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IVADAS

Darbo aktualumas ir tikslas

Pasikartojanti produkto kokybé yra vienas i§ esminiy bet kokio gamybinio proceso rodikliy.
Todél kokybés kontrolé yra svarbi bet kokioje gamyboje. Kokybés kontrole dazniausiai atlieka
zmonés, taciau pramoningje aplinkoje toks darbas gali buiti nuobodus, varginantis ar net
kenksmingas. Be to, Zmogaus darbas néra produktyvus, santykinai brangus ir didina nuolatinius
kaStus. Did¢jant Zmogaus nuovargiui mazéja jo pastabumas ir atidumas, auga klaidy rizika.

Mingtas problemas pramongje galima iSspresti naudojant kompiuterinj vaizdy atpazinima, kuris
sudaro salygas bekontaktei patikrai ir dél didelio gamybiniy procesy pasikartojamumo yra ypac
tinkamas taikyti pramon¢je. Gamyboje veikiancios automatinés kokybés patikros sistemos gali

iStisus metus veikti be pertraukos ir priezidiros ir net esant kenksmingoms aplinkos saglygoms.

1 pav. Imon¢je UAB ,,Lesta* sutrikus kams¢iy uzsukimo masinos darbui, oranziniu apskritimu
apibrauktus kamstelius turéjo uzsukti jmonés darbuotojai. Kamsteliams uzsukti reikéjo praplésti

pakuotes

Sio baigiamojo darbo tikslas yra naudojant atvirojo kodo programing jranga paruoiti kelis
algoritmus, tinkamus kompiuteriniam vaizdy atpazinimui — klasifikavimui, bei iSanalizuoti jy

pritaikymo galimybes pramoniniy gaminiy kokybés kontrolés sistemose.
Darbo uzdaviniai

1. Atlikti kompiuteriniy vaizdy analizei skirty algoritmy ir atvirojo kodo programinés jrangos
apzvalga
2. Paruosti kelis algoritmus kompiuteriniam vaizdy atpazinimui ir klasifikavimui

3. ISanalizuoti paruosty algoritmy veikimo kokybinius rodiklius



Naudoti tyrimo ir analizés metodai

Siame darbe algoritmy apmokymui bei testavimui naudojama savarankiskai surinkta vaizdiniy
duomeny bazé, kurioje esantys pavyzdziai iSskirstyti j tris klases — butelius su gerai uzsuktais
kamsteliais, be kamsteliy ir su prastai (kreivai ar ne iki galo) uzsuktais kamsteliais.

Naudojant pasirinktg atvirojo kodo programing jranga, darbo metu sukuriami keli neuroniniai
tinklai, kuriy apmokymams naudojamas surinktas vaizdiniy pavyzdziy rinkinys. Siekiant
kompensuoti nedidelj tinklams apmokyti skirta duomeny kiekj ir pagerinti neuroniniy tinkly
pasiekiamus rezultatus, Sio darbo metu taikomas dirbtinis duomeny papildymas.

Apmokius neuroninius tinklus, atliekamas jy testavimas. Testavimo metu jvertinama
neuroniniy tinkly apmokymo sparta, tikslumo rodikliai ir greitaveika. Sie rodikliai palyginami su

daznai naudojami Haaro kaskady algoritmo rezultatais.
Darbo naujumas ir praktiné nauda

Vaizdy atpazinimo bei klasifikavimo uzduotis atliekancius jrenginius veikia daugybé veiksniy
— dulkés, objekty judéjimas ir vibracija, apSvietos ir Sviesos spektro kitimas, elektroniniy jrenginiy
triukSmai ir kvantavimo paklaidos. Dél $iy veiksniy nenuspé¢jamumo, kompiuteriniy vaizdy
atpazinimo uzduotims atlikti vien statiSko algoritmo nepakanka.

Nuo pat kompiuteriy atsiradimo daugybé kiir€¢jy generuoja idé€jas, kaip perzengti statiniy
algoritmy keliamus apribojimus. Viena i§ dirbtinio intelekto sriiy — dirbtiniai neuroniniai tinklai —
teikia daug vil¢iy tai atlikti. Pastarojo deSimtmecio pazanga kuriant ir taikant dirbtinius neuroninius
tinklus (toliau — DNT) jvykdé tikra perversma kompiuterijoje. Siuo metu DNT pla¢iai taikomi

atpazjstant kompiuterinius vaizdus, garsus ir kalbg [1].
Darbo struktura

Sio darbo pradzioje apzvelgiami Haaro kaskady algoritmo bei neuroniniy tinkly veikimo
principai, atlickama atviros programinés jrangos, tinkamos neuroniniy tinkly kiirimui apzvalga.

Antrajame darbo skyriuje aprasomas vaizdiniy duomeny bazés kiirimas ir dirbtinio duomeny
papildymo algoritmas. Siame skyriuje taip pat pateikiama sukurtos duomeny bazés struktira.

Treciajame skyriuje apraSomas Haaro kaskady algoritmo apmokymas ir naudojant §j algoritmag
gauti rezultatai. Siame skyriuje taip pat pateikiamas trumpas pasirinktos neuroniniy tinkly
bibliotekos veikimo principy aprasymas. Tuomet sukuriami trys konvoliuciniai neuroniniai tinklai ir
atlieckamas jy jvertinimas.

Darbo pabaigoje atlickamas naudoty algoritmy palyginimas bei iSanalizuojami jy specifiniai

bruozai, lemiantys algoritmy pritaikomumg automatinése kokybés kontrolés sistemose.



1. VAIZDY ATPAZINIMO IR KLASIFIKAVIMO ALGORITMUY
APZVALGA

Kaip ir daugelyje kity kompiuterinés regos sri¢iy, sprendziant vaizdy atpazinimo — klasifikavimo
uzduotis vis dar néra objektyvaus ir aiSkaus atsakymo j klausimus, kada ir koks algoritmas yra
labiausiai tinkamas. Todél norint parinkti algoritmg specifinei uzduociai, jprasta praktika yra
ibandyti kelis algoritmus, juos palyginti ir parinkti labiausiai tinkama. Siame baigiamajame darbe
butelio kamstelio padéties patikrai iSbandyti parinkti dviejy tipy algoritmai: statiSkai apibrézty
bruozy paieska paremtas Haaro kaskady algoritmas ir dirbtiniais neuronais paremtas konvoliucinis

dirbtiniy neurony tinklas.
1.1. Haaro kaskady algoritmas

Haaro bruozy (angl. Haar features) paieska pagristas Haaro kaskady algoritmas yra vienas i
populiariausiy objekty aptikimo ir lokalizavimo vaizde metody. Pirminé Sio 2001 m. aprasyto [2]
algoritmo pritaikymo sritis buvo veidy paieska nuotraukose. Taciau Haaro bruozy algoritmas gali
biiti naudojamas bet kokiems objektams surasti — reikia tik apmokyti klasifikatoriy.

Haaro bruozy algoritmas turi ir kity privalumy:

e ne tik nustato, ar ieSkomas objektas yra vaizde, bet ir jj lokalizuoja;

e vaizde gali aptikti daugiau nei vieng ieSkomg objekta;

e yra vykdomas pakankamai greitai ir gana daznai naudojamas objektams aptikti realiu
laiku ar sistemos.

Haaro Bruozas

Paprastas Haaro bruozas gali biiti apibréztas kaip pikseliy rySkumo skirtumas staciakampése
srityse. Sios vaizdo sritys turi biti vienody matmeny ir gretimos viena kitai. Skai¢iuojant Haaro
bruozo verte, imamos kelios gretimos vaizdo sritys (pvz.: tamsiai ir Sviesiai nuspalvinti sta¢iakampiai
1.1 (d) pav.). Kiekvienos srities pikseliy intensyvumas yra atskirai susumuojamas ir padauginamas
i§ srities svorio (konstantos, nustatytos algoritmo apmokymo metu). Tuomet sriciy jverciai
susumuojami. Taip gaunamas rezultatas, kuris ir yra laikomas Haaro bruozo verte.

f= Z{'(=1 w; - I, (1)
¢ia f — Haaro bruozo verté, k — sric¢iy kiekis, w; — srities i svoris, I; — pikseliy intensyvumy suma

[ srityje.
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C D

1.1 pav. Haaro kaukiy pavyzdziai. Cia A ir B — dviejy sri¢iy kaukes,
C — trijy sriciy kauke ir D — keturiy sri¢iy kaukeé

Sumy vaizdas
Kadangi kiekvienam Haaro bruozui jvertinti reikalingos pikseliy intensyvumo sumos — $iuos
skai¢iavimus aktualu kuo labiau supaprastinti. Haaro kaskady algoritme tam naudojama
intensyvumy sumy lentelé (angl. integral image), kuri apskaic¢iuojama pagal 2 formule:
(X%, y) = Larexy'<y 1(x, Y1), 2
Ciai(x',y") — pikselio (esancio koordinatése x’, y") intensyvumas originaliame vaizde, ii(x,y) —

rezultatas intensyvumy sumy lentel¢je (1.2 pav.).

31 2.4 33 5,36 31 33 37 70 75 111
12 2609 10 2925 43 71 84 127 161 222
13 17/21 22 2018 56 101 135 200 @54 333
24 23 :’1_5'_1'5_'1_4} 19 80 148 197 278 346 444
0 8§ 28 X 1_1.| 7 110 186 263 371 450 555

1 35 34 3 32 6 111222 333 444 555 666
1.2 pav. Pikseliy intensyvumo jverciai (kair¢je) ir intensyvumy sumy lentelé (desinéje)

Pikseliy intensyvumo sumy lentele pakanka sudaryti tik karta analizuojamam vaizdui.
Naudojant jau sudarytg lentele, bet kurios srities intensyvumy sumai (/;) apskaiciuoti pakanka trijy
veiksmy, nepriklausomai nuo analizuojamos srities dydzio (3 lygtis).

Lxyeascn 1(x,y) = ii(D) +ii(A) — ii(B) — ii(C). 3)

Silpnasis klasifikatorius
Silpnyjy klasifikatoriy tikslas yra aptikti objekta vaizde su bent kiek didesne tikimybe nei
atsitiktinis spéjimas. Kiekvienas atrinktas silpnasis klasifikatorius turi savo svertinj koeficienta, kuris

nustatomas apmokant klasifikatoriy. Haaro kaskady algoritme kiekvienas silpnasis klasifikatorius



yra binarin¢ funkcija, paremta Haaro bruoZo slenkstine verte [2]. Silpnojo klasifikatoriaus jvertis
apibréziamas taip:

1 pf(x) < po,
0 kitais atvejais’

h(x f,p,0) = { (4)

¢ia x — vaizdo sritis, f — Haaro bruozo jvertis, p — poliSkumas (nustato nelygybés kryptj), 8 —
Haaro bruozo slenkstiné verté.

LAdaBoost“ klasifikatorius

Viena i§ objekto aptikimo uzdavinio problemy (naudojant Haaro kaskady algoritma) yra ypac
didelis Haaro bruozy kiekis. D¢l Haaro kaukiy matmeny jvairovés net mazame 24 X 24 pikseliy
raiSkos vaizde, naudojant tik keturias (1.1 pav. pavaizduotas) kaukes, galima sukurti apie 160 000
Haaro bruozy (silpnyjy klasifikatoriy). Ne visi Sie bruozai yra aktualis ir padeda atpazinti (surasti)
ieSkoma objekta, todél svarbu atrinkti geriausiai ieSkoma objekta charakterizuojancius (stipriausius)
bruozus. Aktualiy bruozy atrinkimg vykdo ,,AdaBoost* algoritmas (klasifikatorius).

,»AdaBoost* algoritme vykdomi Zemiau pateikti 1-5 zingsniai [2].

1. Normalizuojami silpnyjy bruozy svoriai:

Wi
jeawe ()

Wi <

¢ia n — silpnyjy bruozy kiekis, w; ; — i-tojo silpnojo bruoZzo svoris t iteracijos metu.

2. Algoritme naudojamas i§ anksto apibrézto dydzio langas (angl. sub-window). I §io lango ribas
patenkan¢iam vaizdui apskai¢iuojami Haaro bruozai (silpnieji klasifikatoriai). Tai atlickama
su kiekvienu vaizdo langu. Tuomet apskai¢iuojama klaidingai suveikusiy klasifikatoriy
paklaida.

ej = X wilhi(x) — yil, (6)
Cia e; — silpnojo klasifikatoriaus j suminé paklaida, h;(x;) — silpnojo klasifikatoriaus jvertis
vaizde, x;, y; —zinomas (tikrasis) vaizdo x; ivertis (y; = 1, jeigu vaizde x; yra ieSkomas
objektas, y; = 0 kitais atvejais).

3. Parenkamas maziausig paklaidg (e;) turintis silpnasis klasifikatorius h;.

4. Atnaujinami silpnyjy klasifikatoriy svoriai (jie naudojami apdorojant kitg vaizda):

1—e; et 1-e;

Wepi = We iy = Wt 1—e; ) (7)

5. Atrinktas stiprusis klasifikatorius yra pasverty silpnyjy klasifikatoriy kombinacija ir yra

apibréziamas kaip binariné funkcija:

1
h(x) — {1 Z’{=1 atht(x) 2 EZ{:l at )] , (8)
0 kitais atvejais
1
a; = log -, (9)

¢ia a; — stipriojo bruozo svoris.



»~AdaBoost™ algoritmo zingsniai 1-5 kartojami tiek karty (tiek iteracijy t), kiek pasvertyjy
bruozy (pasvertyjy silpnyjy klasifikatoriy) norima turéti arba tol, kol nepasiekiamas pageidaujamas
tikslumas.

Haaro kaskady atveju, ,,AdaBoost* algoritmas vykdomas tol, kol nepasiekiama kiir¢jo nustatyty
tikslumo parametry:

e ne mazesnis nei nustatytas minimalus tikslumas (angl. kit rate),

e ne didesnis nei nustatytas maksimalus klaidingy teigiamy indikacijy kiekis (angl. false
alarm rate),

e silpny klasifikatoriy kiekis ne didesnis nei nustatyta.

Kaskados

Nenaudojant kaskady, kiekviename analizuojamame lange reikéty jvertinti kiekvieng stipryji
klasifikatoriy. Tai néra efektyvu kompiuterio resursy atzvilgiu. Daug efektyvesnis sprendimas yra
objekto paieska vaizde suskaidyti j etapus (kaskadas) ir kiekviename paieskos etape dalj
analizuojamo vaizdo, kuriame objekto egzistavimo tikimyb¢é maziausia, tiesiog atmesti. Taigi Haaro
kaskady algoritme stipriyjy klasifikatoriy (kurie sukuriami vykdant jau aprasyta ,,AdaBoost*

algoritmg) tikslas yra pasSalinti tas vaizdo dalis, kuriose ieSkomo objekto néra.

Visi daliniai langai

AT T — T

1 /= 2 —m 1 — -

M W L apdorojimas
lF lF lF

Atmetami langai

1.3 pav. Kaskadinio klasifikatoriaus etapai [2]

Objekto paiesSkos skaidymas j etapus yra kritiSkai svarbus, nes vaizdo dalis, nepraéjusi etapo,
yra atmetama kaip neturinti ieSkomo objekto, ir toliau nebevertinama. D¢l Sios priezasties Haaro
kaskady algoritme stipriesiems klasifikatoriams patartina leisti ganétinai didel;j klaidingy teigiamy

rezultaty kiekj — rekomenduojama 50 %.
1.2. Dirbtiniai neuroniniai tinklai ir jy panaudojimas

Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra skaifiavimy sistemos, sukurtos gyviiny nervinés sistemos
pavyzdziu. Tokios sistemos mokosi (ilgainiui gerina savo geb¢jimus) atlikti uzduotis i§ esmés be
uzduociai specifinio programavimo. DNT §iuo metu yra nepamainomas jrankis, leidziantis spresti

problemas, kuriy jprastais, taisyklémis grjstais programiniais metodais iSspresti nepavyksta.
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Dirbtinis neuroninis tinklas yra skai¢iavimy modelis, universalus funkcijy aproksimatorius,

kurio struktiira sukurta remiantis realiame pasaulyje esanciais biologiniy neuroniniy tinkly

pavyzdziais. Tai tarsi dirbtiné nervy sistema, skirta priimti ir apdoroti signalus, perduoti rezultatus ir

tobulinti tinklo parametrus [2].

1.2.1. Dirbtiniy neuroniniy tinkly panaudojimas

Dirbtiniai neuroniniai tinklai vis pla¢iau taikomi Siandieniniame gyvenime ir be jokios abejonés

ateityje stipriai pakeis beveik visas Zzmogaus gyvenimo sritis [3]. Nors kol kas daugiau

eksperimentiniais ar prototipy kirimo tikslais, taciau dirbtiniai neuroniniai tinklai jau yra taikomi

Siose srityse:

atpazjstant grafinius vaizdus — eismo steb¢jimo bei apsaugos kamerose, riiSiuojant maisto
produktus, atpazjstant gamybinj broka;

telefonijoje — nustatant optimalius Snekos signalo parametrus arba identifikuojant Snekos
signalg padeda pasalinti trikdzius, arba sudaro galimybes perduoti tik $nekos signala, taip
sumazinant perduodamy duomeny kiekj;

$nekos atpazinimo sistemose — valdant jrenginius balsu;

bioinformatikoje — ieSkant nukleotidy bei aminoriigs¢iy seky fragmenty, méginiy stebint
ir analizuojant méginius (pvz.: atpazjstant skirtingy riisiy lasteles ir jas skai¢iuojant);
finansuose — analizuojant bei prognozuojant akcijy, kainy bei paklausos kitimus;
marketinge ir socialiniuose tinkluose — tyrin¢jant Zmoniy elgseng, i§ jos mokantis ir pagal
ja priimant atitinkamus sprendimus (pvz.: nusprendziant, kokig reklama rodyti);

procesy modeliavime ir valdyme — naudojant neuroninius tinklus geriausiems valdymo
parametrams nustatyti (pvz.: ,,Google“ DNT naudoja duomeny centry ausinimo
valdymui);

masiny diagnostikai — stebint jrenginj ir pasteb&jus tam tikrus pozymius (garsus,
vibracijas, brokuota produkcija), ispé€jant;

kariniuose jrenginiuose — ieSkant taikiniy;

medicinoje — analizuojant simptomus bei vaizdo duomenis (pavyzdziui, rentgeno ar

galimai véziniy odos dariniy nuotraukas), gydytojams padedant nustatyti diagnoze.

