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Santrauka

3D objekty klasifikavimas naudojantis 2D nuotraukomis yra naudojamas srityse, kuriose turimi
3D objekty klasés turi buti atpaZintos i§ visy galimy 2D nuotrauky, turint tik $iy nuotrauky poaibj.
Siame magistro baigiamajame darbe yra palyginamas kapsulinio neuroninio tinklo modifikacijos
su dabartiniu geriausiu Sio uZdavinio sprendiniu, daugiavaizdZiu konvoliuciniu neuroniniu tinklu.
Tiriamos kapsulinio neuroninio tinklo modifikacijos yra daugiavaizdziai kapsuliniai neuroniniai
tinklai, i§ kuriy vienas naudoja vaizdy sujungimo sluoksnj ir kitas - vaizdy kapsulinj sluoksnj. At-
likti eksperimentai leidZia teigti, kad dabartinis geriausias sprendimas yra pranasesnis uz iSbandytas

kapsulinio neuroninio tinklo modifikacijas.

Raktiniai Zodziai: Klasifikavimo uzdavinys, 3D objektai, dirbtiniai neuroniniai tinklai, kap-

suliniai neuroniniai tinklai, tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai

Summary

3D object classification by using 2D images is used in fields, where given 3D object classes have
to be recognized in any possible 2D image, by using only a subset of those images. In this master’s
thesis neural capsule network modifications are compared with current state of the art solution of
this problem, multi-view convoliutional network. Tested neural capsule network modifications are
multi-view neural capsule networks, of which one is using view pooling layer and the other one -
view capsule layer. Conducted experiments allowed to draw a conclusion that current state of the

art solution is better than tested capsule network modifications.

Keywords: classification, 3D objects, artificial neural networks, CapsNet neural networks,
convolutional neural networks
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Ivadas

Vienas iS fundamentaliy kompiuterinés regos uzdaviniy yra informacijos apie trijy dimensi-
jy (3D) pasaulj iSgavimas naudojant dviejy dimensijy (2D) nuotraukas. Sio uZdavinio tikslas yra
atpazinti 3D objekty klases, naudojant jy 2D nuotraukas, padarytas i§ skirtingy kampy. Siam tiks-
lui pasiekti yra konstruojami 3D objekty klasifikavimo algoritmai, kurie 2D nuotraukoms priskiria
klases, kurios atitinka nuotraukoje atvaizduoto 3D objekto modelio klase.

3D objekty klasifikavimas naudojantis 2D nuotraukomis yra naudojamas srityse, kuriose tu-
rimi 3D objekty klasés turi buti atpazintos iS visy galimy 2D nuotrauky, turint tik Siy nuotrauky
poaibj. PavyzdZiui, vienas iS Siy sriiy yra automatiné objekty apziura - turint algoritma, atpa-
Zjstantj objekto klase, kuris turi tik jam budingg 3D forma, galima nustatyti nuotraukas, kuriose
yra tas objektas. Kitas pavyzdys yra navigacija - turint algoritma, atpaZjstantj objekty, esanciy
skirtingose vietovése, klases ir ty vietoviy koordinates, galima nustatyti, kurioje vietovéje buvo
padaryta nuotrauka. Deja, laiko ir duomeny kastai yra per dideli, kad pasiekti absoliuty tiksluma
sprendziant §j uZdavinj. Todél taikomi metodai yra euristiniai. D€l to renkantis metoda, spresti 3D
objekty klasifikavimo naudojantis 2D nuotraukomis uzdaviniui, reikia atsizvelgti j laiko kaStus ir
kaip tiksliai tuo metodu pagrjstas algoritmas klasifikuoja 2D nuotraukas, spresdamas §j uZdavinj.
Siame magistro baigiamajame darbe bus atliekami tyrimai, skirti nustatyti metoda, sprendziantj 3D
objekty klasifikavimo naudojantis 2D nuotraukomis uZdavinj, kuris pasiekia didZiausig tiksluma ir
reikalauja maziausiai laiko mokymui.

Gana daZnai metodas, naudojamas Siam uZdaviniui spresti, yra dirbtiniai gilieji neuroniniai
tinklai. 3D objekty klasifikavimo naudojantis 2D nuotraukomis uzdavinyje naudojami duomenys
yra 2D nuotraukos, yra nestrukturizuoti, jiems sudétinga vykdyti poZymiy iSgavima. Todél daugelis
kity sprendimy néra tokie patrauklus kaip dirbtiniai gilieji neuroniniai tinklai, dél savo sugebéjimo
efektyviai vykdyti automatinj poZymiy iSgavimg i$ nestrukturizuoty duomeny. Taciau, norint pa-
siekti aukSta klasifikavimo tiksluma, naudojant Sj metoda, yra reikalingas didelis kiekis duomeny.
Konkreciai Siam uZdaviniui reikia didelio kiekio 3D modeliy. Laimei, Siuo metu egzistuoja vieSai
prieinamos didelés 3D repozitorijos. Tokios kaip 3D Warehouse, TurboSquid, ir Shapeways. Dél
to Siuo metu daugelis senesniy architektiry jau yra iSbandytos sprendziant 3D objekty klasifikavi-
mo naudojantis 2D nuotraukomis uzdavinj. PavyzdZiui, viena i§ architektury, kuri buvo iSbandyta,
yra konvoliucinio gilaus pasitikéjimo neuroninio tinklo (angl. convolutional deep belief neural ne-
twork) architektiira. Siai architektiirai atlikti tyrimai yra apraSyti darbe [WSK*15]. Taciau 2017
metais buvo pasitlyta nauja architektiira — kapsuliniai neuroniniai tinklai. Tyrimai parode, kad ji
yra pranasSesné tikslumo atzvilgiu uz ankstesnes architekturas, sprendZiant uZdavinius panasius j
3D objekty klasifikavimo naudojantis 2D nuotraukomis uzdavinj.

Siuo metu $iam uzdaviniui spresti, optimalius rezultatus, laiko ir tikslumo atZvilgiu, pasiekusi
dirbtinio neuroninio tinklo architektiira yra konvoliuciniy neuroniniy tinkly tipas - daugiavaizdZiai
konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl. multi-view convolutional neural networks). Tyrimai, ku-
riuose §i architekttira buvo iSbandyta, yra apraSyti darbuose [SGW*18; SMK*15]. Darbe [WSK*15]
atlikto tyrimo rezultatai parodo, kad pateiktas sprendimas, kuriame 3D objekty klasifikavimas yra
konstruojamas naudojantis tik 2D nuotraukomis, yra tikslesnis 8 %. Algoritmas, naudojantis 3D
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modelius, pasieké 77 % tiksluma, o algoritmas, naudojantis tik 2D nuotraukas, pasieké 85 % tikslu-
mg3. Todél Siame magistro baigiamajame darbe bus atliekami eksperimentai su dirbtinio neuroninio
tinklo architektury jgyvendinimais, kurie yra pagrijsti butent Siuo metodu. Tad Siam darbui vienas
i pasirinkty metody yra daugiavaizdis konvoliucinis neuroninis tinklas, kurio jgyvendinimas yra
apraSytas darbe [SMK™15]. Mat Sio darbo jgyvendinimas naudoja tik 2D nuotraukas, konstruojant
3D objekty klasifikavimo algoritma.

Kita tiriama dirbtinio neuroninio tinklo architektura yra kapsuliniai neuroniniai tinklai. Ly-
ginant su konvoliuciniais neuroniniais tinklais, tai gana nauja architektura. ApraSyta 2017 metais
darbe [SFH17] kapsuliniy neuroniniy tinkly architekturos veikimo principas tiksliau imituoja Zmo-
gaus rega, remiantis faktu, kad Zmogaus rega ignoruoja nereikSmingas vaizdo detales, naudodama
tik sekq fokusuoty tasky, taip apdorodama tik dalj vaizdinés informacijos su labai auksta rezoliucija.
Darbe [SFH17] atliktas tyrimas parodo, kad §i architektura atlieka ranka raSyty skaiciy klasifika-
vimo uZduotj tiksliau nei konvoliuciniai neuroniniai tinklai. Kitas tyrimas, kuris yra atliktas darbe
[MC17] su 4 duomeny rinkiniais, kuriuose yra veidai, kelio Zenklai ir kasdieniai objektai, parodo,
kad dabartiniai kapsuliniai neuroniniai tinklai ne visada yra pranaSesni uZ konvoliucinius neuro-
ninius tinklus. Parinkus geresnius parametrus ir modifikacijas (sluoksniy skai¢iy, neurony skaiciy
kiekviename sluoksnyje, aktyvacijos funkcijos), konvoliucinis neuroninis tinklas dar vis buna pra-
naSesnis uz kapsulinj neuroninj tinklg. Taciau taip pat darbe [MC17] yra teigiama, kad kapsuliniai
neuroniniai tinklai dar néra pasieke pilno savo potencialo ir butini tolimesni iSsamesni tyrimai.

Tad Sio darbo tikslas yra jrodyti arba paneigti keliama hipoteze:

Kapsuliniai neuroniniai tinklai sprendZia 3D objekty klasifikavimo naudojantis 2D nuotrauko-
mis uZdavinj efektyviau nei konvoliuciniai neuroniniai tinklai remiantis apmokymo laiko ir tikslumo
kriterijais.

Tikimasi, kad, sprendZiant 3D objekty klasifikavimo naudojantis 2D nuotraukomis uZdavinj,
kapsulinio neuroninio tinklo mokymas truks trumpiau nei konvoliucinio neuroninio tinklo. Taip
pat, kad apmokytas kapsulinis neuroninis tinklas vykdys klasifikavimg tiksliau nei daugiavaizdis
konvoliucinis neuroninis tinklas.

Siekiant patikrinti iSkeltg hipoteze yra atlikti Sie uzZdaviniai:

1. ISanalizuotas ir nustatytas dabartinis santykinai greitas ir potencialiai tikslus 3D objekty kla-

sifikavimo naudojantis 2D nuotraukomis uzdavinio sprendimas.

2. ISanalizuotas kapsuliniy neuroniniy tinkly veikimas.

3. Surasti duomenys, skirti spresti 3D objekty klasifikavimo naudojantis 2D nuotraukomis uz-
daviniui.

4. EksperimentiSkai nustatyta efektyviausig modifikacija su tinkamiausiais parametrais, skirta
spresti 3D objekty klasifikavimo naudojantis 2D nuotraukomis uzdaviniui, kapsulinio neu-

roninio tinklo realizacijai, remiantis apmokymo laiko ir tikslumo kriterijais.

5. Atlikti eksperimentai, skirti palyginti kapsulinio neuroninio tinklo ir daugiavaizdZio konvo-

liucinio neuroninio tinklo tikslumg ir apmokymo laikg, sprendZiant 3D objekty klasifikavimo
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naudojantis 2D nuotraukomis uzdavinj.
Sio magistro baigiamojo darbo rezultatai:

1. Nustatyta, kad Siuo metu efektyviausias 3D objekty klasifikavimo naudojantis 2D nuotrau-
komis uzdavinio sprendinys yra daugiavaizdZiai konvoliuciniai neuroniniai tinklai, lyginant
eksperimenty, apraSyty skirtinguose literatiiros Saltiniuose, rezultatus. Siuose 3altiniuose bu-
vo surasta daugiavaizdZio konvoliucinio neuroninio tinklo realizacija ir duomenys, skirti ap-

mokymui ir testavimui.
2. ISanalizuotas kapsuliniy neuroniniy tinkly veikimas, surasta jo realizacija.

3. EksperimentiSkai nustatyta efektyviausia kapsulinio neuroninio tinklo konfiguracija, skirta
spresti 3D objekty klasifikavimo naudojantis 2D nuotraukomis uzdavinj, naudojantis apmo-

kymo laiko ir tikslumo kriterijais.

4. Eksperimentiskai palygintas kapsulinis neuroninis tinklas su konvoliuciniu neuroniniu tinklu,

naudojantis apmokymo laiko ir tikslumo kriterijais.
Darbas remiasi Siomis prielaidomis:

1. Kiekvienam 2D paveiksléliui yra priskirta klasé, kuri atitinka 3D objekto modelio, atvaiz-

duoto tame paveikslélyje, klase.

2. Kiekviena 3D objekty modeliy klasé turi bent po vieng 3D modelj.

Sio darbo turinys yra sudarytas i$ 4 skyriy. Pirmame skyriuje yra pateikiama literatiiros analizé.
Jame yra pateiktas 3D objekty klasifikavimo naudojantis 2D nuotraukomis uZdavinio apraSymas,
egzistuojanciy sprendimy apZzvalga, bendrieji neuroniniy tinkly principai, daugiavaizdZio konvo-
liucinio neuroninio tinklo veikimo apraSymas ir kapsulinio neuroninio tinklo apra§ymas. Antrame
skyriuje yra pateikiami Siame magistro baigiamajame darbe tiriamy kapsuliniy neuroniniy tinkly
modifikacijos ir parinkti parametrai. TreCiame skyriuje yra apraSomi tyrimams naudoti duomenys.
Taip pat Siame skyriuje yra apraSomi tyrimai, skirti nustatyti kapsuliniy neuroniniy tinkly modifi-
kacijg ir parametrus, kurie pasiekia didZiausig tikslumg ir reikalauja maZiausiai laiko apmokymui,
sprendziant 3D objekty klasifikavimo naudojantis 2D nuotraukomis uZdavinj. Galiausiai Siame
skyriuje yra apraSomi tyrimai, skirti palyginti kapsuliniy neuroniniy tinkly ir daugiavaizdZiy kon-
voliuciniy neuroniniy tinkly tikslumg ir apmokymo laika, sprendziant 3D objekty klasifikavimo
naudojantis 2D nuotraukomis uZdavinj. Paskutiniame skyriuje yra pateikiami rezultatai ir iSvados.

Darbe [SFH17] apraSytos kapsulinio neuroninio tinklo architekturos jgyvendinimas pateik-
tas puslapyje https://github.com/XifengGuo/CapsNet-Keras. Darbuose [SGW*18; SMK™*15]
apraSytos daugiavaizdZio konvoliucinio tinklo architekturos jgyvendinimas pateiktas puslapyje
https://github.com/jongchyisu/mvcnn_pytorch. Visi kodai, naudoti tyrimams, yra pateikti puslapy-
je https://github.com/AleksasVaitulevicius/masters_kaggle. Tyrimai buvo atlikti naudojantis kagg-

le sistema.



1. Literaturos analizé

1.1. 3D objekty klasifikavimo naudojantis 2D nuotraukomis uzdavinys

3D objekty klasifikavimo naudojantis 2D nuotraukomis uzdavinys — tai klasifikavimo uzdavi-
nys, kuriame pateiktos 2D nuotraukos, kuriose atvaizduotas 3D objektas i atsitiktinio apzZvalgos
tasko, turi buti priskirtos 3D modelio, kuris yra atvaizduotas toje 2D nuotraukoje, klase.

Klasifikavimo uzdavinys — tai uzdavinys, kurio tikslas yra automatiskai nustatyti pavyzdzio i$
tiriamos srities populiacijos klase. 3D objekty atpaZinimo i$ 2D nuotrauky uzZdavinio atveju, tiriama
sritis yra 2D nuotraukos, kuriose yra atvaizduotas 3D objektas i$ bet kurio apzvalgos tasko ir klasé
- 3D objektas. Taip pat, Sio magistro baigiamojo darbo atveju, metodas yra dirbtinio neuroninio
tinklo (kapsulinio arba konvoliucinio) apmokytas modelis.

