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Santrauka

Siame darbe yra sprendziama drono lokalizacijos problema, pasikliaunant neuroniniais
tinklais. Dronas be GPS turi turéti galimybes kitais blidais nustatyti savo lokacija. Dronai,
skrisdami ilgus atstumus, negali pasikliauti tiesine odometrija su ranka kurtais algoritmais dél
jvairiy nukrypimy. Zemélapiais paremta sistema su neuroniniais tinklais gali padéti dronui
naviguoti ilgus atstumus be didesniy nukrypimy ir nustatyti prading buvimo vietg. Darbe tiriami
kapsuliy neuroniniai tinklai su ortofotografinémis nuotraukomis. Baziniai vaizdai yra pasukami
(nuo -10 iki +10 laipsniy) simuliuoti drono pasisukimg ir kompaso paklaida. Duomeny rinkinius
sudaro trejetai: baziniai vaizdai, teigiami vaizdai ir neigiami vaizdai. Bandymuose naudojama
trejety nuostoliy funkcija su atstumo koeficientu 0,2 norint apskaiéiuoti skirtumams tarp trejety
ir apmokyti neuroninj tinklg. Galy gale gautas modifikuotas kapsuliy neuroninis tinklas, kuris
mokosi greiciau ir pasiekia didesn;j tikslumg nei originalus Hinton et. al. pateiktas modelis ir

ResNet modelis.
Raktazodziai:
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Summary

In this paper, we are looking at how to solve the drone localization problem using neural
networks. A drone without GPS must have other ways to learn its position. Drone traveling
long distances can‘t rely on linear odometry with hand-crafted solutions because of various
inaccuracies. A map-based system that uses neural networks can help drones navigate long
distances without significant inaccuracies and allow them to learn their initial position. In this
work, we research capsule networks with aerial images. Anchor images are transformed by
angle (from -10 to +10 degrees) to simulate drone direction and compass error. Data sets consist
of triplets: anchor image, positive image and negative image. In our experiments, we use triplet
loss with a margin value of 0.2 to calculate distances between triplets and be able to start the
learning process. The trained modified capsule network model improved learning speed and
accuracy compared to the original Hinton et al. model and ResNet model.
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1. Jvadas

Vizualiné odometrija tampa vis labiau reikalinga nepilotuojamy skraidanciy transporto
priemoniy (angl. unmanned aerial vehicles - toliau UAV) navigacijoje. UAV paprastai
pasikliauna GPS (angl. Global Position Signal) nustatant savo lokacija, taciau gali nutikti taip,
kad GPS signalo gali nebtti arba jis yra silpnas ar blokuojamas. Be GPS Sios transporto
priemonés tampa neveiksnios, kadangi nebegali nustatyti savo lokacijos. Siai problemai spresti
yra naudojamos sistemos, kurios jutikliy ir kompiuteriy pagalba padeda nustatyti lokacija
nenaudojant GPS. DaZnai naudojami jutikliai ar jy kombinacijos: kamera, lazeris, sonaras,
akselerometras, kampinio greicio jutiklis, Pito vamzdis, kompasas. Sistemos, paremtos $iais
jutikliais, atlicka matematinius skai¢iavimus, kurie leidZia su tam tikra paklaida nustatyti drono
btivimo vietg. Trumpiems atstumams yra naudojamos map-less (be Zemélapiy) sistemos kartu
Su map-based (su zemélapiais) sistemomis, taciau dé¢l mazo aukscio ortografiniy nuotrauky
darymas néra taikomas. Ilgiems atstumams daromos ortografinés nuotraukos gali padéti iSgauti
didesnj tikslumg ir padéti rasti prading drono buvimo vieta. Lokalizacijos technikos su
zemelapiy pagalba analizuoja vaizdo medziaga, perduotg i$ jutikliy ir lygina su jau turimais
zemélapiy duomenimis. Paprasti algoritmai su nedideliais pasikeitimais praranda tiksluma, dél

to yra bandoma pritaikyti neuroninius tinklus $iai problemai spresti.

Tam, kad kompiuteriai galéty lengviau palyginti vaizdus, uZdavinys yra skaidomas j du
etapus: savybiy iSgavimg ir Kklasifikavimg [WSLR+14, SLJS+15, SFH17]. Vienintelé
kompiuteriui Zinoma informacija yra paveiksliuky pikseliy duomenys, i§ kuriy reikia i§gauti
aukstesnio lygio informacija [Koul7]. Siems uzdaviniams atlikti yra naudojami gilieji dirbtiniai
neuroniniai tinklai (angl. deep neural networks, trump. DNN). Konvoliucinis neuroninis tinklas
(angl. convolutional neural network, trump. CNN) yra placiausiai naudojamas DNN, kadangi
Jis labai gerai susidoroja su Sia uzduotimi. CNN yra paprasciausiai sistema, sudaryta i§ didelio
kiekio neurony grupiy [KSH12]. Biity labai sudétinga apjungti (angl. map) kiekvieng
paveiksliuko pikselj vienu metu, nes tai pareikalauty labai daug kompiuterio resursy ir
gaunamas mazesnis tikslumas neZymiai pasikeitus duomenims. Tad CNN yra DNN tipas, kuris
padeda supaprastinti ir optimizuoti skaiCiavimus, neprarandant informacijos [KSHI12,
RHWS85].



Detalus vaizdy palyginimas (angl. fine-grained image similarity) yra dar sudétingesné
uzduotis uz vaizdy klasifikavima, kadangi yra didelé variacija (didelis panasumas) tarp klasiy
ir nedidelé variacija tarp poklasiy. Detalus vaizdy palyginimas yra tikslinis vaizdy
klasifikavimas, kuris siekia atpazinti poklasius pagal tam tikras savybes [XY17]. Vaizdy
atpazinimo atveju juodas, baltas ir pilkas automobilis yra automobilis (klas¢), tuo tarpu detaliam
vaizdy palyginimui, jeigu uzklausa yra juodas automobilis, tai reitingavimas pilko automobilio
turéty biti aukStesnis nei balto automobilio (poklasiai) [WSLR+14]. Siame darbe bus
pritaikytas trejeto (angl. triplet) modelis, kuris pasieké auksta tikslumg veidy atpazinime
[SFKP15]. Trejeto modelis yra maSininiu mokymusi (angl. machine learning) paremtas
modelis, kuris leidzia apmokyti neuroninj tinklg skirti paveiksliukus tarp poklasiy, i$skiriant
tam tikras savybes, naudojant uzklausos (angl. query) teigiama ir neigiamg paveiksliuky
pavyzdzius. Teigiamas paveiksliukas yra labiau panaSus ] uzklausos paveiksliuka negu
neigiamas paveiksliukas [WSLR+14]. Sio modelio esmé ta, kad apmokytas tinklas sugeba
atskirti panaSius ir nepana$ius paveiksliukus pagal uzklausos paveiksliuko pavyzdj. Tinklo
sugebéjimas atpazinti vienodus poklasius tiesiogiai priklauso nuo j tinklo jvest] paduoty
apmokymo (angl. training) duomeny (poklasiai pagal objekty savybes, pvz.: automobilio
forma, spalva ir pan.) [WSLR+14, SFKP15].

Apie 2006 m. zinomas mokslininkas Geoffrey Hinton, kartu su kitais, parasé mokslinj
darbg apie konvoliucinius neuroninius tinklus. 2012 metais du Hintono studentai laiméjo
ImageNet konkursa, pasieke dvigubai didesn;j tiksluma nei antroje vietoje esantis varzovas. Sis
neuroninis tinklas yra dar Zinomas kaip AlexNet [KSH12, Koul7]. Po to, buvo sukurta daug
CNN vis gerinanciy tiksluma, taciau ResNet, pristatytas 2015 metais, smarkiai patobulino
standartinj CNN modelj. Sis tinklas atsisaké ,,DropOut® sluoksniy, taip i$spresdamas
,vanishing gradient problem* ir, tuo paciu, sumazino parametry kiekj, bei mokymosi trukme
[SLJS+15, Hinl7, Koul7]. Vietoj to, tinklas susidaré i$ atlieckamy (angl. residual) sluoksniy.
ResNet tapo smarkiai paplitusiu neuroniniu tinklu dél savo supaprastinto modelio ir sumazinto
parametry kiekio. Kadangi $is tinklas pasiekia aukstg tikslumg su dideliais kiekiais duomeny ir
sugeba gerai i8Smokti savybes jvairiuose gyliuose, jj panaudosime eksperimentuose lyginant su

CapsNet neuroniniu tinklu.

Funkciskai atpazjstami pakitimai (angl. equivariance) yra vis dar neiSspresta problema
neuroniniuose tinkluose. Siai problemai spresti buvo pateiktas modelis, kuris grupuoja kelis

CNN, kurie, priklausomai nuo transformuoty duomeny, tiksliau atlikty spéjimus. Taip varzantis



modelio darba veikti tik su tam tikromis transformacijomis. Sios technikos yra taikomos
atpazinti pasukimo bei slenkamojo judéjimo transformacijoms, tac¢iau dazniausiai nesugeba
generalizuoti transformacijy su daugiau kombinacijy. Apie CapsNet Geoffrey Hinton et. al.
iSleido pirmajj straipsnj 2017 metais, kaip tinkla, kuris turéty padeéti funkciSkai atpaZinti
pakitimus. CapsNet architektiira nemazai skiriasi nuo jprasty neuroniniy tinkly, todél jo
galimybes ir pritaikymo buidai gali taip pat skirtis. Sis sumaZina standartiniy konvoliuciniy
sluoksniy kiekj, vietoj to jis sluoksnius jkomponuoja (angl. nest) j kapsuliy sluoksnj. Sios
kapsulés grazina vektoriy sekantiems sluoksniams ir taip islaiko daugiau informacijos apie
jvest]. Taip pat, kaip ir ResNet, Sis tinklas atsisako atgalinio klaidos sklidimo metodo ir
,DropOut® sluoksniy, dél to, jis nepraranda 3D informacijos ir sglyginai sumazéja parametry

skaicius [SFH17].

Darbe aprasomas CapsNet neuroninio tinklo pritaikymas detaliam vaizdy palyginimui.
Kadangi CapsNet yra ganétinai naujas CNN modelis, dar néra visiSkai aiSkios jo galimybes.
Zinant, kad CapsNet islaiko informacija apie objekty padétj ir tekstiira, galima tikétis gery
rezultaty [SFH17]. Darbe formuojamiems duomenims atliksime pasukimo transformacijas. Tai
turéty pademonstruoti ar CapsNet geriau uz CNN iSmoksta atskirti savybes nepriklausomai nuo

Jjy transformacijy.

1.1. Tikslai ir uzdaviniai

Darbo tikslas - Istirti CapsNet neuroninio tinklo tinkamuma detaliam vaizdy

palyginimui su Zemélapiy nuotraukomis, palyginant su CNN alternatyva.
Uzdaviniai:
1. Atlikti CNN, CapsNet konvoliuciniy neuroniniy tinkly analize;
2. Reikalingy duomeny tinkly apmokymui ir testavimui paruoSimas;

3. Realizuoti CapsNet metodu veikiantj neuroninj tinklag vaizdy palyginimo problemai

spresti;

4. Realizuoti skirtingus CapsNet modelius (atlikti modifikacijas) ir palyginti jy veikima;



5. ISmokyti CNN ir CapsNet konvoliucinius neuroninius tinklus trejety tinkle su paruostais

duomenimis;

6. Patikrinti CapsNet ir CNN gebéjimg prisitaikyti prie nuotraukos pasukimo
transformacijos ir palyginti gauta tikslumg i§ mokymo, validavimo ir testavimo

duomeny rinkiniy.



2. Literatiiriné analizé

Siame skyriuje iSnagrinéti skirtingi biuidai iSspresti drony navigacijos problema
nenaudojant GPS. ApraSyti vizualinés odometrijos ir neuroniniy tinkly metodai bei
eksperimentai naudoti iSsprgsti navigacijos problemai. Pateikiama neuroniniy tinkly,
konvoliuciniy tinkly, trejety ir kapsuliy neuroniniy tinkly analizé, kuria remiantis bus atliekami

eksperimentai navigacijos problemai spresti.

2.1. Vizualiné odometrija

Dar gerokai pries neuroninius tinklus odometrija dominavo robotikoje. Tik 2006 metais,
kai Hintonas pristaté pirmajj CNN tinklo modelj, kuris jveiké prie$ tai naudotus algoritmus,
neuroniniai tinklai pradéjo susilaukti daugiau démesio ir tyrimy [ZDZ15]. Véliau, 2012 metais,
kai buvo pradéta naudoti GPU (angl. graphics processing unit) neuroniniy tinkly apmokymui,
neuroniniai tinklai pradéjo jgauti populiaruma. Siame skyriuje iSanalizuoti atvejai, kur
vizualiné odometrija pasiteisino ir kodél neuroniniai tinklai gali padéti iSspresti esamas

problemas.

