phyton programavimo kalbos aplinka. Ji suteikia galimybe naudotis Phyton
bibliotekomis iSvengiant programy versijy skirtumy. Anaconda jrankis leidzia dirbti Windows
operacinés sistemos aplinkoje ir naudotis bibliotekomis, kuriomis jprastai bity galima dirbti tik Linux
sistemoje. Siuo atveju buvo parinkta 4.8.3 aplinkos versija.

TensorFlow biblioteka, treniruojant konvoliucinius neuroninius tinklus, suteikia galimybe naudotis
tiek grafiniu, tiek ir pagrindiniu kompiuterio procesoriumi. Tam reikia jrasyti CUDA lygiagrecios
skai¢iavimo platformos ir programavimo sgsajos modelj bei CUDNN biblioteka.

2.4. TensorFlow biblioteka

Ligoty kvie¢iy paséliy atpazinimo tyrimui atlikti buvo pasirinkta TensorFlow atvirojo kodo
biblioteka, kuri yra sukurta ,,Google* kompanijos ir skirta gilaus mokymosi programoms [19].
Sistema taip pat palaiko ir tradicinj masininj mokymasi. I§ pradziy TensorFlow buvo sukurtas didelés
apimties skaiiavimams vykdyti, o ne nesiekiant pritaikymo gilaus mokymo aplikacijose, taciau
sistema pasirodé naudinga ir gilaus mokymosi plétojimui, todél ,,Google* padaré ja prienamg viesai.

TensorFlow veikimas pagrjstas tuo, kad yra priimami aukStesniy matmeny, vadinamy tensoriais
(angl. tensors) daugiamaciy masyvy duomenys. Daugiamaciai masyvai yra patogus jrankis tvarkant
didelius duomeny kiekius. TensorFlow sistema veikia remiantis duomeny srauty grafais, turinciais
mazgus ir krastus. Kadangi mechanizmas yra vykdomas grafy pagalba, norint vykdyti mokymo
programa galima pasitelkti grafinj procesoriy GPU (angl. graphichs processing unit).
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Pries kuriant bibliotekas, programy raSymas maSininiam ir giliam mokymuisi buvo daug
sudétingesnis procesas. TesorFlow biblioteka suteikia auksto lygio aplikacijy programavimo s3saja
API (angl. application programming interface), todél norint paruosti neuroninj tinkla, sukonfigtruoti
neurong ar jj uzprogramuoti, komplikuotas programy raSymas tampa nebereikalingas.

Gilaus mokymosi programos yra labai sudétingos, o mokymosi procesas reikalauja daug skai¢iavimy.
Proceso vykdymas trunka ilgai del didelio duomeny kiekio, o jis apima matematinius skaiciavimus,
matricy dauginimus ir panasiai, todé¢l atliekant Sias operacijas pasitelkus tik pagrindinj procesoriy
CPU (angl. central processing unit), tai uztrunka ilgiau. Vienas i$ pagrindiniy TensorFlow aplikacijos
naudojimo privalumy ir yra, kad ji palaiko tiek pagrindinio procesoriaus, tiek ir grafinio procesoriaus
naudojimo galimybe, todél darbe buvo panaudotas biidas pasitelkiant abu procesorius. TensorFlow
aplikacija taip pat turi greitesnj kompiliavimo laikg, lyginant su kitomis gilaus mokymosi
bibliotekomis, tokiomis kaip Keras ar Torch.

2.4.1. Tensoriy apraSymas

Tensorius, kuris naudojamas TensorFlow aplikacijoje, yra auksStesniy matmeny vektoriy ir matricy
apibendrinimas, o duomeny masyvai su skirtingais matmenimis ir lygiais, kurie tickiami kaip jvesties
duomenys j neuroninj tinklg, vadinami tensoriais. Giliam mokymuisi, ypa¢ mokymo procese, reikia
turéti daug duomeny. Kai duomenys yra patalpinami j tensorius ir jvedami j neuroninj tinkla,
gaunama i$vestis yra tokia, kaip parodyta toliau esan¢iame paveiksle (2.3 pav.).
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2.3 pav. Tensoriaus jvedimas j neuroninj tinklg

Tensorius apibidina matmenys ir lygiai. Matmenys nusako i keliy dimensijy sudaryti tensoriai. Jie
gali biti vienmaciai, dvimaciai ir t.t. Lygiai — tai dimensijy skai¢ius, naudojamy pateikti duomenims:

e 0 lygis — tai vienas elementas, arba kitaip - skaliaras;
e 1 lygis — vienos dimensijos vektorius;

e 2 lygis — tai dviejy dimensijy vektorius, arba matrica;
e 3 lygis — keliy dimensijy vektorius.

2.4.2. Duomeny srauto grafas

Kai turime tensoriuose saugomus duomenis, yra atliekami skaic¢iavimai, kurie vyksta grafy pavidalu.
Skirtingai negu tradiciniame programavime, kai paraSytas kodas yra vykdomas nuosekliai, naudojant
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TensorFlow aplikacijg yra kuriami duomeny srautai, kurie sudaryti i§ mazgy. Tada grafai yra
vykdomi sesijos forma.