Kaip jau minéta jvade, Siam uzdaviniui spresti efektyviausia yra naudoti masininio mokymo-
si metoda, kurio mokymo duomenys yra tik 2D nuotraukos, o klasés reprezentuoja 3D objektus.
Darbe [WSK*15] atlikto tyrimo rezultatai parodo, kad pateiktas sprendimas, kuriame 3D objekty
klasifikavimas yra konstruojamas naudojantis tik 2D nuotraukomis, yra tikslesnis 8 %. Algoritmas,
naudojantis 3D modelius, pasiekeé 77 % tiksluma, o algoritmas, naudojantis tik 2D nuotraukas, pa-
sieké 85 % tiksluma. Saltinyje [SMK*15] yra teigiama, kad to prieZastis yra reliatyviai efektyvesnis
2D nuotrauky informacijos saugojimas negu 3D modeliy. Todél, kad, nors 3D modelis turi visa
informacija apie atvaizduota 3D objekta, taciau tam, kad panaudoti vokseling 3D objekto repre-
zentacijg maSininiame mokymesi, kurio mokymas su pakankamai didele duomeny imtimi uZtrukty
racionaly laiko tarpa, tenka Zenkliai sumazinti 3D modelio rezoliucija. PavyzdZiui, 3D modelio,
kurio rezoliucija yra 30 x 30 x 30 vokseliai, jvesties dydis yra apytiksliai lygus 2D paveikslélio,
kurio rezoliucija yra 164 x 164 pikseliai, kur vokselis yra vienas taSkas trimatéje erdveje. Tad
Siuo atveju, 3D modelis yra apdorojamas per tiek pat laiko kaip ir 2D paveikslélis, bet modelio
rezoliucija yra apytiksliai 5,5 karto maZesné. Todél maSininio mokymosi metodas, kurio mokymo
duomenys yra 3D modelis, gauna maZesnés raiSkos jvestj, negu metodas, kurio mokymo duomenys

yra 2D paveiksléliai.

1.2. 3D objekty klasifikavimo naudojantis 2D nuotraukomis uzdavinio
sprendiniy pavyzdziai

Vienas seniausiy Sio uzdavinio sprendiniy, taikantis tokiag metodologija, yra apraSytas darbe
[MN95]. Sis sprendinys atpaZjsta 3D objektus lygindamas jy vaizdus, kurie buvo suformuoti i$
didelés imties 2D nuotrauky, parametrizuotoje tikriniu vektoriumi (angl. eigenspace). Sios nuo-
traukos buvo sugeneruotos i§ 3D modeliy naudojant skirtingus apZvalgos taSkus ir apSvietimus.
Kitas pavyzdys, kuris yra gana populiarus kompiuterinéje grafikoje, yra Sviesos lauko deskrip-
torius (angl. light field descriptor), kuris yra apraytas darbe [CTS*03]. Sis sprendinys i$gauna
geometrinius ir Furje deskriptorius i 3D objekty siluety, kurie buvo sugeneruoti i§ 3D modeliy,
naudojant skirtingus apzvalgos taskus. Darbe [MSD*02] apraSytas Sio uzdavinio sprendimas, ku-

ris 3D objekto siluetus iSskaido j dalis ir iSsaugo juos j orientuotg beciklj grafa (angl. directed
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acyclic graph), kuris yra vadinamas Soko grafu. Kitas pavyzdys aprasytas darbe [CK04], naudoja
panaSumo metrikas (angl. similarity metrics), kurios yra pagrijstos kreiviy palyginimu (angl. curve
matching) ir sugrupuotomis panaSiomis 2D nuotraukomis.

Vienas jdomesniy 3D objekty klasifikavimo naudojantis 2D nuotraukomis uZdavinio sprendi-
niy yra aprasytas darbe [JCZ*20]. Siame darbe uzdavinys yra pasunkinamas — apmokymui nau-
dojami duomenys neturi jiems priskirty klasiy. Tokio tipo mokymas vadinamas apmokymas be
mokytojo (angl. unsupervised learning). Tac¢iau Siame magistro baigiamajame darbe yra apsiribo-
jama sprendiniais, kurie naudoja apmokymg su mokytoju (angl. supervised learning). Tokio tipo
apmokyme, duomenys turi jiems priskirtas klases.

Kita $io uzdavinio modifikacija yra pateikta darbe [RTX*20]. Siame darbe originalus uzdavi-
nys ir jo sprendiniai yra kritikuojami, argumentuojant, kad Sio uZdavinio sprendiniai yra sunkiai
pritaikomi realaus pasaulio 2D nuotraukose. Tad darbe [RTX*20] siiloma naudoti tik po vieng
2D nuotrauka ir viena gylio nuotraukg (angl. depth image) kiekvienam 3D objektui. Taciau Siame
magistro baigiamajame darbe yra nagrinéjamas tik originalus uzdavinys.

Naujesniy 3D objekty klasifikavimo naudojantis 2D nuotraukomis uzdavinio sprendiniy, kurie
naudoja apmokyma su mokytoju, apZvalga yra pateikta darbe [Shel9]. Vienas iS Siy sprendiniy
yra daugiavaizdZiai konvoliuciniai dirbtiniai neuroniniai tinklai. Sis magininio mokymosi metodu
pagrijstas sprendinys santykinai greitai pasiekia potencialiai tikslius rezultatus. Tai eksperimentu
yra indikuojama darbe [SMK*15], palyginant jvairiy tipy konvoliucinius neuroninius tinklus su
kitais sprendimo metodais. Geriausia rezultata pasiekes tipas yra daugiavaizdis konvoliucinis ne-
uroninis tinklas (angl. multi-view convolutional network), kurio tikslumas tame eksperimente yra
90,1 %. Tolimesniame tyrime, kuris yra atliktas darbe [SGW™*18], daugiavaizdZiui konvoliuciniui
neuroniniui tinklui yra pritaikyta kita konfiguracija ir tame darbe atlikti tyrimai pasieké aukStesnj
tiksluma - 91,3 %. Tad Sio magistro baigiamojo darbo tyrimams yra naudojama konfiguracija, kuri
yra taikyta darbe [SGW*18].

Taip pat darbe [SMK*15] pasitlytas principas kaip pritaikyti 2D nuotraukas klasifikuojant 3D
objektus gali buti taikomas ne tik konvoliuciniams neuroniniams tinklams. Tai parodyta darbe
[WYS20], pritaikant §j principg grafo konvoliuciniui tinklui (angl. Graph Convolutional Network).
Tad Siame magistro baigiamajame darbe yra bandoma pritaikyti darbe [SMK*15] pasitlytg principa

kapsuliniams neuroniniams tinklams.

1.3. Dirbtiniy neuroniniy tinkly bendrieji principai
1.3.1. Dirbtinis neuronas, perceptronas

Siame magistro baigiamajame darbe nagrinéjami dirbtiniai neuroniniai tinklai yra sudaryti i3
Rosenblato darbe [Ros57] apraSyty dirbtiniy neurony, perceptrony. Perceptronas — tai iteratyviai
apmokomas tiesinis klasifikatorius, kuris susideda i§ @ = {zo, z1, 22, ..., £, } mokymo aibés vekto-
riy, vadinamy jéjimais, {wy, wy, we, ...,w,} € R perdavimo koeficienty, vadinamy svoriais, akty-
vacijos (perdavimo) funkcijos f(a) ir {yo, y1, Y2, --., Yn } reik¥miy, vadinamy i$¢jimais. Iéjimas xo

yra vadinamas nuliniu jéjimu ir jo reikSmé yra pastovi zy = 1, 0 wy - nuliniu svoriu arba slenksciu

10



(angl. bias). Perceptronas yra atvaizduotas 1 paveikslélyje.

J(D:1

1 pav. Perceptronas

Formulé (1) yra aktyvacijos funkcijos argumentas.

p
a=> wpry ey
k=0

Dazniausiai perceptronui yra naudojamos Sios aktyvacijos funkcijos: slenkstiné (angl. unit
step) (2), sigmoidiné (angl. sigmoid) (3), gabalais tiesiné (angl. piecewise linear) (4), Gauso (angl.
Gaussian) (5) ir tiesiné (angl. linear) (6), kur 3, i, o, m, Gmin, Gmae, yra konstantos priklausancios

realiyjy skaiCiy aibei bei a5, < Amas-

0, jei0>a
fla) = )
1, jei0<a
Ja) = 1+ exp(—a) G)
07 .]el Amin = Q@
fla) =< ma+b, jeiamin <a< amas (4)
17 Jel amaac S a
1 —(a—pp
o) = = exn(= 21 ®
f(a) =ma+b (6)

Perceptronas yra skirtas spresti klasifikavimo uZdavinius. Tam kad perceptronas spresty konk-
rety klasifikavimo uzdavinj, jis turi buti apmokytas. Perceptrono apmokymas yra iteratyvus pro-
cesas, kuriame randami svoriai W = {wy, w1, wo, ..., w, }, su kuriais funkcijos (7) rezultatas jgyja
kiek galima maZiausia reikSme. Funkcijoje (7) y; yra perceptrono i-tasis iS€jimas, ¢; - i-tojo jéjimo

norima klasé ir n - apmokymo duomeny vektoriy skaicius.

n

e(w) = ~ > (i —ti)? (7)

i=1
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Apmokymo pradZioje pradiniai svoriai yra parenkami atsitiktinai. Toliau gradientinio nusi-
leidimo algoritmu judant antigradiento kryptimi, svoriy reikSmés perskai¢iuojamos naudojantis
formule (8), kur k-tojo svorio gradientas Awy(t) apskai¢iuojamas pagal formulg (9), ¢ - iteracijos
numeris, 1 € [0, +o0] - parinktas mokymo greitis (angl. learning rate). Vienoje iteracijoje yra nau-

dojamas tik vienas jéjimo vektorius i§ duomeny aibés. Svoriai yra perskai¢iuojami norima skai¢iy

karty.
0
Awy(t) = —n%t) ©)

Pritaikius formule (1) i-tojo jéjimo vektoriaus aktyvacijos funkcijos argumento apskai¢iavimui gau-
nama formulé (10), kur a; yra i-tojo jéjimo vektoriaus aktyvacijos funkcijos argumentas, x;; yra

i-tojo jéjimo vektoriaus k-atoji komponente.

p
a; = Zwkﬂfik (10)
k=0
Tad i-tasis perceptrono i$¢jimas y; yra y; = f(a;). Tada funkcijos (7) iSvestiné yra paskai¢iuo-
jama pagal formule (11).
ae(w) 1 - 2\/ 2 . / ¢
= (= i —4)7) = — i — i i i 11
By~ (2o =10 = 2 3= ) ) ) (11

Tada bendru atveju perceptrono mokymo taisyklé (8) yra funkcija (12).

n

welt +1) = wit) = n > S (G — 1) (@)D i) (12)

i=1

Naudojantis apmokytu perceptronu galima nustatyti ar duotas duomeny vektorius &’ priklauso
klasei c. Pirmiausiai randamas skiriamasis pavirSius (angl. decision boundary). Skiriamasis pa-
virSius - tai kreivé, gaunama i$ formulés (1) su apmokyto perceptrono svoriais ir kai a = d, kur d
yra konstanta, su kuria vektoriai, kurie patenkina sglyga d > f(a), yra interpretuojami kaip nepri-
klausantys klasei c. PavyzdZiui, aktyvacijos funkcijos (3) konstanta d = 0,5. Skiriamasis pavirSius
padalina duomeny vektoriy erdve j du regionus. Jei o’ priklauso regionui, kuriame vektoriai pa-
tenkina salyga a > d, kur a randamas naudojant formule (1) su apmokyto perceptrono svoriais ir

{z0, 71, 29, ..., x,} = &', tai o’ priklauso klasei c, kitu atveju - ne.

1.3.2. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. artificial neural networks) yra jungus tinklai, kuriy virSunés
yra perceptronai, ir kuriy orientuotos briaunos sujungia 2 perceptronus, i§ kuriy vieno perceptro-
no iS¢jimas yra naudojamas kaip kito perceptrono jéjimas. Vienas i§ dirbtinio neuroninio tinklo

sprendziamy uZdaviniy yra klasifikavimo uzdavinys.
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Pagal tinklo struktiirg dirbtiniai neuroniniai tinklai yra skirstomi j tiesioginio sklidimo (angl.
feedfoward) ir grjZtamojo rysio (angl. feedback). GrjZtamojo rySio dirbtiniai neuroniniai tinklai
turi bent vieng cikla, o tiesioginio sklidimo neturi nei vieno ciklo. Tiesioginio sklidimo neuroniniai
tinklai, dél savo paprastumo, reikalauja trumpesnio apmokymo laiko nei griZtamojo rySio neuro-
niniai tinklai. Tai viena i§ prieZasCiy, lemianciy didesnj tiesioginio sklidimo neuroniniy tinkly
populiaruma.

Tiesioginio sklidimo tinklai yra dalinami j grupes. Viena iS Siy grupiy yra daugiasluoksniai
perceptronai. Siame darbe tiriami dirbtiniai neuroniniai tinklai, konvoliuciniai ir kapsuliniai ne-
uroniniai tinklai, yra daugiasluoksniy perceptrony plétiniai. Daugiasluoksnis perceptronas (angl.
multilayer perceptron) yra dirbtinis neuroninis tinklas, kurio perceptronai yra sugrupuoti j sluoks-
nius, kuriuose gali buti skirtingas skaicius perceptrony. Kiekviename sluoksnyje esantys percept-
ronai turi tg pacig aktyvavimo funkcijg.

Daugiasluoksnio perceptrono sluoksniai yra i§sidéste eiléje ir kiekviename sluoksnyje esanciy
visy perceptrony iS¢jimai yra tolimesnio sluoksnio visy perceptrony jéjimai. Pirmasis sluoksnis
yra vadinamas jéjimo sluoksniu ir jis susideda ne i§ perceptrony, o i§ mokymo duomeny vektoriaus
x komponenciy. Paskutinis sluoksnis yra iSéjimo sluoksnis ir jame yra tiek perceptrony kiek yra
nagrinéjamy klasiy, kiekvienai klasei yra priskiriamas ja atitinkantis preceptronas. IS¢jimo sluoks-
nio perceptrony iS¢jimy reikSmés priklauso nuo juose naudojamos aktyvacijos funkcijos. Like
sluoksniai yra vadinami pasléptaisiais sluoksniais. Daugiasluoksnis perceptronas yra pavaizduotas

2 paveikslélyje.

Pasléptasis sluoksnis

l&jimo slucksnis

I5&jimo sluoksnis
—

Visi pasleptieji sluoksniai

2 pav. Daugiasluoksnis perceptronas

Daugiasluoksnis perceptronas pateiktam vektoriui &’ priskiria klase, kuri buvo priskirta i$é¢jimo
sluoksnio perceptronui, kurio i§é¢jimo reikSmé buvo didziausia iS visy iSéjimo sluoksnio perceptro-
ny.

Tam kad daugiasluoksnis perceptronas galéty atlikti klasifikavima, jis turi buti apmokytas.
Kaip ir perceptronas, daugiasluoksnis perceptronas yra apmokomas iteratyviai keiciant visy per-
ceptrony svorius naudojant formule (8). IS€jimo sluoksnio perceptronams yra naudojama bendra
formulé (12). Taciau §i funkcija, pasléptyjy sluoksniy perceptrony mokymui, yra nenaudojama, nes

néra apibréZta nuostoliy funkcija e(w), mat funkcijai e(w) yra reikalingi perceptrony i$¢jimy no-
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rimos reik§meés, kurios yra neZinomos. Tad pasléptyjy perceptrony svoriai yra kei¢iami naudojant
klaidos sklidimo atgal algoritmg (angl. back-propagation learning algorithm).

Klaidos sklidimo atgal algoritmas yra gradientinio nusileidimo strategijos realizacija daugias-
luoksniam perceptronui. Sio algoritmo veikimo santrauka: randamas i-tosios iteracijos i$éjimo
vektorius Y; = (i1, Yi2, ---, Yia), apskai¢iuojamos i-tosios iteracijos i8¢jimo sluoksnio perceptrony
paklaidos e;(w), apskai¢iuojamos pasléptyjy sluoksniy perceptrony paklaidos, kiekvienam sluoks-
niui naudojant jo tolimesniy sluoksniy perceptrony paklaidas, ir pakeiciant svorius naudojantis gau-
tomis paklaidomis.

