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Santrauka

Duomeny kiekiams nuolatos augant, ieSkoti panaSiy vaizdy rankiniu budu nebéra optimalu.
Reikalingas panaSumo vertinimo automatizavimas, leidZiantis jvertinti vaizdy panaSuma per trum-
pa laiko tarpa ir sumaZinantis vertinimo subjektyvuma. Sio darbo tikslas — pasiiilyti naujg vaizdy,
kuriy dalykinés sritys yra neapibréZtos, panaSumo vertinimo metoda. Tiriami jau egzistuojantys
panasumo vertinimo metodai (GIST, MultiGrain, HOW, ,.,VisionForce* ir klasifikacijos uzduociai
pritaikyti metodai) ir naujai pasiulytas vaizdy transformatoriais ir ketverty tikslo funkcija paremtas
metodas. Metody vertinimas atlickamas naudojant ,,DISC21* ir ,,Google Landmarks Dataset v2*
(GLDv2) duomeny rinkinius. Geriausig preciziSkumag, naudojant ,,DISC21* duomeny rinkinj, pa-
rodé ,,VisionForce*, HOW ir autoriaus pasiulytas metodas, o klasifikacijos modeliais paremtas me-
todas parodé prasCiausius rezultatus. Geriausig preciziSkuma, naudojant ,,LAND* duomeny rin-
kinj, parodé pasiekia HOW ir autoriaus pasitlytas metodas. IStestavus modeliy naSumg pastebéta,
kad greiciausiai veikia GIST metodas. Geriausius rezultatus parode ,,HOW* ir ,,VisionForce* me-
todai pasiZymi maZiausiu savybiy iSgavimo greiiu. Autoriaus pasiulytas metodas yra antroje vie-
toje naSumo atzvilgiu.

Raktiniai ZodZiai: vaizdy panaSumas, vaizdy transformatoriai, ketverty tikslo funkcija.



Santrauka angly kalba (Summary)

As data volumes continue to grow, it is no longer optimal to manually search for similar ima-
ges in large image datasets. Automation of the evaluation of image similarity is needed to evaluate
the similarity in a short timeframe and to reduce the subjectivity of the evaluation. The aim of this
work is to propose a new method for the evaluation of image similarity in undefined subject do-
mains. Existing similarity evaluation methods (GIST, MultiGrain, HOW, VisionForce and methods
adapted to the classification task) and a newly proposed method based on vision transformers and
the quadruplet loss function are investigated. The methods are evaluated using the ,,DISC21* and
,,Google Landmarks Dataset v2“ (GLDv?2) datasets. VisionForce, HOW and the author’s proposed
method showed the best precision on the ,,DISC21* dataset, while the method based on classifica-
tion models showed the worst results. The best precision on the ,,GLDv2* dataset was achieved by
the HOW method and the author’s proposed method. The GIST method was found to be the fastest
when the performance of the models was tested. The best performing HOW and VisionForce met-
hods have the lowest feature extraction speed. The author’s proposed method is ranked second in
terms of performance.

Keywords: image similarity, vision transformers, quadruplet loss function.
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Ivadas

Panasus objektai — tai objektai, turintys tokiy pat ypatybiy ar bruozy. Taciau panaSumas
yra abstrakti sgvoka. Kiekvienas asmuo panaSuma gali suprasti kitaip. Tam jtakos daro lyginimo

pozZymiai, objekty kokybe, lygintojo asmenybé.

(a) Zalios spalvos obuoliai (b) Raudonos spalvos obuoliai
1 pav. Obuoliy vaizdai [KRA*20)]

Pavyzdys —[I| paveikslélyje lyginami vaizdai yra panasis (vaizduojami obuoliai), tatiau vaiz-

dai skiriasi (skirtinga objekty spalva, kiekis, laikymo vieta). Zmogus lygina pasitelkdamas jam
suprantamus ir pastebimus subjektyvius poZymius.

Duomeny kiekiams nuolatos augant [[GR12]], ieSkoti panasiy vaizdy rankiniu biidu nebéra
optimalu. Reikalingas panaSumo vertinimo automatizavimas, leidZiantis jvertinti vaizdy panaSuma
per trumpa laiko tarpa. Be to, panaSumo vertinimo automatizavimas leidZia sumazinti subjektyvaus
vertinimo (Zmogus vertina jam suprantamus poZymius) jtaka, taip padidinant vertinimo tikslumag ir
patikimumg (pridedama objektyvumo).

Jei turétume tikslius lyginimo poZymius (pvz. obuolio spalva), galétume apmokyti vaiz-
dy klasifikacijos modelj ir atliekant prognozes skirstyti vaizdus j atitinkamas kategorijas. Taciau
problemos iSkyla, jei panaSumo kriterijai néra tiksliai apraSyti, jy yra itin daug ar neturime tiksliai
suzyméty duomeny klasifikacijos modelio apmokymui. Tuomet pravartu naudoti platesnj vaizdy
panaSumo vertinima, skirta neapibrézty dalykiniy sri¢iy vaizdams.

Vaizdy panaSumo vertinimas naudojamas daugelyje sri¢iy:

» Atvirkstiné vaizdy paieSka — tai informacijos paieSkos budas, kai paieSkos varikliui paduo-
damas vaizdas, o vartotojui graZinama naudinga su vaizdu susijusi informacija. Tai gali buti

informacija apie vaizdo autoriy, interneto svetaines, kuriose vaizdas patalpintas, aukStesnés

raiSkos vaizdo variantus ir pan. [HLA19]

* JZymiy viety atpazinimas — naudojantis vaizdy panaSumo vertinimu, galime tiksliai nusakyti
kokig jZymia vieta matome vaizde. [HS20)]

* Vaizdy grupavimas — naudodami vaizdy panaSumo vertinima, galime sugrupuoti didelj duo-
meny rinkinj | maZesnes grupes — klasterius, be butinybés ruosti duomenis, juos klasifikuoti
bei apmokyti klasifikavimo modelj. [RPA14]]



Atsizvelgiant j vaizdy panaSumy vertinimo poreikj jvairiose industrijos srityse, nuspresta is-
tirti vaizdy panaSumo vertinimo budus, palyginti jy reikalavimus bei rezultatus ir pasiulyti nauja
vertinimo metoda.

Darbo metu bus apzvelgiami klasikiniai kompiuterinés regos panaSumy vertinimo metodai
bei dirbtiniais neuroniniais tinklais (giliaisiais neuroniniais tinklais bei vaizdy transformatoriais)
pagrijsti metodai.

Darbo tikslas — pasiulyti naujg vaizdy, kuriy dalykinés sritys yra neapibréZtos, panaSumo
vertinimo metoda.

Darbo uzdaviniai:
1. Apibrézti vaizdy panaSumo vertinimo metody vertinimo bei lyginimo kriterijus.
2. Igyvendinti vaizdy panaSumo vertinimg keliais skirtingais metodais.
3. Pasiulyti naujg vaizdy panaSumo vertinimo metodg.

4. Palyginti jau egzistuojanciy bei pasiulyto vaizdy panaSumo vertinimo metody rezultatus.



1. MasSininio mokymo metodai

Darbo metu apzvelgti vaizdy panaSumo vertinimo metodai yra paremti jvairiomis modeliy
architektiiromis, matematinémis operacijomis, vektoriy panaSumo vertinimo metodais. Siame sky-

riuje apZvelgiame jy ypatumus.

1.1. Transformatoriai

Rekurentiniy neuroniniy tinkly modeliai atlieka skaiCiavimus pagal jvesties ir iSvesties sim-
boliy pozicijas. Suderinus pozicijas su skai¢iavimo laiko etapais, sukuriama paslépty buiseny seka
H, kurios pozicija h; € H priklauso nuo ankstesnés pasléptos biisenos h;_ ir pozicijos i jvesties. Si
tinklo savybé neleidzia iSlygiagretinti mokymo duomeny apdorojimo, o tai tampa itin svarbu apdo-
rojant ilgesnes sekas. Transformatorius — tai modelio architektiira, kurioje vengiama pasikartojimo,
o0 vietoj to, norint nustatyti globalias priklausomybes tarp jvesties ir i§vesties, pasikliaunama vien
tik démesio mechanizmu [VSP*17]]. Modelio architekturg galima matyti [2) paveikslélyje.

I1Svestys

jorm + rysiai
P\Ina\ sujunmas
[ Norm + rysia
Démesio
funkcija
Nx
rm + rydiai

funkcija

Norm + rySiai
l P\Ir\a\ sujur\gtas
orm
Démesio
funkclja
} A )
A J

Poicinis N A Pozicinis
kodav\mas kodavimas
Savybiy Savybiy
vektoriai vektoriai

I

Jvestys

Nx

13vestys
(paslinktos j desine)

2 pav. Transformatoriy architektura [VSP*17]]

Kaip ir daugelis geriausius rezultatus rodanciy neuroniniy sekos perdavimo modeliy, trans-
formatoriai pasiZymi struktura sudaryta iS koduotojo ir dekoduotojo. Koduotojas pavercia jvesties
simboliy sekg = (x1,...,x,) i sekg savybiy vektoriy z = (z1,...,2,). Dekoduotojas pavercia sekg
z j iSvesties sekg y = (y1,...,y, ), apdorodamas kiekvieng elementg is eilés. Kiekviename Zingsnyje
modeliai yra autoregresiniai — t. y. naudojantys praeity Zingsniy iSvestis, kaip papildomg jvestj

naujos iSvesties generavimui.

1.1.1. Démesio funkcija

Démesio funkcijg galima apibudinti kaip uzklausos (Q) ir rakty (K) bei ver¢iy (V) pory rin-
kinio pavertima j iSvestj, kur uzklausa, raktai, vertés ir iSvestis yra vektoriai. ISvestis apskaiciuoja-

ma kaip svertiné verc¢iy suma, kai kiekvienai vertei priskiriamas svoris yra apskai¢iuojamas pagal
9



suderinamumo funkcijg priklausancig nuo uzklausos ir vertés rakto. Transformatoriuose naudo-
jama keliy galvuciy démesio funkcija, kurig sudaro keli normuotos sandaugos démesio funkcijy

sluoksniai (funkcijy sudedamasias dalis matome 3| paveikslélyje).

Normuotos sandaugos démesio funkcija Keliy galvuciy démesio funkcija

Tiesinis
sluoksnis
Sujungimas

!

L
Normuotos sandaugos
X . " n
démesio funkcija |

| | 1
Skaliarine

L L L
Tiesinis Tiesinis Tiesinis
sandauga sluoksnis sluoksnis sluoksnis

b ok \[ I

3 pav. Démesio funkcijos [VSP*17]]

Skaliariné
sandauga

Maskavimas (nebut.)

Normuotos sandaugos démesio funkcijos jvestj sudaro dx dydZio uzklausos ir rakty vektoriai
bei dy dydZio verCiy vektoriai. Apskaic¢iuojame uZklausos ir visy rakty skaliarines sandaugas,
kiekvieng jy padalijame iS +/dj ir, norédami gauti verciy svorius, taikome ,,SoftMax* funkcijg.

Proceso formulé pateikiama [1| formuléje.

D(Q,K,V) = softmax (C\Q/g) 1% (1)

Vietoj to, kad su d,,.q¢; dimensijy uzklausomis, raktais ir vertémis buity apskai¢iuojama vie-
na démesio funkcija, Vaswani et al. [VSP"17] pastebi, kad naudinga n karty tiesiSkai suprojek-
tuoti uzklausas, raktus ir vertes (naudojantis skirtingomis projektavimo funkcijomis) j dg, dx ir
dy dimensijas. Kiekvienai i§ Siy projektuojamy uZklausy, rakty ir verciy versijy lygiagreciai ap-
skai¢iuojame démesio funkcija, gaudami n i§vesties vektoriy. Sie vektoriai sujungiami ir dar karta
suprojektuojami, taip gaunant galuting démesio funkcijos iSvestj. Keliy galvuciy démesio funkcijos
formulé pateikiama 2] formuléje.

KGD(Q,K,V) = concat (D (QWlQ, KWE vy ) D (QWE, KWK VIV )) wo (2

Cla I/I/ZQ c RdmodeleK7 MK c RdmodeleK7 W’LV c RdmodeleV7 WO = nxdy Xdmodel — pa_
rametry matricos.

Transformatoriai naudoja keliy galvuciy démesio funkcijg trim skirtingais budais:

10



¢, Koduotojo-dekoduotojo démesio* sluoksniuose uzklausos gaunamos i§ ankstesnio deko-
duotojo sluoksnio, o atminties raktai ir vertés — iS koduotojo sluoksnio iSvesties. Tai leidZia
kiekvienai dekoduotojo pozicijai atkreipti démesj j visas jvesties sekos pozicijas, imituojant

tipinius koduotojo-dekoduotojo démesio mechanizmus.

» Koduotojo savaiminio démesio sluoksniuose visi raktai, vertés ir uzklausos gaunamos is tos
pacios vietos — ankstesnio koduotojo sluoksnio i§vesties. Kiekviena koduotojo pozicija gali

buti susijusi su visomis ankstesnio koduotojo sluoksnio pozicijomis.

* Dekoduotojo savaiminio démesio sluoksniai leidZia kiekvienai dekoduotojo pozicijai kreipti
démesj j visas dekoduotojo pozicijas iki tos pozicijos imtinai. Tai daroma norint iSsaugoti
autoregresijos savybe ir yra jgyvendinama normuotos sandaugos démesio funkcijos skai-
¢iavimo metu (,,SoftMax* funkcijos jvesties vertés, kurios apraso rySius su tolimesnémis

pozicijomis, yra prilyginamos —oo).

1.1.2. Pilnai sujungti tiesiniai tinklai

Be démesio funkcijy, transformatoriuose naudojami pilnai sujungti tiesiniai tinklai, kurie yra
vienodai taikomi kiekvienai transformatoriaus pozicijai atskirai. Juos sudaro dvi tiesinés trans-

formacijos su ,,ReLU* aktyvacija tarp jy. Sio tinklo funkcija matome [3|formuléje.

FFN(z) =max (0, W + b)) Wy + b2 3)

Nors tiesinés transformacijos skirtingose pozicijose yra vienodos, skirtingiems trans-

formatoriaus sluoksniams naudojami skirtingi parametrai.

1.1.3. Koduotojas ir dekoduotojas

Koduotojg sudaro N vienody sluoksniy, kur kiekvienas sluoksnis turi du posluoksnius —keliy
galvuciy savaiminio démesio mechanizmg ir pagal padétj pilnai sujungta tiesinj tinkla. Kiekvienas
iS posluoksniy papildomas liekamojo rySio ir normalizacijos moduliais.

Dekoduotojg taip pat sudaro N vienody sluoksniy. Prie koduotojo architekttros posluoksniy
pridedame papildoma keliy galvuciy savaiminio démesio mechanizma, apdorojantj koduotojo is-
vestj. Kaip ir koduotojo architekturoje, kiekvienas i§ posluoksniy papildomas lieckamojo rySio ir
normalizacijos moduliais. Taip pat modifikuojame dekoduotojo savaiminio démesio posluoksnj

(maskavimas), norint iSvengti démesio skyrimo vélesnéms iSvesties pozicijoms.

1.1.4. Pozicinis kodavimas

Kadangi modelyje néra pasikartojimo ar konvoliucijos, norint, kad modelis galéty pasinaudoti
sekos eiliSkumu, turime jvesti tam tikra informacijg apie santykine arba absoliucia Zenkly padétj
sekoje. Siuo tikslu j jvesties savybiy vektorius pridedame ,,pozicinius kodus*. Poziciniai kodai turi

ta patj dydj d,,,.q¢; kaip ir savybiy vektoriai, tad juos galima sumuoti.

11



1.2. Vaizdy transformatoriai

Po sékmingy transformatoriy modeliy pritaikymy naturalios kalbos apdorojimo uZdaviniy
sprendime, nuspresta pabandyti pritaikyti transformatorius ne tekstiniy duomeny apdorojimui, o
vaizdiniy [DBK*20].

Transformatoriaus koduotojas

Vaizdy transformatorius (ViT)
tinklas

Pilnai
sujungtas
tinklas
[

1

|

I

|

|

|

|

|

|

it icij i |
g Al F S S D

(* - klasés Zenklas) I

I

|

|

I

1

Transformatoriaus koduotojas |

Tiesinés sriciy projekcijos ]
% n . Normalizacija

i1
Sriciy savybiy
vektoriai

e
4 pav. Vaizdy transformatoriy architektura [DBK*20]]

Vaizdy transformatoriy architektiira matome 4| paveikslélyje. Standartiniam transformatoriui

pateikiame vienos dimensijos simboliy savybiy vektoriy seka. Norint apdoroti dviejy dimensijy

RHXWXC

vaizdus, turime pertvarkyti kiekvieng vaizda x € i suplokstinty dviejy dimensijy sriciy

sekg 7, € RV*(P *C) (Gia H ir W — vaizdo aukitis ir plotis, C' — kanaly skaicius, P — kiekvienos
vaizdo srities aukstis ir plotis, N = Z5F — sri¢iy skai¢ius). Transformatorius naudoja pastovy

iSvesties vektoriaus dydj D visuose savo sluoksniuose, todél suplokStiname sritis ir atvaizduojame

jas D dimensijy erdvéje pagalformul@. Sios projekcijos i§vestis — vaizdo sri¢iy savybiy vektoriai.

