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Padéka

Noriu padékoti darbo vadovui dr. Ignui Grigelioniui uz nuolating pagalbg bei kuravimag
magistranttiros studijy metu. Taip pat dékoju dr. Andrzej Urbanowicz uz atliktus medziagy parametry
matavimus, be kuriy nebiity pavyke sukurti tikslaus neuroninio tinklo modelio. Galiausiai, noriu padékoti
doktorantei Rusnei Ivaskevicittei-Povilauskienei uz puikiai trimaciu spausdintuvu pagamintas

difrakcines ploksteles su kuriomis ir buvo atliktas fizinio neuroninio tinklo testavimas.

1. IZanga

Masininis mokymasis yra viena i§ spar¢iausiai auganciy bei labiausiai tiriamy dirbtinio intelekto
(DI) $aky ™. Pats magininis mokymasis yra duomeny analizés metodas, pagrjstas idéja, kad galima
sukurti algoritmus, kurie mokytysi i§ jiems pateikty duomeny — atpazinty juose esancius svarbius
aspektus ir galéty atlikti pateikta uzduotj be zmogaus jsikiSimo. Pagrindiné priezastis kodél masininis
mokymas, o ypa¢ dirbtiniai neuroniniai tinklai pradéjo dominuoti dirbtinio intelekto srityje pastarajj
deSimtmet;] yra ta, jog buvo parodyta, kad pasitelkiant dirbtinius neuroninius tinklus galima atlikti daugelj
uzduociy, kuriy néra pavyke iSspresti jokiais kitais dirbtinio intelekto algoritmais ir net kai kurias
sudétingas uzduotis atlikti palyginamai arba net geriau uz Zmones, dirbancius toje srityje. Gilusis
mokymas padaré perversma skaitmeninéje nuotrauky analizéjel® ®l, kalbos atpazinime ir jos vertimel,
Didelis neuroniniy tinkly potencialas taip pat gali biiti panaudojamas atliekant jvairius mokslinius
tyrimus® ar net atrandant naujas medziagas!®l. Dirbtiniy neuroniniy tinkly universalumas ir sugebéjimas
spresti net ir pacias sudétingiausias uzduotis yra paaiSkinamas didelio skaifiaus neurony
bendradarbiavimo jungtimis, kas leidZia aproksimuoti bet kokig matematine funkcijal’).

Tokia daugybé panaudojimy ir toks universalumas bei vis nauji proverziai dirbtiniy neuroniniy
tinkly srityje 1émé zymy publikuojamy moksliniy straipsniy Suolj. Recenzuojamy publikacijy skaicius
DI srityje per paskutinius 20 mety iSaugo apie 12 karty, o taip pat ir recenzuoty straipsniy dalis dirbtinio
intelekto srityje lyginant su visais recenzuotais straipsniais iSaugo mazdaug 5 kartust®l.

Nors elektroniniai dirbtiniai neuroniniai tinklai yra vis placiau integruojami jvairiose srityse ir
sugeba atlikti uzduotis, kurios ilgg laikg buvo neiSsprendziamos, jie vis tiek turi trikumy, kurie apsunkina
ju panaudojima. Vienas i§ tokiy trilkumy ir tas, kad dirbtiniai neuroniniai tinklai daznai reikalauja didelio
kiekio 1§ anksto surinkty duomeny. Priklausomai nuo uzduoties ir duomeny sudétingumo gali biiti
reikalinga nuo keliy Simty iki Simty tikstanc¢iy ar net keliy milijony pavyzdziy, tam kad algoritmas
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1Smokty atlikti jam paskirta uzduotj. Neretai apmokymo procesas gali uztrukti gana ilgai ir reikalauja
didelés skaiciuojamosios galios bei Zenkliy energijos istekliy tiek paties tinklo apmokymui, tiek jau
apmokytam tinklui atliekant uzduotis.

Siuo metu didZioji dalis neuroniniy tinkly realizuojami kompiuteriy atmintyje, o ju veikimo
principas paremtas skai¢iavimo operacijomis atlickamomis kompiuterio pagrindiniu (CPU) ar grafiniu
(GPU) procesoriais. Taciau vis daugiau démesio yra skiriama fiziSkai apCiuopiamiems neuroniniams
tinklams, kadangi daznu atveju jie biina energetiskai taupesnil® 41, Pasitelkus fotonus bei jy saveika su
medziagomis, jmanoma sukurti alternatyvios architektiiros pasyvius fiziskai apiuopiamus neuroninius
tinklus - optinius neuroninius tinklus, kurie pasizymi sugebéjimu atlikti daugybe paraleliniy skai¢iavimy
$viesos grei¢iu naudojant tik kritusiy fotony energija ir jy tarpusavio saveika®®. Vienas i§ tokiy optiniy
neuroniniy tinkly varianty yra pastaraisiais metais intensyviai tiriamas optinis difrakcinis neuroninis
tinklas, kuris yra ypa¢ aktualus teraherciniy dazniy ruoze, dél patogumo kuriant fizinius optinio
difrakcinio neuroninio tinklo elementus bei pla¢iai pritaikomy teraherciniy bangy savybiy [© 10 11,
Difrakcinis neuroninis tinklas veikia pasitelkdamas tik elektromagneting spinduliuote, o apmokymo dalis
yra atlickama naudojant kompiuterinj modeliavima.

Sio darbo tikslas buvo sumodeliuoti ir pasigaminti giliojo difrakcinio neuroninio tinklo elementus
bei istirti tokio tinklo galimybes klasifikuoti pasirinktus objektus. Pagrindiniai darbo uzdaviniai siekiant
uzsibrézto tikslo buvo: a) kompiuteriu sukurti ir apmokyti gilyjj difrakcinj neuroninj tinklg tiksliai
klasifikuoti pasirinktus objektus, nustatyti koks yra optimalus tinklo elementy skai€ius bei elementy
i8déstymas; b) pagal minéto kompiuterinio tinklo parametrus pasigaminti fizinio giliojo difrakcinio

neuroninio tinklo elementus bei istirti jo objekty klasifikavimo galimybes.



2. Literaturos apzvalga
2.1. Dirbtinis intelektas

Dirbtinis intelektas turi daug skirtingy ir vienodai teisingy apibrézimy. Kompiuteriy mokslo
specialistai dirbtinio intelekto sagvoka apibrézia kaip bet kokj prietaisg, kuris suvokia savo aplinkg ir imasi
atitinkamy veiksmy, tam kad galéty kiek jmanoma tiksliau atlikti jam paskirta uzduotj. Kitose
disciplinose dirbtinis intelektas daznai yra apibréziamas gerokai platesne sgvoka - kaip kompiuteris,
sugebantis atlikti uzduotis, kurios jprastai siejamos su zmogiskuoju intelektu. Net pacioje kompiuteriy
atsiradimo pradzioje, apie 1950 metus, jau buvo pademonstruota, kad kompiuteriai gali atlikti net ir labai
sudétingas, ,,mgstymo* reikalaujancias uzduotis — jrodyti tam tikras matematines teoremas ar net Zaisti
$achmatais[*?],

Iprastai ankstyvajame dirbtinio intelekto laikotarpyje buvo naudojami analitiniai metodai, kurie
remiasi vienareik§mémis i§ anksto Zmogaus sugalvotomis instrukcijomis, kurias sekdamas kompiuteris
: a) sukuria jvaizdj, kad imituoja Zmogaus veiksmus, arba b) tikrina visus variantus, kol suranda teisinga
atsakyma[*®l. Tokio dirbtinio intelekto pavyzdys yra algoritmas MiniMax!*¥, kurj naudodamas
kompiuteris ,,Deep — Blue* pirma karta istorijoje jveiké Sachmaty pasaulio &empiong™®. Nors $is
algoritmas 1S tiesy tiesiog tikrina visas jmanomas Sachmaty éjimy kombinacijas ir jy tinkamumga jvertina
pagal Zmogaus 1§ anksto pateiktas instrukcijas, jis taip gerai atlieka jam paskirtg perrinkimo uzduotj, kad
atrodo, jog kompiuteris i§ tikryjy turi intelektg. Taciau bandant iSspresti abstrak¢ias problemas, labai
sunku sukurti teisingg taisykliy rinkinj, kuris uztikrinty didel; kompiuterio tikslumg atliekant uzduot;.
Pavyzdziui, Zmonés gali lengvai atskirti Sunj nuo katés tiksliai nesuprasdami kokiomis taisyklémis
vadovavosi. Sudétinga tiksliai apibréZti biitent kokie skirtumai tarp Suns ir katés mums leidZia juos taip
gerai atskirti, o dar sunkiau yra tai pateikti kompiuteriui.

Biitent dél tokiy analitiniy dirbtinio intelekto algoritmy apribojimy buvo sugalvoti naujo tipo
algoritmai, kurie nesiremia 1§ anksto pateiktomis instrukcijomis, o bando patys suprasti kaip atskirti Sunj
nuo katés, imituodami Zmogaus mokymosi procesa. Zmogus sugeba atlikti tam tikra uzduotj jau po keliy
bandymy atkreipdamas démesj j savo veiksmus proceso metu ir kaip jie atsiliepia galutiniam uzduoties
rezultatui. Pavyzdziui, Zzmonés sugeba atskirti Sunj nuo katés dél to, kad maté daugybe skirtingy gyviny
ir i8sivysté intuicijg kaip juos vieng nuo kito atskirti. Kitaip sakant Zmogus mokosi i$§ sukauptos patirties
ir ja remdamasis sprendzia kylanc¢ias problemas. Remiantis §iais bendrais principais sukurti algoritmai,

kuriems nereikia pateikti grieztai apibrézto taisykliy rinkinio, o jie patys mokydamiesi i§ pateikty



pavyzdziy sugeba suformuoti taisykles, kurias pritaiko spresdami iSkelta problemg. Taip veikiantys

algoritmai yra priskiriami masininio mokymosi $akai® (1 pav.).

Dirbtinis intelektas :
Kompiuterio programa
atliekanti uzduotis
meégdziodama Zmogaus
intelelta arba jo elgesi

mokymasis:
Metodal belddHantys kompluteriul
makytis i£ patelkty duomeny.
Kompiuteris mokydamasis i$ pateiliy
pavyndiiy sugeha suformuoti
taisykles, kurias prigiko spresdamas
i5kela problemg

Gilusis

Madininio mokymuosi
metedal jlovépt Zmeniy
BErVings sislems
v ki ma principy

1 pav. Dirbtinio intelekto skirstymas ir jy apibréZzimai.
Paimta is [33]

Keli magininio mokymosi algoritmy pavyzdziail*®l :

) Masininio mokymosi algoritmai (Machine Learning):
o Sprendimy medziai
o K-artimiausi kaimynai (k-Nearest neighbour)
o Pagalbinés vektoriy masinos (Support Vector Machines)

Dalis maSininio mokymosi algoritmy buvo jkvépti Zmoniy nervinés sistemos veikimo principy,

tokie algoritmai yra priskiriami giliojo mokymosi Sakai :

° Giliojo mokymosi algoritmai (Deep Learning):
o Pilnai sujungty sary$iy neuroniniai tinklai
o Konvoliuciniai neuroniniai tinklai
o Atsikartojantys neuroniniai tinklai

Taigi, dirbtinis intelektas yra plati sgvoka, kurios viena i§ sriiy yra vadinama maSininiu

mokymusi, o Sios srities Saka gilusis mokymasis ir yra taikomas Siame darbe.



