VILNIAUS UNIVERSITETAS
MATEMATIKOS IR INFORMATIKOS FAKULTETAS
PROGRAMU SISTEMU BAKALAURO STUDIJU PROGRAMA

Nuostolio funkcijuy taikymo vaizduy panasume
tyrimas

A study of loss functions application in image similarity

Bakalauro baigiamasis darbas

Atliko: Gabija Gakaité
Darbo vadovas: j. asist. Boleslovas Dapkiinas

Darbo recenzentas:  doc. dr. Valentas Gruzauskas

Vilnius — 2024



Autoriaus padéka

Darbo autorius dékoja Vilniaus universiteto Matematikos ir informatikos fakulteto Informaciniy

technologijy atviros prieigos centrui uz suteiktus HPC isteklius sio darbo skaiCiavimams atlikti.



Santrauka

Kartu su iSmaniosiomis technologijomis iSaugus lengvai prieinamy vaizdiniy duomeny kie-
kiui, atsiranda poreikis gebéti rasti, atpazinti bei palyginti paveikslélius naudojant ne tik tekstines
bet ir vaizdines uzklausas. Placiai tyrinéjamas vaizdy panasumo palyginimo uzdaviniy sprendi-
mo biidas yra dirbtiniai neuroniniai tinklai. Sio tyrimo objektas — nuostolio funkcijos, esminis
komponentas $iy tinkly apmokymo procese. Darbo tikslas yra iSnagrinéti vaizdy panasumo srityje
naudojamas nuostolio funkcijas, issiaiskinti, su kuria funkcija apmokyti modeliai geriausiai spren-
dzia vaizdy atpazinimo bei atrinkimo uzdavinius, bei panagrinéti, kaip modeliy rezultatai priklauso
nuo duomeny iSgavimo panaudojimo. Skirtingo gylio ResNet architektiira paremti modeliai
buvo apmokyti naudojant ,,Google Landmarks Dataset v2“ duomeny rinkinio poaibj. Modeliy
vertinimui naudoti ,,Oxford Buildings®, ,,Paris Dataset” bei , Revisited Oxford®, ,Revisited Paris*
duomeny rinkiniai. Geriausius vidutinio preciziskumo vidurkio (mAP) jvercius, nenaudojant pory
iSgavimo mokymo metu, pasieké CosFace nuostoliy funkcija naudojant apmokyti tinklai. Pory
iSgavimo mokymo metu panaudojimas pagerino modeliy pasiekiamus rezultatus. Pacius geriausius
rezultatus pateiké modeliai, apmokyti naudojant pory iSgavima mokymo metu bei SphereFace

nuostoliy funkcija.

Raktiniai zodziai: nuostoliy funkcijos, vaizdy atrinkimas, vaizdy atpazinimas, duomeny

iSgavimas, konvoliuciniai neuroniniai tinklai



Summary

Together with new technologies came the increase in the amounts of readily available visual
data, creating the need to be able to find, recognize, and compare images using not only textual
but also visual queries. A widely researched method for solving such image similarity comparison
problems is artificial neural networks. This study focuses on loss functions — an integral part
in the training process of such networks. The aim of this work is to research the loss functions
used in the field of image similarity, determine which function-trained models best solve image
recognition and retrieval tasks, and analyse how model performance depends on the use of data
mining. Models based on different depths of ResNet architecture neural networks were trained
using a subset of the “Google Landmarks Dataset v2” (GLDv2) dataset. For model evaluation the
“Oxford Buildings” and “Paris Dataset” together with “Revisited Oxford” and “Revisited Paris”
datasets, were used. The best mean average precision (mAP) scores, without using online pair
mining, were achieved by networks trained with the CosFace loss function. The use of online
pair mining improved the models’ performance. The overall best results were obtained by models

trained using online pair mining and the SphereFace loss function.

Keywords: loss functions, image retrieval, image recognition, data mining, convolu-

tional neural networks
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Ivadas

Vaizdy panasumo problema susijusi su tokiais uzdaviniais kaip veidy atpazinimas, klasi-
fikavimas, dublikaty paieSka bei panaSiy vaizdy atrinkimas [WAC*20]. Pagrindinis klausimas
skamba paprastai — kaip jvertinti semantinj dviejy vaizdy panasuma? Taciau problemos sprendimas
ne toks paprastas — naivus pikseliy reikSmiy palyginimas neveiksmingas, kadangi dvi to paties
objekto nuotrauky pikseliy reiksmés gali buti visiskai skirtingos (1 pav.). Vienas galimy sprendimy
yra paveikslélius pakeisti jy reprezentacijomis, perteikianéiomis konteksting informacija. Sios
reprezentacijos vadinamos esminiy pozymiy vektoriais, jos ir naudojamos semantiniame vaizdy

panasumo jvertinime.

(a) Originalus paveikslélis (b) Tamsesné versija

1 pav. Du panasiis, bet nevienodi to paties pastato paveiksléliai.'

Esminiy pozymiy iSgavimo uzdavinj labai gerai atlieka konvoliuciniai neuroniniai tinklai
(KNT). Siy tinkly mokymo procese svarbus vaidmuo tenka nuostoliy funkcijoms - jos nurodo, kiek
modelio pateikiamas rezultatas skiriasi nuo siekiamo. Tinklo parametrai koreguojami siekiant gauti
kuo mazesnes nuostolio funkcijos reikSmés, taip apmokant tinklus spresti specifinius uzdavinius.
Nuostolio funkcijos parinkimas nulemia modelio apmokymo trukme, jautruma triukSmingiems
duomenims, mokymui reikalingg duomeny formata bei pasiekiamus rezultatus. Gausu straips-
niy, pristatan¢iy naujas nuostolio funkcijas ([DGX"19; HFW*20; KTW*20; LWY*"17; SKP15;
WWZ*18] ir kt.), tatiau juose nepristatomas issamus nuostolio funkcijy idéjy bei jomis apmokyty
modeliy rezultaty palyginimas. Su vaizdy panasumu susijusiose funkcijose daznai svarbus infor-
matyviy pavyzdZiy parinkimas taip pat ne visada jtraukiamas j palyginimus. Siuo tyrimu siekiama
uzpildyti Sias spragas.

Tikslas

[Snagrinéti ir palyginti pasirinktas nuostoliy funkcijas, bei jy pritaikymo panasiy vaizdy
paieskos, specifiskai jzymiy viety atpazinimo bei vaizdy atrinkimo uzdaviniams spresti. Jvertinti

duomeny atrinkimo svarba nuostolio funkcijy pasiekiamiems rezultatams.

! Autoriaus asmeninio archyvo nuotraukos.



Uzdaviniai

* Remiantis moksline literatiira pasirinkti iki 10-ties nuostolio funkcijy tyrimui.

» Apibrézti eksperimenta — pasirinkti konvoliuciniy neuroniny tinkly architektiirag, duomeny
aibes, rezultaty vertinimo metrikas bei metodus.

* Atlikti bandymus reikalingus palyginti skirtingas nuostolio funkcijas bei jvertinti duomeny

iSgavimo panaudojimo poveikj, aprasyti gautus rezultatus ir iSvadas.
Metodai

* Literatairos apzvalga: mokslinés literattiros apie nuostolio funkcijas, modeliy architektaras,
duomeny rinkinius, modeliy vertinimo metrikas ir metodus paieska ir analizeé.
* Empirinio eksperimento atlikimas: konvoliucinio neuroninio tinklo apmokymas naudojant

skirtingas nuostolio funkcijas. Modeliy jvertinimas bei rezultaty palyginimas.



1. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai, daznai trumpinami KNT (angl. Convolutional Neural
Networks - CNN) yra dirbtiniai neuroniniai tinklai paremti konvoliucijos operacijomis ir naudo-
jami kompiuterinés regos uzdaviniams spresti. Panaudojant konvoliucijos operacijas i$ vaizdy
iSgaunami esminiy pozymiy vektoriai (angl. feature vectors), kurie pernesa paveikslélyje esantj
konteksta neprisiriSant prie konkreciy pikseliy reiksmiy. Konvoliucinis neuroninis tinklas paprastai

apmokomas optimizuojant konvoliuciniy filtry reikSmes, dar vadinamas svoriais.

Pilnai
Konvoliucijos sujungtas
sluoksnis

sluoksnis 1 Konvoliucijos
sluoksnis 2

EP Y 2 - -
SQ{- a8 @ i3
36 3 > ‘: ’ ::-‘:‘
Sutelkimo imant Sutelkimo imant \.
: . % maksimalig — et
makﬂmaha‘ relksme; reikimge sluoksnis 2 Isvesties
sluoksnis 1 sluoksnis

Ivesties sluoksnis

2 pav. Tipiné konvoliucinio neuroninio tinklo architekttra [Sar21].

Klasikinio KNT architekttira sudaro keli pagrindiniai elementai: konvoliucijos operacijy
sluoksniai (angl. convolutional layer), sekami aktyvacijos funkcijy (angl. activation functions) bei
sutelkimo sluoksniy (angl. pooling layers). Tinklo strukttrg jprastai uzbaigia pilnai sujungty sarysiy
(angl. fully-connected layer) sluoksniai, po kuriy seka tinklo iSvestis (angl. output).

Pasirinkta modelio architekttra turi jtakos modelio tikslumui (grazinamy rezultaty tinkamu-
mui iSkeltam uzdaviniui spresti) ir reikalingy duomeny kiekiui - jprastu atveju, gilesnis tinklas
pateikia tikslesnes aproksimacijas taciau didéjant sluoksniy skaiCiui auga ir parenkamuy tinklo
svoriy skaiCius. Naudojant per maza duomeny kiekj dideliam skaiCiui parametry parinkti gali
ivykti modelio persimokymas (angl. overfitting) — kai modelis per gerai prisitaiko prie mokymo
duomeny, bet nesugeba spresti keliamo uzdavinio su naujais duomenimis.

Kiti modelio mokyma veikiantys elementai: nuostolio funkcijos bei optimizatoriai, jie
tiesiogiai kontroliuoja mokymo procesa. Giliojo mokymo kontekste optimizatoriai yra funkcijos,
koreguojancios svoriy reikSmes, remiantis nuostoliy funkcijy pateikiamais rezultatais. Naudojant
gradientinio optimizavimo metodus reikSmés kei¢iamos siekiant gauti paCias maziausias nuostolio

funkcijos reikSmes (siekiama funkcijos minimumo).

1.1. GeM sutelkimo sluoksnis

Pagrindiné sutelkimo sluoksniy paskirtis yra sumazinti pateikto jvesties tenzoriaus dimensija
apibendrinant jo reikSmes. Paprastai tai biina vidurkio ar didziosios reikSmés sutelkimo funkcijos

taikomos apibendrinti pozymiy zemélapio regiona j viena skaic¢iy. Nors prarandama dalis informa-
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cijos, toks reiksmiy apibendrinimas sumazina reikalingy apmokyti parametry skai¢iy, modelio
persimokymo tikimybe bei padeda pagreitinti skaiciavimus.

Apibendrintas vidurkio sutelkimo (angl. Generalized mean pooling - GeM pooling) sluoksnis
(Cia ir toliau trumpinama GeM) pristatytas [RTC18] straipsnyije.

Sluoksnio funkcijos formulé:

(9) 1 g M
= (m 2 )

(1) formuléje:

« £19 _ k dimensijy po¥ymiy vektorius.

. f,(f) - k-tosios pozymiy vektoriaus dimensijos reiksmeé.
* 7 - reikSmés einamosios aktyvacijos kanale.

* | X| - aktyvacijy pozymiy Zemélapiui k rinkinys.

* p - iSmokstamas parametras, bendras visoms dimensijoms.

GeM sutelkimo sluoksnis yra sutelkimo vidurkinant (p = 1) bei sutelkimo imant maksimalia
reikSme (p — 00) sluoksniy apibendrinimas. GeM veikia reikSmes tarsi kontrasto iSryskinimas
— labiau paveikiamos didziausios ir maziausios reikSmés, taip iSsaugoma daugiau kontekstineés

informacijos.

1.2. Ziniy pernesimo bei modelio adaptavimo metodai

Ziniy pernefimo (angl. transfer learning) metodas leidZia pritaikyti jau apmokyta neuroninj
tinkla spresti kitus uzdavinius. Idéja yra paimti jau apmokyto KNT svorius, pakeisti paskutinj pilnai
sujungta sluoksnj nauju ir testi mokymo procesa, naudojant uzduociai specifinius duomenis ar
kitas nuostoliy funkcijas. Modelio adaptavimo (angl. fine-tuning) metodas padeda gauti geresnius
rezultatus, vykdant ne tik naujai pridéto pilnai sujungto sluoksnio, bet ir visy kity modelio
sluoksnio parametry koregavima.