1.2.2. Dirbtiniai neuronai

Dirbtinis neuroninis tinklas yra sudarytas i§ daugybés tarpusavyje sujungty dirbtiniy neurony.

Kiekvienas dirbtinis neuronas — tai smulki skaiiavimus atliekanti (programiné ar elektroning)

struktiira, sukurta remiantis biologinés nervy sistemos veikimo principais. D¢l Sios priezasties galima
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1zvelgiama panasumy tarp realiy ir dirbtiniy neurony (zr. 1.4 pav.). Galima teigti, kad ir biologiniai
ir dirbtiniai neuronai yra sudaryti is:

e dendrity (i¢jimy) — gaunanciy signalus i$ kity neurony;

e branduolio (sumatoriaus) — priimancio ir apdorojancio i§ dendrity gaunamus signalus;

e aksono (perdavimo funkcijos) — i§¢jimo signalo perdavimo kanalo;

e sinapsiy (jungc€iy svoriy) — jungCiy su kitais neuronais.

TQ wo
Kito neurono aksonas @, Sinapsé
WoTo

Biologinis neuronas

Dendritai, \f f()f‘
W\ \(:,\";'f /} )
WA __j;%f‘;smapses

Branduolys

) (Z w; + b)

|$&jimo aksonas

Aktywavimo
funkeija

) { Aksonas

Branduolys ————@ :_-:_--___. =

/I A S
=7 L p——

Lastelés kanas

1.4 pav. Biologinio neurono schema (kair¢je) ir dirbtinio neurono schema (desSinéje)

Kiekvienas dirbtinis neuronas (k) turi keleta jéjimy (xo, x1, x2, ..., X») ir vieng i§éjima (yy,), kuris
gali buti perduodamas daugybei kity neurony arba tapti galutiniu tinklo i$¢jimo tasku. Taip jungiant
dirbtinius neuronus sudaromi dirbtiniai neuroniniai tinklai. Neurono i$¢jimo reikSmé gaunama pagal

formule:
Yk = 9Wi) = 9(Ef=o wjx; + b), (10)
¢ia koeficientai w vadinami jéjimy svoriais, b — neurono bazé, ¢ — aktyvavimo funkcija, v, —
neurono vietinis indukuotasis laukas.
Dirbtinio neuroninio tinklo savybés stipriai priklauso nuo neurony tinklo strukttros. T. y.
dirbtiniy neurony tarpusavio jungimo tvarkos. Priklausomai nuo struktiros, DNT skirstomi j
daugybe tipy. Pagrindiniai 1§ jy: vienasluoksniai, daugiasluoksniai, konvoliuciniai, rekurentiniai,

moduliniai, autoenkoderiai, spindulinio tipo baziniy funkcijy tinklai.
1.2.3. Dirbtiniy neurony aktyvavimo funkcijos

Jeigu dirbtiniai neuronai aktyvavimo funkcijos neturéty arba ta funkcija biity tiesiné — visg
neuroninj tinklg buty galima supaprastinti iki paprastos tiesinés lygties [4]. Kad taip nenutikty,
visuomet naudojama netiesiné¢ aktyvavimo (perdavimo) funkcija. Aktyvavimo funkcija apibrézia
neurono aktyvumo salyga [5], o netiesiSkumai aktyvavimo funkcijose leidzia neurony tinklams

susieti j€¢jimo duomenis su siekiamais rezultatais tinklo i$¢jime.
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Sigmoidiné funkcija

Viena i§ dazniausiai naudojamy aktyvacijos funkcijy yra sigmoidiné (dar vadinama Fermi)
funkcija. Sios funkcijos trikumai yra skai¢iavimams reikli laipsnio kélimo operacija. Be to,
sigmoidés iSvestiné (kuri naudojama paklaidos sklidimui) tai pat turi sigmoide. Dar vienas sigmoidés

truikumas — tai gradiento nykimas tolstant nuo sigmoidés centro.

1
o) = —=p (11
Hiperboliné tangento funkcija

Taip pat daznai naudojama hiperboliné tangento funkcija:

1-e %Yk

= = 12
@(vy) = tanh(vy) T (12)
1 ~ 1 ///—r—j
0.8+
0.5
0.6
\ O, /
0.4
\ 05+
0.2+ \
\
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1.5 pav. Aktyvacijos funkcijos: sigmoidé¢ (kair¢je) ir hiperbolinio tangento (deSinéje)

»ReLU*

Hiperbolinio tangento ir sigmoidés aktyvacijos funkcijos turi neigiamg ,,gradiento dingimo*
savybe: tolstant nuo X koordinaciy centro, gradiento reik§mé vis mazéja. Sig problema sprendzia
»ReLU* (angl. Reactified Linear Unit) funkcija. Be to, ,,ReLU* yra ypac paprasta ir kompiuteriu
lengvai apskai¢iuojama, nes neturi jokiy sudétingy operacijy (logaritmy, kélimo laipsniu, Sakny ir
pan.).

@ (v) = max(0, vy). (13)

»PReLU*

,ReLU* (angl. Parametric Reactified Linear Unit) funkcija neturi gradiento neigiamoje puséje.
Jeigu neurono baziy pradiniy reikSmiy priskyrimo (inicializavimo) metu neuronui priskiriama
stipriai neigiama vert¢, toks neuronas savo i$¢jime beveik visuomet iSduoda neigiamg signalg.
Kadangi neigiamy ver¢iy ruoze ,,ReLU* funkcijos gradientas lygus nuliui, neigiama reikSme¢
iSduodantis neuronas nebtina apmokomas. Tokie, neigiamy verciy zonoje jstrige neuronai, vadinami
,mirusiais®. Jie létina neuroninio tinklo apmokyma, o jy ind¢lis j bendrg (teisingg) neuroninio tinklo
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rezultatg yra minimalus. ,,PReLU* funkcijoje $is ,,ReLU* funkcijos trikumas i$sprestas neigiamoms
vertéms suteikiant koeficienta [4]. Sis koeficientas turi bti kitoks nei teigiamoms vertéms
priskiriamas koeficientas ir dazniausiai biina silpnai neigiamas. Remiantis praktiniais tyréjy [6]
bandymais, naudojant ,,PReLU* tas pats neurony tinklas gali pasiekti ~1,7 % geresnius rezultatus

nei naudojant ,,ReLU*.

@ (vy) = max(—c - vy, vy), (14)
5 /7 5 7
/ /
// /'/
4r // / 4 /’/
/ /
// 3 /
3r / //
// /
// //
/// 2 | //
2 / /
/
/ 1+ /
/ /
// //
1 // 0 /
//
0l g e : :
-5 0 5 5 0 5

1.6 pav. Aktyvacijos funkcijos: ,,ReLU* (kair¢je) ir ,,PReLU* (desingje)
1.2.4. Dirbtiniy neuroniniy tinkly mokymas

Neuroniniy tinkly mokymas (,,treniravimas®) yra vienas i§ esminiy ir nei§vengiamy Zingsniy,
norint neuroninj tinklg praktiskai pritaikyti. Nemokyto DNT rezultatai i§¢jime biina nulemti pradiniy
verciy, kurios biina arba atsitiktinés, arba dalinai apibréztos kokiu nors pasiskirstymo désniu (t. y.
dalinai atsitiktinés), arba i§ anksto nustatytos Zzmogaus. Mokant neuroninj tinklg, neurony jungciy
svoriai ir bazés keiCiami i8¢jimo paklaidos mazéjimo kryptimi, todel tinklo mokymas yra kritiSkai
svarbus procesas [7].

DNT mokymo sudétingumas priklauso nuo tinklo dydzio (neurony ir jy tarpusavio jungciy
kiekio), struktiiros, naudojamy duomeny, paskirties bei mokymo algoritmo. Mokymo algoritmai yra
skirstomi j skirtingas grupes pagal mokymosi tipg. Pagrindings i$ jy yra trys:

v —

e prizilirimas mokymas;
e neprizilirimas mokymas;
e mokymas su pastiprinimu.
Priziirimasis mokymas
Siy algoritmy veikimo esmé yra algoritmo i$¢jime apskaiciuoto rezultato lyginimas su tikrgja (i$

anksto zinoma) verte ir laipsniskas (iteratyvus) algoritmo tobulinimas, siekiant gauti kuo mazesnj
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skirtumg tarp apskaiCiuotos ir tikrosios reikSmiy. Pakankamai apmokytam algoritmui j¢jime
pateikiami nauji (mokymo metu nenaudoti) duomenys, tikintis, kad algoritmas gebés juos tinkamai
apibendrinti ir pateikti teisingg atsakyma.

Sio metodo pagrindinis triikumas — tai didelés pavyzdziy bazés poreikis. Kuo daugiau pavyzdziy
turima, tuo tiksliau galima apmokyti algoritmg. Mazas kiekis mokymui tinkamy duomeny lemia
algoritmo tiesiSkumg ir nesugeb¢jimg tinkamai apibendrinti pateikiamos informacijos (angl.
underfitting). Pavyzdziy trikumo atveju neuroninio tinklo pateikiami rezultatai turés dideliy
paklaidy analizuojant dar nematytus pavyzdzius.

Dideliy tokio algoritmo paklaidy priezastimi gali tapti ir algoritmo ,,permokymas* (angl.
overfitting). Algoritmo permokymas jvyksta tuomet, kai apmokant algoritma, daugybe karty
pateikiami tie patys pavyzdziai. Algoritmas pavyzdzius tiesiog jsimena, taciau praranda geb¢jima
informacija apibendrinti. Tokiu atveju bent kiek j pavyzdi nepanaSiis duomenys gali biti
interpretuojami neteisingai.

v —

tiesinés analizés uzduotys.

Prognozavimas , .. _ i ‘;\\ i
t ¢ l \ J'Illl \
v \ ."ﬁ‘. 9
\"\II Ir& é
[ VA |
|
0 §: 4 0 5 | 0 g 1
Algoritmas nepakankamai Algoritmas per daug
lankstus — negeba lankstus — reaguoja j
prisitaikyti prie netiesiSkumy atsitiktinius duomenis

Klasifikavimas

X,

1.7 pav. Dirbtiniy neuroniniy tinkly apmokymo kreivés aproksimavimo (virSuje) ir klasifikavimo
(apacioje) uzduotyse: kairéje — nepakankamai mokytas tinklas, centre — gerai iSmokytas tinklas,

desing¢je — permokytas tinklas [8]

Mokymas su pastiprinimu

Mokymo su pastiprinimu (angl. reinforcement learning) algoritmai yra paremti bandymais ir
klaidomis. Tokj mokymo tipa galima apibiidinti taip: kompiuteriné sistema, gavusi informacijg i8
aplinkos, bando atlikti veiksma (i$§ tuo metu galimy veiksmy aibés). Atliktas veiksmas veikia aplinka.

Jeigu aplinka buvo paveikta norima linkme — sistema gauna teigiama atsaka (atlygj), jeigu ne —
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neigiamg. Be to, atlygis gali biiti atidétas laike (tai aktualu, jeigu aplinka yra inertiSka). Ilgainiui
sistema iSmoksta i§ galimy veiksmy aibés rinktis veiksmus, atneSancius didziausig atlygj per
numatomg laikotarpj.

Praktiniu tokios sistemos pavyzdziu galéty biti, pavyzdziui, kompiuterinio zaidimo ,,Mario*
zaidimas. Kompiuteriné sistema gauna informacijg i$ aplinkos (Zaidéjui matomo ekrano vaizdo) ir
renkasi veiksma i§ galimos veiksmy aibés — judéti pirmyn, atgal paSokti arba pritiipti. Priklausomai
nuo pasirinkto veiksmo pajuda zaidéjo personazas. Jeigu valdomas personazas po §io veiksmo
atlikimo gauna taSky — algoritmas gauna teigiama atsaka. Jeigu praranda gyvybe — neigiama.
Ilgainiui kompiuteriné sistema iSmoksta §j zaidimg zaisti pati. T. y. sukuria savita zaidimo strategija,
kurios tikslas — tam tikroje laiko perspektyvoje gauti maksimaly atlygi.
pateikto atsakymo palyginimo su i§ anksto Zinomu teisingu atsakymu ir klaidos skai¢iavimo,

kompiuterinei sistemai tepateikiamas rezultato jvertinimas — rezultatas geras ar blogas.

Atlygis
Agentas  DNT Strategija
> @8
Bukle .| Atliekami Aplinka
veiksmai
Parametrai

Stebima buklé

1.8 pav. Neuroninio tinklo mokymo su pastiprinimu aiskinamoji blokiné schema [9]

Nepriziurimasis mokymas
Neprizitrimojo mokymo (angl. unsupervised learning) algoritmai veikia autonomiskai ir yra
naudojami uzduotims, kuriose sistema turi pati nuspresti, kurie duomenys yra tarpusavyje panasiis
e duomeny klasterizavimas;
e bruozy i$skyrimas;
¢ duomeny matmeny maZzinimas;
e objekty aptikimas.
Sis sistemos apmokymo biidas yra teikiantis daugiausiai vil¢iy sukurti dirbtinj intelekta, nes jis
néra paremtas zmogaus jsikiSimu (neskaitant pac¢io neuroninio tinklo struktiiros, kurig, bent kol kas,
vis dar kuria Zmogus). Taip apmokomas neuroninis tinklas pats sukuria duomeny skirstymo arba

optimizavimo algoritmus ir gali aptikti sgsajas ir poZymius, kurie Zmonéms néra pastebimi [10].
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1.3. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra vienas svarbiausiy atradimy kompiuterinés regos (angl.
computer vision) srityje. Naudojant konvoliucinj neuroninj tinklg 2012 m. vykusiame ,,ImageNet*
vaizdy klasifikavimo konkurse, Alex Krizhevsky sukurtam tinklui pavyko virS§yti zmogaus
galimybes klasifikuojant vaizdus j 1 000 klasiy [11].

Sio tipo DNT yra paremti gyviiny smegenyse esan¢io vizualinio suvokimo srities (angl. visual
cortex) veikimo principais [12]. Sios srities neuronai biina jautriis tam tikrai matomo vaizdo sriciai.
Daugybés neurony jautrumo sritys (angl. receptive field) dalinai persidengdamos aprépia visg
matymo laukg. AukStesni neuroninio tinklo sluoksniai perima signalus i§ Zemesniyjy ir juos
apdorodami tarpiniuose sluoksniuose iSgauna sritis, jautriai reaguojancias ] vaizde aptinkamas
linijas, linijy sankirtas, spalvas ir kitus elementarius bruozus matomame vaizde [13]. Aukstesniy
sluoksniy neuronai geba sureaguoti j (atpazinti) vis sudétingesnius bruozus (konttrus, tekstiirg, veido
bruozus), kol pagaliau virSutiniuose sluoksniuose esantys neuronai geba atpazinti objektus ir atlikti
klasifikavimo ar identifikavimo uzduotis.

Konvoliuciniuose neuroniniuose tinkluose naudojami sluoksniai leidzia neuroniniam tinklui
jvertinti ne tik kiekvieno vaizdo pikselio teikiamus duomenis atskirai, bet ir jy tarpusavio padéties
teikiamg informacijg. Siuose sluoksniuose, kiekvienas to paties sluoksnio neuronas turi po tokiy
paciy matmeny (W, - Hy - D;) trimatj filtrg, dar vadinama jautrumo erdve arba kauke. Naudojant §j
filtra, kiekvienas neuronas (zZingsniu S) atlieka konvoliucijos (sasukos) operacijg su j€jimo matrica,
taip i§¢jime gaunant Siek tiek mazesnes (W, - H, - 1) bruozy matricas (angl. feature map). Tuomet
Sios matricos yra sujungiamos, gaunant didesnio gylio matricg, kuri tampa jéjimu sekanciam
sluoksniui.

Parametry kiekis viename konvoliucinio sluoksnio neurone:
Npn = F?+D; +1, (15)
¢ia F — filtro jstrizaing; D; — filtro gylis (sutampa su analizuojamos j¢jimo matricos gyliu).

[8¢jimo matricos plotis:

W,—F+2P
W, =—=—7F—+1. (16)
¢ia § — filtro Zingsnis; P — i§¢jimo matricos matmeny padidinimas apsupant nuliais (angl. zero
padding).
I8¢jimo matricos aukstis:
H,—F+2P
H, = 1T + 1, (17)

Sasukos (konvoliucijos) operacijy naudojimas lemia santykinai nedidelj reikalingy parametry

kiekj. Parametry kiekis sluoksnyje:

17



N, = Npp " K = Ny, - Dy, (18)
¢ia K — naudojamy filtry kiekis.

Siekiant sukurti tinkla, gebantj aptikti objektus nepriklausomai nuo jy padéties analizuojamame
paveiksle ir sumazinti neuroninio tinklo matmenis, tarp konvoliuciniy sluoksniy jterpiami
maksimizavimo (angl. max-pooling) sluoksniai (1.9 pav.). Praktikoje pastebéta, kad didesniy nei
3 X 3 matmeny filtrai yra per daug destruktyviis ir lemia ieSkomy bruozy netekima. Taip pat

pastebéta, kad geresni rezultatai gaunami kai maksimizavimo filtrai tarpusavyje dalinai persidengia
[14].