2.2. MasSininis mokymasis

Masininis mokymasis yra skirstomas j tris kategorijas (2 pav.). Priziirimo mokymosi (supervised
learning) algoritmai naudoja duomenis, kuriy kiekvienas pavyzdys turi prisegta atsakyma (label), kurj
algoritmas turéty pateikti, jeigu jis teisingai atlicka paskirta uzduotj. Sio tipo algoritmai yra populiariausi
nors ir reikalauja daugiau mokymosi duomeny, nes kiekvienam pateiktam pavyzdziui reikia nurodyti
teisingg atsakyma. Prizitirimo mokymo algoritmai gali atlikti klasifikavimo (atskirti Sunj nuo katés) ir
regresijos (pateikti tiksly skai¢iy) uzduotis™®l,

v —

pateikiami be teisingy atsakymy. Tokie algoritmai jprastai suranda bendrus désningumus tarp pateikty
duomeny ir priskiria duotus pavyzdZius skirtingoms grupéms, kitaip tariant ismoksta juos sugrupuoti %I,

TreCia kategorija, skatinamasis mokymasis (reinforcement learning), skiriasi nuo dviejy jau
paminéty kategorijy tuo, jog Sio tipo algoritmams nereikia pateikti jokiy iSankstiniy duomeny: algoritmas
juos generuoja pats, pats atlikdamas bandymus ir mokydamasis i§ klaidy. Skatinamojo mokymosi

algoritmai dazniausiai taikomi apmokant kompiuterj Zaisti jvairius Zaidimus!l,

Masininis
mokymasis

Priziurimas i Skatinamasis

mokymasis mokymasis mokymasis

Uzduoties atlikimas Duomenu grupavimas : Molymasis it klaidu
(Vertés spéjimas ) {Grupavimas i spiecius )

| 8§

2 pav. MaSininio mokymosi kategorijos.
Paimta i$ [34]

Iprastai yra daroma prielaida, jog apmokymo duomenys puikiai atspindi visas bendras savybes,
algoritmui reikalingas iSmokti spresti uzduotj, taciau 1§ tiesy taip néra, nes pateikiamy duomeny kiekis
yra ribotas. Atvejis kai algoritmas iSmoksta kai kuriuos ne tokius svarbius aspektus duomenyse ir jais

remiasi atlikdamas uzduotj yra vadinamas persimokymu. 3 paveiksliuke yra matomas persimokymo



pavyzdys, kai uzduotis yra priskirti taskg klaséms A arba B. Paveiksliuko 3a dalyje matoma riba, kuri
geriausiai atskiria abi klases apmokymo duomenyse. Atsizvelgus | tai, jog dalis tasky pasizymi
iSimtinémis savybémis ir neatspindi bendry klasés bruozy, geresné riba skirianti A ir B klases yra matoma
paveiksliuke 3b. Nors Siuo atveju dalis taSky klasifikuojami neteisingai, taciau yra geriau atspindimi
bendri skirtumai tarp klasiy, o tai reiskia, jog taip apmokytas algoritmas geriau klasifikuos naujus,

mokymosi metu nematytus duomenis.

IEmaokta riba tarp klasiu Iimokta riba tarp klasiu
* A .| A
| & & & . | a & 4 .
o A Klasé B oLt A Klase B
Y &
..L_-"_}‘l.l lll * X‘ "" . i
» L ]
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* % * g MH " s e " o a L4
L] L] & A L] Lk A
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L ™ LI
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3 pav. Klasifikavimo uzdavinio persimokymo pavyzdys. (a) riba, kuri geriausiai atskiria dvi klases
apmokymo duomenyse. (b) riba, kuri geriausiai atskirs dvi klases klasifikuojant nematytus
mokymosi metu duomenis
Paimta is [16]

Norint iSvengti persimokymo idealiu atveju reikty surinkti kuo didesnj kiekj duomeny, taciau daznai ta
padaryti yra gana sudétinga ir nepraktiska. Yra sugalvota nemazai biidy, kurie leidZia dalinai arba kartais
net i§ viso i§vengti persimokymo — parametry reguliavimas (regularization)!*®l, atliekant atsitiktinio
praretinimo transformacija™® ar naudojant ansamblio mokymasil*®l.

Iprastai visi turimi duomenys yra suskirstomi | tris duomeny rinkinius: apmokymo duomenis,
validavimo duomenis ir testavimo duomenis. Algoritmas mokosi naudodamas tik apmokymo duomenis.
Validavimo duomenys suteikia pirminj supratimg kaip gerai algoritmas atlieka uzduotj, o norint pagerinti
tikslumg galima pakeisti patj algoritma kitu arba parinkti geresnius parametrus, taip padedant algoritmui
mokytis. Kai naudojant validavimo duomenis yra pasiekiamas norimas algoritmo tikslumas, jam yra
pateikiami iki tol né¢ karto nematyti testavimo duomenys, o gautas rezultatas atspindi realias algoritmo
galimybes atliekant pateikta uzduotj. Jeigu kompiuteris sprendzia jam pateikta problemg padarydamas
labai mazai klaidy naudodamas apmokymo duomenis, taciau pasirodo gerokai blogiau naudodamas
validavimo arba testavimo duomenis, tuomet aisku, kad tinklas persimoke ir §ig problema reikia bandyti

spresti anksc¢iau minétais metodais.



2.3. Gilusis mokymasis

Gilusis mokymasis — dalis masininio mokymosi metody paremty dirbtiniais neuroniniai tinklais,
turingiais du ar daugiau pasléptyjy sluoksniy?"l,

Neuroniniy tinkly konceptas atsirado apie 1940-uosius metus, bet biidas kaip juos efektyviai
apmokyti atsirado gerokai véliau, mazdaug po 20 mety, jis vadinamas atgalinio sklidimo metodu
(backpropagation). Taciau net ir sugalvojus efektyvy neuroniniy tinkly apmokymo buda, jie vis tiek
nesulauké didesnio visuomenés démesio dél mokymuisi reikalingo didelio duomeny kiekio, kurj surinkti
ilga laikg buvo beveik neimanoma uzduotis, bei dél biitiny dideliy skaic¢iavimo pajégumy, kurie tik
palyginus neseniai gal¢jo biti patenkinti. MilZiniSko visuomenés bei mokslininky démesio gilusis
mokymasis susilauké apie 2010 metus, kai Sios srities algoritmai pademonstravo, jog sugeba efektyviai
isspresti uzduotis, kurios iki tol buvo nejveikiamos jokiais kitais biidais — nuotrauky analizet?!: 22, kalby

vertimas, garso bei vaizdo sintezé ir generavimas bei daugybeé kity[?> 241,

2.3.1. Pilnai sujungty sarySiy neuroninis tinklas

Dirbtinis neuroninis tinklas yra mokymosi modelis, jkvéptas Zzmogaus nervinés sistemos veikimo
principyl®®l. Neuroninis tinklas yra sudarytas i§ daugybés pavieniy neurony (4 pav. a). Sie neuronai yra
sugrupuoti j sluoksnius. Neuronas esantis tam tikrame sluoksnyje yra sujungtas su visais neuronais
esanciais gretimame sluoksnyje, taciau neturi sarySiy su kitais tame paciame sluoksnyje esanciais
neuronais. Tokios struktiiros neuroninis tinklas yra vadinamas pilnai sujungty sarysiy neuroniniu tinklu
(dense neural network) (4 pav. a). [vesties sluoksnis turi M neurony, o iSvesties sluoksnis turi L neurony.
Kiekviena jungtis tarp neurony turi savo atskirg svorio koeficienta w (4 pav. b), kuris mokymosi metu
yra optimizuojamas ir nulemia jeinan¢iy duomeny svarbg galutiniam rezultatui. Tai pasiekiama
sudauginant jvesties duomenis su $iuo koeficientu. Kadangi pasléptajame arba i8¢jimo sluoksniuose
esantis neuronas yra sujungtas su visais neuronais esanciais praeitame sluoksnyje jj pasiekianti verte
gaunama atliekant skaliarinés sandaugos operacija, t.y. sumuojant visas sandaugas pagal | neurong
ateinanciy sarysiy skai€iy, o prie gautos sumos dar jprastai yra pridedamas tam tikras laisvasis narys,

kuris suteikia galimybe neuronui i$¢jime turéti reikSme nelygig O net ir tada kai visos sandaugos yra 0.
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4 pav. Neuroninio tinklo struktiira bei jame vykstantys procesai. (a) Neurony sluoksniai sujungti
tarpusavyje; (b) procesai vykstantys vieno neurono viduje.
Paimta i$ [16]

Atlikus apraSytus veiksmus gaunama jvesties ] neurong verté z (4 pav. b). Neurono i§vestis yra gaunama
paveikus jvesties verte tam tikra funkcija f(z), kuri neuroniniy tinkly kontekste yra vadinama aktyvacijos

funkcija?l. Galima taikyti daugybe skirtingy aktyvacijos funkcijy, o taip pat jos gali skirtis ir kiekvienam

i sluoksniy. Keli dazniausiai naudojamy aktyvacijos funkcijos pavyzdziai [2°I:
. Sigmoid: f(z) = 1;_2

° Hiperbolinis tangentas: f(z) = tanh(z)

. —_— eZl
° Softmax: f(z) = —2,4:1 7
° Dalimis tiesinis vienetas f(z) = relu(x) = (0,z)

Beveik visos aktyvacijos funkcijos pasizymi tuo, jog jos yra netiesinés. Aktyvacijos funkcijy
netiesiskumas paveréia neuroninj tinkla universaliu aproksimatoriumit?l,

SprendZiant klasifikacijos uzduotj, iSeities sluoksnio neuronuose dazniausiai naudojama Softmax
aktyvacijos funkcija, o kiekvienas neuronas yra susietas su atitinkama klase. ISvesties verté i§ neurono
tokiu atveju atspindi tikimybe duotam pavyzdziui priklausyti tai klasei su kuria neuronas yra susietas.
Atliekant regresijos uzdavinius iSvesties sluoksnyje dazniausiai naudojamos tiesiné arba Sigmoid tipo
aktyvacijos funkcijos, o neurono iSvesties verté parodo tam tikros savybés spéjama verte.