Paprastai pasirenkamas gerus klasifikavimo rezultatus pasiekiantis, gilus KNT, apmokytas su
dideliais ir daug Zymiy turin¢iais duomeny rinkiniais. Labai daznai® yra naudojami ResNet (ang].
residual neural networks) Seimos KNT.

Jie naudojami dél keliy priezasCiy:

* Gilas ResNet tinklai pasiekia gerus klasifikavimo rezultatus — pavyzdziui, ImageNet
duomeny rinkinio validavimo poaibyje ResNet-152 pasiekia 80,2% tiksluma [HZR"16].
* Yra galimybé pasirinkti skirtingo gylio architektiirag. Nuo astuoniolikos sluoksniy ResNet-

18, kiek gilesnio ResNet-50 iki gilaus ResNet-151 - 151 sluoksniy neuroninio tinklo.

2PapersWithCode tinklalapyje matyti, kad ResNet tinklai minimi daugiau nei 2-juose tiikstandiuose straipsniy:

https://paperswithcode.com/method/resnet
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* Visy [HZR"16] straipsnyje minimy giliy tinkly svoriai yra vieSai prieinami. Juos galima

atsisiysti i§ PyTorch dokumentacijos tinklalapio.®

Sis metodas taikomas srityse, kuriose néra galimybés gauti daug duomeny ir patys duomenys
yra pakankamai panasis (pavyzdziui skirtingoms uzduotims skirti paveiksléliy duomeny rinkiniai).

Tai padeda sutaupyti mokymui reikalingy resursy kiekj, greiciau atlikti eksperimentus.

1.3. Pozymiy vektoriy vertinimo metodai

Sprendziant kompiuterinés vizijos uzdavinius didelé svarba tenka KNT tipo modeliy gra-
zinamoms iSmoktoms paveiksléliy reprezentacijoms - pozymiy vektoriams. Vaizdy panasumo
uzdaviniuose esminiai yra $iy pozymiy vektoriy palyginimo metodai. Zemiau pateikiamos formulés
bei metodai skirti jvertinti vektoriy panasuma ir taikomi apmokant modelius spresti su vaizdy

panasumu susijusius uzdavinius.

1.3.1. Euklido atstumas

Vertinant vektoriy panasuma atsizvelgiama j dvi pagrindines vektoriy savybes — jy kryptj bei
diduma. Gerai zinomas metodas leidziantis jvertinti dviejy vektoriy panasuma remiantis jy didumu
yra Euklido atstumo tarp jy paskaiCiavimas. Vektoriai, tarp kuriy Euklido atstumas nedidelis, yra
arti vienas kito vektorinéje erdvéje. Tai zinant galima teigti, kad vektoriai ,,panastis*.

Euklido atstumo (dar vadinamo antra norma, L2 norma) formulé:

(2)

Cia p ir ¢ - poZymiy vektoriai, gauti modeliui pateikus vaizdus. Jy dimensija priklauso nuo

paskutinio modelio sluoksnio parametry.

1.3.2. Kosinuso panasumas

Kiek kitoks metodas jvertinti vektoriy panasuma yra kosinuso panasumo tarp vektoriy
jvertinimas. Sis metodas paremtas kampo tarp vektoriy kosinuso jver¢iu. Du vektoriai turintys
didelj kosinuso panasuma vektorinéje erdvéje yra nukreipti bendra kryptimi nuo pradzios tasko,
vadinasi ir kampas tarp jy yra palyginus nedidelis.

(3) formuléje pateikta alternatyva Euklido atstumui - kosinuso vektoriy panasumo formulé:

. Ty
Sim(z,y) = cos(#) = ——— (3)
[l 1y
Cia ||z|| = \/2} + 23 + - - - + 22 - Euklido norma vektoriui . Kosinuso panaSumas tarp

vektoriy nurodo, kiek vektoriy kryptys sutampa. Pavyzdziui, jei vektoriai statmeni vienas kitam,

(3) funkcijos reiksmeé lygi 0, jei vektoriai lygiagrets ir tos pacios krypties, tai (3) formulés reiksme

3https://pytorch.org/vision/main/models/resnet.html
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lygi 1. Siame tyrime kosinuso pana$umas aktualus, kadangi jis naudojamas toliau aptariamose
nuostoliy funkcijose, taip pat jj galima panaudoti vertinant apmokyto neuroninio tinklo rezultatus,

tiesiogiai palyginant dviejy paveiksléliy pozymiy vektorius.

1.3.3. HOW metodas

,HOW* — tai metodas specifiskai pritaikytas objekty identifikavimo uzdaviniui spresti,
pagristas lokaliy pozymiy (pozymiy gauty i nedidelio paveikslélio regiono) vektoriy agregavimu.

Metodas susideda i$ keliy pagrindiniy daliy:

1. ISmokstama iStraukti lokalius pozymius. Tai atliekama apmokant KNT tipo neuroninj
tinkla. Tinklas apmokamas prizitrimo mokymo metodu (naudojami suzyméti duomenys).

2. Gauti lokaliis pozymiai sugrupuojami naudojant k-means ar panasy klasterizavimo metoda.
Kiekviena lokaliy pozymiy grupé tampa vizualiu zodziu, atitinkanciu tam tikra sablona
paveikslélyje.

3. Taip sudaroma paveikslélj reprezentuojanti tokiy vizualiy zodziy histograma, rodanti kaip
daznai Sie zodziai pasikartoja paveikslélyje.

4. Naudojantis ASMK (angl. Approximate Subspace Matching Kernel) metodu galima palyginti

Sias histogramas ir taip jvertinti dviejy paveiksléliy panasuma [DTP*21].

12



2. Nuostoliy funkcijos

Siame skyriuje pateikiamos vaizdy pana$umo vertinimo srityje naudojamy nuostolio funkcijy

pagrindinés idéjos, jy formulés bei paaiskinimai. Funkcijos pasirinktos remiantis [WMZ"20].

2.1. Kontrasto nuostolio funkcija

Kontrasto nuostolio funkcija (angl. Contrastive Loss) ima dviejy paveiksléliy pozymiy vekto-
rius ir, jeigu jie panasis, juos vektorinéje erdvéje siekia suartinti, o jei nepanasis — atitolinti. Cia
panasumui tarp vektoriy jvertinti naudojamas Euklido atstumas. Paprastai su Kontrasto nuostoliy
funkcija naudojama neprizitrimam mokymui, tokiu atveju teigiamas (angl. positive) pavyzdys
yra augmentuotas atraminis vaizdas (angl. anchor), neigiamas (angl. negative) pavyzdys yra bet
kuris kitas einamojo duomeny rinkinio (angl. batch) vaizdas. (4) formulé — kontrasto nuostolio

funkcijos lygtis [KTW™*20]:

exp(zi - 2j(i)/T)
ﬁSelf—contrastive = - Z 108; (4)
S a7

iyméiimai:
* [ - 2N dydzio paveiksléliy pory rinkinys naudojamas einamosios iteracijos metu. (Viename
dydzio N duomeny rinkinyje susidaro 2N pory).

* 2; - atraminio vaizdo pozymiy vektorius.

* zj(;) - teigiamo pavyzdZio pozymiy vektorius.

¢ 24 - 2(N — 1) neigiamy pavyzdZiy poZymiy vektoriai.

» 7 - skaliarinis temperatiiros parametras.

Taip pat A(i) = I\ {i} - neigiamas pavyzdys negali sutapti su teigiamu. Cia ir kitose
kontrasto nuostolio funkcijos variantuose naudojamas 7 parametras padeda kontroliuoti tikimybinj

pasiskirstyma tarp Zymiy ir yra svarbus priziirimo mokymo atveju [WXY*18].

2.2.  SupCon nuostolio funkcija

SupCon funkcijos pilnas pavadinimas — prizitrima kontrasto nuostoliy funkcija (angl. Su-
pervised Contrastive loss). SupCon yra prizitrimam mokymui pritaikytas Kontrasto nuostoliy
funkcijos variantas. Kontrasto nuostolio funkcija (4 formulé) apibendrinama leidziant panaudoti

daugiau nei vieng teigiama porg, taip iSnaudojant turimg zymiy informacija [KTW'20]

13



Atraminis vaizdas Neigiami vaizdai Atraminis vaizdas

I

.........

Teigiami vaizdai

e
L2,

Teigiamas vaizdas

=,

Kontrasto nuostolio funkcija SupCon nuostolio funkcija

3 pav. Kontrasto nuostolio funkcijos ir SupCon nuostolio funkcijy palyginimas. Kontrasto
nuostolio funkcijos atveju imamas vienas teigiamas pavyzdys (jprastai tai buna pasirinkto atraminio
vaizdo augmentacija), o SupCon funkcija kaip teigiamus pavyzdzius paima visus tai paciai klasei
priklausancius paveikslélius [KTW™'20].

(5) formulé yra viena i$ dviejy straipsnyje pateikty SupCon nuostolio funkcijos varianty:

sup sup —1 exp(zz ' ZP/T)
t — Lou i . lo
ol = 2 Lol = 2 TG 2 B S e aug) )

iel iel peP(i) oAl

Zyméjimai:
 P(i) - aibé su teigiamy pavyzdZiy indeksais i§ einamojo duomeny rinkinio.

Siuo atveju teigiamy pavyzdziy sudétis atliekama uZ logaritmo funkcijos riby (todél ir prie
pavadinimo paraSyta out). Straipsnyje pateikiamas ir kitas Sios nuostoliy funkcijos variantas, Sis
pasirinktas dél geresniy* klasifikavimo rezultaty. Naudojant daugiau nei viena neigiama pavyzdi,
SupCon funkcija tampa ekvivalenti N-pairs nuostoliy funkcijai i§ [Soh16] straipsnio. Toliau
nagrinéjama Trejety nuostolio funkcija yra atskiras Kontrasto nuostolio funkcijos variantas, kai

imamas vienas teigiamas ir vienas neigiamas pavyzdys [KTW'20].

2.3. Trejety nuostolio funkcija

Neigiamas Neigiamas
é'. Mokymas .{/.
Atraminis vaizdas Atraminis vaizdas
Teigiamas Teigiamas

4 pav. Trejety nuostolio funkcijos iliustracija.[SKP15]

478,7% Top-1 tikslumas su (5) funkcija ir 67,4% tikslumas su alternatyvia versija [KTW'20].
14



Trejety nuostolio funkcija naudojama siekiant apmokyti KNT i$ panasiy paveiksléliy gauti
vektorinéje erdvéje arti vienas kito esancius pozymiy vektorius. Funkcijai paveiksléliai pateikiami
trejetais — atraminis vaizdas, teigiamas bei neigiamas pavyzdziai. Atraminis vaizdas ir teigiamas
pavyzdys yra panaSus — tai to paties objekto nuotraukos (pavyzdziui dvi skirtingos to paties
zmogaus nuotraukos). Neigiamas pavyzdys — kito zmogaus nuotrauka [SKP15]. Kaip matyti
is 4 paveikslélio, tikslas yra teigiamo pavyzdzio pozymiy vektoriy vektorinéje erdvéje priartinti
prie atraminio vaizdo pozymiy vektoriaus, o neigiamo pavyzdzio pozymiy vektoriy — atitolinti.
Atstumui tarp vektoriy jvertinti naudojamas Euklido atstumas.

Supaprastinta trejety nuostolio funkcijos formulé:
Ltriplet = [dap - dan + CY]_;,_ (6)

iyméiimai:

* dgp - Euklido atstumas tarp atraminio vaizdo ir teigiamo pavyzdzio
* dgu, - Euklido atstumas tarp atraminio vaizdo ir neigiamo pavyzdzio
* « - skirtumas (angl. margin), nedidelis teigiamas skai¢ius

* [...]+ - grazinama teigiama viduje esancio reikinio reikSme, arba 0 kitu atveju.