20 = [l'class; $;E, iL‘;E, e x;{;VE] + Epos (4)

Cia E € RP*O*P _svoriy matrica, E,o, € RNTD*P _ poziciniy kody matrica.

Kaip ir tekstiniy duomeny transformatoriuose, vaizdy sri¢iy savybiy vektoriy sekos pradzioje
pridedame papildoma savybiy vektoriy (28 = Tass), Kurio uzkoduotg buseng (z2?) laikysime vaiz-
do savybiy vektoriumi (y = LN(2?)). Salia savybiy vektoriy pridedame papildomus pozicinius
vektorius, skirtus iSlaikyti tg pacig savybiy vektoriy sekos tvarkg tarp visy koduotojo sluoksniy.
Tiek iSankstinio apmokymo, tiek mokymo metu prie 29 prijungiamas klasifikavimo sluoksnis, ku-
rio iSvestis — vaizdo klasé.

Dosovitskiy et al. pastebi, kad vaizdy transformatoriai pasiZymi daug maZesniu su specifi-
niais vaizdais susijusiu indukciniu $alifkumu nei konvoliuciniai neuroniniai tinklai. Sios ypatybés

prieZastis, tai transformatoriy savybe, jog savaiminio démesio sluoksniai yra globalus. Papildomai,
12



vaizdy sriciy padétis originaliame vaizde néra naudojama mokymo metu, tad rySiai tarp atskiry sri-

¢iy yra atrandami mokymo metu.

1.2.1. Vaizdy transformatoriy variantai

Salia originalaus vaizdy transformatoriaus (ViT) apradyto Dosovitskiy et al. [DBK*20] ge-
riausiai pasirodanc¢iuose modeliuose galime rasti ir kitg vaizdy transformatoriy varianta. Taipogi,

visi vaizdy transformatoriy modeliai turi dydZio bei keliy kertiniy parametry variacijas.

1.2.1.1. Keliy Zingsniy transformatorius

Swin transformatorius — tai 2021 m. pristatytas vaizdy transformatorius, kuriantis hierarchinj
vaizdo savybiy vektoriy ir pasiZymintis tiesiniu skai¢iavimo sudétingumu, atsiZvelgiant j jvesties
vaizdo dydj [LLC21]]. Transformatoriaus architektiira pateikiama |5| paveikslélyje.

Du i3 eilés einantys Swin blokai
Swin transformatorius (Swin)

P

A
7

-~

i W H W ., W H W
X %48 3 X X2C 16 % 16 X 4C 3 X X80

-
’

HxWx3

Vaizdai

Transformatoriaus
Srigiy suliejimas
Transformatoriaus
Blokas
Sriiy suliejimas
Transformatoriaus

Skaidymas | sritis

Tiesinis projektavimas
Sriciy suliejimas

' \
1 [
1 1
1 [
1 [
1 1
I 1
i 1
' 1
1 1
1 [l
1 [
v 1

___________

5 pav. Swin vaizdy transformatoriaus architektiira [LLC*21]

Pirmiausia jvesties vaizdas suskirstomas j nepersidengiancias sritis naudojant sriciy skaidy-
mo modulj (tokj pat kaip ir ViT). Kiekviena sritis laikoma Zenklu, o jos savybiy vektorius yra
nustatomas kaip neapdoroty pikseliy RGB verciy sankaupa. Originaliame Swin transformatoriuje
naudojamos 4 x 4 dydzio sritys, todél kiekvienos srities savybiy vektoriaus dydis yra 4 x4 x 3 = 48.
Sis neapdorotas savybiy vektorius yra projektuojamas j pasirenkamg dydj (pav. Zymimga C).

Sie vektoriai yra apdorojami keliais transformatoriy blokais, kuriy savaiminio démesio funk-

cijos yra pakeistos. Transformatoriy blokai iSlaiko Zenkly skaiciy (% X %) ir kartu yra laikomi
pirmu Swin transformatoriaus Zingsniu.

Norint sukurti hierarchinj atvaizdavima, Zenkly kiekis yra mazinamas sujungiant sluoksnius.
Pirmasis sri¢iy sujungimo sluoksnis sujungia kiekvienos keturiy gretimy sri¢iy grupés poZymius
ir 4C dydzio sujungtus savybiy vektorius apdoroja tiesiniu sluoksniu. Taip Zenkly skaiCius su-
mazinamas 4 kartus, o iSvesties matmuo tampa lygus 2C. Naujiems savybiy vektoriams taikomi
Swin transformatoriaus blokai. Pirmasis sri¢iy sujungimo blokas ir poZymiy transformavimo eta-
pas yra laikomas antru Swin transformatoriaus Zingsniu. Po Sio Zingsnio iSvesties rezoliucija yra

L H W
lygi ¢ X 3.
Procedura kartojama du kartus, kaip trecias ir ketvirtas Swin transformatoriaus Zingsnis, o

w

oy . e .. o . . H . H W &~ .. . . ..
iSvesties resoliucija atitinkamai prilygsta {5 X 75 ir 55 X 55. Sie Zingsniai kartu sukuria hierarchinj
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atvaizdavima, kurio poZymiy Zemélapio skiriamoji geba yra tokia pati kaip tipiniy konvoliuciniy
tinkly, pavyzdziui, ResNet.
1.2.1.2. Modeliy dydziai ir esminiai parametrai

ViT konfigiiracijos grindZiamos BERT [DCL™18|] naudojamomis konfigiiracijomis, kurios

apibendrintos T] lenteléje.

1 lentelé. ViT modeliy dydZiai [VSP*17]]

Modelis Sluoksniy | ISvesties | Daugiasluoksnio | Galvuciy | Parametry
skaiCius dydis perceptrono dydis | skaicius | kiekis
ViT-Base | 12 768 3072 12 86M
ViT-Large | 24 1024 4096 16 307TM
ViT-Huge | 32 1280 5120 16 632M

Tuo tarpu Swin vaizdy transformatoriai grindZia savo bazinio modelio parametrus ViT-Base
modelio parametrais. Taip pat siulomos Swin-T, Swin-S ir Swin-L, kuriy modelio dydziai atitinka

0.25x, 0.5x ir 2x bazinio modelio dydzio.

1.3. Telkimo operacijos

Vietinio telkimo operatoriai, paprastai maksimalus telkimas, yra randami daugelyje kon-
voliuciniy neuroniniy tinkly, norint sumaZinti priklausomybe nuo mazy pokyciy. Tuo tarpu vi-
suotinis erdvinis sutelkimas pavercia tinklo apskaiciuota trijy dimensijy aktyvacijy tenzoriy j vek-
toriy.

Klasifikacijos uzduotyse dazniausiai naudojamas vidurkiu paremtas telkimas, nepriklausantis
nuo permutacijy ir teikiantis didesnj visuotinj invariantiSkuma pokyc¢iams. Tuo tarpu vaizdy pa-
naSumo vertinimui reikia daugiau lokalizuotos informacijos — tam tikri lokalus objektai didina ver-
tinimo tiksluma, o globali scenos ,,netvarka“ (didelis maZy objekty kiekis, netvarkingas objekty
iSdéstymas) mazina. Deél to, vaizdy panaSumo vertinimui naudojami telkimo operatoriai labiau
atsizvelgia j lokalias vaizdo savybes.

1.3.1. Apibendrinto vidurkio telkimo operacija

Apibendrinto vidurkio telkimo (GeM) [RTC18|] operacija apskaiciuoja apibendrinta kiek-

RNXNxD _ tai konvoliucinio neuroninio tinklo

vieno tenzoriaus kanalo vidurkj. Tarkime, jog x €
kamieno apskaiciuotas savybiy vektorius. Pazymime, jogu € 2 = 1,....N x 1,...,N — tam tikras
Zemélapio pikselis, d — kanalas, o =4, — tam tikras tenzoriaus elementas. Tuomet GeM sluoksnio

savybiy vektorius apskai¢iuojamas pagal [5|formule, kur p > 0 yra kei¢iamas parametras.

) v

®)

d=1..D
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Nustacius, jog p > 1 padidiname sutelkty poZymiy Zemélapio kontrastg ir sutelkiame démesj j
svarbiausias vaizdo savybes. GeM - tai vidurkinio telkimo, naudojamo klasifikacijos uZzdaviniuose

(p = 1), ir maksimalaus erdvinio telkimo (p = oco) apibendrinimas.

1.3.2. Grupés apibendrinto vidurkio telkimas

Pirmieji vaizdy transformatoriai atitiko jprasta natiiralios kalbos apdorojime naudojamy
transformatoriy architektirg. Vaizdo savybiy vektorius buvo prilyginamas papildomo klasés Zenk-
lo paskutinei busenai. Taciau naudojant klasés Zenklg kaip savybiy vektoriy iSkyla rizika ignoruoti
kiekvienos vaizdo srities i§vestj ir informacija. Siai problemai spresti vietoje klasés Zenklo pra-
déta naudoti vaizdo sri¢iy iSvesCiy santalkg. ViT atveju naudojamas vidurkio telkimas. Taip pat
galima naudoti ir konvoliuciniams tinklams skirtas telkimo strategijas, taciau jos néra pritaikytos
ViT architekturai.

Grupés apibendrinto vidurkio telkimas (GGeM) — tai telkimo strategija paremta jvesties ka-

naly skaidymu j grupes [KKH*22]. Operacijos pavyzdys matomas [6] paveikslélyje.

GeM telkimas GGeM telkimas
D/4
D/4
D/4

N

6 pav. Telkimo operacijos [KKH™22]

Turint N x N x D savybiy vektoriy, apibendrinto vidurkio telkimo sluoksnis agreguoja vek-
torius naudodamas tik vieng telkimo parametra p. Tuo tarpu grupés apibendrinto vidurkio telkimo
sluoksnis vykdo grupémis grista agregacija, su skirtingais telkimo parametrais p; kiekvienai grupei.
Darome prielaida, kad kiekviena grupé yra nuosekliai iSdéstyta iSilgai D aSies.

Grupiy skaicius GG yra laikomas i anksto nustatytu hiperparametru ir yra prilyginamas vaiz-
dy transformatoriaus galvuciy skai¢iui. Tuomete P = {p;,...,pc} — apmokomy parametry seka.

GGeM sluoksnio i§vestis — naujas savybiy vektorius e(99), kuris randamas pagal @ formulg.

1

(99) 1 Prw ) PO i
ed’ = <@ > Tl >> » y(i) = [D/GW (6.1)

u€ey

T
eW=F@wﬁ%¢W}, (6.2)

Jei GG prilyginsime 1, GGeM taps apibendrinto vidurkio telkimo sluoksniu. Kita vertus, jei

G = D, kiekvienas aktyvacijy Zemélapio elementas bus susietas su individualiu parametru.
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1.4. Tikslo funkcijos

Vaizdy panaSumo vertinimui skirty neuroniniy tinkly mokymui naudojamos jvairios tikslo
funkcijos, kuriy paskirtis — vertinti ar panaSiy vaizdy savybiy vektoriai yra kuo arciau vienas kito.

Siame poskyryje apZvelgsime naudojamy tikslo funkcijy ypatumus.

1.4.1. KryZminés entropijos tikslo funkcija

Atsitiktinio kintamojo X entropija — tai kintamojo galimo rezultato neapibréZtumo lygis.

— [, p(z)logp(z),  jei X yra tolydus kintamasis

H(X) = (7)

— > .p(x)logp(x), jei X yra diskretus kintamasis '
Entropija apskai¢iuojame pagal [7| formule. Cia X yra atsitiktinis kintamasis, p(z) — ti-
kimybinis pasiskirstymas. Kuo didesné entropijos H(X) verté, tuo tikimybiy pasiskirstymo ne-
apibréZtumas bus didesnis, o kuo mazesné verté, tuo mazesnis neapibréZtumas.
KryZminés entropijos tikslo funkcija — tai tikslo funkcija, skirta klasifikacijos modeliy op-
timizavimui. Klasifikacijos modelio ,,SoftMax* sluoksnis pavercia vaizdo savybiy vektoriy j kla-
siy tikimybes. KryZminés entropijos tikslas — turint iSvesties tikimybes (F), iSmatuoti atstumg nuo

tiesos reikSmiy (7') iki tikimybiy. KryZminés entropijos tikslo verte skai¢iuojame pagal |8| formule.

Logp = — Z tilog(pi) (®)

i=1
Cian —Kklasiy skaicius, t; € T —tiesos verté, p; € P —modelio iSvesties verté. Kuo kryZminés

p
entropijos tikslo funkcijos jvertis yra maZesnis, tuo modelio iSvesties vertés yra ar¢iau norimy klasiy

reikSmiy.

1.4.2. Kontrastiné tikslo funkcija

Tarkime, kad turime tris vaizdus [ 41, [ 42 ir /5. Pirmieji du vaizdai vaizduoja objekta, kuriam
priskiriama klasé A, o treciasis vaizdas — objekta, kuriam priskiriama klas¢ B. Kontrastinio mo-
kymosi atveju norime sumazinti atstuma tarp panasiy pavyzdZiy (§(1 a1, a2)) ir padidinti atstumg
tarp nepanasiy pavyzdziy (§(1 41, Ig) ir 6(14z, I)). Cia 6(+) — atstumo funkcija.

Kontrastiné tikslo funkcija — vienas pirmyjy mokymo tiksly, kuris buvo naudojamas kont-
rastiniam mokymuisi. Turint panaSiy arba nepanaSiy pavyzdZiy pora, panaSus pavyzdZiai yra pri-

artinami, o nepanasius — atitolinami. Kontrastiné tikslo funkcija apibréZta 9] formuléje.

Lconstrastive = (1 — Y) (S(IZ, IJ) + Ymaa: (0, )\ — (S(Iz, IJ>) (9)

Cia [; ir I ; — vaizdy savybiy vektoriy pora, Y — Zymé¢, nurodanti ar vaizdai panaSus (0) ar
nepanasiis (1), A — minimalus atstumas tarp nepanasiy vaizdy. Detaliau iSanalizavus [9] formulg,

galima iSskirti du skirtingus atvejus:
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* Jei vaizdai yra panasis (Y = 0), tuomet mokymo metu minimizuojame narj 6(/;, I;), taip

mazindami atstuma tarp panaSiy vaizdy.

* Kitu atveju (Y = 1), mokymo metu minimizuojame narj max (0, A — 6(I;, I;)), taip didin-

dami atstuma tarp nepanasiy vaizdy iki tam tikros ribos A.

1.4.3. Trejety tikslo funkcija

Kontrastinés tikslo funkcijos patobulinimas — trejety tikslo funkcija, pranokstanti pirmaja,

nes vietoj pory naudojami trejetai. Trejety tikslo funkcija apskai¢iuojame pagal [I0] formulg.

Livipier = maz (0,6(1y, I,) — 0(1o, 1) + A) (10)

Cia I, — pagrindo vaizdas, I, - teigiamas paieskos pavyzdys (Sio darbo atveju — augmentuotas
pagrindo vaizdas), I,, — neigiamas paieskos pavyzdys (Sio darbo atveju — augmentuotas kitas vaiz-
das), o A — norimas minimalus skirtumas tarp teigiamo ir neigiamo pavyzdZiy atstumy.

Sprendziant tik vaizdy kopijy paieSkos uzduotj, tokia tikslo funkcija leidZia pasiekti aukSty
rezultaty [BJVT19; WSZ21]. Taciau sprendZiant vaizdy panaSumo vertinimo uzdavinj, kuriame
ieSkome tiek vaizdy kopijy, tiek tai paciai klasei priklausanciy vaizdy, norime, jog vertinimo mo-
delis atsizvelgty ir j papildomg mokymo metu gaunamg informacija (pvz. objekty forma, spalva,
klases).

1.4.4. Ketverty tikslo funkcija

»ketch-QNet* — tai ketverty konvoliucinis tinklas, skirtas sukurti bendra savybiy vektoriy
erdve, kurioje galétume iSdéstyti vaizdus, atsizvelgiant j jy spalvg ir formg [FS21]]. Modelio tikslas

— turint tam tikro objekto spalvotg eskiza, projektuoti vaizdy savybiy vektorius taip, kad:

* Tos pacios spalvos ir klasés objekty vaizdy savybiy vektoriai buty arCiausiai eskizo savybiy

vektoriaus.

« Skirtingos spalvos bet tos pacios klases objekty vaizdai buty nutole nuo eskizo savybiy vek-

toriaus didesniu atstumu nei tos pacios spalvos vaizdai.

« Skirtingos klasés objekty vaizdy savybiy vektoriai buty Zymiai nutol¢ nuo eskizo savybiy

vektoriaus.