Neuroniniam tinklui pateikus jvesties duomenis ir palyginus jo gautg iSvestj su teisingu atsakymu

yra gaunama nuostoliy verté. Pora daznai naudojamy nuostoliy funkcijy:
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° Kryzming¢ kategoriné entropija (naudojama sprendziant klasifikavimo uzduotis):

L
Nuostoliy verté = — Z y; * log y;
i=1
° Vidutin¢ kvadratiné paklaida (naudojama sprendziant regresijos uzduotis):

L
Nuostoliy verté = % Z(yi - )2
i=1
Cia L — neurony skaiCius i$vesties sluoksnyje, y; — neurono verté iSvesties sluoksnyje, y; — laukiama
teisinga atitinkamo neurono verté iSvesties sluoksnyje. Kuo yra mazesné nuostoliy verté, tuo tiksliau
atliktas tinklo spéjimas. Jvertinus nuostoliy verte galima taikyti atgalinio sklidimo algoritmg, kuris
suskaiciuoja kaip koeficienty w ir b (4 pav. b) vertés turi baiti pakeistos, tam kad neuroninio tinklo i§vestis
bty tikslesné (sumazéty nuostoliy verté). Galiausiai, minéty koeficienty vertés yra kei¢iamos naudojant
stochastinio gradientinio nusileidimo metoda?®! (5 pav.). Taigi, tinkamiausi parametrai néra skai¢iuojami
tiesiogiai, tai uZtrukty be galo ilgai, bet jie pakeiCiami vis tikslesnémis vertémis kiekvieno tinklo

apmokymo ciklo metu.

Teisingas atsakymas

Ivesties
duomenys
i Neuroninis Nuostoliy Atgalinio
tinklas »  vertés - sklidimo
T skaifiavimas T algoritmas
Neuroninio MNuostolin verté
tinklo isvestis

Pakoreguoti .
parametrai

5 pav. Schema parodanti kaip vyksta neuroninio tinklo mokymasis naudojant atgalinio sklidimo
metoda.
Paimta i$ [35]

Neéra universaliy taisykliy, kurios tiksliai pasakyty kiek projektuojant neuroninj tinklg tam tikrai
uzduociai atlikti reikia naudoti sluoksniy ar kiek kiekviename sluoksnyje turi biiti neurony, o taip pat yra
didelé laisvé pasirenkant ir aktyvacijos funkcijas bei pacio neuroninio tinklo tipg. Dazniausiai praktikoje
ta pati uzduotis yra atlickama su keliais skirtingais neuroniniais tinklais ir sulyginami gauti rezultatai, o
galiausiai pasirenkamas tas tinklas, kuris pateikia tiksliausig atsakyma. Taciau daZnai norint sutaupyti
laiko ar dél riboty skai¢iavimo pajégumy daromi tam tikri kompromisai tinklo sp¢jimo tikslumo saskaita.
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2.3.2. Konvoliucinis neuroninis tinklas

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai dazniausiai naudojami nagrinéti dvimacius duomenis,
kuriuose yra svarbi erdviné informacija (nuotraukos, vaizdo jrasai, spektrogramos ir t.t.). Kiekvienos
nuotraukos taSkas yra susietas su tam tikru neuronu. Konvoliucinio neuroninio tinklo atveju yra
atlieckama konvoliucijos operacija su pasirinkto dydzio lokalia matymo sritimi (6 pav.). Iprastu atveju

lokali matymo sritis biina 3x3 dydzio filtras, kuriame yra 9 neuronai.

01| 1| TIO40) 0.

0lof1 |1 LfoO. " 1 ]a]374 1]
olofofrf1]1fo 1Jo]1 1]2]4]3][3]
olofo|[Tf+]o[07=«_|o]1 = |1{2|3]4[1
ojof1f{1|o]o|0F. |1]0O]1 1{3[3]1]1
oj1|1]{o]o]o]0 313[1]1]0
1{1|ofo]ofo]o

I K I+K

6 pav. Konvoliucijos operacijos pavyzdys.
Paimta i$ [36]

Atliekant konvoliucijas operacijas su skirtingais filtrais yra gaunamos nuotraukos su
iSrySkintomis skirtingomis savybémis (7 pav.). 7 paveiksliuko atveju su spalvota RGB nuotrauka yra
atlickamos konvoliucijos operacijos su kiekvienos spalvos kanalu atskirai ir gaunamos trys vienspalvés
nuotraukos. Daznai po konvoliucijos operacijos yra naudojamas sutelkinimo (pooling) operacija,
leidzianti sumazinti nuotraukos rezoliucija, tokiu biidu sumaZzinant reikalingy skai¢iavimy apimtj ir
sumazinant kity sluoksniy jautruma triukimams[?’). Paskutiniai sluoksniai jprastai biina jau aptarto pilnai
sujungty sarysiy tipo. Jie, iSanalizave konvoliuciniy sluoksniy gautus rezultatus, pateikia galuting

neuroninio tinklo iSvest;.

[vestis Hanalai
b /;,
|
—" ‘ ﬁ # # # IEvests
L. -
Konvoliucijos Sutelkinimo Honvoliucijos Sutelkinimao Pilnai sujungty sarysiy
operacija operacija operacija operacija neuroninis tinklas

7 pav. Konvoliucinio neuroninio tinklo architektiira.
Paimta 1§ [16]
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2.4. Difrakcinis neuroninis tinklas

Norint padidinti veikimo spartg bei mazinti jprastiniams skaitmeniniams neuroniniams tinklams
reikalingos energijos sanaudas, kuriami elektromagnetiniy bangy saveika su medziaga ir jy tarpusavio
sgveika grjsti optiniai neuroniniai tinklai. Bendras jy privalumas yra tas, kad jau apmokytame tinkle
skai¢iavimai vyksta Sviesos greiCiu, taip pat kai kurios tinkly architektiiros skaiiavimus gali atlikti
lygiagrediai. Biitent vienas i§ tokiy optiniy neuroniniy tinkly yra difrakcinis neuroninis tinklas (D?NN).
Tai yra gilusis neuroninis tinklas, kuris fiziSkai yra pagaminamas naudojant kelias ar keliolikg
numatytam elektromagnetinés bangos ilgiui pralaidziy difrakciniy ploksteliy isrikiuoty viena uz kitos.
Sios difrakcinés plokstelés atitinka neuroninius sluoksnius skaitmeniniame pilnai sujungty sarysiy

neuroniniame tinkle (9 pav.).

Koherentiné spinduliuoté

Ivesties sluoksnis
(Apsvieciamas objektas)

ISvesties sluoksnis

9 pav. Difrakcinis neuroninis tinklas pavaizduotas i§ virSaus.
Paimta 1§ [9]

Difrakcinio neuroninio tinklo veikimas yra paremtas elektromagnetiniy bangy sgveika su
medziaga bei interferencijos/difrakcijos reiskiniu. D¢l tos priezasties jo veikimui reikalingas tik pradinis
optinis laukas, kurio sklidimas per optinj neuroninj tinklg ir turi buti i$nagrinétas. Atskiros difrakcinés
plokstelés yra modeliuojamos atliekant simuliacijas kompiuteryje, pritaikant elektroniniy neuroniniy
tinkly bendruosius principus — plokSteliy storis tam tikrame taSke, kuris atitinka neurona,

apskaiciuojamas naudojant atgalinio sklidimo bei stochastinio gradientinio nusileidimo metodus (9
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pav.)’l. Simuliacijoje gautos atitinkamo reljefo D?NN plokstelés véliau yra fiziskai pagaminamos
naudojant 3D spausdinimg arba litografijos metodus*”. Kiekvienas D?NN veikia tik i§ anksto
pasirinktam elektromagnetinés bangos ilgiui, kuris yra palyginamas su vieno fizinio neurono dydziu.
Pavyzdziui, terahercinés spindulivotés (3 mm < A < 0.03 mm) ilgabangéje srityje veikiancio D?NN
elementy gamybai uztenka naudoti jprastinj 3D spausdinimg, kur standartiné¢ skyra yra submilimetry
eilés. Tuo tarpu artimos infraraudonosios srities ar matomos spinduliuotés difrakciniams neuroniniams
tinklams jau reikia naudoti didelés skyros sauso ésdinimo ar elektrony pluostelio litografijos metodus!?®,

Bangos intensyvumas bei fazé iskart uz pirmosios D?NN plokstelés priklauso nuo tos plokstelés
storio elektromagnetinés bangos kritimo vietoje. Krintan¢ios bangos intensyvumas bei fazé ant
tolimesniy D?NN ploksteliy jau priklauso nuo praeitos plokstelés iSvesties bei bangy interferencijos,
kadangi kiekvienas praeitos plokstelés taskas pagal Hiugenso ir Frenelio principa yra antriniy bangy
pasiekianciy sekantj neuroninio tinklo sluoksnj Saltinis (10 a pav.). Taip optiniu biidu yra suformuojamos
jungtys tarp gretimuose sluoksniuose esanciy neurony, o pats optinis neuroninis tinklas primena pilnai

sujungty sarysiy skaitmeninj neuroninj tinkla® (9 pav.).

Yo = W (VeB) V= Xe/T X' = FI(W-X' + BY)
DM, shuaksnis oegrrergrereroem BT ¥ Wi ¥ B D oukmis 9 o 0 0 X ® w X' B
I:I' =1) e A ﬁ-; fa - & i = 1} g L ) o . e .
T I e )
Dif. shuaksnis e fo g7 = I8l L Thicksnis Y X = o84
A ; g oS | W
f. sluoksnis erfermrrrerie gh . ) | Sucksnis ha T Wit
(1+1) ! (1+1) = h
Difrakcinis neuroninis tinklas ' Elektroninis neuroninis tinklas

10 pav. Elektroninio ir D?NN palyginimas. Y - optinis laukas tam tikrame sluoksnyje; W - parametry
matrica; B — laisvyjy nariy matrica; X — optinio lauko amplitudé; ,,0“ Zymi Hadamardo daugyba.
Paimta i$ [9]

Nors i§ pirmo zvilgsnio D?NN yra gana panasus j pilnai sujungty sarysiy neuroninj tinkla, tadiau
tarp jy yra ir esminiy skirtumy. D?NN atveju jvesties duomenys yra kompleksiniai (optinis laukas
apraSomas kompleksine bangine lygtimi, kur parametrai yra bangos amplitudé ir fazé), o laisvasis
parametras B, kuris priklauso nuo plokstelés storio yra sudauginamas su optiniu lauku, kai skaitmeninio
neuroninio tinklo atveju jis yra pridedamas (10 pav.). Kitas esminis skirtumas yra tas, kad norint
igyvendinti netiesines aktyvacijos funkcijas D?NN reikia naudoti netiesinémis optinémis savybémis
pasizymin€ias medziagas (pvz. puslaidininkinius kvantinius darinius), o tai padaryti yra netriviali
uzduotis. Tad iki Siol pademonstruoti difrakciniai neuroniniai tinklai naudojo tik tiesines aktyvacijos
funkcijas® 1, tagiau nepaisant to naudojant D°NN  pademonstruotas 96 % virijantis objekty

klasifikavimo tikslumas.
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2.5. Kampinio spektro metodas

Norint apmokinti difrakcinj neuroninj tinkla, reikia sugebéti tiksliai kompiuteryje modeliuoti
elektromagnetinés bangos sgveika su difrakcine plokstele bei elektromagnetinés bangos sklidimg erdvéje
jvertinant interferencijos/difrakcijos reiSkinius. Biitent tam puikiai tinka placiai paplites, kampinio
spektro metodas (Angular Spectrum Method)™® 41 Modeliuojant pastovios koherentinés
elektromagnetinés bangos sklidimg yra atliekami keli etapai*¥ :

1. IS pat pradziy reikia iSmatuoti pasirinkta skaiciy kompleksinio bangos lauko tasky vertes pradiniame

z aSies taske (11 pav. Difrakciné plokstelé). Tai yra apraSoma formule :

AN, _ I oA, —wti
u(x",y',0;t) = U, y’,0)e Formulé 1
Kur U(x',y’,0) yra elektromagnetinés bangos laukas, kai z = 0, 0 e~®% laikiné elektromagnetinés
bangos sklidimo dalis. Kuo turima daugiau tasky tuo bus gaunami tikslesni rezultatai, taciau reikalaus
didesniy skai¢iavimo pajégumy.
2. Kai elektromagnetinés bangos laukas U(x’,y’,0) yra Zinomas, tuomet reikia suskai¢iuoti

elektromagnetinio lauko krentancio ant difrakcinés plokstelés (z = 0) 2D Furjé transformacijg (Formulé
2).