2.5. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoliucinis neuroninis tinklas CNN (angl. convolutional neural network) yra gilaus mokymosi
algoritmas, kuris j€¢jime gaudamas vaizda, mokymosi proceso metu pritaiko mokymosi svorius ir
poslinkius (angl. bias) ir tokiu badu sprendzia kalsifikavimo uzdavinius [20]. Naudojant $io tipo
tinklus, reikalingas iSankstinio apdorojimo informacijos kiekis yra mazesnis lyginant su kitais
klasifikavimo algoritmais.

Konvoliucinio neuroninio tinklo vaidmuo yra sumazinti vaizdus } lengviau apdorojamg forma,
neprarandant ypatybiy, kurios yra bitinos siekiant iSgauti kuo tikslesnius rezultatus.

CNN veikimo principas paremtas tuo, kad yra naudojamas Kernel filtras (tam tikro dydZio matrica).
Si matrica po vieng Zingsnj yra perstumiama per visa vaizdo plotj, po to paslenkama auks¢io kryptimi
ir procesas kartojamas tol, kol apdorojamas visas vaizdas. Konvoliucijos proceso tikslas yra i§ vaizdo
iSgauti svarbias ypatybes, tokias kaip objekty krastai.

Sutelkimo sluoksnis (angl. pooling layer), kuris yra pansus j konvoliucinj sluoksnj, atsakingas uz
erdvinio dydzio sumazinimg. Jj naudojant siekiama sumazinti resurus, reikalingus skai¢iavimo
operacijoms atlikti. Be to, tai naudinga norint iSgauti vyraujacias savybes, taip iSlaikant efektyvy
modelio mokyma.

Dar vienas sluoksnis, naudojamas konvoliuciniuose neuroniniuose tinkluose, yra pilnai sujungtas
sluoksnis (angl. fully — connected layer). Jis modeliui padeda iSmokti netiesinius aukso lygio ypatybiy
derinius, pateiktus konvoliucinio sluoksnio iSvestyje. Konvoliucinio neuroninio tinklo struktiira yra
pateikta 2.4 paveiksle.

Pilnai sujungtas
Konvolmcinis shioksnis
sluoksnis .= 'o'*;-\
Téjimas O-
oy O:::
. [8éjimas
O': -

' Ypatybiu iSgavimas Klasifikavimas

2.4 pav. Konvoliucinio neuroninio tinklo struktiira [21]
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2.6. Naudotos architektiiros
2.6.1. Faster R — CNN architektiira

Viena i$§ dviejy architektiry, panaudoty atliekant tiriamajj darba, yra Faster R — CNN, kuri sukurta
2015 m. [22]. Ji buvo iSvystyta i$ pries tai sukurty R — CNN (2014 m.) ir Fast R — CNN (2015 m.)
architekttry. Faster R — CNN sudaro tokios dalys: RPN (angl. Region Proposal Network), Rol (angl.
Region of Interest) bei R — CNN (angl. Region Based Convolutional Neural Network). Naudojant $ig
architekttira, pagrindinis tikslas yra i§ vaizdo iSgauti Sias dalis:

e Dbesiribojanciy sri¢iy sarasa;
e kiekvienai sriciai priskirtg Zyme;
e kiekvienos srities ir zymés tikimybg.

[vesties vaizdai yra apibiidinami auks$¢io, plocio ir gylio tensoriais (daugiamaciais masyvais), kurie
persiunciami per i§ anksto apmokyta konvoliucinj neuroninj tinklg iki tarpinio sluoksnio, sudarant
ypatybiy sqrasq (angl. feature map). Viena didziausiy problemy su kuria susiduriama sprendziant
vaizdy atpazinimo uzdavinius naudojantis gilaus mokymo algoritmais, yra kintamo dydzio
besiribojanéiy sri¢iy sgraso sukiirimas. Si problema sprendziama taikant RPN metoda, panaudojant
fiksuoto dydzio besiribojanciy sri¢iy rinkininius, kurie tolygiai iSdéstyti visame originaliame vaizde.
Vietoj to, kad biity siekiama surasti objekty padétj, problema yra suskirstoma j dvi dalis:

e sickiama iSsiaiSkinti ar Siame fiksuoto dydzio besiribojanciy sriciy rinkinyje yra atitinkamas
objektas;
o siekiama iSsiaiSkinti kaip bty galima pritaikyti §j rinkinj, kad jis kuo geriau atitikty objekta.

RPN metodo taikymo metu yra priimami fiksuoto dydzio besiribojanciy sri¢iy rinkininiai ir
pateikiami tinkami variantai. Tai atlickama turint du skirtingus i§é¢jimus kievienam rinkiniui:

e pirmasis i1§¢jimas yra tikimybe, kad besiribojanciy sri¢iy rinkinys yra objektas.
e antroji i§vestis yra besiribojancios srities regresija, kuri skirta koreguoti sritims, kad jos kuo
tiksliau atitikty spéjama objekta.