Modelio idéja — ketvertas, kurj apraSome kaip I' = (I, L4, [i—, I,). Cia I, — pagrindo
vaizdo savybiy vektorius, I, — tos pacios spalvos ir klasés objekto vaizdo savybiy vektorius, 7,
— tos pacios klases, bet kitokios spalvos objekto vaizdo savybiy vektorius, [,, — kitokios klasés
objekto vaizdo savybiy vektorius. Tuomet, modelio tikslas — projektuoti vaizdus j savybiy vektoriy
erdve taip, kad 0(1,, I+ ) < 0(La, Lpi—) < 0(1y, I).

Norédami patenkinti modelio nelygybe skirstome ja j dvi dalis, kurias matome [T T|formuléje.

17



(5(Ia,lp+)+06'>\< 5(Ia7-[p+—> (111)
(L Lyi )+ (1—a) - A < 6(I, 1) (11.2)

Cia A\ — norimas minimalus atstumas tarp pozityvaus ir negatyvaus atstumy, o v € (0,1) —
parametras, reguliuojantis kokiu atstumu /,,, _ turi bati nutoles nuo I, ir I,,. I§[TT|formulés galime

iSvesti dvi tikslo funkcijas, kurias matome [12] formuléje.

ltripletl = max (O, 5(Ia, Ip+) +a- A — 6(Ia, ]p+—)) (121)
Liriptet2 = max (0,0(Lg, Iyy—) + (1 — ) - A — 0(La, 1)) (12.2)

Tikslo funkcijy iSvestys galiausiai yra sudedamos, taip gaunant galutine tikslo funkcija. Me-
todo autoriai atkreipia démesj j sitlomos tikslo funkcijos kitimg mokymo metu. Mokymo pradZioje
tiek liripiet1, tiek lpiprer2 yra didesnés uz 0. Dél Sios priezasties, mokymo optimizatorius pirmiausia
sutelks démesj j i8raiskos 6(1,, I,+) + A — §(1,, I,,) maZinima. Po to démesys skiriamas abiejy
formuléje apraSyty tikslo funkcijos daliy maZinimui.

1.4.5. Ribos tikslo funkcija

Kaip min¢jome[I.4.2)ir[I.4.3|poskyriuose, kontrastiné tikslo funkcija reikalauja, kad atstumai
tarp teigiamy pory buty maZesni uZ tam tikrg slenkstine reikSme, o atstumai tarp neigiamy pory —
didesni, o trejety tikslo funkcija reikalauja, kad vaizdas buty arciau teigiamo pavyzdZio nei nei-
giamo. Sioms tikslo funkcijoms reikia pritaikyti parametrus, jskaitant tai, kaip imamos vaizdy
poros ar trejetai (daznai sunku nustatyti).

Wu et al. [WMS™17] pasiulé efektyvy metoda, sprendZiantj §ig problemg. Turint vaizdy rin-
kinj (angl. batch), jy savybiy vektoriai i§ naujo normalizuojami j vienetinj ilgj, atrenkant neigiamas
poras kaip funkcija nuo savybiy vektoriy panasumo. Sios poros tuomet naudojamos ribos (angl.
margin) tikslo, kontrastinio tikslo varianto, pasiZymincio trejety tikslo funkcijos privalumais, skai-

¢iavimui.

Lmargin(]ia Ija ﬂa ym) = max (07 o+ Yij (5(127 I]) - ﬁ)) (13)

Ribos tikslo funkcijos apibréztj matome 13| formuléje. Cia y;; € {—1,1} — reik¥mé rodanti
ar vaizdai sutampa (1) ar nesutampa (—1), a > 0 — nekintantis parametras vadinamas riba, 3 > 0

— mokymo metu iSmokstamas parametras.

P (B)={(I;,I;) € B*:Y =1}, (14.1)
P(B) ={(L;, I+) : (I, I;) € Py(B), I- ~ p(- | I)}, (142)
P(B) = P,(B)U P_(B) (14.3)
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Tikslas apskai¢iuojamas naudojantis teigiamomis ir neigiamomis poromis ([;, I;) € B2,
kuriy apibréZimas matomas [14| formuléje.
1.5. Vektoriy panasumo vertinimas

Turint vaizdy pora, galime pateikti ja neuroniniam tinklui. Tinklo iSvestis — du savybiy vek-
toriai. Jy panaSuma galime lyginti keliais skirtingais budais.
1.5.1. Euklido atstumas

Turint dviejy vaizdy a ir b savybiy vektorius @ € RY ir b € RN, Euklido atstumas yra atstumo
tarp Siy vektoriy matas. Daugiamatéje erdvéje kiekvienas vektorius yra prilyginamas taSkui, o

atstumas tarp jy yra lygus tiesés, jungiancios Siuos du taskus, ilgiui.

(15)

Euklido atstumas tarp vektoriy @ ir b yra apskai¢iuojamas pagalformulq. Euklido atstumas

tarp vaizdy savybiy vektoriy gali buti latkomas vaizdy panaSumo jverciu.

1.5.2. Kosinuso panasumas

Kosinuso panasumas — tai dviejy vektoriy panaSumo skai¢iavimo metodas, kai vektoriy ska-
liariné sandauga yra dalijama iS kiekvieno vektoriaus dydZiy. Kosinuso panaSumas parodo kampg
tarp vektoriy ir yra daznai naudojamas jvairiuose panasumo vertinimo uzdaviniuose (teksto, vaiz-
dy). Sis metodas pasiZymi nepriklausymu nuo vaizdy savybiy vektoriy dydZio ir Euklido atstumo

tarp jy. Panasuma galime apskaiciuoti pagal [T6|formulg.

0(a.5) a-b D iy Gibi
a,b) = ——=
LallBl Vo Vo b

Cia @, b - dviejy vaizdy a ir b savybiy vektoriai. Jei savybiy iSgavimo metu paversime vek-

(16)

torius vienetinio ilgio vektoriais, kosinuso panaSumga galime apskaiciuoti pagal |17|formule.

-, a-b Zn aibi az i
0(d,b) = —— izl _ L b aib; (17)
| [[o]] \/Zz L a3/ i b 1x1 Z

Kaip matome, dviejy vaizdy panaSumo jvertis yra lygus jy vienetiniy savybiy vektoriy san-

daugai. PanaSumo jvertis priklauso intervalui nuo —1 iki 1, kur 1 nurodo auksta panasuma.
Pasinaudoje, (17| formule, galime sukurti dviejy vaizdy aibiy panasumo vertinimo metoda.
Tarkime, jog Q = {41,43,.--,G» } — tai uzklausos vaizdy savybiy vektoriy aibé, R = {77,73,...,7m}
— atitikmens vaizdy savybiy vektoriy aibé, ¢;,1 < ¢ < n — tam tikro uzklausos vaizdo savybiy
vektorius, 75,1 < j < m — tam tikro atitikmens vaizdo savybiy vektorius, o n ir m — uzklausos ir

atitikmens aibiy dydZiai. Tuomet pana§umo matrica galime apskaiciuoti pagal [I§] formule.
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S11 S12 t Sin
S21 S22 Sop

S=QR= : A : ,Sij = Zqikrjk = cos O(g;,77) (18)
: : . 1

Sm1 Sm2 " Smn

Gauname n x m dydZio panasumo matricg, kurios ¢-toji eiluté — tai vektorius, kurio k£ €
{1,2,...,m} elementas nurodo panaSumg tarp i-tojo uzklausos vaizdo ir k-tojo atitikmens vaizdo, o
j-tasis stulpelis — vektorius, kurio [ € {1,2,...,n} elementas nurodo panaSumg tarp j-tojo atitikmens

vaizdo ir [-tojo uzklausos vaizdo.
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2. Vaizdy panasumo vertinimo metodai

Darbo metu apzvelgti jvairus egzistuojantys vaizdy panaSumo vertinimo metodai — erdvinio
apvalkalo metodas, ,,Multigrain“ neuroninis tinklas, HOW metodas bei ,,VisionForce* metodas.
Taip pat sitlomas naujas, vaizdy transformatoriais paremtas, metodas. Erdvinio apvalkalo metodas
— tai klasikinis vaizdy panaSumo vertinimo metodas, o like — giliaisiais neuroniniais tinklais paremti

metodai. Siame skyriuje placiau apZvelgsime kiekvieng i§ metody.

2.1. Erdvinio apvalkalo metodas (GIST)

Erdvinio apvalkalo metodas (GIST) — kompiuterinis realaus pasaulio sceny kategorijy atpaZi-
nimo modelis, nereikalaujantis atskiry objekty ar regiony segmentacijos ir apdorojimo [OTOT].
Metodas paremtas mazy dimensijy savybiy vektoriais, vadinamais erdviniais apvalkalais (angl.
spatial envelope).

Scena paprastai suprantama kaip neapribota objekty konfigtracija, todél jos semantiniam at-
pazinimui gali reikéti iS pradziy surasti objektus ir tikslig jy vieta. Sceny pavyzdziai matomi

paveikslélyije.

DO VT PO

7 pav. Jvairios scenos su skirtingais erdviniais apvalkalais ir jy pavirSiaus atvaizdais [OTO1]

Metodo autoriai sitillo Ziuréti j sceng ne j kaip objekty konfigiiracija, o kaip j atskirg vientisos
formos objekta. [7| paveikslélyje pavaizduoti sceny pavirSiaus atvaizdai. Juose 3D uZuominos, tiks-
lios formos ar objektai nebéra lengvai pastebimi. Nors sceny vaizdai ir jy pavirSiaus atvaizdai
saugo ta pacia informacija, pavirSiaus atvaizdus galime laikyti vientisos formos objektais. Kaip ir
objektams priskiriamoms kategorijos (pvz. automobilis ar gyviinas), kurioms priskiriami objektai
paprastai atrodo panaSus, scenos priklausancios tai paciai kategorijai, turi panasig ir stabilig erdvine

strukturg, kurig galima iSskirti neskaidant vaizdo j segmentus.

2.1.1. Erdvinis apvalkalas

Scenos aplinkos erdvinj apvalkala sudaro sudétinis riby, apibrézianciy aplinkos forma, rin-
kinys, t.y. rySiai tarp vaizde esanciy pavirSiy kontury ir Siy kontiiry savybeés.

Norint apibréZti sceny atpaZinimui naudojamo erdvinio apvalkalo savybes, metodo autoriai
atliko eksperimentg. Septyniolikos savanoriy buvo papraSyta padalyti 81 vaizda j grupes. Nu-

rodyta, jog toje pacioje grupéje esantys vaizdai privalo turéti panaSia globalig struktiira ar aspekta.
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Tiksliai nurodyta, jog negalima naudoti kriterijy susijusiy su vaizduose esanciais objektais (pvz. ar
yra Zmoniy, ar ne) ar scenos semantinémis grupémis (pvz. miestas, papludimys). UZduotis vykdyta
trimis etapais — padalyti vaizdus j dvi grupes, padalyti dvi grupes j keturis pogrupius ir padalyti ke-
turis pogrupius j aStuonis pogrupius. Po kiekvieno etapo, savanoriy buvo klausiame, kokj kriterijy
jie naudojo.

Atsizvelgus j naudotus kriterijus, metodo autoriai pasiulé naudoti penkias erdvinio apvalkalo

savybes:

 Nataralumo (angl. naturalness) laipsnj — scenos struktiira Zmogaus sukurtoje ir naturalioje
aplinkoje smarkiai skiriasi. Zmogaus sukurtos struktiiros pasizymi tiesiomis linijomis, o
naturali aplinka — tekstiry zonomis ir iSkiliais konturais. Tad scenos pasiZymincios tiesiomis
vertikaliomis ir horizontaliomis linijomis turés Zema naturalumo laipsnj, o linijy jvairove

pasiZymintys vaizdai — aukstg.

 Atvirumo (angl. openness) laipsnis — scena gali turéti uzdarg erdvinj apvalkalg arba gali testis
j begalybe (pvz. greitkelis ar juros krantas). Horizonto linijos egzistavimas nurodo aukstg

atvirumo laipsnj, o scena ribojantys elementai jj maZina.

» Siurk$tumo (angl. roughness) laipsnj — scenos savybé, priklausanti nuo scenoje esanciy ob-

jekty. SiurkStumas susijes su scenos fraktaliniais matmenimis ir jos sudétingumu.

* Plétros (angl. expansion) laipsnj — Zmogaus sukurtas strukturas daugiausia sudaro vertikalios
ir horizontalios strukturos. Taciau, atsiZvelgiant j stebétojo poZiurj, statiniai gali buti ma-
tomi i§ skirtingy perspektyvy. Lygiagreciy linijy susiliejimas suteikia erdvés gylio suvokima.
PlokScias pastato vaizdas pasiZyméty maZu plétros laipsniu, gatve su ilgomis nykstanciomis

linijjomis — dideliu.

* Nelygumo (angl. ruggedness) laipsnj — tai Zemés pavirSiaus nuokrypis horizonto atzvilgiu.
Nelygi aplinka sukuria jstrizus konturus vaizde ir paslepia horizonto linija. Dauguma Zmo-
gaus sukurty aplinky yra ant lygaus pavirSiaus, tad tokie vaizdai turi Zema nelygumo laipsnj,

o naturalios aplinkos — auksta.

2.1.2. Erdvinio apvalkalo savybiy skaic¢iavimas

Erdvinio apvalkalo savybiy skai¢iavimui metodo autoriai pasitelkia du vaizdy atvaizdus —
visuotinj energijos spektra ir spektrogramg. Kiekvieno i§ atvaizdy pagrindinés komponentés api-
brézia vaizdais paremta savybiy erdve, j kurig galima suprojektuoti kiekvieng sceng. Taciau kiek-
vienos gaunamos savybés formatas yra sunkiai suprantamas ir néra reik§mingas stebétojui be pa-
pildomo apdorojimo.

Erdvinio apvalkalo savybés vaizduoja sceng labai maZos dimensijos erdvéje, kurioje kiek-
vienas matmuo vaizduoja prasmingg scenos erdvés savybe. Jy skaiCiavimui pasitelkiami jvairus
regresijos skaiC¢iavimo metodai. Pvz., naudojant tiesin¢ regresijg, scenos poZymis s gali buti ap-

skai¢iuojamas pagal [19] formulg.
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Ng
s=vIa=udi= [ [ A1) DSTU £, (19)
=1

Cia v — scenos vaizdo visuotinio spektro savybés, A(f, f,)* — vaizdo spektro amplitudé, o
DST(f,, f,) — diskriminacinis spektrinis $ablonas. DST — tai funkcija, nurodanti kaip kiekvienas
spektro komponentas prisideda prie erdvinio apvalkalo savybés skai¢iavimo [OTG99; TO99]. Ji

pateikiama [20| formuléje.

Ng
DST(fo, fy) = D dtbi(fs 1) (20)

i=1
Cia d — stulpelinis vektorius, kurio reik§més pritaikytos GIST mokymo metu, ¥;(f., f,) —
Karhunen-Loeve transformacijos baziné funkcija, skirta signalo iSgavimui.
Erdvinio apvalkalo savybé gali buti apskaiciuota ir naudojantis vaizdo spektrogramos sa-

vybémis.

Np
s=wid= zwidi => 3 / / A(x,y, fo, f,)*WDST (2,9, fo, f,)dfzdf, 21

Lango diskriminacinis spektro Sablonas (WDST) — tai funkcija, nurodanti kaip spektrogramos

savybés prisideda prie erdvinio apvalkalo savybiy skai¢iavimo [TO99]. WDST funkcija pateikiama
formuléje.

Np,
WDST<I7y7f£E7fy):Zdz¢l(xay7fxafy) (22)
i=1

Kaip ir DST atveju, d — tai stulpelinis vektorius, kurio reikSmés pritaikytos GIST mokymo
metu, o ¢;(x,y, f., f,) — Karhunen-Loeve transformacijos baziné funkcija. WDST reik§miy Zen-

klas, nurodo koreliacija tarp spektrogramos komponenty ir tam tikros erdvinio apvalkalo savybés.

2.1.3. Erdvinio apvalkalo naudojimas

Kiekviena erdvinio apvalkalo savybé atitinka tam tikrg daugiamatés erdves asj, kurioje scenos
su panaSiais erdviniais apvalkalais yra projektuojamos netoli viena kitos. Dél to, scenos esancios
arti viena kitos turéty buti tos pacios (ar labai panaSios) kategorijos, nepriklausomai nuo to, ar erd-

vinis apvalkalas yra pakankamai prasmingas, kad buty galima suteikti semantin¢ scenos kategorija.

2.2. ,,MultiGrain‘ metodas

MultiGrain — tai vaizdy savybiy apraSymo metodas, skirtas spresti klasifikacijos, objekty pa-
ieSkos bei panaSumo vertinimo problemas (nors Sios problemos yra panasios, standartiskai naudo-

jami specializuoti ir nesuderinami vaizdy savybiy apraSymo metodai) [BJV™19]. Tai konvoliucinis
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neuroninis tinklas, paremtas ,,ResNet-50* [HZR™ 16| architektura ir papildytas moduliais, leidZian-
Ciais spresti tiek klasifikacijos, tiek paieSkos uZduotis. MultiGrain architektiira pateikiama [§] pa-

veikslélyje.

- Tiesinis klasifikatorius Vaizdy panasumas -—

/\gclass\'_/zl _ )\) Eretr

?