I8¢jimo perceptrony paklaidos randamos naudojant formule (7). Tad bendru atveju iSéjimo
sluoksniy svoriai yra kei¢iami naudojant formule (12). Jvedamas lokalaus gradiento Zyméjimas
(13), kur y;; yra gauta iS¢jimo reikSme, ¢;; - norima i$€jimo reikSmé su i-tuoju j€jimo vektoriumi
J-tajam perceptronui, a,; apskai¢iuojamas pagal formule (1) naudojant j-tojo perceptrono svorius
ir 7-tgjj jéjimo vektoriy ir f - aktyvacijos funkcija. Istacius §j Zymeéjimg j formule (12) gaunama
funkcija (14).

& = (yij — tis)(f'(azy) (13)

2~ e
w;(t+1) = w;(t) —775255(2%%)) (14)
=1 k=0
Remiantis darbu [Hay04], lokalus gradientas &’ yra apskai¢iuojamas pagal formule (15), kur
P; yra aibé perceptrony, prijungty prie j-tojo perceptrono iS¢jimo, wy; - b-tojo ir j-tojo perceptrony
jungties svoris.

& = f(aiy) Y &w (15)

bEPj

Tad bendru atveju daugiasluoksnio perceptrono svoriai yra kei¢iami naudojantis formule (16).

n p
wy(t 1) = wy (1) 1> () (3 )Y i) (16)
i=1 bEP; k=0

Egzistuoja jvairus metodai naudojami pradiniy svoriy parinkimui. Taciau analizuoto Saltinio
[Rou06] tyrimai nejrodé, kad vienas i$ jy buty pranaSesnis uz kitus. Todél Sio magistro baigiamojo
darbo tyrimams pradiniai svoriai yra atsitiktinai dydziai intervale (0, 1).

Procesas, kurio metu yra jvykdomas klaidos sklidimo atgal algoritmas su kiekvienu jéjimo
vektoriumi i§ mokymo duomeny aibés po vieng karta, yra vadinamas epocha. Daugiasluoksnio
perceptrono apmokymas gali buti vykdomas nurodyta kiekj epochy arba perceptrono apmokymo
epochos gali biiti vykdomos tol kol nepasiekiamas norimas tikslumas naudojantis validacijos duo-
menimis. Siame magistro baigiamajame darbe dirbtiniy neuroniniy tinkly palyginimui yra naudo-
jami tik apmokymo laiko ir tikslumo kriterijai. Tad tyrime vykdomy epochy skaiciai yra konstan-
tos. Naudojant tg patj epochy skaiciy dviems skirtingiems dirbtiniams neuroniniams tinklams, dél

skirtingos tinkly struktiiros, apmokymo epochos laikas skiriasi. Tad nurodant tg patj kiekj epochy
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skirtinguose dirbtiniy neuroniniy tinkly apmokymuose galima palyginti jy tikslumg ir apmokymo
laikg.

Su kiekviena epocha dirbtinis neuroninis tinklas vis tiksliau klasifikuoja apmokymo duome-
ny vektorius. Taciau apmokymo duomenys téra tik poaibis realaus pasaulio duomeny, vadinamy
populiacija. Apmokymo duomenys niekada néra pilnai reprezentatyvis populiacijai. Todeél po
tam tikro skaiciaus epochy, dirbtinio neuroninio tinklo tikslumas priskiriant populiacijos vektorius,
kurie nepriklauso apmokymo duomenims, ima maZéti. Si problema yra vadinama persimokymu
(angl. overfitting). Tad dirbtinio neuroninio tinklo tikslumo, kuris buty reprezentatyvus populia-
cijai, nustatymui, yra taikomi jvairis metodai. Du populiariausi Siy metody pavyzdZziai yra f-daliy
kryZminis validavimas (angl. f-folds cross validation) ir validavimas su testiniais duomenimis. Sia-
me magistro baigiamajame darbe naudojamas metodas yra validavimas su testiniais duomenimis,
nes Siuo metodu apskaiciuoty dviejy dirbtiniy neuroniniy tinkly tikslumy palyginimas yra lengviau
interpretuojamas.

Apmokyty dirbtiniy neuroniniy tinkly tikslumo nustatymui, naudojant validavima su testiniais
duomenimis, turimy duomeny aibé yra padalinama j du poaibius: apmokymo duomenis ir testavi-
mo duomenis. Apmokymo duomenys yra naudojami tik apmokymo procesui. Tuo metu testavimo
duomenys yra naudojami apskaiciuoti tikslumui. Siy duomeny vektoriams apmokyti dirbtiniai ne-
uroniniai tinklai priskiria po klase¢, kuri yra palyginama su tikrgja vektoriaus klase. Tada apskai-
¢iuojamas tikslumas, naudojantis formule acc = @, kur m yra skaiCius vektoriy, kuriems priskirta

klasé sutapo su jy tikraja klase ir n - testavimo duomeny vektoriy kiekis.

1.3.3. Gilieji neuroniniai tinklai

Kaip jau minéta praeitame poskyryje tiek konvoliuciniai, tiek kapsuliniai neuroniniai tinklai
yra daugiasluoksnio perceptrono plétiniai. Abu Sie plétiniai priklauso daugiasluoksnio perceptro-
no plétiniy klasei, giliesiems neuroniniams tinklams (angl. deep neural networks). Pirmasis giliojo
dirbtinio neuroninio tinklo apras§ymas yra pateiktas darbe [IL65]. Gilusis neuroninis tinklas — tai
daugiasluoksnis perceptronas, turintis daugiau nei vieng pasléptajj sluoksnj. Sie neuroniniai tinklai
dazniausiai buna Zymiai sudétingesni nei paprasti daugiasluoksniai perceptronai. Tad jy apmoky-
mas trunka ilgiau, bet jy tikslumas yra Zenkliai didesnis nei paprasty daugiasluoksniy perceptrony.

Siy neuroniniy tinkly apmokymuose gradientinio nusileidimo strategija grjstas algoritmas,
klaidos sklidimo atgal, gali buti pakeistas algoritmu, grjstu stochastinio gradientinio nusileidimo
strategija. Pagrindinis skirtumas tarp algoritmy gristy gradientinio nusileidimo strategija ir sto-
chastinio gradientinio nusileidimo strategija yra funkcija naudojama svoriy keitimui. Gradientinio
nusileidimo strategija naudoja funkcija (9), o stochastinio gradientinio nusileidimo strategija grijs-

ti algoritmai naudoja funkcija (17), kur gradientas Awy;, yra i-tojo jéjimo vektoriaus paklaidos
de;(w)
ow

iSvestiné svoriams Awy,; =

wei(t + 1) = wy; (t) — nAwy, (17)

Labai daZnai giliyjy neurony apmokymuose stochastinio gradientinio nusileidimo strategija yra
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prapleCiama jtraukiant inercijos (angl. momentum) konstantg (angl. momentum constant). Tokiu
atveju svoriai keic¢iami pagal funkcija (18), kur Aw yra svoriy pokytis praeitoje iteracijoje, o « -

inercijos konstanta, kurios reikSme yra teigiama intervale (0, 1).

wei(t+ 1) = wii(t) — nAwy; + aAw (18)

Taip pat labai daZnai iy neuroniniy tinkly vienoje iteracijoje yra naudojamas ne vienas jéjimo
vektorius, bet apmokymo duomeny poaibis, vadinamas duomeny rinkiniu (angl. batch). Duome-
ny rinkiniai sudaromi parenkant i§ apmokymo duomeny nurodytg skaiciy vektoriy, kurie nebuvo
naudojami praeitose iteracijose n-tajj karta. Jei tokiy vektoriy néra arba yra nepakankamai, kad
sudaryti naujg duomeny rinkinj su nurodytu dydZiu, tai trukstami vektoriai yra parenkami tokie,
kurie nebuvo naudoti praeitose iteracijose (n + 1)-taji karta. n pradedamas skaic¢iuoti nuo vieneto.
Siame magistro baigiamajame darbe apmokymai yra vykdomi naudojant duomeny rinkinius.

Jei dirbtinio neuroninio tinklo apmokyme yra naudojami duomeny rinkiniai, kuriy dydis yra di-
desnis negu 1, tai tada yra naudojama modifikuota stochastinio gradientinio nusileidimo strategija,
kurioje gradientas yra apskai¢iuojamas naudojantis ne visus apmokymo duomenis, bet tik iteracijos
duomeny rinkinio. Stochastinio gradientinio nusileidimo strategija ir jos modifikacijos yra vadi-
namos optimizavimo algoritmais, nes Siy algoritmy paskirtis yra optimizuoti nuostoliy funkcija
(angl. loss function, cost function arba objective function). Nuo pasirinkto algoritmo priklauso ap-
mokymo trukmé. Siy algoritmy pavyzdZiai yra AdaGrad, prisitaikancio gradiento (angl. adaptive
gradient); RMSProp, Saknies vidurkio kvadrato i§skleidimo (angl. root mean square propagation);
AdaDelta ir Adam, prisitaikancios inercijos apskai¢iavimo (angl. adaptive moment estimation), al-
goritmai. Siame magistro baigiamajame darbe yra naudojamas vienas populiariausiy modifikacijy
- Adam algoritmas.

Adam algoritmas yra aprasytas darbe [KB15]. Sis algoritmas apjungia algoritmy RMSProp ir
AdaGrad privalumus bei darbe [KB15] yra pateikiamas empirinis jrodymas, kad Adam algoritmo
veikimas yra sparciausias i§ tame darbe nagrinéty algoritmy. Pirmas Adam algoritmo Zingsnis yra
apskaiCiuoti gradientg r-ajai iteracijai g;, naudojantis formule (19), kur Al(g;_1) yra funkcijos [

iSvestiné svoriams ir [ yra nuostoliy funkcija.

gt = Al(gt—l) (19)

Antras Sio algoritmo Zingsnis yra apskaiciuoti ¢-ajai iteracijai eksponentiSkai mazéjantj praeity
kvadratu pakelty gradienty vidurkj v;, naudojantis formule (21), ir eksponentiSkai maZéjantj praeity

gradienty vidurkj, naudojantis formule (20), kur (3, ir 82 yra nurodomos konstantos.

my = Bimy—1 + (1 — B1)g: (20)

vy = Bovy_1 + (1 — Ba)g} (2D

Pirmojoje iteracijoje ¢ = 1 naudojami my = 0 ir vo = 0. Darbe [KB15] pateikiama, kad
parametrai v; ir m, yra linke konverguoti j 0. Tad tolimesnis Adam algoritmo Zingsnis apskaiciuoja
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koreguotas $iy parametry reikSmes ¥, ir m, naudodamas formules (23) ir (22).

A my
= 22

N Ut
23
=1 (23)

Paskutinis Sio algoritmo Zingsnis yra svoriy korekcija naudojantis formule (24), kur w, yra
t-osios iteracijos svoriy aibé, 1 nurodyta konstanta, vadinama mokymosi Zingsnio dydZiu (angl.

learning step size), ir € yra labai maZas skai¢ius, naudojamas tam kad iSvengti dalybos i§ 0.

my
VU + €

Darbe [KB15] atlikti tyrimai parodé, kad Adam algoritmas veikia sparCiausiai su parametry

(24)

Wy = W—1 — 1N

reiksmémis n = 0,001, B; = 0,9, B> = 0,999 ir ¢ = 10~8. Tad §iame magistro baigiamajame darbe
yra naudojamos butent Sitos parametry reikSmés.

Naudojamos nuostoliy funkcijos optimizavimo algoritmuose priklauso nuo giliojo neuroninio
tinklo tipo ir iSéjimo sluoksnio aktyvacijos funkcijos. PavyzdZiui, konvoliucinis neuroninis tink-
las su i$¢jimo sluoksnio aktyvacijos funkcija SoftMax naudoja kryZminés entropijos (angl. cross-
entropy) nuostoliy funkcija. Giliojo neuroninio tinklo apmokymas yra svoriy radimas, su kuriais

nuostoliy funkcija jgyja kiek galima maZiausia reikSme.

1.4. DaugiavaizdZziy konvoliuciniy dirbtiniy neuroniniy tinkly apZvalga
1.4.1. Konvoliucija

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra vieni populiariausiy giliyjy neuroniniy tinkly. Pirma
kartg sékmingai jgyvendintas konvoliucinis neuroninis tinklas yra aprasytas darbe [LBD*89]. Sis
tinklas yra skirtas ranka raSytiems pasto kodams atpaZinti. Konvoliucinis neuroninis tinklas — tai
gilusis neuroninis tinklas, kurio bent viename sluoksnyje yra naudojama konvoliucijos operacija,
dar vadinama sasuka. Konvoliucija — tai matematiné operacija, kurios operandai yra dvi funkcijos
f ir g, ir kurios rezultatas yra funkcija, kuri apibtidina kaip viena funkcija keicia kita. Si operacija
yraZymima f* g ir ji yra apibréZiama kaip integralinés transformacijos rusis pavaizduota formuléje

(25), kur a ir b nurodo funkcijy f ir g apibréZimo sritj.

(f*g)(t) = / f()g(t - 7)dr 25)

Konvoliucijos algebrinés savybés yra komutatyvumas (f * g = g * f), asociatyvumas (f *
(g % h) = (f % g) * h), distributyvumas (f * (¢ + h) = (f * g) + (f * h)), vienetinis elementas
f*xd=06xf = firdaugybos su skaliaru asociatyvumas (c¢(f *x g) = (¢f) * g = f * (cg), kur
c € R).

Dazniausiai konvoliuciniuose neuroniniuose tinkluose yra vykdoma konvoliucija diskrecioms

funkcijoms. Konvoliucija, kurios operandai yra diskrecios funkcijos yra vadinama diskreti konvo-
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liucija ir ji yra apibréziama kaip formulé (26), kur a ir b nurodo funkcijy f ir g apibrézimo sritj.

b

(fxg)(t) =D f(r)g(t—7) (26)

T=a
Sio magistro baigiamojo darbo tyrimuose yra naudojamos 2D nuotraukos, kurios yra saugo-
mos kaip dviejy dimensijy vaizdai, vadinamos matricomis. Diskreti konvoliucija matricoms yra

atliekama naudojantis formule (27).

(I K)(i,5)=>_ Y I(m,n)K(i—m,j—n) (27)

Konvoliuciniuose neuroniniuose tinkluose matrica / yra vadinama jvestimi, o matrica / - bran-

duoliu arba filtru. Konvoliucija yra komutatyvi, todél formulé (27) gali buti iSreiksSta kaip (28).

(K*I)(i,5) =>_ Y I(i —m,j—n)K(m,n) (28)

DaZniausiai §i iSraiSka yra naudojama konvoliuciniuose neuroniniuose tinkluose. Branduolys
K dazniausiai yra Zymiai maZesnio dydZio nei jvesties matrica [ ir K daZniausiai yra iSretinta mat-
rica (angl. sparse matrix). ISretinta matrica yra matrica, kurios didZioji dalis elementy yra lygus 0.
Konvoliucijos naudojimas giliuosiuose neuroniniuose tinkluose patobulina mokymosi procesa dél
konvoliucijos principy — iSretintos sgveikos (angl. sparsity), parametry pasidalinimo ir ekvivalen-
tiSko atvaizdavimo.

Paprastame daugiasluoksniame perceptrone kiekvieno sluoksnio visi perceptronai turi po vie-
na jungtj su tolimesnio sluoksnio kiekvienu perceptronu. Tuo metu konvoliuciniuose tinkluose yra
taikoma iSretinta sgveika. ISretinta saveika — tai konvoliucijos padarinys dirbtiniam neuroniniam
tinklui, dél kurios sluoksniuose, kuriuose taikoma konvoliucija, sumazéja jungciy skaicius su toli-
mesnio sluoksnio perceptronais. ISretintos saveikos tarp dviejy sluoksniy pavyzdys yra pateiktas 3
paveikslelyje, kur p; ir p, yra vieno sluoksnio perceptronai, o ps3, py ir p5 - tolimesnio sluoksnio per-
ceptronai, brukSninés rodyklés reprezentuoja po konvoliucijos prarastas jungtis tarp perceptrony,

o linijinés rodykles - iSlikusias.