Alkx, ky, 0) = f j Ux',y',0)e e +oyy iy gy’ Formulé 2

Kur A(ky, ky,0) yra U(x’, y’, 0) elektromagnetinio lauko kampinis spektras (angular spectrum)

3. Jeigu norima modeliuoti bangos sklidimg uZz pradinés plokStumos, kuri yra plySys arba
atspindintis/pralaidus objektas, tuomet reikia atsiZvelgti ir j pradinés plok§tumos laidumo funkcija
(t4(X', ¥")). Tai galima padaryti tiesiog sudauginus elektromagnetinio lauko vertes pradinéje plok$tumoje

su minéta pralaidumo funkcija :

Ulx',y',0) = Ug(x',y',0)t,(x',y") Formulé 3

Jeigu pradiné sklidimo plokStuma néra objektas, tokiu atveju t,(x’,y’) = 1 ir bangos lauko funkcija
lieka nepakitus. Gautas naujas elektromagnetinio lauko pasiskirstymas U(x’,y’,0) ir yra naudojamas

kitame zingsnyje.
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4. Norint jvertinti kaip elektromagnetinis laukas kinta paraleliai pradinei plokStumai (11 pav. vaizdas ant
ekrano, U(x,y, z)), reikia pasinaudoti Helmholtz‘o lygtimi, kuri yra gaunama atskyrus banginés lygties

laiking dalj:

21 .
V2U + kU = 0,kur k = - Formulé 4

Pasinaudojus atvirkstine Furjé transformacija yra gaunama elektromagnetinio lauko funkcija :

Ux,y,z) = f ) f OoA(kx, ky, z)e~ et y)igr dik,, Formulé 5
Kur A(ky, ky, z) yra_ Oaa;loinis spektras atstume z nuo pradinés plokstumos (11
pav. Ekranas).
Istacius formule 5 § Helmholtz‘o lygtj ir ja iSsprendus yra gaunamas sarysis tarp pradinio dazninio spektro
ir atstumo nuo pradinés plokStumos :

Ak, ey, 2) = A(ky, ky, 0)e~Fe7 Formulé 6

Galiausiai yra skai¢iuojama atvirkstiné Furjé transformacija | formule 5 jstacius gauta daZninio spektro

sarysj (formulé 6) :

Ulx,y,z) = f f A(kx,ky,O)e‘kzZie—(kxx+kyy)idkxdky Formulé 7

O tai ir yra ieSkomas elektromagnetinio lauko pasiskirstymas leidZiantis modeliuoti sklidima paraleliai

pradinei plokstumai.

Ekranas

Difrakciné plokstelé

Koherentiné
spinduliuoté

11 pav. Koherentinés $viesos sklidimas jai sgveikaujant su mazu plySiu
Paimta 1§ [43]
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2.6. Teraherciné spinduliuoté

Teraherciné spinduliuoté — elektromagnetiniy bangy ruozas tarp mikrobangy ir infraraudonosios
spinduliuotés, mazdaug tarp 100 GHz ir 10 THz (bangos ilgiai tarp 3mm ir 0.03 mm). Pagrindiniai
sunkumai nagriné¢jant THz spinduliuote yra susije su tuo, jog klasikiné fizika, kuri gerai tinka
mazesniems dazniams Siame ruoze nustoja galioti, o kvantmechaniné fizika dél dar per mazy dazniy
netinka, tai reiskia, jog néra vienareikSmiy fizikos principy, kuriais remiantis biity galima sukurti gerus
Saltinius ir detektorius Siame elektromagnetiniy bangy ruoze. D¢l to teraherciné spinduliuoté dar yra
zinoma kaip terahercy tarpas (terahertz gap). Nepaisant to, susidoméjimas THz spinduliuote yra didelis
dél jos galimy taikymy tokiose svarbiose srityse kaip neinvaziné medicininé diagnostika, pakuotése ar
drabuziuose paslépty potencialiai pavojingy objekty paieska, medziagy atpazinimas bei vaizdinimas,
maisto kokybeés kontrole, pladiajuosté bevielé komunikacija ir daugybe kity[?® 3,

Vaizdinimui ir medziagy atpazinimui teraherciné spinduliuoté tinka, nes nemaza dalis
dielektriniy medziagy molekuliy vibraciniai Suoliai atitinka terahercinés spinduliuotés kvanty energija
(~ 0.4 — 40 meV), todél galima fiksuoti biitent tai medziagai budinga spektrg. Taip pat terahercinés
elektromagnetinés bangos gali prasiskverbti pro plonus dielektriniy medziagy sluoksnius (popieriaus
lapa, kartona, plastika, riibus), o tai atveria pritaikymo galimybes saugumo srityje, pavyzdziui, oro uoste
tirti, ar Zmogus neturi pasislépes kokiy pavojingy daikty, ar pastuose tirti voky/siuntiniy turinj jy
neatidariust®”l. Vaizdinimo sistemos prototipas, kuris galéty biiti pritaikytas oro uosto saugumo patikros
punktuose yra pavaizduotas 12 paveiksle. Sis prietaisas pasitelkia 0.35 THz daZnio nejonizuojan¢ia
spinduliuote ir sugeba vaizdinti net 25 kadry per sekunde grei¢iu. Zmoniy nuotraukoje galima pastebéti
ginklg primenant] jtarting objekta paslépta po rubais. O tai leidZia nustatyti ir sulaikyti pavojingus
asmenis. Taip pat THz vaizdinimg galima pritaikyti ir medicinoje, kadangi tai yra nejonizuojanti ir
Zmogaus sveikatai nepavojinga spinduliuoté. Vanduo gan stipriai sugeria THz spinduliuote, tad galimai
nesunkiai tirti vandens koncentracijos skirtumus audiniuose, tokiu biidu nustatant paZeistas audiniy bei
piktybiniy naviky vietastl,

Pagrindiniai sunkumai bandant naudoti terahercing spinduliuot¢ komunikacijoje yra stipri
sugertis dél ore esanciy vandens gary. Todel sklisdama laisvoje erdvéje ji greitai slopsta ir negali

301 vis délto isnaudojant dazniy ruozus, kuriuose THz sugertis atmosferoje

nukeliauti dideliy atstumy
yra gerokai mazesné, dauguma tokiy dazniy yra tarp 0.1 — 0.4 THz, galima sukurti bevielio rySio
sistemas, kurias biity galima naudoti trumpais atstumais (deSimtys metry) arba pastato viduje. Pagrindinis

THz komunikacijos sistemy pranasumas yra tas, jog galima pasiekti net kelias deSimtis kartu didesnius

17



duomeny perdavimo greicius nei naudojant jprastines radijo bangas. O tai darosi vis svarbiau, augant

suvartojamy duomeny kiekiui kiekvienais metais®l.

12 pav. Vaizdinimo sistema operuojanti naudojant 0.35 THz spinduliuote. Galinti vaizdinti 25
kadrus per sekunde. Prototipas prietaiso, kuris galéty veikti oro uosto patikros punktuose
Paimta is [30]

Nors terahercy dazniy elektromagnetinés bangos turi daugybe potencialiy panaudojimy, dauguma
Ju yra apriboti dabartiniy THz spinduliuotés Saltiniy bei detektoriy galimybiy. Per paskutinius kelis
desimtmecius terahercy ruoze atsirado nemazai Saltiniy, kurie puikiai tinka vykdyti moksliniams
tyrimams laboratorinémis salygomis, ta¢iau dazniausiai jie biina dideli ir reikalauja $aldymol®®, o tai
stipriai apriboja jy komercinj naudojima. Vienas i§ tokiy Saltiniy pavyzdziy yra kvantinis kaskadinis
lazeris, kuris pasizymi didele galia (daugiau nei 1 W) 1-5 THz daZniy ruoze, taciau gali veikti tik apie
200 K temperatiiroje, kas apsunkina jo naudojimg uz tyrimy laboratorijos riby. O kiti prietaisai, tokie
kaip Gunn diodai (deSimtys W) arba elektroniniai dazniy daugintuvai (mW eilés), galintys operuoti
kambario temperatiiroje, jau pasizymi gerokai mazesnémis galiomistl,

Kita svarbi problema yra ta, jog taip pat tritksta aukstos raiSkos greitai reaguojanciy bei nebrangiy
detektoriy THz daZniy ruoze. Tokie jutikliai leisty i§vengti 1éto rastrinio skanavimo THz vaizdinimo
sistemose, taip gerokai jas paspartindami ir supaprastindamil®!. Bitent technologiniai i§3tikiai kuriant
THz dazniy jutikliy masyvus vercia ieskoti alternatyviy sprendimy kaip bty galima paspartinti THz
vaizdinimg naudojantis jau esama technologija (pvz. iSnaudojant kompiuteriy skai¢iuojamaja galig).
Vienas 1§ galimy varianty yra ,,pridéti THz vaizdinimo sistemoms proto panaudojant dirbtinio intelekto,
konkreciai optiniy neuroniniy tinkly teikiamas galimybes. Biitent toks prietaisas ir yra tiriamas Siame

darbe.
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2.7. 3D spausdinimo technologija

3D spausdinimo technologija buvo sukurta kaip metodas greitai gauti fizinius prototipy variantus.
Tai buvo pasiekta dedant skirtingos formos pasirinktos medziagos sluoksnius vieng ant kito, kol
gaunamas norimas objektas. Pastaruoju metu 3D spausdinimo tikslumas bei galimy naudoti medziagy
pasirinkimas gerokai iSaugo, kas suteiké galimybe gaminti net ir labai kompleksiSkos formos, mazus
objektus. Toks Sios technologijos galimybiy tobuléjimas leidZia jj pritaikyti jvairiose srityse: medicinoje
(Sirdies palaikymo prietaisai, dirbtinés akies ragenos it t.t.), statyby srityje, robotikoje, aviacijoje ir
daugybéje kitylel,

Tam kad bty patenkinti tikslumo ir gamybos 1§ skirtingy medziagy poreikiai jvairiose srityse,
buvo sukurta daugybe 3D spausdinimo technologijy. Jos visos gali biiti suskirstytos j tris kategorijas:
kepinimu (sintering), lydymu ir stereolitografija paremtos technologijost®. Pastaruoju metu vienas i$
popiuliarausiy 3D spausdintuvy yra paremtas lydinio nusodinimo modeliavimo metodu (Fused
deposition modelling; FDM). FDM metodo metu termoplastiné medziaga yra kaitinama iki lydymosi
temperatiiros (180 °C - 280 °C). Tuomet stumiant medziagg pro i§é¢jimo galvute yra gaunamas medziagos
sitilas 18 kurio po vieng sluoksnj yra formuojamas objektas. FDM spausdintuvai turi padékla ant kurio ir
yra auginamas objektas. Priklausomai nuo komplektacijos gali judéti tiek pacio spausdintuvo i§¢jimo
galvute, tiek pats padéklas auginimo metul®l. Maksimali pasiekiama rezoliucija tiek vertikalioje, tiek
horizontalioje aSyje jprastai siekia apie 0.2 milimetro.

