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Santrauka

Bakalauro darbe nagriné¢jamas maisto maistingumo nustatymas i$ nuotrauky. Aptariamos
teorinés dalys: konvoliuciniai neuroniniai tinklai, pernesantis mokymas, Mask R-CNN tinklas,
turio skaiCiavimas i§ nuotrauky. Atliekami praktiniai bandymai Mask R-CNN tinklui pritaikant
aprasytas technikas bei metodus. SkaiCiuojamas nuotraukose pavaizduoto maisto turis ir
maistingumas. Gauti rezultatai lyginami su Kitais darbais. Sukurtas algoritmas, i$ jvesties duomeny

— nuotrauky, apskai¢iuojanti maisto maistinguma.

Raktiniai zodziai: Mask R-CNN, konvoliuciniai neuroniniai tinklai, maisto maistingumo

nustatymas, tiirio skai€iavimas, instancijos segmentacija, perneSantis mokymas.



Summary

The bachelor's thesis deals with the determination of food nutrition from photographs.
Theoretical parts are discussed: convolutional neural networks, transfer training, Mask R-CNN
network, volume calculation from photographs. Practical tests are performed using the described
techniques and methods for the Mask R-CNN network. The volume and nutrition of the food
depicted in the photos are calculated. The obtained results are compared with other works. An

algorithm is made, which from the input data - photos, calculate the nutritional value of food.

Keywords: Mask R-CNN, convolutional neural networks, food nutrition determination,

volume calculation, instance segmentation, transfer training.
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Ivadas

Zmonés vis dazniau mirsta nuo prastos mitybos sukelty ligy. I§ anksto apdorotas, nesveikas
maistas uzima vis didesn¢ maisto dalj miisy mityboje. Jis pigesnis bei lengviau pasiekiamas nei
naturalus, sveikas maistas. Toks maistas neuzpildo misy, todél Zzmonés vis dazniau persivalgo ir
nutunka. Nutukimas sukelia diabetg, jvairias kraujagysliy bei Sirdies ligas. Internetas pilnas
nemokomos informacijos apie sveika mityba, maisto maistinguma bei reikalingas dienos normas,
taCiau zmonés darosi vis labiau nutuke¢. Nors informacija nemokama ir lengvai prieinama, taciau
retas kuris 1§ misy zino kiinui reikalingu mineraly, vitaminy bei energijos kiekj. Dar reciau
skaiCiuoja, kiek jau suvalgé¢ maisto ir kokia buvo jo maistingumo verté. IS to iSplaukia, kad

zmonéms reikalingas efektyvus ir patogus biidas sekti suvartojamo maisto maistinguma.

Vis greitéjantys kompiuteriai, geréjantys algoritmai bei iSplit¢ iSmanieji telefonai gali palengvinti
suvartojamo maisto reguliavimg bei mitybos sekimg. Atsirado programy, kurioms pateikiamas
valgomo maisto briik$ninis kodas. I§ briksninio kodo Sios programos pateikia nuskenuoto maisto
maistingumg. Taciau maistas ne visada turi briksnini kodg. Jei valgysite kavinéje, restorane ar
kokioje kitoje uzeigoje, jums teks rinktis maistg i§ meniu. Atsiranda poreikis nustatyti maisto
maistingumg i§ nuotrauky. UZtektu prie§ valgant nufotografuoti maistg ir jums programa
1Smaniajame telefone atpaZintu valgomg maisto produkta bei pateiktu jo maistingumg: cukraus
kiekj, angliavandeniy bei baltymy kiekj, kalorijy skaiciy, vitaminy bei mineraly kiekj ir dar
daugiau informacijos. Tokia programa labai supaprastintu dietos laikymasi arba maisto
maistingumo skai¢iavimg. Taip pat, padétu sergantiems tam tikromis maisto sukeltomis ligomis

1Svengti produkty, dél kuriy Sios ligos atsirado.

Sio darbo tikslas sukurti algoritma, gebantj i§ nuotraukos nustatyti patiekalo maistinguma.
Siam tikslui pasiekti buvo nagrinéjami: giliis konvoliuciniai neuroniniai tinklai, instancijos
segmentacija, duomeny papildymas, perneSantis mokymas giliame mokyme, maisto produkty
tario skaiciavimas i$ nuotrauky. Darbo metu atlikti eksperimentai su Mask R-CNN tinklu, siekiant
pagerinti algoritmo tikslumg. Gauti rezultatai lyginami su kitais algoritmais, kurie skaiciuoja

maisto maistinguma i nuotrauky. Darbo pabaigoje pateikiamos iSvados ir rezultatai.



1 Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Bandant atpazinti ir klasifikuoti maisto produktus, reikia gebéti atpazinti sudétingus
bruozus. Siuos bruozus atpaZinti automatikai gali konvoliuciniai neuroniniai tinklai. Sie tinklai
ikvépti gyviiny regos zieves, kur atskiri neuronai reaguoja j persidengianc¢ius matymo lauko
regionus. Biitent Sis panaSumas pavercia konvoliucinius neuroninius tinklus ypatingai tinkamus
kompiuteriy vizijai (sritis, kurioje bandoma automatizuoti uzduotis, kurias geba atlikti Zzmogaus
rega), kadangi gyvino regos bei kompiuteriy vizijos uzduotis ta pati — gauti supratimg i

nuotrauky.

Kai nuotrauka yra pateikiama konvoliuciniam neuroniniam tinklui, atlickama eilé
operacijy duomenims einant per tinkla. Kiekvieno sluoksnio parametrai yra koreguojami
kiekvienos iteracijos metu — taip mokosi tinklas. Konvoliucinis neuroninis tinklas sudarytas i§ tam
tikry sluoksniy:

e Konvoliucijos sluoksnis — sluoksnis sudarytas i§ mokymo filtry. Sie filtrai mokomi tinklo
taip, kad reaguotu j tam tikrus bruozus nuotraukoje. 1 paveikslélyje pavaizduotas iSmokty
filtry pavyzdys.

e Susiejimo sluoksnis — mazina erdvinj duotosios nuotraukos dydj.

pav. 1: pavaizduoti iSmokti bruozai, kuriuos ismoko pirmo konvoliuciniy sluoksnio filtrai. Bruozai nesudétingi, pavyzdziui
kampy pasukimai. [NU17]

Gerinti konvoliucinio tinklo tikslumg galima didinant tinklo dydj: vis pridedant tinklui daugiau
sluoksniy, sluoksniuose daugiau neurony. Vis didéjant tinklam atsiranda nauja sgvoka — gilis
neuroniniai tinklai. Norint apmokyti $iuos tinklus reikia turéti labai daug resursy: kompiuterio

galios, laiko, didelio duomeny rinkinio.



2 Instancijos segmentacija

Kompiuteriy vizija sprendzia ne tik objekto klasifikavimo problema, bet ir jo aptikima
erdvéje. Objekty aptikimo algoritmai ir klasifikavimo algoritmai skiriasi tuo, kad aptikimo
algoritmuose mes stengiamés nubrézti apribojancig objekta déz¢ aplink dominantj objekta, kad j;
rastume atvaizde. Instancijos segmentacija yra objekto kontiiry aptikimas pikseliy lygyje. Tai yra
viena sunkiausia kompiuteriy vizijos sprendziama problema. 2 paveikslélyje pavaizduotas Sios

problemos sudétingumas lyginant su kitomis kompiuteriy vizijos problemomis:

Klasifikacija Semantiné segmentacija

pav. 2 Kompiuteriy vizijos sprendziamos uzduotys

e Kilasifikacija: Ar nuotraukoje yra balionas?

e Semantiné segmentacija: Cia yra visi pikseliai, kuriuos sudaro balionas.

e Objekto aptikimas: Nuotraukoje yra 7 balionai ir jy padétys nuotraukoje yra apibréztos
raudonu konttru.

