VILNIAUS UNIVERSITETAS
MATEMATIKOS IR INFORMATIKOS FAKULTETAS
INFORMATIKOS INSTITUTAS
PROGRAMU SISTEMU BAKALAURO STUDIJU PROGRAMA

Defekty aptikimas medziaguy pavirsiuose
Material Surface Defect Detection

Bakalauro baigiamasis darbas

Atliko: Bartas Saltenis

(parasas)

Darbo vadovas: dr. Vytautas Valaitis

(parasas)

Darbo recenzentas:  doc. dr. Linas Petkevicius

(parasas)

Vilnius — 2023



Padéka

Darbo autorius dékoja Vilniaus universiteto Matematikos ir informatikos fakulteto In-
formaciniy technologijy atviros prieigos centrui uz suteiktus HPC isteklius sio darbo skai¢iavimams

atlikti.



Santrauka

Siame darbe daugiausia démesio skiriama medZiagy pavirsiaus defekty segmentavimui ir
siekiama palyginti efektyvuma jvairiy modeliy, sukurty ir pritaikyty plieno pavirsiaus defektams
segmentuoti. Siai lyginamajai analizei naudojami modeliai yra skirtingos konvoliuciniy neuroniniy
tinkly architektiiros ir transformeriy neuroninio tinklo architektiira, o jy efektyvumas lyginamas su
geriausiu modeliu, kurio tikslumas sieké 98,74 %. Vertinant iy modeliy efektyvuma, Siuo darbu
siekiama nustatyti tinkamiausia pavirsiaus defekty aptikimo ir segmentavimo modelj ir pateikti
izvalgy, padésianciy padidinti bisimy pavirsiaus defekty aptikimo sistemy tiksluma ir efektyvuma.

Kokybés patikrinimai yra labai svarbus bet kuriame gamybos procese, o galutinio produkto
kokybés uztikrinimas yra butinas siekiant islaikyti klienty pasitenkinima ir prekés zenklo reputacija.
Taciau kokybés patikrinimai gali pareikalauti daug laiko ir darbo, be to, galima zmogiskosios
klaidos tikimybé. Integravus dirbtinj intelekta j kokybés patikrinimus, gaunama nauda — didesnis
tikslumas, greitis ir nuoseklumas. Be to, dirbtiniu intelektu paremti kokybés patikrinimai gali
aptikti defekty, kuriy gali nepastebéti zmonés o tai galiausiai lemia aukstesne produkty kokybe ir
mazesnes iSlaidas, susijusias su defektais.

Pakeitus svorio inicializavima iS Xavier j Kaiming, pritaikius duomeny rinkinio nor-
malizavima ir pridéjus atsitiktinio praretinimo reguliarizacija prie SegDecNet architektiiros galima
pagerinti Sios architektiiros rezultatus. Su ViT architekttiros modeliais galima pasiekti geresnius
rezultatus negu su CNN architektiiros modeliais. Geriausia enkoderio ir dekoderio kombinacija yra
PAN enkoderis su mobileVitv2 dekoderiu. Su $ia kombinacija galima pasiekti geriausius rezultatus

plieno defekty semantinio segmentavimo uzdavinyje.

Raktiniai zodziai: CNN, ViT, ,Severstal“ duomeny rinkinys, semantinis segmentavimas,

plieno defekty segmentavimas



Summary

The focus of this study is on material surface defect segmentation, with the aim of comparing
the effectiveness of different models developed and adapted for defect segmentation of steel
surfaces. The models used for this comparative analysis are different convolutional neural network
architectures and a visual transformer architecture, and their performance is compared with the
state-of-the-art model that achieved an accuracy of 98.74% . By evaluating the effectiveness
of these models, this work identifies the most suitable models for surface defect detection and
segmentation and provides insights for improving the accuracy and efficiency of future surface
defect detection systems. The purpose is that.

Quality checks are essential in any manufacturing process and ensuring the quality of the
final product is essential to maintain customer satisfaction and brand reputation. However, quality
checks are time consuming, labour intensive and subject to human error. Integrating artificial
intelligence into quality checks improves accuracy, speed and consistency. Al-powered quality
inspections can detect defects that human inspectors might miss, ultimately improving product
quality and reducing costs associated with defects and recalls.

Changing the weight initialisation from Xavier to Kaiming, applying dataset normalisation
and dropout regularisation to the SegDecNet architecture can improve the performance of this
architecture. The ViT architecture models can achieve better results than the CNN architecture
models. The best combination of encoder and decoder is a PAN encoder with a mobileVitv2
decoder. With this combination, better results can be achieved for the semantic segmentation of

steel defects task.

Keywords: CNN, ViT, ,Severstal“ dataset, semantic segmentation, steel defect seg-

mentation
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Ivadas

Neapdoroto plieno pramonés augimas yra matomas visame pasaulyje. Pagal 2021 mety
duomenis, neapdoroto plieno gamyba pasieké 1958449 tukstanciy tony per 2021 metus [Bas21].
Plieno produkcija pasaulio rinkoje 2015-2021 mety periodu iSaugo 21 %. Plieno gamyba ir
vartojimas daznai laikomas Salies vystymosi rodikliu. Plienas yra metalas, kurio vientisumas gali
buti pazeistas dél jvairiy priezasCiy. Viena dazniausiy priezasciy, dél kurios atsiranda defektai
plieno pavirsiuje, yra mechaninis stresas. Mechaninis stresas gali atsirasti dél jvairiy veiksniy,
tokiy kaip trintis, smiigis arba spaudimas. Kitos galimos defekty atsiradimo priezastys gali biti
perkaitimas arba korozija. Plieno pavirsiaus defekty atradimas yra svarbi uzduotis pramonéje,
kadangi defektai gali sukelti rimty problemy gamyboje ir galiausiai sumazinti produkto kokybe.
Neuroniniai tinklai yra viena i$ technologijy, kuri gali padéti aptikti plieno pavirsiaus defektus.
Sie tinklai yra specialiai sukurti analizuoti vaizdus ir yra labai efektyviis atpazindami konkreius
bruozus ir struktiras. Jie gali buti naudojami atskirti sveika plieno pavirsiy nuo defekty ir tokiu
btuidu padéti uztikrinti, kad gamybos procese biity naudojamas tik kokybiskas plienas. Naudojant
neuroninius tinklus, galima sutaupyti laika ir iSvengti brangiy klaidy gamyboje, kadangi defektai
gali buti atskleisti dar pries pradedant gamybos procesa.

Neuroniniy tinkly pritaikymas yra labai platus pramonéje, ypac defekty atradime jvairiuose
gamybos procesuose. R Augustauskas daré tyrima apie konvoliuciniy neuroniniy tinklu pa-
naudojima defekty atradimui Saligatviuose [AL20]. Jo moksliniame straipsnyje naudojama U-Net
architekttra atrasti plysius ir jtrakimus Saligatviuose. Taip pat konvoliuciniai neuroniniai tinklai
pritaikomi defektams atrasti ir rentgeno nuotraukose. W. Du atliko tyrima apie DeepLab, UNet ir
kt. neuroniniy tinkly architekttry pritaikyma atrandant defektus jvairiy objekty rentgeno nuo-
trakose, pavyzdZiui, automobiliy daliy [DSF20]. Siame darbe bus lyginama skirtingy neuroniniy
tinkly architektiiry pritaikymas segmentavimui plieno pavirSiuose.

Tiriamas objektas:

Siame darbe bus tiriami jvairios neuroniniy tinkly architektiros, skirtos vaizdy seg-
mentavimui, segmentavimo algoritmai ir plieno pramoné. Bus naudojamos Sios architektiiros:
MobileNet [HZC*17], EfficientNet [TL19], ConvNeXt [LMW*22], U-net [RFB15], DeepLab
[CPS™17] ir taip pat bus naudojamos transformeriy architektaros modeliai tokie kaip ViT [DBK*20],
SegFormer [XWY*21] ir MobileVit [MR21]. Taip pat tiriama bus ,,Severstal” jmonés pateiktas
duomeny rinkinys. Duomeny rinkinj sudaro 12,568 nespalvoty plieno pavirsiaus nuotrauky,
kurie turi viena i§ keturiy arba kelis defektus. Siam duomeny rinkiniui yra pasiektas auk§¢iausias
vidutinis preciziSkumas — 98.74% [BTS21]. Bus tiriama SegDecNet architektiira, su kuria buvo
pasiektas auksciausias vidutinis preciziskumas.

Darbo tikslas:

Atlikti lyginamaja analize, lyginant savo sukurtus ir pritaikytus modelius plieno pavirsiaus
defekty segmentavimui su kitais sukurtais modeliais. Siam tikslui pasiekti yra keliami tokie
uzdaviniai:

1. ISanalizuoti literattira apie skirtingas neuroniniy tinkly architektiiras siekiant apzvelgti ir

jvertinti metody tinkamuma sprendziant defekty aptikima plieno pavirsiuje.



ISanalizuoti Severstal” jmonés pateikta duomeny rinkinj, skirta neuroniniy tinkly mo-
kymui. ISsiaiskinti duomeny rinkinio struktira, trikdzius ar isSukius kurie galéty atsirasti
naudojant §j duomeny rinkinj.

Eksperimentiskai istirti skirtingas architektiiras ir suzinoti kokie gali biiti pasiekti rezultatai
naudojant Sias architektiiras plieno pavirsiaus defekty segmentavime.

Sukurti modelius plieno pavirsiaus defekty segmentavimui.

5. Eksperimentiskai palyginti sukurti modeliai su esamais sukurtais modeliais

Darbo prielaidos:

1.

Bus realizuotos skirtingos architektiiros plieno defekty segmentavimui.

2. Bus atlikta lyginamoji analizé su realizuotomis architektiiromis.

3. Bus patobulinta SegDecNet architektiira ir pasiekti geresni rezultatai.

Darbo metodikos:

1.

Buvo analizuojamos jvairios enkoderiy ir dekoderiy architektiiros siekiant suzinoti kurios

architekttiros yra tinkamiausios plieno defekty segmentavimui.

. Buvo naudojami i$ anksto apmokyti (angl. pre-trained) modeliai ir perkeltinis mokymas

(angl. transfer learning), pasitelkiant PyTorch segmentavimo modeliy biblioteka.
Buvo analizuojamas SegDecNet architektuiros kodas siekiant rasti kaip bty galima pa-

gerinti Sios architektiiros gautus rezultatus.

Saltiniai:

1. ,Kaggle“ konkurso dalyviy sprendimy kodas, kur buvo pristatytas duomeny rinkinys.

Moksliniai straipsniai, kuriuose aprasomos jvairios architekttros, kurios bus naudojamos

Siame darbe.

3. ,,Tensorflow®, ,,PyTorch® ir segmentavimo modeliy dokumentacija.

4.

Mokslinis straipsnis kuriame pristatoma SegDecNet architektira.