Kitas populiarus metodas yra fotopolimerizacijos metodas (Photopolymerization), Kkuris
priklauso stereolitografijos kategorijai. Si technologija paremta tuo, jog kai kurie suskystinti polimerai
apSviesti Sviesa arba ultravioletine spinduliuote sukietéja. Fotopolimerizacijos metodas jprastai yra
naudojamas gaminant objektus, kurie reikalauja aukstos kokybés bei didelio tikslumo. Sio metodo jprasta
rezoliucija vertikalioje asyje siekia 25 — 100 um , o horizontalioje aSyje apie 50 pum.

3D spausdinimo technologijos pasizymi tuo, jog galima per kelias valandas sukurti
kompleksiskos formos, lengvus objektus. Gamybos metu beveik néra iSvaistoma medziagy, kas daznu
atveju atsitinka gaminant kitais metodais, ypa¢ pjaustant objektus i§ neperdirbamy medziagy. Taip pat
jie yra nesunkiai prieinami ir kompaktiski, tad gali biiti jdiegti daugumoje patalpy. Taciau reikty pabrézti,
jog 3D spausdintuvai vis délto turi ribotg medziagy pasirinkimg kuriomis gali operuoti. Labiausiai tai
apriboja aukSta temperatiira, kuri yra reikalinga, tam kad medziaga buty galima manipuliuoti. Taip pat
norint atspausdinti didesnius objektus (desSimciy centimetry eilés) procesas gali gerokai prailgti ir trukti

net kelias dienas. Tad dazniausiai yra apsiribojama gaminant mazesnius objektus.
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3. Tyrimo metodika

Difrakciniai neuroniniai tinklai buvo sukurti ir apmokyti naudojant TensorFlow 2.7 aplinkg ir
Python 3.7 programavimo kalbg. Buvo tiriamos optinio difrakcinio neuroninio tinklo galimybés atskirti
koks objektas yra nuotraukoje: vienu atveju buvo klasifikuojami skaiciai nuo 0 iki 9, o kitu peilis,
pistoletas ir iSmanusis telefonas. Abiem atvejais paskutinis neuroninio tinklo sluoksnis arba detektoriy
plokstuma buvo suskirstytas i klasiy kiekj atitinkantj zony skai¢iy. Neuroninis tinklas buvo apmokytas
taip, kad tam tikrg objekta apSvietusi ir per tinklg pra¢jusi monochromatiné Sviesa biity fokusuojama

butent to objekto klasei priskirta detektoriy plokStumos zong (13 pav. ir 14 pav.).

13 pav. Difrakcinio neuroninio tinklo vizualizacija. [vesties sluoksnyje yra apSvieCiamas objektas
(skaicius 5). Toliau sklindanti spinduliuoté krenta ant difrakcinio sluoksnio, kurio kiekvienas
taskas atitinka neurona, turintj kompleksinj pralaidumo koeficienta. Sis koeficientas ir yra
optimizuojamas apmokymo metu, jog spinduliuoté biity nukreipta j teisingg detektoriaus zong
(mélynai nuspalvina detektoriau sritis).

Paimta 1S [9]
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ISvesties sluoksnis
Ivesties sluoksnis (Pavyzdinis $viesos pasiskirstymas)

Tinklo spéjimas

9

L,

Amp. (a.u.)

0.5¢cm

Detektoriaus zonos

14 pav. Ant difrakcinio neuroninio tinklo jvesties ir i$vesties sluoksniy krentanc¢ios spinduliuotés
amplitudés pasiskirstymo pavyzdys. [vesties sluoksnyje turimas objekta atvaizduojantis
pasiskirstymas. ISvesties sluoksnyje yra stebima j teisingg detektoriaus zong sukoncentruota
spinduliuote.

Paimta is [9]

Nustatingjant optimaly pasléptyjy sluoksniy skaiciy bei optimaly atstuma tarp jy buvo nuspresta
naudoti 300 GHz (A = 1 mm) daZnio spinduliuotg. Norint, jog vykty difrakcijos reiskiniai, sagveikaujantys
objektai turi biiti panasaus dydzio, tad atitinkamai buvo pasirinktas ir 1 milimetro neurono krastinés ilgis.
Tokie parametrai buvo pasirinkti 1§ anksto atsizvelgus ] laboratorijoje prieinamo terahercinés
spinduliuotés $altinio bangos ilgj, bei jvertinus trimadio spausdintuvo skyros parametrus. Cia reikia
pabreéZti kad jau sukiirus difrakcinio neuroninio tinklo modelj ji galima palyginus nesunkiai apmokyti ir
kitiems neurony dydziams (bangos ilgiams).

Modeliuojant D®NN tinkla ranka raSytiems skai¢iams atpazinti apmokymo duomenys buvo
sudaryti 1§ 510 nuotrauky, validavimo duomenys sudaryti i§ 90, o testavimo i§ 300 nuotrauky. Skai¢iy
nuotraukos buvo paimtos i§ MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology)
duombazesl*®l. Klasifikuojant pavojingus objektus (peilj, pistoleta, imanyjj telefona) apmokymo
duomenys buvo sudaryti i§ 472, validavimo i§ 83, o testavimo i§ 90 nuotrauky. Abiem atvejais nuotrauky
skaiCius priklausantis atitinkamai klasei buvo beveik toks pat. IeSkant optimaliy neuroninio tinklo
parametry (sluoksniy skaicius bei atstumas tarp sluoksniy) buvo naudojamos 34 x 34 rezoliucijos
nespalvotos nuotraukos. Taip apdoroti nuotraukas buvo nuspresta norint iSsaugoti kuo daugiau objekto

detaliy nuotraukoje, taCiau taip pat bandant kuo labiau sutrumpinti apmokymo proceso trukme.
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Sumazinus nuotrauky rezoliucijg iki 34 x 34 pikseliy apmokymo procesas vienam parametrui rinkiniui
truko netoli 20 minu¢iy. Didinant naudojamy pikseliy skai¢iy nuotraukose tiesiogiai didéja ir apmokymo
proceso trukmé. Apmokymo proceso trukmé iSauga net beveik iki 2,5 valandy nuotraukoms su 100 x
100 rezoliucija. Neuroninio tinklo apmokymui buvo naudojami atgalinio sklidimo ir stochastinio
gradientinio nusileidimo algoritmai (Adam). Neuroninio tinklo mokymosi iteracijy (epochs) skai¢ius
buvo nustatytas ties 20 iteracijy. Modeliavimas buvo atliktas naudojantis nemokamomis Google Colab
paslaugomis. Visi skai¢iavimai buvo atlikti nenaudojant GPU, o pasitelkiant tik CPU galimybes (Intel(R)
Xeon(R) CPU @ 2.20GHz, 13 GB RAM, Linux operaciné sistema).

Reikia pabrézti, jog realiai atspausdinty ir naudoty neuroninio tinkly ploksteliy matmenys buvo
parinkti atsizvelgus j laboratorijoje naudojamos kvazioptinés sistemos geometrinius apribojimus. Optinio
neuroninio tinklo elementai gali biiti apSviesti 2 cm diametro kolimuotos THz spinduliuotés spinduliu, o
pasirinktas bangos ilgis, taigi ir vieno neurono krastings ilgis yra 1 mm atsizvelgus ] turimg teraherciniy
bangy Saltinio generuojama daznj. | 2 cm skersmens optinj pluosta telpa 1,4 cm x 1,4 cm kvadratiné
plokstelé, o jau minétas neurono krastinés ilgis yra apie 1 mm, todél viename modeliuojamo neuroninio
tinklo sluoksnyje telpa 142 = 196 neuronai.

Apmokius difrakcinj neuroninj tinklg ir Zinant galutinj pasléptyjy sluoksniy poveiki krentancios
bangos fazei, reikia suskaiCiuoti kokio storio (H) turima medZziaga atitikty sumodeliuotg fazés pokyti
(AD). Tai yra pasiekiama atsizvelgus | krentancios spinduliuotés bangos ilgj (A) bei naudojamos
medZziagos liazio rodiklj (n):

_ HAP 8 formulé

- 2+ (N — Noyo)

Reikty paminéti, jog neuroninio modeliavimo metu taip pat buvo atsizvelgta ir ] intensyvumo poky¢ius
deél spinduliuotés sgveikos su plokstelémis. Turint plokstelés storj (H) atitinkamame taSke bei medziagos
slopinimo koeficienta (1) galima paskaiciuoti ir praéjusios bangos nuslopimg pasinaudojant Beer-
Lambert‘o désniu:
I'= loe™" 9 formule
Tad prie§ pradedant modeliavimg reikia nustatyti 3D spausdinimo metu naudojamos medziagos
(Anycubic Grey UV Resin) laizio rodiklj (n) ir slopinimo koeficienta (pt). Slopinimo koeficientas buvo

paskaiciuotas iSmatavus pralaidumo bei sugerties spektrus (15 pav.). Tokiu biidu nustatytas slopinimo

-----
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esant 300 GHz daZzniui. Matavimai buvo atlikti naudojant THz spektroskopija su laikine skyra (THz-
TDS)

T T T T T T T T T 1,0 T T
0.4} 1 ‘/\
0.8}
[92]
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15 pav. Naudotos polimerinés medZiagos iSmatuoti sugerties, slopinimo ir liZio rodiklio spektrai
iSmatuoti naudojant THz-TDS

Tad difrakcinis neuroninis tinklas buvo apmokytas pasitelkus biitent Siuos nustatytus parametrus.
Sumodeliuotos plokstelés taSky debesies (point cloud) pavyzdys yra pateiktas 16 paveiksle a dalyje.
Apdorojus pasléptojo sluoksnio tasky debesj Poisson pavirsiaus rekonstrukcijos® metodu buvo
sugeneruota plokstelé (16 pav. (b) dalis), kurig jau galima pateikti naudotam fotopolimerizacijos 3D

spausdintuvui.
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b)

16 pav. Apmokytos difrakcinio neuroninio tinklo vieno pasléptojo sluoksnio tasky debesis (a) ir
Poisson pavirsiaus rekonstrukcijos metodu apdorota bei paruosta spausdinimui plokstelé (b)

Buvo atspausdinti 5 difrakcinio neuroninio pasléptieji sluoksniai. Vieno atspausdinto sluoksnio
pavyzdys yra pateikiamas 17 paveiksliuke. Plokstelé buvo papildomai apvyniota nepralaidzia
terahercinei spinduliuotei medziaga, tam kad eksperimento metu biity sumazinta pro neuroninio tinklo

plokstelés krastus sklindancios THz spinduliuotés jtaka.