2.1.1. Vizualinés odometrijos pritaikymas navigacijoje Marse

Vaizdinés odometrijos (trump. VO) ,map-less* technika NASA pritaiké ,,Mars
Exploration Rovers“ (trump. MER) projekte. Si technika pasiteisino, nors tai buvo pirmas
kartas, kai ji buvo panaudota kitoje planetoje - Marse. Si technika leido dronui tiksliai nustatyti
savo pozicija, nes dronas sugebéjo automatiskai nustatyti ir kompensuoti bet kokius nuslydimus
kelionés metu dél akmenuoto ir slidaus reljefo. Sistemg sudaré pafiame roveryje esantis
kompiuteris su paruoSta programine jranga, bei dvi 45 laipsniy matymo lauko (FOV)
navigacijos stereo kameros (NAVCAMs). Sistema stebéjo judéjimg automatiSkai parinkty
reljefo savybiy 1§ dviejy pory 256x256 pikseliy stereo nuotrauky, algoritmas turi apskaiciuoti
neatitikimus 6 laipsniy paklaida ir atnaujinti roverio pozicija (X, y, z, roll, pitch, yaw). Sistema
pademonstravo labai gerus rezultatus, auksStas sékmingy konvergencijy daznis (95-97%),
s¢kmingai aptinka nuslydimus iki 125%, bei pakitimus iki 2 mm, net ir vaZiuojant ant auksty
ikalniy - apie 31 laipsnio statumo. Tikslas buvo, kad MER sugebéty jvertinti pozicija 10%

tikslumu 100-ui metry. Pakitimai pozicijai (roll, pitch, yaw) buvo matuojami Inertial
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Measurement Unit (IMU), kuris turi 3 aSiy akselerometrus ir 3 aSiy kampinio greicio jutiklius.
Pakitimai pozicijai buvo kombinuojami kartu su pakitimais, kiek pasisuko roverio ratai (raty
odometrija). Pajudéjus nedidelj atstumag ant slidaus pavirSiaus, roveris daznai duodavo
komanda sistemai, jog panaudoty kameromis paremta VO algoritma, ir kad iStaisyty galimas
klaidas pradiniams raty odometrija padengtiems skai¢iavimams, kas ypa¢ nutinka, kai ratai
praslysta judant sta¢iomis jkalnémis ar akmenuotu pavir§iumi. Si VO sistema apskai¢iuoja
atnaujintg roverio pozicija (X, y, z, roll, pitch, yaw), sekdama judéjima ,,idomiy* reljefo savybiy
tarp dviejy pory stereo nuotrauky, tiek 2D pikseliy koordinatémis, tiek 3D pasaulio
koordinatémis. Didziausias tikétinas jvertinimas, naudojantis apskai¢iuota 3D kaita, (angl.
offset) priimamas, kaip galutinis judéjimo jvertinimas. Taciau, jeigu bet koks pastovumo
patikrinimas atmeta ar per mazai reljefo savybiy buvo uzregistruota, ar neiSeina sukonvertuoti
jvertinimy, tokiu atveju joks judéjimo jvertinimo atnaujinimas nebus priimamas ir bus

naudojamas pradinis jvertinimas (dazniausiai padengtas raty odometrija ir IMU) [MCMO7].

Jau 1980 metais Moravec iSleido darbg apie roboto judéjimo tikrinima naudojant stereo
kameras [M80]. Matthies et al. laiké judéjimo tikrinimg kaip statisting problemg ir sukiire
nuoseklius metodus transporto priemonés judéjimo tikrinimui ir vietovés modelio atnaujinimui.
Si sistema pasické 98% tiksluma per 5.5 metrus ir 55 stereo nuotrauky poras [LS87, L89], su
patobulintu pastovaus lygio tikslumu 2003 metais [CLMWO03]. Panasiis darbai buvo iSleisti ir
kitur [ZON88, SARL99, N04]. Nist’er et al. pateiké sékmingg VO realaus laiko modelj
[NNBO04, NNB06]. Sis modelis susideda i§ dviejy judéjimo testavimo schemy: stereo schemos,
kuri yra iteratyvi pozicijos nustatymo schema, ir monoculiariné schema, kuri buvo paremta 5-
tasky algoritmo sistmos [N04] ir iSskirtinumy iSgryninimo schemos [NO5]; geri rezultatai buvo
nustatyti su labai ilgomis vaizdy sekomis. Yra ir daugiau darby prie VO schemy. PavyzdZiui,
McCarthy ir Barnes pateiké darbg apie optinio tiekimo efektyvuma bandant nustatyti judé€jima
[MB04]; Vassallo ir Gluckman et al. sukiiré ,ego-motion® tikrinimo schemg su

jvairiakryptémis nuotraukomis [VSS02, GN98].

Pozicijos tikrinimo esmé yra surasti tam tikrus iSskirtinumus stereo nuotrauky poroje ir
juos sekti 1§ vieno kadro } kitg. Pagrindiné idé¢ja MER modelyje yra nustatyti dviejy stereo
nuotrauky pory pasikeitimus pozicijoje ir nuotolyje atsirandant neapibréztumy 3D pozicijos

nustatymo formulavime naudojant maksimaliai tikéting rezultata [MCMO7].

Bruozy radimas
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Pirmiausia pasirenkami bruozai, kurie gali buti paprastai palyginami ir sekami tarp
vieno judesio zingsnio stereo pory nuotrauky. Kampy aptikimo jdomumo rodiklis nustatomas
(pvz.: Forstner or Harris) ir pritaikomas nuotrauky porai, tada pasirenkami pikseliai su
didziausiais jJdomumo rodikliais. Tam, kad sumazinti skai¢iavimy kiekj, sudaroma lentelé su
langeliais, mazesniais negu i§ anksto apibréztas minimalus atstumas tarp bruozy, ir uzdedama
ant kairés nuotraukos. Bruozas su stipriausiu jdomumo rodikliu yra pasirenkamas kaip tinkamas
kandidatas kiekvienam lentelés langeliui. Tokiu biidu dél fiksuoto pasirinkty bruozy skaiciaus

yra uztikrinama, kad jie buty i$sidéste per visg nuotraukg [MCMO7].
Bruozais paremtas pory atitikmuo

Kiekvienam pasirinktam bruozui yra skai¢iuojamas pory atitikmuo ir taip nustatoma 3D
pozicija. Kadangi stereo kameros yra gerai sukalibruotos, pory atitikimas yra atlickamas
grieztai per epipoling linija, tik su keliy pikseliy paklaidos buferiu. RAV naudoja pseudo
normalizuotg koreliacija nustatyti geriausiems atitikmenims. Kad pavykty pasiekti pikselio
tiksluma, daugianaris turi tilpti j kaimyno 3x3 koreliacijos balus ir didZiausias polinomas yra
pasirenkamas, kaip koreliacijos virsuiné [MCMO07], tokiu budu sumazinama klaidos tikimybé,

kad buvo pasirinktos klaidingos poros.

3D pozicijos S§iy pasirinkty bruozy yra nustatomos susikertanciy spinduliy
projektuojamy per kamery modelius. Tobulomis saglygomis, spinduliai to paties bruozo kairéje
ir deSingje nuotraukoje susikirsty erdves viename taske. Taciau, dél vaizdo triukSmo, kameros
modeliai yra nepatikimi ir atitikmuo gali buti klaidingas, todél jie nebiitinai susikerta.
Trumpiausias atstumas tarp tarpo tarp dviejy spinduliy indikuoja kokios kokybés buvo pory

atitikmuo: bruozai su dideliais atstumais yra atmetami [MCMO7].
Bruozy sekimas

Kai roveris pajuda trumpg atstumg, gaunama antra pora stereo nuotrauky. Bruozai,
pasirinkti i§ prie§ tai buvusios nuotraukos, yra projektuojami j antrg pora, naudojant apytiksly
judéjima, gauty i esancios raty odometrijos (angl. wheel odometry). Tada koreliacija, paremta
paieska, 1§ naujo nustato tikslias 2D pozicijas antroje nuotrauky poroje. Sekamy bruozy pory
derinimas nustato jy naujas 3D pozicijas. Kadangi 3D pozicijos sekamy bruozy buvo zinomos

nuo pragjusio zingsnio, pory derinimo paieSkos diapazonas yra gerokai sumaZinamas.
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Patikimumo testas (lyginant reliatyvius 3D atstumus atitinkamy tasky) yra atlickamas, kaip

pirminis atmetimo zingsnis [MCMO07].
Patikimas judesio jvertinimas

Jei pirminis judéjimas yra tikslus, skirtumas tarp dviejy rasty 3D bruozy pozicijy turéty
tilpti i klaidos elipse. Taciau, kai pirminis judéjimas yra netikslus, skirtumas tarp dviejy rasty
3D tasky pozicijy atspindi klaidingg judéjima ir tai gali biiti panaudojama nustatant roverio

pozicijos pasikeitimg [MCMO7].

1 Pav. Marso drono vaizdinés odometrijos nuotraukos ir savybiy atstumy nustatymas

Sis VO pritaikymas, daugiausiai, pasikliauna raty odometrijos skai¢iavimais ir naudoja
VO, kaip pagalbing priemong. Dronai naudoja kitus sensorius kartu su VO. Roverio atveju
netikslumai gali atsirasti dél slidaus ar nelygaus reljefo [MCMO07]. Drono atveju reljefas neturi
jtakos, taCiau netikslumai gali atsirasti dél jvairiy oro salygy. Véjo pasiprieSinimas gali
suklaidinti drono skaic¢iavimus, dél to reikia sugebéti vizualiai arba GPS pagalba nustatyti drono
vietg ir iStaisyti jmanomas klaidas. Taip pat, dronai juda daug greiciau, ir dél to reikia daug
dazniau daryti nuotraukas. Tada atsiranda didesné paklaida ir gali apskritai nepavykti padaryti
skaic¢iavimy dél greito judéjimo. Taip pat, skirtumas yra atstumas nuo Zemeés, kadangi dronai,
kitaip nei roveriai, gali buti skirtinguose auks$ciuose, todél reikia skai¢iuoti atitinkamai nuo
esamo auks$c¢io 3D erdvéje. Sekantis skyrelis placiau paaiskins, kaip VO gali buti pritaikytas

dronuose.
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2.1.2. Vizualinés odometrijos pritaikymas dronuose

Per paskutinj deSimtmet;j, vertikalaus pakilimo ir nusileidimo (angl. vertical taking-off
and landing, VTOL) mikro orlaiviai (angl. micro aerial vehicles, MAVs), kurie naudoja
prieSingo sukimosi rotorius sugeneruoti traukos ir sukimosi jégas, gavo daug démesio
moksliniuose tyrimuose ir industrijoje. D¢l naujy pritaikymo budy, kaip strukttry inspekcija,
aerofotografija, kinematografija ir aplinkos steb¢jimas, prasiplét¢ paruoSty skrydziui
komerciniy platformy pasirinkimas, kuriy naSumas pastoviai jvairiai ger¢ja: skrydzio laikas,
apkrova ir saugumu susijusios ,,smart“ funkcijos, leidzian¢ios stabilesnj ir paprastesnj piloto
uzduotims, reikalaujanc¢ioms tiksliy dinaminiy modeliy, auksto pajégimo kontroleriy, tikslumo,
mazo vélavimo biisenos atnaujinimo jvertinimo, kaip kliti¢iy iSvengimas ir kelio planavimas,

nusileidimas ant judanciy platformy, objekty paémimas ir tikslusis Zemés tkis [LPLK12].

,» Visual-inertial® (trump. VI) sensorius yra palankus pasirinkimas orinéje robotikoje
(angl. aerial robotics) dél jo mazo svorio, mazo galios suvartojimo ir galimybé atgaminti
neZinomus mastus (monocular camera). Sis sensoriaus derinys gali suteikti laiko sinchronizuota
placiag matymo lauko (angl. field of view, FoV) nuotrauka (= 133°) ir jud¢jimo matavimus. Jau

yra sukurty ir tyrimams paruos$ty VI sensoriy [SKBB+18].

VI odometrija yra aktyvi tyrimy tema per paskutinj deSimtmet], atsizvelgiant |
microelektromechaniniy sistemy (trump. MEMS), IMU (angl. intertial measurement unit) ir
vaizdo technologijy paZanga. Tai yra vienas geriausiy pasirinkimy ribotos apkrovos
platformoms, kaip VTOL MAYV, d¢l lengvo svorio ir gana nedideliy skai¢iavimo reikalavimy.
Visos sensoriy biisenos yra sujungtos tarpusavyje pasitelkiant filtravimo ar netiesinius
optimizavimo algoritmus. Sie algoritmai nustato roboto judéjima stebédami vizualinius ir
inercinius matavimus, kartu ir minimizuoja duomenis ir paruosia juos tolimesniam naudojimui
pagerinant nuosekluma. Filtravimu paremti metodai daznai naudoja Kalman Filter [SKBB+18,
BOHSI15], dél to kenc¢ia nuo nuklydimy ir turi ribotg supratimg apie tikraja aplinka. Taciau,
atlikus lokalizavimo darbus, tikslumas yra pakankamas kontrolés stabilizavimui ir maZzo

atstumo uzduociy atlikimui [SKBB+18].

Atliktame bandyme [SKBB+18] buvo atlikti 9 eksperimentai, tick uzdaroje patalpoje,
tiek atviroje erdvéje, kad biity galima geriau nustatyti kontrolés ir biisenos nustatyma jvairiomis

aplinkybémis. Atliktos 3 uzduotys: sklandymas, zingsnio atgalinis rySys ir trajektorijos
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sekimas. Pademonstruoti kontrolerio prisitaikymg yra generuojami véjo trikdziai uzdaroje
patalpoje naudojantis ventiliatoriumi su 260W ir 300 m®/min oro srautu. Pamatavus
anemometru, jis pagamina 11-11.5 m/s oro srauto trikdzius sklandanéioje pozicijoje. Sie

trikdziai padeda simuliuoti véjo giisius, kurie gali pasitaikyti realiame scenarijuje.