RPN metodas yra jgyvendinamas konvoliuciniu biidu, naudojant bazinio tinklo grazinta
konvoliuciniy ypatybiy sqgrasq. Pirmiausiai naudojamas konvoliucinis sluoksnis su 512 kanaly ir 3x3
dydzio filtru. Toliau, panaudojus 1x1 fitra, gaunami du lygiagretiis konvoliuciniai sluoksniai. RPN
architektiiros jgyvendinimo schema pateikta 2.5 paveiksle, kur k raidé zZymi besiribojanciy sriciy
rinkiniy skaiciy.
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2.5 pav. RPN architektura

Igyvendinus RPN etapg, lieka daugybé objekty, kuriems néra priskirta jokia klase, todél
besiribojancias sritis reikia suskirstyti j norimas kategorijas. Papras¢iausias buidas buty iskirpti
kiekvieng variantg ir perduoti per i§ anksto apmokytg bazinj tinklg. Tada iSgautas ypatybes bty
galima naudoti kaip j¢jimus vaizdy klasifikatoriui. Taciau pagrindiné problema yra ta, kad visy
varianty skai¢iavimas yra neefektyvus ir létas procesas.

Faster R- CNN architekttiros pagalba yra bandoma i$spesti $ig problemg pakartotinai naudojant esamag
ypatybiy sqrasq. Naudojantis konvoliucinio tinklo i§gautomis savybémis ir besiribojan¢iomis sritimis
su atitinkamais objektais, pritaikomas Rol sutelkimo metodas ir yra i§skiriamos tos ypatybés, kurios
atitikty objektus naujame daugiamaciame masyve.

Galiausiai pritaikomas R — CNN modelis, kurj naudojant turinys suklasifikuojamas besiribojan¢iose
srityse ir yra sugeneruojamos ty sri¢iy koordinates. Pasiteliant R — CNN modelj yra imituojami
paskutiniai konvoliucinio neuroninio tinklo etapai, kai panaudojamas pilnai sujungtas sluoksnis,
siekiant i§gauti kiekvienos galimos objekty klasés rezultata.

R — CNN modeliui priskiriami du pagrindiniai tikslai:

e suskirstyti variantus j vieng 18§ klasiy ir ] foning klase (siekiant paSalinti netinkamus variantus);
e kuo tiksliau pritaikyti besiribojancig srit] pagal numatoma klasg.

Pilna modelio struktiira yra pateikta toliau esan¢iame 2.6 paveiksle.
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2.6 pav. Bendra Faster R — CNN modelio architektiira [22]
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2.6.2. R —FCN architektura

Kita architekttra, panaudota atliekant darba, yra R — FCN (angl. Region- based Fully Convolutional
Network). Ji buvo sukurta ,,Microsoft* kompanijos, kartu bendradarbiaujant su Tsinghua universitetu
2016 metais [23]. Naudojant jprastinius RPN metodus, tokius kaip R — CNN, Fast R — CNN ar pries
tai aprasytg Faster R — CNN, region proposal sritys pirmiausiai sugeneruojamos RPN etapo vykdymo
metu. Tada pritaikomas Rol sutelkimo metodas ir yra pereinama per pilnai sujungtus sluoksnius
siekiant spresti klasifikavimo uzdavinius. Pilnai sujungty sluoksniy proceso vykdymo metu
duomenimis néra kei¢iamasi su Rol modeliu, todél RPN metodai tampa neefektyvis laiko atzvilgiu.
Taciau naudojant R — FCN architektiirg, pilnai sujungti sluoksniai po Rol sutelkimo yra pasalinami.
Tai leidzia sudétingiausius skai¢iavimus vykdyti pries Rol procesa. Toliau esanciame 2.7 paveiksle
pateikta R — FCN architektiira.

RPN

Rols
conv Average Voting
per-Rol
b :4_49011\. L-‘,n\. '
/ * H/ [ vote
v pool y
y .
feature
maps \ /
Score Maps

2.7 pav. Bendra R — FCN architektiira [23]
2.7. Naudotos neuroniniy tinkly struktiiros
2.7.1. Inception_V2 struktiira

Naudojant Faster — RCNN architektiirg, tyrimams atlikti buvo pasirinkta Inception_V2 neuroniniy
tinkly struktara, kuri yra patobulinta Inception_V1 versija. Sprendziant vaizdy atpazinimo uzdavinius
dazna problema tampa tai, kad objektai esantys vaizduose yra nevienodo dydZio, todé¢l atliekant
konvoliuciniy tinkly operacijas, sunku parinkti tinkamg kernelio filtro dydj [24]. Didesnis $io filtro
dydis geriau pritaikomas platesniame vaizdo diapazone, o mazenis filtras yra tinkamesnis apdoroti
informacijai kuri yra lokalesné. Sio tipo problemai spresti gali biiti panaudotas keliy dydziy filtry
susiejimas, kada panaudojami trijy dydziy filtrai (1x1, 3x3, 5x5) ir maksimalaus sutelkimo procesas.