W, =241, (19)
Hy = 2= +1, (20)

¢ia S — filtro Zingsnis; F — filtro jstrizaines dydis

Vienetinio gylio matrica

X | 1 | 1124 Maksimizavimas
E 6|78 wmmee  |6]8
sl21]0 | 3 | 4
[1[2]s]4]
y

1.9 pav. Konvoliucinis neurony sluoksnis (kair¢je) [15]

ir maksimizavimo sluoksnis (desinéje) [16]

Po keliy sluoksniy gaunama mazo plocio ir aukscio, taciau didelio gylio matrica, kuri
transformuojama j vektoriy — vienetinio plogio ir auks¢io, tatiau dar didesnio gylio matrica. Sj
vektoriy toliau analizuoja visiSkai sujungty neurony sluoksniai, kuriy tikslas — atlikti klasifikavimo
funkcija. Galiausiai paskutiniame sluoksnyje turima tiek neurony, kiek norima iSskirti klasiy ir
kiekvienas neuronas reaguoja tik j jam priskirta klas¢. Konvoliucinio neuroninio tinklo principiné

schema pavaizduota 1.10 pav.
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1.10 pav. Konvoliucinio dirbtinio neuroninio tinklo principiné schema [17]

Visiskai sujungtiems sluoksniams reikalingas parametry kiekis tiesiogiai priklauso nuo j€¢jimo
duomeny kiekio (j¢jimo vektoriaus ilgio). Tai lemia didelj kompiuterio atminties poreikj. Parametry
kiekis visiskai sujungty neurony sluoksnyje:

N, = (N;+1)-N,, (21)

¢ia N; —1&jimy kiekis (jéjimo vektoriaus ilgis), N,, — neurony skaicius sluoksnyje.
1.4. Konvoliuciniy neuroniniy tinkly algoritmy spartinimas

Lyginant kompiuteriy procesorius ir Zmogaus smegenis galima pastebéti, kad kompiuteriai
galéty biiti protingesni negu zmonés. Paprastas procesorius gali turéti daugiau nei 10° tranzistoriy,
kuriy perjungimo laikas ~10? s, 0 Zmogaus smegenis sudaro ~10'! neurony, ta¢iau jy atsako laikas
téra ~107 s. Vis délto didZioji smegeny dalis dirba nuolatos, kai tuo tarpu didZioji procesoriaus dalis
laukia nuosekliai atkeliaujanciy instrukcijy. Nors Sio kontraversisko pavyzdzio negalima suprasti, jis
puikiai iliustruoja lygiagretaus duomeny apdorojimo suteikiamus pranaSumus [5].

Dirbtiniai neuroniniai tinklai, kaip ir biologiniai jy ,protéviai“, gali veikti lygiagreciai.
Daugybés branduoliy procesoriai (CPU), grafikos plokstés (GPU) ir kompiuteriy klasteriai gali
iSnaudoti Siuos privalumus. Naudojant daugybe branduoliy galima pagreitinti neuroninio tinklo
skaiCiavimus, o kompiuteriy klasteriai leidzia kurti ir palaikyti ypa¢ didelius neuroninius tinklus,
nebetelpancius vieno kompiuterio atmintyje.

Apmokant neuroninj tinklg daugybe¢ karty naudojant tg patj pavyzdziy rinkinj vykdomas toks
pats apmokymo algoritmas. Be to, neurony tinklg sudaro daugybé tarpusavyje panasiy sluoksniy, su
identikos struktiiros neuronais, atliekan&iais matricy sudétis ir sandaugas. Sios prielaidos leidzia
nemazg lygiagretinimo metody jvairove [7]:

e sesijos lygiagretinimas;

e duomeny paruoSimo lygiagretinimas;

e sluoksniy lygiagretinimas;
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e neurony lygiagretinimas';

e daugybos ir sudéties veiksmy lygiagretinimas’.

Sesijos lygiagretinimas

Naudojant sesijos (DNT apmokymo ciklo) lygiagretinimg, neuroninio tinklo parametrai laikomi
viename, galimai dublikuojamame, parametry serveryje (toliau — PS). Sis serveris parametrais
dalinasi su keliais dirbanciaisiais (angl. workers) procesais. Dirbantieji procesai atlicka modelio
apmokyma — nuskaito skirtingus duomeny rinkiniy duomenis ir apskaiciuoja neuroninio tinklo
atsakg. Atlikus Siuos skai¢iavimus, jy rezultatai i§siunciami i PS. Tuomet PS apskaiciuoja paklaidos
gradientg ir atnaujina neuroninio tinklo parametrus (zr. 1.11 pav.).

Parametry serverio dublikavimas §iuo atveju leidzia iSspresti opig problemg — duomeny
saugumg. Kuo didesnis neuroninis tinklas, tuo daugiau jame parametry, reikia daugiau resursy ir
ilgiau trunka apmokymo procesas. Kuo didesnis modelis, tuo brangiau kainuoja duomenis saugancio
jrenginio ar proceso sutrikimas. Naudojant kelis sinchronizuotus parametry serverius, duomeny
praradimo galima iSvengti, nes vieng serverj praradus, kitas serveris perima jo vaidmenj [18].

Nors naudojant daugybe jrenginiy neuroninj tinklg galima apmokyti grei¢iau, tokio
lygiagretinimo trikumas yra bendras efektyvumas, kuris stipriai sumaz¢ja dél komunikacijos
poreikio [19].

(O e
Parametry serveris
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1.11 pav. Neuroninio tinklo paskirstymas

Duomeny paruosimo lygiagretinimas

Neuroninio tinklo apmokymas yra duomeny kiekiui ypa¢ imlus procesas. Duomeny, naudojamy
apmokymui, kiekio didinimas yra vienas i§ pagrindiniy biidy padidinti bet kokio neurony tinklo
tikslumg. Deja duomeny paruoSimas, pavyzdziui foto pavyzdziy nuskaitymas i$ kietojo disko, yra
ilgai trunkantis procesas, galintis stabdyti viso neuroninio tinklo apmokymg. Duomeny paruosimo
lygiagretinimas padeda tokio efekto iSvengti, nes duomenys i§ kietojo disko biina nuskaitomi
asinchroniskai. Nuskaityti duomenys tokiu atveju talpinami j eile, kuri saugoma kompiuterio

sparciojoje (RAM) atmintyje ir nuolatos papildoma vis naujais duomenimis. Centrinis procesorius

! Tensorflow tai atlickama pagal nutyléjima, naudojant grafikos plokstés ir procesoriaus branduolius
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ar grafikos ploksté duomenis i$ sparc¢iosios atminties gali nuskaityti daug karty grei¢iau nei i$ kietojo
disko.

Sluoksniy lygiagretinimas

Sluoksniy lygiagretinimas naudojamas esant kompiuterio atminties trikumui. Padalinant
neurony sluoksnj i kelias dalis, perskeltas modelis lygiagreciai apdorojamas keliuose irenginiuose,
kol pagaliau paskutiniuose sluoksniuose yra vél sujungiamas. Tokiu atveju modelyje galima palikti
tik du sinchronizavimo taskus — ties duomeny j¢jimu (nuskaitymu) ir atskiry sluoksniy sujungimo
vietoje. Vis délto siekiant gero neuroninio tinklo tikslumo, tarp atskirtyjy daliy biitina naudoti
daugiau sinchronizavimo tasky. Nors toks lygiagretinimo metodas ir nepadidina apmokymo spartos,
taiau suteikia galimybes apmokyti daugiau parametry turin€ius ir dél to didesnj tikslumg
pasiekiancius tinklus. Tai yra placiai naudojamas metodas, iSpopuliar¢jes po to, kai taip paskirstytu

neuroniniu tinklu (1.12 pav.) Alex Krizhevsky nugaléjo ILSVRC-2012 konkurse.
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1.12 pav. ,,AlexNet“ konvoliucinio neuroninio tinklo architekttra [11]

Neurony atliekamy procesy lygiagretinimas
Neurony atlieckami procesai dazniausiai btina labai paprasti, sudaryti i$ elementariy sandaugos,
sudéties ir atimties veiksmy. D¢l didelio tokiy elementariy veiksmy kiekio ir jy paprastumo, jie
lygiagretinami praktiskai visuose Siuolaikiniuose algoritmuose. Dazniausiai tam naudojamos
Siuolaikinés grafikos plokstés, turincios tukstan¢ius nedideliy branduoliy. Nors §ie branduoliai veikia
2-3 kartus mazesniu taktiniu dazniu nei bendros paskirties procesoriai, didelis jy kiekis uztikrina

geresnj nasumg.
1.5. Programiné jranga kompiuteriniams vaizdams apdoroti

»OpenCV*
, OpenCV* (Open Computer Vision) yra programiniy funkcijy biblioteka, daugiausia skirta

realaus laiko kompiuteriniy vaizdy apdorojimui. Si biblioteka sukurta Intel mokslinés plétros centre
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Niznij Novgorode Rusijoje. Biblioteka yra tarp-platforminé ir nemokama, platinama pagal atviro
kodo BSD licencija.

,OpenCV* biblioteka stipriai palengvina sistemy, kurioms bitinas kompiuteriniy vaizdy
apdorojimas, generavimas ir analizavimas, kiirimg. Daugybé sudétingy algoritmy joje yra pateikti
kaip standartinés funkcijos. Bibliotekoje jgyvendintos vaizdy apdorojimui, atpaZinimui ir
interpretavimui skirtos jvairios matematinés funkcijos nuo linijinés algebros iki statistikos ir
geometrijos. Naudojant ,,OpenCV* paprasta eksperimentuoti su daugybe standartiniy kompiuterinio
apdorojimo algoritmy, tokiy, kaip konttro, linijos ir kampy aptikimas, piramidinis rezoliucijos
keitimas, Sablono aptikimas (angl. template matching), jvairios transformacijos.

Si biblioteka turi savo langy sasajas. Nors jos ir riboto funkcionalumo, tadiau yra ganétinai
universalios ir suteikia multiplatforming sgsajg vaizdy atvaizdavimui. Naudojant ,,OpenCV*
funkcijas, galima braizyti ar rasyti teksta ant apdorojamo vaizdo, o tai patogiu Zenklinimui ir
tikrinimui.

Placios bibliotekos naudojimo ir pritaikymo galimybés jai pelné pripazinimg ir populiaruma
visame pasaulyje [16].

,OpenCV* turi giliyjy neuroniniy tinkly modulj, kuris buvo pagerintas 2017 m. spal;j iSleistoje
versijoje. Naujausios versijos modulis suteikia didele sluoksniy jvairove neuroniniams tinklams,
leidziancig kurti jvairios paskirties ir tipo neuroninius tinklus (CNN, RNN, SVM bei LSTM). Be to,
,OpenCV* jau palaiko ,,Caffel®, ,, TensorFlow* ir ,,Torch* bei ,,PyTorch* karkasus bei gali dirbti su
visais geriausiais ir Zymiausiais neuroniniy tinkly modeliais, tokiais, kaip ,,AlexNet*, ,,GoogLeNet",
,,ResNet“, VGG.

Aparatinis spartinimas nuo pat ,,OpenCV* sukiirimo buvo vienas i§ esminiy tiksly. Prie
,OpenCV* plétojimo prisideda stambiis aparatinés jrangos gamintojai, pavyzdziui, ,,Intel”, ,, Texas
Instruments* ir AMD. Naudojant aparatinj spartinimg, vaizdy apdorojimo algoritmy vykdymas
perduodamas integruotoms ar dedikuotoms vaizdo plokstéms, o ne centriniam bendros paskirties
procesoriui. Tai leidzia vaizdy apdorojimo algoritmus vykdyti deSimtimis karty greiciau. ,,Asembler
parasyti NEON pagreitinimai, integruoty bei AMD ploksciy palaikymas yra iSskirtinis ,,OpenCV*
pranasumas daugumos kity biblioteky atzvilgiu.

Torch

»lorch“ [18] yra atvirojo kodo masininio mokymosi biblioteka, platinama pagal BSD licencija.
Pirma kartg ,,Torch* oficialiai i§leista 2002 m., o prie jos kiirimo yra prisidéje nemazai mokslininky
1§ tokiy giganty, kaip ,,Facebook*, , Twitter ir ,,Google*. 2017 m. sausj ,,Facebook* paviesino
,»Lorch® versija ,,Python* programavimo kalba, vadinamg ,,PyTorch®.

Stipriosios ,,Torch® savybés:

¢ daug moduliniy daliy, kurias nesudétinga jungti;
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e nesudétinga kurti naujus sluoksniy tipus;
e turi neuroniniy tinkly paketa su daugybe paruosty naudojimui neuroniniy tinkly modeliy;
e galimas daugybés GPU naudojimas ir skai¢iavimy lygiagretinimas;

programiniy pakety.

Vis délto ,,Torch® neturi vizualizavimo jrankiy, o grafikos ploksStés naudojimas néra toks
paprastas (ji reikia aprasyti papildomai), néra galimybés i§saugoti skaiciavimy graf3.

» 'heano*

2010 m. Monrealio universitete sukurta ,,Theano* [19] buvo pirmoji biblioteka, leidusi greita
eksperimentavima su neuroniniais tinklais. ,,Theano* suteikia patogia aplinkg naudotis ne tik CUDA
bet ir ,,OpenCL* suteikiamais privalumais patogioje ,,Python* kalboje. Tai reiskia, kad ,,Theano*
(kitaip nei dabartinis ,,TensorFlow* ir CNTK) palaiko ne tik NVIDIA grafikos lustus. Theano
platinama pagal trijy punkty BSD licencijg ir pasizymi [19]:

e tvirta integracija su ,,NumPy* ir ,,ScyPy*;

e skaidriu grafikos lusty naudojimu;

e greiCio ir stabilumo optimizacijomis;

e leidzia naudotis kompiliuojamy kalby (C, ,,C++*, CUDA, ,,OpenCL*, PTX, CAL, AVX)
instrukcijy rinkiniais;

e ckstensyviu testavimo varikliu, leidZianciu testuoti sukurto kodo dalis.

Theano buvo palaikoma ne tik i§ akademinés pusés, bet ir privaciose kompanijose dirbanciy
eksperty ir ilga laikg buvo laikoma kaip geriausia tokio tipo biblioteka. Vis délto pagrindinis jos
kuréjas, Yoshua Bengio, 2017-09-28 pareiské, kad po ,,Theano* 1.0 paleidimo biblioteka bus
palaikoma tik minimaliai dar metus, o Monrealio Universitetas nutrauks projekto finansavima. Tokio
sprendimo prieZastis — per pastaruosius metus isleistos kelios tas pacias (ir net daugiau) funkcijy
atliekanc¢ios ir ypa¢ gerai iSplétotos atvirojo kodo bibliotekos — ,,Google” ,,TensorFlow* ir
,,Microsoft CNTK*.

,,Caffe*

,Caffe* yra ,,C++*“ ir CUDA paremta atvirojo kodo biblioteka, skirta giliesiems neuroniniams
tinklams. Si biblioteka sukurta ,,Berkeley Vision and Learning Center* (BVLC) ir platinama pagal
BSD licencija. ,,Caffe yra gerai zinoma, placiai naudojama ir moksliniuose straipsniuose minima
masininio mokymo biblioteka. Biblioteka yra skirta vaizdy apdorojimo uzduotims ir tiesioginio
sklidimo tinklams, turi daug paruosty jy pavyzdziy. ,,Caffe* néra skirta teksto, garso ar laiko serijy
duomeny apdorojimui, nes ja naudojantis kurti sudétingesnius bei rekurentinius neuroninius tinklus

yra nepatogu ir sudétinga.
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Dar viena ,,Caffe” problema, — tai jos paskirstymo ribotumas. ,,Caffe” veikia tik viename
kompiuteryje su daugiausiai keturiomis NVIDIA grafikos ploks§témis. Tiesa, yra ir ,,Caffe versija
su ,,OpenCL* pagrindu, taciau kol kas ji veikia tik ,,Linux* aplinkoje.

»Microsoft Computational Network Toolkit*

»Microsoft Computational Network Toolkit* (toliau — CNTK) yra komercinés kokybés
biblioteka [20], laisvam naudojimui isleista 2016 m. sausj. CNTK platinama pagal pacig liberaliausia
MIT licencija, kurios vienintelis reikalavimas — platinant prisegti patj licencijos teksta.

Si biblioteka skirta sudétingiems algoritmams ir tikétina, kad yra dar geriau optimizuota darbui
su dideliais duomeny kiekiais nei ,,TensorFlow*. CNTK turi ,,Python*, ,,C#* ir ,,C++* aplikacijy
programavimo sgsajas ir yra tiesioginis ,, TensorFlow* konkurentas.

Kaip ir ,,TensorFlow*, CNTK leidzia kurti, apmokyti ir naudoti jvairius neuroninius tinklus [20],
gali veikti naudojant daugybe procesoriy ir/arba grafikos ploks¢iy. Naudojant CNTK skaiciavimai
gali biiti paskirstyti daugybé¢je kompiuteriy, taip leidZiant neribota sistemos dyd;.

