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Santrauka

Siame darbe yra i§sikeliamas uZdavinys kaip imanoma tiksliau atpaZinti kelius i3 oro nufotogra-
fuotuose vaizduose. Tam tikslui pasiekti yra realizuojamas konvoliucinis neurony tinklas ir darbo
metu sukurti po-apdorojimo (angliskai post-processing) algoritmai.

Darbe yra atlieckama 20 eksperimenty su konvoliuciniais neurony tinklais. Kiekvieno eksperi-
mento metu yra derinamas vis kitas konvoliucinio neurony tinklo parametras. Siais eksperimentais
yra bandoma surasti tokia konvoliucinio tinklo architektiira, kuri labiausiai tinka keliy atpazinimui.
Atradus $ig architektira, tinklo atpaZzinimo rezultatai yra papildomai apdorojami su siekiu, kad jie
taps tikslesni. Galutiniams rezultatams yra atliekamas specialiai keliy atpaZinimui iSrastas kokybés
jvertinimas.

Darbo algoritmai pasiekia aukStos kokybes rezultatus kaimo keliy analizéje. Miesto keliy at-
pazinimo rezultatai yra maziau sékmingi. Pagrindiné to prieZastis yra negebéjimas korektiSkai
atpaZinti uzdaras kilpas keliuose.



Summary
Road Recognition in Aerial Images

Road recognition in aerial images is an important area of research, because having access to
up-to-date road network data is essential in GIS applications and GPS navigation. Since manual
road mapping is an expensive and tedious process, automated solutions are actively being studied
and developed. Since road recognition is a specialized image classification task, in this paper we
use a state of the art image classification tool - convolutional neural networks. In addition, we
propose custom post-processing algorithms to futher improve the achieved results.

We conduct 20 wide-scale experiments related to convolutional neural networks. Each exper-
iment attempts to adjust a single parameter in the network. The goal of these experiments is to
design a convolutional neural network, whose architecture is best-suited for the task of recognizing
roads in aerial images. After such architecture is achieved, the output of the network undergoes
additional post-processing, such as cleaning of false positives and center pixel detection. Most
of the post-processing algorithms used are custom-designed in this paper. We also make use of
some well-known graph theory algorithms for additional post-processing. The final results of the
recognition are then put through an evaluation algorithm, which is specifically tailored to measure
the success of road reacognition tasks.

We test our method with two datasets - one containing images of urban roads, the other - of
rural roads. We achieve a high accuracy result when testing with the rural data set. We achieve
a less stellar result when testing with the urban data set - the most prevalent problem being the
inability to properly detect closed loops in the road. The reason for this, is that urban images
contain a lot more noise and occlusions, such as buildings, bgridges and cars. All of these factors
impact the performance of our algorithms in urban environments.

Nevertheless, based on our results, we conclude that convolutional neural networks are indeed
a suitable tool for road recognition tasks, especially in rural areas. We also conclude, that the prob-
lems in urban areas can be alleviated if another algorithm could detect loops in the road network
and close them. To that end, we recommend looking into fully-convolutional networks.



Ivadas

Padétimi pagristy sistemy plétra pastaraisiais metais spar€iai auga. Ta galima pastebéti at-
kreipus démesi 1 geografiniy informaciniy sistemy paplitimg bei tyrimus, atlickamus autonominiy
automobiliy navigacijos srityje. Tiksli, korektiSka, ir naujausia informacija apie keliy tinklus yra
privaloma siekiant uztikrinti sklandy minéty technologijy funkcionavima.

Vienas pagrindiniy Saltiniy, renkant duomenis apie kelius, yra i§ oro nufotografuoti vaizdai -
nuotraukos, atliktos palydovy arba nepilotuojamy orlaiviy (angliSkai unmanned aerial vechicle).
Prasmingy duomeny iSrinkimas i§ tokiy nuotrauky rankiniu budu atima daug laiko ir yra gana
brangus. Dél to yra dedamos pastangos i efektyviy automatiniy keliy atpaZinimo algoritmy plétra.

Siuo metu didelj susidoméjima ir pasisekima vaizdy atpazinimo uzdaviniuose rodo konvoliu-
ciniy neurony tinkly modeliai. Sie tinklai yra specializuoti sudétingy objekty (pavyzdziui, kaciy,
lektuvy, masSiny) aptikimui nuotraukose. Tokie modeliai demonstruoja ispiidingus rezultatus jvai-
riuose konkursuose ir praktiniuose pritaikymuose. Siame darbe jvairiy eksperimenty pagalba yra
bandoma sukurti toki konvoliucini neurony tinkla, kuri naudojant biity gaunami geriausi jmanomi
keliy atpaZinimo rezultatai. Sio tinklo rezultatas yra papildomai apdorojamas tam, kad atpaZintas
kelias buty dar tikslesnis.