Siekiant sumazinti skai¢iavimy resursus, vykdomas jvesties kanaly skai¢iaus apribojimas papildomai
pridedant 1x1 dydzio filtus pries 3x3 ir 5x5 filtrus. Bendras Inception_V1 sistemos modelis
pateiktas toliau esan¢iame 2.8 paveiksle.
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2.8 pav. Inception_V1 modelis

Neuroniniy tinkly modeliy veiksmingumas yra didesnis, kai konvoliucijy operatoriai drastiskai
nepakeicia jvesties duomey dydzio, kadangi per didelis jy sumazinimas jtakoja informacijos
praradimg. Siekiant i§vengti Sios problemos buvo sukurtas Inception_V2 modelis, kurio esmé — 5x5
konvoliucijy faktorizavimas j du atskirus 3x3 operatorius, taip paspartinant skai¢iavimy atlikimus,
kadangi 5x5 operatoriaus vykdymas uztrunka 2.78 karto ilgiau negu 3x3. Taigi dviejy 3x3 operatoriy
panaudojimas vietoje 5x5 pagreitina skai¢iavimy atlikima.

Dar vienas Sio modelio sistemos patobulinimas — operatoriaus faktorizavimas j dviejy operatoriy
kombinacija. Pavyzdziui, 3x3 operatoriaus apdorojimas yra ekvivalenti§kas procesui, kada pirmiau
apdorojamas 1x3 operatorius, 0 po to — 3x1. Naudojant §j procesa, skaiiavimy resusrai yra
sumazinami 33%. Bendras Inceprion_V2 modelis pateikiamas 2.9 paveiksle.

Filtry
/ Sujungims
1x3 3xl
\ 3x3 1x3 3x1 1x1
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2.9 pav. Inception_V2 modelis
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2.7.2. ResNet — 101 struktiira

Problema, su kuria susiduriama kuriant neuroninius tinklus su vis daugiau sluoksniy, yra ta, kad
tampa sudétinga tokius modelius treniruoti, tikslumas pradeda persisotinti ir blogéti [25]. Bitent dél
Siy priezasCiy buvo sukurta ResNet neuroniniy tinkly struktiira. Pagrindinis dalykas, kuris skiria
liekamuosius (angl. residual) tinklus nuo jprastiniy, yra tiesioginis rysys, kuris praleidzia kai kuriuos
sluoksnius. Sis ry§ys yra vadinamas praleidimo rysiu, kuris i§sprendzia nykstan¢io grandiento
problema, leisdamas jam pereiti. Sie ry$iai naudojami tam, kad baty galima i$mokti tapatumo
funkcijas, uztikrinancias, kad aukStesnis sluoksnis veiks bent jau taip pat gerai, kaip ir ankstesnis.
Darbo metu, naudojant R — FCN architektiirg, tyrimams atlikti buvo pasirinkta ResNet — 101 (angl.
Residual Network) struktiira. ResNet — 101 struktiiros skaiciai nusako kiek sluoksniy panaudota
sudarant modelj. Toliau esan¢iame 2.10 paveiksle pavaizduota jprasta konvoliuciniy neuroniniy
tinkly struktiira (kair¢je) ir ResNet (desinéje).
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F(x) Akt}"n.“af.jmn F(x) A.kt}"ra&jmn
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sluoksnis slucksnis
F 3 f
A 4 L )
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2.10 pav. Standartiné ir ResNet struktiiros
2.8. Tyrimams atlikti naudoti skai¢iavimai

2.8.1. Klaidy matrica

Atlikus klasifikatoriaus treniravimo procesa, siekiant jvertinti jo patikimuma, yra sudaromos lentelés,
vadinamos Klaidy (angl. confusion) matricomis, kurios naudojamos apibiidinti klasifikatoriaus
modelio efektyvumg [26]. Sioje lenteléje yra atvaizduojami dviejy arba daugiau klasiy gauti
rezultatai.
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Standartiniu atveju, matricoje iSskiriamos Sios dalys:

o tikroji klasé (yra zinoma, ar pavyzdziui augalas paveiktas ligos, ar ne);

e prognozuojama klasé (tai, kg nustato klasifikatoriaus modelis);

e TP (True Positive)- tai atvejis, kada yra zinoma, kad augalas yra paveiktas ligos ir taip ,,teigia“
klasifikatoius;

e TN (True Negative)- atvejis, kada yra zinoma, kad augalas néra paveiktas ligos ir taip ,,teigia“
klasifikatorius;

e FP (False Positive)- atvejis, kada yra zinoma, kad augalas néra paveiktas ligos, taciau
klasifikatorius ,teigia“, kad augalas yra ligotas;

e FN (False Negative)- tai atvejis, kada yra zinoma, kad augalas yra paveiktas ligos, taciau
klasifikatorius ,teigia“, kad augalas yra sveikas.

Kaip tokia sistema atrodo bendruoju atveju, pateikiama 2.3 lenteléje.