¢ Instancijos segmentacija: Nuotraukoje yra 7 balionai padétyse apibréztose spalvotais
kontiirais. Ir kiekvienas balionas turi skaiciu, i§ kiek pikseliy jis sudarytas. Sis pikseliy

skaiCius vadinamas kauke (angliskai mask).



Maisto maistingumo nustatymo uzduotj sprendZiau instancijos segmentacijos metodu,

naudodamas Mask R-CNN modelj.

3 Mask R-CNN

Mask R-CNN ( regioninis konvoliucinis neurony tinklas) yra dviejy pakopy sistema:
pirmoji pakopa nuskaito vaizdg ir generuoja pasitlymus ( sritis, kuriose gali biiti objektas).
Antrasis etapas klasifikuoja pasitilymus ir sukuria ribojancias dézutes ir kaukes. Mask R-CNN yra
ty paciy autoriy sukurto Faster R-CNN tinklo pratgsimas. Faster R-CNN yra populiarus modelis
objekty aptikimui, o Mask R-CNN tinklas jj pagerina ir papildo su instancijos segmentacija. 3

paveikslélyje pavaizduota Siuo modelio architektira:

RolAlign

Y

pav. 3 Mask R-CNN modelio architektiira [MaskRCNN]

Mask R-CNN sudarytas i§ iy moduliy:
3.1 Backbone (Modelio Stuburas)

Sis modulis yra standartinis konvoliucinis neuroninis tinklas ( daZniausiai naudojamas yra
ResNet50 arba ResNetl01 tinklas) kuris veikia kaip bruozy i$ traukiklis (toliau apie bruozy
iStraukimus skyriuje perneSantis mokymas). Ankstyvieji sluoksniai aptinka zemo lygio bruozus
(kraStus ar kampus), o vélesni sluoksniai i$ eilés nustato aukstesnio lygio bruozus (automobilis,

asmuo, bananas, dviratis).
3.2 Bruozy piramidziy tinklas (FPN)

Anksciau aprasytas modelio stuburas (angliskai backbone) puikiai veikia, taciau ji galima

patobulinti. Sio Mask R-CNN modelio autoriai pristaté bruozy piramidziy tinkla (anglidkai feature



piramid network arba trumpiau FPN) kaip plétinj, galintj geriau atvaizduoti objektus keliose

skalése.

Bruozy piramidziy tinklas pagerina standartinj bruozy iStraukimg, pridedant antrg
piramidg, kuri paima auksto lygio bruozus i$ pirmosios piramidés ir perduoda jas zemyn j apatinius
sluoksnius. Tai leidzia kiekvieno lygio bruozams pasiekti tiek Zemesnio, tiek aukstesnio lygio

bruozus. 4 paveikslélyje pavaizduotas bruozy piramidziy tinklas:

pav. 4 bruozy piramidziy tinklas [FPN]
3.3 Regiony pasiiilymy tinklas (RPN)
Regiony pasiilymy tinklas yra lengvas neuroninis tinklas, skenuojantis vaizda

slankiojanciu langu ir randantis sritis, kuriose yra objektai. Regionai, kuriuos nuskaito regiony
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pav. 5 supaprastinta iliustracija su 49 inkary dézutémis
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pasitilymu tinklas, vadinami inkarais (angliskai anchors). Sie inkarai yra dézutés, paskirstytos per

visg nuotraukos sritj kaip pavaizduota 5 paveikslélyje.

Taciau 5 paveikslélyje pateiktas inkary pavyzdys yra supaprastintas. Dazniausiai yra apie
200 tiikstanciy jvairaus dydzio ir krastiniy santykio inkary. Taip pat jie persidengia, kad apimtu

kuo didesne¢ nuotraukos srit].

Nors 200 tiikstan¢iy inkary atrodo daug, taciau jie nuskaitomi gana greitai. Stumdomas
langas yra valdomas atsizvelgiant i regiony pasitlymy tinklo konvoliucinj pobudj, kuris leidzia
jam nuskaityti visus regionus lygiagreciai (naudojantis GPU). Be to, regiony pasiiilymy tinklas
neskenuoja vaizdo tiesiogiai. Vietoj to, jis nuskaito modelio stuburo sudaryta bruozy zemélapi.
Tai leidzia regiony pasitilymy tinklui efektyviai pakartotinai panaudoti iStrauktus bruozus ir
iSvengti pasikartojanciy skaiCiavimy. Atlikus $ig tinklo optimizacija, tinklas gali veikti 10 ms
greiciu, kaip nurodyta Faster R-CNN popieriuje [FASTERRCNN], kuris ir pristaté §j regiony
pasitilymy tinklg. Ta¢iau Mask R-CNN naudoja didesnes nuotraukas ir daugiau inkary, todél tai
gali uztrukti kiek ilgiau.

Regiony pasiiilymy tinklas sukuria dvi i§vestis kiekvienam inkarui:
1. Inkaro klasé: priekinio plano (angliSkai foreground) arba foniné¢ (angliskai
background). Priekinio plano klasé reiskia, kad toje dézutéje gali biiti objektas.

2. Ribojancios dézutés patikslinimas: priekinio plano inkaras (dar vadinamas teigiamu

inkaru) gali bati ne visiskai centruotas ties objektu. Todél regiony pasitilymy tinklas

pav. 6 pavaizduotos 3 inkaro dézutes (taskuotos) ir jy pokytis, pritaikytas
pavaizduoti objektq tiksliai (vientisa linija). Keli inkarai gali rodyti tq patj objektq.
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jvertina plocio bei auksCio pokycius ir patobulina inkaro dézute, kad ji tiksliau

nurodytu objekto pozicija. Tai pavaizduota 6 paveikslélyje.

Naudodamiesi regiony pasiilymy tinklo sp¢jimais, pasirenkame geriausius inkarus,
kuriuose greiCiausiai yra objekty. Tuomet patiksliname jy vieta bei dydj. Jei keli inkarai
persidengia per daug, pasiliekame ta, kuriame yra didziausias priekinio plano rezultatas, o likusius
iSmetame. Lieka tik galutinius pasiiilymai (dominantys regionai), kuriuos perduodame kitam

etapui.
3.4 Regiony pasiilymuy (ROI) klasifikatorius ir ribojancios déZutés regresija

Sis etapas vykdomas regiony pasiiilymuose (ROI‘s — anglikai regions of interest), kuriuos
pasiilé regiony pasiiilymy tinklas. Sis etapas generuoja dvi ivestis kiekvienam regiono

pasitlymui:

1. Klasé: objekto klasé regiono pasitilyme. Skirtingai nuo regiony pasitilymo tinklo, kuris turi
dvi klases — fono ir priekinio plano, §is tinklas yra gilesnis ir turi galimybe regionus
suskirstyti j tam tikras klases (asmuo, automobilis, kédé, bananas...). Taip pat gali sukurti
foning klase, dél kurios pasitilytas regionas gali buiti atmestas.

2. Apribojimy dézutés patikslinimas: labai panasu ] tai, kaip daroma regiony pasitilymu
tinkle. Jos tikslas yra dar labiau patikslinti ribojancios dézutés vieta ir dydj, taip nurodant

tikslig objekto vieta nuotraukoje.

Taciau ¢ia susiduriame su problema - klasifikatorius netvarko kintamo jvesties dydzio. Iprastai
1 klasifikatoriy ateina fiksuotas jvesties dydis. Taciau, dél ribojanciy dézuciy patobulinimo regiony
pasiilymo tinklo Zingsnyje, regiony pasiiilymy dézutés gali biti skirtingo dydzio. Cia ir
naudojamas ,,ROI pooling®. Jis apkarpo bruozy zemelapj ir pakeicia jo dydi iki fiksuoto dydzio.