Temos analizés tvarka:

Pirma atliekama analizé jvairiy neuroniniy tinkly architektiiry ir taip pat SegDecNet ar-

chitekttiros bei mokslinio straipsnio, kuriame pristatyta $i architekttira, analizé. Nagrinéjama

segmentavimas ir metrikos padésiancios jvertinti architektiiry segmentavimo rezultatus.

Darbo atlikimo aplinkybés:

Darbas buvo atliktas naudojantis asmeniniu kompiuteriu, ,,Kaggle® platforma, ,,Google

Colaboratory* platforma ir Vilniaus Universiteto MIF superkompiuteriu.

Naudoti programavimo jrankiai:

iR w e

,Python* programavimo kalba.

,, Tensorflow® ir ,,PyTorch* bibliotekos.
,,Pip“ biblioteky valdymo sistemos.
,Kaggle® platforma.

,,Google Colaboratory* platforma.



1. Literaturos analizeé

Kompiuteriné rega ir vaizdo atpazinimas yra svarbios ir labai sparciai populiaréjancios sritys
technologijy srityje. Sios sritys siekia suteikti kompiuteriams galimybe suprasti ir analizuoti
vaizdine informacija taip, kaip tai daro zmogaus rega. Tam reikalingos jvairios technologijos ir
algoritmai, leidziantys kompiuteriams atpazinti objektus, tekstiiras, raides ir skaiCius vaizduose,
taip pat suprasti ir interpretuoti vaizdinius jvykius. Kompiuteriné rega ir vaizdo atpazinimas
turi svarbiy pritaikymy jvairiose srityse, pavyzdziui, automobiliy vairavime, robotikoje, kokybés
kontroléje ir medicinoje. Kompiuteriné rega ir vaizdo atpazinimas yra sparciai vystomos ir placiai

naudojamos technologijos

1.1. Vaizdo atpazinimas

Vaizdo atpazinimas yra metodas, naudojamas atpazinti objektus vaizduose ir juos grupuoti

pagal specifines kategorijas, priklausomai nuo to kaip zmonés atpazjsta tuos objektus.
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1 pav. Vaizdo atpazinimo panaudojimas: a) automobiliy aptikimas, b) jvairiy objekty aptikimas,
¢) zmoniy aptikimas [Pot22].

Vaizdo atpazinimas zmonéms veikia pasamoningai. Bet tai yra kur kas labiau komplikuota
kai vaizdo atpazinima turi atlikti kompiuteris. Kompiuteriui, paveikslélis yra sudarytas i$§ duomeny.
Tai yra masyvas, sudarytas is pikselio verciy. Pikselis yra skaitmeninio atvaizdavimo elementas,
apibudinantis tam tikros vaizdo srities rySkuma. Pikseliai gali btti vieno arba keliy kanaly. Juodai
baltos nuotraukos turi tik vieng kanalg, kuriame kinta pikseliy intensyvumas nuo juodos iki
baltos spalvos, o spalvotos nuotraukos turi kelis kanalus, kuriems varijuojant nuo $viesiausiy iki

tamsiausiy atspalviy, susidaro spalvotas vaizdas.

[
H

s 1 | 10

0| m| |

0 204 165 | 5

| |

1o [ | 75

™ 1 | e

&
53 & 5 E 3 %35 .88
2 2 x n 8 ¥ 3w E B E
H

105 |2 17 | w5 s | | e
o2a | sar |10 [ | |10 1o | o fren

MEIC]

12 1ow [ [10m

# E § £ & N FEEqik§Eq 8
i

NS
* 2 ¥ E B

5
wl i |nfa| o] oo
2
n

n |1 |2 s [ 1

2 pav. Kompiuteris mato paveikslélj kaip skaiCiy masyva [Bah23].

Kompiuteriams biitent ir yra svarbu pikseliy vertés. Jie paprasciausiai lygina pikseliy sekas
su kitomis sekomis, jei sekos yra panasios, tada kompiuteris susieja Sias dvi sekas ir patalpina j ta
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pacia kategorija. Retai kada programa atpazins paveikslélj 100 %, nes pikseliy sekos labai retai
kada biina visitkai pana$ios. Siame darbe biitent vaizdo atpaZinimas yra panaudojamas plieno

pavirsiaus defektams segmentuoti.

1.2. Vaizduy segmentavimas

Vaizdy segmentavimas yra vienas i$ pagrindiniy kompiuterinés regos uzdaviniy, kai vaizdas
padalijamas j atskirus ir reikSmingus regionus arba segmentus. Tikslas — kiekvienam pikseliui ar
pikseliy grupei priskirti Yymenj (angl. label), nurodantj segmentg, kuriam jis priklauso. Sis procesas
leidzia kompiuteriams iSsamiau ir tiksliau analizuoti ir suprasti vaizdo turinj. Vaizdy segmentavimas
placiai taikomas jvairiose srityse, pavyzdziui, objekty atpazinimo, vaizdy redagavimo, medicininiy
vaizdy, autonominio vairavimo ir vaizdo stebéjimo srityse.

Vaizdo segmentavimo procesas apima kelis etapus. IS pradziy jvesties vaizdas i$ anksto
apdorojamas, kad biity pagerinta jo kokybé ir jis blity paruostas segmentavimui. Segmentavimo
tikslumui pagerinti gali buti taikomi jvairus metodai, pavyzdziui, triukSmo mazinimas, kontrasto
koregavimas ir spalvy normalizavimas. Paruosus vaizda, segmentavimui galima naudoti jvairius
algoritmus ir metodus.

Egzistuoja kelios vaizdy segmentavimo metody rusys. Slenksciy nustatymas (angl. th-
resholding) yra paprastas, bet veiksmingas metodas, kuriuo pikseliai priskiriami skirtingiems
segmentams pagal nustatyta slenkscio verte. Jis veikia lyginant pikseliy vertes su slenkstine verte
ir atitinkamai juos atskiriant. Kitas metodas — segmentavimas pagal krastus (angl. edge-based, kai
nustatomos ribos arba krastai tarp skirtingy regiony, aptinkant reikSmingus pikseliy intensyvumo
arba gradienty pokycius. Regionais pagrjsti (angl. Region-based) metodai grupuoja panasius
pozymius turincius pikselius ir sudaro segmentus pagal tokius pozymius kaip spalva, teksttira
ar forma. Siems metodams daZnai naudojami klasterizavimo algoritmai arba grafais grindZiami
metodai panasiems pikseliams grupuoti.

Semantinis segmentavimas — tai vaizdo segmentavimo rasis, kai kiekvienam vaizdo pikseliui
priskiriama semantinj zymenj ir taip suteikiama galimybé iSsamiai suprasti scenos turinj. Skirtingai
nuo kity segmentavimo metody, kuriais objektai atskiriami tik pagal jy vizualinius pozymius,
semantinis segmentavimas kiekviena pikselj priskiria konkreciai objekto kategorijai arba klasei. Tai
leidzia atlikti smulkesne vaizdo analize, todél kompiuteriai gali suvokti skirtingy objekty konteksta
ir rysius.

Semantinio segmentavimo procese paprastai naudojami gilaus mokymosi modeliai, ypac
konvoliuciniai neuroniniai tinklai, toliau CNN. Sie modeliai mokomi naudojant didelius pazyméty
duomeny rinkinius, kuriuose kiekvienas vaizdo pikselis rankiniu badu pazymimas atitinkama
klasés zymenj. Mokymo metu CNN iSmoksta i$ jvesties vaizdo iSgauti auksto lygio pozymius ir
sukuria pikseliy prognozavimo zemélapj, kuriame nurodoma tikimybé, kad kiekvienas pikselis

priklauso tam tikrai klasei.
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Pagrindinés tiesos Spétas
Zymuo segmentavimas

3 pav. Semantinio segmentavimo pavyzdys [Jor18].

Vaizdy segmentavimas svarbus tuo, kad is vaizdy galima iSgauti tikslia informacija, leidziancia
kompiuteriams suprasti ir interpretuoti vaizdinius duomenis. [is atlieka lemiama vaidmenj objekty
atpazinime, kai segmentuotus objektus galima tiksliai atpazinti ir klasifikuoti. Medicininiuose
vaizduose segmentavimas padeda nustatyti ir apibrézti organus ar anomalijas, padeda diagnozuoti ir
planuoti gydyma. Segmentavimas naudingas vaizdy redagavimo programoms, nes leidzia tikslingai
keisti ar tobulinti tam tikrus vaizdo regionus. Taip pat vaizdy segmentavimas svarbus pramonéje
aptikti defektus medziagy pavirsiuose.

Apibendrinant galima teigti, kad vaizdo segmentavimas - tai vaizdo padalijimo i reikSmingus
regionus procesas, kuris atlieka svarby vaidmenj jvairiose kompiuterinés regos programose. Vaizdo
segmentavimas leidzia atlikti iSsamig analize, atpazinti objektus ir tiksliai suprasti vaizdo turinj.

Segmentavimo svarba yra tai, kad leidzia kompiuteriams efektyviau suvokti ir interpretuoti vaizdus.

1.3. Plienas

Plienas yra tvirta ir ilgaamzé medziaga, placiai naudojama statyby, automobiliy ir kitose
pramoneés Sakose. Plienas gaminamas krosnyje lydant gelezies rtidg ir kitas medziagas, o paskui
pridedant anglies ir kity elementy, kad buity gautas norimas lydinys. Tada miSinys pilamas j
formas, i$ kuriy formuojami jvairiy formy lakstai, plokstés ar strypai.

Plienas, palyginti su kitomis medziagomis, turi daug privalumy. Jis tvirtas, ilgaamzis,
atsparus korozijai ir nusidévéjimui. Be to, jis yra palyginti nebrangus ir lengvai pagaminamas,
todél yra populiarus pasirinkimas daugeliui paskirc¢iy. Taciau, kaip ir bet kuri kita medziaga,
plienas gali turéti defekty, kurie gali turéti jtakos jo veikimui ir patikimumui. Kai kurie dazniausiai
pasitaikantys plieno defektai yra jtrikimai, intarpai ir pavirSiaus defektai. Plieno jtrukimy gali
atsirasti dél jtempimo, nuovargio arba korozijos. Sie defektai gali susilpninti plieng ir padaryti
ji labiau linkusj i gedimus. [terpimai - tai priemaiSos arba pasalinés medziagos, kurios gamybos
proceso metu patenka j plieng. Sie defektai taip pat gali susilpninti pliena ir padidinti jo gedimo
tikimybe. Plieno pavir§iaus defektai gali bati jbréZimai, jlenkimai ir jskilimai. Sie defektai gali
turéti jtakos plieno iSvaizdai, taip pat gali susilpninti jo pavirsiy, dél to jis tampa jautresnis korozijai
ir nusidévéjimui. Plieno defektai gali atsirasti dél jvairiy veiksniy, jskaitant netinkamus gamybos
procesus, nekokybisky zaliavy naudojima ir prasty aplinkos salygy poveikj.