» LensorFlow*

»lensorFlow* [23] yra atvirojo kodo programinés jrangos biblioteka skirta skai¢iavimams
naudojant duomeny apdorojimo diagramas (angl. data flow diagrams). ,,TensorFlow* grafuose
vir§tinés Zymi matematinius veiksmus, o briaunos (vir§iiniy sujungimai) — daugiamaciy duomeny
masyvy (tenzoriy) perdavimag tarp jy. Lanksti ,, TensorFlow* architektiira leidzia skai¢iavimus
padalinti keliems procesoriams ir vaizdo apdorojimo plokstéms ne tik asmeniniame kompiuteryje,
bet ir serveryje. Palengvinta ,,TensorFlow* versija (,,TensorFlow Lite*) taip pat gali veikti
mobilivose jrenginiuose. Siekiant iS§gauti maksimalig ,,TensorFlow* greitaveika, Sig bibliotekg
reikéty sukompiliuoti patiems. Tai suteikty galimybe naudoti greitgsias specifinio procesoriaus ar
grafikos plokstés instrukcijas (pvz.: AVX ir AVX2).

IS pradziy ,,TensorFlow* buvo sukurtas ,,Google* dirbtinio intelekto tyrimy tikslais. 2015 m.
pagal ,,Apache 2.0 licencija pavieSintas laisvasis kodas yra pakankamai abstraktus, kad biity
pritaikomas jvairiose srityse: klasifikavime, segmentavime, teksto suvokime, garso bei kalbos
suvokimo sistemose ir prognozavime.

»lensorFlow* yra gali biiti naudojama skirtingose operacinése sistemose (,,Linux*, ,,Mac OS
X%, ,,Windows*, ,,Android“, ,,IOs*) ir turi kelias aplikacijy programavimo sgsajas — ,,Python‘
(pagrinding), ,,C++<, ,Java“ ir ,,Go“. Sioje bibliotekoje intensyviai naudojamos ,,cuDNN* bei
,,CUDA* bibliotekos, todél ,, TensorFlow* gali efektyviai naudoti NVIDIA , Kepler®, ,,Maxwell* ir
,Pascal® architektiiros grafikos plokstes.

»lensorFlow* naudojama jvairiose stambiose korporacijose (,,Google®, ,,AirBnb*, ,,Ebay®,
Hntel”, |, DropBox“, ,,.DeepMind“, ,,AirBus®, ,,Snapchat®, ,,Uber", , Twitter”, ,IBM®), todél turi

stiprig parama ne tik i§ entuziasty, bet ir i§ privaciy kompanijy pusés. ,, TensorFlow* biblioteka yra
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gerai dokumentuota, o jos populiarumas nenustoja auges. Tai reiSkia, kad ,,TensorFlow*
informacijos bei naudojimo pavyzdziy internete yra apstu. Be to, ,,TensorFlow*, kaip ir ,,Theano®,
galima naudoti kaip pamatg auksto programavimo lygio Keras karkasui, o tai praplecia bibliotekos
galimybes, bei dar labiau palengvina Sios bibliotekos naudojimg.

Vienas i§ galimy ,,TensorFlow* truikumy yra tai, kad Sios bibliotekos siiilomos vaizdy
apdorojimo funkcijos yra ganétinai Zzemo lygio ir yra skirtos vykdyti tik elementarias operacijas —
pasukti, apkarpyti, pakeisti spalvy gamg ar rySkumg, glotninti, atkoduoti ir uzkoduoti. Nors $iy
galimybiy pakanka atlikti tik paprasciausioms vaizdo apdorojimo uzduotims, i kuriamg aplikacija

galima jtraukti papildomy biblioteky (pvz.: ,,OpenCV*), vykdanciy reikiamas funkcijas.
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2. VAIZDINIY DUOMENUY BAZES KURIMAS

Duomenys kompiuterinio vaizdy atpazinimo uzduotyse yra vienas i$ svarbiausiy resursy. Didelis
skirtingy pavyzdziy kiekis yra ypa¢ svarbus apmokomiems algoritmams. Bendruoju atveju, kuo
daugiau skirtingy pavyzdziy pateikiama apmokomam algoritmui, tuo geresnius geb&jimus atskirti ir

apibendrinti vaizding informacijg algoritmas jgyja. Tai nulemia galutinj algoritmo tikslumg [21].
2.1. Duomeny rinkimas

Pastaruoju metu ypatingai padidéjes susidoméjimas giliaisiais neuroniniais tinklais, bei pazanga
vaizdo atpazinimo ir klasifikavimo programinés jrangos srityse iSugd¢ ir algoritmy apmokymui bei
testavimui tinkamos vaizdinés informacijos poreikj. Dalis tokios informacijos yra paruosta ir laisvai
prieinama internetu. Siuo metu didZiausi, atvirai prieinami ir nuolatos papildomi duomeny rinkiniai,
orientuoti ] objekty klasifikavimo ir atpaZinimo uzduotims yra ,,JmageNet*, ,,Open Images*, COCO
ir PASCAL VOC. Kiekvienas i$ §iy duomeny rinkiniy skiriasi dydziu, suklasifikuoty vaizdy turiniu,
vaizdy klasémis ir jy kiekiu. DidZziausiame i$ jy, ,,JmageNet®, yra net daugiau nei 14 milijony vaizdy.
Vis délto dél neaprépiamos gausybés galimy variacijy, net ir §is kiekis informacijos neuztikrina, kad
pavyks rasti tokiy specifiniy duomeny rinkiniy, kaip ,,buteliai su kamsteliais® ir ,buteliai be
kamsteliy“. Siuo metu tokio rinkinio néra, o tai reiskia, kad algoritmy apmokymui ir testavimui

reikalingus vaizdus reikia rinkti patiems.
2.2. Duomeny paruosimas

Vaizdy klasifikavimo algoritmy tikslas yra analizuojamg vaizda priskirti vienai i§ galimy klasiy.
Tokio tipo algoritmus galima panaudoti ir nustatymui, ar ieSkomas objektas yra analizuojame vaizde.
Bet kuriuo i§ minéty atvejy, klasifikavimo algoritmams apmokyti reikalingi vaizdai bei informacija
apie tai, kuriai klasei (ar klaséms) kiekvienas vaizdas priskiriamas.

Siekiant atlikti objekto lokalizavimo analizuojamame vaizde uzduotis, vien tik turéti vaizdiniy
duomeny baze¢ nepakanka. Tokio tipo uzduotims atlikti naudojant apmokomus (dinaminius)
algoritmus, bitina informacija apie objekty buvimo vietas turimuose vaizduose. Sig informacija
uzraso zmonés, tam naudodami specialias vaizdy anotavimo programas. Esant dideliam anotuoty
duomeny poreikiui, ypatingus pranasumus suteikia minios resursus (angl. crowd sourcing)
naudojantys jrankiai, pavyzdziui ,,Amazon Mechanical Turk®. Tokio tipo jrankiai leidzia perduoti
nuobody anotavimo darba uz salyginai nedideli atlygi sutinkantiems dirbti internetinio tinklo
dalyviams. Vis délto Siy jrankiy jsisavinimas yra ganétinai imlus laikui — reikia aiskintis registracijos
ir apmokéjimo niuansus, uzduoties jkélimo ir duomeny surinkimo smulkmenas bei patraukliai,

trumpai ir aiSkiai pateikti uZduotj pasirinktoje sistemoje. Sio baigiamojo darbo metu surinktoje
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vaizdiniy duomeny bazéje yra 2174 originaliis vaizdai. Kadangi tai yra salyginai nedidelis kiekis —
efektyvesnis sprendimas yra objekty lokacijas suzyméti naudojantis paprastesniu anotavimo jrankiu.
Siuo atveju tam panaudota pagal MIT licencija platinama atvirojo kodo aplikacija ,,Labellmg*, o
anotavimas uZtruko apie 3 val.

,,Labellmg® patogi tuo, kad yra platinama sukompiliuota, Windows OS skirta jos versija, kurios
nereikia jdiegti. ,,Labellmg™ taip pat turi paprasta vaizding vartotojo sgsaja, leidziancig vaizdy
anotacijas ne tik kurti, bet ir taisyti. Si aplikacija anotacijas i§saugo vartotojo nurodytame aplankale,
atskiruose ,,xml*“ failuose, placiai naudojamu PASCAL VOC formatu.

Haaro kaskady algoritmo apmokymui papildomai reikalingi ir neigiami vaizdy pavyzdziai.
Siuose pavyzdziuose gali biiti bet kas, i§skyrus ieskoma objekta (Siuo atveju — buteliy kamstelius).
Neigiami pavyzdziai daro didele jtakg Haaro kaskady klasifikatoriaus patikimumui. Neigiami
pavyzdziai turi biti kuo panasesni j realig aplinka, su kuria susidurs klasifikatorius. Siuo atveju
neigiamiems pavyzdziams panaudoti sieny (nes jos yra bet kuriame pastate), vandens stikliniy (nes
jos yra blizgios), ir rasty (dél formy ir atspalviy jvairovés) vaizdai. Sio darbo metu naudojami
neigiami pavyzdziai, atsisiysti i§ atviros ,,ImageNet* duomeny bazes, naudojant A priede pateikta
koda. Taip pat, — siekiant pagerinti kiekvieno Haaro klasifikatoriaus geb¢jimg atskirti specifine klase,
papildomai naudojami kity klasiy vaizdai. Pavyzdziui, apmokant uzsukty kamsteliy detektoriy, j jam

skirta neigiamy pavyzdziy rinkinj jdedami buteliai be kamsteliy ir atvirks¢iai.
2.3. Duomeny papildymas

Duomeny kiekis apmokomuose vaizdy atpazinimo algoritmuose yra vienas i§ pagrindiniy
dalyky, leidzianciy sukurti tikslesnius algoritmus. Deja duomeny paruoSimas reikalauja zmogaus
darbo — tiikstan¢ius duomeny pavyzdziy (pvz. fotografijy) reikia surinkti ir teisingai suklasifikuoti.
Objekty lokalizavimo atveju, kiekviename pavyzdyje papildomai reikia nurodyti, kur ir kokie
objektai randasi, o tai dar labiau padidina Zzmoniy atlieckamo darbo kiekj. Siekiant sumazinti
zmogiskojo darbo poreikj, sukurtas duomeny papildymas (angl. augmentation) kompiuteriniu buidu.
Pavyzdziui, neuroniniam tinklui apmokyti naudojami vaizdai gali biiti pasukami, apverciami,
blukinami ar paryskinami. Taip pat gali biiti, pakei¢iamas vaizdo mastelis arba vaizdo spalviné gama.
Naudojant jvairias atsitiktines tokiy transformacijy kombinacijas galima gerokai praplésti turimg
duomeny baze, o tai leidzia pasiekti didesnj modelio tiksluma, atsparumg iSkraipymams bei i§vengti
algoritmo permokymo [21].

Viena i§ vaizdiniy faily modifikavimui tinkamy biblioteky, yra pagal MIT licencijg platinama
~imgaug® atvirojo kodo biblioteka. Si biblioteka ypatinga tuo, kad leidzia modifikuoti ne tik patj
vaizda, bet ir objekto srities koordinates (angl. bounding box). T. y. turint vaizdus ir juose esanciy
objekty koordinates, galima sugeneruoti ne tik naujus, modifikuotus vaizdus, bet ir objekty juose
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buvimo vietas. Bibliotekoje jgyvendintos funkcijos objekto buvimo vietos langa atitinkamai
padidina, sumazina ir paslenka, net jeigu su pirminiu vaizdu buvo atliktas kompleksas paslinkimo,
pasukimo, veidrodinio atspindzio ar iSkraipymo (angl. distortion) operacijy. Tai leidzia generuoti ne
tik vaizdy klasifikavimui, bet ir objekty lokalizavimui tinkamus pavyzdzius.

Sio baigiamojo darbo metu sukurtas algoritmas i§ turimy vaizdy saraso nuskaito informacija apie
jau turimus (originalius) vaizdy failus. Tuomet atsitiktiniu biidu parenka, kurj faila modifikuoti.
Suradus modifikavimui skirtg faila, jis nuskaitomas ir su nuskaitytais duomenimis, atsitiktine tvarka,
atliekamos modifikacijos, nurodytos Sequential tipo operacijy sarase. Kiekvienos operacijos atlikimo
tikimybé nurodyta atskirai. Taip pat, dauguma operacijy turi parametrus, kuriy konkrecios vertés
(programuotojo nurodytose ribose) parenkamos atsitiktinai, programos vykdymo metu. Tai leidzia
padidinti galimy kombinacijy jvairove.

Nurodant kiekvienos operacijos atlikimo tikimybe ribose nuo 0 % (nejskaitant) iki 100 %
(nejskaitant), vis tiek iSlieka tikimybé, kad su vaizdu nebus atlikta nei viena modifikavimo operacija
ir rezultate bus gautas tas pats vaizdas (dublikatas). Tokiy dublikaty tikimybei sumazinti, Sequential
tipo sarase jterptas dar vienas, SomeOf tipo, sarasas. Sis sarasas leidzia atlikti kelias i§ jame nurodyty
operacijy. Kelias ir kurias i§ nurodyty operacijy atlikti taip pat parenkama atsitiktiniu biidu, taciau
tam tikrose ribose — Siuo atveju — ne maziau nei dvi ir ne daugiau nei penkias. Taip parinkta vaizdo
modifikavimo operacijy kombinacija lemia didele naujai sugeneruoty vaizdy jvairove, kuri yra
reikalinga siekiant sukurti kuo stabiliau veikiancius vaizdy atpazinimo-klasifikavimo algoritmus.

Keletas aprasytu algoritmu sukurty pavyzdziy pateikti 2.1 pav.

2.1 pav. Originalus vaizdas (kair¢je virSuje) ir trys modifikuotos jo versijos
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2.4. Surinkta duomeny baze

Siame darbe analizuojamiems algoritmams apmokyti bei isbandyti naudojami du surinkty ir
anotuoty vaizdy rinkiniai. Pirmajj rinkinj sudaro tik foto aparatu darytos nuotraukos. Antrajj
(papildyta) rinkinj sudaro foto aparatu darytos nuotraukos ir vaizdai, gauti jas modifikuojant jau
aprasytu algoritmu (algoritmo programinis kodas pateiktas B priede). Algoritmy testavimui skirtg
rinkinj sudaro tik originalios fotografijos, nenaudotos nei duomeny generavimo (papildymo)
procese, nei jokiame algoritmy apmokymui skirtame rinkinyje.

Sio baigiamojo darbo metu sickiama iSsiaiskinti kompiuterinés vaizdy analizés metody
pritaikymo galimybes produkcijos kokybés kontrol¢je. Kokybés kontroléje kartais produkty
trikumai biina sunkiai pastebimi. Nedideli jtrikimai, gaminio spalvos ar formos poky¢iai gali reiksti
nepriimting gaminio defekta. Norint iSbandyti algoritmy gebéjima atrasti sunkiai pastebimus
defektus, abiejuose rinkiniuose vaizdai suskirstyti j 3 klases: buteliai be kamstelio, su blogai uzsuktu

(pakrypusiu, arba ne iki galo uzsukti) kamsteliu ir buteliai su gerai uzsuktu kamsteliu.

Vaizdai
] L ]
Apmokymams_papildyti Apmokymams Testavimui
$ t $
Blogai Su Be Blogai Su Be Blogai Su Be

uzsukt| kamstellals kamstellq uzsukt| kamstellals kamstellq uzsukti | kamsteliais | kamsteliy

3621 3579 3632 621 579 632 131 111 100
vn vn vn vn vn vn vnt. vnt. vnt.

Vaizdai Vaizdai Vaizdai Vaizdai Vaizdai Vaizdai Vaizdai Vaizdai Vaizdai

2.2 pav. Siame darbe naudojama vaizdiniy duomeny bazé
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3. KAMSTELIO PADETIES TIKRINIMO ALGORITMY KURIMAS IR
APMOKYMAS

3.1. Kamstelio padéties tikrinimas naudojant Haaro kaskady algoritmg

D¢l gerai iSvystytos vartotojo sasajos, Haaro kaskady algoritmo apmokymui Siame darbe
naudojama ,,OpenCV*. ,,OpenCV* tam turi net kelias aplikacijas: opencv haartraining ir
opencv_traincascade. Naujesnioji versija, opencv traincascade , leidzia pasirinkti, kokio tipo
bruozus naudoti kaskady algoritme — Haaro ar LBP (angl. Local Binary Patterns). Remiantis kity
tyréjy darbais [22] , klasifikatoriy su LBP bruozais galima apmokyti greiciau, taciau Haaro tipo
bruozy klasifikatorius turéty buti tikslesnis. Tod¢l Siame darbe naudojami Haaro bruozai.