IS esmés tai panaSu ] vaizdo apkarpyma ir jo dydzio pakeitima.
3.5 Segmentacijos kauké

Jei sustotume ties 4.4 skyriaus pabaiga, turétuméme Faster R-CNN modelj objekty
aptikimui. Kaukiy tinklas yra priedas, kurj pristat¢é Mask R-CNN popierius [MASKRCNN].
Kaukeés Saka yra konvoliucinis tinklas, kuris paima teigiamus regionus, kuriuos pasirinko regiony

pasitilymy klasifikatorius, ir sukuria jiems kaukes.

12



4 PerneSantis mokymas
4.1 PerneSantis mokymas masiny mokyme

Dazniausiai konvoliuciniai neuroniniy tinkly modeliai apmokomi dirbti tiktais tam tikroje
srityje. Nors tam tikroje srityje tam tikras modelis gali baiti pats geriausiais, taciau jis bus toks
tikslus dirbant tik su tam tikrais duomeny rinkiniais ir veiks Zymiai prasc¢iau bandant jj pritaikyt
panasiai, tadiau naujai uzduociai. Sioje srityje ir ateina perneSantis mokymas, kuris leidzia labai
gerus tinklus, ismokytus ant labai didelio duomeny rinkinio, pritaikyt panasiai uzduoGiai. Sj
metoda galima palyginti su Zmogisku mokymusi. Zmonés visko nesimoko nuo pradziy,
pavyzdziui, moksleivis, iSmokes matematikos, per naujg jos nesimoko mokydamasis fizikos. Taip
pat muzikantas, iSmokes grot klasiking muzika pianinu, mokydamasis groti dziazo stiliaus muzika,
1§ naujo nesimokys groti pianinu, o tik panaudos savo jau turimas zinias ir pritaikys jas kitam
stiliui.

Iprastas masinu mokymas Pernesantis mokymas

[Emoki 1
uhduot)

Y

IBmoktos
Finios

Y

i Famokt 2
Duoneeniy rinkinys 2 b et
: urduot Iml.u:uLn_ 2
: udduot

lsmakti 1 Duomeny rinkinys 1
widwot

pav. 7 [prastas masiny mokymas pries pernesantj mokymgq

Paveikslélyje 7 pavaizduotas jprastas masiny mokymasis ir pernesantis mokymas. [prastas
mokymas yra izoliuotas ir skirtas tik specifinéms uzduotims su tam tikrais duomeny rinkiniais,
jokios iSmoktos Zinios néra iSsaugomos, tode¢l kita karta atliekant panasig uzduot] model; reikia
mokyti vél nuo pradziy su kitokiu duomeny rinkiniu. Ta¢iau naudojantis perneSan¢io mokymo
metodika, galima iSgauti Zinias (pavyzdziui iSmoktus bruozus bei svorius) i$ pries tai apmokytu
modeliy ir jveikti tokias klititis kaip didelio duomeny rinkinio nebuvimas. Pavyzdziui, modelis T1,
skirtas atpazinti lengvuosius automobilius. Sis modelis gali veikti labai gerai ir biiti labai tikslus,
taciau su juo bandant atpazinti sunkvezimius, jis veiks zymiai blogiau nei veiké anksciau. Taciau
pritaikius perneSantj mokymg ir nedideli sunkvezimiy duomeny rinkinj, galime sukurti nauja

modelj T2, kuris bus iSmokytas sunkvezimius atpazinti ne pras¢iau nei modelis T1 atpazino
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lengvuosius automobilius. Naudojant perneSsama mokyma, reikia nagrinéti tris svarbius klausimus
[ASTL]:

e Ka perkelti? Sis klausimas yra be galo svarbus. Jo metu sprendZiame, kuri Ziniy dalis gali
buti perkelta 1§ anksCiau apmokyto ] nauja modelj taip, kad pagerintume paskesnio
tikslumg. Bandant atsakyti  §j klausima, svarbu atsizvelgti j bendrus bruozus tarp modeliy
ir atskirti tik pirmajam modeliui priklausancius bruozus.

o Kada perkelti? Gali buti atveju, kad perkeldami iSmoktas Zinias, tik pabloginame modelio
tiksluma. Toks atvejis dar vadinamas negatyviu perkélimu (angliskai ,,negative transfer®).
Masy tikslas pagerinti modelio tiksluma, todél turime biiti atsargiis kada perkélinéti zinias,
kada ne.

e Kaip perkelti? Kai jau nustatéme ka ir kada perkelsime i§ jau i§mokty Ziniy, tuomet reikia
pradét nagrinéti budus, kaip tas Zzinias pritaikyt naujam modelivi. Gali tekti atlikti

pakeitimus algoritmams.

Apibendrinant, perneSantis mokymas leidzia naudoti prie§ tai apmokyty modeliy Zinias ir
pritaikyti naujiems, pana$ias uzduotis sprendziantiems modeliams. Jei modeliui T1 turime didelj
duomeny kiekj, tai spresti panasiai uzduociai sukuriame modelj T2 ir modelio T1 i§moktas Zinias

pritaikome uzduociai, kurig sprendzia modelis T2.

Yra skirtingy pernesanéio mokymo techniky bei strategijy. Sios strategijos naudojamos
atsizvelgiant ] tai, su kokiais duomenimis dirbama, kokia yra uzduotis ar kiek turime duomeny.
Toliau kalbésiu apie perneSama mokyma giliuose neuroniniuose tinkluose. Giliame mokyme tinka
induktyvus perneSsamas mokymas — abiejy modeliy duomeny rinkiniai panasis, taciau skiriasi

uzduotys. Naudojamasi pirminio modelio Ziniomis, bandant pagerinti antrajj modelj.
4.2 Pernesantis mokymas giliame mokyme

Pastaraisiais metais gilius mokymas padaré didelj progresg, taciau treniruoti tokius
modelius reikia daug resursy: mokymo laiko bei didelio duomeny rinkinio. Yra nemazai gilaus
modelio tinkly, kurie geba atpazinti objektus nepras¢iau nei zmongs. Pats svarbiausias pernesancio
mokymo reikalavimas — modelis, veikiantis gerai su miisy ar panasia j misy uzduotimi. Laimei,
komanda atradusi naujg tinklo architektiirg ar sugebéjusi pagerinti modelio tiksluma, Siuo modeliu
pasidalina su pasauliu. Todél Sie geriausi modeliai (angliskai ,,state-of-the-art™) yra pasiekiami ir
mums, juos galima pasiekti netgi apmokytus su tam tikru duomeny rinkiniu. Tokio rinkinio geras

pavyzdys yra ImageNet duomeny rinkinys, kuris sudarytas i§ 1000 kategorijy, 1200000 nuotrauky
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bei 100000 testavimo skirty nuotrauky. Siuos i§ anksto apmokytus modelius naudoja dviem

budais:

e _ Feature extraction® - bruozu iStraukimas.

e  Fine tuning* — tikslus derinimas.

Gilaus mokymo modeliai yra sluoksniuotos architektiiros. Siuose sluoksniuose modelis
iSmoksta skirtingus bruozus skirtinguose sluoksniuose. Galiausiai Sie sluoksniai sujungiami |
paskutinj sluoksnj, kuriame gaunami iSeities duomenys (atsakymas). Si sluoksniuota architektiira
leidzia naudotis i§ anksto apmokytais modeliais, tokiais kaip ResNet-50. Modelio iSmoktos Zinios
uzsaldomos sluoksniuose ir jie gaudami naujus duomenis nesimoko i§ jy. Toks modelio
panaudojimas vadinamas bruozu istraukimu. Naudojamasi §io modelio konvoliucijos sluoksniais,
kurie jau yra iSmoke tam tikrus bruozus. Kaip pavaizduota 1 paveikslélyje, pirmieji konvoliuciniai
sluoksniai iSmoksta tik tam tikrus paprastus bruozus, kaip briaunas ar krastines. Modeliui gil¢jant,
sudétingeja ir bruozai. Paskutiniai sluoksniai bando spresti uzduot; - atpazinti, klasifikuoti objekta.