Paprastai plieno gaminiy kokybés tikrinimas atliekamas rankiniu btidu. Plieno defekty
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tikrinimas rankiniu btidu gali lemti gamybos proceso vélavima, be to, tai néra veiksmingas btidas
garantuoti, kad plienas bus be defekty. Plieno defekto nustatymo tikslumas gali priklausyti
nuo tikrintojy patirties. Plieno defekty tikrinimas rankiniu badu yra varginantis ir daug laiko
reikalaujantis procesas, kai inspektoriai turi rankiniu budu patikrinti kiekvieng plieno gaminj.
Vieneto per valanda rodiklis, kuriuo inspektoriai aptinka plieno defektus, yra mazas. Paprastai
plieno gaminiy kokybés tikrinimas atliekamas rankiniu budu. Plieno defekty tikrinimas rankiniu
budu gali lemti gamybos proceso vélavima, be to, tai néra veiksmingas buidas garantuoti, kad
plienas bus be defekty. Plieno defekto nustatymo tikslumas gali priklausyti nuo tikrintojy patirties.
Plieno defekty tikrinimas rankiniu budu yra varginantis ir daug laiko reikalaujantis procesas, kai
inspektoriai turi rankiniu biidu patikrinti kiekviena plieno gaminj. Vieneto per valanda rodiklis,
kuriuo inspektoriai aptinka plieno defektus, yra mazas. Dél vélavimo sumazéja gamybos sparta,
todél gamybos jmonés patiria dideliy ekonominiy nuostoliy. Be to, jei neaptikti plieno defektai

pateks galutiniams naudotojams ar klientams, tai gali lemti bloga bendrovés reputacija [AAL*21].

1.4. Enkoderiai ir Dekoderiai

Semantiniam segmentavimui naudojamoje CNN architektiiroje daznai naudojama enkoderio
ir dekoderio (angl. encoder-decoder) struktiira. Enkoderio komponentas palaipsniui mazina
jvesties vaizdo erdvinius matmenis, iSsaugodamas esminius pozymius. Sis matmeny mazinimas
leidzia tinklui uzfiksuoti daugiau globalios informacijos. Tuomet dekoderio komponentas iSplecia
uzkoduotus pozymius, palaipsniui atkuria erdvine raiska ir sukuria galutinj segmentavimo zemélapij.

Vaizdy segmentavimo modeliuose dekoderiy ir enkoderiy vaidmenys yra labai svarbiis norint
uzfiksuoti ir atvaizduoti tiek auksto, tiek Zemo lygio jvesties vaizdo poZymius. Sie komponentai
veikia kartu, kad bty iSgauta reikSminga informacija ir sukurtos tikslios pikseliy prognozés.

Enkoderis yra atsakingas uz auksto lygmens pozymiy iSgavima is jvesties vaizdo, palaipsniui
mazinant jo erdvinius matmenis. Jis apdoroja vaizda naudodamas keleta konvoliuciniy sluoksniy,
sutelkimo operacijy ir netiesiniy aktyvacijos funkcijy. Tokiu buidu enkoderis iSmoksta uzfiksuoti
svarbias vaizdines strukttiras kurios yra svarbios segmentavimo uzduociai. Sumazinus erdvinius
matmenis enkoderis gali surinkti daugiau globalios informacijos apie vaizda. Tai padeda suprasti
konteksta ir bendra vaizdo struktirg.

Dekoderio paima uzkoduotus pozymius ir atkuria pradine erdvine raiska. Jis atlieka isplétimo
operacijas, kad palaipsniui padidinty uzkoduoty pozymiy erdvinius matmenis. Tikslas yra sukurti
pikselio dydzio tikimybiy zemélapj, kuris atitikty jvesties vaizdo matmenis. Dekoderis tai pasiekia
naudodamas i§moktus auksto lygio poZymius kartu su atkurta erdvine informacija. Sis procesas
padeda uzfiksuoti smulkias detales ir vietinj konteksta, kuris galéjo buti prarastas enkoderio etape.

Apibendrinant, enkoderiai ir dekoderiai atlieka esminius vaidmenis vaizdy segmentavimo
modeliuose. Enkoderis iSgauna auksto lygio pozymius, kartu sumazindamas erdvinius matmenis,
kad buty uzfiksuotas visuotinis kontekstas. Dekoderis savo ruoztu atkuria erdvine rezoliucija
ir generuoja pikselio dydzio spéjimus, j kuriuos jtraukiama ir auksto, ir zemo lygio pozymius.
Siekiant sukurti veiksmingas ir efektyvias enkoderio ir dekoderio struktiiras, kurios leisty tiksliai

ir iSsamiai segmentuoti vaizda, naudojamos jvairios architektiiros ir metodai.
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1.5. Enkoderio ir dekoderio architekturos

Vaizdy segmentavimo uzduociai spresti buvo sukurtos jvairios enkoderio ir dekoderio
architektiiros, kurios turi savy privalumy ir savybiy. Siomis architektiiromis siekiama i§ jvesties
vaizdo surinkti kontekstine informacija ir auksto lygio pozymius, kad biity galima atlikti tiksly
segmentavima. Tokiy architektiiry pavyzdziai: U-Net, DeepLab, FPN, PSPNet, PAN, LinkNet ir
kt. Siuose modeliuose naudojami praleidimo jungtys (angl. skip connections), siekiant integruoti
informacija i$ keliy masteliy ir palengvinti tiksly aptikima vaizduose. Pasinaudodamos enkoderio
ir dekoderio struktiira, Sios architekttiros generuoja pikseliy prognozes, kiekvienam pikseliui
priskirdamos Zymenis pagal jo semantine reikSme. Architekttiros pasirinkimas priklauso nuo

konkrecios uzduoties reikalavimy, skaiciavimo efektyvumo ir turimy resursy.

1.5.1. Unet

U-Net architektiira yra placiai naudojama enkoderio ir dekoderio architektira vaizdy seg-
mentavimo srityje. Ja 2015 m. pristaté Ronneberger et al. Pristatyta U-Net architektiira sukélé es-
minj pokytj semantinio segmentavimo srityje dél kodavimo ir dekodavimo struktiros ir praleidimo
jungCiy. Jos unikalus konstrukcinis pasirinkimas apima modifikuotos VGG-16 architektiiros nau-
dojima kaip enkoderj, kuris leidzia iSgauti pozymius i$ jvesties. U-Net placiai taikomas medicininiy
vaizdy segmentavimo uzdaviniuose, pavyzdziui, augliy segmentavimui ir lgsteliy segmentavimui.
Sios architektiiros privalumai yra tikslus lokalizavimas naudojant praleidimo jungtis, efektyvus

parametry naudojimas ir gebéjimas dirbti su ribotais mokymo duomenimis [RFB15].

1.5.2. DeepLab

Chen et al. 2017 m. pristatytame DeepLab architektiroje, kuri turéjo kelis patobulinimus
per metus, semantinei segmentacijai buvo naudojamos praretintos konvoliucijos operacijos ir
pilnai sujungty sarysiy salyginiai atsitiktiniai laukai (angl. fully-connected Conditional Random Field
(CRF)). Jos pagrindinis architekttiros pasirinkimas yra issiplétusiy konvoliucijy naudojimas, kurios
leidzia uzfiksuoti keliy masteliy informacija per daug nepadidinant skai¢iavimo sudétingumo.
DeepLab puikiai fiksuoja smulkias detales ir nustato tikslias objekty ribas. Ji placiai naudojama
jvairiose srityse, jskaitant miesto sceny supratima, palydoviniy vaizdy analize ir medicininius
vaizdus. DeepLab privalumai — ispléstiniy konvoliucijy ir CRF panaudojimas siekiant tiksliy ir

iSsamiy segmentavimo rezultaty [CPS™17].

1.5.3. FPN ir PAN

Lin et al. 2017 m. pasitlyta pozymiy piramidés tinklo (angl. Feature Pyramid Network, FPN)
architektiira sprendzia daugiamaciy pozymiy atvaizdavimo problema segmentavimo modeliuose.
FPN naudoja i8 virsaus j apacia ir Soninj sujungima, kad sujungty pozymius is skirtingy pozymiy pi-
ramidés lygiy. Sios architektiiros savoti§kumas yra kontekstinés informacijos sujungime ir erdviniy
detaliy iSsaugojime. FPN placiai naudojamas objekty aptikimo ir segmentavimo uzdaviniuose, nes

leidzia tiksliai nustatyti vietg ir atpazinti jvairaus mastelio objektus [LDG"17]. FPN privalumai —
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gebéjimas tiksliai segmentuoti skirtingo mastelio objektus. Yan et al. 2018 metais pasitlyta Path
Aggregation Network (PAN) architekttira remiasi pozymiy piramidés tinklo (FPN) architektara,
jtraukdama papildomus $oninius ir i§ viraus j apatia sujungimus. Si architektiira yra panasi, tatiau
patobulinta FPN versija [LQQ"18].

1.5.4. PSPNet

Zhao et al. 2017 metais pristatytame piramidés scenos analizés tinkle (angl. Pyramid Scene
Parsing Network) (PSPNet) yra piramideés sutelkimo modulis, kuris leidzia veiksmingai suprasti
vaizda platesniu mastu. PSPNet suskirsto pozymiy zemeélapj j nepersidengiancius regionus ir
fiksuoja globaly konteksta kiekvienoje srityje keliais lygmenimis. Sios architektiros unikalumas
yra keliy lygmeny kontekstinés informacijos integravimas j dekoderio procesus. PSPNet puikiai
fiksuoja platy konteksta ir buvo taikomas tokioms uzduotims, kaip miesto sceny supratimas ir
palydoviniy vaizdy analizé [KRS*21]. PSPNet privalumai — gebéjimas kurti tikslius segmentus,
visapusiSkai suprantant scena [ZSQ*17].

1.5.5. Linknet

Chaurasia et al. 2017 m. pristatytame LinkNet tinkle daugiausia démesio skiriama seg-
mentavimo modeliy tikslumo ir skai¢iavimo efektyvumo pusiausvyrai pasiekti. Si sialoma giliojo
neuroninio tinklo architekttira bando efektyviai pasidalinti enkoderio jgyta informacija su deko-
deriu po kiekvieno maZesnio imties maZinimo bloko. Sis poZymiy persiuntimo metodas ne tik
leidzia pasiekti didesnius tikslumo rezultatus, bet ir leidzia turéti nedaug dekoderio parametry.
Sios architektiros privalumai — efektyvumas, tikslus segmentavimas naudojant praleidimo jungtis

ir esant ribotiems istekliams [CC17].

1.5.6. MAnet

Fan et al. 2020 m. pristatytame MAnet (angl. Multi-scale Attention Net) pateikiami keli uni-
kaliis dizaino pasirinkimai. Naudojant sia architekttira galima uzfiksuoti daugybe kontekstiniy pri-
klausomybiy pasitelkiant démesio sutelkimo mechanizmu naudojant du blokus: padéties démesio
bloka (angl. Position-wise Attention Block)(PAB), kuris fiksuoja pikseliy erdvines priklausomybes
bendrame vaizde ir bendro démesio sutelkimo apjungimo bloka (angl. Mutual-attentional fusion
block) [FWL*20].