2.4. A-Softmax nuostolio funkcija

A-Softmax nuostoliy funkcija (pilnas pavadinimas angly kalba (angl. Angular Softmax),
daznai sutinkama SphereFace pavadinimu) atspindi kitokj pozitrj j vektoriy panasumo palyginima,
nei anks¢iau pristatytos SupCon bei Trejety nuostoliy funkcijos. Siuo atveju i¥skirti skirtingoms
klaséms priklausanciy pavyzdziy pozymiy vektorius naudojamas ne Euklido, bet kampinis skirtu-
mas tarp vektoriy. Pozymiy vektoriai juos normalizuojant suprojektuojami j hipersferos pavirsiy
(daugdarg), tada optimizuojamas kampas tarp jy. Si nuostoliy funkcija, pristatyta [LWY*17] straips-
nyje, buvo sukurta modifikuojant Softmax nuostoliy funkcija’ ir skirta spresti veidy atpazinimo
uzdavinj. Toliau pristatoma originali Softmax funkcija bei jai atliktos modifikacijos, bei galutiné

A-Softmax nuostoliy funkcija, kartu su zyméjimais bei paaiskinimais:

6W£Ii+byi
'CSoftmax = —log N WTlz+b, 7)
. ei
J=1
r | ellill cos(0y;,:)
.= _1lo 8
Paleiste SN el costt.) ®)
J
ellill cos(m-0y,,:)
»CA—Softmax = - IOg (9)

ellzill cos(m-y, ;) 4 Zj'\;y' ellzill cos(;,4)
T

Zyméjimai:

SNors Softmax i§ tiesy yra aktyvacijos funkcija, mokslinéje literatiiroje Softmax nuostoliy funkcijos pavadinimas
naudojamas kaip kategorinés kryzminés entropijos (angl. Categorical Cross-Entropy Loss) pritaikomos iskart po

aktyvacijos funkcijos, sinonimas.
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* N - klasiy skaiCius mokymo rinkinyje.

. VVyTZ:zcZ + by, - KNT pilnai sujungto sluoksnio i$vesties, Siuo atveju klasiy tikimybiy vekto-
riaus, formulé.

« x; € R? - i-tojo pavyzdzio pozymiy vektorius, atitinkantis 1;-taja zyme. (d - pozymiy
vektoriaus dimensija).

« W; € R? - j-toji svoriy matricos W € R eilute.

* by, b; - poslinkiai.

* 0; - kampas tarp svoriy vektoriaus W; ir pozymiy vektoriaus x;.

* 0,, - kampas tarp tikrosios zymés svoriy vektoriaus W, ir pozymiy vektoriaus ;.

* m - sveikasis skaicius, kampinio atstumo parametras.
Paaiskinimai:

1. (8) formulé gaunama i$ (7) formulés, matricine forma uzraSyta skaliarine vektoriy
sandauga szxz + by, perrasant vektoriy ilgiy ir kampo tarp jy kosinuso sandauga -
Wy,

normalizuojami ir prilyginami 1.

;|| cos(8y, i) + by,. Poslinkiai (b, ir b;) prilyginami 0, svoriy vektoriai (W,, W)

2. Norint grieztesnio atskyrimo tarp skirtingoms klaséms priklausanciy pavyzdziy pozymiy
vektoriy pridedamas kampinio atstumo parametras m (m > 1). Taip norint priskirti
pozymiy vektoriy vienai klasei, kampo tarp pozymio ir tos klasés svoriy vektoriy kosinusas
turi nevir$yti numatyto atstumo m (svoriai tada optimizuojami taip, kad buty gaunamos

mazesnés kampy tarp tai paciai klasei priklausanciy vektoriy reikSmés).

Kadangi kosinusas yra periodiné funkcija prisideda papildomi parametrai kontroliuojantys
leidZiamas kampo 6, ; reik§mes ((9) formuléje 0, ; € [0, -]). Norint, kad funkcija buty galima
naudoti su KNT, [LWY*17] autoriai kosinusa cos(f,, ;) pakei¢ia funkcija, kuri apriboja galimas
kampo reiksmes ir susieja jas su parametru m. Nauja funkcija - ¥(6,, ;) = (—1)*-cos(m-0,, ,—2-k,

kur 0,,; € [ —(ktrll)'w

m

|ir & € [0,m — 1], todél ir m > 1. Dél paprastumo ¢ia pateikiamos

supaprastinta A-Softmax formulés versija.

2.5. CosFace nuostolio funkcija

CosFace nuostolio funkcija, H. Wang et. al. pristatyta [WWZ"18] straipsnyje didelio
kosinuso skirtumo nuostolio funkcijos pavadinimu (angl. Large Margine Cosine loss), yra dar
viena Softmax nuostoliy funkcijos modifikacija. CosFace nuostoliy funkcijoje atstumo parametru
kontroliuojamas ne kampas tarp pozymiy vektoriy, bet to kampo kosinusinio panasumo reik§mé

(kampo tarp vektoriy kosinuso didumas). Toliau pateikiamos formulés ir atlikti pakeitimai bei

paaiskinimai:
. | ( es cos(By; ) > ( )
Norm—=Softmaz — — 10§ scos(6. . N s cos(B: 10
e (eyz) _|_ ijl,j;éyi e (93)
1 es(cos(éyi,i)—m)
»CCosFace = a7 Z - log ( . N (11)
N - es(cos(eyl.,z)—'m) 4 Z];Ayl es cos(6;,)
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Zyméjimai:

* N - klasiy skaiCius mokymo rinkinyje.

* 0; - kampas tarp svoriy vektoriaus W ir pozymiy vektoriaus x;.

* 0,, - kampas tarp tikrosios zymés svoriy vektoriaus W, ir pozymiy vektoriaus ;.

* s - hipersferos, ant kurios pavirSiaus nustumiami pozymiy vektoriai spindulys. Kitaip

tariant - mastelio koeficientas (angl. scaling factor).
Paaiskinimai:

1. (10) formulé gaunama keiciant prie A-Softmax nuostoliy funkcijos jau paminéta originalia
Softmax funkcija ((7) formulé). Lygybeé W].T:L‘i = ||W;]|||z;]| cos(f;) gaunama taip pat
kaip ir A-Softmax atveju, perrasant vektoriy skaliaring sandauga. Poslinkj prilyginant
0 (b, = 0), svoriy vektoriy normalizuojant ir prilyginant jj 1 (|[WW;|| =1 ). Taciau $iuo
pozymiy vektorius x; yra fiksuojamas normalizuojant naudojant Euklido norma, bei
padauginant i§ mastelio konstantos s (gaunama ||z;|| = s).

2. Atlikus pakeitimus, vektoriaus priskyrimas klasei priklauso nuo kampo tarp pozymiy
vektoriaus bei svoriy vektoriaus reiksmés. ISmokti pozymiai yra projektuojami ant s
spindulj turincios hipersferos pavirsiaus, taciau Norm-Softmax funkcija nepakankamai
diskriminuoja vektorius kadangi svarba teikiama tik teisingam vektoriy klasifikavimui.
Tikslas yra maksimizuoti cos(#y,) (kuo jis didesnis, tuo kampas tarp pozymiy vektoriaus
ir tikrosios klasés svoriy vektoriaus mazesnis) ir minimizuoti cos(6;)

3. Galutiné formulé gaunama jtraukiant kosinuso panasumo tarp vektoriy atstumo parametra
m. Tokiu biidu modelis mokymo metu optimizuojamas grazinti pozymiy vektorius, kuriy
kosinuso panaSumas su teisingos klasés svoriy vektoriais ne didesnis uz cos(f,, ;) — m.
Taip nustatoma grieztesné priskyrimo atitinkamai klasei riba ir sukuriamas atstumas tarp

skirtingoms zyméms priklausan¢iy pozymiy vektoriy.

2.6. ArcFace nuostolio funkcija

Pilnas ArcFace nuostolio funkcijos pavadinimas — pridétinio kampinio skirtumo nuostolio
funkcija (angl. Additive Angular Margin Loss). Jos idéja yra optimizuoti geodezinio atstumo
skirtuma (angl. geodesic distance margin) tarp skirtingy klasiy pozymiy vektoriy, suprojektuoty ant
hipersferos pavirsiaus. Geodezinis atstumas yra trumpiausias atstumas tarp dviejy tasky, esanciy
ant lenkto pavirsiaus. Pavyzdziui — ilgis arkos, jungiancius du sferos pavirsiaus taskus. IS ¢ia kyla
ArcFace funkcijos pavadinimo trumpinys (angl. arc — arka). ArcFace nuostoliy funkcija, kaip
ir CosFace nuostoliy funkcija, gaunama modifikuojant jau pristatytos Norm-Softmax nuostoliy
funkcijos formule (10). Toliau pateikiama galutiné ArcFace funkcijos formulé, kartu su zyméjimais
ir atlikty modifikacijy paaiskinimais:

o5 cos(6y, +m)

escos(Qyi—l-m) + Zj\il " escos(6;)
— o, 3

‘CArcFace = - 10g (12)

Zyméjimai:
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* N - klasiy skaiCius mokymo rinkinyje.
* 0; - kampas tarp svoriy vektoriaus W ir pozymiy vektoriaus x;.
* 0, - kampas tarp tikrosios zymeés svoriy vektoriaus W,, ir pozymiy vektoriaus ;.

* s - mastelio koeficientas.

Paaiskinimai:

1. Esminis pakeitimas i$ (10) j (12) formule: prie 8,, pridedamas kampinis skirtumas . Sis
pakeitimas padeda pritraukti tai paciai zymei priklausanciy pavyzdziy vektorius arCiau
zymés centro bei atitolinti juos nuo kitoms zyméms priklausanciy vektoriy, tiesiogiai

paveikiant kampa tarp vektoriy. Tai iliustruoja 5 paveikslélis.

(a) Norm-Softmax (b) ArcFace

5 pav. Skirtumas tarp Softmax bei ArcFace paémus 8 klases dvimatéje pozymiy erdvéje. Taskai
rodo pavyzdzius, linijos - kiekvienos klasés centra, prie kurio sutelkiami pavyzdziai. Pozymiy
vektoriy normalizavimas iSstumia juos ant apskritimo lanko. Nors Norm-Softmax isskaido taskus
i grupes, matyti, kad skiriamosios sritys (angl. decision boundaries) ne tokios aiskios, kaip ArcFace
nuostoliy funkcijos atveju. [DGX"19].

2.6.1. SubcenterArcFace nuostolio funkcija

Naudojant ArcFace nuostolio funkcija daroma prielaida, kad mokymosi duomenys yra
Svartis — §i nuostolio funkcija jautri triukSmingiems duomenims. Duomenys triukSmingi, kai
paveiksléliy zymés sutampa, tac¢iau patys paveiksléliai tarpusavyje daznai stipriai skiriasi nuo kity
(kitoks poziurrio kampas, papildomi objektai paveikslélyje). Tai lemia klaidingai aukstas nuostolio
funkcijos reik§mes ir trukdo mokymo procesui. Si problema i§sprendziama SubcenterArcFace
nuostolio funkcijoje pristatant galimybe pozymiy vektoriy artinti ne prie vienintelio idealaus zymés
pavyzdzio (klasés “centro”) naudojant poklases (angl. sub-classes) - toliau nuo centro nutolusius
pavyzdZius (6 pav.). Sia savybe galima pasinaudoti norint atmesti triuk§mingus pavyzdZius, ir
iSvalyti mokymo duomeny rinkinj pries§ naudojant ArcFace nuostoliy funkcija neuroniniam tinklui
apmokyti [DGL"20].
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6 pav. Poklasiy iliustracija [DGL"20].

SubcenterArcFace funkcija gaunama pakoregavus 12 lygtj:

es cos(0y,; +m)
~ (13)
es cos(By, +m) + Z escos(b;)

['SubcenterArcFace = - log (
J=1,j#Y:

Zyméjimai:

* K - poklasiy skaicius.

* 0,, - kampas tarp pozymiy vektoriaus z; ir tikrosios klasés svoriy vektoriaus W,,.

* 0, - kampas tarp pozymiy vektoriaus z; ir kity klasiy (ne tikrosios klasés) svoriy vektoriy
Wi, Cia W, j-toji svoriy W € R>*N*K 'kur K - poklasiy skaicius eilute.

* s - mastelio koeficientas.