8 paveikslélyje pavaizduota, kaip zemesni konvoliucijos sluoksniai iSmoksta atpazinti krastus bei

Elephants

D =
L. =M

ASNINRY ASNINT Y
NZR¥L S NZB#L S
AIRTANN AIDANN
pav. 8 skirtingi bruozai, kuriuos ismoksta konvoliucinis tinklas skirtinguose
lygiuose. [MLFE]

figiiras. Vidutinio lygio iSmoksta atpazinti nedidelius objektus. AukS¢iausio lygio sluoksniai

sugeba atpazinti visg klasifikuojama objekta arba sprendzia jiems skirta uzduot;.

Galime paimti i§ anksto apmokyta modelj ir jj naudoti ne tik kaip bruozy iStraukiklj, taciau
leisti jo sluoksniams mokytis. DazZniausiai uzsaldomi visi modelio sluoksniai, nesuteikiant jiems
galimybés mokytis. Po to, pasirenkama keliems sluoksniams leidziama mokytis. Toks modelio
paskutiniyjy sluoksniy atSaldymas (leidimas jiems mokytis) vadinamas tikslus derinimas. Sis
metodas reikalauja daugiau resursy bei pastangy, kadangi modelis turi vél mokytis. Daznai taikant

tiksly derinima, reikia sumazinti modelio mokymosi sparta (angliskai ,,learning rate*) tam, kad
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modelis nepersimokytu (angliSkai ,,overfit™). Jei modelis persimoko, tuomet jis iSmoksta labai
gerai atpazinti turimo duomeny rinkinio nuotraukas, taciau pateikus naujus duomenis (validacijos

arba testavimo), jo spéjimai biina prasti.

Baigiamajam bakalauro darbui pasirinkau pernesantj mokyma, kadangi giliam mokymui
reikalinga labai daug duomeny. Taciau gauti Siuos duomenis bei su jais dirbti reikia labai daug

laiko bei resursy.
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5 Mask R-CNN tinklo implementacija

5.1 Keras, Tensorflow bei Matterport

Mask R-CNN modelis realizuotas naudojantis Python 3.6 versija. Panaudotos dvi Python
bibliotekos bruozy mokymuisi: ,,Keras® ir ,,Tensorflow*. Naudojau ,,Matterport™ Github saugykla

[Matterport] sukurti unikaly modelj skirta maisto segmentacijai. Sig saugykla sudaro:

1. Atviras Mask R-CNN kodas;
2. Mokymo kodas MS COCO duomeny rinkiniui;
3. I8 anksto apmokyti MS COCO svoriai;

Tensorflow yra nemokama ir atvirojo kodo programingés jrangos biblioteka, skirta duomeny
srautams ir diferencijuotam programavimui jvairiose uzduotyse. Tai yra simbolin¢ matematikos
biblioteka, taip pat naudojama masininio mokymosi programoms, tokioms kaip neuroniniai

tinklai.

Keras — auksto lygio neuroniniy tinkly API, parasyta Python programavimo kalba ir galinti

veikti su Tensorflow.
5.2 Duomeny rinkinys

Naudojau ,,ECUSTFD* [ECUSTFD] duomeny rinkinj. Jis yra nemokamas bei viesas. Sis
duomeny rinkinys sudarytas i§ 19 maisto rasiy ir beveik 3000 maisto nuotrauky. Visos nuotraukos
darytos su iSmaniuoju telefonu. Kiekvienai maisto porcijai yra padaryta kelios nuotraukos: vaizdas
1§ virSaus, ir vaizdas i$ Sono. Kiekvienoje nuotraukoje yra moneta, kaip kalibravimo objektas ir ne
daugiau kaip 2 maisto produktai. Jei tame paciame paveikslélyje yra du maisto produktai, vieno

maisto rasis skiriasi nuo kito. 9 paveikslélyje pavaizduotos kelios duomeny rinkinio nuotraukos:

pav. 8 banano nuotrauka is ECUSTF duomeny rinkinio. Paveikslélyje matome dvi banano nuotraukas, viena is virsaus, kita is
Sono. Taip pat, kiekvienoje nuotraukoje yra po monetq.
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5.3 Duomeny Zyméjimas

Nors ir turéjau duomeny rinkinj, ta¢iau mokant tinklg instancijos segmentavimui, reikia
suzyméty duomeny. Zyméti duomenys reiskia, kad kiekvienai nuotraukai kuri patenka j tinkla
mokymuisi ar validacijai turi biiti nurodyta joje esanciy objekty jos kaukeé bei klasé. Tai atlikau su
»Hasty GmbH", §i jranga laisvai prieinama internete. | jg jkéliau visas nuotraukas kuriy man
reikeéjo ir pradéjau zZymeti viena po kitos. Kiekvienai nuotraukai reikéjo nurodyti joje esancius
objektus bei apibraukti to objekto pikseliy vieta — kauke. Vienas i§ pazymeétos nuotraukos

pavyzdziu pateiktas 10 paveikslélyje:

pav. 9 kairéje nuotrauka su obuoliu ir moneta. Zymint duomenis reikéjo nurodyti kaukés vieta - nuspalvinta desinés nuotraukos
dalis. Taip pat reikéjo nurodyti skirtingas maisto klases: raudona - moneta, rozZiné - obuolys.

5.4 Duomeny rinkinio paskirstymas

Galutinis duomeny rinkinys buvo sudarytas i§ 6 klasiy: obuolys, bananas, duonos rieke,
virtas kiau$inis, pomidoras, moneta. Kiekvienoje nuotraukoje buvo po maisto objekta ir moneta.

Lenteléje 1 pavaizduota, kiek kiekvienai klasei treniravimui bei validacijai buvo skirta suzymétu

nuotrauky.
Klasé Treniravimui Validacijali
Obuolys 50 10
Bananas 53 10
Duonos rieké 31 10
Virtas kiauSinis 38 10
pomidoras 40 10
moneta 212 50

Lentele 1 treniravimo bei validacijos duomenys kiekvienai klasei
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5.5 Duomeny papildymas

Kai duomeny rinkinyje yra mazai treniravimo duomeny kickvienai klasei, tuomet
besimokydamas modelis dirba su vis tomis paciomis nuotraukomis. Galiausiai jis iSmoksta dirbti
su treniravimo nuotraukomis, o0 naujy, pavyzdziui, validacijos ar testavimo, nuotrauky nesugeba
tiksliai atpazinti. Si maZo treniravimo duomeny rinkinio problema sprendziama duomeny
papildymu (angliskai ,,data augmentation). Duomeny papildymo metu mes paimame treniravimo
duomenis ir jiems pritaikome kokias nors transformacijas: sukimus, mastelio keitimus,
horizontalius bei vertikalius nuotrauky apvertimus ir dar daugiau jvairiy nuotrauky transformacijy.
Atlikus Sias transformacijas, i§ vienos treniravimo nuotraukos galime gauti kelias ar keliolika

panasiy nuotrauky i ja, taciau vienody niekada negausime.

Paveikslélyje 11 pavaizduotas duomeny papildymas pritaikytas obuoliy pyrago nuotraukai.
Siam pyrago gabaléliui buvo pritaikytas mastelio keitimas, posiikis, vertikalus posiikis bei auks¢io
ir ploto pokyciai. Kiekvienai nuotraukai pritaike duomeny papildyma, vietoj jos naudojame

transformuotas nuotraukas.