3 pav. ISretinta saveika

Dél iSretintos sgveikos konvoliuciniai neuroniniai tinklai atsizZvelgia tik j reikSmingus poZy-
mius. Todél konvoliuciniy neuroniniy tinkly mokymas trunka trumpiau ir triukSmas turi mazZesne
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jtaka rezultatui.

Kitas principas d¢l kurio konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra spartesni nei daugiasluoksniai
perceptronai yra parametry pasidalinimas. Parametry pasidalinimas - tai principas, kuriuo remian-
tis bent vienas parametras yra panaudojamas daugiau nei vienai funkcijai. Konvoliuciniy neuroni-
niy tinkly atveju kiekvienas branduolio narys yra naudojamas kiekvienam jvesties nariui. Tuo metu
daugiasluoksniame perceptrone, kurio svoriai yra matricos, kiekvienas svorio matricos narys yra
naudojamas tik vienam jvesties nariui. Todél svoriai uzima maziau vietos kompiuterio atmintyje.

Paskutinis principas yra ekvivalentiSkumas. Funkcija f(z) yra ekvivalenti funkcijai g(z), jei
patenkinama lygybé f(g(x)) = g(f(z)). Konvoliucija yra ekvivalenti daugeliui matricos transfor-
macijos funkcijy. Sio principo nauda pasireiskia, jei turima nedidelio skai¢iaus kaimyniniy pikseliy

funkcija yra naudinga, kai ji yra pritaikoma daugelyje jvesties viety.

1.4.2. Konvoliucinio neuroninio tinklo sluoksniy tipai

Konvoliucinio neuroninio tinklo sluoksniai yra skirstomi j tipus. Pagrindinis konvoliucinio ne-
uroninio tinklo sluoksnio tipas yra konvoliucijos sluoksnis. Sio sluoksnio paskirtis yra padalinti
kiekvieng jéjimo vaizda j lokalius fragmentus ir nustatyti kiekvieno fragmento atitikima kiekvie-
nam poZymiui naudojantis konvoliucija. Konvoliucijos sluoksnio parametrai yra filtry skaicius ir
jy dimensijos bei lango Zingsnis - per kiek pozicijy langas yra paslenkamas kuriant lokalius vaizdo
fragmentus. Sio sluoksnio rezultatas yra poZymiy Zemélapiai (angl. feature map). Siuose Zeméla-
piuose yra saugoma informacija - kiekvieno fragmento atitikimas konkrec¢iam poZymiui. Kiekvie-
nas poZymiy Zemelapis yra sudaromas naudojantis unikaly, tik jam priskirtg filtrg. i-tasis poZymiy

® priklausantis [-tajam sluoksniui, yra apskai¢iuojamas pagal formule (29), kur le_l

yra j-tasis praeitas sluoksnis, mgl_l) - praeito sluoksnio perceptrony iSé¢jimy skaicius, K i(’? —naudo-

jamas filtras [-tajame sluoksnyje apskaiciuoti ¢-tgjj poZymiy Zemélapj j-tajam j€jimo vaizdui, ir Bl.(l)

Zemélapis Y,

— tai ¢-toji [-sluoksnio postimio matrica (angl. bias matrix). Konvoliucijos sluoksnio perceptrony
iSéjimai yra Sie Zemélapiai.
m{i=1)
v =BY ¢ Z K syl (29)

Po konvoliucijos sluoksnio tolimesnio sluoksnio tipas konvoliuciniame neuroniniame tinkle
yra netiesiSkumo sluoksnis (angl. non-linearity layer). Sis sluoksnis yra sudarytas i3 aktyvacijos
funkcijos ir Sio sluoksnio rezultatas yra Sios funkcijos rezultatas, vadinamas aktyvacijos Zeméla-
piu. Kitaip tariant netiesiSkumo sluoksnio rezultatas yra iSreiSkiamas formule Y(l) =f ( (= l)).
NetiesiSkumo sluoksnio aktyvacijos funkcija gali buti bet kuri funkcija, kuri taip pat yra naudo-
jama ir vienasluoksniame perceptrone, ir kurios argumentas yra matrica ir rezultatas yra matrica,
kurios matmenys yra lygus argumento matricos matmenims. DaZniausiai aktyvacijos funkcijos
yra sigmoidiné, hiperbolinio tangento ir iStaisymo tiesiné (angl. rectified linear function (ReLU))
funkcijos.

Po netiesiSkumo sluoksnio tolimesnis sluoksnis konvoliuciniame neuroniniame tinkle yra is-
taisymo sluoksnis (angl. rectification layer). Siame sluoksnyje aktyvacijos Zemélapio reik§més yra
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padaromos absoliu¢iomis. Kitaip tariant iStaisymo sluoksnio veikimas yra iSreiSkiamas formule
Yi(l) _ ‘Y;(l*l)|.

DaZzniausiai konvoliuciniuose tinkluose netiesiSkumo ir iStaisymo sluoksniai yra apjungiami j
vieng. Pats paprasCiausias $iy sluoksniy apjungimas yra iSreiSkiamas formule Y;(l) =|f (Y;(l_l)) |.
Kitas labai populiarus apjungimo metodas yra naudoti iStaisymo tiesin¢ funkcijg (angl. rectified
linear unit (ReLU)) kaip aktyvacijos funkcija. IStaisymo tiesiné funkcija yra f(z) = maz(0, z). Si
funkcija yra gana paprasta. Tad jos naudojimas paspartina apmokymo procesa. Taip pat iStaisymo
tiesiné funkcija padaro iSretinimg dar aktualesniu, nes neigiamas reikSmes $i funkcija pakeicia nu-
liais. DaZniausiai konvoliuciniuose neuroniniuose tinkluose yra taikomos iStaisymo tiesinés funk-
cijos variacijos - su triukSmu (angl. noisy ReLU), pavaizduota formuléje (30), kur Y yra normaliojo
pasiskirstymo dydis (Y~ (0, o(x))), ir nesandari (angl. leaky ReLU), pavaizduota formuléje (31),

iStaisymo tiesinés funkcijos.

f(z) = max(0,x +Y) (30)

x, jeix >0
fz) = 3D
0,01z, jeiz <0

Taip pat daznai kaip aktyvacijos funkcija yra naudojama softplus funkcija. Softplus funkcija
yra f(z) = In(1 + €*). Sios funkcijos patenkina salyga f(z) > 0. Tad $iy funkcijy rezultatai yra
lygiis absoliu¢ioms reikSmeéms. Todél iStaisymo sluoksnis tampa nereikSmingas.

Po keliy konvoliuciniy, netiesiSkumo ir iStaisymo sluoksniy daZniausiai konvoliuciniame neu-
roniniame tinkle tolimesnis sluoksnis yra sujungimo sluoksnis (angl. pooling layer). Sio sluoksnio
tikslas yra sumazinti aktyvacijos Zemélapiy dydZius. Tokiu budu pagreitinant apmokymo proce-
sg ir sumaZinant persimokyma. Sujungimo sluoksnis turi 2 parametrus - filtro dydj F¥) € N
ir Zingsnio dydj S’ € N. Sio sluoksnio jvestis yra trimatis vaizdas, kurio dimensijos yra
D s D s (=D T L . (1) ) (D)

i 5 , yra trimatis vaizdas, kurio dimensijos yra m;’ X my’ X msy’,

kurios yra paskai¢iuojamos pagal formules (32).

ml :ml
(=1 _ @
0] _mQ F
my o 11 (32)
o _my ' —FV
3 SO

ISvesties vaizdo skai¢iavimas vyksta sukuriant F(©) x F'(") dydZio langa ir slenkant jj per kiek-
vieng jvesties matricg per S @ pozicijy. Kiekvienoje lango pozicijoje yra apskai¢iuojama viena
skaliariné reikSmé. DaZniausiai Si reikSmé gaunama naudojant maksimalaus sujungimo metoda
(angl. max pooling). Naudojant §j metoda apskaiciuojama reikSmé lange yra lygi maksimaliai
reikSmei, kuri yra lange. Kitas daZznai naudojamas metodas yra vidutinis sujungimas (angl. ave-
rage pooling). Naudojant §j metodg apskaiCiuojama reikSmeé lange yra lygi visy lango reikSmiy
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vidurkiui. Maksimalaus sujungimo metodas yra pranasesnis, nes apmokymo procesas yra spar-
tesnis ir tikslesnis, kai yra naudojamas Sis metodas sujungimo sluoksniuose. Jei yra patenkinama
salyga F) > SO tai langai persidengs ir sujungimo sluoksnis su persidengianciais langais yra
vadinamas persidengianciu sujungimo sluoksniu (angl. overlapping pooling layer). Kitu atveju
- langai nepersidengia ir toks sluoksnis vadinamas nepersidengianciu sujungimo sluoksniu (angl.
non-overlapping pooling layer).

Kitas sluoksnio tipas naudojamas konvoliuciniame neuroniniame tinkle yra pilnai sujungtas
sluoksnis (angl. fully connected layer). Sis sluoksnis yra daugiasluoksnis perceptronas, kurio jves-
tis yra trimatis vaizdas. Jei praeitas sluoksnis irgi yra pilnai sujungtas sluoksnis, tai aktyvacijos

funkcijos argumentas a(l)

0

ijrs

sluoksnio rezultatas yra klasiy tikimybés.

yra gaunamas pagal formule (33), kitu atveju naudojama formulé (34),

kur w; . yra i-tosios iteracijos [-tojo sluoksnio svoris trimacio vaizdo taske (j,r,s). Pilnai sujungto

11>

Z w = (33)

D =D 0=

0 = Z Z Z i (™) (34)

Konvoliucinio neuroninio tinklo apmokymas — tai procesas, kurio metu yra nustatomos konvo-
liucijos sluoksniy filtry ir pilnai sujungty sluoksniy svoriy reikSmés su kuriomis nuostoliy funkcija
jgyja apytiksliai maZiausias reik§mes. Siame magistro baigiamajame darbe tiriamo konvoliucinio
neuroninio tinklo i§¢jimo netiesiskumo sluoksnio aktyvacijos funkcija yra softmax. Si funkcija yra
atvaizduota formuléje (35), kuri = 1,2, ..., K — 1, K; K - klasiy skaiCius ir funkcijos argumentas

z = (21,2’2, ---aZK—laZK) S ]RK.

Zi

€
e

Softmax funkcija yra logistinés regresijos apibendrinimas daugeliui klasiy, kuri maZesnes

fi(z) = (35)

reikSmes sumaZina, o didesnes padidina. Siai aktyvacijos funkcijai yra taikoma kryZminés ent-

ropijos (angl. cross-entropy) nuostoliy funkcija, atvaizduota formuléje (36).

) (36)

KryZminé entropija tarp tikrojo diskretaus pasiskirstymo p(x), kur p yra vektorius sudarytas i§
0 ir vieno 1 pozicijoje z, ir gauto diskretaus pasiskirstymo ¢(x), atvaizduoto funkcijoje (38), yra

apibréZta formuléje (37).

H(p,q) ==Y p(x)log(q(x)) (37)
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e
= 38
q(z) K (38)

1.4.3. Daugiavaizdis konvoliucinis neuroninis tinklas

Daugiavaizdis konvoliucinis neuroninis tinklas yra apraSytas darbe [SMK*15]. Daugiavaiz-
dis konvoliucinis neuroninis tinklas — tai konvoliucinis neuroninis tinklas, turintis viena vaizdy
sujungimo sluoksnj (angl. view pooling layer). Vaizdy sujungimo sluoksnis — tai sluoksnis, kuria-
me kiekvieno duomeny rinkinio poZymiy Zemélapiy rinkiniai, vadinami vaizdais, yra apjungiami.
Vaizdy apjungimas yra atlickamas padalinant visus vaizdus j grupes su nurodytu tuo paciu dydziu,
ir iSsirenkant iS kiekvienos grupés po tiksliausig poZymiy Zemélapiy rinkinj.

Daugiavaizdzio konvoliucinio neuroninio tinklo apmokymas vyksta dvejais etapais. Pirmasis
etapas yra pasirinkto konvoliucinio neuroninio tinklo apmokymas. Tada antrasis etapas yra vaizdy
apjungimo sluoksnio jterpimas ir apmokymo pratesimas. Sis sluoksnis padalina apmokyta konvo-
liucinj neuroninj tinklg j du tinklus C} ir Cs. Tesiant apmokyma, kiekviena 2D nuotrauka atskirai
pereis (' tinklg. Tada vaizdy apjungimo sluoksnyje Sios nuotraukos bus apjungiamos. Pabaigoje
vaizdy apjungimo sluoksnio rezultatas pereis tinkla C5. Daugiavaizdis konvoliucinis neuroninis

tinklas yra atvaizduotas 4 paveikslélyje.
Konvoliucinis
2D nuotrauka 4>{neur0ninis tinklas
Cq
: Vaizdy Konvoliucinis
S apjungimo }—»{neuroninis tinklas}—bléejimas
Konvoliucinis sluokenis c,

2D nuotrauka »neuroninis tinklas
Cq
Konvoliucinis
2D nuotrauka »neuroninis tinklas
Cq

4 pav. Daugiavaizdis konvoliucinis neuroninis tinklas

Darbo [SMK*15] autoriai teigia, kad teoriSkai vaizdy apjungimo sluoksnj galima jterpti j bet
kurig apmokyto konvoliucinio tinklo vietg. Tac¢iau tame darbe atlikti tyrimai parodé, kad didZiau-
sias tikslumas yra pasiekiamas jterpus §j sluoksnj Salia paskutinio konvoliucijos sluoksnio.

Daugiavaizdziai konvoliuciniai neuroniniai tinklai dazniausiai yra naudojami spresti uzdavi-
nius su 2D nuotraukomis, kuriuose yra atvaizduoti 3D objektai. Tam 2D nuotraukos i§ apmokymo
duomeny yra sugrupuojamos pagal tai kokj 3D objekta jos atvaizduoja. Tada kelios Sios grupés
sudaro daugiavaizdZiui konvoliuciniui neuroniniui tinklui vieng apmokymo duomeny rinkinj.

Darbe [SMK™15] aprasytas daugiavaizdis konvoliucinis neuroninis tinklas pirmame apmoky-
mo etape naudoja VGG-M architektura, kuri yra aprasyta darbe [CSV*14]. Taciau darbe [SGW*18]
yra pasirinkta VGG-11 architektiira ir darbe [SGW™*18] atliktame tyrime daugiavaizdis konvoliu-
cinis neuroninis tinklas pasieké Siek tiek geresnius rezultatus. VGG-11 architekttra yra apraSyta

darbe [SZ14]. Sios architektiiros konfigiiracija yra atvaizduota 1 lentelé¢je. VGG-11 architektiiroje
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po kiekvieno konvoliucijos ir pilnai sujungto sluoksnio, iSskyrus paskutinio, tolimesnis sluoksnis
yra apjungtas netiesiSkumo ir iStaisymo sluoksnis su iStaisymo tiesine aktyvacijos funkcija. Tad,
tam kad padaryti architekturos atvaizdavima paprastesnj, Sie sluoksniai néra atvaizduoti 1 lente-
léje. Po paskutinio pilnai sujungto sluoksnio tolimesnis sluoksnis yra netiesiSkumo sluoksnis su
softmax aktyvacijos funkcija. Taip pat Sioje architektiroje visy konvoliuciniy sluoksniy branduoliy
matmenys yra 3x3 ir lango Zingsnis yra 1. Tuo metu visy sujungimo sluoksniy langy matmenys yra
2x2, lango Zingsniai yra 2 ir visi sujungimo sluoksniai naudoja maksimalaus sujungimo metoda.

Tad 1 lenteléje Sie parametrai néra atvaizduojami.