Paaiskinimas: Esminis skirtumas yra kampo tarp pozymiy vektoriaus ir klasiy svoriy
vektoriy parinkimas. Naudojama $i lygtis: §; = arccos (maxk I/V]j;ajz) , ke{l,...,K}. Sis
parinkimas uztikrina, kad per daug sudétingi ir tolimiausiai nuo centro nutolusiy pavyzdziy
pozymiy vektoriai bus kiek atitolinami nuo ar¢iau teisingos klasés svoriy vektoriaus esanciy

pavyzdziy.
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2.7. Nuostolio funkcijy teorinis palyginimas

Siame literatiiros apZvalgos poskyryije pateikiamas trumpas pristatyty nuostolio funkcijy

metody palyginimas.

H 1 1
E Teigiamas E E . Teigiamas i Teigi tr i S K teioi tr
+ & pavyzdys i + m dvs | + eiglamas centras 1 +. . . cigiamy centiy
ﬁ‘/ L U : -
\ | \ 1
\ i : \ i
AN ! 1 \ 1
\ 1 1 \ I
: : N : -
] - H ® : ®
- 101 - #* K
Neigiamas 1 — | Keletas : [ J Ilr}h‘f it : 0 - l’(llji lizjiml{\
pavyzdys : 5 ,I‘L}:ik " neigiamu : | 1 : . H gh 1
) 1 - I avyzdziy . - centry
. ol o o : o
! 1 1
! 1 1
: 1 H .
| 1
Trejetu H Kontrasto ! ArcFace ' SubcenterArcFace
! 1 1
1
I
L

Vietiniai palyginimai Globalus palyginimai

7 pav. Trejety, Kontrasto, ArcFace bei SubcenterArcFace nuostolio funkcijy idéjy palyginimas.

7 pav. iliustruoja skirtumus tarp dalies nagrinéty nuostolio funkcijy. Trejety, Kontrasto ir
SupCon nuostolio funkcijose atlieckamas vietinis panasumo palyginimas: tarpusavyje lyginami
pavyzdziai priklausantys tam pac¢iam einamajam duomeny rinkiniui. Tuo tarpu ArcFace bei
SubcenterArcFace atvejais atlickamas globalus palyginimas tarp pavyzdzio pozymiy vektoriaus ir
klasés (ar poklaseés) ,,centro® — tos klasés svoriy vektoriaus.

Skiriasi ir pristatyty nuostolio funkcijy skiriamosios sritys. Vietiniais palyginimais grjstos
funkcijos (tolimesniuose skyriuose naudojamas ,lokalios funkcijos™ trumpinys) neturi konkreciy
formulémis apibrézty skiriamyjy sri¢iy. Trejety, Kontrasto ir SupCon nuostolio funkcijy atveju
skiriamaja sritimi tarp klasiy tampa mokymo metu iSmokstami Euklido atstumai tarp skirtingoms
zyméms priklausanciy paveiksliuky pozymiy vektoriy. Globaliais palyginimais gristy funkcijy
(¢ia ir toliau ,,globaliy funkcijy*) atveju skiriamasias sritis galima formaliai apibrézti formulémis.
Hiustruoti skirtumus tarp skiriamyjy sri¢iy 1 lenteléje pateikiamas funkcijy skiriamyjy sriciy

palyginimas dviejy zymiy atveju.

1 lentelé. Globaliy funkcijy skiriamosios sritys dviejy klasiy atveju.

Nuostoliy funkcija | Skiriamoji sritis
Softmax (Wi — W) -x+by —by=0
Norm-Softmax cos(f1) = cos(s)
A-Softmax K1: cos(m - 01) > cos(62)
K2: cos(m - 62) > cos(61)
K1: cos(61) > cos(f2) +m
CosFace
K2: cos(62) > cos(61) +m
K1: cos(61 + m) > cos(62)
ArcFace
K2: cos(f2 + m) > cos(61)

1 lenteléje pateiktose formulése naudojami tie patys zyméjimai, kaip ir pateikti prie atitinkamy

nuostolio funkcijy apzvalgos.
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2.8. Trejety bei pory isgavimo strategijos

Naudojant anksciau apzvelgtas Trejety Kontrasto bei SupCon nuostolio funkcijas yra svarbu,
kaip mokymui parenkami trejetai ar poros. Didéjant pavyzdziy skaiciui, galimy mokymo pory
skaiCius auga polinomiSkai [WHH"19]. Taip pat, ne visos poros yra tinkamos mokymo procesui —
per lengvi pavyzdziai, kai neigiamas pavyzdys jau yra toli nuo teigiamo pavyzdzio ir nuo atraminio
vaizdo, nesuteikia daug informacijos ir nepadeda apmokyti neuroninio tinklo. Tam tikslui yra
pasitelkiami sunkiy teigiamy bei neigiamy pory iSgavimo (angl. mining, hard-negative/positive
mining) metodai.

Duomeny pory tipai:

* Lengvi neigiami (angl. easy negatives) pavyzdziai — neigiamas pavyzdys yra toli nuo
atraminio vaizdo, nuostoliy funkcijos reik§mé lygi 0, nes d(a,p) + o < d(a,n).

* Pusiau sunkas neigiami (angl. semi-hard negatives) pavyzdziai — neigiamas pavyzdys yra
toliau nuo atraminio vaizdo nei teigiamas, ta¢iau nuostoliy funkcijos reiksmé vis dar
teigiama. d(a,p) < d(a,n) < d(a,p) + «

* Sudétingi neigiami pavyzdziai (angl. hard negatives) — neigiamas pavyzdys yra arCiau

atraminio vaizdo, nei teigiamas d(a,n) < d(a,p)

Pavyzdziy iSgavimas mokymo metu (angl. online mining) — tai metodas, kai sudétingi
teigiami ar neigiami pavyzdziai parenkami tik iS einamosios iteracijos duomeny rinkinio.

Pavyzdziy iSgavimas nemokymo metu (angl. offline mining) — $iuo atveju trejetai ar poros
sudaromi apdorojant visa turima duomeny rinkinj vienu metu ir parengiami dar pries pradedant

mokymo procesa.
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3.

Eksperimentas

Norint atlikti apzvelgty nuostolio funkcijy palyginima nuspresta apmokyti KNT paremtus

modelius naudojant Sias nuostolio funkcijas bei jvertinti jy pasiekiamus rezultatus.

3.1.

Tyrimo eiga
Pries pradedant eksperimentus atlikti tokie paruosiamieji darbai:

* Paruosti mokymo, validavimo bei testavimo duomeny rinkiniai - tai atlikta filtruojant
,Google Landmarks Dataset v2“ mokymo duomeny poaibj, paliekant tik klases turincias
nuo 30 iki 50 pavyzdziy.

* Pasirinkti modeliy gyliai - nuspresta naudoti ResNet-18, ResNet-50 bei ResNet-101
tinklus. Maziausias tinklas pasirinktas dél greitesnio veikimo ir trumpiau trunkancio
mokymo proceso, gilesni tinklai pasirinkti remiantis jy populiarumu.

* Pasirinktos duomeny augmentacijos.

* Pasirinktas optimizatorius ,,Adam®.

* Nuspresta dél galutinés modelio architektiiros. Galutiné modelio architekttira pasirinkta
remiantis [RTC18].

* Pasirinktos metrikos modeliams testuoti.

* Paruosti duomenys modeliy testavimui - atlikta parsisiunciant oxford5k bei paris6k duo-

meny rinkinius bei reikiamus zymiy failus (angl. ground truth).
Eilinio eksperimento paleidimo eiga:

1. Pasirenkama nuostolio funkcija;

2. Lokaliy palyginimy funkcijy atveju pasirenkama trejety/pory parinkimo strategija (trejetai
ar poros visada parenkami mokymo metu);

3. Pasirenkamas atitinkamo gylio tinklas (ResNet-18, ResNet-50 arba ResNet-101), naudo-
jami jau apmokyti svoriai, inicializuojamas modelis;

4. Nurodomas modelio pavadinimas, epochy skaicius;

5. Jeigu reikia mokymas pratesiamas nuo tarpinio tasko;

6. Modelio mokymas paleidziamas naudojant paruosta skripto faila.
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3.1.1. Naudota modeliy architektara

( Paw: elkshukas [224x224] |

[ ResNet pozymiai }
[ |
[ |
[ |
[ |
[ ]

GeM sute]lmnas
L2N
Istiesinimo sl.

Pilnai sujungtas sluosnis
L2N

( Pozymiy vektorius ]

8 pav. Eksperimentuose naudoty modeliy ,,GeMResNet* strukttiros schema.

8 pav. pavaizduota modelio architekttira pasirinkta remiantis [RTC18] straipsniu. Kon-
voliuciniai modelio sluoksniai, skirti pozymiy vektoriy istraukimui inicializuojami naudojant
apmokytus skirtingo gylio ResNet modeliy sluoksnius - i§ esmés ResNet neuroninis tinklas panau-
dojamas kaip fundamentalus modelis pozymiams iStraukti (angl. backbone). Esminiai pakeitimai
atlikti paskutiniuose sluoksniuose. Vietoj sutelkimo vidurkinant sluoksnio (angl. Average pooling)
naudojamas GeM sutelkimo sluoksnis. Pradiné GeM sluoksnio parametro p reikSmé 3, parametras
bendras visoms paskutinio konvoliucinio sluoksnio isvesties dimensijoms. Jj seka L2 normali-
zavimo, vienas pilnai sujungtas ir vél L2 normalizavimo sluoksniai. Modeliy iSvesties dimensija
nevienoda - ResNet-18 naudojanc¢iy modeliy iSvesties dimensija 512, gilesniy modeliy (ResNet-50
bei ResNet-101) isvesties dimensija 2048.

3.1.2. Naudotos priemonés

Modeliy mokymo bei testavimo kodas parasytas JupyterHub aplinkoje Python programavimo
kalba, modeliy architektiirai bei mokymui aprasyti naudotas PyTorch karkasas.

Pasirinkta modelio architektaira paremta [RTC18] straipsnio autoriy pateikta modelio struk-
tira bei GeM ir L2 normalizavimo sluoksniy implementacijomis®.

Modeliy mokymo procese naudoty nuostoliy funkcijy implementacijos imtos i$ pytorch-
metric-learning’ bibliotekos. Naudotasi ir $ioje bibliotekoje pateiktomis duomeny iSgavimo
funkcijomis. Modeliy testavimui reikalingy duomeny rinkiniy atsisiuntimo bei modeliy testavimo
kodas parasytas remiantis kodu® parengtu[RIT"18] straipsnio autoriy. HOW metodo rezultatai gauti
pasinaudojus [DTP*21] straipsnio autoriy pateiktomis komandomis bei instrukcijomis °.

Modeliy mokymui bei testavimui reikalingi skai¢iavimai atlikti pasinaudojus suteiktais HPC
iStekliais. Skai¢iavimai atlikti ant NVIDIA Tesla V100 32GB grafines plokstes naudojan¢io GPU

klasterio. Visiems eksperimentams atlikti prireiké 291 GPU skaiciavimo valandos.

Shttps://github.com/filipradenovic/cnnimageretrieval-pytorch/blob/cirtorch/layers/pooling.py#L36
"https://github.com/KevinMusgrave/pytorch-metric-learning
Shttps://github.com/filipradenovic/revisitop
https://github.com/facebookresearch/isc2021/blob/main/docs/6_how_subset.md
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3.2. Duomenys
3.2.1. ,,Google Landmarks Dataset v2*

,»,Google Landmarks Dataset v2* (GLDv2) yra $iuo metu didziausias jvairiausiy jzymiy viety
(angl. landmarks) paveiksléliy rinkinys, skirtas jZymiy viety atpazinimo bei atrinkimo uzdaviniams
spresti [WAC*20]. Pagrindinis paveiksléliy Saltinis yra Wikimedia Commons' — Vikipedijos
medijos duomeny saugykla. Joje esantys duomenys turi atvirojo turinio (angl. Creative Commons),
bei vieSosios srities (angl. Public Domain) licencijas.

GLDv?2 pasizymi keliomis i$Stikj neuroniniams tinklams kelian¢iomis savybémis:

* Didziulis dydis: vir§ penkiy milijony paveiksléliy, priklausanciy daugiau nei dviems
simtams klasiy.

* Klasiy disbalansas: 57% klasiy turi iki deSimties pavyzdziy, o 38% klasiy turi iki penkiy
paveiksléliy.

* Tikslui nepriklausantys vaizdai (angl. out-of-domain images): uzklausy poaibyje jy net
(98,9%). Siekiant sukurti kuo realistiSkesnj duomeny rinkinj, pridéta ir ne jzymias vie-
tas vaizduojanciy paveiksléliy. Taip skatinant kurti patikimesnius (teikianc¢ius nedidelj
klaidingai teigiamy rezultaty skai¢iy) modelius.