50

pav 11 Obuoliy pyragui pritaikytas duomeny papildymas.
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6 Tyrimo analizé

Sioje dalyje apra$yta tyrimo analizé. Joje i$bandZiau ankséiau apra$ytas technikas tinklo
treniravimui. Visus tinklus treniravau su tuo paciu savo sudarytu ir suzymétu duomeny rinkiniu,
kurio duomenys buvo pasiskirste kaip nurodyta 5.4 skyriuje, 1 Lentel¢je. Visy tinkly uzduotis ta
pati — atpazinti objektus, juos klasifikuoti i§ galimy 6 klasiy (obuolys, pomidoras, kiausinis,
duonos rieké, bananas, moneta) ir nurodyti jy buvimo vieta nuotraukoje taip pat nurodant kauke.
Kiekvienas tinklas jvesties duomenims gavo nuotraukas, kurios buvo (512, 512, 3) dydzio. 512
reiSkia nuotraukos dydj pikseliais j aukstj ir plotj, 3 reiskia, kad nuotraukos buvo spalvotos, 3
kanaly — raudona, zalia ir mélyna. Kiekvieno eksperimento pabaigoje pateikiamas loss — skaicius,
nurodantis, koks blogas buvo modelio spéjimas. Jei modelio spé&jimas buvo tobulas — loss yra 0,
kitu atveju loss yra didesnis. Loss leidzia jvertinti tinklo padarytas klaidas prognozuojant
rezultatus. Taip pat pateikiamas mAp - vidutinis tikslumas (angliskai mean average precision), kuo
mAp arciau 1, tuo modelis tikslesnis. vidutinis tikslumas jvertina modelio geruma visam duomeny

rinkiniui.
6.1 Paprasti tinklai

Sis eksperimentas buvo atliktas, jvertinti paprasto tinklo mokymasi be papildomy techniky,
taip pat nustatyti, kurj tinklo stuburg (backbone) rinktis — ResNet-50 ar ResNet-101.

6.1.1 Mask R-CNN ResNet-50
Sis tinklas yra Mask R-CNN tinklas, treniruotas su 5.4 skyriaus 1 lentelés duomeny
rinkiniu. Treniruojama buvo 15 epochy, treniruojami visi tinklo sluoksniai. Tinklo stuburas
(backbone) buvo ResNet-101 modelis. Sis modelis sudarytas i§ 101 sluoksniy. Modelis per 15
epochy pasieké 0.9045 loss ir mAp — 0.75. Modelio spéjimai pavaizduoti 12 paveikslélyje.

pav. 12 suzyméta nuotrauka kairéje, modelio spéjimas desinéje
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6.1.2 Mask R-CNN ResNet-101

Sis tinklas yra Mask R-CNN tinklas, treniruotas su treniruotas su 5.4 skyriaus 1 lentelés
duomeny rinkiniy. Treniruojama buvo 15 epochy, treniruojami visi tinklo sluoksniai. Tinklo
stuburas (backbone) buvo ResNet-101 modelis. Sis modelis sudarytas i§ 101 sluoksniy. Modelis

per 15 epochy pasieké 0.8928 loss ir mAp — 0.75. I$ paveikslélio 13 matome, kad modelio

klasifikavimai buvo teisingi, taciau kaukés ir dézuté nurodyta neteisingai.

pav. 103 suzyméta nuotrauka kairéje, modelio spéjimas desinéje

6.1.3 Paprasty tinkly rezultatai
Abu tinklai sugebg¢jo teisingai klasifikuoti, ta¢iau ResNet-50 tinklo loss buvo didesnis.

ResNet-101 tinklas mokési ilgiau, taciau gavo geresnj rezultata, todél toliau bandymuose naudosiu

Sj ResNet-101 tinkla.
6.2 Duomeny papildymas

Treniruoti konvoliucinj neuroninj tinkla reikia daug duomeny, tadiau daug jy mes
neturime. Todé¢l naudosiuosi duomeny papildymu ir atliksiu tam tikras nuotrauky transformacijas
kaip horizontal@is bei vertikallis nuotrauky apvertimai, skalés keitimas. Duomeny papildymu
bandysiu padidinti savo turima duomeny rinkinj ir tuo paciu pagerinti modelio tikslumg.
Bandymas atliktas ant Mask R-CNN tinklo naudojantis ResNet-101 stuburg (backbone). Modelis
buvo treniruojamas 15 epochy, treniruojami visi modelio sluoksniai. IS kiekvienos nuotraukos

buvo gautos 3 nuotraukos su skirtingomis transformacijomis.
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6.2.1 Duomeny papildymo rezultatai
Istreniravus tinkla, pavyko gauti 14 paveikslélyje pavaizduota modelio sp¢jimg. mAP yra

0.78 — iki Siol geriausias gautas. Loss taip pat gavosi maziausias — 0.872. Taigi, duomeny

pav. 14 suzyméta nuotrauka kairéje, modelio spéjimas desinéje

papildymas padéjo modeliui pasiekti geresniy rezultaty. Kadangi model} pavyko pagerinti, toliau

ji mokysime naudodami duomeny papildyma.
6.3 Tikslus derinimas

Tikslus derinimas yra viena i§ perne$ancio mokymo techniky. Jam reikalingi i§ anksto
apmokyto modelio svoriai. Ankstesniuose etapuose modelj mokiau nuo pradziy, taciau Siame
etape pasinaudojau MS COCO [COCO] svoriais. MS COCO yra didelio masto objekty aptikimo,
segmentavimo bei uzrasy duomeny rinkinys. COCO sudarytas i§ 330 tikstan¢iy nuotrauky, 80
objekty kategorijy. Nors COCO duomeny rinkinys neturi man reikalingy maisto produkty, bet Sie
treniruoti svoriai jau iSmoko atpazinti daug bruozy aptinkamy jprastose nuotraukose, todél tinklas
buvo mokytas ne nuo pradziy. Prie§ mokindamas modelj uzsaldziau visus tinklo svorius ir leidau
mokintis tik paskutiniesiems. Modelio mokymosi sparta buvo 0.001. Modelj mokinau 15 epochy,
taip pat pritaikiau duomeny papildyma, kadangi §is pagerino ankstesnio modelio rezultatus.
Duomenis papildziau atlikdamas horizontalius apvertimus, vertikalius apvertimus, suliejimus,

pakeiciau nuotraukos skale.
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6.3.1 Tikslaus derinimo rezultatai
Gavau gana tiksly modelj gebanti atpazinti maistg, nurodyti jo buvimo vietg nuotraukoje
dézutéje bei jo kauke. 15 paveikslélyje pavaizduoti gauti segmentacijos rezultatai: nuotraukos

kairéje yra mano suzymétos nuotraukos ir klasés, nuotraukos desinéje yra Mask R-CNN modelio

apmokyto duomeny bazéje klasés ir kaukés spéjimas. Gauti rezultatai buvo geriausi iki $iol gauti.

Loss — 0.2359, mAP — 0.95.

pav. 15 Kairéje mano suzymétos nuotraukos ir modelio spéjimai

6.4 Tikslus derinimas visam tinklui

Paskutinis Mask R-CNN tinklo apmokymas. Sis bandymas buvo geriausias, tadiau
ir mokési ilgiausi. Vél pritaikyta pernesanc¢io mokymo technika — tikslus derinimas. Vél naudojau
MS COCO svorius. Taip pat pritaikiau duomeny papildyma. Duomenis papildziau atlikdamas
horizontalius apvertimus, vertikalius apvertimus, suliejimus, pakei¢iau nuotraukos skale. Sj karta
uzsaldzius visg tinklg ir 10 epochy leidau mokytis paskutiniams sluoksniams. Tuomet dar 10
epochy leidau mokytis paskutiniams sluoksniams ir viduriams sluoksniams. Visg laika mokymo
sparta buvo 0.001. Galiausiai, tinklg vél mokiau 10 epochy, leisdamas mokytis visiems tinklo

sluoksniams, taciau sumaZinau mokymosi sparta iki 0.0001.
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6.4.1 Tikslaus derinimo visam tinklui rezultatai
IS viso tinklas mokési 30 epochy, o pries tai buve tinklai mokeési tik 15 epochy. Gavau
tiksliausig modelj iki Siol. 16 paveikslélyje pavaizduoti gauti segmentacijos rezultatai: nuotraukos
kairéje yra mano suzymétos nuotraukos ir klasés, nuotraukos desinéje yra Mask R-CNN modelio
apmokyto duomeny bazéje klasés ir kaukés spé¢jimas. Gauti rezultatai 1oss — 0.1212, mAP —

0.99375. I§ kaukés matome, kad gauti rezultatai nelabai kuo skiriasi nuo pateikty duomeny.

pav. 16 Kairéje mano suzymétos nuotraukos ir modelio spéjimai

6.5 Tyrimo rezultatai

Tyrimo metu istirti ResNet-50 ir ResNet-101 tinklai su mano sudarytu ir suzymétu
nedideliu duomeny rinkiniu. Tuomet geresniam ResNet-101 tinklui pritaikytas duomeny
papildymas, taip stebinti, ar padidinus duomeny kieki bus gaunami geresni rezultatai.
Eksperimentas pavyko, gauti geresni rezultatai. Galiausiai buvo iSbandyta perneSancio mokymo
technika — tikslus derinimas. Naudojantis MS COCO [COCO] svoriais apmokiau savo modelj.