Dar vienas opencv_traincascade privalumas prie§ senesnigja versija yra galimybé naudoti TBB
(Thread Buildnig Blocks). TBB — tai ,Intel” sukurta biblioteka, leidzianti lygiagretinti uzduociy
vykdyma. Si biblioteka i3siskiria tuo, kad lygiagretinamas uzduotis daugybei gijuy paskirsto
automatiSkai. Lygiagretinant uzduociy vykdymg galima Zenkliai padidinti darbo nasuma, o tai yra
ypac aktualu apmokant kaskadinius klasifikatorius, kuriy apmokymas dazniausiai trunka daugiau nei

keliolika valandy.
3.1.1. Haaro kaskady algoritmo apmokymas

Haaro kaskady apmokymo aplankas

Haaro kaskady algoritmo apmokymui reikalingi keliy tipy vaizdai — teigiami ir neigiami. Sie
vaizdai atitinkamai jkeliami j ,,p*“ ir ,,n“ aplankus (zr. 3.1 pav.). Kiekviename teigiamame vaizde turi
biti bent vienas ieSkomas objektas, o neigiamuose gali biiti bet kas, iSskyrus ieSkoma objekta. Taip
pat reikalingi 2 tekstinio tipo failai (sgrasai), kuriuose nurodomi teigiami ir neigiami vaizdai.
Neigiamy vaizdy sarase, kiekvienoje eilutéje nurodomas kelias j vis kita vaizdo faila. Sis kelias
nurodomas reliatyviai Haaro kaskady aplankui. Teigiamy vaizdy sarasas yra tabuliavimo zenklais
i$skirtas tekstas, kurio stulpelivose nurodomas kelias j teigiamg vaizdo faila, objekty kiekis faile ir

kiekvieno objekto koordinatés (YVimin> Vmaxs Xmins> Xmax)-
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3.1 pav. Haaro kaskady algoritmo apmokyme naudojamas aplankas

PavyzdZziy paruoSimas

Prie§ Haaro kaskados apmokyma su ,,OpenCV*, biitina sukurti .vec faila. Siame faile saugomos
objekto iSkarpos i§ teigiamy vaizdy. Haaro kaskados apmokymui visi objekto vaizdai turi biti ty
paciy matmeny, todél objekto iSkarpos yra atitinkamai sumazinamos. Visa tai atliekama per
eilutés ,OpenCV* aplikacija

komandinés Haaro kaskady aplanke paleidziant

$3saja,
opency_createsamples. Turint daugybe objekto vaizdy (o ne generuojant teigiamus pavyzdzius i§
vieno objekto vaizdo), paleidZiant aplikacijg turi biiti nurodomi tam tikri kintamieji:

-vec: generuojamo .vec failo pavadinimas;

-num: kiek teigiamy pavyzdziy generuoti (turi buiti ne daugiau nei bendras objekty

kiekis teigiamy vaizdy sarase);

-w: teigiamo pavyzdzio (uzkoduoto .vec faile) plotis pikseliais;

-h: teigiamo pavyzdzio (uzkoduoto .vec faile) aukstis pikseliais;

-info: teigiamy pavyzdZziy saraso pavadinimas;

-bg: neigiamy pavyzdziy saraSo pavadinimas.

Svarbu, kad -w ir -4 parametry santykis buity kuo panasesnis j ieSkomo objekto plocio ir aukscio
santykj. Taip sumazinami iSkraipymai, atsirandantys dél objekto vaizdo dydzio keitimo. Taip pat,
svarbu, kad parametrai -w ir -/ biity ne didesni nei realiai ieSkomo objekto plotis ir aukstis vaizde,
nes kitaip objektas nebus atrastas. Didéjant -w ir -4 parametrams, Haaro kaskady kiirimo
kompleksiskumas auga eksponentine progresija, todél abiems parametrams patartina naudoti vertes,
artimas 24 pikseliams (tai pagal nutyl¢jimg taikoma verte). Surinktose fotografijose kamsteliy ploc¢io
ir auk§cio santykio vidurkis yra apie 87:61, o minimaliis plotis ir aukstis — atitinkamai 52 ir 34
pikseliai. Todel Haaro kaskadai parenkami matmenys yra -4 = 33 ir -w = 47 pikseliai.

Paruostas paleidimo komandos pavyzdys:
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opencv_createsamples -bg n_sar.txt -info p_sar.txt -num 570 -vec pavyzdziai.vec -w 47 -h 33

Haaro kaskados apmokymas

Pats Haaro kaskados apmokymas, kaip jau buvo minéta, vykdomas naudojant
opencv_traincascade aplikacijg. Si aplikacija, taip pat, paleidziama i§ Haaro kaskady palanko,
naudojant komandinés eilutés sgsaja. Paleidziant $ig aplikacijg taip pat turi biiti nurodyti kai kurie
kintamieji:

-vec: sugeneruoto .vec failo pavadinimas;

-numPos ir -numNeg: kiek teigiamy pavyzdziy naudoti kiekvienos kaskados apmokyme;
-numStages: apmokomy kaskady skaicius;

-bg: neigiamy pavyzdZziy saraso pavadinimas.

-w: teigiamo pavyzdzio (uzkoduoto .vec faile) plotis pikseliais;

-h: teigiamo pavyzdzio (uzkoduoto .vec faile) aukstis pikseliais.

Svarbu paminéti, kad paleidziant opencv traincascade, nurodomas teigiamy pavyzdziy kiekis
turi buti mazesnis nei realiai turimas kiekis, nes kitaip apmokymo metu algoritmas sustos. Taip
ivyksta, nes kiekvieng karta nepavykus sukonstruoti kaskados, i§ teigiamy pavyzdziy rinkinio
paimamas dar nenaudotas pavyzdys. Yra rekomenduojama nurodyti ne daugiau 90 % realiai turimo
pavyzdziy kiekio.

Taip pat, yra ir keli kiti svarbiis parametrai [23]:

-mode: nurodo, kuriuos Haaro bruozus naudoti (zr. 3.1.1.2 pav.);

-minHitRate: minimali kiekvienos kaskados tikimyb¢ aptikti vaizde esantj ieSkoma objekta;
-maxFalseAlarmRate: maksimali kiekvienos kaskados tikimybé aptikti ieSkoma objekta, kai
vaizde jo néra;

-maxWeakCount: maksimalus silpnyjy bruozy kiekis kaskadoje;

-precalcValBufSize: apskai¢iuoty bruozy buferio dydis megabaitais;

-precalcldxBufSize: apskaiciuoty bruozy verc¢iy indeksy buferio dydis megabaitais;
-numThreads: maksimalus algoritmo apmokymui naudojamas gijy skaicius.

Paruostas opencv_traincascade paleidimo komandos kodas:

opencv_traincascade -data kaskados -vec pavyzdziai.vec -bg n_sar.txt -numPos 570 -numNeg 5420
-numStages 20 -precalcValBufSize 3072 -precalcldxBufSize 3072 -featureType HAAR -w 47 -h 33 -
mode ALL
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3.2 pav. leskomi Haaro bruozai naudojant skirtingus opencv traincascade

~BASIC™

,CORE ™

-mode parametrus [23]

Kadangi Haaro klasifikatorius skirtas tik vienai konkreciai klasei atpazinti, $io baigiamojo darbo
metu sukurti trys Haaro kaskady klasifikatoriai. Kiekvienas i§ jy skirtas atpazinti tik vienai
konkreciai klasei. T. y. buteliams be kamstelio, su kamsteliu ir su prastai uzsuktu (pakrypusiu arba
netinkamai uzsuktu) kamsteliu.

Kiekvienai klasei apmokyti naudojamas atitinkamas rinkinys teigiamy vaizdy ir specialiai
paruostas neigiamy pavyzdziy rinkinys. Kiekvieng specialiai paruo$ta neigiamy pavyzdziy rinkinj
sudaro bazinis neigiamy pavyzdziy rinkinys ir kity dviejy klasiy teigiami rinkiniai tam, kad kuo
geriau pavykty atskirti skirtingas klases. Bazinj neigiamy vaizdy rinkinj sudaro vaizdai, gauti i$

atviros ,,JmageNet* bibliotekos — stikliniy, sieny, rasty vaizdai.
3.1.2. Haaro kaskady algoritmo rezultatai

Naudojant opencv_traincascades buvo atlikti keli mokymo ciklai kiekvienai norimai isskirti
klasei atskirai.

UZsukty kamSteliy klasifikatorius

Uzsukty kamsteliy ieSkancio klasifikatoriaus apmokymas truko net 25 val., per kurias pavyko

suformuoti 17 kaskady. Paskutinés kaskados apmokymas truko net 10 val.
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Siuo klasifikatoriumi pavyksta aptikti 90 uzsukty kamsteliy i3 111, tatiau klasifikatorius pateikia
ir beveik tiek pat klaidingy teigiamy rezultaty — net 88. IS esmés algoritmas gerai sugeba aptikti
butelio kakliuka, tac¢iau tai vyksta nepriklausomai nuo to, ar butelys uzsuktas ar ne (zr. 3.3 pav.).

3.1 lentelé. Uzsukty kamsteliy klasifikatoriaus tikslumo rezultatai

Rezultatai Te.ls.mgl. KI?u.imt.l Te.ls.mgl. Kla.lc.lmg! Tikslumas
teigiami | teigiami | neigiami | neigiami
Gerai
uzsukti 90 88 143 21 68.1
kamsteliai

3.3 pav. UZsukty kamSteliy klasifikatorius daznai klysta net akivaizdZiose situacijose

NeuZzsukty kamSteliy ieSkantis klasifikatorius

Neuzsukty kamsteliy klasifikatoriaus apmokymas truko net 46,5 val., per kurias pavyko paruosti
19 kaskady. Siuo klasifikatoriumi pavyksta aptikti 70 i§ 100 neuzsukty kamsteliy, o klaidingy
teigiamy kiekis siekia 38 vnt. Lyginant su uzsukty kamsteliy klasifikatoriumi, Sis veikia Zenkliai

geriau.

3.2 lentelé. Neuzsukty kamsteliy klasifikatoriaus tikslumo rezultatai

Rezultatai Te.ls.mgl. KI?“.imt.l Te.ls-mgl. Kla.lcfmg! Tikslumas
teigiami | teigiami | neigiami | neigiami

Neuzsukti 70 38 204 30 80.1

kamsteliai

-

3.4 pav. Neuzsukty kamsteliy klasifikatoriaus rezultatai
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Netinkamai uZsukty kamsteliy ieSkantis klasifikatorius

Netinkamai uzsukty kamsteliy klasifikatoriaus apmokymas truko 17 val., per kurias pavyko
paruodti 17 kaskady. Siuo klasifikatoriumi pavyksta aptikti 95 i§ 131 netinkamai uzsukty kamsteliy,
o klaidingy teigiamy kiekis siekia 54 vnt.

3.3 lentelé. Netinkamai uzsukty kamsteliy klasifikatoriaus tikslumo rezultatai

Rezultatai T(fls.lngl. KI?u.:Imt.l Te.ls.mgl. Kla'u?lng! Tikslumas
teigiami | teigiami | neigiami | neigiami
Netinkamai
uzsukti 95 54 157 36 73.7
kamsteliai

3.2. Kamstelio padéties tikrinimas naudojant DNT

3.2.1. DNT jgyvendinimas naudojant , TensorFlow"

Sio baigiamojo darbo metu dél kodo atvirumo, i§vystyto funkcionalumo, geros greitaveikos ir
didelio laisvai prieinamos informacijos kiekio, nuspresta algoritmus kurti ir analizuoti naudojantis
,» TensorFlow* biblioteka. Taip pat ,,TensorFlow* leidzia naudoti ,,TensorBoard* modulj, o tai yra
dar vienas svarus argumentas, kodél pasirinkta biitent Si biblioteka. Naudojant ,,TensorBoard*
modulj galima realiu laiku vizualizuoti neuroninio tinklo mokymosi procesa, vos keliomis eilutémis
kodo braizyti kintamyjy reikSmiy kitimo grafikus ar net atvaizduoti rezultaty pasiskirstyma trimatéje
erdvéje. Tai yra ypa¢ patogu stebint neuroninio tinklo mokymosi procesg ir naudinga ruosiant
ataskaitas bei prezentacijas, nes ,, TensorBoard* pats sukuria reikiamg vizualing medziaga — 3.6 pav.
yra puikus to pavyzdys.

Pagrindinés ,,TensorFlow* bibliotekos versijos yra dvi: skirta tik procesoriams bei skirta
naudojimui su procesoriumi ir grafikos plokste. Baigiamajame darbe naudojama bibliotekos versija,
pritaikyta darbui su vaizdo plokstémis (,,TensorFlow-gpu‘), nes turima vaizdo ploksté¢ tam yra
tinkama ir jos naudojimas pagreitina neuroninio tinklo apmokyma. Darbo metu d¢l didelio laisvai
prieinamos informacijos kiekio, lakoniSkumo ir paprastumo (nereikia kompiliuoti), programuojant
naudojama ,,Python* programavimo kalbos sasaja.

,» LensorFlow* paremta keletu kity atvirojo kodo biblioteky, todél norint ja naudotis | kompiuterj
reikia idiegti ,,pillow*, ,,Ixml*, ,,matplotlib®, ,,pandas®, ,,Sci-fi“, ,,scikit-learn* bibliotekas. Visos jos
yra atvirojo kodo, tarpusavyje suderinamos, nemokamos, populiarios ir laisvai prieinamos.

Skaiciavimy grafas

Kaip jau minéta, ,,TensorFlow* skai¢iavimams naudoja duomeny apdorojimo grafus (angl. data
flow diagrams). Skaiiavimo grafai (diagramos) néra patogus jrankis kuriant mazus neuroninius

tinklus, nes paties grafo sukiirimui ir veikimui tenka raSyti papildoma koda, taciau skaiciavimy grafo
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id¢ja leidzia paruosti aplinka optimaliam resursy panaudojimui. Skai¢iavimo grafai taip pat leidzia
patogiai segmentuoti koda, palaikyti tvarka bei struktirg. ,,TensorFlow* koda galima suvokti kaip
modulinj, susidedantj i§ dviejy atskiry daliy:

1) skaiciavimy grafo apibrézimo

2) skaiciavimy grafo vykdymo (#f.Session())

Parametry
nuskaitymas

Maisoma
eilé

3.5 pav. Schematinis ,, TensorFlow* grafo atvaizdavimas: nuskaityti duomenys perkeliami j eilg prie§
pirminj apdorojimg (duomeny paruo$img), po apdorojimo sudaroma antroji eile, i§ kurios
apriipinamas dirbtinio neuroninio tinklo apmokymo procesas. Apmokymo proceso metu periodisSkai

iSsaugomi modelio parametrai, kad programai uzstrigus proceso nereikéty atlikti nuo pradziy.[24]

SkaiCiavimy grafas — tai operacijy seka, kurig galima atvaizduoti diagrama. Paprastas
skai¢iavimy grafas pavaizduotas 3.6 pav., o §io darbo metu sukurtas penkiy konvoliuciniy sluoksniy

neuroninio tinklo skai¢iavimy grafas — D priede.
MatMul init

Vanable

add Placchol...
Const save

Variable init

random _nor...

3.6 pav. Nedidelis skai¢iavimy grafas, sukurtas naudojant ,, TensorFlow* ir ,,TensorBoard*
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Tokiam (3.6 pav.) skaic¢iavimo grafui sudaryti reikalingas kodas:

import TensorFlow as tf

a = tf.constant([[1.0, 3.0], [2.0, 4.0]], dtype=tf.float32)

b = tf Variable(tf.random_normal([2, 2)) g
e

_ &

¢ = tf.placeholder(tf.float32) g
= + .=

b a b E
result = tf-matmul(b, c) ic;
init = tf.global variables initializer() A
with tf.Session() as sess: "
<

sess.run(init) -%‘
writer = tf.summary.FileWriter(“.\TensorBoard logs", sess.graph) E\
print(sess.run(result, feed dict={c: [[2], [1]]})) c%
&)

writer.close()

¢ia:

e —tenzorius-konstanta, kuriame saugomy duomeny tipas — ,,float32%;

e h—kintamasis (tenzorius). Jo reik§me Siuo atveju inicializuojama atsitiktinai, pagal normalyjj
skirstinj;

e ¢ —tenzorius, be 1§ anksto priskirtos reikSmés. Jo reikSme privalo biti (ir yra) pateikta grafo
vykdymo metu, naudojant feed dict parametra;

e result — rezultatas;

e saver — grafo iSsaugojimui naudojamas objektas;

e init — globalus kintamyjy inicializavimas (reikalingas, kai ne visos grafo reikSmés yra
konstantos);

o (f.Session() — klasé, skirta ,, TensorFlow* operacijy vykdymui;

o (f.summary.FileWriter —klasé, suteikianti mechanizmus kurti jrasy failams.
3.2.2. Kuriami dirbtinio neuroninio tinklo modeliai

Siuolaikinéms vaizdy atpazinimo ir klasifikavimo uzduotims atlikti vis daZniau taikomi
konvoliuciniai neuroniniai tinklai. Remiantis Stanfordo universiteto CS231n kurso mokomagja
medziaga [16], geriausiai tokie dirbtiniai neuroniniai tinklai veikia naudojant konvoliucinius

sluoksnius su mazy matmeny filtrais (angl. kermels) ir ,,PReLU* arba ,ReLU* aktyvacijos
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funkcijomis. Mazy matmeny filtrai suteikia daugiau pranaSumy nei dideliy matmeny filtrai, taciau
pranasumams jgyti reikia naudoti daugiau sluoksniy. Du sluoksniai su 3 X 3 filtrais suteikia daugiau
laisvés laipsniy nei vienas sluoksnis su 7 X 7 filtru nes naudojamos dvi netiesinés funkcijos, o ne
viena ir gali aprépti didesnj jautrumo lauka (angl. receptive field).

Darbo metu naudojama NVIDIA 840M vaizdo ploksté turi tik 2 GB atminties, o tai yra neurony
bei jy tarpusavio jungCiy kiekj tinkle apribojantis faktorius. Norint sumazinti neuroniniam tinklui
reikalingg atminties kiekj, biitina paspartinti neuroninio tinklo siauréjimg. Praktikoje tai atliekama
naudojant maksimizavimo sluoksnius (angl. pooling layers). Dirbtiniuose neuroniniuose tinkluose
maksimizavimo sluoksniai atlieka ir kelias kitas svarbias funkcijas — perduodami tik dominuojancius
bruozus, jie padeda efektyviai sumazinti perteklinés informacijos kiekj bei leidzia atpazinti objekta
nepriklausomai nuo jo pozicijos analizuojamame vaizde [24]. Taip pat Sie sluoksniai padeda
neuroniniam tinklui ,,surinkti“ plac¢iai pasklidusius dominuojancius bruozus ir taip pagerina bendrg
tinklo tikslumg [25]. D¢l Siy priezasCiy, kuriamuose konvoliuciniuose neuroniniuose tinkluose
maksimizavimo sluoksniai naudojami po kiekvieno konvoliucinio sluoksnio.