1.6. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl. Convolutional Neural Networks), yra gilaus mo-
kymosi modelis, skirtas apdoroti duomenis, turin¢ius tinklelio struktara (angl. Grid Pattern),
pavyzdziui, vaizdus, ir skirtas automatiskai ir adaptyviai mokytis erdviniy pozymiy hierarchijy,
pradedant zemo ir baigiant auksto lygio pozymiais. CNN paprastai sudaro trijy tipy sluoksniai
(arba statybiniai blokai): konvoliucijos, sutelkimo ir visiSkai sujungti sluoksniai. Pirmieji du -

konvoliucijos ir sutelkimo sluoksniai - atlieka pozymiy iSskyrima, o treciasis - visiskai sujungtas
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sluoksnis - isskirtus pozymius perkelia j galutine iSvestj, pavyzdziui, klasifikacija. Konvoliucijos
sluoksnis atlieka pagrindinj vaidmenj CNN, kurj sudaro matematiniy operacijy rinkinys, pa-
vyzdziui, konvoliucija - specializuota tiesinés operacijos rasis. Skaitmeniniuose vaizduose pikseliy
reikSmés saugomos skaiCiy masyve (2 pav.), o kiekvienoje vaizdo vietoje taikomas nedidelis
parametry tinklelis, vadinamas filtro branduoliu. Filtro branduolys - tai optimizuotas pozymiy
isskyrimo buidas, todél CNN labai efektyviai apdoroja vaizdus, nes pozymis gali atsirasti bet kurioje
vaizdo vietoje. Kai vienas sluoksnis perduoda savo iSvestj kitam sluoksniui, iSgauti pozymiai
gali biiti hierarchizuoti ir palaipsniui tapti sudétingesni. Parametry, pavyzdziui, branduoliy, op-
timizavimo procesas vadinamas mokymu, kuris vykdomas taip, kad buty sumazintas skirtumas
tarp iSvesties ir realiy duomeny, taikant optimizavimo algoritmus, tokius kaip atgalinio sklidimo

ar gradientinio nusileidimo algoritmais [YND"18].

1.6.1. CNN struktura

CNN architektiirag sudaro kelios sudedamosios dalys, tokios kaip konvoliucijos sluoksniai,
sutelkimo sluoksniai ir pilnai sujungty sarysiy sluoksniai. Tipine architektiirg sudaro pakartojimai
is keliy konvoliuciniy sluoksniy ir sutelkimo sluoksnio, po kuriy seka vienas ar daugiau pilnai
sujungty sarysiy sluoksnis. Zingsnis, kuriame jvesties duomenys per §iuos sluoksnius paver¢iami

iSvesties duomenimis, vadinamas tiesioginiu sklidimu [Bril5] (4 pav.).

Konvoliucijos Sutelkimo Konvoliucijos Sutelkimo Pilnai Pilnai
sluoksnis sluoksnis sluoksnis sluoksnis sujungty sujungty I3vesties prognozé
sgrysiy sgrysiy
sluoksnis sluoksnis

suo (0.01)

- ate (0.04)
vaitis (0.94)
pauistis (0.02)

4 pav. Konvoliucinio neuroninio tinklo struktiira [Bril5].

Konvoliucinio neuroninio tinklo sluoksniy veikimo principai:

+ Konvoliuciniai sluoksniai yra pagrindiniai CNN blokai. Sie sluoksniai yra atsakingi u
tokiy pozymiy, kaip briaunos, teksttiros ir formos, iSskyrima iS jvesties duomeny. Jie tai
daro jvesties duomenims taikydami iSmokty filtry rinkinj, kuris nuskaito duomenis ir
aptinka tam tikrus pozymius. Konvoliuciniy sluoksniy isvestis yra pozymiy zemélapiy
rinkinys, kuriame aptikti pozymiai pateikiami kompaktiskesne forma. Konvoliucija — tai
specializuota tiesiné operacija, naudojama pozymiy iSskyrimui, kai nedidelé skaiciy aibé,
vadinama filtro branduoliu, taikoma jvesties duomenims, t. y. skai¢iy aibei, vadinamai
tenzoriumi. Kiekvienoje tenzoriaus vietoje apskai¢iuojama kiekvieno branduolio elemento
ir jvesties tenzoriaus elementy sandauga ir sumuojama, kad atitinkamoje iSvesties tenzoriaus
vietoje biity gauta i¥vesties reikimé, vadinama pozymiy Zemélapiu (5a-c pav.). Siprocediira
kartojama taikant keleta filtro branduoliy, kad buty sudarytas bet koks kiekis pozymiy
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zemélapiy, atspindinciy skirtingas jvesties tenzoriy charakteristikas. Taigi skirtingus
branduolius galima laikyti skirtingais pozymiy isskyréjais. Du pagrindiniai hiperparametrai,
apibréziantys konvoliucijos operacija, yra dydis ir branduoliy skai¢ius. Dydis paprastai
btuina 3 x 3, bet gali biiti ir 5 x 5 ar 7 x 7. Branduoliy skaicius yra laisvai pasirenkamas ir

lemia iSvesties pozymiy zemélapiy gyli [YND"18].

a  elementy sandauga
-l f

Ivesties™._ 2
tenzorius

|vesties L
tenzorius .

R
vesties L
tenzorius

~] 1

1
>t
]

Pozymio
Zemelapis

PoFymio
Zemélapis

Pozymio
Zemélapis

5 pav. Konvoliucijos operacijos pavyzdys, kai branduolio dydis yra 3 x 3, be pildymo nuliais ir su

vienetiniu zingsniu [YND*18].

* Sutelkimo sluoksniai (angl. Pooling layers) naudojami duomeny dydziui sumazinti, tam
tikru badu sujungiant konvoliuciniy sluoksniy isvestj. Yra kelios jungimo rasys: jun-
gimas imant maksimalia reikSme ir jungimas vidurkinant. Jungimas imant maksimalig
reikSme i$ gretimy reikSmiy grupés paima didziausia reikSme, o jungimas vidurkinant
- vidutine reikSme. Grupavimas padeda sumazinti tinklo skai¢iavimo nasta ir taip pat
padeda konvoliuciniy sluoksniy aptiktus pozymius padaryti patikimesnius. Naudojant mak-
simaly sujungima, tinklas grei¢iau iSmokinamas ir tiksliau sprendzia atpazinimo uzdavinius

[YND*18]. Sutelkimo operacija imant maksimalia reik§me pavaizduota 6 paveiksle.
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6 pav. Sutelkimo operacija imant maksimalig reikSme.

* Pilnai sujungty sarysiy sluoksniai (angl. Fully Connected Layer), dar vadinami tankiaisiais
sluoksniais, sujungia konvoliuciniy ir sutelkimo sluoksniy isskirtus pozymius ir naudoja
juos prognozéms arba sprendimams priimti. Sie sluoksniai vadinami visikai sujungtais,
nes visi vieno sluoksnio neuronai yra sujungti su visais kito sluoksnio neuronais. Visiskai
sujungty sluoksniy iSvestis yra tikimybiy arba klasiy prognoziy rinkinys, rodantis tikimybe,
kad jvesties duomenys priklauso tam tikrai klasei [YND"18].

1.7. CNN architekturos
1.7.1. VGGI6 architektura

VGG16 architektiira pirma karta buvo pristatyta 2014 metais. VGG16 yra CNN architektiira
skirta vaizdy klasifikavimo uzduotims. Si architektiira i§siskiria tuo, kad yra gana paprasta, tatiau
veiksminga. VGG16 architektiira yra daznai naudojama kaip bazinis modelis atliekant testavimus
vaizdy klasifikavime. VGG16 architektiira sudaro 16 sluoksniy. 13 iS jy yra konvoliuciniy
sluoksniai ir 3 pilnai sujungty sarysiy sluoksniai. VGG16 naudojama paprasta konstrukcija, pagal
kurig naudojami keli mazi konvoliuciniai filtrai (3x3) ir sudedami vienas po kito, o siekiant
sumazinti pozymiy zemeélapiy erdvine rezoliucija, naudojami maksimaliai sujungti sluoksniai.
Galutinis VGG16 modelio iSvesties rezultatas yra klasifikavimo prognozé, pagrista is jvesties vaizdo

isskirtais pozymiais [SZ14].
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224 x 224 x 64

7 pav. VGG16 architektiira. ReLU aktyvacijos funkcija: f(x) = maxz(0,x) [Le21].

1.7.2. ResNet architektura

ResNet yra CNN architektura, kuria 2015 m. suktré ,,Microsoft Research”, skirta vaizdy kla-
sifikavimo uzduotims. Si architektiira i$siskiria tuo, kad yra daug gilesné uz dauguma kity tuo metu
sukurty CNN. Taip pat $i architekttira iSsprendzia nykstancio gradiento (angl. vanishing gradient)
problema, naudodama praleidZiamasias jungtis (angl. skip connection). Si problema bidinga
tinklams kurie yra per gilts ir vélesniuose sluoksniose tinklas tiesiog nebesimoko [HZR*16].

Pagrindinis ResNet tinklo blokas yra liekany blokas (angl. residual block), kurj sudaro du
arba trys konvoliuciniai sluoksniai, su papildoma galimybe pridéti praleidziamaja jungtj (8 pav.).
Praleidziamoji jungtis apeina konvoliucinius sluoksnius ir leidzia jvesties reikSme tiesiogiai pridéti
prie bloko isvesties, i$ esmés sukurdama liekang, kurig iSmoksta tinklas. Tai leidzia tinklui iSmokti
jvesties liekanas arba pataisas, o ne bandyti iSmokti visa pozymiy zemélapj nuo jvesties iki isvesties

[HZR*16].

Konv sluoksnis 1

+ relu

Konv sluoksnis 2

v relu

Konv sluoksnis 3

H(x) = F(x) + x

8 pav. Liekany bloko architektira [ZYW*19].
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ResNet34 ir ResNet101 yra ResNet architektiiros variantai, kurie skiriasi savo sluoksniy
skai¢iumi. ResNet34 turi 34 sluoksnius, o ResNet101 - 101 sluoksnj. Tai reiskia, kad ResNet101
yra gilesnis ir potencialiai galingesnis nei ResNet34, taciau jam taip pat reikia daugiau skaiciavimy
ir jis gali buti labiau linkes j persimokyma.

SeResNet34 yra dar vienas ResNet architektiiros variantas. Jis panasus j ResNet34 savo
sluoksniy skaiCiumi, taCiau jame naudojamas kitokio tipo liekany blokas, vadinamas suspaudimo
ir suzadinimo (angl. squeeze-and-excitation) bloku. Suspaudimo ir suzadinimo blokas naudoja
visuotinj sutelkimo vidurkinant sluoksnj, kad apskaiciuoty kanalo parametrus, kurie véliau nau-
dojami konvoliuciniy sluoksniy iSvesties masteliams pakeisti. Tai gali pagerinti modelio gebéjima
sutelkti démesj j svarbius pozymius ir pagerinti jo rezultatus sprendziant vaizdy klasifikavimo
uzduotj [HSS18].