Gavau labai gerus rezultatus. Visi tyrimu rezultatai pavaizduoti 2 lenteléje.

Tyrimo pavadinimas Loss mAP
Mask R-CNN ResNet-50 0.9045 0.75
Mask R-CNN ResNet-101 0.8928 0.75
Duomeny papildymas 0.872 0.78
ResNet-101

Tikslus derinimas 0.2359 0.95
ResNet-101

Tikslus derinimas visam 0.1212 0.99
modeliui ResNet-101

Lentelé 2 Tyrimo rezultatai
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7 Turio apskai¢iavimas

Kai jau turime tiksly modelj, gebanti klasifikuoti maistg ir nurodyti jo vieta nuotraukos

erdvéje bei nurodyti jo kauke, galime eiti link kito etapo — tiirio apskai¢iavimo. Siame etape i§

nuotraukos kuo tiksliau reikia gauti skai¢iuojamo maisto tiirj. ISsaugojau tikslaus derinimo svorius,

jais naudosiuosi bandydamas nustatyti maisto turj. Kiekvieng kartg skai¢iuojant maisto turj,

pateikiamos dvi nuotraukos. Viena i$ virSaus, kita i§ Sono. Abi Sios nuotraukos turi po moneta kaip

kalibruojantj objekta. Abi nuotraukos rodo tg patj maisto produkta. Toliau, pasinaudoju tikslaus

derinimo Mask R-CNN modeliu skai¢iuodamas tari. Ttirio apskai¢iavimas vyksta tokia tvarka:

1. Nuotraukoje, darytoje i§ virSaus yra moneta. Atpazjstu Sig moneta su tikslaus derinimo
modeliu, nustatau Sios monetos kauke bei ribojanc¢ia dézute.

2. Nuotraukoje, darytoje i$ virSaus yra maisto produktas. Atpazjstu §j maisto produkta su
tikslaus derinimo modeliu, nustatau §io maisto produkto kauke bei ribojancia dézute.

3. Taip pat atpazjstu moneta bei maisto produkta nuotraukoje, darytoje i§ Sono. Randu $iy
objektu kaukes ir ribojancias dézutes.

4. Priklausomai nuo to, koks maisto produktas yra Klasifikuotas, taikomi skirtingi

skai¢iavimai. Lenteléje 3 apraSytos ttirio skai¢iavimo metodas priklausomai nuo atpazinto

objekto klasés:
Klasé Tario skai¢iavimo metodas
Obuolys Elipsoidas
Bananas Cilindras
Duonos rieké Kubas
Virtas kiaus$inis Elipsoidas
Pomidoras Elipsoidas
Lentele 3 Pagal maisto tipg jam taikoma formulé skaiciuojant tiirj
7.1 Elipsoidas

Tariui apskaiciuoti uztenka vienos nuotraukos, darytos i§ Sono. Randu maisto produkto

pikseliy skai¢iy. Zinau monetos tikra plota — jj randu i§ formulés:

S =mr?,

kur r = 1,25cm, kadangi monetos diametras 2.5cm. Tuomet randu monetos pikseliy skaiciy

nuotraukoje. Tuomet pasinaudodamas proporcija nustatau tikra maisto plota kvadratiniais

centimetrais:

Maisto produkto pikseliy skai¢ius * Tikras monetos plotas

Tikras maisto plotas =
P Monetos pikseliy skaicius
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IS turimo maisto ploto randu jo r, pavadinkime jj apskai¢iuotu spinduliu:

Tikras maisto plotas

Apskaiciuotas spindulys = -

Galiausiai turint apskaiciuota spindulj, galime suskaiciuoti tiirj, $i formulé iSplaukia i$

rutulio tario formulés:

4 x T * Apskaitiuotas spindulys?
3

Turis =

7.2 Kubas

Kubo turis skaiciuojamas i§ dviejy nuotrauky — i§ virSaus ir Sono. Pirma reikia rasti kiek
pikseliy sudaro monetos diametra. Monetos diametro ilgis 2.5cm. Randame pikseliy j centimetrus
daugiklj — pavadinkime jj tiesiog daugikliu:

2.5
Monetos diametro pikseliy skaicCius

daugiklis =
Tuomet randame Soninés nuotraukos maisto aukstj pikseliais ir apskaic¢iuojame realu aukstj
centimetrais:
AuksStis = maisto auksStis pikseliais * daugiklis

IS nuotraukos, darytos i§ virSaus, randame maisto produkto pikseliy skai¢iy ir monetos

pikseliy skaiciy. IS proporcijos randame tikra maisto plota:

Maisto produkto pikseliy skaiCius * Tikras monetos plotas

Tikras maisto plotas = - - —
p Monetos pikseliy skaicius

Kai jau turime visus parametrus apskaiciuojame tiirj:
Turis = Tikras maisto plotas * AuktSis

7.3 Cilindras

Cilindro tariui apskaiCiuoti uztenka nuotraukos 1§ virSaus. Pirma reikia rasti kiek pikseliy
sudaro monetos diametrag. Monetos diametro ilgis 2.5cm. Randame pikseliy j centimetrus daugiklj
— pavadinkime jj tiesiog daugikliu:

2.5
Monetos diametro pikseliy skaiius

daugiklis =
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Tuomet randame virSutinés nuotraukos maisto aukst] pikseliais ir apskai¢iuojame realu

aukstj centimetrais:

AuksStis = maisto auksStis pikseliais * daugiklis

Randu maisto produkto pikseliy skai¢iy. Zinau monetos tikra plota — ji randu i§ formulés:

S =mr?,

kur r = 1,25cm, kadangi monetos diametras 2.5cm. Tuomet randu monetos pikseliy skaiciy
nuotraukoje. Tuomet pasinaudodamas proporcija nustatau tikrg maisto plotg kvadratiniais

centimetrais:

Maisto produkto pikseliy skaiCius * Tikras monetos plotas

Tikras maisto plotas = - - —
p Monetos pikseliy skaicius

I§ turimo maisto ploto randu jo r ( naudodamasis cilindro Soninio ploto formule),

pavadinkime jj apskaiciuotu spinduliu:

Tikras maisto plotas
2 * Auksis

Apskaiciuotas spindulys =
Galiausiai turint apskaiciuota spindulj, galime suskaiciuoti tiirj, $i formulé iSplaukia 1§
cilindro tario formulés:
Turis = 7 * Apskaitiuotas spindulys? » Aukstis

7.4 Tario skai¢lavimo rezultatai

ECUSTFD duomeny rinkinys pateikia nuotrauky testavimui. Kiekvienam objektui buvo

suteiktos dvi nuotraukos ir nurodytas tikras jo tiiris. Atlikau tiirio skaiCiavimus pasinaudojes

anksgiau apra$ytomis formulémis. Zemiau, 4 lenteléje pateikti gauti rezultatai, mano apskai¢iuotas

turis ir tikras objekto turis. IS lentelés matosi, kad yra paklaida skaiCiuojant tiirj.