Dazniausiai konvoliuciniy tinkly pabaigoje panaudojami keli visiSkai sujungti (angl. fully
connected) sluoksniai. Paskutiniam i$ pilnai sujungty sluoksniy priskiriama tiek neurony, kiek klasiy
norima i$skirti (suklasifikuoti). Tai leidzia uztikrintai pasakyti, kuris neuronas j kurig klase reaguoja.

VisiSkai sujungtiems sluoksniams pritaikant nedidele (10 %) iSkritimo tikimybe (angl. dropout),
neuroniniame tinkle dalis neurony dirbtinai ijungiami. Si ikritimo tikimybé padidina DNT
paklaidas apmokymo metu ir prailgina apmokymo laika (atitolina DNT permokymo taska), taciau
galutiniame rezultate taip apmokytas neuroninis tinklas turéty gebéti geriau apibendrinti informacija.
Sis efektas pagrjstas tuo, kad atgalinio paklaidos sklidimo metu didesnis paklaidos gradientas tenka
neiSjungtiems neuronams, taip priver¢iant juos dalinai atlikti iSjungtyjy neurony funkcijas
(,,pavaduoti®) [11]. Testavimo bei realaus taikymo metu, kad tinklas veikty stabiliai ir pateikty

atsikartojancius rezultatus, $i iSkritimo tikimyb¢ prilyginama nuliui.
3.2.3. Konvoliuciniy neuroniniy tinkly algoritmy rezultatai

Pirmasis Sio baigiamojo darbo metu sukurtas tiesioginio sklidimo konvoliucinis neuroninis
tinklas turi penkis konvoliucinius sluoksnius. Kiekviename i§ $iy sluoksniy panaudota po 3 X 3
matmeny filtra, kuris pritaikomas atitinkamo sluoksnio jéjimams zingsniu S = 1. Pirmajame
sluoksnyje naudojami 16 filtry, antrajame — 32, treciajame — 64, ketvirtajame — 128 ir penktajame —
256.

Tarp kiekvieno 1§ konvoliuciniy sluoksniy bei po paskutiniojo konvoliucinio sluoksnio

panaudoti maksimizavimo sluoksniai su 3 X 3 matmeny filtru. Sie filtrai taikomi Zingsniu § = 2.
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Po penktojo maksimizavimo sluoksnio gaunama 12 X 9 X 256 matmeny matrica. Si matrica
transformuojama j vektoriy, kurio ilgis (kartu su neurono baze) 12-9-256 + 1 = 27649. Sis
vektorius perduodamas | visiskai sujungto neurony tinklo j¢jimus.

Pirmajame visiskai sujungty neurony sluoksnyje naudojami 1024 neuronai. Kiekvienas i$ jy turi
po 27649 ié¢jimus, nes tokio ilgio yra ankstesniame zingsnyje gautas vektorius. Sekanciame
sluoksnyje naudojami 256 visiSkai sujungti neuronai, tuomet — 64 ir pagaliau — 3 (tiek, kiek yra
norimy atskirti klasiy).

Tokiame konvoliuciniame tinkle naudojama daugiau nei 400 tiukst. parametry (zr. 3.2.3.1

lentel¢je), kurie uzima 1 654 MB kompiuterio atminties.

3.4 lentelé. Penkiy sluoksniy konvoliucinio neuroninio tinklo parametrai

Sluoksnis| W1 | H1 |[D1 | K |F|S |P |W2|H2 |D2| Ny, N, Ny
Convl [320(240| 3 |16 |3 |1 |1 |320|240| 16 28 1228800 | 34406400
Pooll |320(240|16 | 1 |2 |2 |0 (160(120| 16 0 0 0
Conv2 |160(120| 16 (32 |3 |1 |1 |160|120| 32 | 145 614 400 89 088 000
Pool2 |160(120(32 | 1 |2 (2|0 |80 |60 |32 0 0 0
Convd (80|60 32|64 |3|1|1|80 60|64 | 289 307 200 88 780 800
Pool3 (80|60 64| 1 [2|2|0]|40 |30 |64 0 0 0
Convd (40|30 |64 11283 |1 |1 |40 |30 |128( 577 153 600 88 627 200
Pool4 (40|30 (128| 1 |2 |2 |0 ] 20 |15 |128 0 0 0
Conv5 | 20|15 |128|256|3 |1 |1 |20 |15 |256| 1153 76 800 88 550 400
Pool5 (20|15 (256| 1 |2 |2 |0 |11 | 8 |256 0 0 0

FC1 22529 1024 23 069 696
FC2 1025 256 262 400
FC3 257 64 16 448
FC4 65 3 195
Viso 412 801 539

Nors tai ir labai elementarus tinklo modelis — po 45 min. trukusiy apmokymy naudojant
originaliy nuotrauky rinkinj, juo pavyko teisingai suklasifikuoti 90,4 % testavimo rinkinio. Sukurtu

neuroniniu tinklu atlikus testavimg gauti rezultatai pateikti 3.5 lenteléje.
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3.5 lentelé. Penkiy konvoliuciniy sluoksniy neuroninio tinklo tikslumas apmokymui naudojant

originaly duomeny rinkinj

Teisingi | Klaidinti | Teisingi | Klaidingi | Tikslumas,

teigiami | teigiami | neigiami | neigiami %
Gerai uzsukti kamsteliai 96 15 216 15 91,2
Prastai uzsukti kamsteliai 115 8 203 16 93,0
NeuZsukti kamsteliai 98 10 232 2 96,5
Bendras rezultatas: 90,4

To paties tinklo apmokymams naudojant dirbtinai papildytg vaizdy rinkinj, neuroninio tinklo

klasifikavimo tiksluma pavyko pagerinti 2 %.

3.6 lentelé. Penkiy konvoliuciniy sluoksniy neuroninio tinklo tikslumas apmokymui naudojant

papildyta duomeny rinkinj

Teisingi | Klaidinti | Teisingi | Klaidingi | Tikslumas,

teigiami | teigiami | neigiami | neigiami %
Gerai uzsukti kamsteliai 106 14 217 5 94,4
Prastai uzsukti kamsteliai 121 8 203 10 94,7
Neuzsukti kamsteliai 89 4 238 11 95,6
Bendras rezultatas: 92,4

Visuose konvoliuciniuose sluoksniuose pakeitus ,,ReLU* aktyvacijos funkcijg i ,,PReLU* su

koeficientu ¢ = 0,1, tinklo tikslumg pavyko pagerinti 2,3 % (iki 92,1 %).

3.7 lentelé. Penkiy konvoliuciniy sluoksniy neuroninio tinklo tikslumas su ,,PReLU* aktyvacijos

funkcija, apmokymui panaudojus originaly rinkinj

Teisingi | Klaidinti | Teisingi | Klaidingi | Tikslumas,

teigiami | teigiami | neigiami | neigiami %
Gerai uzsukti kamsteliai 99 13 218 12 92,7
Prastai uzsukti kamsteliai 119 7 204 12 94,4
Neuzsukti kamsteliai 97 7 235 3 97,1
Bendras rezultatas: 92,1

Sio neuroninio tinklo apmokymui naudojant papildyta vaizdy rinkinj, pavyksta pasiekti 96,6 %
klasifikavimo tiksluma. Be to, §j tikslumg pavyko pasiekti per 10 000 apmokymo cikly ir tai uztruko

tik 32,4 min.
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3.8 lentelé. Penkiy konvoliuciniy sluoksniy neuroninio tinklo tikslumas apmokymui naudojant

papildyta duomeny rinkinj

Teisingi | Klaidinti | Teisingi | Klaidingi | Tikslumas,
teigiami | teigiami | neigiami | neigiami %
Gerai uzsukti kamsteliai 73 1 156 7 96,6
Prastai uzsukti kamsteliai 85 6 145 1 97,0
Neuzsukti kamsteliai 71 1 165 0 99,6
Bendras rezultatas: 96,6
100 4 P
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3.7 pav. Penkiy konvoliuciniy sluoksniy neuroninio tinklo su

,»PReLU* aktyvacijos funkcija apmokymo grafikas

12000

Bandant dar labiau pagerinti pasiekta tikslumo rezultata, pirmiau sukurtas tinklas Siek tiek

modifikuotas — jam pridétas dar vienas konvoliucinis sluoksnis. Atlikus tokj pakeitimg, neuroninio

tinklo parametry pakinta nezymiai (zr. lentele¢ E priede). Taip yra, nes pridéto konvoliucinio

sluoksnio poreikius dalinai kompensuoja sumazéjes pirmajam visiSkai sujungtam sluoksniui

paduodamo j¢jimo vektoriaus ilgis.

Tokio tinklo apmokymams naudojant originaliy vaizdy rinkinj, pavyko pasiekti net 96,2 %

tiksluma. Sj maksimuma pavyko pasiekti per 40 min.

3.9 lentelé. Sesiy konvoliuciniy sluoksniy neuroninio tinklo tikslumas, apmokymui panaudojus

originaliy duomeny rinkinj

Teisingi | Klaidinti | Teisingi | Klaidingi | Tikslumas,

teigiami | teigiami | neigiami | neigiami %
Gerai uzsukti kamsteliai 108 7 224 3 97,1
Prastai uzsukti kamsteliai 122 0 211 9 97,4
Neuzsukti kamsteliai 99 6 236 1 98,0
Bendras rezultatas: 96,2
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Sio esiy konvoliuciniy sluoksniy neuroninio tinklo apmokymams naudojant dirbtinai papildyta
vaizdy rinkinj, pavyko teisingai suklasifikuoti net 335 i§ 342 testiniy vaizdy (10 + 125 + 110 =

335), o tai yra net 98 % viso testavimo rinkinio. Sio apmokymo proceso grafikas pateiktas F priede.

3.10 lentelé. Sesiy konvoliuciniy sluoksniy neuroninio tinklo tikslumas apmokymui panaudojus

papildyta duomeny rinkinj

Teisingi | Klaidinti | Teisingi | Klaidingi | Tikslumas,

teigiami | teigiami | neigiami | neigiami %
Gerai uzsukti kamsteliai 110 5 226 1 98,2
Prastai uzsukti kamsteliai 125 0 211 6 98,2
Neuzsukti kamsteliai 100 2 240 0 99,4
Bendras rezultatas: 98,0

Kaip matyti i§ 3.6, 3.7, 3.9 ir 3.10 lenteliy — sukurtiems neuroniniams tinklams prasciausiai
sekesi atskirti gerai uzsuktus kamstelius nuo netinkamai uzsukty. Pavyzdziui, prie§ paskutiniame
bandyme net SeSi i§ septyniy klaidingai suklasifikuoty vaizdy buvo netinkamai uzsuktos taros
vaizdai, 1§ kuriy penki buvo priskirti gerai uzsuktos taros klasei. I$ tiesy tuo nereikéty stebétis, nes
kartais skirtumai biina tikrai sunkiai pastebimi (zr. 3.8 pav. pavyzdj virSuje kairéje).

Taip pat visiems tinklams sunkiai sekési klasifikuojant kiek nejprasta raudonos spalvos targ (zr.
3.8 pav.). Tarp klaidingai suklasifikuoty pavyzdziy visuomet patenka keli klaidingai suklasifikuoti

tokios taros pavyzdziai. Greiciausiai taip yra dél panasios taros trikumo apmokymo rinkinyje.

ifai=>1.Netinkamai= =

3.Geroi=>1,Netinkamai ‘ 2.BeKomst=>2,BeKomst

[

3.8 pav. Keletas konvoliuciniu neuroniniu tinklu suklasifikuoty pavyzdziy



4. SUKURTY ALGORITMY PALYGINIMAS

4.1. Algoritmy apmokymo sparta

Sio baigiamojo darbo metu apmokyti 3 Haaro kaskady klasifikatoriai. Klasifikatorius, skirtas
aptikti tarai be kamsteliy sudarytas i§ 19 kaskady, o klasifikatoriai skirti aptikti buteliams su gerai
uzsuktais kamsteliais ir netinkamai uzsuktais kamsteliais — i§ 17. Nors didinant kaskady skaic¢iy
didéja kiekvieno klasifikatoriaus tikslumas, kiekvienai tolimesnei kaskadai prireikia vis daugiau
laiko. Sis apmokymo trukmés ilgéjimas ypa¢ ryskus nuo 14 kaskados.

Susumavus atskiry kaskady apmokymo trukme — Siems trims klasifikatoriams apmokyti prireike
8999 minuciy, o tai yra daugiau nei Sesios paros nepertraukiamo kompiuterio darbo. Tokj proceso
létumg greiCiausiai nulémé 2 priezastys:

1) Sis algoritmas apdorojamas naudojant tik bendros paskirties procesoriy;
2) kaskady algoritmui parinkti per dideli matmenys (parinktos per didelés -w ir -/ parametry

vertes).

1400 4 t, min
1200

1000

Be kamsteliy
800

® Netinkamai uzsukti

600 Gerai uzsukti

400

200
I Kaskador nr.
0 ™ » I ™ » I Il '] [ ] [ I I I

1 23 45 6 7 8 91011121314 151617 18 19

4.1 pav. Haaro kaskady apmokymo grafikas

Konvoliuciniy neuroniniy tinkly apmokymas, naudojant grafing plokste, trunka zymiai
trumpiau. Sio darbo metu, neuroniniy tinkly apmokymo greitaveikai dar labiau padidinti pritaikytas
»lensorFlow* duomeny paruoSimo lygiagretinimas naudojant 8 gijas. Pritaikius $ig technologija
pavyko zenkliai padidinti vaizdo plokstés darbo nasumag pagreitinti neuroniniy tinkly apmokymo

procesa. Tai sudaré salygas neuroniniams tinklams apmokyti per 3545 min.
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4.2 pav. Grafikos plokstés darbo grafikas nenaudojant duomeny paruoSimo lygiagretinimo (kair¢je)

ir naudojant duomeny paruosimo lygiagretinimg su 8 gijomis (deSinéje)
4.2. Algoritmy tikslumas

Sio baigiamojo darbo metu apmokyti 3 tarpusavyje panasiis konvoliuciniy neuroniniy tinkly
algoritmai ir Haaro kaskady algoritmas. Kadangi Haaro kaskady algoritmas yra skirtas aptikti tik
vienos klasés objektams — buvo darbo metu buvo apmokyti 3 skirtingoms klaséms skirti
klasifikatoriai.

Naudojant Haaro kaskady algoritma sukurti klasifikatoriai pasieké 68,1-80,1 % tiksluma. Vis
délto, kaip matyti 1§ 3.1-3.3 lenteliy, visi trys klasifikatoriai indikuoja daug klaidingy teigiamy
rezultaty. Tai parodo algoritmy polinkj aptikti ieSkomus objektus ten, kur jy néra. IS dalies to
priezastis yra pats Haaro kaskady veikimo principas, kuomet vieninteliai svarstomi pozymiai yra
pikseliy rySkumo skirtumai gretimose zonose. Kadangi buteliy kamsteliai gali buti jvairiy atspalviy
ir ne biitinai Sviesesni uz patj butelj ar aplinkos fong, gerai uzsukty kamsteliy klasifikatoriaus
rezultatai (klaidingy teigiamy rezultaty atzvilgiu) yra pras€iausi. Maziausig klaidingy teigiamy
rezultaty kiekj pasieké neuzsukty kamsteliy klasifikatorius. Tam egzistuoja kelios priezastys:

1) Sis klasifikatorius yra sudarytas i§ 19 kaskady, o ne 17 kaip kiti du;
2) vaizde matomi ryskiis taros sriegio iSkilumai, kuriuos lengviau atskirti.

IS tiesy Sio algoritmo polinkj j klaidingus teigiamus rezultatus mini ir Sio algoritmo kir¢jai,
konferencijoje pristatytoje medziagoje — jy minimas klaidingy teigiamy rezultaty kiekis siekia 40 %
[2]. Jeigu $is skaicius skai¢iuojamas visam kontroliniy pavyzdziy kiekiui — Siuo atzvilgiu baigiamojo
darbo metu pavyko pasiekti net geresnius rezultatus.

Konvoliuciniy neuroniniy tinkly algoritmai pasiekia visais atzvilgiais Zenkliai didesnj tiksluma
nei Haaro bruoZzais paremti algoritmai: jie daug geriau atskiria kiekvieng i$ trijy klasiy, (zr. 4.3 pav.),
pateikia maziau klaidingy teigiamy ir klaidingy neigiamy rezultaty. Visi trys Sio baigiamojo darbo
metu tirti konvoliuciniai neuroniniai tinklai vir§ijo 92 % tiksluma. Sio baigiamojo darbo metu
sukurtam SeSiy konvoliuciniy sluoksniy neuroniniam tinklui pavyko pasiekti net 98 % tikslumg.

Pagrindinés tai lemiancios priezastys:

1) konvoliuciniai neuroniniai tinklai jvertina spalvy teikiamg informacija;
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2) paeiliui naudojant konvoliucinius sluoksnius, neuroniniai tinklai geba jvertinti ne tik pikseliy
rySkumo teikiama informacija, bet ir pikseliy rySkumo kitimo sparta, linijas, jy tarpusavio
sarysius ir kitus daug sudétingesnius bruozus;

3) kuo gilesnis DNT, tuo sudétingesnius poZzymius jis gali jvertinti [24].

110 4 Tikslumas, % 0.4
98,2 98,2 96,5 97,1 "’
100 012 927 93 944
90 M Haar
30 ® CNN5_ReLU
20 m CNN5_PRelU
CNN6_PReLU
60
50

Gerai uzsukti Netinkamai uZsukti Be kamsteliy

4.3 pav. Algoritmy tikslumo skirtingose klasése palyginimas

IS esmés tai reiskia, kad DNT algoritmai analizuojamame vaizde geba aptikti net smulkias
detales, tod¢l gali biiti taitkomi automatinése kokybés kontrolés sistemose. Turint didesng mokymo
pavyzdziy baze, buty galima pasiekti ir dar geresniy rezultaty netgi naudojant paprastus tiesioginio
sklidimo neuroninius tinklus.