2.3 lentelé. Klaidy matrica bendruoju atveju

Prognozuojama klasé
Taip Ne
Tikroji klasé Taip ™ FN
Ne FP TN

Kadangi atliekant ligoty kvieciy paséliy atpazinimo tyrimg vaizduose yra ieSkoma ligoty lapy bei
stieby, klaidy matrica jgyja kita struktiirg. Vietoje sveiky ir ligos paveikty augaly klasiy atsiranda
ligoty lapy, ligoty stieby ir sveiky augaly klasés. Sveiky augaly klase j klaidy matricg reikia jtraukti
todel, kad vaizde esanciy ligoty lapy ar stieby klasifikatoriaus modelis gali neatpazinti, tod¢l Siuos
atvejus bitina uZzfiksuoti. Darbe naudotos matricos struktiira, skirta jvertinti rezultatus ligoty lapy
Klasés atzvilgiu, pateikiama 2.4 lenteléje.

2.4 lentelé. Klaidy matrica, sudaryta pirmai klasei

Prognozuojama klasé
Ligoti Ligoti Sveiki
lapai stiebai kvieciai
Ligoti TP FN FN
lapai
T Ligoti FP TN TN
Tikroji klasé stiebai
Sveiki FP TN TN
kvieciai

Kita matricos struktiira, skirta jvertinti rezultatams ligoty stieby klasés atzvilgiu, pateikta 2.5
lentel¢je.
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2.5 lentelé. Klaidy matrica, sudaryta antrai klasei

Prognozuojama klasé
Ligoti Ligoti Sveiki
lapai stiebai kvieciai
Ligoti TN FP TN
lapai
o Ligoti FN TP FN
Tikroji klasé stiebai
Sveiki TN FP TN
kvieciai

] Sias klaidy matricas yra suraSomi visi atvejai (teisingai ar neteisingai atpazinti objektai). Pavyzdziui,
jei vaizde yra ligotas lapas ir klasifikatorius ,teigia“, kad tai ligotas lapas, $is atvejis uzfiksuojamas
ir jraSomas ] atitinkama lentelés vietg. Atliekant tolimesnius tyrimus visi tokie patys gauti atvejai yra
susumuojami.

Remiantis galutinémis suskaic¢iuotomis TN, TP, FP ir FN vertémis, siekiant jvertinti Klasifikatoriaus
veiksminguma, tyrimuose daznai yra naudojamos tokios reik§més kaip Recall, Precision, Accuracy,
F — Score, ROC Curve, False / Positive koeficientas, False / Negative koeficientas. Siame darbe
atlickant klasifikatoriy patikimumo tyrimus panaudotas False/Negative koeficientas, Accuracy bei F
— Score reikSmés.

2.8.2. False/Negative koeficientas

Vienas i§ dazniausiai naudojamy jverciy, siekiant nustatyti klasifikavimo modelio veiksminguma, yra
False/Negative koeficientas. Sis koeficientas parodo, kokia dalis tam tikros klasés objekty buvo
neteisingai suklasifikuota. Pavyzdziui, vienu i§ darbe naudojamy atvejy, False / Negative koeficientas
parodo kokia dalis ligoty lapy buvo neteisingai suklasifikuota (ligoti lapai buvo priskirti ligoty stieby
ir sveiky kvie¢iy klasems). Sio koeficiento verté yra apskai¢iuojama naudojantis toliau pateikta 1
formule:

FN
FN+TP

False/Negative koef.= (1)

Darbe Sis koeficientas yra atvaizduojamas grafikuose, parodant jo priklausomybe nuo kintanciy
struktiiry paramatry.

2.8.3. Accuracy reikSmé

Siekiant jvertinti klasifikatoriaus modelio patikimuma, naudojama tikslumo (angl. accuracy)
reik§meé, kuri apskai¢iuojama naudojantis toliau pateikta 2 formule:

TP+TN

Accuracy = ———
y TP+TN+FP+FN

@)

Si reik§mé nurodo bendra modelio tiksluma. Darbo metu atlikus tyrimus, grafikuose Accuracy ir F —
Score reikSmeés atvaizduojamos grafikuose parodant jy priklausomybe nuo kintanéiy struktiiry
parametry (vaizdo dydzio ir batch reik§més).
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2.8.4. F- Score reik§mé

F- Score reik§mé yra Precision ir Recall veréiy vidurkis [27]. Sio metodo naudojimas yra naudingas,
kai skirtingy klasiy testavimo duomeny kickiai néra vienodi. Recall verté gaunama naudojant 3
formule, o Precision verté apskai¢iuojama pagal 4 formule:

Recall = —= (3)
TP+FN
Precision = P 4
TP+FP

F- Score reikSmé gaunama imant Recall ir Precision jvercius, kurie panaudojami taikant 5 formulg:

(Precision*Recall) (5)

FScore = 2 % —
(Precision+Recall)
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3. Tyrimo rezultaty dalis

Sioje dalyje pateikiamos struktiiros, su kuriomis atlikti tyrimai, apraSomi naudoti jy jverdiai.
Klasifikatoriy rezultatai pateikiami klaidy matricose, kuriomis remiantis apskai¢iuojama Fasle /
Negative koeficiento priklausomybé nuo modelio parametry poky¢iy, Accuracy, F-Score reikSmés.