* Variacija klasiy viduje (angl. intra-class variation): tos pacios klasés paveiksléliai gali buti
labai skirtingi — juose vaizduojama zymi vieta i$ skirtingy pusiy, perteikiant skirtingas

detales, i$ vidaus ar iSorés (pastato atveju).

GLDv2 yra labai triuksmingas duomeny rinkinys, taciau galima rasti viesai prieinama ne
tokj triuksminga GLDv2_train_clean duomeny rinkinio poaibj. Poaibis paruostas automatiniu
btdu iSvalant pagrindinj duomeny rinkinj — atrenkant paveiksliukus, kurie per daug skiriasi nuo

kity klasés pavyzdziy. Apie poaibio paruosima daugiau detaliy pateikiama [YOS"20] straipsnyije.

3.2.2. ,Oxford Buildings® ir ,,Paris Dataset*

,Oxford Buildings*” (toliau trumpinama oxford5k) yra duomeny rinkinys, sudarytas i$ penkiy
tukstanciy paveiksliuky, vaizduojanciy jvairius Oxfordo universiteto pastatus. Atitinkamai ,,Paris
Dataset™ (toliau trumpinama paris6k) — j oxford5k labai panasus, Sesis tukstan¢ius paveiksliuky,
vaizduojanciy jvairius Paryziaus miesto pastatus, turintis duomeny rinkinys.

Sie rinkiniai skirti vaizdy atrinkimo (angl. image retrieval) uzdavinj sprendZiantiems mode-
liams vertinti. Abu rinkiniai turi 55 uzklausy paveiksliukus, po penkis kiekvienai is 11 jzymiy viety
taip sudarant 11 uzklausy grupiy. Paveiksliukai pagal tinkamuma skirstomi j tris zymes kiekvienoje
uzklausy grupéje: teigiama, kai paveiksliuke matyti daugiau nei 25 procentai objekto, neigiama jei
paveiksliuke néra uzklausos objekto ir nenaudinga (angl. junk), kai matyti maziau nei 25 procentai
objekto. Modeliy grazinamy rezultaty tikslumas matuojamas skaiciuojant vidutinio preciziskumo
vidurkj (mAP) per visas 55 uzklausas, ignoruojant nenaudingus paveiksliukus. Tikslas yra grazinti

visus duomeny rinkinio paveiksliukus, rodancius ta patj objekta.

Ohttps://commons.wikimedia.org
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3.2.3. ,Revisited Oxford“ ir , Revisited Paris“

Perzitréti oxford5k ir parisbk duomeny rinkiniai (¢ia ir toliau trumpinama roxford5k bei
rparis6k) yra i$ naujo suzymeéti oxford5k bei paris6bk duomeny rinkiniai, pristatyti [RIT*18]
straipsnyje. Perzitiréjimo metu iStaisytos originaliy duomeny suzymeéjimo klaidos, pristatyta 15
naujy sudétingy uzklausy.

Naujas suzyméjimas paveiksliukus suskirsto 4 Zymes:

* Lengvi (angl. Fasy): paveiksliuke aiskiai matyti ieSkomas objektas.

» Sunkdas (angl. Hard): galima atpazinti objekta, taciau jj sudétinga sutapatinti su uzklausos
paveiksliuku.

* Neaiskas (angl. Uncelar): paveiksliukas galimai vaizduoja uzklausos objekta, taciau truksta
vizualinio konteksto. (Pavyzdziui: paveiksliuke vaizduojama kita dalinai simetrisko objekto
puseé, nei uzklausos paveiksliuke todél neaisku, ar jame yra ieskomas objektas).

* Neigiami (angl. Negative): paveiksliukas neatitinka kity kriterijy.
Ir pristato tris naujus vertinimo metodus:

* Lengvas (E) (angl. Easy): lengvi paveiksliukai laikomi teigiamais pavyzdziais, sunkis ir
neaiskis ignoruojami.

* Vidutinis (M) (angl. Medium): lengvi ir sunkas laikomi teigiamais pavyzdziais, neaiskas
ignoruojami.

* Sunkus (H) (angl. Hard): tik sunkas paveiksliukai laikomi teigiamais pavyzdziais, lengvi ir

neaiskis ignoruojami.

Straipsnyje pristatomas ir vieng milijona turintis nukreipimo paveiksliuky duomeny rinkinys
"R1IM?” skirtas didelio masto eksperimentams. Jis puikiai tinka iSsamiam modeliy testavimui,

taCiau Siame eksperimente jis nenaudotas, dél mazesnio tyrimo masto.

3.3. Eksperimente naudoti duomeny rinkiniy poaibiai

Modeliams apmokyti naudotas duomeny rinkinys (¢ia ir toliau gldv2_mokymo) gautas
filtruojant isvalyta GLDv2 duomeny rinkinio versija (GLDv2_train_clean). Filtruota pasirenkant
tik tas jzymias vietas, kurios turi nuo 30 iki 50 paveiksléliy. Gauta mokymo duomeny poaibj sudaro
beveik 118 tukstanciy paveiksléliy (117 847), priklausanc¢iy 3 182 zyméms. Mokymo duomeny
pasiskirstymo grafikas pateiktas 9 paveikslélyje. Duomenys filtruoti ir atsisiysti naudojantis Kaggle

platformal!.

Uhttps://www.kaggle.com/competitions/landmark-recognition-2020
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l2ymiy vietoviy pasiskirstymas mokymo rinkinyje

Paveiksleliy skaicius
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9 pav. Mokymo duomeny pasiskirstymo grafikas.

Filtruojant GLDv2_train_clean paruosti validavimo ir testavimo duomeny rinkiniai (¢ia
ir toliau trumpinami gldv2_validavimo bei gldv2_testavimo). Validavimo duomeny rinkinys
naudotas mokymo proceso stebéjimuli, taip pat, kartu su testavimo duomeny rinkiniu, modeliy
vertinimo metu. Kartu sudéjus gldv2_validavimo ir gldv2_testavimo poaibius gaunamas gldv2_tiny
rinkinys, naudojamas testavimo metu. Validavimo poaibio pavyzdziai naudojami kaip uzklausos,

o testavimo - kaip paieskos pavyzdziai (angl. reference set).

2 lentelé. Eksperimente modeliy mokymo ir testavimo metu naudoti duomeny rinkiniai.

Duomeny rinkinys | Paveiksléliy skaitius | Zymiy viety skaitius | Pavyzdziy skaicius ymei
gldv2_mokymo 117847 3182 32-43
gldv2_validavimo 13784 3182 4-5
gldv2_testavimo 6203 3182 1-2

parisbk 6392 11 5

oxford5k 5063 11 5

2 lenteléje pateikiami visi eksperimento metu naudoti duomeny rinkiniai, kartu su pavyzdziy
bei #ymiy skai¢iumi. Cia neminimi roxford5k ar rparis6k nes naudojami tie patys paveiksléliai,

kaip ir oxford5k bei paris6k rinkiniuose.

3.3.1. Duomeny augmentacijos

Mokymo vaizdams pritaikytos augmentacijos, naudota duomeny augmentacijy biblioteka

Albumentations'?. Buvo pasirinktos ir pritaikytos $ios duomeny augmentacijos:

1. Atsitiktinis iSkirpimas [224x224],
2. Atsitiktinis horizontalus apvertimas,
3. Atsitiktinis rySkumo, kontrasto, atspalvio ir paveikslélio saturacijos reikSmiy pakeitimas,

4. Atsitiktinis pasukimas 10 laipsniy.

2https://github.com/albumentations-team/albumentations

26


https://github.com/albumentations-team/albumentations

Testavimo vaizdams apdoroti naudotos tik ResNet tipo neuroniniams tinklams reikiamos

transformacijos':

1. Dydzio pakeitimas j [224x224],
2. Pikseliy reiksmiy normalizavimas,

3. Pavertimas j tenzoriy.

3.4. Naudotos trejetuy ir poruy isgavimo strategijos

Modeliy mokymo metu naudotos dvi trejety bei pory iSgavimo mokymo metu strategijos.

3.4.1. Trejety isgavimo strategija

Trejety, reikalingy Trejety nuostolio funkcijai, iSgavimui buvo naudota pytorch-metric-
learning bibliotekos funkcija ,,BatchHardMiner*“!* (trumpinama BHM), realizuota vadovaujantis
[XSP20]. Naudotas sudétingy teigiamy ir sudétingy neigiamy pavyzdziy iSgavimas. Atrenkami
pavyzdziai apibréziami taip:

Sunkis neigiami pavyzdziai - tai | atraminj vaizda panaSiausi pavyzdziai, kuriy zymé
nesutampa su atraminio vaizdo zyme. (14) formuléje x4, - sunkus neigiamas pavyzdys, x,
- atraminis vaizdas, x - visi einamajame rinkinyje esantys vaizdai, kuriy zymé nesutampa su

atraminio vaizdo zyme.

Tsp = argmin(d(f(x,), f(z))) (14)

Sunkas teigiami pavyzdziai - tai j atraminj vaizda maziausiai panasis pavyzdziai, turintys
ta paCia zyme kaip ir atraminis vaizdas. (15) formuléje x4 - sunkus teigiamas pavyzdys, x - visi

einamajame rinkinyje esantys vaizdai, kuriy zymé sutampa su atraminio vaizdo zyme.

zg = argmax(d(f(x,), f(z))) (15)

3.4.2. Pory isgavimo strategija

Pory iSgavimui naudotasi tos pacios pytorch-metric-learning bibliotekoje esancia ,,MultiSimi-
larityMiner“!® (trumpinama Msim) funkcija. Jos implementacija paremta [WHH"19]. Straipsnyije

pateikiami trys skirtingi panasumo vertinimo budai:

* Poros panasumas (angl. self-similarity): panaSumas tarp paveiksléliy poroje, skai¢iuojamas
naudojant kosinuso panasumo formule (3).
* Neigiamas santykinis panasumas (angl. negative relative similarity): panasumas tarp neigia-

mo pavyzdzio ir gretimy neigiamy pavyzdziy.

1¥Pagal Torchivsion dokumentacija: https://pytorch.org/torchvision.models.resnet101.html
Yhttps://kevinmusgrave.github.io/pytorch-metric-learning/miners/#batchhardminer.

Bhttps://kevinmusgrave.github.io/pytorch-metric-learning/miners/#multisimilarityminer.
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* Teigiamas santykinis panasumas (angl. positive relative similarity): panasumas tarp atraminio
vaizdo ir gretimy teigiamy pavyzdziy. Kuo teigiami pavyzdziai arCiau vienas kito, tuo

maziau informacijos tokios poros pernesa.
Msim funkcijoje naudojamas neigiamo-teigiamo santykinio panasumo palyginimas:

* Neigiamos poros parenkamos, kai jy panasumas didesnis uz sunkiausios (su maziausiu
atraminio ir teigiamo vaizdo tarpusavio panasumu) teigiamos poros panasuma, i$ jo atémus
€ (nedidele teigiama reikSme turintj skirtumo parametra).

* Teigiamos poros parenkamos jei jy panasumas mazesnis nei sudétingiausios neigiamos

poros panasumas, prie jo pridéjus e.

Eksperimentams parinkta € parametro reiksme — 0,1.

3.5. Modeliy mokymo procesas

Neuroninio tinklo mokymo procesas vyksta taip: mokymo duomenys suskirstomi j ei-
namuosius duomeny rinkinius (pasirinktas rinkinio dydis 64). Vienas visy duomeny rinkiniy
apdorojimas vadinamas epocha. Einamojo rinkinio paveiksliukai kartu su zymémis paduodami
nuostoliy funkcijai, paskaiiuojamos nuostoliy funkcijy reiksSmeés, jomis remiantis atnaujinami
svoriai. Svorius atnaujina optimizatorius, didziule jtaka mokymo procesui daro mokymo zingsnio
parametras, kuriuo kontroliuojamas mokymo greitis - nuo jo didumo priklauso, kiek einamojo rin-
kinio metu paskaiCiuotos nuostolio reikSmeés keis svoriy reikSmes. Mokymas kartojamas numatyta

epochy skaiciy.