Sio baigiamojo darbo, atliekant jvairias algoritmy apmokymui skirty originaliy vaizdy
modifikacijas, buvo sukurtas papildytas rinkinys. Naudojant §j papildyta duomeny rinkinj, apmokyti
konvoliuciniai neuroniniai tinklai sugebéjo pasiekti 1,8—4,5 % geresnius rezultatus nei tik originaliais

vaizdais apmokyti DNT algoritmai.

100 , 98
Tikslumas, % 96,6 96,2

95 92,4

90,4

90 m OriginalUs vaizdai

m Papildyti vaizdai
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4.4 pav. Konvoliuciniy neuroniniy tinkly pasiektas tikslumas naudojant dirbtinai papildytus ir tik

originalius duomenis

45



4.3. Algoritmy veikimo sparta

Nors Haro kaskady algoritmo apmokymas yra daug létesnis procesas ir jo progresas sunkiau
prognozuojamas, Sis algoritmas pasizymi puikia greitaveika. Naudojant 320 X 240 pikseliy raiskos
vaizdus — visg testiniy vaizdy rinkinj pavyksta apdoroti per ~2 s. Galima pastebéti, jog netinkamai
uzsuktus kamstelius aptinkantis Haaro klasifikatorius testinio rinkinio vaizdui apdoroti sugaista
vidutiniSkai 0,7 ms daugiau nei kiti du Haaro klasifikatoriai. Taip yra dél to, kad $is klasifikatorius
sudarytas i§ 19 kaskady, o ne 17, kaip kiti du.

Testuojant konvoliucinius neuroninius tinklus naudojant centrinj procesoriy pasiekiama sparta
yra zenkliai mazesné ir naudojimui realiu laiku (bent jau su Siame darbe naudojamais kompiuteriniais
resursai) yra nejmanomas. Visa testiniy vaizdy rinkinj konvoliuciniai neuroniniai tinklai geba
apdoroti per 347-373 s, o tai yra apie vieng vaizdinj failg per sekundg.

Neuroninio tinklo testavimg perdavus vaizdo plokstei, visas testavimui skirty vaizdy rinkinys
(kuriame yra 342 vnt. 320 X 240 pikseliy raiSkos vaizdy) jvertinamas per 2,86-3,10 s. Tai reiskia,
kad vienam vaizdo failui jvertinti vidutiniskai prireikia 8,39—9,50 ms. Nors neuroniniai tinklai veikia
zenkliai 1é¢iau, tokia greitaveika taip pat gali buiti naudojama realiu laiku.

Tarp neuroniniy tinkly sparciausiai vaizdus apdorojo SeSiy konvoliuciniy sluoksniy tinklas.
Vienam vaizdo failui apdoroti jam prireiké vidutiniSkai 8,39 ms. Léciausiai veiké penkiy
konvoliuciniy sluoksniy tinklas, su ,,PReLU* funkcija. Kiekvienam bandiniui apdoroti jam prireiké
vidutiniskai 9,20 ms. Toks greitaveikos pasiskirstymas greiCiausiai yra aktyvacijos funkcijos ir
parametry kiekio neuroniniuose tinkluose rezultatas. Naudojant ,,PReLU* funkcija neuroninio tinklo
apdorojimas Siek tiek sulétéja. Vis délto, sumazinus parametry neuroniniame tinke naudojamy

parametry kiekj, bendra tinklo greitaveikg pavyko pagerinti.

t, ms
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4.5 pav. Vaizdy klasifikavimo algoritmy spartos palyginimas
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APIBENDRINIMAS. ISVADOS

Sio baigiamojo darbo metu, naudojant atvirojo kodo bibliotekas, buvo sukurti 3 konvoliuciniai
neuroniniai tinklai. Siekiant iSsiaiSkinti klasifikavimui skirty konvoliuciniy neuroniniy tinkly
panaudojimo galimybes automatinése kokybés kontrolés sistemose, neuroniniams tinklams
apmokyti buvo panaudota darbo metu surinkta vaizdiné medziaga — neuzsukty, netinkamai uzsukty
ir gerai uzsukty buteliy nuotraukos. Surinkta vaizdiné medziaga buvo padalinta ] testavimui bei
algoritmy apmokymui naudojamus rinkinius.

Algoritmy apmokymams naudojant tik originalias nuotraukas, pirmasis (penkiy konvoliuciniy
sluoksniy tinklas su ir ,,ReLU* aktyvacijos funkcija) pasiekia 90,4 % klasifikavimo tikslumag.
Antrasis, taip pat penkiy sluoksniy, tik su ,,PReLU* aktyvacijos funkcija pasiekia 92,1 % tikslumga.
Treciasis — SeSiy konvoliuciniy sluoksniy neuroninis tinklas su ,,PReLU* aktyvacijos funkcija
pasiekia 96,2 % tikslumg. Turint tokj ribota, tinkly apmokymui skirta originaliy pavyzdziy kiekj
(2174 vnt.), tai néra prasti rezultatai. Taip pat, tokie rezultatai patvirtina teiginj, jog naudojant
,»PReLU* aktyvacijos funkcijg galima gauti geresnius rezultatus nei naudojant ,,ReLU* aktyvacijos
funkecijg .

Palyginimui, Haaro kaskady algoritmu (suformuotu i§ 17 kaskady) pavyko pasiekti tik 80 %
tiksluma ir tik vienai, taros su neuzsuktais kamsteliais, klasei. Zemiausias tikslumas gautas naudojant
Haaro kaskady algoritma gerai uZsuktiems kamsteliams aptikti — 68.1 %. Tai yra tik apie du kartus
geriau nei atsitiktinis pataikymas. Naudojant Haaro kaskadas gaunamas ypac didelis klaidingy
teigiamy rezultaty kiekis. Toks nepatikimas veikimas biity nepriimtinas bet kokiai kokybés kontroleés
sistemai.

Tikétina, kad tokius prastus Haaro kaskady algoritmy rezultatus buty galima zenkliai pagerinti,
ilginant kaskady apmokymo trukme. Tesiant §iy algoritmy apmokymus, biity galima suformuoti
daugiau kaskady, o tai sumazinty ir klaidingy teigiamy rezultaty kiekj. Vis délto Sio algoritmo
apmokymas yra ypa¢ daug laiko reikalaujantis ir iStisas paras trunkantis procesas (zr. 4.1 pav.).

Bandant pagerinti konvoliuciniy neuroniniy tinkly pasiektus rezultatus, apmokymams skirtas
duomeny rinkinys buvo papildytas modifikuotais vaizdais. Kiekvienai i§ trijy duomeny klasiy,
naudojant §io darbo metu sukurtg algoritmg, buvo sugeneruota po 3 000 dirbtiniy vaizdy, taip
sudarant apmokymams skirta duomeny rinkinj su i§ viso 10 832 vaizdais. Neuroniniams tinklams
apmokyti naudojant §j rinkinj, pavyko pagerinti visy trijy neuroniniy tinkly tikslumo jvercius 1,8—
4,5 %. Tai reiSkia, kad naudojant dirbtinj duomeny ,priauginima™ galima Zenkliai pagerinti
konvoliuciniy tinkly algoritmy tikslumg ir pasiekti gery klasifikavimo rezultaty net ir turint

santykinai nedidelj pavyzdziy kiek].
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Neuroniniam tinklui su SeSiais konvoliuciniais sluoksniais apmokyti panaudojus papildyta
rinkinj, pavyko teisingai suklasifikuoti net 98 % viso testinio duomeny rinkinio. Tai reiskia, kad
konvoliuciniai neuroniniai tinklai geba ,,pastebéti* smulkiy detaliy analizuojamame vaizde ir todél
yra tinkami naudoti kokybés kontrolés sistemose.

Lyginant greitaveikg naudojant tik centrinj kompiuterio procesoriy, Sio darbo metu sukurti
konvoliuciniai neuroniniai tinklai veikia beveik 150 karty lé¢iau nei Haaro kaskady algoritmai.
Haaro kaskady algoritmu vieng testinio rinkinio vaizda pavyksta apdoroti per 5,5-6,3 ms (kuo
maziau kaskady turi klasifikatorius, tuo didesné vaizdo apdorojimo sparta). Konvoliuciniams
neuroniniams tinklams veikiant procesoriuje prireikia net 1001-1009 ms vienam 320 X 240 px
raiskos vaizdui apdoroti. Sig problemg galima i$spresti naudojant kompiuterine grafikos plokste.
Neuroniniy tinkly apdorojimg perkélus i grafikos plokste, vieno pavyzdzio apdorojimo laikas
sutrumpg¢ja beveik 100 karty ir sumazéja iki 8,4-9,5 ms. Nors tai vis dar 1é¢iau nei Haaro kaskady
algoritmas (zr. 4.5 pav.), tokia greitaveika yra daugiau nei pakankama praktiskai bet kokiose
gamybos kokybés kontrolés sistemose.

Siuo metu egzistuoja net keletas laisvai prieinamy ir aktyviai tobulinamy atvirojo kodo
biblioteky, kurios yra pakankamai iSvystytos, kad jomis naudojantis buity galima kurti ir tobulinti
automatines kokybés kontrolés sistemas. Sio baigiamojo darbo metu sukurtiems bei isbandytiems

algoritmams buvo naudotos tik atvirojo kodo bibliotekos.
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A priedas. Programinis kodas, skirtas pavyzdziy atsisiuntimui

~ImageNet" duomeny bazés

import urllib.request
import cv2

import numpy as np
import os

def getFromlmageNet(sysnetUrl, imSize):
""" Code for downloading images from ImageNet
Downloads images from ImageNet, resizes to mach "imSize® ant places
into /neg folder
neg_images_link = sysnetUrl
neg_image_urls = urllib.request.urlopen(neg_images_link).read().decode()
pic_num = 1

if not os.path.exists("neg”):
os.makedirs("neg”)

for 1 in neg_image_urls._split("\n"):
try:
print(i)
urllib.request.urlretrieve(i, "neg/" + str(pic_num) + "_jpg™)
img = cv2.imread(‘'neg/" + str(pic_num) + "_jpg", cv2.IMREAD COLOR)

resized_image = cv2.resize(img, imSize)
cv2.imwrite('neg/" + "w_ " + str(pic_num) + "_jpg", resized_image)
pic_num += 1

except Exception as e:
print(str(e))

url = “http://www. image-
net.org/api/text/imagenet.synset.geturls?wnid=n03372549"
getFromImageNet(url, [600, 600])




B priedas. Vaizdy modifikavimo algoritmas dirbtiniam duomeny , priauginimui®

import Augmentor # https://github.com/mdbloice/Augmentor
import cv2

import os

import pandas as pd

import sys

import random

import math

import numpy as np

from PIL import Image

import imgaug as ia

from imgaug import augmenters as iaa

SRC_IMG_DIR r''C:/Users/Tomas/tensorFlow/dataSets/Bottles_small/3cat/noCap/"

DST_IMG_DIR ""C:/Users/Tomas/tensorFlow/dataSets/Bottles _small/3cat_augmented/noCap/"

CSV_SEPARATOR = *,*

SRC_CSV_PATH = r"C:/Users/Tomas/tensorFlow/dataSets/Bottles_small/labels/3cat/noCap_labels.csv"

DST_CSV = r"C:/Users/Tomas/tensorFlow/dataSets/Bottles small/labels/3cat_augmented/augmented_noCap_labels.csv"
CLASS = "noCap”

NUM_TO_PRODUCE = 3000

W = 320
H = 240
D=3

NUM_OBJECTS = 1

GREEN = [0, 255, 0]
ORANGE = [255, 140, 0]
RED = [255, 0, 0]

def imgaug(srclmgDir, srcCsvPath, dstimgDir, dstCsvPath, csvSeparator, cnt):
csvData = getData(srcCsvPath, csvSeparator)
if not os.path.isdir(srclmgDir):
print(""There is no such srclmgDir!"™)
sys.exit(Q)
seq = iaa.Sequential ([
iaa.Fliplr(0.7),
iaa.Invert(0.10, per_channel=True),
iaa.SomeOf((2, 4),
L

iaa.AdditiveGaussianNoise(loc=0, scale=(0.0, 0.02 * 255), per_channel=0.5),
iaa.ContrastNormalization((0.5, 1.5), per_channel=0.5),
iaa.Add((-10, 10), per_channel=0.5),



iaa-Multiply((0.7, 1.3)),
iaa.OneOf([
iaa.Sharpen(alpha=(0, 0.6), lightness=(0.8, 1.2)),
iaa.Emboss(alpha=(0, 1.0), strength=(0, 2.0))]),
iaa.Dropout((0.001, 0.01), per_channel=0.5)
], random_order=True),
iaa.Affine(
scale=(0.8, 1.2),
translate_percent={"x": (-0.2, 0.2), "y": (-0.2, 0.2)},
rotate=(-5, 5),
# shear=(-5, 5),
order=1,
cval=(0, 255),
mode=ia.ALL),
1, random_order=True)
numlmages = csvData.shape[0]
i=0
newlmgData = pd.DataFrame()
while i1 < cnt:
row = int(np.random.uniform(0.0, numlmages))
fileName = csvData.filename[row]
filePath = srcimgDir + fileName

ifT not os.path.isfile(filePath):
print(""No such file exists: {}".format(filePath))
continue
cv2.imread(filePath)
ia_.BoundingBoxesOnlmage([1a.BoundingBox(xl=csvData.xmin[row],
yl=csvData.ymin[row],
x2=csvData.xmax[row],
y2=csvData.ymax[row]),

img
box

1.
shape=img.shape)
seq_det = seq.to_deterministic()
image_aug = seq_det.augment_images([img])[O]
bbs _aug = seq_det.augment _bounding boxes([box])[0]
box_new = bbs_aug.bounding_boxes[0]
if not box_new.is_fully within_image(image_aug.-shape):
print(*'Bounding box out of image!')
print('xmin: {} \t xmax: {} \t ymin: {} \t ymax: {}".Fformat(box new.x1l, box new.x2, box new.yl, box_new.y2))
else:
print(""{}. Image {} on row {} augmented'.format(i, FileName, row))
newRow = pd.Series(["ia{} ".format(i) + fileName, W, H, CLASS, int(box_new.x1), int(box new.yl), int(box_new.x2),
int(box_new.y2)],



index=["filename®, “width", “height", "class®, "xmin®, “ymin®, “"xmax®, “ymax"])
newlmgData = newlmgData.append(newRow, ignhore_index=True)
cv2_.imwrite(dstimgDir + "ia{} ".format(i) + FileName, image_aug)
i +=1
image_before = draw_bbs(img, box, 100)
image_afterl = draw_bbs(image aug, bbs aug, 100)
cv2.imshow(“'before’, image_before)
cv2.imshow("after’™, image_afterl)
cv2 _waitKey(0)
newlmgData.height = newlmgData.height.astype("intl6")
newlmgData.width = newlmgData.width.astype("intl6")
newlmgData.xmin newlmgData.xmin._astype("intl6")
newlmgData.ymin newlmgData.ymin_astype("intl6")
newlmgData . xmax newlmgData.xmax.astype("intl6")
newlmgData.ymax newlmgData.ymax.astype("intl6")
newlmgData.to_csv(dstCsvPath, index=False)

def getData(csvFilePath, csvSeparator):
ifT not os.path.isfile(csvFilePath):
print(""There is no such .csv file! \t Check the csvFilePath'™)
sys.exit()
csvData = pd.read_csv(csvFilePath, csvSeparator)
return csvData

def main():
imgaug(SRC_IMG_DIR, SRC_CSV_PATH, DST_IMG_DIR, DST_CSV, CSV_SEPARATOR, NUM_TO_PRODUCE)

main ()



C priedas. Kuriant neuroninius tinklus naudotas programinis kodas

import tensorflow as tf

import os
from random import shuffle
import time

# Parameters
TRAIN_SAMPLES = 9981
VALIDATION_SAMPLES = 379
BATCH_SIZE = 8
EPOCHS_MAX = 200 # Number of Epochs

CHECK_POINT_EPOCH = 2 # Save a model checkPoint after CHECK_POINT_EPOCH
LEARNING_RATE = 0.0005

MAX_INPUT_QUEUE = 400

# Network Parameters
DROPOUT = 0.10 # Dropout 10%

# Constants

NUM_CLASSES = 3

TRAIN_DIR = r-"C:/Users/Tomas/tensorFlow/dataSets/Bottles _small/3cat_augmented_train”
# TRAIN_DIR = r-"C:/Users/Tomas/tensorFlow/dataSets/Bottles_small/3cat_train”
EVAL_DIR = r"C:/Users/Tomas/tensorFlow/dataSets/Bottles small/3cat_test”

LOGS_DIR = r*C:/Users/Tomas/tensorFlow/Bottles/logs”

IMG_WIDTH = 320
IMG_HEIGHT = 240
IMG_DEPTH = 3

trainsPerEpoch = int(TRAIN_SAMPLES / BATCH_SIZE) # Equals num of train samples
validationsPerEpoch = int(VALIDATION_SAMPLES / BATCH_SIZE) # Equals num of test samples

def getList(sampleDir):

""" Get shuffled file list in a 2 level direcory

fullList = []

pathList = []

labelList = []

for classlndex, classDir in enumerate(tf.gfile.ListDirectory(sampleDir)):
print(‘"Class "{}" is assigned index {}".format(classDir, classlindex))
for fileName in tf._gfile.ListDirectory(sampleDir + “/" + classDir):

if "_JPG" not in fileName:



continue
fullList.append([(sampleDir + /" + classDir + "/ + fileName), classlndex])
shuffle(fullList)
shuffle(fullList)
for element in fulllList:
pathList.append(element[0])
labelList_append(element[1])

return pathList, labellList

def input_parser(img_path, label):
# convert the label to one-hot encoding
one_hot = tf.one_hot(label, NUM_CLASSES)