1 lentelé. VGG-11 architektara

Sluoksnio Zyméjimas Sluoksnio tipas Parametrai
I¢jimo sluoksnis I¢jimo matmenys = 224x224 RGB matrica

c1 Konvoliucijos sluoksnis | Branduoliy skaicius = 64

D1 Sujungimo sluoksnis

c1 Konvoliucijos sluoksnis | Branduoliy skaiius = 128

D1 Sujungimo sluoksnis

c1 Konvoliucijos sluoksnis | Branduoliy skaiCius = 256

c1 Konvoliucijos sluoksnis | Branduoliy skaicius = 256

D1 Sujungimo sluoksnis

c1 Konvoliucijos sluoksnis | Branduoliy skaiCius = 512

c1 Konvoliucijos sluoksnis | Branduoliy skaicius = 512

D1 Sujungimo sluoksnis

c1 Konvoliucijos sluoksnis | Branduoliy skaiCius = 512

c1 Konvoliucijos sluoksnis | Branduoliy skaiCius = 512

D1 Sujungimo sluoksnis

fa Pilnai sujungtas sluoksnis | Neurony skaiCius = 4096

fc Pilnai sujungtas sluoksnis | Neurony skai¢ius = 4096

fc Pilnai sujungtas sluoksnis | Neurony skaic¢ius = 1000

fc Pilnai sujungtas sluoksnis | Aktyvacijos funkcija - softmax

Pirmame ir antrame apmokymo etape yra optimizuojama kryZminés entropijos nuostoliy funk-
cija naudojantis Adam optimizavimo algoritmu. Antro etapo pradZioje vaizdy apjungimo sluoksnis

yra jterpiamas tarp sluoksniy ps ir fc,. Sio sluoksnio vaizdy grupiy dydziai yra lygis 12.

1.5. Kapsuliniy neuroniniy tinkly apzvalga

Kapsuliniai neuroniniai tinklai yra apraSyti darbe [SFH17]. Kapsuliniai neuroniniai tinklai yra
giliyjy neuroniniy tinkly tipas, kurio sluoksnio perceptronai yra grupuojami j kapsules. Kiekviena
kapsulé apskaiciuoja tikimybe, kad paveikslélyje pavaizduotas objektas priklauso kazkuriai klasei,
ir iSgauna informacijg apie tokius objekto bruoZus kaip pozicija, orientacija, mastelis, deformacija,
spalva ir kitus panaSius objekto bruozus. Pirminiy kapsuliy sluoksnyje nagrinéjami objektai yra
paprastos geometrinés figiiros. Tolimesniuose sluoksniuose objektai darosi sudétingesni, jie ima
atitikti realaus pasaulio objektus. Kapsulés tarp sluoksniy yra sujungiamos j hierarchijg. Taip

kapsulinis neuroninis tinklas sukuria hierarching vaizdo reprezentacija.
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Pirmieji du sluoksniai kapsuliniame neuroniniame tinkle yra konvoliucijos sluoksnis ir apjung-
tas netiesiskumo ir itaisymo sluoksnis su iStaisymo tiesine aktyvacijos funkcija. Siy sluoksniy
tikslas yra iSgauti pagrindinius poZymius, kurie tolimesniame sluoksnyje yra naudojami objekty
konstrukcijai.

Tolimesnio sluoksnio tipas yra pirminiy kapsuliy sluoksnis (angl. primary capsules). Siame
sluoksnyje aktyvacijos Zemélapiai yra konvertuojami j vektorius. Toliau kiekvienas vektorius at-
skirai yra pateikiamas squash funkcijai kaip argumentai. Squash funkcija yra formulé (39), kur ||s||
yra visy matricos s nariy suma.

[Isl* s
squash(s) = T IsIE T (39)

Tolimesniy sluoksniy tipai yra kapsuliniai sluoksniai. Siuose sluoksniuose yra vykdomas dina-
minis marSrutizavimas tarp kapsuliy (angl. dynamic routing between capsules). Dinaminis mars-
rutizavimas tarp kapsuliy — tai iteratyvus procesas, kurio paskirtis yra apjungti kapsules tarp dviejy
sluoksniy. Prie§ pradedant iteratyvig proceso dalj, kiekvienai sluoksnio [ kapsulei ¢ ir sluoksnio
({+1) kapsulei j yra inicializuojami kintamieji b;; su reikSme 0. Taip pat kiekvienai kapsuliy 7 ir j
porai yra apskaiCiuojami vektoriai u,; pagal formulg (40), kur WW;; yra svorio matrica tarp kapsuliy

1 ir j bei u; — tai kapsulés ¢ iSvestis.

wj); = Wijug (40)

Tada pirmasis iteratyvaus proceso Zingsnis yra apskaiciuoti apjungimo koeficientus c;; kiek-
vienai kapsuliy ¢ ir j porai pagal softmax funkcija atvaizduota formuléje (41), kur n yra sluoksnio

(I + 1) kapsuliy skaicius.

Y Yo exp(bi)

Tolimesnis Zingsnis yra apskaiCiuoti svertines sumas s; kiekvienai kapsulei j naudojantis for-

(41)

mule (42), kur m yra kapsuliy skaicius sluoksnyje /.

S; = Z Cijaﬂi (42)
i=1

Toliau yra apskaiciuojami vektoriai v; kiekvienai kapsulei j naudojantis softrmax funkcija su
argumentu s;. Kitaip tariant yra apskaic¢iuojama formulé v; = softmaz(s;). Paskutinis iteratyvios
dalies Zingsnis yra pakeisti kintamyjy b;; reikSmes naudojantis formule b;; = b;; + ;v;.

Iteratyvi dinaminio marSrutizavimo tarp kapsuliy proceso dalis yra kartojama nurodyta skaiciy
iteracijy ir Sio proceso rezultatas yra vektorius v;. Siame vektoriuje yra tikimybés, kad objektas,
nagrinéjamas kapsulés ¢, yra dalis objekto, nagrinéjamo kapsulés j. Paskutinio kapsulinio sluoks-
nio kapsulés nagrinéja klases.

Po visy kapsuliniy sluoksniy kapsuliniame neuroniniame tinkle yra naudojamas rekonstruk-
cijos tinklas. Rekonstrukcijos tinklas yra sudarytas i§ 3 sluoksniy. Du pirmieji sluoksniai yra

apjungti netiesiSkumo ir iStaisymo sluoksniai su iStaisymo tiesine aktyvacijos funkcija. Paskutinis

24



sluoksnis yra netiesiskumo sluoksnis su sigmoidine aktyvacijos funkcija. Sio tinklo uzdavinys yra
atkurti jéjimo 2D nuotrauka. Tad kapsulinio neuroninio tinklo i§¢jimo sluoksnio rezultatas yra ne
tik priskirta klase, bet ir atkurta jéjimo reikSme.

Kapsulinis neuroninis tinklas yra apmokomas optimizuojant 2 funkcijas. Pirmoji funkcija yra
margin nuostoliy funkcija, pavaizduota formuléje (43), kur L, yra funkcijos rezultatas kapsulei £,
||vk|| — visy kapsulés £ i$¢jimo v, nariy suma, 7} konstanta lygi 1 jei jéjimui yra priskirta klase,
kuri yra nagrinéjama kapsuléje &, kitu atveju - 0, m™ = 0,9, m~ = 0,1 ir A yra nurodyta konstanta,

skirta maZzinti neteisingy klasiy jtaka, Siame magistro baigiamajame darbe A = 0,5.

Ly = Tymaz(0,m* — ||vk||)2 + A1 — Ty)maz(0, ||vg|| — m_)2 (43)

Antroji nuostoliy funkcija yra rekonstrukcijos nuostoliy funkcija RL. Si funcija yra vidutiné
kvadratine paklaida (angl. mean square error) tarp atkurtos jéjimo matricos ir originalios jéjimo
matricos. Apmokyme Sios 2 funkcijos yra apjungtos j funkcija pavaizduota formuléje (44), kur n
yra klasiy skaicius ir o — tai rekonstrukcijos nuostoliy funkcijos jtakos mazinimo konstanta, Siame

magistro baigiamajame darbe o = 0,0005.

TL=> Li+aRL (44)

k=1
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2 lentelé. Tiriamo kapsulinio neuroninio tinklo architektura

Sluoksnio Zyméjimas | Sluoksnio tipas Parametrai
Iéjimo sluoksnis I¢jimo matmenys = 150x150 RGB matrica
Branduoliy skaicius = 256
convl Konvoliucijos sluoksnis Branduoliy dydis = 9x9
Lango zingsnis = 1
relul Netles1s.kurn0 Ir Staisymo aktyvacijos funkcija - ReLu
sluoksnis
Branduoliy skaicius = 256
conv2 Konvoliucijos sluoksnis Branduoliy dydis = 9x9
Lango Zingsnis = 1
pc Pirminiy kapsuliy sluoksnis | IS¢jimo vektoriy dimensijy skaicius = 8
Kapsuliy skai¢ius = 40
c Kapsulinis sluoksnis IS¢jimy vektoriy dimensijy skaiCius = 16
Marsrutizavimo iteracijy skaicius = 3
ed Euklidinis atstumas

2. Kapsuliniy neuroniniy tinkly modifikacijos ir parametrai

2.1. Tiriamo kapsulinio neuroninio tinklo architektura

Siame darbe viena i3 tiriamy kapsulinio neuroninio tinklo architektiiry yra apraSyta darbe
[SFH17]. Sios architektiiros konfigiiracija yra atvaizduota 2 lentel¢je. Paskutinis sluoksnis ed yra
skirtas konvertuoti paskutinio kapsulinio sluoksnio iS¢jimy vektorius j skaliarines reikSmes, kurias
lengviau interpretuoti kaip tikimybes, kad paveikslélyje pavaizduotas 3D objekto modelis priklau-
so vienai iS klasiy. Konvertavimas vyksta apskaiciuojant euklidinj atstumg nuo nulinio tasko iki
vektoriaus tasko.

Sio tinklo naudojamas rekonstrukcijos tinklas yra atvaizduotas 3 lenteléje. Sio tinklo jéjimo
sluoksnis yra kapsulinio neuroninio tinklo sluoksnis c. Pirmasis rekonstrukcijos tinklo sluoksnis
r_m apmokymo metu palieka tik kapsulés, kuri reprezentuoja klase, kuriai priklauso paveikslélyje
pavaizduotas 3D modelis, iS¢jimo vektoriy, visos kitos reik§més yra padauginamos i§ 0. Klasifika-
vimo atveju, Sis sluoksnis palieka kapsulés iSéjimo vektoriy, kurio euklidinis atstumas nuo nulinio
tasko yra didZiausias, visos kitos reik§més taip pat yra padauginamos i§ 0. Sio sluoksnio i§éji-
mas yra transformuota kapsuliy i§¢jimy vektoriy aibé j vieng vektoriy. Sluoksnio r_t iSé¢jimas yra

rekonstruota 2D nuotrauka.

2.2. Tiriamo daugiavaizdzio kapsulinio neuroninio tinklo architektura su
vaizdy sujungimo sluoksniu

Taip pat Siame magistro baigiamajame darbe yra pritaikomas vaizdy sujungimo sluoksnio, kuris

darbe [SMK*15] yra naudojamas konvoliuciniame neuroniniame tinkle, idéja kapsuliniam neuro-

niniui tinklui. Si modifikacija yra vadinama daugiavaizdZiu kapsuliniu neuroniniu tinklu. Vaizdy

sujungimo sluoksnis yra modifikuojamas taip, kad sluoksnio jéjimas, vietoje poZymiy Zemélapiy
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3 lentelé. Tiriamo kapsulinio neuroninio tinklo rekonstrukcijos tinklo architektura

Sluoksnio Zyméjimas | Sluoksnio tipas Parametrai
r_m Maskavimo sluoksnis [8¢jimo matmenys = 640
r_fc Pilnai sujungtas sluoksnis Neurony skaicius =512

Aktyvacijos funkcija - ReLu

Neurony skaicius = 1024

r_fc Pilnai sujungtas sluoksnis Aktyvacijos funkcija - ReLu

Neurony skaicius = 22500

r_fe Pilnai sujungtas sluoksnis Aktyvacijos funkcija - sigmoidiné

r_t Transformacijos sluoksnis | IS¢jimo matmenys = 150x150 RGB matrica

rinkiniy, buty kapsuliy iSéjimo vektoriy rinkiniai. Pirmame etape yra naudojama architektura at-

vaizduota 2 lenteléje. Antrame etape vaizdy sujungimo sluoksnis yra jterpiamas po sluoksnio ed.

2.3. Tiriamo daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo architektura su

vaizdy Kapsuliniu sluoksniu

Vaizdy sujungimo sluoksnis yra pagrjstas maksimalaus sujungimo sluoksnio veikimo principu.
Taciau darbo [SFH17] autorius teigia, kad Sis sluoksnis praranda daug informacijos apie galimus
pozymius, nes Sio sluoksnio iSéjimas yra tik didZiausig tikimybe turintis poZymis i§ kiekvienos
lango pozicijos. Tuo metu jo pasitulyty kapsuliniy sluoksniy viena i§ paskirc¢iy atitinka sujungimo
sluoksnio paskirtj ir Sios ydos neturi arba jos jtaka yra mazZesné.

Tad paskutiné Siame magistro baigiamajame darbe tiriama kapsulinio neuroninio tinklo modi-
fikacija yra daugiavaizdis kapsulinis neuroninis tinklas, kuris vietoje vaizdy sujungimo sluoksnio
naudoja modifikuotg kapsulinj sluoksnj. Sis sluoksnis vadinamas vaizdy kapsuliniu sluoksniu. Sia-
me sluoksnyje jéjimo vektoriy rinkiniai, vadinami vaizdais, yra sugrupuojami j grupes su nurodytu
tuo paciu dydziu. Tada toje pacioje grupé€je esantys vaizdai yra sujungiami j vieng jéjimo vektoriy
rinkinj. Galiausiai tas rinkinys yra naudojamas kaip jvestis marSrutizavimo algoritmui.

Sio daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo apmokymas taip pat gali biiti padalintas j du
etapus. Pirmame etape Sis tinklas yra apmokomas be vaizdy kapsulinio sluoksnio. Antrame etape
jterpiamas vaizdy kapsulinis sluoksnis ir apmokymas prat¢siamas.

Siame magistro baigiamajame darbe i modifikacija yra apmokoma jprastu ir dviejy etapy me-
todu. Iterpiamo vaizdy kapsulinio sluoksnio parametrai yra kapsuliy skaicius - 40, iS¢jimy vektoriy
dimensijy skaicius - 32 ir marSrutizavimo iteracijy skaicius - 3. Sis sluoksnis yra jterpiamas tarp

sluoksniy c ir ed.
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3. Eksperimentiniai tyrimai

3.1. Tyrimams naudoti duomenys

Sio magistro baigiamojo darbo tyrimams naudojami duomenys, kurie buvo naudoti darby
[SGW*18; SMK*15] tyrimuose. Siy darby tyrimuose naudoti duomenys yra laikomi repozitorijoje
[Mod]. Sioje repozitorijoje yra 1279115 3D modeliy i§ 662 kategorijy. Taciau darby [SGW*18;
SMK*15] tyrimuose yra naudojamas tik Siy duomeny poaibis, kuris buvo sudarytas tyrimams at-
liktiems darbe [WSK*15]. Siame poaibyje yra 12311 3D modeliy i§ 40 kategorijy.

Kiekvienai kategorijai priklauso skirtingas modeliy skaicius. IS kiekvieno modelio darbe
[SGW*18] yra sugeneruojama 12 2D nuotrauky. Visy nuotrauky kampai sudaro radialing simetri-
ja. Kitaip tariant, tarp dviejy kaimyniniy pozicijy i$ kuriy buvo padaryta nuotrauka yra 30° kampas
i§ objekto pozicijos. Visy nuotrauky pozicijos yra pakeltos 30° kampu nuo horizontalés i§ objekto
pozicijos. Skirtingai negu darbo [WSK*15] tyrimuose, darbo [SGW™*18] tyrimuose nuotraukos yra
generuojamos su juodu fonu ir kiekviena nuotrauka yra objektg apibréZiantis sta¢iakampis (angl.
bounding box). Kiekvienos nuotraukos matmenys yra 224 x 224. Siy duomeny pavyzdys yra pa-

vaizduotas 5 paveikslélyje

5 pav. Duomeny iliustracinis pavyzdys

Darby [SGW*18; SMK™*15] tyrimuose duomenys yra padalinami taip pat kaip darbo [WSK*15]
tyrimuose naudojami duomenys. Tad darbuose [SGW*18; SMK*15; WSK*15] apmokymo aibé
susideda i§ 9843 modeliy ir testavimo aibé — 2468. Taciau Siame magistro baigiamajame darbe,
dél kapsuliniy neuroniniy tinkly jgyvendinimo ypatumy yra apmokymui yra naudojama 9840 ir

testavimui — 2464.