3.5.1. Hiperparametry parinkimas

Modeliy mokymo procesas ir pasiekiami rezultatai yra jautris mokymo hiperparametrams
— epochy skaiciui bei mokymo zingsnio reikSmei. Norint iSsiaiskinti reikiamas hiperparametry
reikSmes reikia atlikti bandymus ir stebéti mokymo procesa. Priimti sprendimus galima stebint
nuostolio funkcijos reikSmiy kitimo mokymo proceso metu grafikai. Stebimos nuostolio reikSmes
imant mokymo ir validavimo duomeny poaibius. Tai padeda ne tik nustatyti hiperparametry

reikSmes, bet ir parodo kada modelis persimoko arba konverguoja (pasiekia minimuma).

3.5.1.1. Epochy skaiciaus parinkimas

Gauti mokymo proceso grafikai padéjo parinkti tinkamas hiperparametry reiksSmes. Pavyz-
dziui, pirma visi modeliai buvo mokyti 30 epochy, taciau pastebéjus, kad nepasiekiama maziausia
galima nuostolio reik§meé (zr. 10b pav.) buvo pasirinktas didesnis epochy skai¢ius (40 epochy).
Kaip matyti i§ 10 pav. su Trejety nuostolio funkcija buvo kiek kitaip — pastebéta, kad modelis
konverguoja po 15-kos epochy, todél mokant gilesnius modelius buvo pasirinktas mazesnis epochy
skaicius. Kai kuriais atvejais mokymo grafikai leido daryti iSvada ar mokymo procesas buvo
sékmingas ar ne, pavyzdziui, i$ 10c pav. matyti, kad mokymasis buvo sékmingas (nuosekliai

mazéjo nuostolio reikSmeés).
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Trejety funkcijos mokymo ir validavimo nuostolio reikSmes CosFace funkcijos mokymo ir validavimo nuostolio reikémeés
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10 pav. Modeliy mokymo proceso grafikai naudojant Trejety, CosFace bei SphereFace nuostolio
funkcijas.

3.5.1.2. Mokymo zingsnio bei jo planuotojo parinkimas

KNT neuroniniy tinkly mokyme naudojant ,,Adam® optimizatoriy dazniausiai naudojama
pradiné mokymo zingsnio reik§mé yra 1073, Remiantis [RTC18] straipsniu bandytos kiek mazesnés
mokymo Zingsnio reik§més — 1074, 1075, ta¢iau mokymo proceso grafikai parodé, kad jos per
mazos efektyviam mokymui, todél galutiné mokymo Zingsnio reikimé liko 1073,

Eksperimentuojant buvo keistas ir mokymo zingsnio planuotojas (angl. learning rate scheduler)

“16 planuotoja. Juo naudojantis mokymo Zingsnis

— pirma bandyta naudoti ,,ReduceLROnPlateu
mazinamas, tik nuostoliui nekintant numatyta epochy skaitiy. Si strategija neturéjo didelés jtakos
mokymui, dél palyginus nedidelio epochy skai¢iaus, todél véliau pasirinkta ,,Exponential LR“!”
mokymo zingsnio kitimo strategija, kiekvieng epocha sumazinanti mokymo zingsnj padauginant

ji i3 e 00,

3.5.1.3. Duomeny iSgavimo naudojimas

Remiantis nuostolio funkcijy idéjomis trejety ar pory iSgavimo reikalauja tik lokalios nuosto-
lio funkcijos. Naudojant jas aktualu mokymo metu pateikti sudétingus ir informatyvius pavyzdzius,

atrinktus jvertinant Euklido atstuma tarp einamojo duomeny rinkinio pavyzdziy. Kadangi globaliy

I6https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.optim.lr_scheduler.ReduceLROnPlateau.html.
https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.optim.lr_scheduler. Exponential LR .html.
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funkcijy skiriamosios sritys didesne svarba skiria kampui tarp pozymiy vektoriy, atlikti infor-
matyviy pory atrinkima néra poreikio. Vis délto, norint suzinoti, kaip toks parinkimas paveikia
rezultatus, pabandyta §j metoda jtraukti | globalias funkcijas naudojan¢iy modeliy mokymo procesa.
Gauti mokymo proceso grafikai rodo, kaip duomeny iSgavimas reikSmingai paveikia nuostolio

kitima, kartu ir gaunamus rezultatus.
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(a) SphereFace be duomeny atrinkimo (b) SphereFace su duomeny atrinkimu

11 pav. R18-GeM-SphereFace mokymo proceso grafiky skirtumas su ir be duomeny atrinkimo
mokymo metu.

3.6. Vertinimo metrikos

Norint jvertinti apmokyty modeliy grazinamy rezultaty tiksluma naudojamos jvairios ver-
tinimo metrikos. Dalis jy susijusios su modelio tikslumo jver¢iu (jvertina ar modelis tinkamai
susieja paveiksliuka su jo zyme). Kitos metrikos skirtos vaizdy atrinkimo modeliams vertinti:
pateikus uzklausos paveiksliuka vertinamas modelio atrinkty “panasiy” paveiksliuky gerumas —
grazinty rezultaty eiliSkumas bei Zymiy teisingumas. Eksperimento metu gautiems modeliams

jvertinti buvo naudotos Sios metrikos:

* Preciziskumas K range — Preciziskumas@K.

* Preciziskumo vidurkis K range (angl. mean Precision at rank K — mP@K)

* Vidutinio preciziSkumo vidurkis (angl. mean Average Precision), trumpinamas mAP. Moks-
linéje literatuiroje dar vadinamas makro preciziskumo vidurkiu (angl. macro Average Preci-
sion).

* Vidutinis atvirkstinis rangas (angl. Mean Reciprocal Rank —MRR).

Preciziskumas@K (angl. Precision@K) — tai uzklausos grazinty rezultaty tikslumo jvertis,
paskaiCiuotas atsizvelgiant tik j pirmus K rezultaty. Jis parodo, kiek vienos uzklausos rezultaty is

pirmy K rezultaty yra teisingi — ar jy zymé sutampa su uzklausos paveiksliuko zyme.

Teisingi rezultatai iS pirmy K rezultaty
K

PreciziSkumas@K = (16)
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Preciziskumo vidurkis K range (angl. mean Precision at rank K - mP@K) — tai precizisku-
mo@XK vidurkis, paskaic¢iuotas susumavus preciziskumo pirmose K pozicijose rezultatus per visas
uzklausas ir padalinus i$ uzklausy skaiciaus. Sis jvertis parodo, kiek tiksliis vidutiniskai yra pirmi

K uzklausos rezultaty.

N
1 ‘
mP@K = N Z; Tikslumas@K; (17)
Vidutinio preciziSkumo vidurkis (mAP) — metrika, pla¢iai naudojama vertinant infor-
macijos paieskos sistemas, objekty aptikimo modelius. Ji parodo, kaip gerai modelis jvykdo jprasta
uzklausa atsizvelgiant j grazinty rezultaty aktualuma (Siuo atveju panasuma j uzklausos paveikslélj)

bei aktualiy rezultaty pozicija.

Q
mAP = é ; AP(q) (18)

Vidutinis preciziskumas@K (AP@K) — tai vidurkis Preciziskumas@K reik$miy paskaiciuoty
pirmose K pozicijose, j vertinima jtraukiant tik tas pozicijas, kuriose rezultatas yra teisingas.(19)

formulé naudojama vidutinio preciziskumo vidurkiui apskai¢iuoti.

K
1
AP = N ; Preciziskumas@k - rel(k) (19)

2yméiimai:
* N - teisingy rezultaty skaicius.
* K - dominanciy rezultaty skaicius.

« rel(i) - funkcija, lygi 1 jei rezultatas pozicijoje 7 yra teisingas ir 0 kitu atveju.

Vidutinis atvirkstinis rangas (MRR) — tai metrika vertinanti grazinamy aktualiy rezultaty
eiliSkumu. Ji atsako j klausima kurioje pozicijoje vidutiniskai yra teisingiausias rezultatas tarp
K gauty rezultaty. Metrikos reiksmé lygi 1, kai pirmas grazintas variantas visada yra tas, kurio
ieSkoma. Siuo atveju parodo, kurioje pozicijoje vidutini¥kai bus pirmas uzklausos paveikslélio

zyme atitinkantis paveikslélis.

e 1
MRR = — _— 20
N ; pozicija, (20)

Zyméiimai:

* N - uzklausos rezultaty skaicius.

* pozicija, - pirmo tikrai teisingo pavyzdzio pozicija tarp gauty N rezultaty.
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3.7. Eksperimento rezultatai
3.7.1. Nuostoliy funkcijy pritaikymo palyginimas - mAP jvertis
Rezultaty lentelése naudojamy zyméjimy paaiskinimas:

* Modelio pavadinimas: prasideda trumpiniu, nurodanciu kokio gylio modelis naudotas.
Jeigu néra naudojamas duomeny iSgavimas, toliau seka mokymo metu naudotos nuostoliy
funkcijos pavadinimas, pavyzdziui: "R101-GeM-Trejety”. Kitu atveju pradzioje nurodoma
duomeny iSgavimo funkcija (Msim arba BHM).

* Spalvos:

— Mélyna: iSskiria auksCiausius rezultatus pasiekusj modelj, mokyta naudojant lokalig
nuostoliy funkcija.

— Zalia: i¥skiria geriausia modelj mokyta su globalia nuostoliy funkcija.

— Raudona: papildomai nemokyto ResNet modelio be paskutinio sluoksnio rezultatai.

— Geltona: HOW metodu paremtas modelis.

» Paryskinti rezultatai: bendrai geriausias modelis to paties gylio modeliy grupéije.
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3 lentelé. Galutiniai mAP rezultatai oxford5k, parisbk duomenims. Pateikiami ir trijy vertinimo
protokoly - lengvo (E), vidutinio (M) bei sunkaus (H) jver¢iai roxford5k bei rparisbk duomeny

rinkiniams.
oxford5k | paris6k | roxford5k mAP % rparis6k mAP %
Modelis
mAP % | mAP % E M H E M H

R101-GeM-Trejety 10,96 24,24 6,18 | 593 | 1,19 | 22,83 | 19,37 | 7,42
R101-GeM-SupCon 20,04 33,22 11,56 | 9,83 | 2,16 | 29,30 | 26,01 | 11,18
R101-GeM-ArcFace 16,89 33,91 14,19 | 12,99 | 7,13 | 32,41 | 25,77 | 10,61
R101-GeM-SubCArcFace 8,19 21,15 4,17 | 4,38 | 1,10 | 17,88 | 18,44 | 9,06
R101-GeM-CosFace 25,43 44,86 19,87 | 16,04 | 6,93 | 42,04 | 34,00 | 15,64
R101-GeM-SphereFace 4,39 6,52 3,04 3,50 | 1,02 | 491 7,29 3,73
R101-Identity 6,15 25,79 4,62 | 570 | 2,12 | 23,80 | 24,68 | 13,20
R50-GeM-Trejety 13,57 26,88 6,72 | 6,26 | 1,22 | 2491 | 21,08 | 7,97
R50-GeM-SupCon 21,59 36,84 15,02 | 11,24 | 2,22 | 34,92 | 28,96 | 12,93
R50-GeM-ArcFace 23,08 40,90 17,86 | 12,86 | 2,29 | 35,84 | 29,88 | 12,48
R50-GeM-SubCArcface 23,98 41,34 17,00 | 13,78 | 4,16 | 37,89 | 30,35 | 11,62
R50-GeM-CosFace 27,61 45,01 22,76 | 17,95 | 6,68 | 43,42 | 32,84 | 13,88
R50-GeM-SphereFace 2,51 7,43 2,16 | 2,74 | 1,03 | 599 | 7,25 3,11
R50-Identity 4,83 17,28 3,62 | 488 | 2,12 | 16,12 | 17,15 | 7,98
R18-GeM-Trejety 3,01 5,94 2,48 | 2,88 | 091 | 456 | 6,71 3,21
R18-GeM-SupCon 13,88 23,10 797 | 7,62 | 194 | 19,98 | 20,12 | 9,43
R18-GeM-ArcFace 19,60 41,53 12,25 | 9,13 | 1,12 | 38,60 | 32,02 | 14,57
R18-GeM-SubCArcFace 26,17 40,53 15,65 | 11,48 | 1,73 | 36,87 | 29,51 | 11,64
R18-GeM-CosFace 22,18 40,26 15,62 | 11,75 | 2,13 | 37,59 | 29,98 | 11,63
R18-GeM-SphereFace 4,19 6,45 3,16 3,65 | 1,17 | 5,06 | 6,82 3,26
R18-Identity 3,78 13,54 3,21 | 4,01 1,36 | 12,72 | 13,66 | 6,47
HOW-R18-1000 - - 92,59 | 75,24 | 51,05 | 93,02 | 79,76 | 58,84

Pastebéjimai ir 3 lentelés rezultaty apibendrinimai:

Bendrai auksciausius rezultatus pasieké ResNet-50 architekttira paremti modeliai (R50-
GeM).