PCA balinimas

GeM telkimo sluksnis

kamienas—

pagrindas teigiamas pavyzdys neigiamas pavyzdys - -

--- "medis" "medis" "lauzas"

8 pav. ,,MultiGrain“ modelio architektiira [BJV*19|

,ResNet-50 kamienas yra papildomas apibendrinto vidurkio telkimo sluoksniu (apraSytu

[I.3.1]skyrelyje), balinimo sluoksniu, naudojamos dvi tikslo funkcijos.

2.2.1. Tikslo funkcijos

Siekiant sujungti klasifikavimo ir paieSkos uzduotis, metodo autoriai naudoja bendra tikslo
funkcija, kurig sudaro klasifikacijos ir paieskos tikslo funkcijos. Klasifikacijos uZduociai taikoma
standartiné kryZminés entropijos tikslo funkcija (aprasyta[I.4.1|skyrelyje), o vaizdy paieskos —ribos
tikslo funkcija (aprasyta[1.4.3 skyrelyje). Bendra tikslo funkcija — klasifikacijos ir paieskos tikslo
funkcijy derinys, pasvertas koeficientu A € [0, 1].

1—A

A
L= EZLCE(GZ‘,W, yz) + W ' Z Lmargin(ei7€j7ﬁ7yij) (23)
i€B (i,7)eP(B)

Bendros tikslo funkcijos formule matome 23| formuléje.

2.2.2. Principiniy komponenciy analizés (PCA) balinimas

Norint perkelti savybes, iSmoktas naudojantis augmentuotomis standartinémis vaizdy pa-
ieSkos duomeny aibémis, taikomas papildomas PCA balinimo Zingsnis. Siekiama, kad Euklido
atstumas tarp transformuoty savybiy vektoriy buty lygus Mahalanobio atstumui tarp jvesties sa-
vybiy vektoriy. PCA balinimas vykdomas apmokius tinklg, naudojant iSorinj nesuzyméty vaizdy

duomeny rinkinj. PCA balinimo poveikj galima panaikinti klasifikacijos sluoksnio parametruose,
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todél normalizuoti savybiy vektoriai gali buti naudojami ir klasifikacijai, ir vaizdy paieSkai. Ba-
linimo operacija galime uZrasyti pagal 24| formule [GAR™17].

D(e) = § (H_;I _ u) (24)

Cia S — balinimo matrica, ;1 — centravimo vektorius, e — vaizdo savybiy vektorius. Gauti

savybiy vektoriai naudojami panaSumo vertinimui, naudojantis Euklido atstumu.

2.3. HOW metodas

Pavyzdzio lygmens atpazinimo uzduotys yra susijusios su labai dideliu klasiy skai¢iumi ir
santykinai nedideliu klasiy variantiSkumu. Tokiy uzduociy sprendimui galima naudoti metodus,
pagrijstus vietiniais poZymiais ir ZodZiy maiSo (angl. bag of words) atvaizdu. Tokio metodo pa-
vyzdys —,.Video Google* metodas, skirtas surasti atitinkama objektg skirtinguose vaizdo jraso ka-
druose, naudojantis tekstinés Ziniatinklio paieSkos metodais [SZ03]]. Metodo tikslas — projektuoti
vaizdus j savybiy vektorius taip, kad panaSiy vaizdy savybiy vektoriai atsidurty tuose paciuose
klasteriuose, kurie bus laikomi vaizdiniais ,,ZodZiais* tekstinés paieSkos metu.

Noh et al. [NAS™17] pirmieji pasinaudojo globaliy savybiy vektoriy mokymo lankstumu, kad
gauty vietinius poZymius ir jy savybiy vektorius, vadinamus DELF, pavyzdzio lygmens atpazinimo
uZduoties sprendimui. Véliau paaiskéjo, kad DELF savybiy vektoriai pasiekia geriausius rezultatus,
kai yra naudojami kartu su naujausiu vaizdy paieSkos metodu, t. y. agreguotu pasirenkamojo
atitikimo branduoliu (angl. Aggregated Selective Match Kernel, ASMK) [TAJ16].

HOW metodas — lokaliy savybiy detektorius, paremtas giliuoju neuroniniu tinklu [TJC20].
Architektura ir tikslo funkcija projektuota taip, kad lokalus poZymiai ir jy savybiy vektoriai buty
tinkami naudojimui su ASMK. ASMK pasiZymi aukStu naSumu net ir nenaudojant erdvinés verifi-
kacijos t. y. tiksli poZymiy vieta néra labai svarbi. HOW mokymo metu kelios netoliese esancios
vaizdo vietos gali pateikti panaSy savybiy vektoriy — keli panaSus poZymiai yra ne slopinami, o

iSvedamas jy vidurkis.

2.3.1. Metodas

ASMK yra sudétinga ir daug resursy reikalaujanti operacija (vietinius savybiy vektorius tu-
rime priskirti vienam i§ 65 tukstanciy klasteriy). Dél to HOW metodas pradedamas nuo paprasto
karkaso, skirto apskai¢iuoti visuotinius savybiy vektorius. Tuomet pridedami papildomi moduliai,
gerinantys modelio veikima. Modelis mokomas naudojantis duomeny rinkiniu, kurio vaizdams yra

priskirtos Zymés, o ASMK naudojamas tik testavimo metu.
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W xHxD W x HxD W x Hxd TESTAVIMAS

1) h(-)

— —
3x3

‘el . 3 Ix1
M FCN sutelkimas konvolluclja' n b'b' ausiu
vy iy
P oo
KX

w() lokalds savybiu vektoriai ﬂa"%

aptiktos Ickahc savybeés

9 pav. HOW architektira [TJC20]

] paveikslélyje matome testavimui naudojama HOW metodo architektiira. Testavimo metu
vaizdy atvaizdavimui yra naudojama n lokaliy savybiy vektoriy. Sie vektoriai ir yra naudojami
vaizdy paieSkai.

Tarkime, jog f : Rw*"*3 — RW>*H*D _ pilnai konvoliucinis tinklas, apskai¢iuojantis vaizdo
I trimatj aktyvacijos tenzoriy f(I). Sis tenzorius taip pat gali biiti uZrasytas kaip keliy dimensijy
vietiniy savybiy vektoriy rinkinys U = {u € R”}, kur D — dimensijy kiekis. Kiekvienas lokalus

savybiy vektorius yra susietas su raktiniu tasku, dar vadinamu vietiniu poZymiu.

2.3.1.1. Vietinis savybiy vektoriu glaudinimas

Daznai pasitaiko, jog keliuose aktyvacijy tenzoriaus kanaluose atsiranda didelés aktyvacijos
funkcijy vertés, o pacios vertés néra suderintos. Sios problemos sprendimui, HOW metode naudo-
jamas vietinis savybiy vektoriy glaudinimas, naudojantis vidurkio sutelkimu M x M kaimynystéje.
Rezultatg Zymime U = h(f(I)) arba U = h(U), kur h — apmokomy parametry neturinti telkimo

funkcija.

2.3.1.2. Savybiy vektoriy balinimas

Lokaliy savybiy vektoriy dimensijos yra dekoreliuojamos pasitelkiant balinimo trans-
formacijg. Kartu su balinimu atliekamos dimensijy maZinimo bei vidurkio atimties operacijos.
Visos trys operacijos atlickamos, naudojantis funkcija o : R? — R? o(u) = P(u—m), P € R¥>D,
Funkcija o(-) — tai 1 x 1 konvoliucija su iSankstiniu nusistatymu, kur P ir m yra reik§més, kurias

nustatome remiantis mokymo aibés PCA balinimo rezultatais.

2.3.1.3. Naudojamuy savybiy atranka

Savybés svarba yra vertinama kaip savybés vektoriaus u Euklido norma pagal démesio funk-
cijg w(u) = ||u||. Mokymo metu savybés svarba naudojama pasverti kiekvieno savybés vektoriaus
svarbg atliekant kryZminj lyginima. Tokiu budu silpny poZymiy poveikis mokymo metu yra riboja-

mas, o testavimo metu naudojama tik n svarbiausiy savybiy vektoriy.
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2.3.2. Testavimo architektura

Testavimo metu i§ pilnai konvoliucinio tinklo gauname n savybiy vektoriy o(@), u € U, ku-
riy svarba, apskaiciuota pagal w(u), yra didZiausia. Sis vektoriy rinkinys yra naudojamas ASMK

paieskoje, grazinancioje galutinj metodo rezultata.

2.4. ,VisionForce-mtl‘ metodas

,VisionForce-mt1* (toliau ,,VisionForce*) — tai duomenimis paremtas lokalios verifikacijos
(DPLV) (angl. data-driven and local-verification, D>LV) panaSumo vertinimo metodas [WSZ*21].

T8ankstinis apmokymas Mokymas Testavimas
/_ /" Pakeisto dydio originalus stitkmens veizdas
" (e -
H Duomeny DCuomeny ven.,  Duomeny
e | rinkinys 2 e
Ery#minés entropijos
tikslo funkcija
Trejety

. " a) (Hlobali-lokali vertinimo strategija
tikslo funkcija -

B Gy =44

Barlow Twins —
Atitikmens vaizdo dalys

-

ry iato dyddio
originalus w¥klansos
vaizdas

.\ \\ b) Lokali-globali vertinimo strategija /

10 pav. ,.,VisionForce* metodas [WSZ*21]

2048 dimensijy £192 dimensijy

WaveBlock savybiy vektorius  sawybiy vaktorius

Metoda sudaro trys dalys: iSankstinio apmokymo, apmokymo bei testavimo.

2.4.1. Nepriziarimas iSankstinis apmokymas

Ne taip, kaip objekty klasifikavimo uZdavinyje, kur tokie patys objektai priklauso vienai kla-
sei, vaizdy kopijy paieSkos uzdavinyje redaguoti vaizdai priklauso tai paciai klasei kaip ir pradinis
vaizdas, o skirtingi vaizdai, vaizduojantys tokj patj objekta — atskiroms klaséms. Siai problemai
spresti jvairiy metody autoriai pasitelkia naujausius priZiurimojo mokymosi metodus, apibréZian-
Cius kiekviena vaizda kaip kategorija ir naudoja duomeny augmentacijy invariantiSkuma (angl. in-
variance) pagrindiniam modelio apmokymui [DTP*21].

Tuo tarpu, ,,VisionForce* modelio autoriai atmeté save priZitrin¢ius mokymosi metodus dél
keliy priezasCiy. Pirma, dél ilgo mokymosi laiko — pvz. norint iS anksto apmokyti ,,BYOL*
[GSA*20] ar ,,Momentum?* [LLS21] neuroninj tinklg, naudojantis ,,JmageNet* duomeny rinkiniu,
uZtrunkame apie dvi savaites (naudojantis 8 NVIDIA Tesla V100 32GB GPU). Antra, net ir tu-
rint neribotus mokymo resursus, metodo autoriams nepavyko iS§gauti norimo modelio naSumo, dél
nepakankamai gerai nustatyty hiperparametry.

D¢l §iy prieZas&iy, autoriai pasirinko naudoti mokymasj naudojantis ,,Momentum? Teacher*
(specifiné BYOL versija) bei ,,Barlow-Twins* metodais. Siais metodais i anksto

apmokomas modelis, naudojant ImageNet duomeny rinkinj.
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2.4.2. Bazinis modelis

Pagrindinio mokymo metu, metodo autoriai remiasi Domainmix baziniu modeliu
(angl. baseline). Sukurtame baziniame modelyje pridedamas GeM telkimo sluoksnis ir WaveBlock
[WZL*22] metodas, projektorius j aukStesnes dimensijas bei dvi tikslo funkcijos (kryZminés ent-
ropijos ir trejety). Mokymo metu naudojamas kosinuso atkaitinimas su tiesiniu jsibégéjimo pe-
riodu. Tai mokymosi Zingsnio keitimo tipas, kai mokymo pradZioje mokymosi Zingsnio daugiklis
yra tiesiSkai didinamas nuo artimos nuliui reik§més iki vieneto, o véliau maZinamas kosinuso for-
mos kreive (tokio proceso formule matome [25] formuléje). Mokymo Zingsnis tuomet yra lygus

daugiklio bei pastovaus kintamojo [r = 0.00035 sandaugai.

0,99 - <2xhe 1 0 01, kai 0 < epocha < 5
daugiklis = { 1, kai 5 < epocha < 10 (25)

0,5 - (cos (£20e=10 . 7) + 1), kai 10 < epocha < 25

Modelio mokymui pasirinktos ResNet-50 [HZR*16], ResNet-152 ir ResNet50-
IBN tinklo pagrindy architekturos. Taip pat naudojamas aukStesniy dimensijy projek-
torius, projektuojantis 2048 dimensijy savybiy vektoriy j 8192 dimensijy savybiy vektoriy. Metodo
autoriai, atlike empirinius bandymus, pastebéjo, jog mokymasis, naudojant didesniy dimensijy vek-
torius, daro teigiamg jtaka vertinimo modeliams. Modelis mokomas 25 epochas.

Naudojamos dvi tikslo funkcijos: trejety (naudojama su 2048 dimensijy savybiy vektoriumi)
bei kryZminés entropijos tikslo funkcija su Zymiy glotninimu (angl. label smoothing)

(naudojama su 8192 dimensijy savybiy vektoriumi).

2.4.3. Augmentacijos

Sis vertinimo metodas yra paremtas duomenimis. Metodo mokymui metodo autoriai sukure

baziniy vaizdy augmentacijy aibe, kuria papildo SeSios sudétingos augmentacijos.

11 pav. Augmentuoty vaizdy pavyzdZiai. Pirmasis vaizdas — originalas [WSZ*21]

[[T] paveikslélyje matome vaizdus, kuriems pritaikyta viena ar kelios bazinés augmentacijos.
Kartu Sios bazinés augmentacijos sudaro aibe, j kuria jtrauktos tokios klasikinés augmentacijos
kaip atsitiktines pakeisto dydZio iSkarpos, atsitiktiniai posukiai, atsitiktin¢ pikselizacija, atsitiktinis
pikseliy sumaiSymas, atsitiktinés perspektyvos augmentacijos, atsitiktiniai papildymai (angl. pa-
dding), atsitiktinis vaizdy pakiSimas (angl. underlay), atsitiktinis spalvy pakeitimas (angl. jitter),

atsitiktinis suliejimas, atsitiktinis spalvy panaikinimas (angl. grayscale), atsitiktinis horizontalus
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apvertimas (angl. flipping), atsitiktinis emoji, teksto ar kity vaizdy uzZdéjimas ant vaizdo, vaizdo

(a) Super-spalvos augmentacija (b) Super-suliejimo augmentacija

dydzio keitimas ir t.t.

(e) Super-nepermatomumo augmentacija (f) Super-okliuzijos augmentacija
12 pav. Sesios sudétingos augmentacijos [WSZ*21]

[12] paveikslelyje matome SeSias sudétingas augmentacijas. Kiekviena i3 iy augmentacijy

pridedama prie bazinés augmentacijy aibés, bet tik po viena.

Kartu Sios augmentacijos sudaro augmentacijy rinkinius, pvz. ,baziné* (tik bazinés aug-
mentacijos), ,,baziné + super-spalvos®, ,,baziné + super-okliuzijos* ir t.t.

Salia §iy augmentacijy naudojama papildoma augmentacija, pakeicianti visus vaizdus j juo-
dai baltus. Si augmentacija pritaikoma ,,bazinei®, ,bazinei + super-spalvos”, ,,bazinei + super-
suliejimo* bei ,,bazinei + super-veido* augmentacijy aibéms.

Gaunamos 11 skirtingy augmentacijy aibiy. IS anksto apmokytas modelis yra apmokomas su

kiekviena i$ Siy aibiy gaunant 11 apmokyty modeliy.

2.4.4. Lokali verifikacija
Testavimo metu démesys skiriamas dviem ribiniams atvejams:
» Kai uzklausos vaizdai yra sugeneruojami uzdedant atitikmens vaizdg ant nukreipimo vaizdo.

» Kai uzklausos vaizdai yra tam tikro atitikmens vaizdo iSkarpos.

Modelio autoriai testavimui sitilo naudoti globalia-lokalig bei lokalia-globalig atitikimy pa-
ieSkos strategija. Globalios-lokalios strategijos metu tikrinamas globaliy atitikmens vaizdy savybiy
vektoriy ir lokaliy uzklausos vaizdy savybiy vektoriy atitikimas, o lokalios-globalios — globaliy uz-

klausos vaizdy savybiy vektoriy ir lokaliy atitikmens vaizdy savybiy vektoriy atitikimas.
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2.4.4.1. Lokaliy uzklausos vaizdo savybiy vektoriy generavimas

Savybiy vektoriy generavimui metodo autoriai naudoja euristinius ir automatiskai aptiktus
aprépties langelius, taip iSkerpant lokalias dalis i$§ uZklausos vaizdy. Lokaliy daliy savybiy vektoriai
yra naudojami kaip uzklausos vaizdo lokalus savybiy vektoriai.