Apibendrinant, ResNet34, ResNet101 ir SeResNet34 yra ResNet architekttiros variantai,
skirti vaizdy klasifikavimo uzdaviniams spresti. ResNet34 ir ResNet101 skiriasi savo sluoksniy
skaiC¢iumi: ResNet34 turi 34 sluoksnius, o ResNet101 - 101 sluoksnj. Abu jie, kaip ir VGG16,
paprastai naudojami kaip baziniai modeliai vaizdy klasifikavimo uzduotyse. SeResNet34 yra

panasus j ResNet34, nes turi ta patj sluoksniy skaiciy, taciau turi kitokj likutinj bloka.

1.7.3. Inception architektuara

Inception architektiira yra CNN architektiira, kurig suktiré ,,Google”. Ji buvo pristatyta 2014
m [SLJ*15].

Inception architekttra zinoma dél to, kad joje naudojami pradzios (angl. Inception) moduliai,
t. y. statybiniai blokai, kuriuos sudaro keletas lygiagreciy konvoliuciniy sluoksniy su skirtingo
dydzio filtro branduoliais ir jy iSvestis sujungiantis sujungimo sluoksnis. Pradinio modulio idéja —
fiksuoti skirtingo mastelio pozymius ir juos sujungti, kad tinklas i$ jvesties vaizdo galéty iSmokti
jvairesniy ir sudétingesniy pozymiy [SLJ"15].

Inceptionv3 yra Inception architektiiros variantas, kuris buvo pristatytas 2015 m. Inceptionv3
yra patobulinta originalioji Inception architektiira, joje yra keletas pakeitimy, pavyzdziui, mazesnio
dydzio ir asimetrinés konvoliucijos, taip pat jtraukti papildomi inception moduliai ir pagalbiniai
klasifikatoriai, kad bty pagerintas tinklo mokymas ir sumazinta persimokymo tikimybé [SVI*16].

Apibendrinant, Inception architekttira yra CNN architektiira, zinoma dél to, kad joje nau-
dojami inception moduliai, kurie fiksuoja skirtingo mastelio pozymius ir juos sujungia. Inceptionv3
yra Inception architektiiros variantas, kuriame yra keletas patobulinimy, palyginti su pradine ar-

chitektiira.

1.7.4. MobileNet architektura

MobileNet yra CNN architekttira, kuria ,,Google” sukiiré mobiliesiems ir integruotiems
jrenginiams su ribotais skaiCiavimo istekliais. MobileNet sukurtas taip, kad buty efektyvus, turéty
maZesnj parametry skailiy ir maZesnius skai¢iavimo reikalavimus nei kitos CNN architektiros. Sj
efektyvuma ji pasiekia naudodama pagal gyli konvoliucijas, kurios tradicines konvoliucijas isskaido

i pagal gylj ir taskine konvoliucija [HZC"17].
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Pagal gylj konvoliucijoje kiekvienas filtras yra atsakingas uz tam tikro pozymio mokymasi is
vieno jvesties kanalo. Pagal gylj atliekamos konvoliucijos isvestis yra pozymiy zemélapiy rinkinys,
po viena kiekvienam jvesties kanalui. Tada pagal gylj taikomos konvoliucijos i$éjimui taikoma
taskiné konvoliucija, kad pozymiy zemélapiai blity sujungti j vieng iSvesties pozymiy zemélapj. Tai
leidzia tinklui iSmokti veiksmingesniy filtry, kurie efektyviau fiksuoja svarbius jvesties paveikslélio
pozymius [HZC"17].

MobileNetV2 yra patobulinta MobileNet architektiira ir apima keleta pakeitimy, pavyzdziui,
invertuoty liekany bloky ir tiesiniy butelio kakleliy naudojima, kurie pagerina tinklo efektyvuma
[SHZ*18].

1.7.5. EfficientNet architektura

EfficientNet yra CNN architektiira, kuria sukiré ,,Google®, kad buty galima efektyviai ir
tiksliai klasifikuoti vaizdus. Ji gana panasi j MobileNet architektiira — abi jos sukurtos taip, kad
bty efektyvios ir nereikalaujancios daug resursy. Abiejose architektiirose naudojama konvoliucija
pagal gylj ir invertuoti liekany blokai. Esminis skirtumas yra tas, kad EfficientNet architekttroje
naudojamas jungtinis mastelio didinimas. EfficientNet sukurta taip, kad biuity galima keisti jos
parametrus. Didinant parametrus yra efektyviai ple¢iamas tinklas. Sis efektyvumas pasiekiamas
naudojant jungtinj mastelio didinima, kuris subalansuotai keic¢ia tinklo matmenis keiciant gylj,
plotj ir paveikslélio raiska. Tai leidzia tinklui iSmokti veiksmingesnius filtrus, kurie efektyviau
fiksuoja svarbius jvesties vaizdo pozymius [TL19].

EfficientNetBO ir EfficientNetB2 yra EfficientNet architektiiros variantai, kurie skiriasi
savo dydZiu. Siems architektiiros variantams pritaikytas skirtingas jungtinis mastelio didinimas.
EfficientNetBO yra maziausias ir maziausiai sudétingas variantas, o EfficientNetB2 yra didesnis,

reikalaujantis daugiau resursy, bet taip pat pasiekiantis geresnius rezultatus.

1.7.6. DenseNet architektura

DenseNet yra CNN architekira, kuria pristaté Huang et al. 2017 m. Si architektira siekia
i¥spresti nykstantio gradiento problemg kuri atsiranda su CNN. Si architektiira sprendzia $ia
problema sukurdama rysius su kiekvienu sluoksniu neuroniniame tinkle. DenseNet architektiiroje
kiekvienas sluoksnis gauna jvestis i$ visy ankstesniy sluoksniy ir perduoda savo pozymiy zemélapius
kaip jvestis visiems vélesniems sluoksniams. Toks sluoksniy jungimas leidzia uztikrinti tiesioginj
informacijos srauta ir pakartotinai naudoti pozymius visame tinkle. DenseNet architekturos
pagrindinis komponentas yra tankiis (angl. ,,dense“) blokai. Siuose blokuose kiekvieno sluoksnio
iSvesties pozymiy zemélapiai yra sujungiami ir perduodami kaip jvesties duomenys to paties bloko

sluoksniams, tai padeda sumazinti nykstancio gradiento problema.[HLV"17]

1.7.7. Res2NeXt architektura

Gao et al. 2019 metais savo moksliniame straipsnyje pristaté Res2NeXt architektiirg
[GCZ*19]. Si architektiira yra patobulinta ResNeXt architektiiros versija. ResNeXt. Sioje

architektiroje yra naudojama nauja dimensija — kardinalumas. Si dimensija leidZia praplésti
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architekttira nepadidinant skaiCiavimo sudétingumo. ResNeXt, palyginti su ResNet, pasizyméjo ge-
resniu nasumu sprendziant jvairias kompiuterinés regos uzduotis, todél tai yra galinga architekttira
tokioms uzduotims, kaip vaizdy klasifikavimas, objekty aptikimas ir semantinis segmentavimas,

spresti.[ XGD*17].

1.8. Vaizduy transformerio modelis

Transformatoriaus architektiira, i$ pradziy sukurta skaitmeniniam nattraliosios kalbos ap-
dorojimui [VSP*17], buvo sékmingai pritaikyta kompiuterinés regos sriciai, todél atsirado vaizdy
transformeriy (angl. Visual Transformer) modelis. Transformeriy neuroninio tinklo architekttra
yra savaiminiu démesiu pagrista architektiira. Si architektiira sugeba jvesties sekoje uzfiksuoti
globalias priklausomybes. Kompiuterinés regos kontekste transformeriy neuroninio tinklo ar-
chitekttira naudoja démesio sutelkimo mechanizma, kad uzfiksuoty tolimasias priklausomybes
vaizduose ir iSmokty prasmingy pozymiy tiesiogiai i$ pikseliy duomeny [DBK*20]. Vaizdy trans-
formeris, toliau ViT, — tai architektiira, kurioje vaizdams apdoroti naudojami démesio sutelkimo
mechanizmai. Vaizdy transformerio architektiira sudaro keletas transformeriy bloky. Kiekviena
transformerio bloka sudaro du posluoksniai: keliy galvuciy (angl. multi-head) démesio sutelkimo
sluoksnis ir tiesioginio sklidimo (angl. feed-forward) sluoksnis. Démesio sutelkimo sluoksnis
apskaiciuoja kiekvieno vaizdo pikselio démesio svorius pagal jo rysj su visais kitais pikseliais, o
tiesioginio sklidimo sluoksnis démesio sutelkimo sluoksnio is¢jimui taiko netiesine transformacija.
Keliy galvuciy démesys iSplecia §j mechanizma, leisdamas modeliui vienu metu atkreipti démesj j
skirtingas jvesties sekos dalis. ViT taip pat apima papildoma daliy (angl. patch) jterpimo sluoksnj,
kuris vaizda suskirsto j fiksuoto dydzio dalis ir kiekviena dalj atvaizduoja j vektorinj pavidala.
Tada sie daliy jterpiniai perduodami j transformeriy blokus tolesniam apdorojimui. Galutiné ViT
architektuiros iSvestis yra klasés prognozé, gaunama perduodant paskutinio transformerio bloko
iSvestj per klasifikatoriy, kurj paprastai sudaro vienas pilnai sujungty sarysiy sluoksnis (9 pav.)
[Boe23].
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9 pav. Vaizdy transformerio architektira. (MLP - Daugiasluoksnis perceptronas)

1.8.1. MobileVit modelis

MobileViT modelis yra ViT architektiiros variantas, specialiai sukurtas efektyviai ir ne-
reikalaujant daug resursy spresti vaizdy apdorojimo uzdaviniams. MobileViT architekttiroje yra
naudojamas sluoksnis, kuriame vietinis apdorojimas konvoliucijomis pakei¢iamas visuotiniu ap-
dorojimu naudojant transformerius. MobileViT sujungia transformeriy galia su CNN efektyvumu,
kad bty pasiektas puikus vaizdo segmentavimo uzduociy nasumas. Skirtingai nuo tradiciniy ViT
modeliy, kurie veikia su nuosekliais duomenimis, MobileViT veikia tiesiogiai su duomeny rin-
kiniu, todél tinka vaizdy uzduotims spresti. Dél to, kad MobileViT nereikalajantis yra daug resursy,
jis ypa¢ naudingas, kai skaiCiavimo istekliai ir atmintis yra riboti, nesumazinant segmentavimo
modelio tikslumo [MR21].

1.8.2. Segformer modelis

SegFormer modelis yra ViT architektiiros variantas. Segformer naudoja enkoderio ir deko-
derio architekttira. Taciau vietoj to, kad dekoderiui buty naudojami konvoliuciniai sluoksniai,
Segformer modelis naudoja transformerio sluoksnius. Tai leidzia uzfiksuoti priklausomybes ir kon-
teksting informacija visame jvesties vaizde, taip padidinant modelio gebéjima suprasti sudétingus
erdvinius rysius. Taip pat Segformer modelis naudoja Daugiasluoksnj perceptrona dekoderio da-
lyje. SegFormer modelis parodo, kad paprastas ir lengvas modelio dizainas taip pat gali veiksmingai

gauti gerus segmentavimo rezultatus [XWY21].