Nustatyti kontrolés darba uzdaroje patalpoje, suskai¢iuojamas RMS (angl. root-mean-
square) paklaida tarp tikros ir numanomos pozicijy ir orientacijy, kas gaunama i§ judéjimo
nustatymo jrenginiy, su Euklido atstumu, naudojamu suskaic¢iuoti skirtumus tarp 3D pozicijy.
Atviroje erdvéje, buvo vertinama tik pozicijos klaida su pagrista tiesa i§ lazerio sekimo
prietaisy. PanasSiai, kaip biisenos nustatymo kokybé yra apskaiiuojama naudojantis RMS
paklaida tarp esamos pozicijos ir jos jvertinimo. IS visy atlikty bandymy [SKBB+18] galima
pastebéti, kad paklaida (RMS error) yra Siek tiek didesné atvirose vietovése dél nepastovaus
véjo. Dél to galima teigti, kad uzduotims, kurios yra mazoje erdvéje, Sis sprendimas gali buti

tinkamas, bet navigacijai didesniems atstumams reikia ieSkoti kity alternatyvy.
2.2. Neuroniniai tinklai

VO ir lokalizacija ir kartografavimas (angl. Simultaneous localization and mapping,
trump. SLAM) technikos parodé labai gerus rezultatus skrydziuose uzdaroje patalpoje ir Zemiau
100 metry aukscio atviroje erdvéje. Kadangi Sie algoritmai nenaudoja zemélapiy, jie néra
tinkami skrydZiams, ilgesniems nei ~1 km dél jvairiy nukrypimy. Tikslumas taip pat kencia
skrydziams vir§ 100 metry auks¢io dél jvairiy vibracijy ir drono pasisukimy. Taip pat, GPS
nebuvimas (angl. jamming and spoofing) tapo aktualus per paskutinius kelerius metus
[VMJ20]. Kitas SLAM minusas, kad jis reikalauja Zinoti prading pozicijg (kam dazniausiai
naudojami jvesties parametrai ar GPS), kad galéty toliau sekti nukeliautg kelig. Navigacijos
problemai be GPS spresti gali padéti neuroniniai tinklai. Vietoviy nuotraukomis apmokytas
neuroninis tinklas gali palyginti padarytas Zemés nuotraukas su turimy nuotrauky duomeny
baze ir rasti esama lokacija trejety arba siamo neuroniniy tinkly pagalba. Sie neuroniniai tinklai
turi vieng uzduotj - atlikti nuotrauky palyginima. Sj palyginima galima atlikti ir kitais btidais,
pvz. skaiciuoti koreliacija tarp pikseliy, ta¢iau darome prielaida, kad neuroniniai tinklai gali
efektyviau ir tiksliau atlikti vaizdy palyginimg. Trejety arba siamo neuroniniy tinkly
architektiiros naudoja konvoliucinius neuroninius tinklus (angl. convolutional neural networks,
trump. CNN). CNN daznai naudojami dirbant su nuotrauky apdorojimu, kaip placiai zinomi

ResNet, DensNet ar VGG16 [VMIJ19]. Problema ta, kad $ie tinklai reikalauja tiksliy nuotrauky
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ir daug duomeny apmokymui iSmokti praktiSkai visoms variacijoms (gali biiti mazesnis
tikslumas jvairesniems egzemplioriams), dél to aptarsime, kaip CapsNet neuroninis tinklas gali

padéti iSspresti Sias problemas.
2.2.1. Tenzoriai ir vektorizacija

Tarkime x zymés vektoriy, pavyzdziui, x € R? yra stulpelio vektorius su D elementy
arba matrica su 1 stulpeliu ir D eilu¢iy; X Zymés matrica, tai X € R7*W yramatrica su H eiluciy
ir W stulpeliy. Sie konceptai gali biiti generalizuojami kaip aukstesnio laipsnio matricos, arba
tiksliau - tenzoriai. Pavyzdziui, x € R®"*W*D yra 3-¢io laipsnio (angl. third order) tenzorius.
Jam priklauso HW D elementai, ir kiekvienas i$ jy gali buti indeksuotas trejetu (i, j, d), kai 0 <
i<HO0< j<W,0<d<D. Trecio laipsnio tenzorius dar gali biiti traktuojamas, kaip
tenzorius, turintis D kanaly. Kiekvienas kanalas yra matrica su dydziu H X W. Pirmas kanalas
turi visus tenzoriaus skaiCius, kurie indeksuojami (i,j,0). Kai D =1, tai treCio laipsnio
tenzorius sumazeja iki matricos. Kaip pavyzdys, spalvotas paveiksliukas yra trecio laipsnio
tenzorius. Vaizdas su H eiluciy ir W stulpeliy yra tenzorius su dydziu H X W X 3. Jeigu vaizdas
yra iSsaugotas RGB formatu, tai jis turi 3 kanalus, kiekvienam kanalui H x W matrica, kuri turi
R (arba G, arba B) reik§mes kiekvienam pikseliui [W17].

Yra naudinga reprezentuoti vaizdus (ar kitokio tipo informacijg), kaip tenzorius.
Ankstyvajame kompiuteriy vaizdy ir atsikartojimy (angl. pattern) atpazinime, spalvotas vaizdo
failas daznai biidavo konvertuojamas i juodai baltg (angl. greyscale) vaizdo versija. Tokius
failus biidavo paprasciau apdoroti ir buvo daugiau patvirtinty algoritmy dirbant su matricomis
nei su tenzoriais. Failo konvertavimas neiSlaikydavo informacijos apie spalvas. Spalvos yra
labai svarbi dalis vaizdy palyginimui ar kitoms problemoms spresti ir vaizdo spalvy informacija
bus apdorojama naudojantis CNN. Tenzoriai yra esminis CNN komponentas. [vestis, tarpiné
reprezentacija ir parametrai CNN tinkle yra visi tenzoriai. CNN daZnai naudoja aukStesnio nei
3-Cio laipsnio tenzorius, pavyzdziui konvoliuciné sumavimo matrica (angl. kernel)
konvoliuciniame sluoksnyje suformuoja 4-to laipsnio tenzoriy. Paémus bet kokj tenzoriy, jj
galima perskirstyti j ilgg vektoriy, kuris seka numatyta eiliSkuma, tai vadinama vektorizavimu
[W17].
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2.2.2. Standartiné CNN architektira

Kaip jvestj CNN dazniausiai priima trecios eilés tenzoriy, pavyzdziui vaizdo failo
tenzoriy su H eiluciy, W stulpeliy ir 3-ejais kanalais (R, G, B spalvy kanalai). [vestis tada eina
tada per serijg apdorojimy (skai¢iavimy). Vienas i$ apdorojimo zingsniy dazniausiai vadinamas
sluoksniu (angl. layer), kuris gali buti konvoliucinis sluoksnis, kaupimo sluoksnis (angl.
pooling layer), normalizavimo sluoksnis, pilnai prijungtas sluoksnis, nuostoliy sluoksnis (angl.

loss layer) ir t.t.

—>|lwh| - z 1)
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clincin Kaupimo shioksnis Kovoliucinis Kaupimo sluoksnis shuoksnis sujungimo  shioksnis

Kovoliucinis shuoksnis SmIlT_ T

s oksmis

Ivestis shuoksnis
| L
Tinklo apmokymas Klasifikavimas

2 Pav. Konvoliucinio neuronio tinklo pavyzdys

Formulé (1) parodo, kaip CNN pateikti duomenys apdorojami pereinant per sluoksnius.
Jvestis Zzymima kaip x*, dazniausiai vaizdo failas (trecios eilés tenzorius). Jvestis paduodama
apdorojimui pirmajam sluoksniui (zr. 1 pav.). Parametrai naudoti pirmo sluoksnio
skai¢iavimuose bendrai pazyméti, kaip tenzorius w'. Pirmojo sluoksnio i$vestis yra x?,

sekancio sluoksnio jvestis [W17].

Skai¢iavimai vyksta tol, kol praeinami visi CNN sluoksniai, kas sukuria i$vestj x’.
Tinklo iSvestis naudojama nustatyti apskaiciuoti nuostoliy (angl. loss) funkcijos reikSme ir
palyginti ja su jau iSmokta nuostoliy funkcijos reikSme. MaZesné nuostoliy funkcijos reikSme
leidzia atnaujinti neurony parametry reik§mes, tam naudojamas atgalinés sklaidos metodas
(angl. backpropagation). Toks biidas vadinamas mokymasis su instruktoriu (angl. supervised

learning). Konvoliuciniy sluoksniy skai¢iavimy rezultatai biina vektorizuojami (arba dar
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vadinama angl. flattening). Sekantis zingsnis ilgo vektoriaus parametrus perduoti | pilnai
sujungta sluoksnj (angl. fully connected layer arba dense layer). Taip gautos savybés i$
konvoliuciniy sluoksniy dar karta apdorojamos ir iSmokstama, kurios savybés yra
naudingesnés. Tarkime, sprendziama klasifikavimo problema su C klasiy. Dazniausiai
naudojama strategija yra iSvesti x kaip C dimensijy vektoriy, kurios i-tasis elementas nusako
tikimybe ar atitinka klas¢ ar ne. Kad paversti x j tikimybés svorio funkcijg (angl. probability
mass function), L — 1 sluoksnis dazniausiai naudoja softmax arba sigmoid aktyvavimo
funkcijas (zr. 1 pav.). Reikia atkreipti démesj, kad kai kurie sluoksniai neturi jokiy parametry,

tai yra, w; gali bati tus¢ias kai kuriems i, softmax sluoksnis yra vienas i§ pavyzdziy [W17].

Paskutinis sluoksnis yra nuostoliy sluoksnis (angl. loss layer). Jei x* yra C dimensijy
vektorius, kur kiekvienas elementas nusako tikimybe, tai nuostoliy sluoksnio esmé yra
suskai¢iuoti kiek neuroninis tinklas suklydo lyginant su pagrjsta tiesa (angl. ground truth).
Tarkime t yra atitinkama reik§mé (pagrista tiesa, reikSmé lygi 1 toms klaséms, kurios atitinka
jvestj, 0 kitoms klaséms) jves¢iai x', tada kaina ar nuostolio funkcija gali biiti naudojama
i¥matuoti neatitikimus tarp CNN spéjimo ir reikimeés t. Si funkcija padeda suprasti kokio
tikslumo yra neuroninis tinklas ir leidzia jam kiekviena epocha atnaujinti savo svorius

(mokytis). Pavyzdziui, paprasta nuostolio funkcija gali atrodyti taip:
1 L2
z =t — x| 2

Formuléje (2) nustatomas kvadratinio atstumo vidurkis tarp t ir x, taciau daznai
sudétingesnés atstumo funkcijos yra naudojamos. Klasifikavimo problemai spresti daznai
naudojama kryzminé entropija (angl. cross entropy). Kategorinis kintamasis t pirma
sukonvertuojamas j C erdvinj (angl. dimensional) vektoriy t’. Tadatiek t', tiek x* yra tikimybés
svorio funkcijos ir kryZminés entropijos nuostolio funkcija gali iSmatuoti atstuma tarp jy. Dél
to galima naudojantis gradientinio nusileidimo metodu (angl. gradient descent) atnaujinti w;
reikSmes ir taip minimizuoti kryZmin¢ entropijag [W17, N18]. Drony navigacijos problemai

naudosime trejety nuostoliy funkcija, apie kurig daugiau kitame skyriuje.

2.2.3. Pakety normalizavimas

Neuroniniai tinklai besimokydami gali keisti vidiniy mazgy dispersijas (angl. internal

covariate shift). Straipsnis [IS15] pristaté pakety normalizavimg (angl. batch normalization),
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kuris sumazina tinklo mazgy dispersijg ir taip paspartina tinklo mokymasi. Jis tai pasiekia per
normalizavimo zingsnj, kuris mazina dispersijg ir vidurkj sekancio sluoksnio jvesciai. Pakety
normalizavimas, taip pat, gerina tinklo gradients, sumazindamas priklausomybe nuo parametry
tarpusavio santykio ar pradiniy jy reikSmiy. Tai leidzia turéti didesnj mokymosi greitj be
nukrypimo rizikos [IS15]. Taip pat, pakety normalizavimas subendrina (angl. regularizes)
modelj ir padaro Dropout sluoksnj nebereikalingg [SNHG+14]. Auksciausig tiksluma pasiekes
tinklas [ALPH+20] su MNIST duomenimis naudojo paprastus konvoliucinius sluoksnius su
pakety normalizavimu (pasieké 99.91% tiksluma). Tyrimai parodé, kad geriausi rezultatai buvo
pasiekti naudojant pakety normalizavimg po kiekvienu konvoliuciniu sluoksniu ir pilnai

sujungtu sluoksniu.

2.2.4. Trejety nuostoliy funkcijos modelio architektiira

Pramonéje sutinkamos veidy atpazinimo, objekty atpazinimo, roboty navigacijos
problemos yra traktuojamos kaip daugiaklasés klasifikavimo problemos. Standartiniems
klasifikavimo neuroniniams tinklams klasiy kiekis yra per didelis, nes yra per daug iSvesties
tasky. Idéja yra iSmokti paskirstyty duomeny tasky reprezentacijg taip, kad panasiis duomeny
taskai bity projektuojami  arti esant] regiong, tuo tarpu nepanasiis duomeny taskai yra
projektuojami toli vienas nuo kito. Trejety neuroninio tinklo architektiira padeda iSmokti
paskirstyty duomeny tasky reprezentacijg naudojant panaSumo ir nepanasumo notacijg. Tai yra
neuroniniy tinkly architektura, kur keli paraleliai egzistuojantys neuroniniai tinklai mokosi ir
dalinasi savo svoriais tuo pafiu metu. Spéjimo metu jvesties duomenys yra duomenys yra
apdorojami kiekvieno tinklo ir gaunama jterpinio (angl. embedding) iSvestis [D19, SKFP15,
DS18].