Tarp lokaliy funkcijy (Trejety bei SupCon) geresnius rezultatus pasiekia SupCon nuostoliy
funkcija.

Tarp globaliy funkcijy (ArcFace, SubcenterArcFace, CosFace, SphereFace) geriausius
rezultatus pateikia CosFace bei SubcenterArcFace nuostoliy funkcijos.

SphereFace nuostoliy funkcijos rezultatai prasc¢iausi neatsizvelgiant j pasirinkto modelio
gvlj ar funkcijos tipa.

Né vienas modelis nepasiekia specializuoto HOW metodo pasiekiamy rezultaty.

Pastaba: mAP, MRR bei P@1 metriky jvercius gldv2_tiny duomeny rinkiniui galima rasti

priede nr. 2.
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3.7.2. Nuostoliy funkcijy pritaikymo palyginimas - mP@K jvertis

Zemiau pateiktoje rezultaty lenteléje naudojami tie patys #yméjimai, kaip ir auki&iau pateik-

toje 3 lenteléje.

4 lentelé. Galutiniai mP@K rezultatai kai K = [1, 5, 10] su roxford5k duomeny rinkiniu. Rezultatai
pateikiami trims anks¢iau minétiems vertinimo protokolams - E, M, H.

Modelis roxford5k E % roxford5k M % roxford5k H %
mP@l | mP@5 | mP@l0 | mP@l | mP@5 | mP@10 | mP@l | mP@5 | mP@10

R101-GeM-Trejety 13,24 13,82 12,50 12,86 14,57 13,29 1,43 2,86 2,29
R101-GeM-SupCon 16,18 16,25 15,66 17,14 15,71 15,05 7,14 4,57 4,00
R101-GeM-ArcFace 20,59 20,00 19,41 20,00 20,57 19,86 7,14 7,71 7,71
R101-GeM-SubCArcFace 8,82 7,65 7,21 8,57 8,29 7,86 < 0,00 1,14 1,29
R101-GeM-CosFace 29,41 25,29 23,49 30,00 26,38 23,24 10,00 10,14 8,86
R101-GeM-SphereFace 8,82 7,35 5,88 8,57 8,00 6,57 1,43 1,43 1,14
R101-Identity 4,41 3,24 3,38 4,29 4,86 4,86 1,43 2,57 1,86
R50-GeM-Trejety 14,71 12,35 11,77 15,71 12,57 12,14 2,86 1,14 1,86
R50-GeM-SupCon 27,94 21,52 18,87 30,00 20,00 16,57 10,00 5,71 6,14
R50-GeM-ArcFace 25,00 26,62 25,48 25,71 22,29 20,91 7,14 4,29 3,71
R50-GeM-SubCArcface 25,00 23,09 22,61 27,14 21,14 20,41 8,57 5,43 4,78
R50-GeM-CosFace 30,88 27,65 26,30 31,43 27,38 25,81 7,14 8,91 8,91
R50-GeM-SphereFace 2,94 2,94 2,50 4,29 4,00 3,43 2,86 1,14 1,14
R50-Identity < 0,00 1,18 1,62 0,00 7,43 7,86 < 0,00 6,86 6,86
R18-GeM-Trejety 4,41 4,41 4,12 4,29 5,14 4,57 < 0,00 1,14 0,86
R18-GeM-SupCon 19,12 14,90 13,68 22,86 18,57 16,00 7,14 6,57 4,43
R18-GeM-ArcFace 19,12 16,77 15,33 18,57 17,43 15,43 1,43 2,29 2,29
R18-GeM-SubCArcFace | 26,47 21,62 20,59 25,71 20,29 18,88 8,57 4,86 2,86
R18-GeM-CosFace 20,59 20,15 18,74 25,71 18,57 16,86 8,57 4,29 3,86
R18-GeM-SphereFace 4,41 4,41 3,97 5,71 6,00 5,14 1,43 2,29 1,71
R18-Identity < 0,00 | <0,00 0,59 < 0,00 1,43 1,71 < 0,00 1,43 1,43

Pastebéjimai ir 4 lentelés rezultaty apibendrinimai:

* Bendri pastebéjimai sutampa su 3 lentelés iliustruojamais rezultatais - geriausia architektiira
R50-GeM, prasciausi rezultatai naudojant SphereFace nuostoliy funkcija.

* Bendru atveju didziulio mP@K skirtumo tarp E bei M vertinimo protokoly néra, tac¢iau
H vertinimo metodo rezultatai akivaizdziai prastesni.

* Bendru atveju mP@1 rezultatai geresni nei mP@5 ar mP@10 - modeliai dazniau gerai
parenka pirmuosius, panasiausius paveiksliukus, tac¢iau esant sudétingesniems pavyzdziams

tolimesni rezultatai neatitinka uzklausos paveiksliuko zymeés.

Priede nr. 1 pateikiami mP@XK rezultatai su rparisbk duomeny rinkiniui. Panagrinéjus
matyti, kad su rparisbk duomenimis rezultatai visada pastebimai aukStesni. Tai sutampa su [RIT" 18]

straipsnyje pateiktais rezultatais.
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3.7.3. Duomeny atrinkimo pritaikymo tyrimas

Vykdant modeliy mokyma pastebéta, kad duomeny atrinkimo pritaikymas ir mokymo su

globaliomis funkcijomis metu reikSmingai paveikia modeliy rezultatus.

5 lentelé. Modeliy mokyty naudojant duomeny atrinkima rezultatai. Pateikiama dalis rezultaty -
oxford5k, parisbk bei gldv2_tiny rinkiniams. roxford5k bei rparis6k rezultatai pateikiami priede
nr. 3

oxford5k | paris6k gldv2_tiny
Modelis

mAP % | mAP % | mAP % | MRR % | P@l %
Msim-R101-GeM-ArcFace 19,32 41,48 74,67 83,87 82,84
Msim-R101-GeM-SubCArcFace 24,57 44,61 72,35 82,52 81,44
Msim-R101-GeM-CosFace 20,34 33,20 74,78 84,56 83,29
Msim-R101-GeM-SphereFace 34,84 57,09 12,84 21,85 19,85
R101-Identity 6,15 25,79 15,72 26,57 23,88
Msim-R50-GeM-ArcFace 26,99 44,23 73,57 83,34 81,97
Msim-R50-GeM-SubCArcFace 27,20 51,12 71,61 81,87 80,51
Msim-R50-GeM-CosFace 28,13 52,74 73,30 83,88 82,48
Msim-R50-GeM-SphereFace 33,86 58,54 13,35 22,69 20,45
R50-Identity 4,83 17,28 15,24 25,52 22,89
Msim-R18-GeM-ArcFace 30,57 51,61 50,52 64,90 62,26
Msim-R 18-GeM-SubCArcF 30,43 46,29 49,67 64,09 62,05
Msim-R18-GeM-CosFace 31,85 50,81 49,49 64,78 61,93
R18-GeM-SphereFace 32,40 62,41 12,37 21,21 19,18
R18-Identity 3,78 13,54 13,00 22,71 20,31

Pastebéjimai ir 5 lenteléje pateikty rezultaty apibendrinimai:

* Gauti rezultatai rodo, kad pory atrinkimo naudojimas bendru atveju pagerina modeliy
pasiekiamus rezultatus 1-10 procenty (iSskirtys - R101-GeM-CosFace rezultatai suprastéja,
SphereFace atveju mAP jverciai padidéja virs 20 procenty).

* Naudojant duomeny atrinkima bendrai (tarp visy funkcijy) geriausius rezultatus tieck mAP
tick mP@K jverciy, per visus duomeny rinkinius (zr. roxford ir rparis mP@K rezultatus
priede nr. 4) pasiekia ResNet-18 gylio tinklai.

* Patj geriausia rezultata per visus gylius rodo su SphereFace mokyti modeliai. Tarp jy
geriausias: R101-GeM-SphereFace modelis, pasiekiantis virs 80 procenty mP@K jvertj su
rparis6k duomenimis, vertinant pagal E protokola (zr. 1 lenteléje esancioje priede nr. 4).

* Tarp visy modeliy, i$skyrus mokyty su SphereFace, yra bendri auksti (virs 60-80 procenty)
gldv2_tiny rezultatai. IS to matyti, kad modeliai kiek prisitaiké prie mokymo zymiy,
kadangi Siame rinkinyje naudojami ty paciy jzymiy viety paveiksliukai kaip ir mokymo

metu.
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Rezultatai

Atlikto tyrimo metu buvo nagrinétos 6 nuostoliy funkcijos: Trejety, SupCon, A-Softmax,
CosFace, ArcFace bei SubcenterArcFace. Atlikti eksperimentai nagrinéjantys modelio gylio bei

duomeny atrinkimo panaudojimo poveikj. Gauti tokie tyrimo rezultatai:

* Atlikta literatiiros apzvalga parodé, kad nuostoliy funkcijas galima suskirstyti j dvi grupes
— vietiniais ir globaliais palyginimais pagrjstas nuostoliy funkcijas.

* Geriausi rezultatai, nenaudojant pory atrinkimo, pasiekti CosFace nuostoliy funkcija
apmokytu ResNet-50 gylio modeliu. Rezultatai labai nezymiai skiriasi nuo ta pacia
funkcija apmokyto ResNet-101 gylio modelio.

* Pats geriausias rezultatas gaunamas naudojant Msim pory atrinkimo metoda kartu su
SphereFace nuostoliy funkcija apmokytu ResNet-101 gylio modeliu.

* Tarp lokaliais palyginimais gristy funkcijy geriausia rezultata pasiekia SupCon nuostoliy
funkcija naudojant apmokytas ResNet-50 gylio tinklas.

* Naudojant pory atrinkima bendrai geresnius rezultatus pasiekia mazesnio gylio modeliai
(ResNet-18 gylio). Nenaudojant pory atrinkimo geriausius rezultatus bendru atveju
pasiekia kiek gilesni tinklai (ResNet-50).

* Visi modeliai, apmokyti naudojant gldv2_mokymo duomeny rinkinj nepasiekia HOW
metodu gaunamy rezultaty, taciau rodo geresnius rezultatus negu vaizdy atpazinimui

neadaptuoti ResNet tinklai.
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Isvados

Atsizvelgiant j atlikta tyrimga ir gautus rezultatus galima priimti Sias iSvadas:

1. Globaliais palyginimais pagrjstos nuostoliy funkcijos (A-Softmax, ArcFace, SubcenterArcFace
bei CosFace) pasiekia geresnius rezultatus nei lokaliais palyginimais pagristos funkcijos (Trejety,
SupCon) sprendziant jzymiy viety atpazinimo bei vaizdy atrinkimo uzdavinj.

2. Bendru atveju ResNet-101 gylio modeliai nepasieké geresniy rezultaty. Taip galéjo nutikti dél
mokymo duomeny trukumo (gldv2_tiny rezultatai rodo gilesniy modeliy prisitaikyma prie
mokymo duomeny).

3. Naudojant pory iSgavima galima pagerinti globaliais palyginimais pagrjsty nuostolio funkcijy
rezultatus. Sis metodas padeda pasiekti geresniy rezultaty naudojant mazesnius tinklus, taip

sutaupant mokymui reikalingo laiko ir skai¢iavimo resursy kiekj.
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Savokuy apibrézimai

* Pozymiy zemélapiai — pozymiy zemeélapiai tai tarpiniai skaiCiavimai (paslépty sluoksniy
reikSmeés), kurias tyrimuose daznai naudoja kaip zemo/auksto lygio pozymius, t.y. kurie
gerai uzkoduoja nagrinéjamus duomenis.

* Tenzorius — giliojo mokymosi metody kontekste tai yra n-maté matrica, duomeny struk-
tira sauganti paveiksliuko pikseliy reikSmes. Naudojant PyTorch biblioteka tenzoriaus,
reprezentuojancio RGB formato paveiksliuka, struktira yra pavidalo [K, A, P| - [kanaly
skaiCius, paveiksliuko aukstis, paveiksliuko plotis].