3.2. Tyrimy aprasSymai
3.2.1. Tyrimai vertinant tikslumo mata
Siame magistro baigiamajame darbe yra palyginami 4 neuroniniy tinkly architektiiros: dau-

giavaizdis neuroninis tinklas, apraSytas poskyryje ’1.4.3. Daugiavaizdis konvoliucinis neuroninis

tinklas”, kapsulinis neuroninis tinklas, apraSytas poskyryje “Tiriamo kapsulinio neuroninio tinklo
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architektiira”, ir 2 daugiavaizdziai kapsuliniai neuroniniai tinklai, apraSyti poskyriuose “Tiriamo
daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo architektura su vaizdy sujungimo sluoksniu” ir ~’Ti-
riamo daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo architektura su vaizdy kapsuliniu sluoksniu”.
Kiekvienas tiriamas dirbtinis neuroninis tinklas yra apmokomas naudojantis visais duomenimis,
apra$ytais poskyryje ”3.1. Tyrimams naudoti duomenys”. Sie duomenys apmokymo metu yra
padalinami j duomeny rinkinius, i§ kuriy kiekvienas yra sudarytas i§ 96 2D nuotrauky. Daugia-
vaizdZzio konvoliucinio ir kapsulinio neuroniniy tinkly apmokymy antram etapui duomeny rinkiniai
sudaryti i§ nuotrauky grupiy, kuriose yra visos konkretaus 3D objekto modelio nuotraukos. Kiek-
vienas dirbtinis neuroninis tinklas yra apmokomas per 10 epochy. DaugiavaizdZio konvoliucinio ir
kapsulinio neuroniniy tinkly abu apmokymo etapai yra apmokomi po 5 epochas.

Visy Siame magistro baigiamajame darbe tiriamy dirbtiniy neuroniniy tinkly apmokymai trun-
ka po 6-7 valandas naudojantis Kaggle sistema. Sioje sistemoje vartotojui yra i$skiriama viena
Nvidia Tesla P100 vaizdo ploksté, kuri turi 3584 CUDA branduoliy ir 16 GB RAM atminties. Taip
pat Sioje sistemoje vartotojui yra suteikiamas Intel(R) Xeon(R) CPU, kuris turi vieng branduolj,
39,424 MB spartinanciosios atminties ir kurio daznis yra 2000,176 MHz. Galiausiai Si sistema
vartotojui iSskiria 16,4 GB RAM atminties.

Siame magistro baigiamajame darbe bandoma optimizuoti kapsuliniy neuroniniy tinkly mo-
difikacijy konfigtiracijas. Pirmiausia bandoma optimizuoti Siuos tinklus naudojantis Bajeso hiper-
parametry optimizavimo algoritmu, kuris yra apraSytas darbe [BBB*14]. Toliau bandomos kitos
konfiguracijos nei konfiguracijos aprasytos darbe [SFH17]. Taciau, dél Kaggle sistemos apriboji-
my, nei vienas metodas neaptiko geresniy kapsuliniy neuroniniy tinkly modifikacijy konfigiiracijy.
Taip pat bandoma keisti mokymosi greitj. TaCiau skirtumai tarp rezultaty yra nereikSmingi.

Po kiekvienos epochos yra renkamos tikslumo metrikos: tikslumas klasifikuojant apmokymo
duomenis, $i informacija pavaizduota 4 lentel¢je ir 6 paveikslélyje, ir tikslumas klasifikuojant te-
stavimo duomenis, §i informacija atvaizduota 5 lenteléje ir 7 paveikslélyje. Tikslumas yra teisingai
suklasifikuoty jraSy dalis klasifikuoty duomeny aibéje. 4, 5 lenteliy stulpelio pavadinimas ir 6, 7
paveiksléliuose pavaizduoty grafiky kreiviy pavadinimas mvenn yra daugiavaizdZio konvoliucinio
neuroninio tinklo tikslumas, capsnet - kapsulinio neuroninio tinklo tikslumas, mv_capsnet - daugia-
vaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy sujungimo sluoksniu tikslumas, mv_cap_capsnetl -
daugiavaizdzio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir vienu mokymosi eta-
pu tikslumas, mv_cap_capsnet2 - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu
sluoksniu ir dviem mokymosi etapais tikslumas. BrukSniné vertikali linija 6 ir 7 paveiksléliuose

pavaizduotuose grafikuose nurodo antrojo apmokymo etapo pirmaja epocha.
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4 lentele. Apmokymo duomeny klasifikavimo tikslumas, kur mvcnn yra daugiavaizdZio
konvoliucinio neuroninio tinklo tikslumas, capsnet - kapsulinio neuroninio tinklo tikslumas,
mv_capsnet - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy sujungimo sluoksniu tikslu-
mas, mv_cap_capsnetl - daugiavaizdZzio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoks-
niu ir vienu mokymosi etapu tikslumas, mv_cap_capsnet2 - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio
tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir dviem mokymosi etapais tikslumas. Kiekviename stulpe-
lyje geriausi pasiekti tikslumai yra paryskinti.

epocha | mvenn | capsnet | mv_capsnet | mv_cap_capsnetl | mv_cap_capsnet2
1 0,688 | 0,119 | 0,517 0,281 0,218
2 0,860 | 0,529 | 0,793 0,807 0,624
3 0,904 | 0,660 | 0,840 0,880 0,731
4 0,929 | 0,720 | 0,871 0,911 0,785
5 0,944 | 0,758 | 0,895 0,933 0,821
6 0,937 | 0,783 | 0,878 0,948 0,717
7 0,950 | 0,805 | 0,929 0,958 0,911
8 0,959 | 0,821 0,952 0,965 0,944
9 0,961 | 0,835 | 0,966 0,970 0,962
10 0,972 | 0,847 | 0,972 0,975 0,970

5 lentelé. Testavimo duomeny klasifikavimo tikslumas, kur mvenn yra daugiavaizdZio kon-
voliucinio neuroninio tinklo tikslumas, capsnet - kapsulinio neuroninio tinklo tikslumas,
mv_capsnet - daugiavaizdzio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy sujungimo sluoksniu tikslu-
mas, mv_cap_capsnetl - daugiavaizdzio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoks-
niu ir vienu mokymosi etapu tikslumas, mv_cap_capsnet2 - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio
tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir dviem mokymosi etapais tikslumas. Kiekviename stulpe-
lyje geriausi pasiekti tikslumai yra paryskinti.

epocha | mvenn | capsnet | mv_capsnet | mv_cap_capsnet] | mv_cap_capsnet2
1 0,792 | 0,302 | 0,718 0,692 0,480
2 0,835 | 0,562 | 0,768 0,789 0,629
3 0,849 | 0,631 | 0,778 0,822 0,687
4 0,858 | 0,663 | 0,784 0,828 0,714
5 0,860 | 0,683 | 0,800 0,850 0,721
6 0,888 | 0,674 | 0,800 0,861 0,832
7 0,880 | 0,698 | 0,822 0,864 0,848
8 0,881 | 0,701 0,827 0,862 0,838
9 0,896 | 0,723 | 0,808 0,861 0,841
10 0,901 | 0,710 | 0,853 0,856 0,828
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1.0
0.8
T 0.6
e 0.
3
w0
o
=
0.4
—— mvcnn
/ capsnet
/ —— mv_capsnet
0.2 —— mv_cap_capshetl
mv_cap_capsnet2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
epocha

6 pav. Apmokymo duomeny klasifikavimo tikslumas, kur mvenn yra daugiavaizdZio konvoliucinio
neuroninio tinklo tikslumas, capsnet - kapsulinio neuroninio tinklo tikslumas, mv_capsnet - daugia-
vaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy sujungimo sluoksniu tikslumas, mv_cap_capsnetl
- daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir vienu mokymosi
etapu tikslumas, mv_cap_capsnet2 - daugiavaizdzio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kap-
suliniu sluoksniu ir dviem mokymosi etapais tikslumas. BruksSniné vertikali linija nurodo antrojo
apmokymo etapo pirmaja epocha.
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7 pav. Testavimo duomeny klasifikavimo tikslumas, kur mvenn yra daugiavaizdZio konvoliucinio
neuroninio tinklo tikslumas, capsnet - kapsulinio neuroninio tinklo tikslumas, mv_capsnet - daugia-
vaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy sujungimo sluoksniu tikslumas, mv_cap_capsnetl
- daugiavaizdZzio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir vienu mokymosi
etapu tikslumas, mv_cap_capsnet2 - daugiavaizdzio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kap-
suliniu sluoksniu ir dviem mokymosi etapais tikslumas. BruksSniné vertikali linija nurodo antrojo
apmokymo etapo pirmaja epocha.

6 paveikslélyje pavaizduotame grafike matomas visy dirbtiniy neuroniniy tinkly, kurie yra ap-
mokomi dvejais etapais, apmokymo duomeny klasifikavimo tikslumo sumazéjimas prasidéjus ant-
ram etapui. Taip yra, nes apmokymo metu dirbtinis neuroninis tinklas yra kei¢iamas taip, kad jis
pasiekty kuo tikslesnius rezultatus klasifikuojant apmokymo duomenis. Taciau jo struktiiros pa-
keitimas iSkreipia jo rezultatus. Apmokymo tesimas greitai pasalina §j iSkreipima.

Taip pat 6 paveikslélyje pavaizduotame grafike matoma, kad daugiavaizdZio konvoliucinio neu-
roninio tinklo ir daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy sujungimo sluoksniu tikslu-
mas nukencia Zymiai maziau nei daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu
sluoksniu. Taip yra, nes vaizdy sujungimo sluoksnis neturi svoriy. Tad jo pridéjimas po tinklo
paskutinio sluoksnio tik pakoreguoja dirbtinio neuroninio tinklo rezultatg. Taciau vaizdy kapsuli-
nis sluoksnis turi svorius. Tad jj pridéjus jam yra parenkami pradiniai atsitiktiniai svoriai, kurie
smarkiai iSkreipia dirbtinio tinklo rezultata.

Tuo metu i§ 7 paveikslélyje pavaizduoto grafiko yra matomas visy dirbtiniy neuroniniy tinkly,
kurie yra apmokomi dvejais etapais, apmokymo duomeny klasifikavimo tikslumo padidéjimas pra-
sidéjus antram etapui. Jei testavimo duomenys reprezentuoja populiacija, tai testavimo duomeny
tikslumas parodo kaip gerai dirbtinis neuroninis tinklas klasifikuos naujus duomenis. Tikslumo pa-

didéjimas klasifikuojant testavimo duomenis ir sumazéjimas klasifikuojant apmokymo duomenis
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indikuoja, kad dirbtinio neuroninio tinklo pakeitimo nauda yra didesné nei rezultaty iSkreipimas.

Taip pat i§ 7 paveikslélyje pavaizduoto grafiko matoma, kad daugiavaizdZio kapsulinio neuro-
ninio tinklo su vaizdy sujungimo sluoksniu tikslumas nepakinta, kai tuo metu su vaizdy kapsuliniu
sluoksniu apmokant dvejais etapais gerokai padidéja. Tai indikuoja, kad vaizdy sujungimo sluoks-
nio pridéjimo prie daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo nauda tik atsveria rezultaty iSkrei-
pima. Tuo metu vaizdy kapsulinio sluoksnio pridéjimo prie daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio
tinklo nauda yra gerokai didesné nei rezultaty iSkreipimas.

6 ir 7 paveiksléliuose pavaizduoti grafikai indikuoja, kad tiksliausius rezultatus pasiekia dau-
giavaizdis konvoliucinis neuroninis tinklas. Toliau — daugiavaizdis kapsulinis neuroninis tinklas
su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir vienu apmokymo etapu. TreCias — daugiavaizdis kapsulinis ne-
uroninis tinklas su vaizdy sujungimo sluoksniu. Ketvirtas — daugiavaizdis kapsulinis neuroninis
tinklas su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir dvejais apmokymo etapais. MaZiausiai tikslius rezultatus

pasiekia kapsulinis neuroninis tinklas.

3.2.1.1. Tyrimai su maZesne duomeny imtimi

Darbe [SFH17] yra teigiama, kad kapsuliniai neuroniniai tinklai reikalauja maZesnés apmo-
kymo duomeny imties nei konvoliuciniai neuroniniai tinklai. Todél Siame magistro baigiamajame
darbe yra atliekami tyrimai su tyrimy duomeny poaibiais. Tiriami tik daugiavaizdis neuroninis tink-
las ir daugiavaizdis kapsulinis neuroninis tinklas su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir vienu mokymosi
etapu. Lenteléje 6 ir grafike pavaizduotame paveikslélyje 8 pavaizduoti tyrimy rezultatai su apmo-
kymo duomenimis, sudarytais i 4904 3D objekty modeliy, ir testavimo 1232. Lenteléje 7 ir grafike
pavaizduotame paveikslélyje 9 pavaizduoti tyrimy rezultatai su apmokymo duomenimis, sudarytais
i§ 3264 3D objekty modeliy, ir testavimo 2464. Siy lenteliy stulpelio pavadinimas ir grafiky kreivés
pavadinimas mvcnn yra daugiavaizdZio neuroninio tinklo tikslumas klasifikuojant apmokymo duo-
menis, val_mvcnn - daugiavaizdZio neuroninio tinklo tikslumas klasifikuojant testavimo duomenis,
mv_cap_capsnet - daugiavaizdzio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir
vienu mokymosi etapu tikslumas klasifikuojant apmokymo duomenis, val_mv_cap_capsnet - dau-
giavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir vienu mokymosi etapu
tikslumas klasifikuojant testavimo duomenis. Bruksniné vertikali linija grafikuose nurodo antrojo

apmokymo etapo pirmaja epocha.
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6 lentele. Tyrimy rezultatai su apmokymo duomenimis, sudarytais i§ 4904 3D objekty modeliy, ir
testavimo 1232, kur mvenn yra daugiavaizdZio konvoliucinio neuroninio tinklo tikslumas klasifi-
kuojant apmokymo duomenis, val_mvcnn - daugiavaizdZio neuroninio tinklo tikslumas klasifikuo-
jant testavimo duomenis, mv_cap_capsnet - daugiavaizdZzio kapsulinio neuroninio tinklo su vaiz-
dy kapsuliniu sluoksniu ir vienu mokymosi etapu tikslumas klasifikuojant apmokymo duomenis,
val_mv_cap_capsnet - daugiavaizdzio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu
ir vienu mokymosi etapu tikslumas klasifikuojant testavimo duomenis. Kiekviename stulpelyje
geriausi pasiekti tikslumai yra paryskinti.