Kai kuriy maisto produktu tiiris daug nukrypsta nuo tiesos. Taip yra dél pateikty fotografijy

kampy. Pavyzdziui, Duonos3 tiiris gavosi blogas, nes joje blogai padéta moneta nuotraukoje i$

Sono. Ji padéta ne viename lygyje su duona, o ar¢iau kameros, tai matyti paveikslélyje 17. Taip

yra iSkraipomos objekty dimensijos ir gaunami prasti rezultatai.

27



Maisto produktas

Apskaiciuotas tiiris

Tikras turis

Obuolysl 508 310
Obuolys2 258.8 290
Obuolys3 252.6 280
Obuolys4 296.3 300
Obuolys5 340.6 420
Bananasl 127.7 150
Bananas2 135.7 139
Bananas3 158.6 159.5
Bananas4 184.5 153.5
Duonal 123.9 150
Duona2 160 160
Duona3 52 170
Duona4 240 170
Pomidorasl 199.4 210
Pomidoras2 140.2 190
Pomidoras3 150.7 180
Pomidoras4 173.3 160
KiauSinis1 445 50
KiauSinis2 44.6 50
Kiaus$inis3 67 50
KiauSinis4 61.8 50

Lentelé 4 Suskaiciuotas tiris ir tikras tiris

pav. 17 Duonos3 Soniné nuotrauka
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8 Maisto Maistingumo nustatymas

Prie§ pradedant paskutinj etapa, maistingumo nustatyma, dar karta priminsiu prie$ tai

buvusius etapus nustatant maisto maistinguma:

1 etapas: Jvesties duomeny gavimas. Siame etape vartotojas pateikia valgomo maisto
nuotraukas, darytas i§ Sono ir virSaus. Taip pat kiekvienoje nuotraukoje turi biiti kalibravimo

objektas — moneta.

“’?ﬁ{‘m’\g it

pav. 18 Jvesties duomenis, maisto nuotrauka daryta is sono ir is virSaus. Nuotraukose pateikiamas
kalibravimo objektas - moneta

2 etapas: Maisto produkto klasifikavimas bei kaukes ir ribojan¢ios dézutés radimas. Siame
etape naudojamés iStreniruotu Mask R-CNN modeliu. Modelis aptinka kiekvieno objekto kauke,
klase bei ribojancia dézute ir pateikia §ig informacijg kitam etapui.

NuotraukKa i§ virsaus Nuotrauka is sono

appk: .951 e

pav. 19 Atpazinti objektai bei jy ribojancios dézutés ir kaukés kiekvienoje nuotraukoje

3 etapas: Tirio skaic¢iavimas. IS 2 etape gautos informacijos naudojantis giliy neuroniniy
tinkly modeliy Mask R-CNN skaic¢iuojame maisto tirj. Priklausomai nuo to, koks maistas

klasifikuotas, taikomi skirtingi ttirio skaic¢iavimai. Visa naudojami skai¢iavimai pateikti 8 skyriuje.
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4 etapas: maisto maistingumo skai¢iavimas. Paskutinis etapas. Esame klasifikave maisto

produkta nuotraukoje, taip pat zinome jo tiirj. Dabar beliko apskai¢iuoti maisto svori ir i§ jo

nustatyti maistinguma. Taip pat reikalingas maisto produkto tankis, kad galima biity apskaiciuoti

jo mase naudojantis formule:

Masé = Tankis = Turis

Masé skaiciuojama pagal 5 lenteléje nurodyta maisto produkto tankj:

Maisto produktas Tankis (g/cm?®)
Obuolys 0.73

Bananas 0.97
Pomidoras 1.1

Duonos rieké 0.2

Virtas kiau$inis 1.14

Lentelé 5 Maisto produkty tankis

8.1 Maistingumo nustatymo pavyzdys

Siame skyrelyje pritaikysime i§moktas teorines Zinias ir itreniruota Mask R-CNN tinkla

maisto

maistingumo

skai¢iavime. Pasinaudosiu

nemokamai

suteikta

informacija

18

[FoodNutrition] ir susidarysiu paprasta maistingumo lentele. Dél tyrimo skaitomumo, nurodysiu

tik kai kurias maistingumo vertes. Visos vertés lenteléje nurodytos 1 gramui produkto:

Maisto produktas | Energija (kcal) | Energija (Kj) Angliavandeniai | Cukrus
Obuolys 0.52 2.17 0.14 0.1
Bananas 0.89 3.72 0.23 0.12
Pomidoras 0.18 0.75 0.04 0.024
Duonos rieké 2.66 11.1 0.5 0.06
Virtas kiauSinis 1.56 6.48 0.02 néra

Lentelé 6 Maistingumo lentelé 1 gramui maisto

e Taigi, eikime prie pirmojo etapo, jvesties duomeny. Jiems naudosime KiauSinisl

nuotraukas:

pav. 20 [vesties duomenys. Kiausinio nuotrauka is Sono ir virsaus
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e Antrasi
objektu
kaukes.

s etapas. Naudojantis Mask R-CNN modeliu atpazjstu nuotraukose esancius

s — kiauSinj ir moneta. Taip pat gaunu kiauSinio bei monetos ribojancias dézutes ir

pav. 2111 Mask R-CNN tinklo sugeneruotos kaukés bei ribojancios dézutés

Gauname, kad maisto klasé¢ yra kiauSinis, taip pat gauname ribojanciy dézuciy

koordinates ir kauk¢ — matrica su reikSmémis O ir 1. Si kaukés matrica nurodo, ar

nuotrau

kos pikselis yra maisto produktas (1) ar néra (0). Gautas koordinates ir kauke

naudosime tre¢iame etape — tiirio skai€iavime.

e Trediasis etapas — tiirio skai¢iavimas. Zinome, kad klasifikuotas maisto produktas yra

kiausinis, todél pritaikome elipsoido tiirio skai¢iavimo metoda, kuriam uzteks kaukes ir

ribojancios dézutés informacijos i§ Soninés nuotraukos:

1.

IS kiauSinio kaukés apskaiciuojame pikseliy skaiCiy, pazymétu 1. Misy atveju
reik§Sme lygi 123154.

IS monetos kaukés apskaiciuojame pikseliy skaiciy, pazymétu 1. ReikSme lygi
39830.

Sudarome proporcija ir gauname maisto kiausinio plota kvadratiniais centimetrais.
Plotas lygus 15.17 cm?

I§ ploto issiskaiiuojame spindulj. Spindulys lygus 2.19 (cm?). Turédami spinduli

galime apskai¢iuoti tiirj. Taris lygus 44.46 (cm®).

o Kaetvirtasis etapas — maistingumo skai¢iavimas.

5.