Trejety tinklui reikia atitinkamai paruosti duomenis. Duomenys turi susidaryti 1§ trejety
(bazinis, teigiamas, neigiamas) susidaranciy i§ bazinio vaizdo, teigiamo vaizdo (kuris panasus
1 bazinj vaizdg) ir neigiamo vaizdo (kuris nepanaSus j bazinj vaizda). Jeigu duomeny rinkinys
turi daug klasiy, tada vaizdai tos pacios klasés gali biiti latkomi panaSiais ir vaizdai i§ skirtingy
klasiy gali biti laikomi ne panasiais [D19, SKFP15, DS18]. Sio darbo atveju klasiy néra, o yra
daug zemélapio nuotrauky kurios tarpusavyje panaSios ir nepanaSios. Tai mazina savybiy

skirtumus ir didina problemos kompleksiskuma.

L(a,p,n) = max(0,D(a,p) — D(a,n) + margin) (3)
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Trejety nuostoliy (angl. loss) funkcija, apibrézta (3), kur D (x, y), atstumas tarp iSmokto
vektoriaus x ir y reprezentacijos. Gali biiti naudojama atstumo metrika ,,L.2 atstumas* arba ,,(1
- cosine similarity)“[D19]. Sios funkcijos tikslas yra nustatyti atstuma tarp bazinio ir teigiamo
vaizdo tokj, kad jis biity mazesnis uz atstumg tarp bazinio ir neigiamo vaizdo. Trejety nuostoliy
funkcija paremtas modelis susideda i$ trijy identiSky neuroniniy tinkly, kurie dalinasi savo
svoriais. Paskutinis sluoksnis turi D skaiciy neurony, kad iSmokty D dimensijy vektoriy
reprezentacijg. Teigiamy ir neigiamy atstumy vektoriy reprezentacios yra atimamamos viena i$
kitos, taip gaunant atstumg tarp panasiy ir nepanasiy vaizdy np. Tada prie Sio np atstumo
pridedamas vaizdy atstumo matas margin. Sis matas reikalingas padidinti atstumus tarp panasiy
ir nepanasiy vaizdy mokymosi metu. Tai veikia, nes padidinama galutiné nuostoliy funkcijos
reik§mé leidzianti np atstumui biiti neigiamam (nuostoliy funkcija visada turi biiti vir§ nulio
norint apskaiciuoti gradientg). Teigiami, neigiami ir baziniai vaizdai paduodami jiems skirtiems
neuroniniams tinklams. Pabaigoje, atgalinés sklaidos metu, svoriy vektoriai yra atnaujinami

jeigu gautos nuostoliy funkcijos reikSmés yra maZesnés nei paskutinés gautos nuostoliy

reik§més [D19, SKFP15, DS18].
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3 Pav. Trejety nuostoliy funkcijos architekttra
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2.2.5. Kapsuliy neuroninio tinklo modelis

Straipsnis, kuris pristaté CapsNet architektiirg, vadinasi ,,Dynamic Routing Between
Capsules* [SFH17]. Siame straipsnyje pristatytas naujas neuroniniy tinkly modelis vaizdams
klasifikuoti, kuris 1§ principo veikia kitaip negu standartiniai konvoliuciniai neuroniniai tinklai.
Pagrindinis Sio modelio privalumas - kad jis gali iSlaikyti hierarchinj erdvinj santykj; teoriskai,
Si architektiira gali grei¢iau mokytis ir naudoti maziau mokymosi duomeny per klasg. Taip pat,
straipsnis pateikia iSsamy mokomg CapsNet modelj ir modelio rezultatus. Ant MNIST
duomeny rinkinio buvo pasiektas 0,25% klasifikavimo klaidos daznis, 5,2% and MultiMNIST,
10,6% ant CIFAR10, 2,7% ant smalINORB.

Kapsuliy neuroninio tinklo idéja yra suskaidyti tinklo sluoksnius j kapsules kiekvienam
bruozui jsiminti ir pagal paduotg jvest] nuspéti, kurios kapsulés turi ja apdoroti naudojantis
tinkle esanciu ,,dynamic capsule routing” (trump. DCR) mechanizmu. Neurony darbas
aktyvioje kapsuléje reprezentuoja jvairias vaizde esandio objekto savybes. Sios savybés gali
susidéti 1§ daugybés skirtingy momentinio parametro tipy, kaip poza (pozicija, dydis,
orientacija), deformacija, greitis, albedas, atspalvis, tekstiira ir panasiai. Viso tinklo sluoksniai
yra i8skaidyti | kapsules, kurios grazina vektoriy (atliekama vektorizacija). Kadangi kapsulés
grazina vektoriy, tai leidzia DCR mechanizmui uZztikrinti, kad kapsulés iSvestis bus nusiysta
tinkamai tévinei kapsulei virSutiniame sluoksnyje. Jeigu kapsulés iSvestis buity skaliaras, tai
nebiity galima nustatyti tévinés klasés del per mazo informacijos kiekio (tokiu atveju kiti
metodai yra naudojami, pvz.: atgalinés sklaidos metodas). Pradzioje, iSvestis yra nuvedama
visoms jmanomoms tévinéms kapsuléms, bet iSvesties mastas yra sumazinamas naudojantis
poravimo koeficientais, kuriy suma yra 1. Kapsulé¢ apskaiciuoja ,,sp&jimo vektoriy“ kiekvienam
tévui sudauginant savo iSvest] su svoriy matrica (5). Jeigu spé¢jimo vektorius turi didel;
skaliarin] produkta su numanomo tévo iSvestimi, tai sukuriamas i§ virSaus ] apacig atgalinis
rySys, kuris padidina poravimo koeficienta tam tévui ir sumazina kitiems tévams. Toks
,routing-by-agreement® tipas turéty bati daug efektyvesnis nei primityvi nukreipimo forma
naudojama ,,max-pooling®, kuri leidZia neuronams viename sluoksnyje ignoruoti visus, bet

labiausiai aktyvy savybiy detektoriy apatiniame sluoksnyje [SFH17, MC18].
EkvivalentiSkumas

CNN daznai gerai aptinka tam tikras savybes, ta¢iau jis yra maziau efektyvus atpazinti

erdvés ir atstumo santykius tarp savybiy. CNN modelis gali iSgauti savybes namy, gatviy,
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medziy, taciau aktyvuoti ne tg neurong ir lokacijos nustatymas bus neteisingas. Kapsuliy
neuroniniy tinkly neuronai turi informacijg ne tik tikimybeés, bet ir savybiy parametry. Tai gali
biti vektorius turintis tikimybe, orientacija, dydj. Su Sia informacija galima tiksliau nuspéti
kokiai klasei priklauso vaizdas. Konceptualiai, CNN modelis naudoja daug neurony ir
sluoksniy, kad pavykty iSmokti skirtingas savybiy variacijas. Kapsuliy neuroninis tinklas
jvairioms savybéms dalinasi ta paCia kapsule, kad sugebéty atskirti tos pacios savybeés
skirtingus variantus. EkvivalentiSkumas (angl. equivariance) yra tokiy objekty atpazinimas,
kurie gali buti transformuojami vienas j kitg. Kapsulé atpazjsta ar vaizdas yra pasuktas 20° |
kaire vietoj to, kad nuspresty jog vaizdas sutampa su pasuktu variantu. Specialiai apmokant
modelj atpazinti skirtingas transformacijas gali ekstrapoliuoti jmanomus variantus efektyviau

su maziau apmokymo duomeny [SFH17, D19].
Kapsulés iSvesties skaiciavimai

Tarkime, kapsulés jvestis yra u; ir iSvestis yra v;, abu vektoriai. Atliekama
transformacija W;; matricos kapsulés iSvesCiai u; prie$ tai buvusio sluoksnio. PavyzdZziui, su
p X k matrica transformacija u; j 0;; (5) i8 k dimensijos j p dimensija (4). Tada
apskaiCiuojama pasverta suma s; SU svoriais c;;. ¢;; yra poravimo koeficientai, kurie yra
skai¢iuojami iteruojant dinaminio suvedimo procesg ir Zﬁ- ¢;j veliau su bus susumuotas.
Konceptualiai, c;; nurodo kokia tikimybé, kad kapsulé i gali aktyvuoti kapsule j. Vietoj
standartinés ReLU funkcijos, paskai¢iuojama suspaudimo (angl. squashing) funkcija s; (6),
taip, kad kapsulés paskutinio vektoriaus i§vestis v; (7) turi dydzius tarp O ir 1. Si funkcija
suspaudzia mazus vektorius j 0 ir didelius vektorius j normalizuotus vektorius (angl. unit
vectors) [SFH17, D19].

(pxk)x(kx1) =px1 (4)
Spéjimo vektorius G;; (angl. prediction vector):
Uy = Wiju ®)
Aktyvumo vektoriaus v; apskai¢iavimas:

22



(6)

j = Z CijUij

S
i

oo MSlIE 5 (7)
1+ Isil2 sl

v; = ||sjlls; Kais; yra mazas.
Si . - -

v & m kai s; yra didelis.
j

Kapsulé i

Kapsulé j

©)

Virsutinis sluoksnis

4 Pav. Kapsuliy tarpusavio komunikavimo pavyzdys. Kapsuliy jvestis u; ir iSvestis v;

yra vektoriai.

Dinaminio suvedimo iteravimas

Kad bty galima paskaiciuoti kapsulés iSvesti, kapsuléje yra naudojamas dinaminio
suvedimo iteravimas gauti poravimo koeficientui c;;. Spéjimo vektorius 0;; yra balsavimo
vektorius i§ kapsulés i dél iSvesties i$ kapsulés j virSutiniame sluoksnyje. Jeigu aktyvumo
vektorius (7) turi daug panasumy ir yra arti vienas kito, reiskia, kad abi kapsulés yra artimai

susij¢. Toks panasumas yra matuojamas naudojantis spé&jimo ir aktyvumo vektoriaus skaliariniu

produktu [SFH17, D19].
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bij €« ﬁl|] " Vg (8)

PanaSumo balas b;; (8) zino tiek tikimybinius, tick savybinius parametrus, vietoj tiesiog
tikimybés neuronuose. Taip pat, b;; iSlieka Zemas jeigu i kapsulés aktyvacija u; yra Zema,
kadangi 0 ; ilgis yra proporcingas u;. Tada poravimo koeficientas c;; yra apskai¢iuojamas kaip
softmax i$ b;; (9). Kad b;; biity tikslesnis, jis yra atnaujinamas iteratyviai, dazniausiai 3-ijomis

iteracijomis (10) [SFH17, D19].

b: -
¢y = &Py 9)
2k exp by
bU (—bU+ﬁl|]vl (10)

Pseudo kodas, aprasantis dinaminj suvedima (angl. dynamic routing) [SFH17]:

Procediira 1 Suvedimo algoritmas

procediira Routing (0;;,7,1)
visoms kapsuléms i sluoksnyje [ ir kapsuléms j sluoksnyje (I + 1): b;; « 0.
for r iterations do
visoms kapsuléms i sluoksnyje I: ¢; < softmax(b;)
visoms kapsuléms j sluoksnyje (I + 1):s; « ¥; ¢y,
visoms kapsuléms j sluoksnyje (I + 1): v; « squash(s;)
visoms kapsuléms i sluoksnyje [ ir kapsuléms j sluoksnyje (I + 1): b;j « b;j +

N gk MR

Oy - v)
8.  returnv;

Dinaminis suvedimas néra visiSkas atgalinés skaidos (angl. backpropagation)
pakaitalas. Transformacijos matrica W yra vis tiek apmokoma, naudojantis atgalinés sklaidos
metodu su kainos funkcija (angl. cost function). Skiriasi tik tuo, kad yra naudojamas dinaminis
suvedimas apskaiCiuoti kapsulés iSvestj. Apskai¢iuojama c;; kad nustatyti ry§j tarp téviniy ir
vaikiniy kapsuliy. Si reik§mé yra svarbi, tatiau vienkartiné. Jos reik§mé yra 0 kiekvienai

jvesciai pries§ pradedant dinaminio suvedimo skai¢iavimus. Kad apskaiciuoti kapsulés iSvest],
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apmokymo ir testavimo metu, visada atlickami dinaminio suvedimo skai¢iavimai [SFH17,

D19].
2.2.6. Vélesni kapsuliy tinklo darbai

Per penkerius metus nuo pirmojo kapsuliy tinklo modelio pristatymo buvo sukurta
daugybé kity modeliy kurie gavo geresnius rezultatus. Tyrimai realizavo CapsNet ir tyré
skirtingas modelio variacijas, nuo pridedant daugiau sluoksniy iki kei¢iant hyperparametrus
[BJ17]. Straipsniai, kaip [PDS18, MC18, VBB19, HZ20, MSC21] vienas uz kitg vis
pagerindavo tikslumg su jvairiais duomenimis (MNIST, CIFARI10 ir pan.). IS jy geriausig
tikslumg pasiekes [MSC21] yra top 4 tinklas pagal pasiekta tikslumg su MNIST duomeny
rinkiniu®. Sis tinklas ne tik padidino tiksluma, bet ir i§sprendé kai kurias problemas su CapsNet.
CapsNet tinklas yra aktyviai tiriamas, ir nors gaunamas aukstas tikslumas su MNIST ir
pana$iais duomenimis, vis dar neprilygsta standartiniams konvoliuciniams tinklams, kaip
ResNet. Pagrindiné CapsNet problema, kad jis persimoko ir parametry kiekis iSauga
eksponentiskai didinant kapsules ar vaizdy rezoliucijg. Darbas su ilgais vektoriais taip pat
reikalauja didelio kiekio atminties. Straipsnyje [MSC21] teigiama, kad jy sukurtas modelis -
Efficient-CapsNet - salyginai iSsprendzia Sias problemas. Tinklas naudoja Zymiai maziau
parametry (angl. by order of magnitude), dél to grei¢iau mokosi ir naudojamas dinaminis

démeésio (angl. dynamic attention) algoritmas iSsprendzia persimokymo problemga.
2.2.7. Atstumo funkcija