17 pav. 3D spausdintuvu paruostas difrakcinio neuroninio tinklo pasléptasis sluoksnis
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Atspausdinto difrakcinio neuroninio tinklo tyrimas buvo atliekamas pasitelkiant schema

pavaizduotg 18 paveiksliuke.

Motorizuotas poslinkio
staliukas

e

Teraherclnes P

motes salhms"
==

= Difrakcinis neuroninis * Filtras spinduliuotés =
tinklas intensyvumui regulluotl
a4
¥ g A

18 pav. Difrakcinio neuroninio tinklo tyrimo schema

Buvo naudojamas ~ 10 mW galios, 1 kHz moduliacijos daznio ir 300 GHz daZnio terahercinés
spinduliuotés S$altinis veikiantis harmoninés daznio generacijos metodu (VDI MC 156).
Sugeneruota spinduliuoté pragjusi pro intensyvumo reguliavimui skirtg filtra, pasiekia taikinj
(pistoleta, peilj, telefong imituojancia plokstelg 19 pav.). Taikiniai buvo pagaminti pasitelkiant
FDM tipo 3D spausdintuvg, bei apklijuoti aliuminio folija tam kad kolimuota THz spinduliuoté
praeity tik pro objekto formos plys;j.

19 pav. Plokstelés (taikiniai) imituojancios (a) peilius, (b) pistoletus ir (c) telefonus
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Tad difrakcin] neuroninj tinklg jau pasiekia spinduliuoté, pra¢jusi pro tiriamo objekto kauke. Visos
difrakcinio neuroninio tinklo plokstelés yra iSdéstytos 2 centimetru atstumu viena nuo kitos (20 pav.).
Galiausiai, difrakcinis neuroninis tinklas priklausomai nuo kritusios spinduliuotés Sesélio formos, ja
sufokusuoja | atitinkamag zong (14 pav.) esan¢ig 2 centimetry atstumu nuo paskutinio pasléptojo
sluoksnio. Sufokusuota spinduliuoté yra detektuojama pasitelkiant titano mikrobolometrinj detektoriy
(32 pikseliy). Norint iSmatuoti difrakcinio neuroninio tinklo apdorota terahercing spinduliuote buvo
pasitelktas rastrinis skanavimas. Tai leidzia uzfiksuoti terahercing spinduliuot¢ pakankama raiska
naudojant maZzo skaic¢iaus aktyviy pikseliy detekorius (20 pav.). Taciau, kadangi reikia keisti detektoriaus
pozicija erdvéje daugybe karty, tai gerokai sulétina eksperimentg. Idealiu atveju, difrakcinis neuroninis
tinklas galéty leisti iSvengti Sio 1éto rastrinio skanavimo, kadangi spinduliuoté buty fokusuojama j maza
erdvés srit] atitinkamai nuo kritusios spinduliuotés Sesélio. Ir j kiekvieng objekto klase atitinkantj fokuso
taskg pastacius po nedidelj mazos raiskos detektoriy buty galima nesunkiai nustatyti, koks objektas buvo

apsSviestas.

- Ti mikrobolometrinis
detektorimﬁ

Difrakcinis
neuroninis tinklas

Taikinys

20 pav. IS arti pavaizduotas difrakcinis neuroninis tinklas su taikiniu bei
detektoriumi
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4. Tyrimy rezultatai bei ju aptarimas

4.1. Difrakcinio neuroninio tinklo modeliavimas bei optimaliy
parametry nustatymas

Difrakcinis neuroninis tinklas (D?NN) jprastai yra jgyvendinamas naudojant pilnai sujungty
sarysiy sluoksnius arba dalinai sujungty sarysiy sluoksnius, priklausomai nuo atstumo tarp realiy D?NN
sluoksniy. Norint jgyvendinti pilnai sujungty sarySiy sluoksnius turi biiti pasirinktas pakankamas
atstumas tarp sluoksniy, kadangi $viesa po difrakcijos reiskinio turi ap3viesti visa sekant sluoksnj. Siai
salygai uztikrinti buvo pasirinktas 2 centimetry atstumas tarp sluoksniy.

Naudota nuostoliy funkcija rémési tuo, jog buvo skai¢iuojamas santykis tarp viso normalizuoto
kritusios $viesos intensyvumo ir kritusio spinduliuotés intensyvumo ant teisingo pikselio, atsakingo uz
tam tikrg klase. Taigi, toks nuostoliy funkcijos pasirinkimas reiskia, jog D2NN apmokymo metu nebuvo
stengiamasi maksimizuoti krentancio ant detektoriaus spinduliuotés intensyvumo, o bandyta gauti kuo

didesn;j tiksluma.

4.1.1. Objekty sutinkamuy kasdienéje aplinkoje klasifikavimas

Iki $iol atlikti optiniy difrakciniy tinkly galimybiy tyrimai jprastai apsiribojo tokiomis uzduotimis
kaip : MNIST ranka ra$yty nuotrauky rinkinio klasifikacijal®!, krentangios polichromatinés terahercinés
spinduliuotés dazniy atskyrimas erdvéjel*®, kitokiy paprasty simboliy klasifikacijal*!l. Ta¢iau nebuvo
bandoma sukurti optinio difrakcinio neuroninio tinklo realiy, kasdien¢je aplinkoje sutinkamy, objekty
klasifikacijai atlikti. Taigi, Siame skyriuje yra tiriami objektai, kuriy klasifikavimas biity naudingas
bandant atskirti pavojingus (peilis, pistoletas) nuo nepavojingy (iSmanusis telefonas) daikty. Tokig
uzduotj aukstu tikslumu atliekantis optinis difrakcinis neuroninis tinklas biity pageidaujamas uZtikrinant
sauguma oro uostuose, valstybinése institucijose, sporto renginiuose ar kitose masinio susibiirimo
vietose.

Difrakcinis neuroninis tinklas buvo modeliuojamas remiantis 21 paveikslu. IS pradziy buvo
modeliuojamas jvesties plokstelés su objekto formos plySiu (jvesties nuotrauka 23 pav. b dalis)
apSvietimas terahercine spinduliuote (21 pav. jvesties sluoksnis). Tuomet naudojant kampinio spektro
metoda apskaiCiuotas krentantis vaizdas ant pirmos difrakcinés plokstelés susidares dél difrakcijos
reiSkinio. Difrakcinge plokStele pasiekusi spinduliuoté yra paveikiama kiekviename taske (neurone)
priklausomai nuo plokstelés pralaidumo koeficiento tame taske, kurj galima keisti manipuliuojant

plokstelés storiu. Pralaidumo funkcija kiekviename plokStelés taSke biitent ir yra tas parametras, kurj
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neuroninis tinklas optimizuoja mokymosi metu. Zinant medziagos, i§ kurios pagaminta plokstelé, laZio
rodiklj ir sugerties koeficienta galima tiksliai paskaiCiuoti koks turi biti plokstelés storis kiekviename
taske norint jgyvendinti sumodeliuota pralaidumo funkcijg. Vél pritaikius kampinio spektro metoda
elektriniam laukui gautam i$ karto uz pirmosios plokstelés buvo suskai¢iuotas ant antros difrakcinés
plokstelés krentantis spinduliuotés vaizdas. Ji priklausomai nuo jos reljefo (pralaidumo funkcijos) vél
modifikuoja kritusios spinduliuotés pasiskirstymg. Toks procesas tesiasi tol, kol yra pasiekiamas
iSvesties sluoksnis, kuriame yra nustatomas spinduliuotés intensyvumo pasiskirstymas ant detektoriaus
zony atsakingy uz tam tikrg klase (21 pav. iSvesties sluoksnis). Nustacius detektoriy plokStumos zona,
turin€ig didziausig dalj kritusios spinduliuotés yra nustatomas tinklo spéjimas.

Koherentiné  [vesties 5-ios difrakcinés plokstelés ISvesties sluoksnis

sp induliuoté sluoksnis ]

» Bs
— | DS
s DS
— B

D/

IILSSLLSISLSSSSSSSSSLSES SIS SSSSSSSSSS IS SSSSSSS S SIS SIS ST LSSSSSS LSS S SIS SSSSD

-« »< »< »< »< »< »

2cm 2cm 2cm 2cm  2cm 2cm

21 pav. Difrakcinio neuroninio tinklo schema
Paimta i$ [9]
Difrakciniame neuroniniame tinkle vykstantys procesai yra apibendrinti 22 paveiksle. Reikty
pabréZzti, jog juodame fone yra pavaizduotos pralaidumo funkcijos, kurios biitent ir yra optimizuojamos

apmokymo metu (22 pav.).