1.9. Didziausig atpazinimo tiksluma pasiekusi architektura — SegDecNet

Jakob Bozi¢ et al. savo pristatytame darbe 2021 metais daugiausia démesio skiria gilaus

mokymosi metodui, tinkamam pramoninéms kokybés kontrolés problemoms spresti, kai yra
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skirtingas defektuoty pavyzdziy ir jy anotacijy prieinamumas. Autoriai sitlo gilaus mokymosi
modelj defektams aptikti naudojant visiska pikseliy lygmens Zymenimis priezitra, kai ji yra
prieinama. Sitlomas metodas pranoksta visus susijusius metodus visiskai prizitrimoje aplinkoje
ir taip pat pranoksta silpnai prizitirimus metodus, kai prieinamos tik vaizdo lygmens etiketés.
Autoriai pristato sukurta SegDecNet CNN architektiira, Si architekttra yra defekty aptikimui
pavir§iuose. Pristatytas modelis buvo jvertinamas pagal vidutinj tiksluma (AP). Siame darbe
tiriamas modelio mokymas su silpnai pazymeétais zymenimis iki pilnai prizitrimo modelio mokymo
ir yra lyginami rezultatai. Prizitirétai apmokytas modelis pasiekia labai gerus rezultatus su jvairiais
duomeny rinkiniais. SegDecNet architektiiroje semantiniam segmentavimui atlikti naudojama
dekoderio struktiira. SegDecNet architekttira sudaro keletas konvoliuciniy ir sutelkimo sluoksniy,
kartu su praleidimo jungtimis ir pozymiy normalizacija. Taip pat SegDecNet naudoja dinamiskai
subalansuoty nuostoliy funkcijas, gradiento srauto koregavimo funkcija bei atstumo transformavimo
algoritma zymeniui. Pritaikius Sia architekttira autoriai sugebéjo iSgauti beveik tobulus rezultatus

semantinio segmentavimo uzdavinyje [BTS21].
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2. Metodologija

Siame bakalauro darbe buvo tiriamas defekty aptikimas plieno pavirsiuje. Atlikti lyginamaja
analize buvo pasirinkta su enkoderio ir dekoderio architektiiromis, aprasytomis 1.5 skyriuje
pritaikant j architekttirg skirtingas CNN architekttiras, kurios aprasytos 1.7 skyriuje ir vaizdy
transformerio modelius, apra$ytus 1.8 skyriuje. Sios visos architektiiros apmokytos segmentavimo
uzdaviniui spresti ir palygintos pagal metrikas. Siame skyriuje apra$oma naudota duomeny bazé

bei modeliy tikslumo vertinimo kriterijai.

2.1. Duomeny rinkinys

Modeliy apmokymui ir testavimui buvo naudojama ,,Severstal” jmonés pateiktas duomeny
rinkinys. ,,Severstal” yra jmoné, daugiausia veikianti plieno ir kasybos pramonéje. Duomeny
rinkinj sudaro 12568 nespalvoty plieno pavirsiaus nuotrauky, kurie turi vieng i keturiy arba kelis
defektus. Nuotrauky rezoliucija yra 1600 x 256 pikseliy. Taip pat duomeny rinkinyje yra nurodyta
uzkoduotos pikseliy vertés, kurios nurodo nuotraukose esancias plieno pavirsiaus plota, kuris yra
laikomas kaip defektas ir defekto tipa tame plote (10 pav.). Defektuoto pavirsiaus plotas uzkoduotas
yra naudojant ,,run-length® kodavima. Siame kodavime yra raomos veriy poros, kuriose yra
pradzios padétis ir eigos ilgis. Pvz., ,, 1 3 reiskia, kad pradedama nuo 1 pikselio ir i$ viso seka
trunka 3 pikselius (1, 2, 3). Duomeny rinkinyje esanciy defekty pasiskirstymas pavaizduotas
pavaizduotas 10 pav. Plieno pavirSiaus nuotrauka su defektu pavaizduota 12 pav. IS nuotrauky
galima matyti, kad pirmo tipo defektams priklauso pliene susidare burbuliukai ir purslai, antro
tipo defektams — sulenkimai, susisluoksniavimai pliene, trecio tipo defektams — jbrézimai atsirade
judinant pliena, ketvirto tipo defektams — zymas, dideli jbrézimai. Defektai yra labai jvairaus
dydzio, formos ir iSvaizdos — nuo jbrézimy ir jlenkimy iki medziagos pertekliaus. Nors duomeny
rinkinys yra gana didelis ir jvairus, kai kurie pazyméti defektai yra gana dviprasmiski ir gali bati

netinkamai pazyméti 11 pav.

Procentai mokymo duomeny su defektais

=
[=]
[=]
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=
L

Defekto tipas

10 pav. Defekty pasiskirstymas duomeny rinkinyje.
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11 pav. Netinkamai pazyméti defektai
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12 pav. Plieno nuotraukos su pazymeétais defekty plotais.

2.2. Tikslumo vertinimas

Modeliy tikslumo vertinimui pasirinkta naudoti Sias formules: Dice’o koeficientas, su-

sikirtimas padalintas i$ sajungos (angl. Intersection over union (IOU)), Vidutinis preciziskumas ir
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sritis po veikimo charakteristikos (angl. receiver operating characteristic) kreive.

Tikrai teigiamas rezultatas (TP) yra segmentavimo kaukeés susikirtimo sritis su pazymétu
defektuotu plotu.

Klaidingas teigiamas rezultatas (FP) yra segmentavimo kaukés plotas, esantis uz pazyméto
defektuoto ploto.

Klaidingas neigiamas rezultatas (FN) yra plotas pazymétame defektuotame plote, kurio
nepavyko modeliui segmentuoti.

Dice’o koeficiento formulé:

21X NY|

Dice = ——.
[ X]+ Y]

(1)

Formuléje, X #ymi prognozuota defekto sritj, o Y - realia defekto sritj. Si formulé matuoja kokia
dalis persidengia modelio nustatyto defekto ploto ir realaus pliene esancio defekto ploto.

F1 statistika:

2xPx R 2xTP
F1= = 2
P+R 2xTP+FP+ FN )
Susikirtimas padalintas i$ sgjungos:
TP
IoU = . 3
T (TP+FP+FN) )
Preciziskumas: Tp
P=— 4
TP+ FP )
Atkarimo statistika: Tp
- 5
& TP+ FN )

Vidutinis preciziskumas (AP) yra plotas po tikslumo ir atktirimo kreive. Tikslumo ir atktirimo
kreivé rodo santykj tarp tikslumo ir atkiirimo statistikos. Vidutinis preciziskumas apibendrina
tikslumo-atitikimo kreive i viena reikSme, rodancia visy tikslumy vidurkj. Bendrai paémus,
vidutinis preciziskumas yra plotas po tikslumo ir atkiirimo kreive:[Dem23]

Vidutinis preciziskumas: X

AP = / P(R)dR (6)
R

Sritis po veikimo charakteristikos kreive (AUC). Si metrika parodo, kiek modelis geba atskirti

klases. Kuo didesné AUC, tuo geriau modelis prognozuoja ar plotas defektuotas ar ne:

1
AUC = / R(FPR)dFPR (7)
R
FP
FPR =55 T FP )
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3. Eksperimentiniai tyrimai

Eksperimentiniai tyrimai buvo atlikti naudojant Kaggle platformoje esancia techning jranga,
kuri yra prieinama visiems registruotiems naudotojams ir Vilniaus universiteto Matematikos ir
informatikos fakulteto Informaciniy technologijy atviros prieigos centro suteiktus HPC isteklius.
Kaggle Jrangos specifikacija: GPU — NVIDIA Tesla P100 su 16 GB operatyviosios atminties.
Vilniaus universiteto suteiktos jrangos specifikacija: GPU — NVIDIA Tesla V100 su 32 GB ope-
ratyviosios atminties. Eksperimentiniai tyrimai atlikti naudojant tiek TensforFlow tiek PyTorch
masininio mokymo bibliotekas. IS pradziy eksperimentiniai tyrimai buvo atliekami su TensorFlow
biblioteka, bet buvo pereita prie PyTorch bibliotekos dél didesnio modeliy pasirinkimo. Pradzioje
su TensorFlow buvo realizuotos 5 skirtingos architektiiros: ResNet, VGG, Inception, MobileNet,
EfficientNet. Kaip dekoderj buvo pasirinkta naudoti Unet architektiira. Su Siomis architekttiromis
buvo pasirinkti Sie specifiniai modeliai kaip enkoderiai: ResNet34, ResNet101, SeResNet34,
VGG16, InceptionV3, MobileNetV2, EfficientNetB0 ir EfficientNetB2. Po tyrimy buvo pasirinkta
naudoti PyTorch biblioteka kad biity galima panaudoti kitas dekoderio ir enkoderio architektiiras.
Taip pat buvo pasirinkta pagal daugiau metriky lyginti sias architektiiras. Pasinaudojant PyTorch bi-
blioteka buvo pasirinkti palyginti sias dekoderiy architektiiras: Unet, UnetPlusPlus, Linknet, FPN,
MAnet, PSPNet, PAN, DeepLabV3, DeepLabV3Plus. Su siais dekoderiais buvo pasirinktos Sios
enkoderiy architekttiros: SegFormer, MobileVit kaip vaizdy transformeriy modeliai ir ResNeXt,
Res2Next ResNet, MobileOne, DenseNet kaip CNN modeliai.

3.1. Skirtingy tinklo architektiry palyginimas

Visi modeliai buvo apmokyti naudojant perkélimo mokymasj. Perkélimo mokymasis —
tai metodas, kai i$ anksto apmokytas modelis, kuris buvo apmokytas naudojant didelj duomeny
rinkinj, naudojamas kaip pradinis taskas kitai uzduociai atlikti. Sis metodas padeda panaudoti
jau iSmokyta modelj ir jj perpanaudoti kitai specifiniai uzduociai. Modelis jau biina iSmokes
specifinius pozymius ir jis juos gali perpanaudoti reikiamai uzduociai. Visi modeliai pries tai
buvo apmokyti naudojant ImageNet duomeny rinkinj. ImageNet duomeny rinkinyje yra daugiau
kaip 14 milijony vaizdy ir daugiau kaip 20000 objekty kategorijy. Modeliy mokymui duomeny
rinkinys buvo padalintas 80:20, tai reiskia, kad mokymui buvo naudojama 10054 plieno pavirsiaus
nuotrauky, o validacijai - 2514. Optimizavimo funkcija buvo naudota Adam, nuostoliy funkcija

buvo naudota binariné kryzminé entropija, aktivacijos funkcija buvo naudota sigmoidiné.