Simtai jvairiy algoritmy vaizdy palyginimui buvo sukurta per paskutinius 30 mety
[SEI20]. Viename pirmyjy darby apie vaizdy panasumy nustatymg ,,phase residual® ir ,,Fourier
ring® koreliacijos ir funkcinés priemonés buvo aprasytos [WH87]. A.J. Baddeley buvo vienas
pirmyjy, kuris sistematiSkai studijavo nespalvoty vaizdy palyginimg. Véliau panaSumo
matavimai buvo apraSyti ir spalvotiems vaizdams [SO95, SEI20]. DaZniausiai naudojama
atstumo funkcija vaizdy palyginimui — Euklido atstumas. Atstumo funkcija yra vienas i$
esminiy dalyky, nulemianciy, kaip neuroninis tinklas gerai iSmoksta atskirti klases vieng nuo
kitos. Jvairioms problemoms spresti naudojamos skirtingos atstumo funkcijos [SEI20]. Siuo

atveju, sprendziant drony navigacijos problema, pasitelkiant vaizdy palygimo metoda, reikia

! https://paperswithcode.com/sota/image-classification-on-mnist?p=efficient-capsnet-capsule-network-with-self
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naudoti atstumo funkcijas, skirtas nustatyti atstumg tarp panaSiy ir nepanasiy vaizdy.
Neuroniniam tinklui, kuris skaiciuoja vaizdo savybiy vektorius, reikalingos ir metrikos,
galin¢ios pamatuoti, kokiu tikslumu jis tg atlieka. Gali biiti naudojamos Sios metrikos tam

atlikti: vidutinis tikslumas (angl. accuracy), nuostoliy funkcijos rezultatas (angl. loss).

Tikslumo metrika

Tikslumui (angl. accuracy) matuoti reikalinga kokia nors atstumo metrika d, pagal kuria
bazinis paveikslélis a yra aréiau teigiamo paveikslélio p ir toliau nuo neigiamo n. Sioje
nelygybéje nuostoliy funkcijoje pasirinkta atstumo konstanta margin parodo kiek jterpiniy

neuroninis tinklas atskyré per tam tikrg atstuma.

d(a,p) + margin < d(a,n) (11)

Jeigu rezultatas tenkina tokig salyga (11), laikoma, kad tinklas teisingai jvertino trejeta.
Taip galime paskaiciuoti vidurkj visam duomeny rinkiniui N. Bendra tikslumg tinklui galime

apskaiciuoti:

N

1 .
tikslumas = Z d(a,p) + mt}z\;gm <d(an) (12)

i=1
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3. Eksperimentai

Siame skyriuje aptarsime, kaip buvo atlikti eksperimentai. Aptarsime technologijas,
kurios buvo naudojamos apmokyti neuroninius tinklus, bei pateiksime apmokyty neuroniniy
tinkly apzvalga ir rezultatus. Darbo tikslas - parodyti CapsNet tinklo tiksluma vaizdy
atpazinime ir palyginti juos su ResNet neuroninio tinklo realizacija. Tam reikia paruosti
duomenis, atitinkancius sprendziamg problema, ir juos paduoti } apmokytus tinkly modelius,
paimti geriausius gautus tinklo svorius i§ apmokymo epochy (vertinant pagal maziausig

nuostolio reik§me) ir jvertinti CapsNet tinklo veikimg lyginant su ResNet.

3.1. Duomeny rinkiniy paruosimas

Pirmiausia, norint pradéti naudoti neuroninius tinklus su trejetais, reikia juos paruosti.
Neuroniniai tinklai gali turéti milijonus parametry ir laiko bei atminties kompleksiskumas gali
smarkiai iSaugti naudojant auks$tos rezoliucijos nuotraukas neuroniniuose tinkluose, arba
tinklus su daug parametry (daugiau sluoksniy ir pan.). Siy tinkly apmokymui naudojama
sistema turi Geforce RTX 3070ti 8GB vaizdo plokste ir 16GB RAM atminties. Si sistema yra
labai ribojanti, pavyzdziui Amazon leidZia iSsinuomoti sistemas su 500GB+ atminties ir
keliomis vaizdo plokStémis. AtsiZzvelgiant | turimus sistemos parametrus, reikia atitinkamai
apdoroti duomenis, nes, pavyzdziui, 3 kanaly 64x64 rezoliucijos nuotraukoms reikia mazdaug
dvigubai daugiau atminties ir laiko apdoroti ir apmokyti tinkle, nei 32x32 rezoliucijos
nuotraukoms. Tam, kad uZtekty atminties, paveiksliukus reikia sumaZinti prie§ paduodant }
neuroninj tinklg. Darant iS§vadas, reikia atsizvelgti j tai, kad buvo naudotos mazos rezoliucijos

nuotraukos, nes jos gali padaryti tam tikras savybes sunkiau atpazjstamas.

CapsNet neuroninio tinklo realizacija dar néra pridéta prie nei vieno tinklams apmokyti
skirto karkaso. Kad jis efektyviau veikty trejetuose, reikia pirma jj paruosti. Svieziai sukurti
neuroniniai tinklai gali turéti nulinius svorius, atsitiktinius svorius arba svorius, kurie buvo
gauti apmokant tinkla su kazkokiais duomenimis. Siuo atveju CapsNet tinkla galima paruosti,
naudojantis MNIST arba CIFAR10 duomeny rinkiniais. Sie duomenys turi nemazai nuotrauky
ir abu naudoja 10 klasiy. Juos lengva naudoti, kadangi Tensorflow Keras turi API juos pakrauti
tiesiai | atmintj. Didesnés apimties duomeny rinkiniams, kaip ImageNet, reikéty naudoti

galingesne sistema, kadangi jie turi apie 1000 klasiy ir daug daugiau nuotrauky. Reikia turéti
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omenyje, kad klasiy kiekis, taip pat, prideda daugiau dimensijy, nes tinklui reikia iSmokti
daugiau savybiy, kad galéty efektyviai klasifikuoti. Hinton et al. [SFH17] darbe naudojo
MNIST duomeny rinkinj, taciau $is rinkinys gali duoti prastesnius rezultatus trejety tinkle nei
CIFARI10 d¢l dviejy priezasCiy: pirma, jis turi per mazai detaliy, todél konvoliucinio sluoksnio
filtrai gali netiksliai klasifikuoti; antra, jis turi tik nespalvotas nuotraukas, kas automatiskai
nuima dvi papildomas dimensijas. Spalvos gali biiti ypa¢ svarbios ortografiniuose vaizduose,
pavyzdziui, norint atskirti lauka nuo vandens ar panasiai. CIFAR10 duomeny rinkinys turi 10
skirtingy klasiy, kuriy kiekviena turi 6000 nuotrauky su 32x32 rezoliucija. Sitas duomeny
rinkinys puikiai tinka paruosti CapsNet tinklg dél jo nedidelio dimensijy kiekio ir jvairiy klasiy.

Su $iuo rinkiniu CapsNet tinklas turi vir§ 11 milijony parametry.

5 Pav. Kapsuliy neuroninio iSvestis, rekonstruotos nuotraukos. Kair¢je CIFAR10 50
egzemplioriy, deSinéje ortografiniy vaizdy 50 egzemplioriy ir atitinkamai 50 rekonstruoty

nuotrauky pavyzdziy

ResNet tinklo realizacija yra pridéta prie Tensorflow Keras karkaso API. Kadangi tai
yra labai gilus tinklas; Siame eksperimente naudojamas ResNet50 turintis vir§ 50 sluoksniy
(galimi tinklai su 100 sluoksniy ir daugiau). Tensorflow Keras leidZia naudoti jau apmokytus
tinklo svorius. Siuo atveju bus naudojami svoriai, gauti apmokius su ImageNet duomeny
rinkiniu. Kadangi $is duomeny rinkinys turi daug klasiy ir auksStos rezoliucijos nuotraukas,
filtrai bus daug geresnés kokybés nei CapsNet neuroninio tinklo. Taciau Sie filtrai keisis trejety
tinklo mokymosi metu, tai neturéty daryti didelés jtakos eksperimentams. ResNet tinklas su

32x32x3 dydzio jvestim turés vir§ 28 milijony parametry.
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Pradinis ortografiniy duomeny rinkinys susideda 1§ ~3700 nuotrauky mokymui ir ~200
nuotrauky validacijai. Kadangi Sis rinkinys bus naudojamas trejety tinklui apmokyti (tiek su
ResNet, tiek su CapsNet) gausis ~1300 trejety. Kad geriau iStestuoti ir pritaikyti duomenis
problemai spresti, nuotraukas bitina transformuoti. Siuo atveju bus naudojama nuotraukos
skirtingo laipsnio pasukimo transformacija. Kiekviena baziné (angl. anchor) nuotrauka turés
nuo -10° iki +10° transformacijas. Dél patogumo nuotraukos transformuojamos j 10 skirtingy
(~2.5° atstumai kiekvienam trejetui), gaudami ~13000 skirtingy trejety apmokymui ir apie ~600
validavimui. Sios transformacijos naudingos problemos sprendimui, kadangi dronai skrisdami
ne visada gali tiksliai nustatyti, kur yra Siauré (~10 laipsniy paklaida), todél tinklas turi buti
paruos$tas nepriklausomai nuo transformacijos rasti artimiausig vaizdg. Artimiausio vaizdo
radimas, nepriklausomai nuo transformacijos, naudingas, kad dronas galéty i§ visos ar dalinés
nuotrauky bazés rasti panasiausig vaizda nustatyti savo buvimo vietai. Dél to svarbu, kad
atstumai tarp panasiy ir nepanasiy vaizdy biity kuo didesni. Turimy duomeny nuotraukos
pradiné rezoliucija yra 640x480. Kad biity galima paduoti i tinklg, uzkrovimo metu vykdoma
pasukimo transformacija ir sumazinama iki 32x32 rezoliucijos. Tokiu biidu prarandama
nemazai savybiy kurios gali buiti naudingos tinklui, taciau smarkiai sumazinamas tinklo dydis
ir reikiamas atminties kiekis mokymui. Tai yra biitina, kadangi nuotrauky dydis eksponentiskai
didina tinklo parametry kiekj ir mokymo trukmeg. I§ pateikty duomeny nuotraukos (Zr. 6 pav.)
matosi kad baziniai paveiksliukai yra Zymiai tamsesni, kadangi nuotraukos atliktos tamsesniu
paros metu. Atlikus kelis bandymus buvo pastabéta, kad didelis nuotrauky spalvy skirtumas
gali tiesiogiai jtakoti rezultatus ir apsunkinti tinklo mokymasi, tod¢l buvo atliktas duomeny
normalizavimas. Formulé duomeny standartizavimui: ¢ — kanalai, x, — kanalo pikseliy matrica,

mean, — kanalo vidurkis, std, — kanalo standartinis nuokrypis.

o = (e —meanc) (13)
¢ std,

Atlikus $iuos skai¢iavimus, kad gautos reik§Smés x’ € [0, 1], atliekama minimalios-

maksimalios (angl. min-max) normalizacija:

- (x — Xmin) (14)

Xmax — Xmin
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6 Pav. Pradiniai trejety duomenys prie$ normalizavimg ir transformacijas. Pirmas vaizdas yra

bazinis, antras teigiamas, trecias neigiamas.

7 Pav. Trejety pavyzdys atlikus normalizavimg ir transformacijas. Pirmas vaizdas yra bazinis,

antras teigiamas, trecias neigiamas.

8§

8 Pav. Trejety pavyzdys atlikus normalizavima ir transformacijas. Pirmas vaizdas yra bazinis,

antras teigiamas, treias neigiamas. Bazinis paveiksliukas yra pasuktas ~10 laipsniy nuo

originalo.

3.2. Naudojamos technologijos ir jrankiai

Siame darbe aprasytiems bandymams naudojama:
e Windows 10 operaciné sistema;

e GeForce RTX 3070ti 8GB vaizdo ploksté, 16 GB DDR3 RAM, Intel Core 15-4460

procesorius;
e Visual studio code IDE su Jupyter jskiepiu;

e Python 3.9.4 programavimo kalba, pagrindinés bibliotekos:
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o Tensorflow 2.5.0rc2 - karkasas skirtas dirbti su neuroniniais tinklais;

o keras-nightly 2.5.0 - biblioteka leidzianti naudoti jvairius modelius bei

sluoksnius;
m ResNet50 iSmokytas su ImageNet duomeny rinkiniu;
m CIFAR10 duomeny rinkinys;

m CapsNet-Keras? realizacija su MNIST pagal Hintono darba, pasiekiantis
99,7% tiksluma po 50 epochy. Sio darbo eksperimentams adaptuotas
dirbti su CIFAR10 duomeny rinkiniu;

o numpy - biblioteka naudojama darbui su matricomis;

o pyplot - biblioteka naudojama paveiksliuky ir grafiky sudarymui.