epocha | mvenn | val_mvenn | mv_cap_capsnet | val_mv_cap_capsnet
1 0,594 | 0,752 0,064 0,041
2 0,821 | 0,792 0,219 0,532
3 0,875 | 0,816 0,706 0,742
4 0,910 | 0,824 0,813 0,801
5 0,930 | 0,819 0,878 0,810
6 0,922 | 0,836 0,910 0,826
7 0,928 | 0,847 0,930 0,828
8 0,948 | 0,862 0,944 0,831
9 0,955 | 0,868 0,956 0,829
10 0,961 | 0,847 0,964 0,832
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8 pav. Tyrimy rezultatai su apmokymo duomenimis, sudarytais i§ 4904 3D objekty modeliy, ir
testavimo 1232, kur mvenn yra daugiavaizdZio konvoliucinio neuroninio tinklo tikslumas klasifi-
kuojant apmokymo duomenis, val_mvcnn - daugiavaizdZio neuroninio tinklo tikslumas klasifikuo-
jant testavimo duomenis, mv_cap_capsnet - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaiz-
dy kapsuliniu sluoksniu ir vienu mokymosi etapu tikslumas klasifikuojant apmokymo duomenis,
val_mv_cap_capsnet - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu
ir vienu mokymosi etapu tikslumas klasifikuojant testavimo duomenis. BrikSniné vertikali linija
grafikuose nurodo antrojo apmokymo etapo pirmaja epocha.
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7 lentelé. Tyrimy rezultatai su apmokymo duomenimis, sudarytais i§ 3264 3D objekty modeliy, ir
testavimo 2464, kur mvenn yra daugiavaizdZio konvoliucinio neuroninio tinklo tikslumas klasifi-
kuojant apmokymo duomenis, val_mvcnn - daugiavaizdZio neuroninio tinklo tikslumas klasifikuo-
jant testavimo duomenis, mv_cap_capsnet - daugiavaizdZzio kapsulinio neuroninio tinklo su vaiz-
dy kapsuliniu sluoksniu ir vienu mokymosi etapu tikslumas klasifikuojant apmokymo duomenis,
val_mv_cap_capsnet - daugiavaizdzio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu
ir vienu mokymosi etapu tikslumas klasifikuojant testavimo duomenis. Kiekviename stulpelyje
geriausi pasiekti tikslumai yra paryskinti.

epocha | mvcenn | val_mvenn | mv_cap_capsnet | val_mv_cap_capsnet
1 0,511 | 0,706 0,065 0,041
2 0,775 | 0,767 0,380 0,571
3 0,850 | 0,798 0,727 0,696
4 0,889 | 0,805 0,817 0,739
5 0,916 | 0,813 0,874 0,762
6 0,910 | 0,832 0,907 0,772
7 0,915 | 0,808 0,929 0,781
8 0,936 | 0,822 0,946 0,807
9 0,943 | 0,851 0,957 0,808
10 0,951 | 0,853 0,965 0,816
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9 pav. Tyrimy rezultatai su apmokymo duomenimis, sudarytais i§ 3264 3D objekty modeliy, ir
testavimo 2464, kur mvenn yra daugiavaizdZio konvoliucinio neuroninio tinklo tikslumas klasifi-
kuojant apmokymo duomenis, val_mvcnn - daugiavaizdZio konvoliucinio neuroninio tinklo tiks-
lumas klasifikuojant testavimo duomenis, mv_cap_capsnet - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio
tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir vienu mokymosi etapu tikslumas klasifikuojant apmokymo
duomenis, val_mv_cap_capsnet - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuli-
niu sluoksniu ir vienu mokymosi etapu tikslumas klasifikuojant testavimo duomenis. BriikSniné
vertikali linija grafikuose nurodo antrojo apmokymo etapo pirmaja epocha.
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8 ir 9 paveiksléliuose pavaizduoti grafikai indikuoja, kad su maZesne duomeny imtimi skirtu-
mas tarp daugiavaizdZio konvoliucinio neuroninio tinklo klasifikavimo tikslumo ir daugiavaizdzio
kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir vienu mokymosi etapu klasifikavi-
mo tikslumo tampa nereikSmingas. Taciau, abu grafikai indikuoja, kad daugiavaizdis konvoliucinis
neuroninis tinklas pasiekia tikslensiu klasifikavimo rezultatus ir jo apmokymas reikalauja maciau

epochy.

3.2.2. Tyrimai vertinant F1 jvercio mata

Buvo nustatyta, kad testavimo duomenyse egzistuoja klasiy iSsibalansavimas, kuris matosi i$
8 lentelés. Tad tikslumo matas gali nekorektiSkai jvertinti dirbtiniy neuroniniy tinkly rezultatus.
Todél vietoje tikslumo mato tolimesniuose tyrimuose yra renkamas mikro, makro ir svertinis F1
jvercio (angl. F1 score) matai, kurie geriau jvertina dirbtinius neuroninius tinklus esant klasiy
iSsibalansavimui nei tikslumo matas. F1 jvertis yra apskai¢iuojamas kiekvienai klasei atskirai nau-

dojant formule (45), kur:

* T'P - teisingy teigiamy (angl. true positives) kiekis. Teisingi teigiami yra 3D objektai, ku-

riems dirbtinis neuroninis tinklas teisingai priskyré klase, kuriai yra skai¢iuojamas F1.

* F'P - klaidingy teigiamy (angl. false positives) kiekis. Klaidingi teigiami yra 3D objektai,

kuriems dirbtinis neuroninis tinklas klaidingai priskyre klase, kuriai yra skai¢iuojamas F1.

e I'N - klaidingy neigiamy (angl. false negatives) kiekis. Klaidingi neigiami yra 3D objektai,
kuriems dirbtinis neuroninis tinklas klaidingai nepriskyré klasés, kuriai yra skai¢iuojamas
F1.

Jy vidurkis yra lygus makro F1 jverciui. Toliau yra apskaiCiuojamas svertinis vidurkis (angl.
weighted average), kur svoriai yra 3D objekty su priskirta klase, kuriai yra apskaiciuotas F1, dalis
testavimo duomenyse. Sis vidurkis yra lygus svertiniui F1 jver¢iui. Galiausiai yra apskai¢iuojamas
mikro F1 jvertis. Mikro F1 jvertis yra apskai¢iuojamas naudojant formule (45), kur 7'P yra teisingy
teigiamy suma, F'P - klaidingy teigiamy suma ir F'NV - klaidingy neigiamy suma. F1 jver¢iy matai
yra skaic¢iuojami tik testavimo duomenims.

TP
F1= (45)

I
TP+ 5(FP+FN)

Taip pat pastebéta i§ 7 paveikslélyje pavaizduoto grafiko, kad kapsulinio ir daugiavaizdziy kap-
suliniy neuroniniy tinkly tikslumas netampa stabilus po 10 epochy. Taciau, dél Kaggle sistemos
kodo apdorojimo laiko limito, kuris yra 9 valandos, didesnis epochy skaicius nei 12 yra negalimas,
nes 1 tyrimas su 12 epochy trunka apytiksliai 8,5 valandos. Tad visi tolimesni tyrimai yra atlikti su
12 apmokymo epochy.

Tyrimy, kuriuose buvo renkamos f1 jvercio metrikos ir naudojama 12 apmokymo epochuy, re-

zultatai yra atvaizduoti: lenteléje 9 ir grafike pavaizduotame paveikslélyje 10 - testavimo duomeny
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8 lentele. 3D objekty skaicius kiekvienai klasei testavimo duomenyse

klase 3D objekty skaicius
airplane 99
bathtub 50
bed 100
bench 20
bookshelf 100
bottle 100
bowl 20
car 99
chair 99
cone 20
cup 20
curtain 20
desk 86
door 20
dresser 86
flower_pot 20
glass_box 100
guitar 99
keyboard 20
lamp 20
laptop 20
mantel 100
monitor 100
night_stand 86
person 20
piano 100
plant 100
radio 20
range_hood 100
sink 20
sofa 100
stairs 20
stool 20
table 100
tent 20
toilet 100
tv_stand 100
vase 100
wardrobe 20
xbox 20
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9 lentele. Testavimo duomeny klasifikavimo svertiniai f1 jverciai, kur mvenn yra daugiavaizdZzio
konvoliucinio neuroninio tinklo svertiniai f1 jverciai, capsnet - kapsulinio neuroninio tinklo sver-
tiniai f1 jverciai, mv_capsnet - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy sujungimo
sluoksniu svertiniai f1 jverciai, mv_cap_capsnetl - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo
su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir vienu mokymosi etapu svertiniai f1 jverciai, mv_cap_capsnet2
- daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir dviem mokymosi
etapais svertiniai f1 jverciai. Kiekviename stulpelyje geriausi pasiekti tikslumai yra paryskinti.

epocha | mvenn | capsnet | mv-capsnet | mv-cap-capsnetl | mv-cap-capsnet2
1 0,807 | 0,703 0,653 0,606 0,541
2 0,836 | 0,769 0,760 0,780 0,722
3 0,853 | 0,768 | 0,796 0,797 0,778
4 0,852 | 0,784 | 0,801 0,827 0,786
5 0,862 | 0,792 0,819 0,838 0,810
6 0,851 | 0,790 0,824 0,839 0,815
7 0,881 | 0,795 0,788 0,838 0,811
8 0,892 | 0,795 0,799 0,852 0,844
9 0,908 | 0,795 | 0,810 0,848 0,851
10 0,885 | 0,788 | 0,805 0,852 0,854
11 0,897 | 0,800 | 0,827 0,866 0,861
12 0,907 | 0,797 0,826 0,864 0,861

svertiniai f1 jver¢iai apmokant su visais apmokymo duomenimis, lenteléje 10 ir grafike pavaiz-
duotame paveikslélyje 11 - testavimo duomeny mikro f1 jverciai apmokant su visais apmokymo
duomenimis, lenteléje 11 ir grafike pavaizduotame paveikslélyje 12 - testavimo duomeny makro f1
jverciai su apmokant visais apmokymo duomenimis, lenteléje 12 ir grafike pavaizduotame paveiks-
lélyje 13 - testavimo duomeny f1 jver¢iai apmokant su apmokymo duomenimis sudarytais i§ 4904
3D objekty modeliy, lenteléje 13 ir grafike pavaizduotame paveikslélyje 14 - testavimo duomeny f1
jverCiai apmokant su apmokymo duomenimis sudarytais i§ 3264 3D objekty modeliy, kur mvcnn
yra daugiavaizdZio neuroninio tinklo f1 jverciai, capsnet - kapsulinio neuroninio tinklo f1 jverciai,
mv_capsnet - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy sujungimo sluoksniu f1 jver-
Ciai, mv_cap_capsnetl - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoks-
niu ir vienu mokymosi etapu f1 jverciai, mv_cap_capsnet2 - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio
tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir dviem mokymosi etapais f1 jverciai, mvcnn_weighted -
daugiavaizdZio konvoliucinio neuroninio tinklo svertiniai f1 jverc¢iai, mvcnn_micro - daugiavaiz-
dZio konvoliucinio neuroninio tinklo mikro f1 jver¢iai, mvenn_macro - daugiavaizdZio konvoliu-
cinio neuroninio tinklo makro f1 jverciai, mv_cap_capsnet_1_weighted - daugiavaizdZio kapsuli-
nio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir vienu mokymosi etapu svertiniai f1 jver-
Ciai, mv_cap_capsnet_1_micro - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu
sluoksniu ir vienu mokymosi etapu mikro f1 jver¢iai ir mv_cap_capsnet_1_macro - daugiavaiz-
dZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir vienu mokymosi etapu makro
f1 jverciai. BrukSniné vertikali linija grafikuose nurodo antrojo apmokymo etapo pirmaja epocha.

Kiekviename stulpelyje geriausi pasiekti tikslumai yra paryskinti.
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10 lentele. Testavimo duomeny klasifikavimo mikro f1 jverciai, kur mvenn yra daugiavaizdzio
konvoliucinio neuroninio tinklo mikro f1 jverciai, capsnet - kapsulinio neuroninio tinklo mikro f1
jverCiai, mv_capsnet - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy sujungimo sluoksniu
mikro f1 jverciai, mv_cap_capsnetl - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kap-
suliniu sluoksniu ir vienu mokymosi etapu mikro f1 jverciai, mv_cap_capsnet2 - daugiavaizdZio
kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir dviem mokymosi etapais mikro f1
jverciai. Kiekviename stulpelyje geriausi pasiekti tikslumai yra paryskinti.

epocha | mvenn | capsnet | mv-capsnet | mv-cap-capsnetl | mv-cap-capsnet2
1 0,808 | 0,715 0,666 0,630 0,567
2 0,833 | 0,771 0,767 0,789 0,729
3 0,856 | 0,770 | 0,798 0,806 0,781
4 0,850 | 0,786 | 0,806 0,833 0,787
5 0,864 | 0,794 | 0,821 0,845 0,810
6 0,848 | 0,791 0,825 0,843 0,819
7 0,876 | 0,796 0,794 0,843 0,819
8 0,889 | 0,796 0,805 0,854 0,850
9 0,909 | 0,796 | 0,812 0,850 0,855
10 0,887 | 0,787 | 0,807 0,853 0,855
11 0,899 0,801 | 0,828 0,366 0,862
12 0,907 | 0,797 0,829 0,864 0,862

11 lentelé. Testavimo duomeny klasifikavimo makro f1 jverciai, kur mvenn yra daugiavaizdZio
konvoliucinio neuroninio tinklo makro f1 jverciai, capsnet - kapsulinio neuroninio tinklo makro f1
jverCiai, mv_capsnet - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy sujungimo sluoksniu
makro f1 jverciai, mv_cap_capsnetl - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kap-
suliniu sluoksniu ir vienu mokymosi etapu makro f1 jverciai, mv_cap_capsnet2 - daugiavaizdzio
kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir dviem mokymosi etapais makro f1
jverciai. Kiekviename stulpelyje geriausi pasiekti tikslumai yra parySkinti.

epocha | mvenn | capsnet | mv-capsnet | mv-cap-capsnetl | mv-cap-capsnet2
1 0,760 | 0,649 | 0,581 0,501 0,454
2 0,791 | 0,714 | 0,699 0,689 0,658
3 0,807 | 0,713 | 0,740 0,710 0,719
4 0,812 | 0,728 | 0,754 0,752 0,736
5 0,817 | 0,741 | 0,772 0,762 0,761
6 0,808 | 0,740 | 0,778 0,776 0,766
7 0,845 | 0,748 | 0,740 0,777 0,724
8 0,860 | 0,749 | 0,751 0,801 0,769
9 0,872 | 0,748 | 0,765 0,793 0,787
10 0,856 | 0,738 | 0,758 0,799 0,789
11 0,858 | 0,753 | 0,778 0,811 0,794
12 0,870 | 0,747 | 0,779 0,806 0,800
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10 pav. Testavimo duomeny klasifikavimo svertiniai f1 jverciai, kur mvenn yra daugiavaizdZio
konvoliucinio neuroninio tinklo svertiniai f1 jverciai, capsnet - kapsulinio neuroninio tinklo sver-
tiniai f1 jverciai, mv_capsnet - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy sujungimo
sluoksniu svertiniai fl jverciai, mv_cap_capsnetl - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo
su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir vienu mokymosi etapu svertiniai f1 jverc¢iai, mv_cap_capsnet2
- daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir dviem mokymosi
etapais svertiniai f1 jver¢iai. BrukSniné vertikali linija nurodo antrojo apmokymo etapo pirmaja
epocha.
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11 pav. Testavimo duomeny klasifikavimo mikro f1 jverciai, kur mvenn yra daugiavaizdZio konvo-
liucinio neuroninio tinklo mikro f1 jverciai, capsnet - kapsulinio neuroninio tinklo mikro f1 jverciai,
mv_capsnet - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy sujungimo sluoksniu mikro
f1 jverciai, mv_cap_capsnetl - daugiavaizdzio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu
sluoksniu ir vienu mokymosi etapu mikro f1 jverciai, mv_cap_capsnet2 - daugiavaizdZio kapsuli-
nio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir dviem mokymosi etapais mikro f1 jverciai.
Bruksniné vertikali linija nurodo antrojo apmokymo etapo pirmaja epochg.
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12 pav. Testavimo duomeny klasifikavimo makro f1 jverciai, kur mvcenn yra daugiavaizdZzio kon-
voliucinio neuroninio tinklo makro f1 jverciai, capsnet - kapsulinio neuroninio tinklo makro f1
jver¢iai, mv_capsnet - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy sujungimo sluoksniu
makro f1 jverciai, mv_cap_capsnetl - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kap-
suliniu sluoksniu ir vienu mokymosi etapu makro f1 jverciai, mv_cap_capsnet2 - daugiavaizdzio
kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir dviem mokymosi etapais makro f1
jverciai. BrukSniné vertikali linija nurodo antrojo apmokymo etapo pirmaja epocha.