3.1.1. ResNet modeliai

IS ResNet architekttiros buvo pasirinkti ResNet34, ResNet101, SeResNet34. Buvo sudaryta
hipotezé, kad iS Siy 3 modeliy, geriausius rezultatus pasieks ResNet101 modelis, dél savo didesnio
kiekio sluoknsiy. Taip pat buvo manoma, kad SeResNet34, pasieks geresnius rezultatus uz Res-
Net34, kaip minima moksliniame straipsnyje [HSS18], eksperimentuojant su SeResNet, SeResNet
pasiekdavo geresnius rezultatus negu ResNet34 modelis. Taciau plieno defekty radime, geriausiai

pasirodes modelis iS Siy trijy buvo biitent ResNet34.

27



3.1.2. VGG modelis

IS VGG architekttiros buvo pasirinktas tik vienas modelis - VGG16. Kadangi sis modelis
yra paprastos architekttros (tik 16 sluoksniy), buvo manyta, kad $io modelio mokymas, truks
mazai laiko, bet lyginant su ResNet34 modeliu, uztruko ilgiau. Tai yra dél to, nes VGG16 modelis
mokinimo metu atlieka sudétingesnius ir daugiau skaiCiavimy, nepaisant to, kad turi maziau

sluoksniy [HSS18]. Tikslumo atzvilgiu, VGG16 turéjo prastesnius rezultatus negu ResNet34.

3.1.3. Inception modelis

IS Inception architektiiros buvo pasirinktas InceptionV3 modelis. Kadangi sio modelio
architektiira skiriasi nuo kity modeliy, Sis modelis pasirinktas buvo, kad issiaiskinti ar su pradzios
moduliais, kurie butent yra budingi Siam modeliui, pavyks pasiekti geriausia tiksluma Sioje

uzduotyje ir iSsiaiskinti ar $i architektira yra tinkama Siam uzdaviniui.

3.1.4. MobileNet modelis

IS MobileNet architektiiros buvo pasirinktas MobileNetV2 modelis. Nors sis modelis buvo
sukurtas mobiliesiems ir integruotiems jrenginiams, jis vis tiek pasiekia aukstus rezultatus, lyginant
su kitais modeliais [HZC"17]. Sis modelis buvo pasirinktas, kad biity galima paZiaréti, kaip
jis gerai atlieka defekty atradima, lyginant su kitais modeliais, kurie nebuvo specifiskai sukurti

mobiliesiems jrenginiams.

3.1.5. EfficientNet modeliai

I$ EfficientNet architektiiros buvo pasirinkti keli modeliai, EfficientNetBO ir EfficientNetB2.
Sie modeliai pasirinkti, nes pasiekia labai gerus rezultatus, lyginant su kitais modeliais [TL19].
Pasirinkta butent du modeliai, kad bty palyginta jy tarpusavio rezultatai ir kaip jie kinta, kai yra
keiciamas EfficientNet buidingas jungtinis mastelis ir taip pat palyginti sio modelio, kuris laikomas

vienu i$ geriausiu, rezultatus, su kitais esamais modeliais.

3.1.6. Vaizdy transformeriy modeliai

IS ViT architektiiros modeliy buvo pasirinkta naudoti MobileVit architektiiros modelj Mo-
bileViTv2 ir i§ SegFormer architekttros mit-b2 modelj. Buvo pasirinkta istirti vaizdy transformeriy
modelius, kad buty galima palyginti jy rezultatus su CNN modeliais ir paziaréti kokius rezultatus
vaizdy transformeriy modeliams pavyks pasiekti plieno pavirsiaus defekty segmentavimo uz-

davinyje.

3.1.7. Enkoderiy architekturos

Lyginamajai analizei atlikti buvo pasirinkta istirti ir palyginti keliy populiariy vaizdo seg-
mentavimo architekttiry nasuma: UNet, LinkNet, FPN, M Anet, PSPNet, PAN ir DeepLab. Sios
architekttiros buvo pasirinktos dél jy plataus naudojamumo, gery rezultaty sprendziant semantinio

segmentavimo uzduotis ir iSskirtiniy architektiiros savybiy. UNet yra labai placiai naudojama ir
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populiari architektiira. LinkNet yra zinoma architekttira dél savo architektiros, kuri nereikalauja
daug skaic¢iavimo resursy, bet uztat pasiekia konkurencingus rezultatus. FPN ir PAN pasizymi
savo specifine architekttira turint i$ virSaus | apacig ir Soninius sluoksniy sujungimus. MAnet
architekttiroje naudojama padéties démesio blokai ir bendro démesio sutelkimo apjungimo blokai.
PSPNet naudoja piramidés sutelkimo modulj, kuris leidzia veiksmingai suprasti vaizda platesniu
mastu. Lyginant Sias architektiiras, yra siekiama issiaiskinti kokius galima pasiekti skirtingy metriky

rezultatus sprendziant plieno pavirsiaus defekty segmentavimo uzduoti.

3.1.8. Skirtingy architektiiry rezultaty jvertinimas ir palyginimas

Visi duomenys apie modeliy mokyma ir modeliy tiksluma surasyti lentelése zemiau (1, 2, 3
lentelés).

Kai modeliai buvo mokinti naudojant Tensorflow biblioteka, i§ 1 lentelés duomeny galima
pamatyti, kad mokant modelius 30 epochy, geriausiai pasirodé ResNet34 modelis ir EfficientNetB2,
kurie atitinkamai pasieké 0,66 ir 0,71 Dice’o koeficientg validacijos metu. Biitent sie modeliai buvo
pasirinkti toliau mokinti daugiau epochy. Bendrai paémus visi modeliai turéjo gan panasy Dice’o
jvertj, blogiausia turéjo ResNet101. Lyginant EfficientNetB2 ir ResNet34 modelius, iSmokintus
60 epochy, i§ 1 lentelés duomeny matome, kad EfficientNetB2 turéjo geresnius rezultatus, taciau
mokinimo laikas uztruko beveik dvigubai. Mokinant ResNet34 120 epochy, jvertis pasieké tiek
pat kaip ir EfficientNetB2 su 60 epochy. Taigi, per trumpiausia laika, pasiektj geriausia jvertj yra
geriausia naudoti EfficientNetB2, nors ir sis modelis ilgiau mokosi, jis pasiekia geresnius rezultatus,

negu ResNet34. Didziausia preciziskuma pavyko pasiekti MobileNetV2 modeliui — 0,64.

1 lentelé. Modeliy mokinimo rezultatai (Tensorflow, Unet enkoderis)

Modelis Epochy sk. | Val. Dice’o jvertis | Preciziskumas
ResNet34 30 0,66 0,55
ResNet101 30 0,61 0,57

SeResNet34 30 0,66 0,57
VGG16 30 0,64 0,59
InceptionV3 30 0,65 0,53
MobileNetV?2 30 0,63 0,64
EfficientNetBO 30 0,62 0,59
EfficientNetB2 30 0,71 0,57
EfficientNetB2 60 0,72 0,58
ResNet34 60 0,69 0,61
ResNet34 120 0,72 0,60
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Kai modeliai buvo mokinti naudojant PyTorch biblioteka, i$ 2 lentelés duomeny galima pa-

matyti, kad mokant modelius 20 epochy, geriausiai pasirodé MobileVit architekttiros mobileViTv2

modelis naudojant PAN ir DeepLabV3Plus enkoderius, kurie atitinkamai pasieké 0.773 ir 0.763

Dice’o koeficienta validacijos metu. Bitent Sis vaizdy transformerio modelis buvo pasirinktas

toliau mokinti daugiau epochy su PAN, DeepLabV3Plus, UnetPlusPlus ir PSPNet enkoderiais.

Mokinant 50 epochy (3 lentelé) modeliai turéjo gan panasy Dice’o jvertj. Geriausius rezultatus

pavyko pasiekti naudojant PAN enkoderj ir mobileViTv2 dekoderj: Dice’o jvertis pasiektas 0,78,
F1 pasiektas 0,476 ir IoU pasiektas 0,64.

2 lentelé. Modeliy mokinimo rezultatai (Pytorch)

Enkoderis Dekoderis Epochy sk. | Val. Dice | Val. F1 | Val. IoU
Unet mit_b2 20 0,681 0,397 0,518
Unet resnet101 20 0,721 0,426 0,565
Unet resnext50_32x4d 20 0,734 0,438 0,582
Unet timm-res2next50 20 0,751 0,452 0,603
Unet mobileone_s4 20 0,741 0,444 0,589
Unet densenet121 20 0,746 0,448 0,596
UnetPlusPlus mobileone s0 20 0,731 0,435 0,578
Linknet densenetl121 20 0,737 0,44 0,584
Linknet res2next50 20 0,738 0,441 0,586
FPN densenet121 20 0,762 0,461 0,616
FPN res2next50 20 0,748 0,449 0,599
MAnet mit_b2 20 0,707 0,415 0,549
MAnet densenet121 20 0,734 0,437 0,579
MAnet res2next50 20 0,726 0,431 0,572
PSPNet mit_b2 20 0,72 0,427 0,565
PSPNet densenet121 20 0,755 0,454 0,607
PSPNet res2next50 20 0,747 0,449 0,597
PAN mobilevitv2 20 0,773 0,47 0,631
PAN lambda_resnet50ts | 20 0,672 0,39 0,511
DeepLabV3 resnet34 20 0,735 0,44 0,583
DeepLabV3Plus | mobilevitv2_150 20 0,763 0,462 0,618
DeepLabV3Plus | lambda_resnet50ts | 20 0,522 0,289 0,361
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3 lentelé. Modeliy mokinimo rezultatai su MobileVit dekoderiu

Enkoderis Dekoderis Epochy sk. | Val. Dice | Val. F1 | Val. IoU
PAN mobilevitv2 150 | 50 0,78 0,476 0,64
DeepLabV3Plus | mobilevitv2_150 | 50 0,774 0,471 0,633
UnetPlusPlus mobilevitv2_150 | 50 0,777 0,472 | 0,635
PSPNet mobilevitv2_150 | 50 0,726 0,433 | 0,572

3.2. SegDecNet architekturos tobulinimas

Siame bakalauro darbe buvo atlikti eksperimentai, siekiant pagerinti SegDecNet architektiros
rezultatus naudojant ,,Severstal® plieno duomeny rinkinj. IS pradziy buvo atkartoti rezultatai
pateikti moksliniame straipsnyje, kuriame $i architektaira buvo pristatyta. Kadangi apmokinti
modeliai paruosti testavimui tokie, kokie buvo naudojami straipsnyje nebuvo pateikti, buvo atlikta
architektiiros analizé ir apmokyti modeliai. Naudojant straipsnyje nurodytus parametrus, sékmingai
atkartoti rezultatai.