3.1. Atlikty tyrimy variantai

Darbo metu buvo atlikti tyrimai naudojant Inception_V2 ir ResNet — 101 struktiras, kei¢iant vaizdo
dydzio apdorojimo ir batch parametrus. Naudoti variantai pateikiami Zemiau esanciose lentelése (3.1
ir 3.2 lentelés), kuriose suraSyti ir treniravimo zingsniy skaiciai.

3.1 lentelé. Inception_V2 struktiiros variantai

Varianto nr. | Pradiné mokymosi reik§mé Vaizdo dydis, px | Batch dydis | Treniravimo zingsniy sk.
1 0,001 200x200 2 275940
2 0,001 300x300 2 260025
3 0,001 400x400 2 227624
4 0,001 300x300 1 324191
5 0,001 300x300 4 199074

3.2 lentelé. ResNet — 101 struktiiros variantai

Varianto nr. | Pradiné mokymosi reik§mé Vaizdo dydis, px | Batch dydis | Treniravimo zingsniy sk.

1 0,001 300x300 1 203630
2 0,001 300x300 2 118172
3 0,001 300x300 4 39905

3.2. Atlikti tyrimai naudojant Inception_V2 struktiira

Pirmiausiai Klasifikatorius buvo treniruojamas naudojant Inception_V2 struktiirg ir Faster R — CNN
architekttirg. Pradiné mokymosi verté buvo parinkta 0,001, vaizdo dydis 200x200 px., o batch dydis
- 2. Modelio treniravimo trukmé — 275940 Zingsniy. Toliau buvo atlikti dar du modelio treniravimai
keiciant vaizdo dydj j 300x300 px. ir 400x400 px. Atlikus bandymus su Siais modeliais, buvo
fiksuojamas laikas, reikalingas suklasifikuoti visus 55 vaizdus. Gauti rezultatai pateikiami toliau
esan¢iame 3.1 paveiksle.
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Apdorojimo greifio priklavsomybé nuo vaizdo dydzio
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3.1 pav. Duomeny apdorojimo spartos priklausomybé nuo vaizdo dydzio

Atlikus modeliy treniravimo procesg, rezultaty patikrinimui buvo parinkta 0,6 slenkstiné verté.
Kiekvieno varianto rezultatai buvo surasyti j klaidy matricas. Inception_V2 konvoliuciniy neuroniniy
tinkly struktiiros pirmo varianto matrica pateikta Zemiau esancioje 3.3 lenteléje, o kity varianty
matricos, taip pat ir ResNet — 101 struktiiros, pateiktos priede (zitréti 1 pr.).

3.3 lentelé. Inception_V2 1 varianto klaidy matrica

Prognozuojama klasé
Ligoti Ligoti Sveiki
lapai stiebai kvieciai
Ligoti 20 1 31
lapai
L Ligoti 2 12 22
Tikroji klasé stiebai
Sveiki 0 0 0
kvieciai

Naudojantis pirmy trijy varianty klaidy matricomis, ir metodinéje dalyje apraSytomis formulémis,
buvo apskai¢iuotos Accuracy ir F — Score reikSmeés. Jos buvo atvaizduotos grafike, kuris pateiktas
toliau esanCiame 3.2 paveiksle. Grafike yra atvaizduotos S$iy reikSmiy priklausomybés nuo
konfigtiraciniuose failuose parinkty vaizdo dydziy. IS Sio grafiko matyti, kad didinant §j parametra,
Accuracy ir F —Score vertés taip pat didéja.
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Accuracy ir F - Score priklavsomybé nuo vaizdo dydzio
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3.2 pav. Inception_V2 struktary tikslumo priklausomybé nuo vaizdo dydzio

Ivertinus modelio greitaveikg ir Accuracy bei F — Score veréiy priklausomybe nuo vaizdo dydzio
parametry, buvo nuspresta tolimesniems tyrimams naudoti 300x300 px. vaizdo dydzio parametra. Sj
parametrg i$laikant vienodg, buvo kei¢iamas batch dydis. Atlikti dar 2 bandymai, batch reikSme¢
keiCiant j 1 ir 4. Variantai pateikti 3.1 lenteléje (4 ir 5 variantai). Atlikus §iuos tyrimus, nustatyta, kad
didinant modelio konfigiiraciniame faile esantj batch dydj, Accuracy ir F — Score reik§més taip pat
didéja. Siy parametry priklausomybés pateiktos toliau esan¢iame grafike (3.3 pav.).