10, 11 ir 12 paveiksléliuose pavaizduoti grafikai paneigia kai kurias jZvalgas padarytas i§ 6 ir 7
paveiksléliuvose pavaizduoty grafiky. IS Siy grafiky matoma, kad daugiavaizdzio kapsulinio neuro-
ninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu apmokymas vienu etapu pasiekia panasy klasifikavimo
rezultaty tiksluma kaip ir apmokymas dvejais etapais.

Taip pat 10, 11 ir 12 paveiksléliuose pavaizduoti grafikai indikuoja, kad klasifikavimo rezultaty
tikslumy skirtumas tarp daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy sujungimo sluoksniu
ir kapsulinio neuroninio tinklo yra nereikSmingas.

Visas kitas jzvalgas, kurios yra padarytos i$ 6 ir 7 paveikslélivose pavaizduoty grafiky, 10, 11

ir 12 paveiksléliuose pavaizduoti grafikai patvirtina.
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12 lentelé. Tyrimy rezultatai su apmokymo duomenimis, sudarytais i§ 4904 3D objekty mode-
liy, kur mvenn_weighted - daugiavaizdZio konvoliucinio neuroninio tinklo svertiniai f1 jverciai,
mvenn_micro - daugiavaizdZio konvoliucinio neuroninio tinklo mikro f1 jverciai, mvenn_macro -
daugiavaizdZio konvoliucinio neuroninio tinklo makro f1 jverc¢iai, mv_cap_capsnet_1_weighted
- daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir vienu moky-
mosi etapu svertiniai f1 jverciai, mv_cap_capsnet_1_micro - daugiavaizdZio kapsulinio neu-
roninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir vienu mokymosi etapu mikro f1 jverciai ir
mv_cap_capsnet_1_macro - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu
sluoksniu ir vienu mokymosi etapu makro f1 jverciai. Kiekviename stulpelyje geriausi pasiekti
tikslumai yra paryskinti.

mv_cap_l | mv_cap_1 | mv_cap_1
epocha | mvcnn_weighted | mvenn_micro | mvenn_macro | capsnet capsnet capsnet
weighted | micro macro
1 0,723 0,731 0,661 0,003 0,026 0,002
2 0,792 0,794 0,736 0,598 0,616 0,488
3 0,810 0,805 0,755 0,732 0,743 0,644
4 0,824 0,823 0,775 0,781 0,789 0,700
5 0,828 0,828 0,782 0,798 0,804 0,721
6 0,831 0,831 0,786 0,800 0,806 0,720
7 0,845 0,845 0,810 0,820 0,825 0,752
8 0,854 0,853 0,815 0,824 0,828 0,753
9 0,870 0,868 0,828 0,825 0,827 0,755
10 0,860 0,863 0,829 0,817 0,819 0,748
11 0,876 0,875 0,833 0,823 0,823 0,756
12 0,872 0,871 0,838 0,821 0,822 0,754
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13 pav. Tyrimy rezultatai su apmokymo duomenimis, sudarytais i§ 4904 3D objekty mode-
liy, kur mvenn_weighted - daugiavaizdZio konvoliucinio neuroninio tinklo svertiniai f1 jverciai,
mvenn_micro - daugiavaizdZio konvoliucinio neuroninio tinklo mikro f1 jverc¢iai, mvenn_macro -
daugiavaizdZio konvoliucinio neuroninio tinklo makro f1 jverc¢iai, mv_cap_capsnet_1_weighted
- daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir vienu moky-
mosi etapu svertiniai fl jverCiai, mv_cap_capsnet_1_micro - daugiavaizdZio kapsulinio neu-
roninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir vienu mokymosi etapu mikro f1 jverciai ir
mv_cap_capsnet_1_macro - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu
sluoksniu ir vienu mokymosi etapu makro f1 jverciai. Bruksniné vertikali linija grafikuose nurodo
antrojo apmokymo etapo pirmaja epocha.

43



13 lentelé. Tyrimy rezultatai su apmokymo duomenimis, sudarytais i§ 3264 3D objekty mode-
liy, kur mvenn_weighted - daugiavaizdZio konvoliucinio neuroninio tinklo svertiniai f1 jverciai,
mvenn_micro - daugiavaizdZio konvoliucinio neuroninio tinklo mikro f1 jverciai, mvenn_macro -
daugiavaizdZio konvoliucinio neuroninio tinklo makro f1 jverc¢iai, mv_cap_capsnet_1_weighted
- daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir vienu moky-
mosi etapu svertiniai f1 jverciai, mv_cap_capsnet_1_micro - daugiavaizdZio kapsulinio neu-
roninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir vienu mokymosi etapu mikro f1 jverciai ir
mv_cap_capsnet_1_macro - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu
sluoksniu ir vienu mokymosi etapu makro f1 jverciai. Kiekviename stulpelyje geriausi pasiekti
tikslumai yra paryskinti.

mv_cap_l | mv_cap_1 | mv_cap_1
epocha | mvcnn_weighted | mvenn_micro | mvenn_macro | capsnet capsnet capsnet
weighted | micro macro
1 0,690 0,695 0,616 0,003 0,040 0,002
2 0,775 0,778 0,711 0,001 0,013 0,001
3 0,798 0,798 0,737 0,602 0,623 0,496
4 0,797 0,795 0,745 0,725 0,732 0,636
5 0,814 0,814 0,759 0,767 0,772 0,691
6 0,813 0,814 0,755 0,784 0,787 0,704
7 0,819 0,821 0,766 0,780 0,784 0,702
8 0,815 0,815 0,754 0,784 0,787 0,706
9 0,830 0,831 0,789 0,788 0,791 0,716
10 0,848 0,846 0,806 0,800 0,803 0,731
11 0,834 0,836 0,778 0,801 0,804 0,734
12 0,849 0,849 0,807 0,802 0,806 0,734
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14 pav. Tyrimy rezultatai su apmokymo duomenimis, sudarytais i§ 3264 3D objekty mode-
liy, kur mvenn_weighted - daugiavaizdZio konvoliucinio neuroninio tinklo svertiniai f1 jverciai,
mvenn_micro - daugiavaizdZio konvoliucinio neuroninio tinklo mikro f1 jverc¢iai, mvenn_macro -
daugiavaizdZio konvoliucinio neuroninio tinklo makro f1 jverc¢iai, mv_cap_capsnet_1_weighted
- daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir vienu moky-
mosi etapu svertiniai fl jverCiai, mv_cap_capsnet_1_micro - daugiavaizdZio kapsulinio neu-
roninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir vienu mokymosi etapu mikro f1 jverciai ir
mv_cap_capsnet_1_macro - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu
sluoksniu ir vienu mokymosi etapu makro f1 jverciai. Bruksniné vertikali linija grafikuose nurodo
antrojo apmokymo etapo pirmaja epocha.

13 ir 14 paveiksléliuose pavaizduoti grafikai patvirtina jZvalgas padarytas iS 8 ir 9 paveikslé-
liuose pavaizduoty grafiky. 14 paveikslélyje pavaizduoto grafiko pirmy dvejy epochy rezultatai

indikuoja prastus pradinius svorius. Taciau tolimesnis apmokymas nusveria pradiniy svoriy jtaka.

3.2.3. Kiekybiniai tyrimai vertinant F1 jvercio matg

Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra apmokomi naudojantis stochastiniu metodu, atsitiktinai pasi-
renkant pradinius svorius ir pateikiant apmokymo duomenis atsitiktine seka. Tad kiekvieng kartg
apmokant tg patj dirbtinj neuroninj tinklg naudojant tuos pacius hiperparametrus, rezultatai skiria-
si. Tad kuo daugiau karty yra pakartotas tas pats tyrimas, tuo tiksliau yra atliekamas palyginimas.
Siame magistro baigiamajame darbe yra 10 karty kartojami tyrimai renkant f1 jver¢ius su pilnomis
apmokymo ir testavimo duomeny imtimis. Siame kiekybiniame tyrime buvo renkami testavimo
duomeny f1 jverciai po kiekvieno pilno apmokymo.

Sio kiekybinio tyrimo rezultatai yra atvaizduoti blokinése diagramose (angl. box plot). Blokiné
diagrama - tai standartizuotas budas pavaizduoti duomeny pasiskirstymg. Blokinéje diagramoje
Zalia linija kvadrato viduje Zymi mediang (angl. median), kvadrato virSutiné briauna - virSutinj
kvartilj (angl. quartile), o apatiné briauna - apatinj kvartilj. Linija virS kvadrato Zymi maksimalia
reikSme¢ atmetus kraStutines vertes (angl. outliers), paskai¢iuojama pagal formule )1 — 1.5 X

(@3 — @Q1), o linija po kvadratu - minimalig reikSme¢ atmetus krastutines vertes, paskai¢iuojama
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pagal formule Q3 + 1.5 x (Q3 — Q1). Siose formulése 1 yra apatinis kvartilis ir Q3 - virSutinis
kvartilis. Galiausiai taskai blokinése diagramose Zymi krastutines reikSmes.

Sios blokinés diagramos yra atvaizduotos 15 paveikslélyje, 16 paveikslélyje ir 17 paveikslély-
je, kur mvenn yra daugiavaizdZio konvoliucinio neuroninio tinklo f1 jverciai, capsnet - kapsulinio
neuroninio tinklo f1 jver¢iai, mv_cap_capsnetl - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su
vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir vienu mokymosi etapu f1 jverciai, mv_cap_capsnet2 - daugiavaiz-
dzio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir dviem mokymosi etapais f1
jver¢iai, mv_capsnet - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy sujungimo sluoksniu

ir dviem mokymosi etapais f1 jverciai.
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15 pav. Testavimo duomeny klasifikavimo svertiniai f1 jverciai, kur mvenn yra daugiavaizdZzio
konvoliucinio neuroninio tinklo f1 jverciai, capsnet - kapsulinio neuroninio tinklo f1 jverciai,
mv_cap_capsnetl - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir
vienu mokymosi etapu f1 jverciai, mv_cap_capsnet2 - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo
su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir dviem mokymosi etapais f1 jver¢iai, mv_capsnet - daugiavaizdZio
kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy sujungimo sluoksniu ir dviem mokymosi etapais f1 jverciai.
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16 pav. Testavimo duomeny klasifikavimo mikro f1 jverciai, kur mvenn yra daugiavaizdZio
konvoliucinio neuroninio tinklo f1 jverciai, capsnet - kapsulinio neuroninio tinklo f1 jverciai,
mv_cap_capsnetl - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir
vienu mokymosi etapu f1 jverciai, mv_cap_capsnet2 - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo
su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir dviem mokymosi etapais f1 jverciai, mv_capsnet - daugiavaizdzio
kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy sujungimo sluoksniu ir dviem mokymosi etapais f1 jverciai.

47



0.95

0.90

o
o
vy

o
o
o

L= s

o
~
n

macro fl jvertis

o
~
o
|
|

0.65

0.60

capsnet mv_cap mv_cap mv_capsnet mvcnn
capshet_1 capsnet_2
architektdra

17 pav. Testavimo duomeny klasifikavimo makro fl jverciai, kur mvenn yra daugiavaizdZio
konvoliucinio neuroninio tinklo f1 jverciai, capsnet - kapsulinio neuroninio tinklo f1 jverciai,
mv_cap_capsnetl - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir
vienu mokymosi etapu f1 jverciai, mv_cap_capsnet2 - daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo
su vaizdy kapsuliniu sluoksniu ir dviem mokymosi etapais f1 jverciai, mv_capsnet - daugiavaizdzio
kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy sujungimo sluoksniu ir dviem mokymosi etapais f1 jverciai.

15 paveiksléelyje, 16 paveikslélyje ir 17 paveikslélyje pavaizduotos blokinés diagramos patvir-
tina kai kurias jZvalgas padarytas i$ 10, 11 ir 12 paveiksléliuose pavaizduoty grafiky. IS Siy blokiniy
diagramy matoma, kad daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy kapsuliniu sluoks-
niu apmokymas vienu etapu pasiekia panaSius klasifikavimo rezultatus kaip ir apmokymas dvejais
etapais.

Taip pat 15 paveikslélyje, 16 paveikslélyje ir 17 paveikslélyje pavaizduotos blokinés diagramos
indikuoja, kad klasifikavimo rezultaty tikslumy skirtumas tarp daugiavaizdZio kapsulinio neuroni-

nio tinklo su vaizdy sujungimo sluoksniu ir kapsulinio neuroninio tinklo yra nereikSmingas.
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Rezultatai ir iSvados

Siame magistro baigiamajame darbe atlikta:

1. ApraSytos ir realizuotos kapsuliniy neuroniniy tinkly dvi modifikacijos - daugiavaizdZiai
kapsuliniai neuroniniai tinklai, i§ kuriy su vienas yra su vaizdy sujungimo sluoksniu ir kitas

su vaizdy kapsuliniu sluoksniu.

2. Atlikti tyrimai skirti nustatyti geriausig kapsuliniy neuroniniy tinkly modifikacijy konfigira-

cija ir palyginti ja su nemodifikuotu kapsuliniu neuroniniu tinklu.

3. Atlikti tyrimai, skirti palyginti kapsuliniy neuroniniy tinkly modifikacijas su dabartiniu ge-

riausiu daugiavaizdZiu konvoliuciniu neuroniniu tinklu.
Atlikus tyrimus Siame magistro baigiamajame darbe gautos tokios iSvados:

1. Atlikti eksperimentiniai tyrimai su didele duomeny imtimi indikuoja, kad daugiavaizdziai
kapsuliniai neuroniniai tinklai pasiekia geresnius rezultatus per panaSy apmokymo laika nei

kapsuliniai neuroniniai tinklai.

2. Taip pat Sie tyrimai indikuoja, kad daugiavaizdziai kapsuliniai neuroniniai tinklai su vaizdy
kapsuliniu sluoksniu yra pranaSesni tikslumo atzvilgiu uz daugiavaizdzj kapsulinj neuroninj

tinklg su vaizdy sujungimo sluoksniu.

3. Tyrimai su didele duomeny imtimi indikuoja, kad daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tink-
lo su vaizdy kapsuliniu sluoksniu, apmokant jj vienu etapu, tikslumas pradeda konverguo-
ti greic¢iau nei apmokant jj dvejais etapais. Tad Sios daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio
tinklo modifikacijos apmokymas vienu etapu yra pranaSesnis laiko atZvilgiu uz apmokyma

dvejais etapais.

4. Tyrimai su didele duomeny imtimi indikuoja dabartinio geriausio daugiavaizdZio konvoliuci-
nio neuroninio tinklo pranaSuma pries visas Siame magistro darbe tirtas kapsulinio neuroninio

tinklo modifikacijas atsizvelgiant j tikslumo kriterijy.

5. Tuo metu atlikti eksperimentai su mazesnémis duomeny imtimis indikuoja, kad kuo mazes-
né duomeny imtis, tuo skirtumas tarp daugiavaizdZio kapsulinio neuroninio tinklo su vaizdy
kapsuliniu sluoksniu, kuris yra apmokomas vienu etapu, ir dabartinio geriausio daugiavaiz-

dZio konvoliucinio neuroninio tinklo yra maZiau reikSmingas.

DaugiavaizdZiui konvoliuciniui neuroniniui tinklui yra sudétinga pritaikyti vaizdy kapsulinj
sluoksnj nepaverciant jo daugiavaizdZiu kapsuliniu neuroniniu tinklu. Taciau pirmieji kapsuliniy
neuroniniy tinkly sluoksniai sudaro konvoliucinj neuroninj tinklg. Todél egzistuoja galimybe ap-
jungti VGG-11 architektura, kuri naudojama dabartinio geriausio daugiavaizdZio konvoliucinio ne-
uroninio tinklo pirmojo etapo apmokyme, su daugiavaizdziu kapsuliniu neuroniniu tinklu su vaizdy
kapsuliniu sluoksniu. Tad ateityje reikia tyrimais palyginti §j apjungta dirbtinj neuroninj tinklg su
dabartiniu geriausiu daugiavaizdZiu konvoliuciniu neuroniniu tinklu.
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