Kiekvienam i§ uZklausos vaizdy dalys yra i§ pradZiy generuojamos naudojant pasukima bei
centro iSkarpas. Vaizdas pasukamas 90, 180 ir 270 laipsniy. Centro iSkarpas sudaro tikslaus centro
iSkarpa bei ,,1/3 centro” iSkarpos. Kartu su originaliu vaizdu, sudaromos 9 dalys, matomos [I3|

paveikslélyje.

13 pav. 9 dalys, sugeneruotos sukant ir darant centro iSkarpas [WSZ*21]]

Naudojantis pasirinktine paieska [UVG*13]], generuojami regiony pasitlymai. Regiony pa-
sitlymy savybiy vektoriai taip pat laikomi lokaliais uzklausos vaizdo savybiy vektoriais.

Galiausiai, naudojantis YOLOV5 automatiskai aptinkamos perdangos (angl. over-
lay). Apmokymui metodo autoriai automatiSkai sugeneruoja kelis vaizdus su perdangy aug-

mentacijomis bei atitinkamais aprépties langeliais iS mokymo aibés.

2.4.4.2. Lokaliy atitikmens vaizdy savybiy vektoriy generavimas

Metodo autoriai atitikmens vaizdus suskaido j maZas dalis, skirtas lokaliam atitikimo ver-
tinimui. Kiekvienas atitikmens vaizdas suskaidoma j keturias lygias dalis ir 9 lygias dalis. Tuomet
iSkerpamas tikslus atitikmens vaizdo centras bei ,,1/3” centras. Kartu su originaliu vaizdu, metodo

autoriai iSgauna 19 savybiy vektoriy iS vieno atitikmens vaizdo.
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2.4.5. Modeliy kombinacijos

Modelio autoriai pristato du kombinacijy kriterijus: pasitikéjimo bei pilnumo. Tarkime, jog
turime vaizdy pora — uzklausos vaizdo dalj () bei originaly atitikmens vaizdg 7". Papildomai turime
du modelius f ir g. f(Q,T) ir g(Q,T) parodo panaSumo jvertj tarp () ir T, gautus naudojantis
modeliais f ir g. Taip pat apibréZiamos dvi slenkstinés reikSmés « ir 5. Naudojant patikimumo

kriterijy, panasumo jvertis skai¢iuojamas pagal [26] formule.

max (f(Q,T),9(Q.T)), jei f(QT)>airg(Q,T)>p

scoreg = (26)

Nei vienas, kiti.
Ivertis ,,Nei vienas* reiSkia, kad abu jverciai yra atmetami, t.y. néra naudojami galutinio
vaizdy poros jvercio skaiCiavimui. Naudojant pilnumo kriterijy, jvertis skai¢iuojamas pagal

formule.

scorep = max (f(Q,T),9(Q.T)) (27)
Tiek patikimumo, tiek pilnumo kriterijus gali buti papildytas tokiu budu, kuris palaikyty ke-
leta modeliy:
max (fl(Qa T)7 f?(Q?T)7 Sy fn(QvT)) ) Jel fl(Q? T) > oy
scoregp = (28.1)
Nei vienas, kiti.
scorep = max (f1(Q,T), fo(Q,T), ..., f(Q,T)) (28.2)

Cia i priklauso intervalui nuo 1 iki n, fi, fa, ..., f» apraso n skirtingy modeliy, oy, ag, ..., oy
apraSo n skirtingy jverciy slenkstiniy reikSmiy.

Kadangi modelio autoriai naudoja tris skirtingas tinklo pagrindy architekturas, naudojant
globalig-lokalig atitikimo strategija, pasitikéjimo kriterijus naudojamas ,,ResNet50 + ResNet152,
,,ResNet50 + ResNet50-IBN“ ir ,,ResNet152 + ResNet50-IBN“ kombinacijoms. Naudojant lokalig-
globalig atitikimo strategijg, pasitikéjimo kriterijus naudojamas ,,ResNet50 + ResNet152 + Res-
Net50-IBN* kombinacijai. Visoms kitoms kombinacijoms naudojamas pilnumo kriterijus.

Norint kombinuoti skirtingus lokalius-globalius bei globalius-lokalius jvercius, per-

skai¢iuojame pilnumo kriterijy pagal [29| formule.

maX(f(QhT),f(Q%T)v"'7f(Ql’T))> (29)

max (f(Q>T1)7 f(Q7T2)7 S f(Qva))

Cia Q1, Qs, ..., Q; apraso [ skirtingy uzklausos vaizdo daliy, o T}, T5, ..., T}, apraso m skir-

scorerp = max (

tingy atitikmens vaizdo daliy.
Suskaiciavus visy modeliy ir daliy kombinacijas, galutinis jvertinimas yra laikomas vaizdy

poros panaSumo jverciu.
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2.5. Klasifikacijos modelio pritaikymas

Pateikus vaizda klasifikacijos uzdaviniui apmokytam konvoliuciniam neuroniniam tinklui,
apskai¢iuojamas jo savybiy vektorius, kuriame islieka pagrindinés vaizdo savybés. Sj vektoriy ap-
dorojus paskutiniu tinklo sluoksniu, vaizdui priskiriama tam tikra klasé. Daugiamatéje erdvéje tam
tikrai klasei priklausanciy vaizdy savybiy vektoriai patenka j grupes, tad pagal juos galima jvertinti
vaizdy pana§uma. Tai darome pasitelkdami[l.5.2]skyrelyje aprasyta kosinuso panaguma. Vertinimo
funkcijai paduodami uzklausy ir atitikmens aibiy vaizdy savybiy vektoriai (prieSpaskutinio mode-
lio sluoksnio iSvestis) ir sudaroma panaSumo matrica. Vaizdai, kuriy savybiy vektoriy kosinuso

panaSumas yra didZiausias, bus laikomi panaSiais vaizdais.

2.6. Vaizdy transformatoriaus pritaikymas

Apmokius vaizdy transformatoriy, galime naudoti jo iSvestis vaizdy panaSumo skaic¢iavimui.
PanaSumo vertinimui naudosime skyrelyje aprasyta kosinuso pana§umo metoda.

Transformatoriui pateikus vaizdy rinkinj, koduotojas paver¢ia H x W dydZio vaizdus j

(45

D — transformatoriaus bloko iSvesties dydis. IS Sio tenzoriaus panaikiname pirmg elementa (klasés

+ 1) x D savybiy tenzorius. Cia H ir W — vaizdo plotis ir aukstis, P — srities plotis ir aukstis,

zenklo vektoriy) ir pateikiame likusius vektorius grupés apibendrinto vidurkio telkimo sluoksniui,

kuris apibendrina 5% x D dydzio tenzoriy j D dydzZio galutinj iSvesties vektoriy. Siems vek-

toriams taikome kosinuso panasumo metodg ir sudarome panaSumo matricg.
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3. Duomeny rinkiniai

Vaizdy panaSumo vertinimui daZnai naudojami maSininio mokymosi metodai, kuriy veiks-
mingam mokymuisi reikalingi didelio masto duomeny rinkiniai. Didelis duomeny rinkinys suteikia
modeliui daugiau pavyzdZziy, todél iSmokstama geriau apibendrinti naujus duomenis, iSvengiama

persimokymo. Siame skyriuje apZvelgsime darbo metu naudotus duomeny rinkinius.

3.1. DISC21 duomeny rinkinys

vV —

[DTP*21].

Duomeny rinkinj sudaro keturios dalys:
1. Atitikmens vaizdy aibé — milijono vaizdy aibé be jokiy augmentacijy.

2. Mokymo vaizdy aibé — milijono vaizdy aibe, surinkta taip pat kaip ir atitikmens vaizdy aibé.
Skirta jvairiems mokymo procesams, pvz. jver¢iy normalizacija, PCA mokymas, modeliy

mokymas naudojant duomeny augmentacijas.

3. Kiarimo uzklausy vaizdy aibé — 10000 vaizdy i$ atitikmens vaizdy aibés, sumaiSyty su 40000

nukreipimo vaizdy. Kiekvienas iS Siy vaizdy buvo redaguotas keliais skirtingais budais.

4. Testavimo uZzklausy vaizdy aibé — 10000 vaizdy iS atitikmens vaizdy aibés, sumaiSyty su
40000 nukreipimo vaizdy. Kiekvienas i Siy vaizdy buvo redaguotas keliais skirtingais bu-

dais, pasitelkiant skirtingus augmentacijy parametrus ir dar nematytas augmentacijas.

UZzklausy aibés vaizdai gali buti dviejy tipy — nukreipimo (angl. distractor) ir atitikmens tipo.
Nukreipimo uzklausy vaizdai — tai augmentuoti vaizdai, kuriy originalas néra jtrauktas j atitikmens
aibe, t. y. duomeny bazéje néra jokio panaSaus vaizdo.

Palyginus su realaus pasaulio kasdienémis uzZduotimis, duomeny rinkinys yra mazo masto.
Rinkinj sudaro du milijonai vaizdy, kas yra tik maZza dalis kasdieniy pasaulyje apdorojamy vaiz-
dy skaiCiaus, o vaizdy augmentacijos yra sudétingesnés nei augmentacijos, sutinkamos realiose
uzduotyse.

3.1.1. Duomeny Saltiniai

Atitikmens aibé sudaryta pasitelkiant du Saltinius: YFCC100M duomeny rinkinj [TSF"16]
bei DFDC duomeny rinkinj [DBP*20]. Pasirinkti tokie vaizdai, kuriuos buty galima platinti be
teisiniy apribojimy. IS YFCC100M duomeny rinkinio parinkti vaizdai, nevaizduojantys identifi-
kuojamy asmeny (kai vaizdo plotas, vaizduojantis asmenj yra ne didesnis nei 0.5 % viso vaizdo
ploto).

Norint atkartoti realias uzduotis, j duomeny aib¢ pridedama vaizdy iS DFDC rinkinio (2020
Sus, vaizdai. MaZzdaug pusé iS vaizdy yra apdoroti, naudojantis ,,deepfake* algoritmu, o kiekvienas
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i§ vaizdy — augmentuotas. Taip panaikinama galimybé atpaZinti veidus naudojantis ne panaSumo

vertinimo, o veidy verifikacijos technikomis.

3.1.2. ISankstinis apdorojimas

DFDC rinkinio vaizdams yra atliekamas vaizdy aptikimas, norint iSkirpti juose esancius vei-
dus atmetant fono detales. Tai daroma, norint atkartoti vaizdy tipa, kuris placiai naudojamas so-

cialiniuose tinkluose — asmenukes (angl. selfie).

14 pav. Vaizdy pory, iSmetamy i§ atitikmens aibés prieS formuojant duomeny rinkinj, pavyzdziai

Abu duomeny rinkinius sudaro panaSiy vaizdy poros, kuriy panaSumas priklauso kelioms
skirtingoms kategorijoms (visiSkas atitikimas, vaizduojamas tas pats objektas ir kt.). PrieS for-
muojant duomeny rinkinj, iSmetami vaizdai, vaizduojantys tg patj objekta, bet tapatinami su vieno
vaizdo dvejomis kopijomis (atmetamy vaizdy pavyzdZiai matomi [T4] paveikslélyje).

3.1.3. Augmentacijos

Vaizdai yra transformuojami naudojantis rankiniu arba automatiniu redagavimu. Kelioms
augmentacijoms naudojami papildomi vaizdai i§ YFCC100M duomeny rinkinio, t. y. vaizdy uz-

déjimui ar vaizdo fonui. UZtikrinama, jog papildomi vaizdai néra jtraukiami j atitikmens aibe.

3.1.3.1. Rankinés augmentacijos

Rankinés augmentacijos buvo vykdomos pasitelkiant iSorinius redaguotojus, naudojancius

GIMP vaizdy redagavimo priemone¢. Redagavimo metu buvo laikomasi tokiy taisykliy:

 Pateikiamas vienas pradinis vaizdas ir vienas papildomas vaizdas, kurj galima naudoti ko-

liazy kurimui.
* Kiekvienas redagavimas turi panaudoti nuo 2 iki 5 skirtingy GIMP jrankiy.
* Redagavimo jrankiy parametrai turéty buti kei¢iami kuo daZniau.
* Vieno vaizdo redagavimas turéty uztrukti apie 3 minutes.

* Redaguotas vaizdas turéty buti atpaZjstamas.
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3.1.3.2. Automatinés augmentacijos

Automatinés augmentacijos buvo vykdomos naudojantis AugLy [PB22]] biblioteka ir yra kla-
sifikuojamos j Sias kategorijas — uzdéjimo (teksto ar emoji), spalvy augmentacijas, pikseliy aug-
mentacijas, erdvines augmentacijas ir jterpimo j socialiniy tinkly grafin¢ sasaja augmentacijas.

Kai kuriems vaizdams pritaikyta tik vienos kategorijos augmentacija, kitom — kelios (ant-
ra augmentacija taikoma vaizdui su pirma augmentacija). Kurias augmentacijas ir su kokiais pa-

rametrais naudoti kiekvienam vaizdui parenkama atsitiktiniu budu.

3.1.4. Augly biblioteka

Augly — tai atviro kodo duomeny augmentacijos biblioteka, teikianti daugiau nei 100 jvairiy
augmentacijy keturiems duomeny tipams — garsui, vaizdams, tekstui ir vaizdy jraSams [PB22]. Bi-
blioteka atkartoja veiksmus, kurios vartotojai atlieka su duomenimis kiekvieng diena. Teikiamos
funkcijomis paremto ir klasémis paremto formato augmentacijas bei intensyvumo funkcijos, lei-
dZiancCios nustatyti augmentacijos stipruma pagal tam tikrus parametrus.

Taip pat teikiami operatoriai, leidZiantys apjungti skirtingas augmentacijas, taikyti aug-
mentacijas su tam tikra tikimybe bei taikyti kelias kategorijas (pvz. augmentuojant tiek vaizdo
jraSo garso takelj, tiek kiekvieng vaizda).

Skirtingai nuo kity vaizdy augmentavimo biblioteky, AugLy susitelkia j tokias augmentacijas,
kokias vartotojai atlieka internete, pvz. teksto ar emoji uzdéjimas ant vaizdo (Sios augmentacijos

néra kitose ,,AugLy“ bibliotekos autoriy apZvelgtuose bibliotekose).

3.2. Google Landmarks V2 duomeny rinkinys

Vv —

dalyviy buvo praSoma sukurti metodus panasiy vaizdy aptikimui dideléje duomeny bazéje. Uzklau-
sos vaizdas — tai tam tikro Zymaus pasaulio objekto (angl. landmark) vaizdas, o uzduotis — atrasti
visus Sio objekto vaizdus duomeny bazeje. ISSukis pritrauké 541 komanda. Metody vertinimui
prizai.

I88ukiui naudotas Google Landmarks Dataset v2 (GLDv2) [WAC*20] duomeny rinkinys, ku-
rio tikslas — atkartoti industrinio lygio Zymiy objekty atpaZinimo sistemy sprendZiamas uZduotis.

Duomeny rinkinys pasiZymi Siomis savybémis:

* Didelio masto — norint apimti viso pasaulio objektus, rinkinj privalo sudaryti milijonai vaiz-
dy.
 Kintamumas klaséje — vaizdai daromi su skirtingomis apSvietimo salygomis bei pozicijomis.

I rinkinj taip pat jtraukiami vaizdai, kurie nevaizduoja pacio objekto, taciau yra su juo susije
(pvz. vaizdai padaryti ant objekto, objekty pieSiniai ir k.t.).

'https://www.kaggle.com/c/landmark-retrieval-2021
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* Klasiy disbalansas (angl. Long-tailed class distribution) — Zymiy objekty (pvz. Eifelio boks-

to) vaizdy yra kur kas daugiau nei maziau Zinomy (pvz. Klaipédos arkos).

» UZklausos uz dalykinés srities riby — uzklausy srautas, kurj gauna Sios sistemos, gaunamas
i§ jvairiy programéliy. Dalis, kurig sudaro Zymiy objekty vaizdai, yra tik maza dalis visy
vaizdy (vaizduojanciy kitas objekty kategorijas). Keliama atpaZinimo algoritmo atsparumo

problema.

* Atviros licencijos vaizdai — naudoti tik vaizdai, kuriy licencijos leidZia juos laikyti neribotg

laikg ir pernaudoti publikacijose.

3.2.1. Google Landmarks V2 savybés

Duomeny rinkinj sudaro vir§ 5 milijony vaizdy, suZymeéty daugiau nei 200 tukstanciy skir-

tingy Zymiy. Duomeny rinkinys skirstomas j tris rinkinius:
1. 118 tukstanciy uzklausy vaizdy su pirminés tiesos anotacijomis.

2. 4,1 milijono mokymo vaizdy (vaizduojami 203 tukstanciai Zymiy objekty) su Zymémis, ku-

rias galima naudoti vaizdy atpaZinimo modeliy mokymui.

3. 762 tukstancius atitikmens vaizdy, kuriuos galima naudoti vaizdy panaSumo vertinimo mo-

deliy mokymui.

Taip pat teikiamas maZesnis mokymo rinkinys, sudarytas iS 1,2 milijono vaizdy (vaizduojami
15 tukstanciy objekty).