Accuracy ir F - Score priklausomybé nuo batch dydzio

0,85
0,8
0,75

0,7 — ACCuracy

Tikslhumas

F - Score
0,65

0,6
0 1 2 3 4 5

Batch dydis

3.3 pav. Inception_ V2 modeliy tikslumo priklausomybé nuo batch dydzio

Naudojant Inception_V2 struktiirg taip pat buvo atlikti tyrimai, siekiant i$siaiskinti False / Negative
koeficiento priklausomybe nuo vaizdo ir batch dydziy. Sis koeficientas parodo, kokia dalis tam tikros
klasés objekty buvo neteisingai suklasifikuota. Zemiau esanciuose grafikuose (3.4 ir 3.5 paveikslai)
pateikiami gauti rezultatai. IS jy matyti, kad didinant vaizdo ir batch dydzius, neteisingai
suklasifikuoty objekty skaiCius mazéja. Grafikuose pateikti rezultatai lapy ir stieby klaséms atskirai.
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Falze / Negative koef. priklavsomybé nuo vaizdo dydZio
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3.4 pav. Inception_V2 struktaros False / Negative koef. priklausomybé nuo vaizdo dydzio

False / Negative koef. priklausomybé nuo batch dydzio
0,34

26 —— Lapai
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3.5 pav. Inception_V2 struktiros False / Negative koef. priklausomybé nuo batch dydzio

Toliau esan¢iame 3.6 paveiksle, pateikiama kaip atrodo objekto atpazinimo procesas. Rezultaty lange
yra nurodoma objekto klasé ir klasifikatoriaus ,,jsitikinimo® reikimé. Siuo atveju buvo teisingai
nustatytas rudziy ligos paveiktas kviecio stiebas.
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B ' Object detector = a X

3.6 pav. Atpazintas rudziy ligos paveiktas stiebas

Taip pat buvo atliktas tyrimas j Inception_V2 struktiros konfigtiracinj failg jtraukiant kontrasto ir
Sviesos keitimo funkcija. Naudojant Sig funkcijg, galima teigti, kad modelis nepasiteisino, kadangi
gauti prastesni rezultatai lyginant su kitais modeliais. 3.7 paveiksle yra pateikiamas vaizdas kaip
atrodo klaidingai atpazjstamy objekty procesas. 3.4 lentel¢je pateikta Sio varianto klaidy matrica, i§
kurios apskaiciuota Accuracy ( 0,12) ir F — Score (0,18) reikSmeés.

3.4 lentelé. Klaidy matrica, ] mokyma jtraukus kontrasto ir Sviesos keitimo funkcija

Prognozuojama klasé
Ligoti Ligoti Sveiki
lapai stiebai kviediai
Ligoti 8 2 42
lapai
oL Ligoti 16 3 17
Tikroji klasé stiebai
Sveiki 0 0 0
kvieciai
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3.7 pav. Neteisingai atpazinti objektai

Taip pat Inception_V2 struktiirg buvo bandoma treniruoti batch parametro reik§me pakeitus j 8. Esant
Siai reikSmei, treniravimo procesas nebuvo pradétas dél nepakankamy kompiuterio resursy. Tada
batch dydis buvo sumazintas iki 6, taciau modeliui treniravimosi metu pasiekus 128 zingsnj,
treniravimo procesas buvo nutrauktas dél tos pacios priezasties (nepakankami kompiuterio resursai).

3.3. Atlikti tyrimai naudojant ResNet — 101 struktiira

Atlikus bandymus su Inception_V2 struktiira, toliau buvo treniruojamas Klasifikatorius naudojant
ResNet — 101 struktiirg ir R - FCN architektiirg. Pradiné mokymosi verté buvo parinkta 0,001, vaizdo
dydis 300x300 px., o batch dydis - 1. Modelio treniravimo trukmé — 203630 Zingsniy. Toliau buvo
atlickami dar du $io modelio treniravimai, keiciant konfigiiraciniame faile esantj batch dydj. Atlikus
objekty atpazinimo bandymus, buvo sudarytos klaidy matricos, i$ kuriy apskaic¢iuotos Accuracy, F —
Score ir False / Negative koeficienty reikSmés. Accuracy ir F — Score verciy priklausomybés nuo
batch dydzio pateiktos toliau esanc¢iame grafike (3.8 pav.). False / Negative priklausomybé nuo batch
dydzio pateikiama 3.9 paveiksle. Remiantis Siais grafikais, galima teigti, kad modelio tikslumas,
didinat batch dydj, didéja. Batch vertei, esant 4, gauta 0,71 Accuracy reiksmé ir 0,78 F — Score verté.
I$ False / Negative koeficiento priklausomybés nuo batch dydzio matoma, kad raidziy ligos paveikty
lapy atpaZinimas yra tikslesnis negu stieby.
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Accuracy ir F - Score priklavsomybé nuo batch dydzio
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3.9 pav. ResNet — 101 struktary False / Negative koef. priklausomybé nuo batch dydzio

Toliau esanc¢iame paveiksle yra pavaizduota kaip atrodo klasifikatoriaus mokymosi grafikas (3.10
pav.). Jame parodyta, kaip kei¢iasi Total Loss reik§mé, mokymosi proceso eigoje. Siuo atveju
pateiktas ResNet — 101 struktiros mokymosi grafikas, naudojant 3 varianto parametrus (zZitréti 3.2

lentelé).
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3.10 pav. ResNet- 101 struktiira su batch 4 parametru
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ISvados ir rezultatai