3.3. Kapsuliy neuroninio tinklo realizacija

Pradinis kapsuliy neuroninis tinklas CapsNet-Keras pritaikytas veikti su Keras ir
Tensorflow, bei MNIST duomeny rinkiniu. Kad tinklas veikty su 32x32x3 tenzoriu, uztenka
pakeisti tinklo jvesties parametrus. Visos paveiksliuko paduodamos reikSmés turi biiti
padalintos 1§ 255, kad gauta reikSmé biity tarp O ir 1. Bandymams realizuotos skirtingos
kapsuliy neuroninio tinklo realizacijos. Kai kurios realizacijos tur¢jo papildomy sluoksniy,
naudojo pakety normalizavima ar turé¢jo skirtingas konvoliucines sumavimo matricas:

e CapsNet-Hinton9 — Hinton et. al. pateiktas modelis (1 priedas);
e CapsNet-Hinton7 — modifikuotas Hinton et. al. modelis naudojantis 7x7 konvoliucines
sumavimo matricas (2 priedas);

e CapsNet-Conv — modifikuotas Hinton et. al. modelis su papildomais konvoliuciniais

sluoksniais su pakety normalizavimo sluoksniais (3 priedas);

2 https://github.com/XifengGuo/CapsNet-Keras
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CapsNet-BNorm — modifikuotas Hinton et. al. modelis su papildomais konvoliuciniais
sluoksniais su pakety normalizavimo sluoksniais po kiekvienu konvoliuciniu sluoksniu
ir pilnai sujungtu sluoksniu (4 priedas);

CapsNet-Mono — Hinton et. al. pateiktas modelis su nespalvotais vaizdais (5 priedas);

CapsNet-E — Efficient-CapsNet modelis pagal [MSC21] (6 priedas).

Tinklo mokymo metu pasirinkti Sie parametrai:

Suvedimy kiekis (routings) - 3, kiek karty bus atlickamas suvedimo algoritmas. Su $iuo

parametru buvo gauti geriausi rezultatai pagal Hinton et. al.;

Duomeny paketo dydis (batch_size) - 100, Sis parametras jtakoja tinklo apmokymo
greit] ir kokybe, nes po kiekvieno Zingsnio (po kiekvieno paketo) pagal gauta nuostolio
(angl. loss) reikSme atnaujinami tinklo svoriai, kurie toliau naudojami iki kol baigiasi
epocha. Tuo paciu zingsniy kiekis buvo dataset_length / bach_size, tokiu bidu visas
treniravimo rinkinys pereidavo tinklg per vieng epocha. Epochos pabaigoje svoriai su

maziausia nuostolio reik§me i§saugomi ir naudojami kitoje epochoje;

Apmokymo greitis (angl. learning rate, Ir) - 0,001, naudojamas kartu su Adam
optimizatoriumi. Siuo atveju tokio apmokymo grei¢io uzteko (pasiektas 90% tikslumas
su treniravimo duomenimis per 10-20 epochy), nes tinklo esmé yra pasiruosti filtrus,

kurie bus veéliau permokomi trejety neuroniniam tinkle;

Rekonstravimo koeficientas (lam_recon) - 0.392, sis dydis naudojamas kaip SSE (angl.
sum squared error) pakaitalas MSE (angl. mean squared error) skai¢iavimams,

identiSkai Hintono straipsnyje.
Su Siais parametrais tinklo sudétis atrodé Sitaip (Zr. pav. 6):

InputLayerl (pav. jvesties sluoksnis) - (100, 32, 32, 3) tenzorius, iSvertus (batch_size,

image_height, image_width, channels);

Conv2D/1 (pirmas konvoliucinis sluoksnis) - (100, 24, 24, 256) tenzorius; 62 tiks.
parametry; paprastas konvoliucinis sluoksnis turintis 256 filtrus. Skirtingose modeliy

realizacijose konvoliuciniy sluoksniy bei filtry kiekis ir sumavimo matricy dydziai
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skiriasi (zr. 1-6 priedus). Didesnés sumavimo matricos gali prasciau generalizuoti ar
iSmokti maziau smulkiy savybiy, dél to bandymai atlikti su skirtingomis matricy

konfigiiracijomis;

Conv2D/2 (kapsuliy sluoksnis suformuotas i§ konvoliucinio sluoksnio) - (100, 8, 8, 256)
tenzorius, kuris yra transformuojamas j kapsules (8 dimensijos) ir gaunamas (100, 2048,
8) tenzorius Siame sluoksnyje naudojama suspaudimo (angl. squash) aktyvavimo

funkcija; 5,3 mln. parametry Hinton CapsNet tinkle ir vos 30 tukst. CapsNet-E;

Digitcaps - (100, 10, 16) tenzorius; i§ kapsuliy gaunami 16 dimensijy vektoriai

kiekvienai klasei (10). Sis sluoksnis atlicka kapsuliy suvedimo algoritma;

InputLayer2 (label jvesties sluoksnis) - (100, 10) tenzorius, priima klasiy duomenis
(angl. labels), klasé yra 10 dimensijy vektorius, kur viena reikSmé yra 1, visos kitos yra

0;

Mask - (100, 160) tenzorius, randa didziausio ilgio jvesties vektoriy, visus kitus padaro
0, didZiausio ilgio vektorius turi informacijg ar¢iausia reikiamo rezultato (pagal Hintono
darbag), t.y. kurig klasg tinklas spéja. Priima InputLayer2 ir Digitcaps atrasti kuri klasé

buvo atspéta ir atliekamas vektorizavimas (angl. flatten);

Decoder - $is sluoksnis yra sudarytas i§ keliy sluoksniy (naudojamas kaip sluoksnis
taCiau yra formuojamas kaip atskiras modelis), Sis sluoksnis naudojamas dekoduoti

arba, tiksliau, rekonstruoti kapsuliy tinklo i§vestj (Zr. 5 pav.):

Dense (pasléptas sluoksnis) - relu aktyvavimo funkcija, 512 dimensijy
- Dense (pasléptas sluoksnis) - relu aktyvavimo funkcija, 1024 dimensijy

- Dense (pasléptas sluoksnis) - sigmoid aktyvavimo funkcija, 32*32*3=3072

dimensijy

- Reshape - praeitas sluoksnis performatuojamas j (32, 32, 3) tenzoriy, tokj patj
kaip ir tinklo jvesties, tam kad buty galima atvaizduoti kaip paveiksliuka
(rekonstruota pra¢jus pro tinkla). Sis rekonstruotas paveiksliukas bus

naudojamas trejety tinklo apmokymui.
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CapsNet-Hinton9 tinklui pradéjus mokyti reikéjo 30 epochy (Zr. pav. 8) pasiekti gana
auksta tikslumg (95%) su CIFAR10 apmokymo duomeny rinkiniu. Hinton et. al. savo darbe
pasieké 90% tiksluma, taciau jis jskaiciavo ir validavimo duomeny rinkinj ir papildomai atliko
karpymo (angl. crop) operacijas prie§ nuotraukas paduodamas j tinkla. Siuo atveju néra labai
svarbu aukstas tikslumas, kadangi tinklas vis tiek mokysis i§ naujo trejety tinkle, todél tokio
tikslumo filtry turéty uztekti pradéti tinklg naudoti trejety tinklo mokymui. Visas apmokymas
truko mazdaug apie valanda, neskai¢iuojant kity bandymy, kurie davé prastesnius rezultatus.
Viso mokymo esmé yra gauti reikiamus filtrus (Zr. pav 7), kurie véliau bus panaudoti apmokant
trejety tinklg. Po mokymo filtry ir paslépty sluoksniy svoriai yra iSsaugomi, kad juos biity
galima panaudoti trejety tinkle. Visiems kitiems tinklams apmokyti uztruko panasiai laiko, kaip
ir CapsNet-Hinton9, tac¢iau CapsNet-Conv ir CapsNet-E apsimoké greiciausiai ir pasieké dar

didesnj tiksluma nei kiti modeliai.

e = e Training loss
) g axh 030
—— capsnet_loss
A L W 02s decoder Joss
L s b -
0.20
L [ o1s
] ™
Iy
005
. 0 5 10 15
10 Pav. Kapsuliy tinklo filtry Training and validation accuracy
pavyzdziai 0.90
a5
080
— Capsnet accurac
075 F - Y
val_capsnet_accuracy
070
065
0.60

9 Pav. Kapsuliy tinklo apmokymo
parodymai, paskutinés 20 epochy su
CIFAR10 duomenimis
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3.4. ResNet neuroninio tinklo realizacija

Kadangi ResNet tinklas jau yra realizuotas ir prieinamas naudojant Tensorflow Keras
API jo atskirai realizuot nereikia. Siam eksperimentui naudojamas ResNet50° tinklas
[HZSS15]. Tai yra maziausias gilusis ResNet tinklas kokj galima naudoti. Sis tinklas jau turi
paruostus filtry svorius gautus apmokant su ImageNet duomeny rinkiniu. Kadangi jis buvo
apmokytas su 224x224 rezoliucijos nuotraukomis, filtrai yra daug aukstesnés kokybés, nei
CapsNet tinklo, apmokyto su CIFAR10. Potencialiai naudojant gilesnius ResNet101 ar
ResNet152 galima biity iSgauti geresnius rezultatus, bet jiems reikia daugiau resursy bei
duomeny. Siuo atveju ResNet50 yra pakankamas atlikti palyginimui su CapsNet neuroniniu
tinklu, kadangi jis turi 26 mln. parametry prie§ CapsNet 11 mln. parametry. Ko S§itas tinklas
neturi, tai dekodavimo (angl. decoder) ar rekonstravimo sluoksnio. Sis sluoksnis bus
pridedamas identiSkas, kaip ir CapsNet tinklo atveju, taciau jis apsimokys tik trejety
eksperimento metu. Kadangi tinklas yra labai gilus jo viso grafiko atvaizduoti nepraktiska (7
priedas) , taciau pagrindiné logika yra, kad jis gali praleisti filtrus, taip iSlaikantis geresnj

gradientg (Zr. 9 pav.).

X

A
svoriy sluoksnis

]-—(x) J rew

svoriy sluoksnis

y

X
tapatumas

11 Pav. ResNet tinklo isliekamasis blokas (angl. residual block)

3.5. Trejety neuroninio tinklo realizacija

Trejety neuroninius tinklus vadinsime TCapsNet (modifikacijos pavyzdys - TCapsNet-
Hinton9) ir TResNet. Tiek TCapsNet, tieck TResNet naudoja identiSkus mokymo parametrus ir

veikia i§ principo taip pat, vienintelis skirtumas yra paduotas modelis su savo svoriais (skiriasi

3 https://keras.io/api/applications/resnet/#resnet50-function
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iSmokti filtrai). CapsNet ir ResNet yra naudojami, kaip jterpiamasis (angl. embedding)
sluoksnis, kurio paskirtis gauti rekonstruotus paveiksliukus. Siuos paveiksliukus naudosime

apskaiciuoti bendra tinklo trejety nuostolio reikSme. Trejety tinklas naudoja Siuos parametrus:

- learning rate - 0,0006, naudojamas dar mazesnis apmokymo greitis dél mazy atstumy
tarp vaizdy, juos reikia didinti i$ Iéto. Per didelis mokymosi greitis gali greitai permokyti
tinkla;

- batch size - 100, naudojamas tas pats dydis kaip ir CapsNet tinkle, kad atitikty jvesties
tenzorius. CapsNet tinkle tenzoriai atsimena §itg parametra todél norint jj pakeisti reikty
permokyti tinkla;

- triplet loss constant - 0,2, konstanta naudojama nuostolio funkcijos reikSmés
skaiCiavimuose, ta pati reikSmé buvo naudojama ir [SKFP15]. Jos pagrindiné idéja yra
padidinti nepanasiy vaizdy ir panasiy vaizdy skirtumg pridedant nekintamg atstuma.
Kadangi loss reikSmés negali biiti neigiamos, §i konstanta leidZia iSmokti didesnius

atstumus tarp nepanasiy vaizdy.
Su $iais parametrais gautas neuroninis tinklas (zr. 10 pav.):

- Ivestis susideda i$ 3-ijy jvesties tenzoriy su tuo paciu dydziu. Bazés (anchor), teigiamas
(positive), neigiamas (negative) jvesties tenzoriai priima atitinkamai paveiksliukus ir
juos paduoda j sekantj sluoksnj, kuris yra CapsNet ar ResNet neuroninis tinklas.

- Antrame sluoksnyje esantis neuroninis tinklas prafiltruoja nuotraukas ir graZina
dekoduotg spéjimo tenzoriy, kurio forma (angl. shape) sutampa su jvesties forma, t.y.
(32,32,3).