# read the img from file
img_file = tf.read_file(img_path)
img_decoded = tf.image.decode_jpeg(img_Tfile, channels=3)

# Prove the image to be correct size
img_decoded = tf.image.resize_image with _crop or pad(img_decoded, target height=IMG_HEIGHT, target width=IMG_WIDTH)
img_decoded = tf.image.per_image_standardization(img_decoded)

return img_decoded, one_ hot

# read file lists with labels into the memory (as if it was read from a file)
train_imgs, train_labels = getList(TRAIN_DIR)
val_imgs, val_labels = getList(EVAL_DIR)

# create TensorFlow Dataset objects
tr_data = tf.data.Dataset.from_tensor_slices((train_imgs, train_labels))
val_data = tf._data.Dataset.from_tensor_slices((val_imgs, val_labels))

# read files at filePaths and convert labels to oneHot encoded labels
tr_data = tr_data.map(input_parser, num_parallel_calls=8)
val _data = val_data.map(input_parser, num _parallel_calls=8)

# prefetch an image buffer of size=BATCH_SIZE
tr_data = tr_data.prefetch(MAX_INPUT_QUEUE)
val _data = val_data.prefetch(BATCH_SIZE)

# contruct a batch of images. Not working with Iterator.from structure - throws an error (don®"t know why).
tr_data = tr_data.batch(BATCH_SIZE)
val _data = val_data.batch(BATCH_SIZE)

# create TensorFlow lterator object



handle = tf.placeholder(tf.string, shape=[], name="iterator_handle®)
iterator = tf.data.lterator.from_string_handle(

handle, tr_data.output_types, tr_data.output_shapes)
next_element = iterator.get _next()

training_iterator = tr_data.make_initializable_iterator()
validation_iterator = val _data.make_initializable_ iterator()

# Create model
def conv_net(input, dropout):
convl out = tf.layers.conv2d(inputs=input,

filters=16,
kernel_size=[3, 3],
kernel_initializer=tf._.contrib.layers.xavier_initializer(),
strides=[1, 1],
padding="same”,
activation=tf.nn.relu,
use_bias=True,
bias_initializer=tf.zeros_initializer(),
name="convl®)

pooll out = tf.layers.max_pooling2d(inputs=convl_out,
pool_size=[3, 3],
strides=[2, 2],
padding="valid”",
name="pooll")

conv2_out = tf.layers.conv2d(inputs=pooll_out,
filters=32,
kernel_size=[3, 3],
kernel _initializer=tf.contrib.layers.xavier_initializer(),
strides=[1, 1],
padding="same”,
activation=tf.nn.relu,
use bias=True,
bias_initializer=tf.zeros_initializer(),
name="conv2")

pool2_out = tf.layers.max_pooling2d(inputs=conv2_out,
pool_size=[3, 3],
strides=[2, 2],
padding="valid”",
name="pool2")



conv3_out = tf.layers.conv2d(inputs=pool2 out,
filters=64,
kernel_size=[3, 3],
kernel_initializer=tf._contrib.layers.xavier_initializer(),
strides=[1, 1],
padding="same”,
activation=tf.nn.relu,
use_bias=True,
bias_initializer=tf.zeros_initializer(),
name="conv3")

pool3_out = tf.layers.max_pooling2d(inputs=conv3_out,
pool_size=[3, 3],
strides=[2, 2],
padding="valid",
name="pool3")

conv4d_out = tf.layers.conv2d(inputs=pool3_out,
Ffilters=128,
kernel_size=[3, 3],
kernel __initializer=tf.contrib.layers.xavier_initializer(),
strides=[1, 1],
padding="same”,
activation=tf.nn.relu,
use bias=True,
bias_initializer=tf.zeros_initializer(),
name="conv4")

pool4 out = tf.layers.max_pooling2d(inputs=conv4 out,
pool_size=[3, 3],
strides=[2, 2],
padding="valid”",
name="pool4*")

conv5 _out = tf.layers.conv2d(inputs=pool4_out,
filters=256,
kernel_size=[3, 3],
kernel_initializer=tf._.contrib.layers._xavier_initializer(),
strides=[1, 1],
padding="same”,
activation=tf.nn.relu,
use_bias=True,
bias_initializer=tf.zeros_initializer(),
name="conv5")

pool5 out = tf.layers.max_pooling2d(inputs=conv5 out,



pool_size=[3, 3],
strides=[2, 2],
padding="valid”",
name="pool5)

conv6_out = tf.layers.conv2d(inputs=pool5 out,
filters=256,
kernel_size=[3, 3],
kernel_initializer=tf._contrib.layers.xavier_initializer(),
strides=[1, 1],
padding="same”,
activation=tf.nn.relu,
use_bias=True,
bias_initializer=tf.zeros_initializer(),
name="conv6")

pool6_out = tf.layers.max_pooling2d(inputs=conv6_out,
pool_size=[3, 3],
strides=[2, 2],
padding="valid",
name="pool6")

fc_in = tf_layers.flatten(inputs=pool6_out,
name="flatten")

fcl = tf.layers.dense(fc_in,
units=1024,
activation=tf.nn.relu,
use_bias=True,
kernel _initializer=tf.contrib.layers.xavier_initializer(uniform=False),
bias_initializer=tf.zeros_initializer(),
name="densel")

dropoutl = tf.layers.dropout(inputs=fcl,
rate=dropout,
name="dropoutl®)

fc2 = tf.layers.dense(dropoutl,
units=256,
activation=tf.nn.relu,
use_bias=True,
kernel_initializer=tf._contrib.layers._xavier_initializer(uniform=False),
bias_initializer=tf.zeros_initializer(),
name="dense2")



dropout2 = tf.layers.dropout(inputs=fc2,
rate=dropout,
name="dropout2”)

fc3 = tf.layers.dense(dropout2,
units=64,
activation=tf.nn.relu,
use_bias=True,
kernel _initializer=tf.contrib.layers.xavier_initializer(uniform=False),
bias_initializer=tf.zeros_initializer(),
name="dense3")

dropout3 = tf.layers.dropout(inputs=fc3,
rate=dropout,
name="dropout3")

logits = tf.layers.dense(dropout3,
units=NUM_CLASSES,
activation=None,
use_bias=True,
kernel_initializer=tf._contrib.layers._xavier_initializer(uniform=False),
bias_initializer=tf.zeros_initializer(),
name="logits")

return logits

# tf Graph input

images = tf._placeholder(tf.float32, [None, IMG_HEIGHT, IMG_WIDTH, IMG_DEPTH], name=""img_in"") # Images
labels = tf.placeholder(tf.float32, [None, NUM_CLASSES], name=""Ibl in") # Labels

dropout = tf.placeholder(tf.float32, name="dropout in") # Dropout

# Construct model
pred = conv_net(images, dropout)

# Evaluate model
correct_pred = tf_equal(tf.argmax(pred, 1), tf_argmax(labels, 1))
accuracy = tf.reduce_mean(tf.cast(correct_pred, tf.float32), name="accuracy')

# Define loss
cost = tf.reduce mean(tf.nn.softmax _cross_entropy with_logits v2(logits=pred, labels=labels, name="crossEntropy"),
name="‘cost’)

# Define optimizer
optimizer = tf._train.AdamOptimizer(learning_rate=LEARNING RATE, name="optimizer')
train = optimizer.minimize(cost)



# Initializing the variables
init = tf.global_variables_initializer()

config = tf.ConfigProto()
config.gpu_options.allow_growth=True
sess = tf_Session(config=config)

# Some variables to save for display
train_writer = tf.summary.FileWriter(LOGS DIR + "/train', sess.graph)
validation writer = tf.summary.FileWriter(LOGS DIR + "/validation™™)

acc_summary = tf.summary.scalar('acc_summary', accuracy)
cost_summary = tf_summary.scalar('cost summary', cost)

# merged_summary = tf.summary.merge(acc_summary, cost_summary)
merged_summary = tf.summary.merge_all()

saver = tf._train.Saver()

with sess:

sess.run(init)

sess.run(training_iterator._initializer)
sess.run(validation_iterator.initializer)

training_handle = sess.run(training_iterator.string _handle())
validation_handle = sess.run(validation_iterator.string_handle())

# train_writer = tf.summary.FileWriter(LOGS DIR + "/train", sess.graph)
# validation_writer = tf.summary.FileWriter(LOGS DIR + "/validation™)

start_time = time.clock()
print(‘"Starting training. Start time: {}".format(start_time))

for epoch in range(EPOCHS MAX):
print("Epoch #{} start time: {}".format(epoch, time.clock()))
testLoss = -1.0
testAcc = -1.0

ifT epoch == 0 or epoch % CHECK_POINT_EPOCH == 0 or (epoch + 1) == EPOCHS_MAX:
checkpoint_path = os.path.join(LOGS DIR, "modelCheckPoint®)
saver.save(sess, checkpoint path, global_ step=epoch)

for i_validation in range(validationsPerEpoch):
try:



img_batch, label batch = sess.run(next _element, feed dict={handle: validation_handle})
except tf._errors.OutOfRangeError:
sess.run(validation_iterator._initializer)
img_batch, label _batch = sess.run(next_element, feed dict={handle: validation_handle})
acc, loss, result _summary = sess.run([accuracy, cost, merged_summary],
feed _dict={images: img_batch, labels: label batch, dropout: 0.0})
validation_writer.add_summary(result_summary, epoch * trainsPerEpoch + i_validation)
print(*"Validation loss: {}; \t accuracy: {} ".format(loss, acc))
testLoss += loss
testAcc += acc
testlLoss /= validationsPerEpoch
testAcc /= validationsPerEpoch
print(C"\nAvg.:\tloss = {}\tacc = {}\n"_format(testLoss, testAcc))

for i_train in range(trainsPerEpoch):
# with tf.device("/cpu:07):
try:
img_batch, label _batch = sess.run(next_element, feed_dict={handle: training_handle})
except tf._errors.OutOfRangeError:
sess.run(training_iterator.initializer)
img_batch, label batch = sess.run(next _element, feed dict={handle: training_handle})

result_summary, _ = sess.run([merged_summary, train],
feed_dict={images: img_batch, labels: label_batch, dropout: DROPOUT})

train_writer.add _summary(result_summary, epoch * trainsPerEpoch + i_train)

print(""{} epochs finished in {}".format(EPOCHS MAX, start_time - time.clock()))






VGTU ELEKTRONIKOS FAKULTETAS

D priedas.

skaiciavimy grafas

Penkiy konvoliuciniy

sluoksniy

gy
lgw

ey

aanpantt

gt

 C—— em
A otmra ) v

(
———
i erosstntropy |

—-|- cost_grad |

IterstorGi..
b
-
Beratorfr.., -
L]

beta2_pow.. o~
Makelter.,  lterat
L)
%
\ .
BagehDa... arator

b O D
T

i
Prefetch...
bulm_sia O

, Tensegli...

wagaamt Owy ——
o

congeamt O

pum_pud O

Prefeteh...
bulfn_s | 0=+

TensorSli...

wngenm Ony ——

npanmt. O -

neuroninio

accunacy
CoanO—+_
k|

Arghlax
Emmsan O -5‘_ -

damtian O—+{__

Aeghax_
:

aptmer
e

aptemaer
H

drepot_in

tinklo

cost
Cram ) O+

Tomas Vilius ZVINYS



20172018 M. M.

E priedas. §e§iq konvoliuciniy sluoksniy neuroninio tinklo parametrai

Sluoksnio jéjimas

Sluoksnio parametrai

Sluoksnio iSéjimas

Parametry kiekis sluoksnyje

. . . . Parametry Ne_urc?nq Para_\m(‘etrq Atminties
Sluoksnio . Y. . Filtry Filtro Filtro v iy . v . . kiekis kiekis .
. Plotis | Aukstis | Gylis . VR .| ISplétimas | Plotis | Aukstis | Gylis kiekis . . poreikis
tipas kiekis | jstrizainé | Zingsnis neurone sluoksnyje, | sluoksnyje, baitais
vnt. vnt.
w1 H1 D1 K F ) P W2 H2 D2 Npn Nn Npl

Convl 320 240 3 16 3 1 1 320 240 16 28 1228 800 34 406 400 137 856 000
Pooll 320 240 16 1 3 2 0 159 120 16 0 0 0 1228 800
Conv2 159 120 16 32 3 1 1 159 120 32 145 610 560 88 531 200 354 430 080
Pool2 159 120 32 1 3 2 0 79 60 32 0 0 0 610 560
Conv3 79 60 32 64 3 1 1 79 60 64 289 303 360 87 671 040 350 835 840
Pool3 79 60 64 1 3 2 0 39 30 64 0 0 0 303 360
Conv4 39 30 64 128 3 1 1 39 30 128 577 149 760 86 411 520 345 720 960
Pool4 39 30 128 1 3 2 0 19 15 128 0 0 0 149 760
Conv5 19 15 128 256 3 1 1 19 15 256 1153 72 960 84 122 880 336 528 000
Pool5 19 15 256 1 3 2 0 10 8 256 0 0 0 72 960
Conv6 10 8 256 128 3 1 1 10 8 128 2 305 10 240 23 603 200 94 433 280
Pool6 10 8 128 1 3 2 0 4 4 128 0 0 0 10 240
FC1 2049 1024 2098 176 8392704
FC2 1025 256 262 400 1049 600
FC3 257 64 16 448 65 792
logits 65 3 195 780
TOTAL 407 123459 | 1631 688 716

Vaizdy analizés metody kamstelio padéciai tikrinti tyrimai
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ikslumo trukmeé[s]

7 T,

Neurony tinklai ir
resursy suvartojimas

Input tensor Layer parameters Output tensor Humber of parameters
Number of | Number of
Layer type L;\;r wWidth | Height | Depth nzlrlr:;:r dl';:togr:al sFtllllt;: pRazde:l:g width | Height | Depth I;:Ir’aerzt;r: MNeurons in [parameters in| Num of bytes
layer |ayer
Wi H1 D1 K F 5 P W2 H2 D2 Hpn HNn Hpl

Conyl 1 320| 240 3 8] 3 1 0 316| 236| 8 28) 605472 16 353216 67 812864
Pooll 2 316 231 8l 1] 3 2 0 153 114| 8 0) 0

Cony 2 1 159| 119 8 12| 3 1 1] 157| 117| 12 73 220428 16 091244 64 364 976
Cony2 & 1 157| 117 12 16| 3 1 1] 155 115 16 109] 2852000 31 086800] 124347 20
Cony 3 1 155 115 16| 20| 3 1 0 153| 113| 20 145] 34578 50138100 200552 4004
Pool3 2 155 11 20| 1] 2| 2 1] 77 57| 20 0) 0)

Conyd 1 77 57| 20| 24 3 1 1] 75| 55| 24 181 95 000, 17 319000, 71 67E 00
Foold 2 75 55| 24] 1] 2 2 L) 38| 28| 24 0 0

ConyS 1 38| 28] 24 28| 3 1 0 36| 26| 28 217] 26 20 S 687 136] 22 748544
PoolS 2 36 26) 28 1] 2| 2 1] 18| 13| 28 0) 0)

Conye 1 18 15 28] 52| 3 1 1] 16| 11) 32 253] 5632 1424 396 5 699 554
Pools 2 16| 11 32 1] 2| 2 0 10| 7| 32 0 0

Cony T 1 10| i 32 36| 3 1 0 g 9| 36 289] 144 416160 166464
Pool7 2 & 5) 36 1] 2 2 0 5] 3 36 0) 0)

FC1 3 541 256 135 496 555954
FC2 3 257] 128| 32 896, 1315584
FC3 3 123] 64 8256 33 024
| ogits 5 64 3 1592 76|
TOTAL 139896 328] 559585 312
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Neurony tinklai ir
resursy suvartojimas

Input tensor Layer parameters Output tensor Number of parameters
MNumber of | Humber of
Wi L;”;Zr Width | Height | Depth nzi:‘:;r di::c:al :t‘:;: Dzzsd““:g width | Height | Depth ::amrzzts: Meurans in [pararmeters in| Murn of ytes
layer layer
wi | w1 | D1 K F 5 [3 w2 2 02 Hpn Hin npl
com1 1 239 239 3 16 3 1 ) L 16 28 1411342 3ssi7637 158070528
Pool1 T 1] 2 2 o 1a3 149 16] o o 0| n
comwz il a9 123 14 32 3 1 o 1e7] 147 22 145 691488) 100265 760 401063 040
Poolz 2 147 197 39 1 2 2 o 74 74l 2] 0 o b o
s Al el 64 3 1 0 72 72 61 230 331776) 95553268 383533056
Pools 2 73 72l &4 1 2 2 o 56 36 5] 0 o b o
comes 1zl zel e 128 3 1 o 34 EL T | 5737 147063| 85377536 s41510144
Poole 2 sal s 1ze 1 2 2 o 17| 17l 129 9 o b o
coms i a7 17 1z 256 3 1 0 15 15| 254 1153 s7e00 esa12s00 265651 200
Pools 2 15 15| 256 1 2 2 o 8 256 0 0 b o
Fo1 E 16 385 1022 16778240 67112960
Fo2 3 1025 256, 262400 1049500
Fos E 255 64 16 320) &5 280,
ozits 3 65 3 155 780
roTaL 101514 082[1 618 056 328
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Tikslas, problema ir uzdaviniai

« Tikslas — sukurti algoritmg kamstelio padéties patikrai naudojant
kompiuterines vaizdo atpazinimo technologijas

+ Problema — duomeny bazes nebuvimas, resursy ribotumas
« UZdavinys — pasiekti kuo didesn] klasifikavimo tikslumg
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