Duomeny rinkinys apima Zymius objektus i§ 246 Saliy i§ ISO 3166-1 Saliy saraso (i§ viso
249). Nors rinkinys apima visa pasaulj, jo negalima laikyti reprezentaciniu — kiekvienos Salies
vaizdy kiekis priklauso nuo tos Salies Wikimedia Commons bendruomenés. Mazdaug 28% vaizdy
vaizduoja natiiralius objektus (pvz. eZerai, salos, upés), o like 72% — Zmogaus pagamintus objektus

(pvz. baZznycios, muziejai, tiltai).

3.2.2. Duomenuy Saltiniai

Pagrindinis duomeny Saltinis — Wikimedia Commonﬂ Tai vaizdy registras, kuriame lai-
komi keli milijonai Zymiy objekty vaizdy, teikiamy pagal Creative Commons ar Public Domain
tikslas sukelti kuo daugiau aukStos kokybés, laisvai licencijuojamy Zymiy objekty vaizdy ir juos
suzymeti. Kartu su Wikimedia Commons, vaizdai rinkti pasitelkiant savanorius operatorius, kurie

buvo iSsiysti nufotografuoti tam tikrus Zymius objektus naudojantis iSmaniaisiais telefonais.

"https://commons.wikimedia.org/wiki/Main_Page
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4. Eksperimentas

Darbo metu vykdytas naujo vaizdy transformatoriais paremto vaizdy pana§umo vertinimo
modelio mokymas, egzistuojanciy bei apmokyto modelio testavimas. Siame skyriuje apZvelgsime

eksperimento vykdymo aplinka. mokymo ypatumus, testavimo metodika ir rezultatus.

4.1. Mokymo ir testavimo aplinka

Eksperimentas vykdytas VU Informaciniy technologijy paslaugy centro paskirstyty skai-
¢iavimy tinkle. Tiek mokymosi tiek testavimo metu naudotasi virtualiomis masSinomis su tokiomis
komponentémis: Intel® Xeon® E5-2698 v4 procesoriumi (5 branduoliai), NVIDIA® Tesla V100-
SXM?2-32GB grafiniu procesoriumi ir 70 gigabaity operatyviosios atminties. Tiek mokymo tiek
testavimo kodas jgyvendintas Python programavimo kalba (3.8 versija) ir Siais pagrindiniais pa-
ketais: pytorch, numpy, Pillow, datasets, transformers. Rezultaty vizualizacijoms naudotas mat-

plotlib paketas.

4.1.1. Duomeny rinkiniai

Vaizdy panaSumo vertinimo metody mokymui ir testavimui pasirinkta naudoti DISC21 ir

Google Landmarks V2 duomeny rinkiniy poaibius.

4.1.1.1. DISC21 poaibis

Kaip minéta[3.T|poskyryje, DISC21 duomeny rinkinj sudaro milijono atitikmens vaizdy aibe,
milijono mokymo vaizdy aibé bei po 50000 vaizdy turincios kirimo bei testavimo uzklausy vaizdy
aibés. UZklausy aibés susideda iS 10000 atitikmens vaizdy sumaiSyty su 40000 nukreipimo vaizdy.

Sudarome mazesn¢ mokymo duomeny aib¢ Tprsco1 = {to, %1, .., togooe }. Aibé sudaroma
atsitiktinai parenkant 100000 (10 %) vaizdy i$ pilnos mokymo aibés.

Eksperimentui pasirinkti pirmi 10000 testavimui skirti uzklausos vaizdai. PaZymékime, kad
Qprsc21 = {90, q15 -+, oogo }- Gautame poaibyje 1989 vaizdai turi atitikmens vaizda, o like 8011
yra nukreipimo vaizdai.

Kiekvienam iS 1989 atitikmenj turiniy uzklausos vaizdy parenkame jo atitikmenj bei ati-
tikmens aplinkoje esan&ius vaizdus (bendras lango ilgis — 50). Siuo metodu gauname 1989 x 50 =
99450 atitikmens vaizdy, kuriuos papildome 550 atsitiktiniais atitikmens vaizdais, kurie dar nebuvo

atrinkti. Gauta atitikmens vaizdy aibé Rprsco1 = {70, 71, -+, 799999 } -

4.1.1.2. Google Landmarks V2 poaibis

3.2]poskyryje aprasytas Google Landmarks V2 duomeny rinkinys, kurj sudaro 118 tikstanciy
uzklausy vaizdy, 4,1 milijono mokymo vaizdy ir 762 tukstanciai atitikmens vaizdy.

Google Landmarks V2 mokymo vaizdai yra suZymeéti viena iS 81313 klasiy (tam tikro Zymaus
objekto kodas). Sudarydami mokymo aib¢ iS pradziy atrenkame klases, kurioms yra priskirta dau-

giau nei 20 vaizdy. Po Sio filtro pritaikymo lieka 19693 Zymiy objekty. IS Siy objekty atsitiktinai
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parenkame 5000 objekty. Tuomet, jei objektas yra siejamas su ne daugiau nei 50 vaizdy, naudoja-
mi visi to objekto vaizdai. Kitu atveju naudojame 20 atsitiktinai parinkty to objekto vaizdy. Taip
sudarome maZesng mokymo duomeny aib¢ T anp = {to, t1, ..., t138519 }-

Siame duomeny rinkinyje 1129 uzklausy vaizdai turi vieng ar kelis atitikmens vaizdus, like
vaizdai yra nukreipimo. Sie 1129 vaizdai yra siejami su 3081 skirtingu atitikmens vaizdu. Kaip
matome tik maza dalis atitikmens vaizdy yra susieti su testavimo aibés uzklausy vaizdais.

Sudarydami Google Landmarks V2 poaibius naudosime visas uzklausas, turincias bent po
vieng atitikmens vaizda, o $ig aib¢ pazymésime Qranp = {qo,q1, ---, q1128 }. Tuomet atrenkame
atitikmens vaizdus, kurie yra priskirti bent vienam uzklausy vaizdui. Gautg aibe¢ papildome 6919

atsitiktinai parinktais atitikmens vaizdais, sudarant aib¢ Ry anp = {70,71, ---, 9999 } -

4.1.2. Vertinimo metrikos

Tyrimo metu buvo atsizvelgiama j keletg metriky:
* Vaizdy apdorojimo greitis
* Vaizdy lyginimo greitis
* Metodo preciziSkumo ir atkiirimo metrikos

Vaizdy apdorojimo ir lyginimo greiciai leidZia jvertinti metodo panaudojamuma. Kuo grei-
Ciau galime apdoroti naujus duomenis, tuo greiciau galime pateikti panaSumo jvertj busimam me-
todo vartotojui. Metody rezultaty vertinimui naudosime mikro vidutinj preciziSkumg ir atkurimo

metrikas.

4.1.3. Rezultaty vertinimas

Vaizdy panaSumo vertinimo metodo iSvestis — tai pory rinkinys (kiekviena pora sudaro uz-
klausos vaizdas ir kandidatinis atitikmens vaizdas) ir kiekvienos poros panasSumo jvertis.

Algoritmo aptikty pory preciziSkumas ir atkiirimas vertinami lyginant juos su etaloniniais Zy-
menimis. Pasirinkus tam tikra poros panaSumo slenksting reikSme (naudojame tik N aukSciausius
panaSumo jverCius turinCiy pory), atrenkame poras, kurias laikysime aptiktomis poromis. Lai-

kysime, kad aptikta pora yra neteisinga, jei:
» Aptiktas uzklausos vaizdas yra nukreipimo vaizdas, t. y. Sis vaizdas neturi atitikmens.

» Aptikto atitikmens atvaizdo Zymé nesutampa su uzklausos vaizdo Zyme.

Keiciant slenkstine pory jtraukimo reikSme, galime valdyti preciziSkumo ir atktirimo metriky
santykj. Sias metrikas galime pritaikyti ir didesniems duomeny rinkiniams, net jei tuose rinkiniuose
néra papildomy vaizdy pory. Pvz., jei naudojant 100000 atitikmens vaizdy aibe, metodo precizis-
kumas yra lygus 75 %, o atkurimas lygus 60 %, tuomet, praplétus atitikmens aibe iki vieno milijono

vaizdy, atkurimo metrika liks nepakitusi (néra papildomy teigiamy pory), o preciziSkumas kris iki
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23 % (10 karty padidéja klaidingai teigiamy pory kiekis). D¢l Sio preciziSkumo sumazéjimo, ap-
dorojant didelius duomeny rinkinius, vaizdo panaSumo vertinimo algoritmai daZnai siekia tiekti
auksta preciziSkuma ir Zemg atkurima [DTP721].

Norédami vertinti metodo rezultatus visy galimy slenkstiniy reik§Smiy atveju, naudojame met-
rikg, vadinama mikro vidutiniu preciziskumu (pAP). Si metrika yra lygi plotui po preciziskumo

atktirimo kreive (kai vertinimui naudojamos visos poros) ir yra apskai¢iuojama pagal [30] formule.

pAP = " p(i)Ar(i) € [0,1] (30)

i=1

LAP skaiciuojamas sumuojant preciziSkuma kiekvienoje suruSiuoto pory saraso pozicijoje,
pasvertg pagal tos pozicijos ir ankstesnés pozicijos atkurimo skirtumg. Gauta reikSmeé iSreiSkiama
procentais, didesné reikSmé nurodo geresnj vertinimo rezultatg.

Rezultaty vertinimo metrikas Zymésime tokiu budu:

* AP — mikro vidutinis preciziSkumas;

R @P=90 — atkiirimas, kai preciziSkumas lygus 90 %. Jei toks preciziSkumas nepasiekiamas,

Zymeésime jvertj ,,— Zenklu;

R@Rank1 — atkurimas, kai vertinimui naudojama tik auk$c¢iausig jvertj turinti vaizdy pora;

R@Rank10 — atkurimas, kai vertinimui naudojama 10 aukSciausius jvercius turinciy vaizdy

pory.

4.2. Mokymo procesas

Naudojantis |1| skyriuje apraSytomis architektiromis ir operacijomis buvo sukurtas naujas
vaizdy pana$umo vertinimo modelis. Siame poskyryje apZvelgsime mokymo parametrus, tikslo

funkcijy naudojima, mokymo rezultatus.

4.2.1. Vaizdy transformatoriy variantai

Norint parinkti tolimesniame mokyme naudojamg vaizdy transformatoriaus variantg buvo
atlikta keliy transformatoriy varianty analizé. Analizé vykdyta naudojantis Q)prsco1 it Rprsce:
duomeny poaibiais. Analizés rezultatai pateikiami [2] lenteléje.

Cia ViT — originalaus transformatoriaus [DBK*20] variantai, Swin, Swin2 ir EsViT - ke-
liy Zingsniy transformatoriy variantai. Variantai, kurie yra paZymeéti ,,(22)* Zenklu buvo i§ anks-
to apmokyti naudojantis ,,JmageNet-21k* duomeny rinkiniu, lik¢ — ,,ImageNet-1k* duomeny rin-
kiniu. Kaip matome, geriausig rezultata parodé ,.ViT-L* vaizdy transformatoriaus variantas. To-

limesniuose poskyriuose taikysime tokig notacija:

e ViT-D — ViT-L vaizdy transformatorius, apmokytas naudojantis DISC21 duomeny rinkiniu

ir trejety tikslo funkcija;
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2 lentelé. Vaizdy transformatoriy varianty vertinimo rezultatai

Variantas nAP R@P=90 | R@Rankl | R@Rank10
EsViT-B 0,00039 | — 0.01408 0.01810
EsViT-T 0.00042 | — 0.01307 0.01559
Swin-B (22) | 0.03161 | 0.01911 | 0.17446 0.19658
Swin-T 0.01888 | 0.01156 | 0.09402 0.11413
Swin2-B 0.00552 | — 0.12770 0.15435
Swin2-T 0.02454 | 0.01357 | 0.10256 0.12117

ViT-B 0.04938 | — 0.25339 0.30468
ViT-B (22) | 0.04228 | 0.01508 | 0.24585 0.29965
ViT-L 0.05027 | 0.01810 | 0.26496 0.31574

ViT-L (22) | 0.03925 | 0.01207 | 0.23529 0.29261

e ViT-LT - ViT-L vaizdy transformatorius, apmokytas naudojantis LAND duomeny rinkiniu

ir trejety tikslo funkcija;

e ViT-LQ — ViT-L vaizdy transformatorius, apmokytas naudojantis LAND duomeny rinkiniu

ir ketverty tikslo funkcija.

4.2.2. Vaizdy augmentacijos

Visy modeliy mokymo metu naudotos Wang et al. [WSZ21] pristatytas baziniy aug-
mentacijy rinkinys. Augmentacijas taikomos realaus laiko principu, t. y. vaizdai augmentuojami
ne vieng karta mokymo pradZioje (iSankstinio pasiruo$imo principas), o kiekvienos iteracijos metu

(su tam tikra tikimybe).

4.2.3. Naudotos tikslo funkcijos

ViT-D ir ViT-LT mokymo metu naudota standartiné trejety tikslo funkcija. Tarkime, jog tu-
rime vaizda /,. Tai pagrindo vaizdas. Tuomet vaizdo /, augmentuotg vaizda /,, laikysime teigiamu
pavyzdZiu I,. Neigiamu pavyzdZiu I,, laikysime kito vaizdo I, # I, augmentuota vaizda /.

ViT-LQ mokymo metu naudojame ketverty tikslo funkcija. Kaip ir kity modeliy atveju tu-
rime pagrindo vaizdg /,. Tuomet vaizdo [, augmentuotg vaizdg /,, laikysime teigiamu pavyzdZiu
I,+. Vaizdo I, # I,, Zymincio ta patj objekta, augmentuota vaizda I,. laikysime pusiau teigiamu
pavyzdZiu [, _. Neigiamu pavyzdZiu I,, laikysime kito vaizdo I, # I, # 1., Zymincio kita objekta
nei /,, augmentuoty vaizdg /.

Kadangi DISC duomeny rinkinyje néra suzymeéty klasiy, mokant vaizdy transformatoriy,

naudojantis DISC duomeny rinkiniu, ketverty tikslo funkcijos naudoti negalime.

4.2.3.1. Itin sunkiy pavyzdZiy paieska

Atsizvelgus j trejety ir ketverty tikslo funkcijy apibréZimus nesunku suprasti, jog parenkant
neigiama pavyzdj [, atsitiktinai, daZniausiai patenkinsime tikslo funkcijy nelygybes. D¢l Sios prie-

7asties, modelis nebesimokys, t. y. tikslo funkcijy jverciai iSliks tokie patys ar panaSiis. Sios
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problemos sprendimui, nuspresta naudoti itin sunkiy pavyzdZziy paieSka. Tai trejety ir ketverty
tikslo funkcijy optimizavimo metodas, kai vietoje vieno neigiamo pavyzdZio atsitiktinai parenkami
n = 24 neigiami pavyzdZiai (visi tenkina neigiamo pavyzdZio apibréZimus).

Turint n neigiamy pavyzdZiy, paverciame kiekvieng iS jy j savybiy vektoriy. Tuomet skai-
¢iuojame atstumg nuo pagrindo vaizdo savybiy vektoriaus iki galimo neigiamo pavyzdZio savybiy
vektoriaus. Maziausiu atstumu nuo pagrindo vaizdo nutoles neigiamas pavyzdys yra naudojamas

tikslo funkcijos skaiciavimo metu.

4.24. GGeM naudojimas

Visy modeliy mokymo metu naudotas apraSytas grupés apibendrinto vidurkio telkimo
sluoksnis. Jis naudojamas pagal apraSyta vertinimo metoda, tik vietoj panaSumo matricos su-

darymo, telkimo sluoksnio i§vestis pateikiama tikslo funkcijoms. Naudojama 16 grupiy.

4.2.5. Mokymo rezultatai

Kiekvienas iS modeliy buvo mokytas 25 epochas, kuriy metu buvo apdorojami visi mokymo
aibiy vaizdai. Tikslo funkcijy jver¢iy kitimo mokymo metu grafikai yra pateikiami priede
PaZymima, jog pradedant 11 mokymo epocha, naudojama itin sunkiy atvejy paieska. Sis mokymo

metodo pakeitimas padidina tikslo funkcijy jvercius visy trijy modeliy mokymo metu.

4.3. Testavimo procesas

Testavimas vykdytas apdorojant uzklausy ir atitikmens aibiy vaizdus vaizdy panaSumo ver-
tinimo modeliai ir sudarant panaSumo matricg, naudojant kosinuso panaSuma arba Euklido atstumag

kaip panaSumo jvertj.