- Paskutiniame sluoksnyje neuroniniy tinkly rezultatas sujungiamas j vieng matricg ir

paduodamas ] trejety nuostolio funkcijg.

mput: | [(None, 32, 32, 3)] mput: | [(None, 32, 32, 3)] mput: | [(None, 32, 32, 3)]
anchor: InputLayer positive: InputLayer negative: InputLayer
output: | [(None, 32, 32, 3)] output: | [(None, 32, 32, 3)] output: | [(None, 32, 32, 3)]

e e

mput: | (100, 32, 32, 3)
output: | (100, 32, 32, 3)

model_1: Functional

input: | [(100, 32, 32, 3), (100, 32, 32, 3), (100, 32, 32, 3)]
output: (100, 96, 32, 3)

concatenate: Concatenate

12 Pav. Trejety neuroninio tinklo modelis
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Trejety formavimo metodai gali buti skirtingi. Galima imti duomenis - i§ eilés,
atsitiktinai, arba parinkti smarkiai skiriancius (angl. hard batch), Svelniai skiriancius (angl. soft
batch), skirtumo per nuostoliy funkcijos atstumo konstantos (angl. semi-hard batch) trejetus.
Siuo atveju, visi elementai viename pakete (batch_size = 100) imti atsitiktiniu biidu, tuo paciu
ir ant bazinio paveiksliuko atlikta atsitiktiné transformacija (nuo -10° iki +10° kampo
pasukimas kas 2,5°). Taip kiekvienas paketas turi labai skirtingus duomenis i$ viso duomeny
rinkinio. Tai yra biitina norint paspartinti mokymasi ir nepermokyti ant vienody duomeny.
Vienintelis tokio metodo trikumas, kad pradiné nuostoliy funkcija gali smarkiai skirtis tarp
bandymy ir gaunami labai jvairts pradiniai rezultatai, nes pradinis gradientas (kartu ir pradiniai
svoriai) gaunasi vis kitoks. IS principo, tai neturi labai didelés jtakos galutiniam rezultatui,
kadangi po 10 epochy rezultatai suvienodéja, skirtumas tik, kad tinklas gali 1é¢iau mokytis nei

su semi-hard batch metodu.
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3.6. Trejetuy neuroniniy tinkly bandymai

Sio darbo tikslas yra parodyti, kad kapsuliy tinklas gali pasiekti geresnius rezultatus su
duomeny pasukimais trejety modelyje naudodamas maziau parametry. Visi trejety tinklai
naudojo tg pacig konfigiiracija ir tg pat] dekodavimo modelj (dekodavimo modelio parametry
kiekis vienodas). Visi tinklai buvo mokomi tol kol per kelias epochas tinklas pradeda
nebesimokyti (nebemazéja loss reikSmé). ResNet ir CapsNet jterpiniai atitinkamai buvo gauti
i§ Keras ImageNet ir apmokant su CIFAR10. Epocha (angl. epoch) kurioje buvo gauti geriausi
tinklo rezultatai. Mokymo metu buvo stebimi nuostoliy funkcijos (angl. loss), tikslumo (angl.
train_acc), validavimo nuostoliy funkcijos (lentel¢je val loss) ir validavimo tikslumo (lenteléje
val_acc) parodymai. Taip pat gautas tikslumas su testavimo duomenimis (lenteléje test_acc) ir
tikslumas (skliausteliuose) pridedant 0.01 atstumg (paklaidos atstumas, pa) norint jsitikinti kiek

neigiamo vaizdo tinklo iSvesties rezultaty yra panasiy | bazinj vaizda:

1 Lentelé. Apmokyty trejety neuroniniy tinkly parodymai

tinklas epoch loss val_loss | train_acc | val_acc test_acc
TCapsNet-Hinton9 57 0.009 0.084 0.89 0.58 0.74 (0.71)
TCapsNet-Hinton7 47 0.042 0.13 0.63 0.40 0.66 (0.63)
TCapsNet-Conv 20 0.0007 | 0.088 0.98 0.57 0.71 (0.70)
TCapsNet-BNorm 20 0.0064 | 0.127 0.91 0.42 0.58 (0.55)
TCapsNet-Mono 30 0.05 0.142 0.58 0.31 0.82 (0.80)
TCapsNet-E 60 0.04 0.147 | 0.69 0.42 0.58 (0.45)
TResNet 30 0.0092 | 0.1009 |0.94 0.47 0.86 (0.60)
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Testavimo duomeny grafikai (9 priedas)

Buvo naudojama 10 skirtingy teigiamy pory (8 priedas), kuri kiekviena turéjo 10
skirtingy neigiamy paveiksliuky. Taip pat, kiekvienas bazinis (angl. anchor) paveiksliukas buvo
pasuktas 10 karty (viso 1000 trejety). Kiekvienas bazinis paveiksliukas turéjo skirtingas
savybes iStestuoti kokius bruozus tinklai iSmoksta geriau ar blogiau. Visi testavimo duomenys

buvo normalizuoti kaip ir mokymo bei validavimo duomenys.

Kiekvienas i§ grafiky turi trejeto pavadinima, pasiekta tiksluma ir pasiekta tikslumag per
paklaidos atstumg (pa). Mélyna spalva zymi teigiamo vaizdo ir bazinio vaizdo skirtumus,
oranziné¢ zZymi neigiamo vaizdo ir bazinio vaizdo skirtumus. Skirtumas apskaiciuojamas
Euklido atstumo funkcija kiekvienam pikseliui, ir i§ jy visy iSvedamas vidurkis. Teigiamo
vaizdo ir neigiamo vaizdo skirtumai palyginami. Jeigu teigiamo vaizdo skirtumo reikSmeés yra
mazesnés negu neigiamo vaizdo skirtumo reikSmés, reiskia tinklas gerai identifikavo vaizdy

panasuma.

Kiekvienas grafikas turi 100 trejety (10 grafiky kiekvienam bruozui kiekvienam
modeliui). Tuose 100-ame trejety kas 10 elementy yra skirtingas neigiamas vaizdas, o
kiekvienas i$ ty 10 yra pasuktas bazinis vaizdas (nuo —10 iki +10 laipsniy). Didelé dispersija
grafike identifikuoja, kad tinklas pras¢iau identifikuoja pasuktus vaizdus, t.y. tinklo bazinio
vaizdo iSvesties jterpinys (angl. embedding) yra nepanasus vienas ] kita su skirtingais

pasukimais.
Tinkly palyginimas

TCapsNet-Hinton9 modelis lyginant su TResNet modeliu parodé geresnius rezultatus
su validavimo duomenimis. Nors i§ pirmos paziiiros TResNet tinklas pasieké aukstesnj
tikslumg su testavimo duomenimis galima matyti (9 priedas), kad dauguma tinklo iSvesciy yra
labai arti viena kitos. Reiskias teigiami jterpiniai ir neigiami jterpiniai pagal tinklo iSvestj yra
skaitomi panasiais. Pridéjus maza reikSme (pa = 0.01) prie teigiamy ir neigiamy vaizdy pikseliy
vidurkio skirtumo ir juos palyginus, galima matyti kad TResNet tikslumas siekia vos 60%, tuo
tarpu TCapsNet-Hinton9 toliau siekia 71%. Nors ir TResNet tinklas puikiai atskyré (iSskyrus

paskutinj trejeta), kuris vaizdas yra panaSus, jis taip pat klaidingai identifikavo neigiamus
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vaizdus, kaip panaSius. Abu tinklai gerai atskyré vaizdus su pasukimais (gauti panasis
jterpiniai), kadangi néra didelés dispersijos tarp pasukimy. IS gauty rezultaty matosi, kad

TCapsNet-Hinton9 geriau generalizuoja vaizdus, ir geriau atskiria panasius nuo nepanasiy.

TResNet tinklas turi panasius grafikus su miskais, tuo tarpu visiskai priesingi grafikai
gauti (irgi tarpusavyje panasiis) yra visi likg. Vienintelis grafikas su neatpazintais panasiais
vaizdais yra priemiescio grafikas. Toks grafikas parodo, kad kai kuriuose scenarijuose tinklas
gali i§vesti neteisingus jterpinius tam tikriems pasukimams. Toks tinklas galéty biiti pritaikytas
drono skrydziams, bet dronas turéty atmesti dalj duomeny rinkinio nuo pradinés pozicijos dél

daug panasiai laikomy trejety.

TCapsNet-Hinton9 tinklas prasc¢iausius rezultatus parodé su duomenimis, kuriuose yra
daugiau misko, ir visai gerai klasifikavo visus kitus duomenis. Tinklas turé¢jo daug maziau
artimy teigiamy ir neigiamy vaizdy nei TResNet, dél to su tokiu tinklu biity galima tiksliau
nustatyti drono prading pozicijg. Taip pat tinklas turéjo gana stabilig dispersijg tarp paveiksliuky
pasukimy, kas leidZia gerai atskirti panasius ir nepanasius vaizdus. Tg taip pat galima iSspresti
drono sistemai sugeneravus kelis jterpinius su nedaug pasuktais paveiksliukais ir gavus jy
vidurkj identifikuoti ar tai panaSus vaizdas. Taip pat bandéme Sio tinklo modifikacijas

TCapsNet-Hinton7, TCapsNet-Mono, TCapsNet-Conv ir TCapsNet-BNorm.

TCapsNet-Hinton7 (zr. 2 priedas) buvo bandytas norint jsitikinti ar maZesné
konvoliuciné sumavimo matrica (keiciant i§ 9x9 | 7x7) galéty lemti geresnius rezultatus.
TCapsNet-Hinton7 parodé prastesnius rezultatus visais atvejais, todel tolimesniuose

eksperimentuose kapsulése buvo naudojama 9x9 konvoliuciné sumavimo matrica.

TCapsNet-Mono buvo mokomas ir testuojamas su nespalvotais vaizdais (zr. 4 priedas).

Sis tinklas neparodé gero tikslumo su mokymo duomenimis (58%) ir validavimo duomenimis
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(31%), taciau pasiekée auksta tiksluma su testavimo duomenimis (~80%). IS principo rezultatai
labai panasiis, kaip ir TCapsNet-Hinton9 tinklo, t.y. prastai klasifikuoja miskus ir gerai visa
kita. Aukstesnis tikslumas gautas, nes tarp panasiy trejety yra didelé dispersija dél to atrodo,
kad yra didesnis tikslumas, nors jis praktiskai nieko neduoda. IS principo Sis tinklas atrodo daug
pras¢iau dél mazo mokymo duomeny ir validavimo duomeny tikslumo. Galimai su didesniu

testavimo duomeny rinkiniu biity daug mazesnis tikslumas ir su testavimo duomenimis.

TCapsNet-Conv tinklas turédamas daugiau konvoliuciniy sluoksniy (zr. 3 priedas)
pasieké labai panagius rezultatus, kaip ir TCapsNet-Hinton9. Sio tinklo pranasumas yra jo
mokymosi greitis ir geresnis tikslumas (10% geresnis tikslumas nei TCapsNet-Hinton9) su
mokymo duomenimis. Tinklas prarado Siek tiek pasukimy informacijos dél papildomy
konvoliuciniy sluoksniy, tai matosi, nes asiy dispersija yra Siek tiek pakilusi nuo TCapsNet-
Hinton9 tinklo. Kaip ir kiti Hinton modeliai, tinklas pras¢iau atpazina misky panasumus dél
mazo savybiy kiekio. Sis tinklas kartu su TCapsNet-Mono turéjo du atvejus, kur sugebéjo
tobulai (100% tikslumu) atskirti panaSy vaizda nuo visy kity nepanasiy vaizdy. Galima spresti,
kad gal buvo naudojama per didelé¢ trejety atstumo nuostoliy funkcijos reikSmeé, kuri lémé tinkla
persimokyti tarp skirtingy bruozy. Taip pat, galima sugeneruoti papildomy duomeny apsunkinti
tinklo mokymasi, kas taip pat mazinty persimokyma. Atsizvelgiant | visy duomeny rinkiniy
rezultatus, Sis tinklas parodé geriausius rezultatus i§ visy bandyty tinkly. Tai parodo, kad
papildomi konvoliuciniai sluoksniai, kartu su pakety normalizavimo sluoksniais, gali padéti
iSgauti didesnj tikslumag ir paspartinti tinklo mokymasi. Tuo tarpu, testuotas TCapsNet-BNorm
tinklas (Zr. 5 priedas) su papildomais normalizavimo sluoksniais prie pilnai sujungty sluoksniy
neparodé geresniy rezultaty nei vienu aspektu. TCapsNet-E (zr. 6 priedas), kuris buvo atkurtas
pagal [MSC21] straipsnj nepasizyméjo taip kaip Hintono suvedimo algoritmu paremti modeliai,

nors ir pasieké aukstesnj tikslumg su MNIST ir CIFAR10 duomeny rinkiniais. Galimai $is
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tinklas turi perspektyvy dél jo greito mokymosi ir mazo parametry kiekio, taciau jam reikia

atlikti papildomy modifikacijy Siai problemai spresti, kad pavykty iSgauti aukstesnj tiksluma.

Apibendrinant, TCapsNet-Conv pasieké geriausig tikslumg atsizvelgiant j visus
duomeny rinkinius, tac¢iau dél papildomy konvoliuciniy sluoksniy pakilo skirtumy dispersija.
Matant labai aukstg tikslumg su mokymo duomenimis ir maZesnj tikslumg su validavimo ir
testavimo duomenimis galima spresti, kad reikia arba daugiau duomeny mokymui arba keisti
nuostoliy funkcijos atstumo parametro reikSme (su mazesne reikSme tinklas gali maziau
persimokyti). Taip pat visi paveiksliukai buvo konvertuojami | 32x32 rezoliucijos nuotraukas.
Paveiksliukams sumazinti iSmetamos tam tikros detalés, kurios gali padéti CapsNet tinklui
tiksliau apsispresti, kuriai kapsulei ta savybé labiau tinka. Reikia atsiminti, kad CapsNet
kapsulés apsimoko naudojantis vektoriais, o ne skaliarais, kaip ResNet. D¢l to, mazas erdvinis
nukrypimas gali pakeisti vektoriaus reik§mes ir aktyvuotis neteisinga kapsulé. Paveiksliuky
rezoliucijos padidinimas leisty geriau atskirti tam tikras savybes (pvz. 1 ir 4 pikseliai gali

aktyvuoti skirtingg kapsule) ir geriau nustatyti jy reliatyvia pozicija.
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4.1.