Elektrinis laukas Elektrinis laukas Elektrinis laukas
krentantis ant 1 krentantis ant 2 Elektrinio lauk krentantis ant
Elektrinio lauko sluoksnio sluoksnio S .n-o = iSvesties sluoksnio
IO Elektrinis laukas sklidimas
sklidimas 5
krentantis ant 2
erdvéje 5
sluoksnio

Daugyba Daugyba 4

Teisingas

atsakymas

2 sluoksnio
pralaidumo funkcija

1 sluoksnio
Apskaitiuota
nuostoliy verté

pralaidumo funkcija

Difrakcinio neuroninio tinklo parametry optimizavimas
22 pav. Difrakciniame neuroniniame tinkle vykstanciy procesy schema. Juodame fone
pavaizduoti procesai vyksta tik neuroninio tinklo mokymosi metu
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Viena i§ pistoleto nuotrauky, paimta i$ testavimo duomeny rinkinio, yra pavaizduota 23 paveiksle
(a dalis). Nuotraukos buvo apdorojamos taip, kad norint eksperimentiskai patikrinti rezultatus, bty
imanoma jos kopija fizisSkai atvaizduoti ant plokstelés sukuriant plysSj (23 pav. b). Dél spinduliuotés
sgveikos su jvesties plokstele ir dél spinduliuotés sklidimo iki difrakcinés plokstelés, nuotraukos vaizdas
gerokai i8sikreipia ir tikrasis objektas tampa jau gana sunkiai atpazjstamas (23 pav. ). Taigi, difrakcinis
neuroninis tinklas pirma kartg pamato tik jau stipriai iSkraipyta objekto atvaizda (23 pav. c), taciau vis

tiek turi sugebéti i$ jo iSskirti atitinkamai klasei buidingus bruozus.

a)
a) — Originali nuotrauka

b)
b) — Apdorota nuotrauka pateikiama
jvesties sluoksniui

c)

C) — Spinduliuotés intensyvumas
krentantis ant pirmos difrakcinés
plokStelés

23 pav. Difrakcinio neuroninio tinklo apmokymo procese naudojamos nuotraukos evoliucija. a)
Originali, né kiek neapdorota nuotrauka; b) apdorota nuotrauka, jog biity j3 jimanoma pateikti
neuroniniam tinklui; ¢) spinduliuotés intensyvumo pasiskirstymas ant pirmos difrakcinés
plokstelés
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4.1.2. Difrakcinio neuroninio tinklo objektu klasifikavimo rezultaty

priklausomybé nuo difrakciniy plokSteliy skaiciaus

Difrakcinis neuroninis tinklas yra sudarytas i$ taikinio (jvesties sluoksnio), difrakciniy ploksteliy
(pasléptyjy sluoksniy) bei detektoriaus (iSvesties sluoksnio). Nenaudojant nei vieno pasléptojo sluoksnio,
optinis neuroninis tinklas neturi galimybés pakeisti krintan¢ios spinduliuotés krypties ir iSnaudoti
difrakcijos reiskinio. Tod¢l tokiu atveju visi teisingai klasifikuoti atvejai buty tik dél atsitiktinumo, o
tikslumas biity lygus %(atsitiktinai renkantis i§ 3 galimy klasiy). Tad, tyrimas buvo pradétas turint 1
pasléptaji sluoksnj ir didinant jy skaiciy iki 5 difrakciniy ploksteliy.

Pazvelgus | 24 paveikslél] yra matoma, jog esant bent vienam pasléptajam sluoksniui yra
pasiekiamas apie 49 % tikslumas (24 pav.). Tai rodo, jog neuroninis tinklas geba i§mokti manipuliuoti
Sviesa, taciau neturi pakankamai galimybiy iSmokti svarbiausius objekty bruozus ir atitinkamai pakeisti

kritusios spinduliuotés pasiskirstyma.
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24 pav. Tikslumo ir nuostoliy priklausomybé nuo difrakciniy ploksteliy (pasléptuyjy
sluoksniy) skaiciaus
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Idéjus papildoma difrakcine ploksStele neuroninio tinklo tikslumas staiga iSauga net iki 95.56 %
(24 pav.), o nuostoliy verté gan stipriai nukrinta nuo 10 iki 4.8. Tai rodo, jog difrakciniam neuroniniam
tinklui iSmokti klasifikuoti objektus yra reikalingi bent 2 pasléptieji sluoksniai. Pateikus pistoleto
nuotrauka (23 pav.) neuroniniam tinklui su 2 difrakcinémis plokstelémis yra matoma, jog neuroninis
tinklas teisingai spéja objekto klase (25 pav. b). Lyginant su difrakciniu neuroniniu tinklu turin¢iu vieng
pasléptaji sluoksnij (25 pav. a), spinduliuotés intensyvumas yra santykinai labiau fokusuotas i i§vesties
plokstelés (detektoriaus) pikselj, atsakingg uz pistoleto klasés atpazinima, o tai reiskia, jog tinklas yra

labiau jsitikings, kad pateiktas daiktas yra pistoletas.

]

-1- & .| -1: =
Peilis Pistolet@s_Melefonas Peilis istoletas  Telefonas

25 pav. Spinduliuotés intensyvumo pasiskirstymas ant detektoriaus. Kiekvienas i§
pavaizduoty pikseliy yra atsakingas uz atskirg klas¢ (peilj, pistoleta ir iSmanyjj telefona
atitinkamai). Oranzinés spalvos kvadratu yra pazymétas pikselis atsakingas uz pistoleto

klase. a) D?NN su vienu pasléptuoju sluoksniu; b) D?NN su dviem pasléptaisiais

sluoksniais

Toliau didinant sluoksniy skaiCiy, o taip pat ir neurony skaic¢iy, modelio tikslumas nebeauga.
Taciau nuostoliy verté pastebimai krenta ir pasiekia maziausiag verte naudojant 5 difrakcines ploksteles.
Tai rodo, kad darant neuroninj tinklag kompleksiSkesnj, jis sugeba iSmokti daugiau skiriamyjy savybiy ir
atlieka spé&jimus su didesniu pasitikéjimu, nors sp¢jimy tikslumas ir nebeauga. Taigi, remiantis atliktu
modeliavimo eksperimentu, difrakcinis neuroninis tinklas su 5 difrakcinémis plokstelémis yra
tinkamiausias nagrin¢jamai uzduociai atlikti, nes pasizymi vienu i§ didziausiu tikslumu (~ 96 %) su pacia

maziausia nuostoliy verte (~ 2.3).
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4.1.3. Difrakcinio neuroninio tinklo galimybés klasifikuoti objektus keiciant

atstumg tarp ploksteliy

Taikant difrakcinj neuroninj tinklg patogiausia biity turéti kuo mazesnj atstumg tarp kiekvienos
i§ ploksteliy, tam kad fizin¢ tinklo realizacija biity kuo kompaktiskesné. Taciau norint realizuoti pilnai
sujungty sarysiy neuroninj tinklg, minimalus atstumas tarp ploksteliy tampa apribotas. Taip atsitinka dél
to, jog Sviesa liizusi tam tikru kampu pradingje difrakcingje ploksteléje, sugebés pilnai apSviesti kitg
plokstele tik uz tam tikro atstumo.

Tiriant difrakcinio neuroninio tinklo priklausomybe nuo atstumo tarp ploksteliy buvo tiriamas
difrakcinis neuroninis tinklas turintis 5 difrakcines ploksteles, nes jis pasizyméjo didZiausiu tikslumu bei

maziausia nuostoliy verte praeitame eksperimente. Gauti rezultatai yra pateikti 26 paveiksle.
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26 pav. Tikslumo ir nuostoliy priklausomybé nuo atstumo tarp difrakciniy ploksteliy

Esant 0.1 centimetro atstumui tarp ploksteliy yra stebimas apie 52 % tikslumas. Toks mazas
tikslumas gali biiti paaiSkinamas tuo, jog 1§ kiekvieno neurono iSeinanti spinduliuoté turi fiksuota skeésties
kampg ir neapima viso gretimos plokstelés ploto. Taigi, sarySiai tarp gretimy sluoksniy neurony yra
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stipriai apriboti. Tokiu atveju realizuojamas dalinai sujungty sarySiy, o ne norimas pilnai sujungty sarysiy
neuroninis tinklas. Sj efekta galima stebéti 27 paveiksle, kai neuroniniam tinklui buvo pateikta ankséiau

aptarta pistoleto nuotrauka (23 pav.).

Peilis Pistoletas Telefonas Peilis  Pistoletas Telefonas

27 pav. Spinduliuotés intensyvumo pasiskirstymas ant detektoriaus pateikus pistoleto
nuotraukg (16 pav.). a) Atstumas tarp difrakciniy ploksteliy lygus 0.1 cm; b) atstumas
tarp ploksteliy lygus 2 cm. Oranzinés spalvos kvadratu yra pazymeétas pikselis atsakingas
uz pistoleto klasg.

Atstumg padidinus iki 0.5 centimetro D?NN tikslumas iSauga iki 89 %. Toks tikslumo
pageré¢jimas yra stebimas dél to, jog gerokai iSauga galimy jungcCiy skaicius tarp gretimy pasléptyjy
sluoksniy (10 pav.), kas pagerina neuroninio tinklo galimybes iSskirti charakteringus objekty bruozus.
Toliau padidinus atstuma iki 1 centimetro jau yra stebimas net 94% tikslumas. Toks rezultaty pageréjimas
yra pasiekiamas tik tada, kai visi gretimy pasléptyjy sluoksniy neuronai gali sgveikauti vieni su kitais ir
neuroninis tinklas tampa pilnai sujungty sarySiy neuroniniu tinklu. Dar labiau tolinant difrakcines
ploksteles vieng nuo kitos nebéra stebimas reik§mingas tikslumo didéjimas ar nuostoliy vertés Kritimas.
O uZfiksuotas didZiausia uZfiksuota tikslumo verteé 98% esant 4 centimetry atstumui gali biti
paaiskinama vertés neapibréZtumu atsirandanc¢iu dél naudoty stochastinio mokymosi algoritmo ypatumy.

Taigi, norint pilnai i$naudoti difrakcinio neuroninio tinklo (naudojancio 1.4 x 1.4 cm difrakcines
ploksteles) galimybes reikty pasirinkti nemazesnj nei 1 centimetro atstuma. O norint turéti gero tikslumo,
tatiau kuo kompaktiSkesnj neuroninj tinklg, biity galima difrakcines ploksteles iSdélioti kas puse
centimetro. Taip pat verta paminéti, jog norint padaryti neuroninj tinklg kompaktiskesnj neprarandant

tikslumo galima mazinti naudojamos spinduliuotés bangos ilgj, kadangi remiantis Bragg‘o difrakcija
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(mA = 2d sin a; A — bangos ilgis, d — atstumas tarp gardelés plokStumy, a —

difragavusios bangos kampas, m — difragavusio spindulio eilé) apSvietus mazesniu bangos
ilgiu difrakcijos kampas padidéja. Taciau mazinant spinduliuotés bangos ilgj, buty privaloma mazinti ir
paciy neurony dydj tam, kad biity iSpildoma difrakcijos salyga (bangos ilgis turi buti panasus i objekto
matmenis). Pastaruoju atveju reikty pasitelkti gerokai tikslesnius, sudétingesnius ir brangesnius

plokstelés gamybos metodus negu Siuo metu populiarus 3D spausdinimas.

4.1.4. MNIST duomeny rinkinio klasifikavimas

Norint i$siaiskinti difrakcinio neuroninio tinklo galimybes atliekant uzduotis reikalaujancias
klasifikuoti daugiau skirtingy klasiy, buvo pasirinktas MNIST duomeny rinkinys[*®, kuris yra gana
daznai naudojamas klasifikavimo algoritmy galimybéms testuoti. MNIST duomeny rinkinyje yra 28x28
raiSkos,, jokiy triuk§my ar pasaliniy objekty neturinéiy ranka rasyty skaitmeny nuotraukos. Duomenys
sudaryti i§ 10 skirtingy simboliy (nuo 0 iki 9). Visi difrakcinio neuroninio tinklo parametrai buvo palikti
tokie patys kaip ir anksCiau aptarto difrakcinio neuroninio tinklo skirto peilio, pistoleto ir iSmaniojo
telefono objekty klasifikavimo uzduociai atlikti.