Siekiant pagerinti architekttiros rezultatus, buvo jgyvendinti sie pakeitimai:

1. Svorio inicializavimas — buvo pakeistas konvoliucinio ir rinkinio normalizavimo sluoks-
niy svorio inicializavimo metodas. Vietoj Xavier inicializacijos buvo panaudota Kaiming
inicializacija, kuri labiau tinka modeliams su ReLU aktyvacijomis. Xavier inicializacija
pristatyta anks¢iau negu Kaiming inicializacija. Xavier inicializacija yra pristatyta at-
sizvelgiant | sigmoiding aktyvacijos funkcija. Sigmoiding aktyvacijos funkcija savo re-
zultatais pralenké ReLu aktyvacijos funkcija ir taip pat atsizvelgiant | ReLu aktyvacijos
funkcija, buvo pristatyta Kaiming inicializacija, kuri geriau tinka su ReLu aktyvacijos
funkcija. Kadangi SegDecNet architektiroje naudojamos ReLu aktyvacijos funkcijos,
buvo pasirinkta pakeisti Xavier inicializacija j Kaiming inicializacija.

2. Duomeny rinkinio (angl. batch) normalizavimas — mokymo metu nustatytas duomeny
rinkinio normalizavimo sluoksniy einamosios statistikos sekimas. Su $iuo normalizavimu
modelis gali pritaikyti normalizavimo parametrus pagal esama duomeny rinkinio statistika.
Tai leidzia modeliui mokymosi metu dinamiskai mokytis ir koreguoti normalizavimo
parametrus.

3. Reguliarizacija — reguliarizacija, tai baudos/papildomy kasty pridéjimas prie skai-
Ciuojamos nuostoliy funkcijos, jgalinanti atsizvelgti j iSkeltus apribojimus. Prie modelio
buvo pridétas atsitiktinis praretinimas pridedant atsitiktinio praretinimo sluoksnius. Mo-
delio mokymo metu atsitiktine tvarka dalis jvesties elementy nustatoma j 0. Tai padeda
iSvengti persimokymo, nes sumazina modelio priklausomybe nuo konkreciy pozymiy.
Atsitiktinai iSmesdamas elementus, atsitiktinis praretinimas jveda triukSma ir skatina mo-
delj mokytis patikimesniy ir bendresniy reprezentacijy. Pridéjus atsitiktinio praretinimo

reguliarizacija, galima pagerinti modelio rezultatus ir sumazinti persimokyma.
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3.2.1. SegDecNet eksperimentinio tyrimo rezultatai

Straipsnyje pateikti tokie vidutinio preciziskumo rezultatai: 99,3%, kai modelis mokintas
su pilna priezitara, 98,6 %), kai vykdoma misri priezitra, ir 98,74 %, kai vykdoma mazesné imtis
su pilna priezitira. Rezultatai buvo sékmingai atkartoti naudojant tuos pacius parametrus kurie
pateikti straipsnyje. Tac¢iau mokant modelj pagal mazesne¢ imtj, vidutinis tikslumas buvo 97,97 %,
t. y. mazesnis, nei nurodyta straipsnyije.

Atlikus pakeitimus, buvo pagerintas vidutinis preciziskumas ir kiti rezultatai, palyginti su
straipsnyje pateiktais rezultatais. Konkreciai, vidutinis preciziskumas buvo 99,45 %, kai taikoma
visiSka priezitira, ir 98,98 %, kai taikoma misri priezitira. Apmokant mazesn¢ imtj, vidutinis

tikslumas padidéjo nuo 97,97 % iki 98,98 %.

4 lentelé. SegDecNet eksperimentinio tyrimo rezultatai

Prizitrimas mokymas Dalinai prizitrimas mokymas Prizitrimas (maZesne imtis)
AUC AP F1  FP+FN AUC AP F1  FP+FN AUC AP F1  FP+FN
Straips. rez. - 0,993 - - - 0,986 - - - 0,9874 - 59+40
Atkartoti rez. 0,992493 0,992964 0,968 38+38 0,989694 0989383 0,96 41+55 0,978089 0,979653 0,938 57+66

Modifikacijy rez. 0,994028 0,994463 0,967 36+44 0,991424 0,992281 0,964 35+50 0,988607 0,989827 0,952 24470

IS 4 lentelés rezultatu galima matyti, kad po modifikacijy architektiiroje priziairimo mokymo
metu rezultatai pageréjo labai minimaliai: vidutinis preciziSkumas padidéjo 0,1 procentiniais
punktais, dalinai prizitirimo mokymo metu: AUC pageréjo 0,2 procentiniais punktais, AP pageréjo
0,63 procentiniais punktais ir kai modelis buvo mokintas pilnai prizitirimas, bet su mazesne imtimi
(1000 nuotrauky): AUC pageréjo 1,1 procentiniais punktais, AP pageréjo 1 procentiniais punktu
nuo atkartoto rezultato, bet tik 0,24 procentiniais punktais nuo straipsnyje pateikto rezultato ir F1

pageréjo 1,4 procentiniais punktais.

Input image  Groundtruth Output: 0.60443 Output scaled Input image  Groundtruth Output: 0.99999 Output scaled
iy = R
o] ~oq
-4 o
o o
b, b,
(a) Pilnai priziirimo mokymo straipsnio seg- (b) Pilnai prizitrimo mokymo modifikuotos ar-
mentavimo pvz. AP = 0,604 chitekttros segmentavimo pvz. AP =1

13 pav. Segmentavimo palyginimas
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Rezultatai ir iSvados

Darbo eigoje isanalizuotos skirtingos CNN ir ViT architektiiros bei eksperimentiskai istirtas

plieno pavirsiaus defekty semantinio segmentavimo uzdavinys. Praktinis jvairiy architektiiry

modeliy realizavimas ir literatiiros analizé parodé siy architektairy ir jy specifiniy modeliy tin-

kamuma, sprendziant plieno pavirsiaus defekty segmentavimo uzdavinj. Darbo eigoje taip pat

iStirtas geriausia pristatyta architektara plieno pavirsiaus defekty semantinio segmentavimo uz-

daviniui spresti. Eksperimentiniy tyrimu metu sékmingai pagerinti Sios architektiiros rezultatai

pritaikius modifikacijas.

Rezultatai:

1.

[§ gauty

ISanalizuotos skirtingos giliyjy neuroniniy tinkly architektiiros ir priimtas sprendimas
dél jy naudojimo lyginamojoje analizéje ir priimtas sprendimas naudoti dekoderiy ar-
chitektturas Unet, UnetPlusPlus, Linknet, FPN, M Anet, PSPNet, PAN, DeepLabV3,
DeepLabV3Plus. Su Siais dekoderiais buvo pasirinktos Sios enkoderiy architektiiros:
SegFormer, MobileVit kaip vaizdy transformeriy modeliai ir ResNeXt, Res2Next ResNet,
MobileOne, DenseNet kaip CNN modeliai.

. ISanalizuotas ,,Severstal” jmonés pateikta duomeny rinkinys, kuriame pastebétas ne-

tinkamas defekty zyméjimas ir duomeny disbalansas.

Eskperimentiskai istirti realizuoti CNN ir ViT modeliai. Jie palyginti pagal Sorenseno-
Dice’o panasumo koeficienta, F1 jvertj ir [oU. PAN architekttira su MobileVit dekoderiu
pasieké geriausius rezultatus pagal Sias metrikas.

[Sanalizuota SegDecNet architektiira, kuri pasiekia geriausius rezultatus segmentuojant

»Severstal” plieno duomenis ir pritaikius modifikacijas pagerinti rezultatai.
rezultaty galima daryti Sias iSvadas:

Pakeitus svorio inicializavima i§ Xavier j Kaiming, pritaikius duomeny rinkinio
normalizavimag ir pridéjus atsitiktinio praretinimo reguliarizacija prie SegDecNet ar-
chitekttros galima pagerinti Sios architekttros rezultatus. Prizitrimo mokymo metu
rezultatai: vidutinis precizisSkumas padidéjo 0,1 procentiniais punktais, dalinai prizitirimo
mokymo metu: AUC pageréjo 0,2 procentiniais punktais, AP pageréjo 0,63 procentiniais
punktais ir kai modelis buvo mokintas pilnai priziarimas, bet su mazesne imtimi (1000
nuotrauky): AUC pageréjo 1,1 procentiniais punktais, AP pageréjo 1 procentiniu punktu
nuo atkartoto rezultato, bet 0,24 procentiniais punktais nuo straipsnyje pateikto rezultato

ir F1 pageréjo 1,4 procentiniais punktais.

. Buvo atrasta, kad ViT tinkami naudoti plieno defekty segmentavimui ir su ViT ar-

chitekttiros modeliais galima pasiekti geresnius rezultatus negu su CNN architektiiros

modeliais.

. Lyginamosios analizés metu, buvo atrasta, kad geriausius rezultatus pasiekes dekoderis

yra MobileVit architektiiros modelis mobilevitv2. Geriausius rezultatus pasiekusios
architektiiros yra PAN, DeepLabV3Plus, UnetPlusPlus, PSPNet ir FPN. IS $iy penkiy ar-

chitektiiry auksciausius rezultatus pavyko pasiekti su PAN enkoderiu. Geriausia enkoderio
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ir dekoderio kombinacija yra PAN enkoderis su mobileVitv2 dekoderiu. Naudojant PAN
enkoderj su mobilevitv2 dekoderiu pasiekti geriausi rezultatai: Dice’o jvertis 0,78; F1 —
0,476; IoU — 0,64.

. Jei ,Severstal” plieno pavirsiaus defekty duomeny rinkinyje visy nuotrauky defektai biity

tinkamai suzymeéti, galimai biity galima pasiekti geresnius modeliy rezultatus.
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Santrumpos

* CNN konvoliuciniai neuroniniai tinklai

* ViT vaizdy transformeris

* Dice Sorenseno-Dice’o panasumo koeficientas
* F1 F1 statistika

* IoU susikirtimas padalintas i$ sajungos

* P preciziskumas

* R atkiirimo statistika

* AP vidutinis preciziSkumas

» AUC sritis po veikimo charakteristikos kreive

* FPR klaidingai teigiamo rezultato daznis
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Priedai

Priedas nr. 1

Defekty radimas

Mokymo 0002cc93b.jpg turi defekts 2

Spetas defektas 2 (Dice’o panasumo keeficientas = 0.999)

Mokymo 0007a71bfjpg turi defekty 3 Spetas defektas 3 (Dice'o panadumo koeficientas = 1.0)

i | s -

Mokymo 000a4bcdd jpg turi defekty 3

Spetas defektas 3 (Dice'o panadumo keeficientas = 1.0)

Mokymo 000f6bf48 jpg turi defekty 3 Spetas defektas 3 (Dice’o panadumo keeficientas = 1.0)

Spetas defektas 3 (Dice’o panadumo keeficientas = 1.0)

Maokymo 0014fce06 jpg turi defekty 3

Spetas defektas 4 (Dice’'o panasumo keeficientas = 1.0)

14 pav. defekty radimas
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Priedas nr. 2

GitHub repozitorijos nuoroda

Nuoroda j kodo repozitorija. Repozitorijoje patalpintas programinis kodas, kuris buvo naudotas tiramojo darbo

metu: https://github.com/CombatPanda/Bakalaurinis
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