» Aktyvacijos zemélapis (dar vadinamas pozymiy zemélapiu) — dvimaté matrica, gaunama
pritaikius konvoliucijos sluoksniy filtrus.

* Daugdara — topologiné erdvé, kurios kiekvieno tasko aplinka yra artima realiyjy skaiciy
n-matei erdvei, kurioje yra apibrézta skaliariné sandauga (Euklidinei erdvei).

* Hiperparametrai — tai tokie kintamieji, kurie nusako modelio konfigtiracija ir yra fiksuoti

ar parinkti. Pavyzdziui mokymo zingsnis, epochy skaicius.
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Priedai

Priedas nr. 1
Nuostolio funkcijy pritaikymo palyginimas — rparisok mP@K rezul-

tatai

6 lentelé. Galutiniai mP@K rezultatai kai K = [1, 5, 10] su rparisbk duomeny rinkiniu. Rezultatai
pateikiami trims vertinimo protokolams - E, M, H.

Modelis rparis6k E % rparis6 M % rparis6 H %
mP@l | mP@5 | mP@10 | mP@l | mP@5 | mP@10 | mP@l | mP@5 | mP@10

R101-GeM-Trejety 58,57 54,95 52,24 61,43 57,71 55,43 28,57 19,71 16,29
R101-GeM-SupCon 52,86 48,00 46,14 55,71 53,14 51,43 40,00 30,29 26,86
R101-GeM-ArcFace 57,14 58,00 54,86 60,00 60,86 58,57 41,43 32,57 29,43
R101-GeM-SubcArcFace | 35,71 33,14 30,43 42,86 42,86 36,57 25,71 22,86 18,29
R101-GeM-CosFace 68,57 62,86 60,00 75,71 67,71 64,57 58,57 45,43 38,14
R101-GeM-SphereFace 21,43 13,43 11,43 27,14 19,71 15,29 10,00 6,86 5,86
R101-Identity 32,86 36,00 35,49 38,57 43,14 43,00 31,43 26,29 23,71
R50-GeM-Trejety 55,71 54,00 49,86 58,57 57,14 53,57 32,86 23,71 18,71
R50-GeM-SupCon 68,57 64,43 59,43 70,00 68,00 63,57 47,14 36,57 30,86
R50-GeM-ArcFace 54,29 54,29 52,71 60,00 56,86 55,71 37,14 30,29 27,86
R50-GeM-SubcArcface 67,14 | 60,00 56,43 71,43 64,86 60,86 40,00 33,71 30,29
R50-GeM-CosFace 68,57 63,71 61,57 71,43 66,00 63,71 50,00 39,14 33,86
R50-GeM-SphereFace 14,29 14,00 12,14 14,29 17,43 16,14 < 0,00 4,86 5,57
R50-Identity 22,86 22,00 21,33 32,86 25,86 25,86 18,57 15,71 13,14
R18-GeM-Trejety 14,29 10,86 10,71 17,14 16,00 15,57 5,71 6,29 6,57
R18-GeM-SupCon 52,86 40,57 35,86 61,43 49,14 43,86 34,29 22,29 19,43
R18-GeM-ArcFace 62,86 61,71 60,71 64,29 65,14 64,57 50,00 44,29 40,86
R18-GeM-SubcArcFace | 67,14 62,29 60,71 68,57 64,29 63,14 42,86 36,57 33,86
R18-GeM-CosFace 75,71 66,57 62,43 77,14 70,29 65,57 54,29 39,71 33,71
R18-GeM-SphereFace 17,14 10,57 9,71 20,00 12,57 12,29 2,86 4,00 4,43
R18-Identity 17,14 23,43 26,00 24,29 28,29 30,71 18,57 16,57 13,86
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Priedas nr. 2
Nuostolio funkcijy pritaikymo palyginimas - gldv2_tiny mAP, MRR
bei P@1 rezultatai

7 lentelé. mAP, MRR bei P@1 rezultatai su gldv_tiny duomeny rinkiniu.

gldv2_tiny
Modelis
mAP % | MRR % | P@1 %

R101-GeM-Trejety 0,23 0,44 0,33
R101-GeM-SupCon 13,48 23,25 20,27
R101-GeM-ArcFace 70,92 82,25 80,77
R101-GeM-SubcenterArcFace 31,88 46,04 41,64
R101-GeM-CosFace 69,93 82,53 80,65
R101-GeM-SphereFace 1,71 2,86 2,36
R101-Identity 15,72 26,57 23,88
R50-GeM-Trejety 0,24 0,45 0,32
R50-GeM-SupCon 15,08 25,74 22,56
R50-GeM-ArcFace 69,97 81,73 80,06
R50-GeM-SubcenterArcface 69,97 81,77 80,06
R50-GeM-CosFace 67,55 80,50 78,53
R50-GeM-SphereFace 2,49 4,29 3,54
R50-Identity 15,24 25,52 22,89
R18-GeM-Trejety 0,31 0,59 0,46
R18-GeM-SupCon 7,02 12,66 10,61
R18-GeM-ArcFace 42,44 57,02 54,40
R18-GeM-Subcenter ArcFace 44,77 59,53 56,79
R18-GeM-CosFace 41,40 57,28 54,27
R18-GeM-SphereFace 1,84 3,11 2,38
R18-Identity 13,00 22,71 20,31
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Priedas nr. 3
Duomeny isgavimo pritaikymas — roxford5k bei rparis6k mAP re-

zultatai

8 lentelé. mAP jverciai su roxford5k bei rparisok duomeny rinkiniais, kai yra naudojamas pory
iSgavimas mokymo metu. Rezultatai pateikiami trims vertinimo protokolams - E, M, H.

roxford5k mAP % rparis6k mAP %
Modelis
E M H E M H
Msim-R101-GeM-ArcFace 9,31 8,76 | 2,72 | 37,20 | 31,29 | 12,98
Msim-R101-GeM-SubcenterArcFace | 15,97 | 13,97 | 4,23 | 40,96 | 34,73 | 16,59
Msim-R101-GeM-CosFace 14,50 | 11,05 | 1,82 | 28,72 | 25,39 | 11,97
Msim-R101-GeM-SphereFace 27,26 | 18,34 | 3,57 | 56,56 | 42,62 | 17,95
R101-Identity 4,62 5,70 | 2,12 | 23,80 | 24,68 | 13,20
Msim-R50-GeM-ArcFace 18,18 | 15,87 | 5,56 | 40,03 | 35,20 | 17,72
Msim-R50-GeM-SubcenterArcFace 19,09 | 17,05 | 7,36 | 46,53 | 38,28 | 17,55
Msim-R50-GeM-CosFace 22,09 | 18,40 | 9,31 | 50,38 | 39,58 | 17,43
Msim-R50-GeM-SphereFace 27,30 | 18,35 | 3,26 | 57,37 | 42,79 | 17,91
R50-Identity 3,62 4,88 | 2,12 | 16,12 | 17,15 | 7,98
Msim-R18-GeM-ArcFace 23,81 | 19,65 | 9,90 | 48,69 | 37,58 | 15,15
Msim-R18-GeM-SubcenterArcFace 22,96 | 17,31 | 5,12 | 43,77 | 34,84 | 15,82
Msim-R18-GeM-CosFace 23,74 | 19,44 | 8,59 | 48,45 | 37,47 | 17,05
Msim-R18-GeM-SphereFace 20,75 | 15,80 | 3,29 | 60,48 | 46,22 | 22,27
R18-Identity 3,21 4,01 | 1,36 | 12,72 | 13,66 | 6,47

Pastaba: be konteksto gali pasirodyti, kad geriausius rezultatus ResNet-18 gylio modeliuose pasiekia ne
SphereFace, bet CosFace nuostolio funkcija, ta¢iau SphereFace rezultatai pralenkia CosFace mAP jver¢ius oxford5k

bei paris6k rinkiniuose (Zr. 5 lenteléje).
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Priedas nr. 4
Duomeny isgavimo pritaikymas — roxford5k bei rparisok mP@K

rezultatai

9 lentelé. mP@K rezultatai roxford5k duomeny rinkiniui, kai yra naudojamas pory isgavimas
mokymo metu. Rezultatai pateikiami trims rangams - (1,5,10) bei trims protokolams (E, M bei
H).

Modelis roxford5 E % roxford5 M % roxford5k H %
mP@l | mP@5 | mP@10 | mP@l | mP@5 | mP@10 | mP@l | mP@5 | mP@10

Msim-R101-GeM-ArcFace 17,65 16,67 15,20 18,57 18,14 16,71 2,86 3,48 3,76
Msim-R101-GeM-SubcArcFace | 25,00 22,79 20,44 32,86 22,76 19,62 10,00 6,10 5,24
Msim-R101-GeM-CosFace 25,00 21,18 20,18 27,14 20,86 18,57 5,71 4,86 4,00
Msim-R101-GeM-SphereFace | 45,59 38,87 32,99 47,14 36,57 31,14 15,71 10,57 7,71
R101-Identity 4,41 3,24 3,38 4,29 4,86 4,86 1,43 2,57 1,86
Msim-R50-GeM-ArcFace 35,29 28,60 26,25 38,57 29,81 27,13 10,00 9,52 8,56
Msim-R50-GeM-SubcArcFace 23,53 21,25 22,43 27,14 23,74 23,65 8,57 11,14 9,04
Msim-R50-GeM-CosFace 29,41 28,24 26,77 31,43 29,14 28,29 12,86 12,57 10,86
Msim-R50-GeM-SphereFace 42,65 35,44 32,75 45,71 33,14 29,14 12,86 7,71 8,29
R50-Identity <0,00 1,18 1,62 <0,00 7,43 7,86 <0,00 6,86 6,86
Msim-R18-GeM-ArcFace 38,24 32,06 29,52 41,43 33,14 30,14 20,00 14,29 11,43
Msim-R18-GeM-SubcArcFace 38,24 32,35 29,82 38,57 32,00 28,57 8,57 8,93 7,94
Msim-R18-GeM-CosFace 33,82 31,62 29,41 35,71 33,14 30,57 15,71 13,14 12,14
R18-GeM-SphereFace 38,24 30,34 27,94 41,43 31,14 26,71 15,71 7,14 5,43
R18-Identity <0,00 <0,00 0,59 <0,00 1,43 1,71 <0,00 1,43 1,43

10 lentelé. mP@K rezultatai rparisbk duomeny rinkiniui, naudojant pory iSgavima mokymo metu.

Modelis rparis6k E % rparis6k M % rparis6k H %
mP@l | mP@5 | mP@10 | mP@l | mP@5 | mP@10 | mP@l | mP@5 | mP@10

Msim-R101-GeM-ArcFace 65,71 60,00 55,29 68,57 63,14 59,29 35,71 33,14 30,43
Msim-R101-GeM-SubCArcFace | 74,29 68,86 66,00 77,14 72,00 69,57 51,43 44,57 38,00
Msim-R101-GeM-CosFace 62,86 59,14 52,71 70,00 64,00 59,57 45,71 38,86 34,00
Msim-R101-GeM-SphereFace 90,00 85,71 84,14 92,86 88,57 85,57 71,43 57,14 48,00
R101-Identity 32,86 36,00 35,49 38,57 43,14 43,00 31,43 26,29 23,71
Msim-R50-GeM-ArcFace 71,43 62,86 60,86 75,71 72,57 67,71 45,71 44,86 40,00
Msim-R50-GeM-SubCArcFace 77,14 72,00 69,29 78,57 73,71 71,71 55,71 45,71 41,57
Msim-R50-GeM-CosFace 82,86 74,86 72,86 85,71 77,43 74,71 51,43 42,57 36,57
Msim-R50-GeM-SphereFace 88,57 84,86 82,86 91,43 88,00 85,00 75,71 61,14 54,14
R50-Identity 22,86 22,00 21,33 32,86 25,86 25,86 18,57 15,71 13,14
Msim-R18-GeM-ArcFace 81,43 73,14 72,14 84,29 76,57 76,29 51,43 42,29 39,43
Msim-R18-GeM-SubCArcFace 78,57 71,24 66,67 82,86 74,00 70,29 52,86 46,57 42,14
Msim-R18-GeM-CosFace 84,29 74,00 70,71 84,29 76,86 72,57 55,71 48,86 44,00
Msim-R18-GeM-SphereFace 91,43 87,14 83,71 92,86 90,86 87,29 72,86 68,57 60,29
R18-Identity 17,14 23,43 26,00 24,29 28,29 30,71 18,57 16,57 13,86
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