3 lentelé. Metody vertinimo rezultatai, naudojant DISC21 duomeny rinkinj

Metodas pAP | R@P=90 | R@Rankl | R@Rankl10
GIST 0,088 | 0,064 0,183 0,203
MultiGrain 0,346 | 0,277 0,423 0,496
HOW 0,380 | 0,263 0,462 0,488
VisionForce 0,858 | 0,775 0,909 0,930
Klasifikacijos modelio

pritaikymas (ResNetV2-101) 0,028 1 0,018 0,234 0,276
Klasifikacijos modelio

pritaikymas (InceptionV3) 0,035 | 0,019 0,213 0,258
ViT-D 0,283 | 0,169 0.491 0,555
ViT-LT 0,172 | 0,018 0,489 0,547
ViT-LQ 0,189 | 0,094 0,459 0,514
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15 pav. Metody preciziSkumo atkurimo kreivés, naudojant DISC21 duomeny rinkinj

I§ duomeny, pateikty [3|lenteléje ir[T5|paveikslélyje (pateikiami Sesi geriausius rezultatus pa-
rode metodai), matome, kad geriausius rezultatus pasiekia ,,VisionForce* metodas (preciziSkumas
0,858). Antroje vietoje — HOW metodas. Klasifikacijos modelio pritaikymo metodas yra pas-
kutinéje vietoje. To buvo galima tikétis, nes metodas remiasi klasifikacijos uZdaviniams skirtais
neuroniniais tinklais, kurie néra pritaikyti vaizdy panaSumo uZduociai. Vaizdy transformatoriais
paremti modeliai atsilicka nuo HOW, ,.VisionForce* ir MultiGrain metody pAP atZzvilgiu, taciau

pagal atkurimo metrikas yra aplenkti tik ,,VisionForce* metodo.
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16 pav. PreciziSkumo ir atkurimo pokyciai ViT-D, ViT-LT ir ViT-LQ modeliy mokymo metu

paveikslélyje matome preciziSkumo ir atkurimo jverciy pokycius ViT-D, ViT-LT ir ViT-
LQ modeliy mokymo metu. Kaip matome pirmy deSimties epochy metu metriky jverciai laikosi
panaSiame lygyje. Nuo vienuoliktos epochos, pradedame naudoti itin sunkiy atvejy paieSkg. Ma-
tome visy metriky pakilima. Galime daryti iSvada, jog itin sunkiy pavyzdziy paieSka yra butina
auksty jverciy pasiekimui. Taip pat matome tendencija, jog mokymo metu, metriky jverciai pirma

krenta, tuomet kyla. Detaltis metriky jverciai pateikiami priede

4 lentelé. Metody vertinimo rezultatai, naudojant LAND duomeny rinkinj

Metodas pAP | R@P=90 | R@Rankl | R@Rank10
GIST 0,001 | 0,0001 0,003 0,009
MultiGrain 0,085 | 0,028 0,027 0,116
HOW 0,192 | 0,095 0,043 0,206
VisionForce 0,128 | 0,068 0,034 0,146
Klasifikacijos modelio

pritaikymas (ResNetV2-101) 0,000 | - 0,000 0,000
thas%ﬁkacqos mode.ho 0.000 | — 0,000 0.000
pritaikymas (InceptionV3)

ViT-D 0,022 | 0,007 0,015 0,052
ViT-LT 0,028 | 0,007 0,017 0,061
ViT-LQ 0,134 | 0,039 0,033 0,162

43



1.0 -\— ‘ —— MultiGrain
— HOW
—— \/isionForce
0.8 A — VIT-D
ViT-LT
(V)]
E ViT-LQ
S 0.6 1
4
)
N
]
& 0.4 -
0.2 A
0.0 2 o ——
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Atkdrimas

17 pav. Metody preciziSkumo atkurimo kreivés, naudojant LAND duomeny rinkinj

I§ duomeny, pateikty [4] lenteléje ir[T7] paveikslélyje (pateikiami Sesi geriausius rezultatus pa-
rode metodai), matome kad geriausius rezultatus pasiekia HOW metodas. PreciziSkumo pablogé;ji-
mas lemia jog ,,VisionForce* metodas yra trecioje vietoje. Taip pat pastebime, kad apdorojant ,,Go-
ogle Landmarks V2 duomeny rinkinj suprastéjo visy jau egzistuojan¢iy metody rezultatai, nes Sie
metodai buvo pritaikyti spresti DISC21 duomeny rinkinio problema (kopijy paieska), kuri skiriasi
nuo LAND duomeny rinkinio problemos. Skirtingai nuo DISC21 duomeny rinkinio, atkiirimo,
naudojant aukSc¢iausig jvertj turintj atitikmens vaizda, ir atkurimo, naudojant 10 aukSciausia jvertj
turinciy atitikmens vaizdy, metrikos Zenkliai skiriasi. Naudojant 10 atitikmens vaizdy, atkirimo
jvertis pageréja iki 5 karty. Klasifikacijos modelio pritaikymo metodas iSlieka paskutinéje vietoje.
Darbo metu sukurtas vaizdy transformatoriais ir ketverty tikslo funkcija paremtas modelis ViT-LQ

yra antroje vietoje pagal preciziSkuma ir atkurima, naudojant 10 vaizdy pory.
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18 pav. PreciziSkumo ir atkurimo pokyciai ViT-D, ViT-LT ir ViT-LQ modeliy mokymo metu

paveikslélyje matome preciziSkumo ir atkarimo jverciy pokycius ViT-D, ViT-LT ir ViT-
LQ modeliy mokymo metu. Galima pastebéti, jog ViT-D ir ViT-LT mokymo metu metrikos kinta
panasiai — vertinimo metrikos yra kei¢iamos, tac¢iau viso mokymo metu laikosi 3 % preciziSkumo
aplinkoje. Tai patvirtina hipotezg, jog tik vaizdy kopijy paieskai skirti metodai (mokyti naudojantis
trejety tikslo funkcija) netinka ,,Google Landmarks V2 duomeny rinkinio uZduoties sprendimui.
Tuo tarpu ViT-LQ modelis, iS pradZiy taip pat laikesis 3 % preciziSkumo aplinkoje, sparciai pageréja

pradéjus naudoti itin sunkiy atvejy paieska. Detaliis metriky jverciai pateikiami priede

5 lentelé. Metody naSumo rezultatai

Pory paieskos greitis

Metodas Savybiy iSgavimo greitis (ms) (mln. pory /s)
GIST 6,7 21,977
MultiGrain 20,4 13,557
HOW 118,5 0,120
VisionForce 313.,5 1,611
Klasifikacijos modelio

pritaikymas (ResNetV2-101) 31,3 17,702
Klasifikacijos modelio

pritaikymas (InceptionV3) 26,7 18,308
ViT-D 23,1 19,608
ViT-LT 23,7 19,231
ViT-LQ 23,7 19,417

[5]lenteléje pateikiami metody naSumo rezultatai (detaltis rezultatai pateikiami priede nr. 4).

Greiciausiai veikia GIST metodas (nenaudojami neuroniniai tinklai), taciau Sio metodo rezultatai
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néra patenkinami. eriausius rezultatus parode ,,HOW* ir ,,VisionForce* metodai pasiZymi maziau-

siu greiCiu. Vaizdy transformatoriais paremti metodai yra antroje vietoje.
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Rezultatai ir iSvados

Darbo metu buvo tiriami 5 jau egzistuojantys vaizdy panaSumo vertinimo metodai bei naujai

pasiulytas vaizdy transformatoriais paremtas metodas. Gauti Sie rezultatai:

* Ivertinus vaizdy transformatoriy variantus, pasirinkta naudoti ViT-L kaip mokomy modeliy

bazine architekturg.

* Geriausig preciziSkuma, naudojant ,,DISC21*“ duomeny rinkinj, parodé ,,VisionForce* ir
HOW metodai. Klasifikacijos modeliais paremtas metodas parodé prasciausius rezultatus.
Vaizdy transformatoriais paremti modeliai atsilieka nuo HOW, ,,VisionForce* ir MultiGrain
metody pAP atZvilgiu, taciau pagal atkirimo metrikas yra antroje vietoje (tik ,,VisionForce*

metodo atkiirimo metrikos yra aukStesnés).

* Geriausig preciziSkuma, naudojant ,, LAND* duomeny rinkinj, parodé HOW metodas. Pre-
ciziSkumo pablogé¢jimas lemia jog ,,VisionForce‘ metodas yra trecioje vietoje. Skirtingai nuo
DISC21 duomeny rinkinio, atkirimo, naudojant aukSciausia jvertj turintj atitikmens vaizda,
ir atktrimo, naudojant 10 aukSciausig jvertj turinCiy atitikmens vaizdy, metrikos Zenkliai ski-
riasi. Klasifikacijos modeliais paremtas metodas iSlieka paskutinéje vietoje. Vaizdy trans-
formatoriais ir ketverty tikslo funkcija paremtas modelis ViT-LQ yra antroje vietoje pagal

preciziSkuma ir atkurima, naudojant 10 vaizdy pory.

e ViT-D, ViT-LT ir ViT-LQ modeliy mokymo (naudojant ,,DISC21‘ duomeny rinkinj) metu,
pastebime, kad pirmy deSimties epochy metu metriky jverciai laikosi panaSiame lygyje. Nuo
vienuoliktos epochos, pradedame naudoti itin sunkiy atvejy paieSka. Tai lemia visy met-
riky pakilimg. Galime pastebéti, jog itin sunkiy pavyzdZiy paieSka yra butina auksty jverciy

pasiekimui.

e ViT-D, ViT-LT ir ViT-LQ modeliy mokymo (naudojant ,,LAND* duomeny rinkinj) metu,
pastebime, jog ViT-D ir ViT-LQ mokymo metu metrikos kinta panasiai, t.y. yra kei¢iamos,
taciau viso mokymo metu laikosi 3 % preciziSkumo aplinkoje. Tuo tarpu ViT-LQ modelis, i$
pradziy taip pat laikesis 3 % preciziSkumo aplinkoje, sparCiai pageréja pradéjus naudoti itin

sunkiy atvejy paieska.

 Greiciausiai veikia GIST metodas. Geriausius rezultatus parode ,,HOW* ir ,,VisionForce*
metodai pasiZymi maZiausiu grei¢iu. Vaizdy transformatoriais paremti metodai yra antroje

vietoje.
IS gauty rezultaty galime padaryti Sias tyrimo iSvadas:

* Geriausiais DISC21 duomeny rinkinio tyrime pasirod¢s ,,VisionForce* metodas yra pri-
taikytas butent Sio duomeny rinkinio uzduociai. Naudojant kita duomeny rinkinj, metodo
preciziSkumas yra keleta karty maZesnis. Dél to modelis pasirodo blogiau uZ HOW metoda

ir vaizdy transformatoriais paremtus metodus.
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* Analizuojant ,,Google Landmarks V2 duomeny rinkinj, visi jau egzistuojantys metodai pa-
sirodé prasCiau. Darome i§vada, kad nei vienas Siy modeliy néra pritaikytas bendram vaizdy

panasumo vertinimo problemos sprendimui.

* Naivus metodai, paremti klasifikacijos uZzduotims skirtais metodais, yra netinkami vaizdy
panasumo vertinimo problemos sprendimui. Daroma iSvada, jog Sios problemos sprendimui

butinas specializuotas metodas.

* Tiek ,,DISC21%, tiek ,,LAND* duomeny rinkiniy naudojimo metu, vaizdy transformatoriais
paremty metody naudojimas leidZia pasiekti aukSty rezultaty. Pasirinkta architektura yra

tinkama vaizdy panaSumo vertinimo uzduoties sprendimui.

» SprendZiant tik vaizdy kopijy paiesSkos uzdavinj (,,DISC21* duomeny rinkinys), trejety tikslo
funkcija leidZia pasiekti auks$ty rezultaty. Taciau pakeitus duomeny rinkinj, toks mokymas
yra nebetinkamas. Tuo tarpu naujai siiloma ketverty tikslo funkcija, leidZia apmokyti ver-

tinimo metodg spresti tiek vaizdy kopijy paieskos, tiek panaSiy objekty paieskos uZdavinius.

* Itin sunkiy atvejy paieSka yra buitinas procesas, norint pasiekti aukSty vertinimo rezultaty. Tai
matome i§ vertinimo metriky pokyciy vaizdy transformatoriais paremty metody mokymo
metu. Pradéjus naudoti sunkiy atvejy paieSka, vertinimo metriky jverciai padidéja keleta

karty.

Norint pritaikyti sitlomg panaSumo vertinimo metoda plataus masto naudojimui siiloma to-
liau mokyti metoda, naudojant ne daling, o pilng mokymo aibe, panagrinéti dinaminj mokymosi

Zingsnio keitima.
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Priedas nr. 1

Tikslo funkcijy jverciai skirtingose mokymo epochose
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Priedas nr. 2

PreziSkumo ir atkarimo pokyciai ViT mokymo metu (DISC21)

6 lentelé. PreziSkumo ir atkirimo pokyc¢iai ViT-D mokymo metu

Epocha | pAP R@P=90 | R@Rankl | R@Rankl10
01 0.17116 | 0.00251 | 0.43389 0.48567
02 0.17084 | 0.00201 | 0.44143 0.49372
03 0.15044 | 0.00201 | 0.43037 0.47109
04 0.18404 | 0.00101 | 0.46104 0.50830
05 0.14858 | 0.00050 | 0.46405 0.50679
06 0.08305 | 0.00201 | 0.42283 0.46154
07 0.11407 | 0.00503 | 0.42534 0.45249
08 0.18179 | 0.00452 | 0.45953 0.50277
09 0.18853 | 0.02815 | 0.44897 0.50427
10 0.15644 | 0.00050 | 0.44696 0.50377
11 0.24799 | 0.08145 | 0.50628 0.56058
12 0.23513 | 0.07240 | 0.50880 0.57014
13 0.23913 | 0.12469 | 0.51232 0.56310
14 0.24753 | 0.04274 | 0.53293 0.59175
15 0.26279 | 0.10256 | 0.51684 0.57567
16 0.23461 | 0.03369 | 0.50679 0.56662
17 0.22522 | 0.00201 | 0.49774 0.57416
18 0.18689 | 0.00151 | 0.50578 0.56008
19 0.20260 | 0.00302 | 0.48316 0.54651
20 0.24214 | 0.05581 | 0.49422 0.55003
21 0.28278 | 0.12117 | 0.50427 0.56511
22 0.25039 | 0.04827 | 0.51433 0.58019
23 0.31026 | 0.15586 | 0.50478 0.56410
24 0.30352 | 0.18049 | 0.50075 0.56360
25 0.28337 | 0.16893 | 0.49070 0.55455




7 lentelé. PreziSkumo ir atkurimo pokyciai ViT-LT mokymo metu

Epocha | pAP R@P=90 | R@Rankl | R@Rank10
01 0.21432 | 0.05229 | 0.45048 0.48768
02 0.09827 | 0.00151 | 0.43590 0.47059
03 0.17786 | 0.00201 | 0.46204 0.51383
04 0.13057 | 0.00201 | 0.44394 0.47813
05 0.13306 | 0.00151 | 0.44143 0.48819
06 0.13653 | 0.00101 | 0.44093 0.48718
07 0.12680 | 0.00101 | 0.44997 0.48919
08 0.10733 | 0.00151 | 0.44545 0.48617
09 0.10926 | 0.00251 | 0.41730 0.45400
10 0.06695 | 0.00302 | 0.39970 0.44646
11 0.16103 | 0.00201 | 0.49070 0.52388
12 0.15313 | 0.00151 | 0.48165 0.52740
13 0.17748 | 0.00251 | 0.47763 0.53494
14 0.20002 | 0.00251 | 0.51031 0.56058
15 0.15770 | 0.00201 | 0.47662 0.52388
16 0.14439 | 0.00101 | 0.48014 0.52740
17 0.22768 | 0.05882 | 0.50980 0.55958
18 0.17598 | 0.00402 | 0.48969 0.53394
19 0.17149 | 0.00302 | 0.49522 0.54952
20 0.23424 | 0.04525 | 0.50277 0.55958
21 0.21296 | 0.06938 | 0.48969 0.54198
22 0.10900 | 0.00151 | 0.47562 0.51986
23 0.16937 | 0.00452 | 0.49271 0.54751
24 0.15799 | 0.00201 | 0.48215 0.53544
25 0.17246 | 0.01810 | 0.48869 0.54651
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8 lentelé. PreziSkumo ir atkiirimo pokyciai ViT-LQ mokymo metu

Epocha | pAP R@P=90 | R@Rankl | R@Rank10
01 0.24217 | 0.16189 | 0.44796 0.47813
02 0.22555 | 0.12217 | 0.45651 0.49522
03 0.21671 | 0.12469 | 0.43992 0.47813
04 0.22263 | 0.13072 | 0.44042 0.48617
05 0.19426 | 0.11815 | 0.40774 0.45199
06 0.16501 | 0.10709 | 0.41931 0.46405
07 0.21698 | 0.13122 | 0.45249 0.49522
08 0.22867 | 0.14279 | 0.43841 0.49975
09 0.14728 | 0.05028 | 0.37054 0.41579
10 0.18543 | 0.11865 | 0.39970 0.44746
11 0.15029 | 0.08798 | 0.41579 0.45701
12 0.18942 | 0.11865 | 0.43439 0.48819
13 0.20966 | 0.13776 | 0.44796 0.50327
14 0.16510 | 0.07491 | 0.42936 0.48366
15 0.18857 | 0.12267 | 0.43288 0.48617
16 0.22037 | 0.14580 | 0.45601 0.51433
17 0.17878 | 0.10508 | 0.41629 0.48316
18 0.18029 | 0.09050 | 0.43238 0.49271
19 0.17767 | 0.10106 | 0.45249 0.50830
20 0.17093 | 0.09955 | 0.42584 0.48416
21 0.18783 | 0.10508 | 0.44193 0.50075
22 0.19393 | 0.11111 | 0.44143 0.50729
23 0.21522 | 0.13575 | 0.44595 0.50980
24 0.21431 | 0.11966 | 0.47210 0.52690
25 0.18914 | 0.09351 | 0.45902 0.51433
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Priedas nr. 3