Randame kiausinio mas¢ sudaugindami apskaiciuota tiirj su kiauSinio tankiu. Masé

lygi 50.68 (Q).
Apskai¢iuojame maisto maistinguma sudaugindami kiausinio mas¢ su lentel¢je 6

pateiktomis 1 gramo vertémis. Gautas kiauSinio maistingumas:

Maisto produktas | Energija (kcal) | Energija (Kj) | Angliavandeniai | Cukrus

Virtas kiau$inis 13.87 57.63 0.18 0

Lentelé 6 Kiausinio pavaizduoti 19 paveikslélyje maistingumas
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Paimkime i$ 8.4 skyriaus dar pora maisto produktu ir apskai¢iuokime jy maistinguma:

Maisto Masé Energija Energija Angliavandeniai | Cukrus
produktas (kcal) (K))

Obuolys4 216.3 0.52 2.17 0.14 0.1
Bananas3 153.8 0.89 3.72 0.23 0.12
Pomidorasl 219.34 0.18 0.75 0.04 0.024
Duona2 32 2.66 11.1 0.5 0.06
Kiaus$inis2 50.8 1.56 6.48 0.02 néra

Lentelé T Apskaiciuotas maisto produkty maistingumas

8.2 Rezultaty palyginimas su kitais darbais

Rezultatus lyginsiu su dviem straipsniais. Prie$ lyginant suskaiciuosiu absoliuty tikslumg
kiekvienai klasei. Sj absoliuty tiksluma skaiiuosiu i§ 4 lentelés aprasyty bandymy. Pirmiausia
apskaiciuosiu absoliuty tikslumg kiekvienam bandymui ir galiausiai kiekvienam maisto produktui
paskaiciuosiu absoliuty tiksluma, kuris bus pateiktas 8 lentel¢je. Skai¢iavau naudodamasis Siomis

formulémis:

) ] ] _ Apskaiciuotas turis *» 100%
Absoliutus tikslumas vienam bandymui = - — —100%
Tikras turis

Bandymy skaicius

N=1 Absoliutus tikslumas bandymui N

Absoliutus tikslumas = 100% — | Bandymy skaitius

Maisto maistingumo reik§mé labiausiai priklauso nuo suskaiciuoto tiirio, kadangi
maistingumas priklauso nuo suskaifiuotos masés, o masé yra tiris padaugintas i$ tankio
(konstantos). D¢l §iy priezasCiy su kitais darbais lyginsiu ne apskaiciuotas kalorijas ar kokia kita
apskaiCiuojama verte, o apskaiciuota turj. Pirmiausia 1§ 4 lentelés skaiciuoto turio sudarysiu nauja
lentele, kuri rodys tiirio apskai¢iavimo tiksluma lyginant su tikru produkto tiiriu kiekvienam

maisto produktui:

Maisto produktas Absoliutus tikslumas (%)
Obuolys 95.4
Bananas 99.4
Pomidoras 96.3
Duona 90.2
Virtas kiauS$inis 91.9
Vidutinis tikslumas 94.6

Lentelé 8 Absoliutus skaiciavimy tikslumas atliktiems bandymams pavaizduotiems 4 lenteléje

Kai jau turime iSsivede visas reikSmes galime pradéti lyginti rezultatus. Abiejuose
lyginamuose darbuose vidutinis tikslumas buvo paskai¢iuotas sudedant visus to darbo absoliu¢ius
tikslumas kiekvienai maisto klasei ir padalintas i§ maisto produkty skaiCiaus tame darbe. Pirmag
lyginsiu su Parisa Pouladzadeh, Shervin Shirmohammadi autoriy straipsniu [MCFFI], kurie maisto
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kalorijy skai¢iavimui naudojo atraminiy vektoriy klasifikatoriy. Atraminiy vektoriy klasifikatorius
- sistemos mokymosi algoritmas skirtas klasifikuoti duomenims. Tai prizitirimo mokymosi
metodas, kuomet siekiama suklasifikuoti jau pazymétus duomenis. Taip pat, kaip kalibravimo
objekta Siame darbe jie naudojo nykstj. Jy darbe gautos absoliutaus tikslumo reikSmés

sutampancioms maisto klaséms pateiktos 9 lenteléje:

Maisto produktas Absoliutus tikslumas (%)
Obuolys 87
Bananas 89
Pomidoras 76
Duona 76
Virtas kiauS$inis 88
Vidutinis tikslumas 86

Lentelé 9/MCFFI] tyrimo absoliutis tikslumai
Kaip matome, mano gauti rezultatai buvo zymiai geresni lyginti su [MCFFI] darbu.
Kiekvienos maisto klasés absoliutus tikslumas buvo geresnis, o vidutinis tikslumas buvo net 8.6%

geresnis.

Antras straipsnis su kuriuo lyginsiu savo darbg yra paraSytas Sable Vinayak Machhindra
[FCEUIP]. Siame darbe autorius maisto kalorijas skai¢iuoja naudodamasis konvoliuciniais
neuroniniais tinklais ir Graph Cut algoritmu, taip pat naudodamas rankos pirstg kaip kalibravimo
objekta. Siame darbe konvoliuciniu neuroniniu tinklu atpaZjstamas maisto produktas, tuomet
pasinaudojus Graph Cut algoritmu, randamas maisto ir nykscio kontiiras ir 1§ jo iSskaiiuojamas

maisto tiris. Sio darbo sutampangéiy maisto klasiy absoliutus tikslumas pateiktas 10 lenteléje:

Maisto produktas Absoliutus tikslumas (%)
Obuolys 74.9
Bananas 89.4
Pomidoras 79.2
Vidutinis tikslumas 82.7

Lentelé 10 [FCEUIP] tyrimo absoliutiis tikslumai

Mano rezultatai geresni uz §io autoriaus darbg. Kiekvienos sutampancios maisto klasés

absoliutus tikslumas buvo tikslesnis, o vidutinis tikslumas buvo 11.7% tikslesnis.
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ISvados

Bakalaurinio darbo metu buvo atlikta konvoliuciniy tinkly analizé. ISanalizuotas
perneSantis mokymas. IStirtas Mask R-CNN tinklas. Sudarytas ir suzymétas maisto duomeny
rinkinys. ISnagrinétas tario skai¢iavimas i$ nuotrauky. Buvo aptreniruotas Mask R-CNN tinklas,
tuomet pritaikytas duomeny papildymas bandant jj pagerinti. Tinklo tikslumas padidéjo. Tinklui
pritaikytas pernesantis mokymas naudojantis MS COCO svoriais bei duomeny papildymas.
Tinklas tapo labai tikslus. Gavus labai tiksly tinkla, buvo skaiciuojamas klasifikuoto maisto taris
1§ tinklo sugeneruoty kaukiy bei ribojanciy dézuciy. Skai¢iavimams buvo pritaikytos teorinés tiirio
skai¢iavimo zinios. Gautas vidutinis tario tikslumas buvo 94.6%. Gautas modelis palygintas su
dviem straipsniais, kuriuose taip pat skai¢iuojamas maisto maistingumas. Viename is $iy straipsniy
autoriai naudoja konvoliucinius neuroninius tinklus, kitame straipsnyje naudojamas atraminiy

vektoriy klasifikatorius. Mano tinklo gauti rezultatai Zymiai geresni uz Siy abiejy tinkly rezultatus.

Galutinis darbo tikslas — sukurtas algoritmas, kuriam nereikia jokios iSorinés informacijos
ar programinés jrangos, tik vartotojo jvesties duomeny (maisto nuotrauky). Sis algoritmas tiksliai
apskai¢iuoja nufotografuoto maisto maistinguma. Sis algoritmas pirmasis toks, kuris naudoja
Mask R-CNN modelj skai¢iuodamas maisto maistingumg. Prie§ tai buve algoritmai, kurie
maistingumg skai¢iuodavo konvoliuciniais neuroniniais tinklais, naudojosi papildomais
algoritmais ar programomis skai¢iuodamos maisto turj i§ nuotrauky. Taip pat, bakalauriniame

darbe naudojamasi vienu i§ naujausiu kompiuteriy regos modeliu Mask R-CNN.

Prieinu prie iSvados, kad bakalaurinis darbas pavyko. Sukurtas algoritmas, Kkuris
naudodamasis giliais konvoliuciniais neuroniniais tinklais i§ nuotrauky sugeba tiksliai nustatyti

maisto maistinguma.
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Priedai

1 priedas. Maisto maistingumo skai¢iavimas
Nuoroda, kurioje patalpintas algoritmas maisto maistingo skai¢iavimui:

https://www.kaggle.com/vytasmatas/calculate-foods-nutrition/

2 priedas. Modelio treniravimas

Nuoroda, kurioje patalpintas algoritmas Mask R-CNN modelio treniravimui bei

geriausiems modelio svoriams gauti:

https://www.kaggle.com/vytasmatas/train-model
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