Apibendrinimas

Rezultatai

Paruosti mokymo ir validavimo duomenys su nuo -10° iki +10° laipsniy pasukimo
transformacijomis, taip sudarant apie ~13000 skirtingy trejety mokymui ir ~600
skirtingy trejety validavimui, 1000 skirtingy trejety testavimui. Paveiksliukai buvo
transformuojami j 32x32 rezoliucijos matricas, dél darbinés atminties. Visi
paveiksliukai buvo normalizuojami (vidurkis ir dispersija);

Realizuoti ir apmokyti 6 skirtingi CapsNet neuroniniai tinklai su CIFAR10, gauti svoriai

buvo panaudoti, kaip pradiniai svoriai trejety tinkluose:
a. CapsNet-9 — 9x9 konvoliucinés sumavimo matricos kapsulése;
b. CapsNet-7 — 7x7 konvoliucinés sumavimo matricos kapsulése;

c. CapsNet-Mono — 9x9 konvoliucinés sumavimo matricos kapsulése, apmokytas
su nespalvotais paveiksliukais;

d. CapsNet-Conv — 9x9 konvoliucinés sumavimo matricos kapsulése, pridéti
papildomi konvoliuciniai sluoksniai ir pakety normalizavimo sluoksniai prie$
kapsuliy sluoksnius;

e. CapsNet-BNorm — CapsNet-Conv struktiira tik pridéti pakety normalizavimo
sluoksniai pries pilnai sujungtus sluoksnius;

f. CapsNet-E — Efficient-CapsNet pagal [MSC21] darbe pateikta sujungimo

algoritma.

3. Realizuoti ir apmokyti 6 skirtingi TCapsNet trejety neuroniniai tinklai:

a. CapsNet-9 — pasiektas 89% tikslumas su mokymo duomenimis, 58% tikslumas

su validavimo duomenimis, 74% tikslumas su testavimo duomenimis;

b. CapsNet-7 — pasiektas 63% tikslumas su mokymo duomenimis, 40% tikslumas
su validavimo duomenimis, 66% tikslumas su testavimo duomenimis;

c. CapsNet-Mono — pasiektas 58% tikslumas su mokymo duomenimis, 31%
tikslumas su validavimo duomenimis, 82% tikslumas su testavimo duomenimis;

d. CapsNet-Conv — pasiektas 98% tikslumas su mokymo duomenimis, 57%

tikslumas su validavimo duomenimis, 71% tikslumas su testavimo duomenimis;
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4.2.

e. CapsNet-BNorm — pasiektas 91% tikslumas su mokymo duomenimis, 42%
tikslumas su validavimo duomenimis, 58% tikslumas su testavimo duomenimis;
f. CapsNet-E — pasiektas 69% tikslumas su mokymo duomenimis, 42% tikslumas

su validavimo duomenimis, 58% tikslumas su testavimo duomenimis;
Realizuotas ir apmokytas TResNet trejety neuroninis tinklas, pasinaudojus jau
apmokyto ResNet modelio filtrais i§ Keras. Pasiektas 94% tikslumas su mokymo
duomenimis ir geriausias 47% tikslumas su validavimo duomenimis, 86% tikslumas su

testavimo duomenimis (60% jskai¢iavus mazo atstumo paklaida pa).

ISvados

TResNet tinklas nors ir gavo auksta (84%) tikslumg su testavimo duomenimis, turé¢jo
daug rezultaty su panaSiomis reikSmeémis. Pridéjus paklaidos reikSme tikslumui matuoti
matosi, kaip tikslumas nukrenta iki 60%. Tai rodo, kad nors tinklas ir sugeba atpazinti
panasius vaizdus, gauna daug klaidingy rezultaty. Sj tinkla galima biity pritaikyti
dronuose, taciau gali reikéti optimizuoti vaizdy atpazinimg, skaidant duomeny rinkinius
pagal prading drono buvimo vieta.

Atlikti 6 skirtingi bandymai su skirtingais kapsuliy neuroniniais tinklais. Geriausius
rezultatus pavyko gauti zilirint ] visus duomeny rinkinius su Hintono tinklo
modifikacija, pridéjus papildomus konvoliucinius sluoksnius ir pakety normalizavimo
sluoksnius. Sis tinklas prastesnj tiksluma gauna vaizduose su migkingomis vietomis, t.y.
tinklo jterpiniy reikSmes tarp teigiamo ir bazinio vaizdo turi didelj atstumg. Tai parodo,
kad tinklas geriau veikia su vaizdais, kurie turi daugiau savybiy. Pridéti konvoliuciniai
sluoksniai taip pat padidina dispersija tarp pasukty baziniy vaizdy.

Bendrai paémus, i§ rezultaty matosi, kad tinklai su papildomais konvoliuciniais
sluoksniais ir pakety normalizavimo sluoksniais apsimoké per maziau epochy ir pasieké
panasius rezultatus. Papildomi konvoliuciniai sluoksniai sumazina sekanciy sluoksniy
dimensijy kiekj, ir tuo paciu sumazina parametry kiekj. Daugiau sluoksniy leidzia
iSmokti daugiau savybiy per skirtingus filtrus, kas leidzia tinklui iSlaikyti auksta
tiksluma.

Apmokant ir testuojant tinklg skirtumas tarp spalvy sukuria didelj skirtumg tiek tarp
teigiamy, tiek tarp neigiamy paveiksliuky. Spalvy normalizavimas leidzia tinklui

daugiau démesio kreipti j savybiy i§gavima.
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lambda: Lambda
outp

ut: | (100, 128, 8)

. input: | [(None, 10)] . input: | (100, 128, 8)
input_2: InputLayer digitcaps: CapsuleLayer -
output: | [(None, 10)] output: | (100, 10, 16)
input: 100, 10, 16). (None, 10 mput: 100, 10, 16
magk: Mask L I ). ) capsnet: Length L ( )
output: (100, 160) output: (100, 10)

|

decoder: Sequential

mput: (None, 160)

output: | (None, 32, 32, 3)
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4. CapsNet-Mono tinklo grafikas

. mput: | [(L00, 32, 32, 1)]
mput_1: InputLayer

output: | [(100, 32, 32, 1)]

Y
nput: (100, 32, 32, 1)

output: | (100, 24, 24, 256)

convl: ConviD

mput: | (100, 24, 24, 256)
output: | (100, 8, 8, 256)

conv2d: ConvZD

nput: | (100, 8, 8, 256)

reshape: Reshape
output: | (100, 2048, 8)

mput: | (100, 2048, 8)
output: | (100, 2048, §)

lambda: Lambda

A
mput: one, 10 mpaut: 100, 2048, 8
mput_2: InputLayer L v )l digitcaps: CapsuleLayer 1 ( )
- output: | [(None, 10)] ) output: [ (100, 10, 16)
mput: | [(100. 10, 16). (None, 10)] mput: | (100, 10, 16)
maslk: Mask capsnet: Length
output: (100, 160) B output: (100, 10)
/
nput: (None, 160)

decoder: Sequential

output: | (None, 32, 32, 1)




5. CapsNet-BNorm tinklo grafikas

input_1: InputLayer

mput:

[(100, 32, 3

output:

[(100, 32, 32, 3)]

l

convzd: ConviD

input:

(100, 32, 32, 3)

output:

(100, 24, 24, 64)

l

input: | (100, 24, 24, 64)

batch_

lization: BatchN

output: | (100, 24, 24, 64)

l

conv2d_1: Conv2D

nput:

(100, 24, 24, 64)

output:

(100, 18, 18. 128)

l

batch_nonmalization_1: BatchNor

iput: | (100, 18, 18, 128)

output: | (100, 18, 18, 128)

l

3 mput: | (100, 18, 18, 128)
convzd_2: ConvD
- output: | (100, 12, 12, 256)
input: | (100, 12, 12, 256)
batch_i lization_2: BatchiNormalizati

output: | (100, 12, 12, 256)

l

conv2d_3: Conv2D

wmput:

(100, 12, 12, 256)

output:

(100, 2, 2, 256)

l

input:

(100, 2, 2, 256)

reshape: Reshape

output:

(100, 128, §)

|

input:

(100, 128, 8)

lambda: Lambda

oufpuf:

(100, 128, 8)

|

input: | (100, 128, §)

) mput: | [(None, 10)] o
input_2: TnputLayer figitcaps: CapsuleLayer
output: | [(None, 10)] output: | (100, 10, 16)
mput. 100, 10, 16), (None, 10 mput: 100. 10. 16
mask: Mask ! I ) O Ul capsnet: Length ! ¢ !
output: (100, 160) ounfput: (100, 10}

)

nput:

(None, 160)

decoder: Sequential

output:

(None, 32, 32, 3)
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6. CapsNet-E tinklo grafikas

) mput: | [(10, 128, 128, 3)]
mput_7: InpufLayer
output: | [(10, 128, 128, 3)]
input: | (10, 128, 128, 3)
convl: ConviD
output: | (10, 120, 120, 256)

:

convl_1: Conv2D

mput:

(10,120, 120, 256)

output:

(10, 56, 56, 236)

I

. mput: | (10, 56, 56, 256)
max_pooling2d_2: MaxPoolng2D
output: | (10, 28, 28, 256)
wput: 10, 28, 28, 256)
comvZd_2: Conv2D w ¢
oufput: | (10, 10, 10, 256)
mput: | (10. 10, 10, 256)
reshape 2: Peshape
output: (10, 3200. 8)
mput: | (10, 3200, §)
lambda_2: Lambda
- output: | (10, 3200, 8)
mput: (None. 10) - put: | (L0, 3200, 8)
put_8: InpufLayer ul L ! digitcaps: CapsuleLaver '
output: | [(None, 10)] output: | (10, 10, 16)
mput: 10, 10, 16), (None, 10 mput: 10,10, 16
mask_6: Mask v I ) (N il capsnet: Length il ( !
oufput: (10, 160) outpui: (10, 10)
nput: (None. 160)

decoder: Sequential

output: | (None, 128, 128, 3)




7. Pirmojo iSliekamojo bloko ResNetS0 tinkle grafikas

. s | [{Mone, 32, A5 3]
uput_ % InpkLayer
outpat | [{one, 32, 32, 31]
i 32,52,
covl_pad TeaP 22 il Qi J
outpt | (Mowe, 38, 38, 1)
gt . 38, 58, 4)
vl _coay ComviD Moare
- outpal: | (Mone, 146, 16, 645
] mpuit: | Mome, 16, 16 64
couvl b Batchbon ol
cutpal: | (Hone, 16, 16, 64)
gl . 16, 16, 64
comvl_weha Activabion (Hoae '
output: | (Nowe, 16, 16, 64)
gt | (Nome, 16, 16, 643
pooll_pad: ZeaoPaddumz 2T =
outpat | (Mome, 16, 15, 64}
it | (Mowe, 18, 15, 64}
poall_pocl MaxPoolae?T
output: | (Mone, & 8, 64}

/

apt: | (Mome, &, &, 64) (TR {HWone, &, 8, 64)
comvd_blockl_1_comn ComZIy - comvE_blockl O _com: CoarviD = -
onitpat (Home, 8, &, 64) output: | (Hone, &, &, 136)
gt . 6.8, 6d)
comv2_bhockl_1_bn: Batchi izafion one
outpat | (Moae. . 8, 64)
: .
. mput: | (Mone, B, 8, o) . input: | {Hone, 8. 5. 250}
conv?_blockl _1_rel Actvation comvd_blockl 0 b BatchMonmalization
output: | (None, BB 64 oubpat | (Nome, B, 8, 156}
inpat: BB
couvZ_blockl_2_comv: ConviD ui (¥oac )
output | (Mone, & 804y
inpt: LB 6
comvi_blockl _2_ba Eatch®onmalization o Mo }
- - otitpait. | {Nome, 8, 8, 64)
[§ iHowe, 8 B, 64)
coivi_blockl_2_pehr Activation i -
oulput: | (Mowe, &, B, 64)
8 . &, B, 64
convl_blockl 3 conw: ComID i (o )
owlpt: | (Mowe, &, B, I56)

input: | {None, 8 8, 256)
woanv2_blockl_3 b Babcli
output | (Home, §, & 256
mpuk: | [(Hone, &, &, 236), (None, §, 8, 256)]
coanl_ okl _add Add
oaipuat: {Hone, &, §, 1%46)

l

comvi_bloeckl _sub Activabion

(Home, §, &, 236

(Home, &, & 2%6)

i

comvd_block2_1_coan: ComvZD

gl

(Hone, §. 8, 256)

aupE

(Mo, 8, & 64)

!
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8. Testavimo duomeny rinkinys

Testavimo trejetai. Pirmi du vaizdai panasis, trecias nepanasus. Visi nepanasis vaizdai

buvo lyginami su visais panasiais.

1. Kelias ir laukas (angl. road and field)

\'
A\
:

2. Ezeras ir kelias (angl. lake and road)

3. Miskas ir laukas (angl. forest and field)

5. Kelias ir miskas (angl. road and forest)
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7. 90% miskas (angl. forest)

8. Vien miskas (angl. all forest)

-- 2
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9. Rezultaty grafikai

Atstumo reik§mé antrajai tikslumo metrikai apskaiciuoti (pa) - 0.01

TCapsNet-Hinton9 (tikslumas: 0.742, tikslumas su atstumu: 0.715)
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Forest with shape, Accuracy 40.0 (40.0)
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https://gitlab.com/Cnnamon/masters-capsnet-similarity
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