Pazvelgus | 28 paveiksla matome, kad yra stebima beveik tokia pati priklausomybé nuo
difrakciniy plokSteliy skaiciaus kaip ir kasdieniy objekty klasifikavimo uZzdavinyje. DidZiausias
tikslumas buvo stebimas naudojant difrakcinj neuroninj tinklg su 4 pasléptaisiais sluoksniais ( ~80 %), o
nuostoliy verté buvo maziausia naudojant 5 pasléptuosius sluoksnius ir sieké ~ 8.7. Taip pat MNIST
duomeny rinkinio klasifikavimas patvirtina, jog naudojant tik vieng pasléptaji sluoksnj difrakcinis
neuroninis tinklas nesugeba gerai iSmokti svarbiausiy objekty bruozy ir pasiZymi maZesniu tikslumu.

Idomu tai, jog klasifikuojant 3 skirtingas klases buvo pasiektas maksimalus apie 96 % procenty
tikslumas, o 10 skirtingy klasiy atvejy buvo pasiektas gerokai mazesnis tikslumas, netgi kai patys
objektai buvo gerokai paprastesni, o nuotraukos gerokai aukstesnés kokybés. Naudojant jprastus
skaitmeninius neuroninius tinklus buvo pasiektas apie 99.7 % tikslumas klasifikuojant MNIST duomeny
rinkinj [°!. Panasus tikslumas buvo pademonstruotas ir naudojant difrakcinj neuroninj tinkla, kuriuo buvo
pasiektas netgi 93.39 % tikslumas !, kai bangos ilgis buvo trumpesnis (0.75 mm) ir buvo naudojami 5
pasléptieji sluoksniai. Siame eksperimente pasiektas gerokai maZesnis tikslumas gali biiti paaiskinamas

tuo, jog difrakcinio tinklo parametrai nebuvo optimizuoti MNIST duomeny rinkinio klasifikacijai atlikti.
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Taip pat buvo naudojama gerokai mazesnis skaiCius nuotrauky negu kituose tyrimuose (60 nuotrauky

vienai klasei).
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28 pav. Tikslumo ir nuostoliy priklausomybé nuo difrakciniy ploksteliy (pasléptyjy
sluoksniy) skaiCiaus klasifikuojant MNIST duomeny rinkinj

4.2. FiziSkai realizuoto difrakcinio neuroninio tinklo testavimas

Remiantis praeitame skyrelyje modeliavimo biidu atliktais tyrimais, eksperimente (18 pav.) yra
testuojamas difrakcinis neuroninis tinklas turintis 5 difrakcines ploksteles (17 ir 20 pav.), nes toks
neuroninis tinklas pasizymi didZiausiu tikslumu bei maziausia nuostoliy verte (24 pav.). Taip pat buvo
pastebéta, jog norint pilnai iSnaudoti difrakcinio neuroninio tinklo galimybes atstumas tarp gretimy
difrakciniy plokSteliy turi biiti nemazesnis negu 1 centimetras, taCiau pasirinkus didesnj atstumag
tikslumas nesuprastéty (26 pav.). Tad, dél techniskai patogesnio jgyvendinimo pasirinktas 2 centimetry
atstumas.

Difrakcinio neuroninio tinklo testavimo metu yra naudojami 24 objektus imituojantys taikiniai
(19 pav.). Peilj ir pistoletg imitavo po 10 taikiniy, o iSmanyjj telefong 4-10s plokstelés. Mazesnis telefong
imituojanciy ploksteliy skai¢ius pasirinktas dél sunkumy atkuriant iSmanyjj telefong primenant;j plysi.
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Rezultatai yra gaunami iSmatavus spinduliuotés intensyvumo pasiskirstymag uz 2 centimetry nuo
paskutinés difrakcinés plokstelés. Siekiant sumazinti triuk§Smus atsirandancius eksperimento metu, taip
pat buvo atsizvelgta | signalg gaunama paSalinus difrakcinj neuroninj tinklg, taciau palikus kelyje taikinj.
Tokiu biidu gauti taikiniy klasifikavimo rezultatai yra pateikti 29 paveiksliuke. Pateikiant peil;
imituojancig plokstele yra matoma gana stipriai sufokusuota teraherciné spinduliuoté zonoje atsakingoje
uz peilio klasifikavima, o kitose zonose spinduliuotés intensyvumas yra labai mazas (29 pav. a). Tai
reiSkia, jog neuroninis tinklas atpazjsta ir teisingai klasifikuoja peilj. Dar tiksliau sufokusuojama
spinduliuoté j teisingg zong yra pateikus pistoletg primenant;j taikinj (29 pav. b). Taciau pateikus taikinj
su telefono formos plySiu, néra stebimas spinduliuotés fokusavimas nei j viena i§ zony (29 pav. c).
Panasus vaizdas yra stebimas ir kity telefong imituojanciy taikiniy atveju. Taip gali buti dél to, jog
telefong primenantys taikiniai yra sudaryti i§ didelio, beveik visg plokstele uzimancio plysio ir
nepasizymi jokiais aiSkiai skiriamaisiais bruozais. Taip pat, buvo pastebéta, jog THz spinduliuoté
atsispindi nuo vidiniy laikiklio sieneliy, kas irgi gali pabloginti gaunamus rezultatus. Galiausiai, nemazg
itakg gali daryti ir tai, jog Saltinio generuojamos spinduliuotés pjuvis statmenas sklidimo kryp¢iai néra
visiS8kai Gauso pluosto formos. Tai galimai sukelia papildomus triuk§mus bei apsunkina neuroninio
tinklo veikimg. Toks efektas yra ypaC pastebimas tais atvejais, kai taikinys turi didelj ply$j, kuris

neapriboja kritusios spinduliuotés ir nesumazina nehomogeniSkumo sukelty triukSmy.
a) b) 9]
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29 pav. Terahercinés spinduliuotés pasiskirstymas plok§tumoje uz 2 cm nuo paskutinés
difrakcinés plokstelés pateikus Sesis skirtingus taikinius. Pateikiami (a) peilio; (b)
pistoleto; (c) telefono taikiniai.
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ISmatavus visy sukurty taikiniy rezultatus buvo gautas 87.5% tikslumas. Tai yra Siek tiek
mazesnis negu modeliavimo metu gautas maksimalus ~98% tikslumas. Pazvelgus i klasifikavimo
lenteléje pateiktus apibendrintus rezultatus (30 pav.), nesunku pastebéti, jog pagrindiné mazesnio
tikslumo priezastis yra visiskai atsitiktinis telefono taikiniy klasifikavimas. Tinklo spé€jimas yra teisingas
tik 1 1§ 4 karty klasifikuojant telefong primenancius taikinius. Tai reiskia, jog telefono taikiniai yra
klasifikuojami visiskai atsitiktinai (tikimyb¢ atspéti teisinga objekta yra 1 i§ 3). Taciau neuroninis tinklas
puikiai atpazjsta peilius ir pistoletus ir be jokiy klaidy juos priskiria teisingai klasei. Tad norint pasiekti
simuliacijos metu gautg tiksluma, reikty sukurti panasesnius j telefong bandinius ir naudoti idealy Gauso

pluosta atitinkanc¢ia THz banga.
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30 pav. Terahercinés spinduliuotés pasiskirstymas plokStumoje uz 2 cm nuo paskutinés
difrakcinés plokstelés. (a) dalyje pateikiamas peilio; (b) dalyje pateikiamas pistoleto; (c)
dalyje pateikiamas telefono taikinys.
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5. Isvados

1. Siame darbe buvo skaitmeniskai sumodeliuotas, o véliau ir trima¢io spausdinimo biidu fiziskai
pagamintas difrakcinis neuroninis tinklas, skirtas trijy objekty klasiy atpazinimui taikinius apsvietus 300
GHz daznio elektromagnetine spinduliuote. IS modeliavimo rezultaty matyti, kad neuroninis tinklas
tiksliausiai spéjimus atlieka pasitelkus 5 pasléptuosius sluoksnius ir iSdésCius juos nemazesniu negu 1

centimetro atstumu vieng nuo kito.

2. Stebimas atvirkstinis sgrysis tarp difrakcinio neuroninio tinklo tikslumo klasifikuojant objektus ir
ribinio atstumo tarp difrakciniy ploksteliy. VirSijus ribinj atstumg tikslumas nustoja augti ir iSlieka
pastovus. Norint sukurti kompaktiSkesnj neuroninj tinklg ir i§laikyti uzduoties atlikimo tiksluma, reikia
mazinti naudojamos spinduliuotés bangos ilgj, o tuo paciu ir neurony dydj. Taciau tai reikalauja

technologiskai sudétingesnés optinio neuroninio tinklo elementy gamybos.

3. Sumodeliuotas difrakcinis neuroninis tinklas pasizyméjo net 98 % maksimaliu tikslumu Kklasifikuojant
kasdien¢je aplinkoje sutinkamus objektus (peili, pistoleta, iSmanyji telefong). O pagaminus fizinj

difrakcinj neuroninj tinklg tikslumas sumazejo iki 87.5 %.

4. FiziSkai realizuotas difrakcinis neuroninis tinklas puikiai atpaZzjsta peilius ir pistoletus. Taciau
mazesnis fizinio neuroninio tinklo tikslumas lyginant su modeliavimo rezultatais gali biiti paaiSkinamas
tuo, jog nepavyko sukurti gerai telefong imituojanciy bandiniy. D¢l Sios prieZasties testavimo metu

telefono taikiniai buvo priskirti visiSkai atsitiktinei klasei.
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Nuoroda i difrakcinio neuroninio tinklo modeliavimo kodg:

https://github.com/Laurynasend/Diffractive-Neural-Network
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/. Summary

Development and testing of diffractive neural network operating in terahertz
frequency range

Deep learning has recently made various breakthroughs in solving complicated inference tasks. Despite
digital neural networks becoming more and more popular, they still have some intrinsic detrimental
properties. The need for vast energy and computational resources of a digital neural network during
inference can be eliminated using optical diffractive neural network (D?NN) design, since only incident
photon energy is being used and all computations are done in parallel at the speed of light. While the use
of THz waves enables D?NN to be utilized in security, medicine and many other fields. The main task
of this work was to design and test the capabilities of physically printed D?NN to classify objects. It was
found that diffractive neural network design with 5 hidden layers, distanced no less than 1 centimeter
apart showcased the best results. Such D?NN reached an accuracy of 98% when classifying between
three chosen objects (a pistol, a knife and a smartphone). While physically printed D?NN performed
slightly worse and reached an accuracy of 87.5%. Main factor influencing the drop of accuracy was the

hardship in creating high quality smartphone objects, leading to many of them being misclassified.
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