PreziSkumo ir atkarimo pokyciai ViT mokymo metu (LAND)

9 lentelé. Preziskumo ir atkirimo pokyc¢iai ViT-D mokymo metu

Epocha | pAP R@P=90 | R@Rankl | R@Rankl10
01 0.03500 | 0.00773 | 0.02002 0.07934
02 0.03126 | 0.00674 | 0.01863 0.07247
03 0.02122 | 0.00205 | 0.01698 0.06064
04 0.02986 | 0.00667 | 0.01916 0.07009
05 0.02816 | 0.00661 | 0.01869 0.06758
06 0.01574 | 0.00277 | 0.01500 0.05430
07 0.01578 | 0.00178 | 0.01698 0.05932
08 0.02860 | 0.00654 | 0.01797 0.06447
09 0.02612 | 0.00634 | 0.01632 0.05932
10 0.02284 | 0.00680 | 0.01473 0.05278
11 0.02911 | 0.00733 | 0.01711 0.06170
12 0.03112 | 0.00793 | 0.01731 0.06236
13 0.03176 | 0.00859 | 0.01770 0.06236
14 0.03066 | 0.00938 | 0.01718 0.06091
15 0.02731 | 0.00740 | 0.01605 0.05595
16 0.02793 | 0.00773 | 0.01678 0.05807
17 0.02978 | 0.00839 | 0.01731 0.05992
18 0.02500 | 0.00746 | 0.01559 0.05741
19 0.02735 | 0.00746 | 0.01592 0.05886
20 0.02804 | 0.00872 | 0.01585 0.06018
21 0.02723 | 0.00647 | 0.01718 0.06190
22 0.02129 | 0.00542 | 0.01467 0.05067
23 0.02309 | 0.00713 | 0.01513 0.05225
24 0.02311 | 0.00680 | 0.01473 0.05232
25 0.02227 | 0.00674 | 0.01473 0.05186




10 lentelé. PreziSkumo ir atkiirimo pokyciai ViT-LT mokymo metu

Epocha | pAP R@P=90 | R@Rankl | R@Rank10
01 0.02829 | 0.00832 | 0.02041 0.07564
02 0.02451 | 0.00423 | 0.01757 0.06864
03 0.02281 | 0.00740 | 0.01579 0.05456
04 0.02077 | 0.00324 | 0.01579 0.05840
05 0.02303 | 0.00542 | 0.01625 0.05760
06 0.01640 | 0.00383 | 0.01407 0.05007
07 0.01944 | 0.00258 | 0.01671 0.05912
08 0.02240 | 0.00244 | 0.01685 0.05985
09 0.01716 | 0.00172 | 0.01552 0.05212
10 0.01486 | 0.00185 | 0.01506 0.05166
11 0.02315 | 0.00555 | 0.01678 0.05859
12 0.02376 | 0.00423 | 0.01698 0.06084
13 0.02600 | 0.00674 | 0.01592 0.05972
14 0.02706 | 0.00621 | 0.01645 0.06295
15 0.02494 | 0.00773 | 0.01632 0.05945
16 0.02472 | 0.00357 | 0.01533 0.05912
17 0.02945 | 0.00898 | 0.01731 0.06388
18 0.02414 | 0.00601 | 0.01671 0.05959
19 0.02379 | 0.00449 | 0.01585 0.05602
20 0.02902 | 0.00839 | 0.01718 0.06097
21 0.02883 | 0.00641 | 0.01711 0.06038
22 0.02375 | 0.00337 | 0.01658 0.06110
23 0.02655 | 0.00641 | 0.01612 0.05661
24 0.02147 | 0.00436 | 0.01546 0.05463
25 0.02798 | 0.00727 | 0.01724 0.06104
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11 lentelé. PreziSkumo ir atkiirimo pokyciai ViT-LQ mokymo metu

Epocha
01
02
03
04
05
06
07
08
09
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

LAP

0.02609
0.02089
0.02129
0.02097
0.01944
0.01718
0.01841
0.01951
0.01751
0.01543
0.13087
0.13759
0.13941
0.14621
0.14398
0.14427
0.14348
0.13451
0.14087
0.14252
0.14084
0.14408
0.13536
0.13741
0.13410

R@P=90
0.00832
0.00469
0.00548
0.00628
0.00476
0.00502
0.00495
0.00423
0.00436
0.00416
0.04380
0.04736
0.04822
0.04525
0.04783
0.05139
0.04697
0.04168
0.04822
0.04347
0.04512
0.04875
0.04162
0.04049
0.03944

R@Rank1
0.01810
0.01539
0.01579
0.01559
0.01467
0.01447
0.01414
0.01533
0.01400
0.01348
0.03323
0.03435
0.03455
0.03435
0.03415
0.03514
0.03495
0.03376
0.03349
0.03336
0.03442
0.03481
0.03277
0.03409
0.03349

R@Rank10
0.06738
0.05258
0.05377
0.05311
0.05186
0.05054
0.05047
0.05106
0.04915
0.04584
0.15848
0.16581
0.16495
0.16720
0.16759
0.16766
0.16660
0.16264
0.16402
0.16885
0.16819
0.17017
0.16323
0.16627
0.16211
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Priedas nr. 4

Detalios metody naSumo metrikos

Cia trukmé pateikiama sekundémis, o greitis — sekundémis per vaizda (pory paieskos greitis — mln. vaizdy per
sekunde).

12 lentele. GIST metodo naSumas, naudojant DISC21 duomeny rinkinj

Procesas Bendra trukmé | Vaizdy kiekis Greitis
PCA mokymas 30,5071 4000 0,0076
UZklausos vaizdy savybiy gavimas | 67,0061 10000 0,0067
Atitikmens vaizdy savybiy gavimas | 1361,3014 100000 0,0136

Atitik izdy savybi i
itikmens vaizdy savybiy gavimas 13613014 100000 0.0074
(naudojant 5000 vaizdy rinkinius)

Pory paieska 45,503 10000 x 100000 | 21,977

13 lentelé. GIST metodo naSumas, naudojant LAND duomeny rinkinj

Procesas Bendra trukmé | Vaizdy kiekis | Greitis
UZklausos vaizdy savybiy gavimas | 6,1215 1129 0,0054
Atitikmens vaizdy savybiy gavimas | 54,4859 10000 0,0054
Pory paieska 0,6434 1129 x 10000 | 17,546

14 lentelé. ,,MultiGrain“ metodo naSumas, naudojant DISC21 duomeny rinkinj

Procesas Bendra trukmé | Vaizdy kiekis Greitis
PCA mokymas 199,0715 10000 0,0199
UZklausos vaizdy savybiy gavimas | 168,9528 10000 0,0169
Atitikmens vaizdy savybiy gavimas | 1737,4650 100000 0,0174
Mokymo vaizdy savybiy gavimas 1736,1167 100000 0,0174
Normalizacija 3,3370 10000 0,0033
Pory paieska 73,762 10000 x 100000 | 13,557

15 lentelé. ,,MultiGrain“ metodo naSumas, naudojant LAND duomeny rinkinj

Procesas Bendra trukmé | Vaizdy kiekis | Greitis
UZzklausos vaizdy savybiy gavimas | 21,6197 1129 0,0191
Atitikmens vaizdy savybiy gavimas | 177,4440 10000 0,0177
Normalizacija 1,4129 1129 0,0013
Pory paieska 0,87275 1129 x 10000 | 12,936
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16 lentele. HOW metodo naSumas, naudojant DISC21 duomeny rinkinj

Procesas Bendra trukmé | Vaizdy kiekis Greitis

Atitik : : :
titikmens vaizdy savybiy gavimas 111752341 100000 0.1118
(naudojant 10000 vaizdy rinkinius)

Atitikmens vaizdy IVF failo kirimas | 666,5788 100000 0,0067

Pory paieSka (atitikmens vaizdy aibé,
8302,0961 10000 x 100000 | 0,120
naudojant 500 vaizdy rinkinius)

Mok izd bi i
ORYIO VAZCW STYDIL EIVIMAS 1y 1362 1299 | 100000 0,136

(naudojant 10000 vaizdy rinkinius)

Mokymo vaizdy IVF failo kiirimas 843,7129 100000 0,0084

Pory paieSka (mokymo vaizdy aibé,
7313 10000 x 100000 | 0,137

naudojant 500 vaizdy rinkinius)

17 lentele. HOW metodo naSumas, naudojant LAND duomeny rinkinj

Procesas Bendra trukmé | Vaizdy kiekis | Greitis
Atitikmens vaizdy savybiy gavimas 886,6985 10000 0,0887
Atitikmens vaizdy IVF failo kurimas | 89,5448 10000 0,0090
Pory paieska atitikmens vaizdy aibéje | 401,0296 1129 x 10000 | 0,028
Pory paieSka mokymo vaizdy aibéje | 751,437238 1129 x 10000 | 0,015

18 lentele. ,.VisionForce* augmentacijy metrikos, naudojant DISC21 duomeny rinkinj

Procesas Bendra trukmé | Vaizdy kiekis | Greitis
UZklausos vaizdy aibés augmentacija | 11846,45838 10000 1,1185
Atitikmens vaizdy aibés augmentacija | 14591,885747 | 100000 0,1460

19 lentelé. ,.,VisionForce* augmentacijy metrikos, naudojant LAND duomeny rinkinj

Procesas Bendra trukmé | Vaizdy kiekis | Greitis
UZklausos vaizdy aibés augmentacija | 4092,9615 1129 3,6253
Atitikmens vaizdy aibés augmentacija | 1216,8017 10000 0,1217




20 lentele. ,.VisionForce* metodo naSumas, naudojant DISC21 duomeny rinkinj

Procesas Bendra trukmé | Vaizdy kiekis Greitis
A zkl i i i

ugmentuoty uzklausy vaizdy savybiy gavimas 33664.9157658 | 319848 0.1053
(vaizdy dydis — 256)
Originaliy atitikmens vaizdy savybiy gavimas 17647,0611 100000 0,1765
PCA mokymas (vaizdy dydis — 256) 20877,9316 20000 1,0439
Mok izd bi i

ORYITO VAIZCY SAVYDIY EAVITAs 21720,5440 | 100000 0.2172
(vaizdy dydis — 256)
A tuoty uzkl izd bi i

ugmentuoty uzklausy vaizdy savybiy gavimas 2052831748 119848 0.0642
(vaizdy dydis — 200)
Originaliu atitik izd bi .

riginaliy atitikmens vaizdy savybiy gavimas 9652.5017 100000 0.0965
(vaizdy dydis — 200)
PCA mokymas (vaizdy dydis — 200) 19810,2066 20000 0,9905
Mok izd bi i

ORYIO VALACY SAVYDIY EAVIMAS 9293,2680 100000 0,0929
(vaizdy dydis — 200)
A . . . .

ugmentuoty uzklausy vaizdy savybiy gavimas 46070.3244 319848 0.1440
(vaizdy dydis — 320)
Originaliu atitik izd bi .

riginaliy atitikmens vaizdy savybiy gavimas 2504253573 100000 0.2594
(vaizdy dydis — 320)
PCA mokymas (vaizdy dydis — 320) 24016,2283 20000 1,2008
Mok izd bi i

ORYIO VAIACY SAVYDIN SAVIMAS 26099,7637 | 100000 0,2601
(vaizdy dydis — 320)
Pory paieska 620,555 10000 x 100000 | 1,611

21 lentelé. ,VisionForce* metodo naSumas, naudojant LAND duomeny rinkinj

A tuoty uzkl izd bi i

ugmentuoty uzklausy vaizdy savybiy gavimas 2149.160606 | 29938 0.0718
(vaizdy dydis — 256)
Originaliy atitik izd bi imas

riginaliy atitikmens vaizdy savybiy gavimas 1381927342 | 10000 0.1382
(vaizdy dydis — 256)
A tuoty uzkl izd bi i

ugmentuoty uzklausy vaizdy savybiy gavimas 2503.886304 | 29938 0.0836
(vaizdy dydis — 200)
Oricinaliu atitik izd bi .

riginaliy atitikmens vaizdy savybiy gavimas 1967272363 | 10000 0.1967
(vaizdy dydis — 200)
A zklaus i i i

ugmentuoty uzklausy vaizdy savybiy gavimas 4014.4748 20938 0.1341
(vaizdy dydis — 320)
Oricinaliu atitik ird bi .

riginaliy atitikmens vaizdy savybiy gavimas 2487.3530 10000 0.2487
(vaizdy dydis — 320)
Pory paieska 38,649 1129 x 10000 | 0,292
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22 lenteleé. Klasifikacijai pritaikyto metodo naSumas, naudojant DISC21 duomeny rinkinj

Procesas Bendra trukmé | Vaizdy kiekis Greitis
UZklausy vaizdy savybiy gavimas (ResnetV2) 312,808881 10000 0,0313
UZklausy vaizdy savybiy gavimas (InceptionV3) | 266,783155 10000 0,0267
Atitikmens vaizdy savybiy gavimas (ResnetV2) 3767,911434 100000 0,0377
Atitikmens vaizdy savybiy gavimas (InceptionV3) | 3158,4563 100000 0,0316
Mokymo vaizdy savybiy gavimas (ResnetV?2) 3777,9726 100000 0,0378
Mokymo vaizdy savybiy gavimas (InceptionV3) 3206,9665 100000 0,0321
Pory paieska (ResnetV2) 56,489213 10000 x 100000 | 17,702
Pory paieska (InceptionV3) 54,621582 10000 x 100000 | 18,308

23 lentelé. Klasifikacijai pritaikyto metodo naSumas, naudojant LAND duomeny rinkinj

Procesas Bendra trukmé | Vaizdy kiekis | Greitis
Uzklausy vaizdy savybiy gavimas (ResnetV2) 112,3358 1129 0,0995
UZklausy vaizdy savybiy gavimas (InceptionV3) | 262,611355 1129 0,0267
Atitikmens vaizdy savybiy gavimas (ResnetV2) 1034,010785 10000 0,1034
Atitikmens vaizdy savybiy gavimas (InceptionV3) | 2105,432387 100000 0,0316
Pory paieska (ResnetV2) 0,966522 1129x10000 | 11,681
Pory paieska (InceptionV3) 0,800729 1129x10000 | 14,100

24 lentelé. Vaizdy transformatoriais paremto metodo naSumas, naudojant DISC21 duomeny rinkinj

Procesas Bendra trukmé | Vaizdy kiekis Greitis
UZzklausy vaizdy savybiy gavimas (ViT-D) 437 10000 0,0437
UZklausy vaizdy savybiy gavimas (ViT-LT) 650 10000 0,0650
UZklausy vaizdy savybiy gavimas (ViT-LQ) | 594 10000 0,0594
Atitikmens vaizdy savybiy gavimas (ViT-D) | 2957 100000 0,0296
Atitikmens vaizdy savybiy gavimas (ViT-LT) | 6152 100000 0,0615
Atitikmens vaizdy savybiy gavimas (ViT-LQ) | 4638 100000 0.0464
Mokymo vaizdy savybiy gavimas (ViT-D) 5922 100000 0,0592
Pory paieska (ViT-D) 51 10000 x 100000 | 19,231
Pory paieska (ViT-LT) 52 10000 x 100000 | 19,417
Pory paieska (ViT-LQ) 51,5 10000 x 100000 | 14,609
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25 lentelé. Vaizdy transformatoriais paremto metodo naSumas, naudojant LAND duomeny rinkinj

Procesas Bendra trukmé | Vaizdy kiekis | Greitis
UZklausy vaizdy savybiy gavimas (ViT-D) 37 1129 0,0328
UZklausy vaizdy savybiy gavimas (ViT-LT) 66 1129 0,0650
UZklausy vaizdy savybiy gavimas (ViT-LQ) | 33 1129 0,0300
Atitikmens vaizdy savybiy gavimas (ViT-D) | 402 10000 0,0402
Atitikmens vaizdy savybiy gavimas (ViT-LT) | 551 10000 0,0551
Atitikmens vaizdy savybiy gavimas (ViT-LQ) | 363 10000 0.0363
Mokymo vaizdy savybiy gavimas (ViT-LT) 6327 138520 0,0457
Mokymo vaizdy savybiy gavimas (ViT-LQ) 6750 138520 0,0487
Pory paieska (ViT-D) 0,901 1129x10000 | 12,530
Pory paieska (ViT-LT) 0,867 1129x10000 | 13,022
Pory paieska (ViT-LQ) 0,814 1129x 10000 | 13,874
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