Darbo metu atlikta literattiros analizé, kurios metu apzvelgti moksliniai straipsniai, ligy paveikty
pas¢liy atpazinimo srityje. Atsizvelgiant | literatiiros analiz¢ nustatyta, kad daznai naudojami
SVM ir CNN klasifikatoriai. Tiksliausi rezultatai gaunami taikant CNN klasifikatorius.
Sudarytos duomeny bazés klasifikatoriy mokymui ir rezultaty patikrinimui. ,,Kaggle* tinklapyje
pateikta zaliaving medziaga klasifikatoriy mokymui reikéjo paruosti naudojant ,,Labellmg™
programa.

Tyrimams atlikti panaudotos Inception_V2 ir ResNet — 101 neuroniniy tinkly strukttros naudojant
Faster R — CNN ir R — FCN architektiras.

. Atlikus rezultaty patikrinimg, sudarytos klaidy matricos. Jomis naudojantis, apskaiciuotos
Accuracy, F — Score ir False / Negative koeficienty reikimeés. Sios reikmés atvaizduotos
grafikuose, nustatant jy priklausomybe nuo struktiiros konfigiiracinio failo parametry.

Ivertinus gautus rezultatus, didziausios Accuracy ir F - Score reikSmés gautos naudojant
Inception_V2 struktiirg su didziausiu vaizdo dydziu (400x400 px.). Atitinkamai gautos reikSmés
yra 0,82 ir 0,88. Maziausi False / Negative koeficientai gauti naudojant tuos pacius struktiiros
parametrus. Koeficiento skirto lapy klasei reikSmé yra 0,17, o stieby — 0,16.

Naudojant Inception_V2 neuroniniy tinkly struktiirg ir tyrimus atliekant keiciant batch dydj,
geriausi rezultatai gauti batch dydziui esant 4. Gauta Accuracy reikSmé yra 0,77, o F — Score —
0,83. Tai rodo, kad didinant batch dydj iSauga klasifikatoriaus tikslumas.

Tyrimus atlikus su ResNet — 101 struktiira, geriausi rezultatai taip pat gauti esant didziausiai batch
vertei. Accuracy reiksmé — 0,71, F — Score — 0,78. False / Negative koeficientas — stiebams 0,33,
0 lapams — 0,25. Naudojant Inception_V2 struktira gauti Siek tiek geresni klasifikatoriaus
rezultatai, tod¢l ji yra tinkamesné ligoty paséliy atpazinimo uzdaviniams spresti negu ResNet
struktura.
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Priedai

1 priedas. Klaidy matricos

2 lentelé. Inception_V2 2 varianto klaidy matrica

Prognozuojama klasé

Ligoti Ligoti Sveiki
lapai stiebai kviediai
Ligoti 39 2 11
lapai
L ] Ligoti 4 25 7
Tikroji klasé stiebai
Sveiki 0 0 0
kvieciai

3 lentelé. Inception_V2 3 varianto klaidy matrica

Prognozuojama klasé

Ligoti Ligoti Sveiki
lapai stiebai kvieciai
Ligoti 43 2 7
lapai
o ] Ligoti 1 30 5
Tikroji klasé stiebai
Sveiki 0 0 0
kvieéiai

4 lentelé. Inception_V2 4 varianto klaidy matrica

Prognozuojama klasé

Ligoti Ligoti Sveiki
lapai stiebai kvieciai
Ligoti 37 3 12
lapai
L ) Ligoti 3 24 9
Tikroji klasé stiebai
Sveiki 0 0 0
kvieéiai

5 lentelé. Inception_V2 5 varianto klaidy matrica

Prognozuojama klasé

Ligoti Ligoti Sveiki
lapai stiebai kvieciai
Ligoti 41 2 9
lapai
L ) Ligoti 3 27 6
Tikroji klasé stiebai
Sveiki 0 0 0
kvieciai

43



6 lentelé. ResNet — 101 1 varianto klaidy matrica

Prognozuojama klasé¢

Ligoti Ligoti Sveiki
lapai stiebai kvieciai
Ligoti 36 6 13
lapai
L ) Ligoti 6 21 9
Tikroji klasé stiebai
Sveiki 0 0 0
kvieciai

7 lentelé. ResNet — 101 2 varianto klaidy matrica

Prognozuojama klasé

Ligoti Ligoti Sveiki
lapai stiebai kvieciai
Ligoti 37 3 12
lapai
L Ligoti 5 22 9
Tikroji klasé stiebai
Sveiki 0 0 0
kvieéiai

8 lentelé. ResNet — 101 3 varianto klaidy matrica

Prognozuojama klasé

Ligoti Ligoti Sveiki
lapai stiebai kvieciai
Ligoti 39 2 11
lapai
L ] Ligoti 5 24 7
Tikroji klasé stiebai
Sveiki 0 0 0
kvieciai