Pirmajame §io darbo skyriuje dalykiné sritis yra suskirstoma i kategorijas, bei yra pristato-
mos problemos, su kuriomis susiduriama bandant atlikti keliy atpaZinima. Taip pat yra atlickama
susijusiy darby apzvalga. Antrajame skyriuje yra pristatomi besimokanciy sistemy veikimo princi-
pai bei detaliai analizuojamas konvoliuciniy neurony tinkly teorinis pagrindas. Pirmieji du darbo
skyriai sutelkia démesi i teoring medZiaga ir yra paimti i§ autoriaus mokslo tiriamojo darbo pro-
jekto [12]. Treciajame skyriuje yra detalizuojama visa praktiné darbo dalis. [ ja ieina duomeny
paruo$imas, plataus masto eksperimentai kuriy pagalba yra kuriamas optimalus konvoliucinis ne-
urony tinklas. Taip pat yra pristatomi autoriaus sukurti po-apdorojimo (angliSkai post-processing)
algoritmai. Galiausiai, darbo rezultatai yra jvertinami naudojant specializuota keliy atpaZinimo
rezultaty vertinimo biida.

Darbe sukurti algoritmai yra taikomi trijy tipy keliams - kaimo, miesto ir neZinomiems. Pa-
gal savo kokybe, keliy atpazinimo rezultatai gali bati iSrikiuoti tokia maZéjimo tvarka - kaimo,
nezinomi, miesto.



1. Kaeliai iS oro nufotografuotuose vaizduose

Siame skyriuje yra pristatoma darbo temos problematika. I§ oro nufotografuoty vaizdy daly-
kine sritis yra suskirstoma i keleta kategorijy. To motyvacija yra ta, kad norint atlikti sekmingg
nuotrauky analize reikia iSmanyti vaizdus su kuriais bus dirbama, bei gerai suprasti ieSkomy ob-
jekty charakteristikas. Skyriuje taip pat yra atliekama darby, susijusiy su keliy atpaZinimu i§ oro
nufotografuotuose vaizduose, apzvalga.

1.1. Dalykinés srities analizé

Norint korektiskai atpazinti kelius vaizduose pirmiausia reikéty suprasti kaip kelio fizinés sa-
vybés itakoja vizualines charakteristikas, kadangi vaizdy analizé bus paremta butent vizualinémis
charakteristikomis. Fiziniy kelio savybiy, kurios itakoja vizualines savybes, apraSymas pateiktas
[7] ir [11]:

1. Kelio pavirSius yra tvirtas ir glotnus. Kadangi kelias gaminamas i§ asfalto ar betono, jo
spektrinés savybeés nuotraukose gali sutapti su Siy medZiagy savybémis. Deja, praktikoje ke-
lio pikseliy intensyvumas nebiina pastovus, o svyruoja dél kelio Zymiy, kelio Zenkly, medZziy
ir ju Seseliy bei masiny.

2. Kelio statumas bitina apribotas, dél to kalnuotose vietovése keliai biina vingiuoti. Si infor-
macija negali buti lengvai gauta i$ oro nufotografuotuose vaizduose ir, jei jos reikia, turi bati
patiekta kitokiais 3D Saltiniais.

3. Kelio plotis biina pastovus ir priklauso nuo kelio svarbos. Pavyzdziui, autostrada bus pla-
tesné negu miesto gatvé ar kaimo kelias. Plocio informacija lengviau iSgaunama i$ aukstos
rezoliucijos vaizdy.

4. Kelio kreivumas taip pat priklauso nuo svarbos. Kreivumas vienodai gerai gali biiti iSgautas
tiek 1§ aukstos, tiek 1§ Zemos rezoliucijos vaizdy.

5. Keliy ir jy jungiamy objekty tankumas gali skirtis pagal teritorijos tipa. Miesto keliai ir jy
tinklai biina tankesni uz kaimo keliy tinklus.

Pagrindinés problemos su kuriomis susiduriama automatiniame keliy atpazinime yra okliuzija
(kelias uzdengtas medZiu, namo Seséliu arba automobiliu), nevienodos keliy spalvos arba plociai.
Taip pat problema pasunkina labiau komplikuoty kelio ypatybiy (sankryzy, Ziedy) buvimas. Atpa-
Zinimo rezultatus itakoja ir nuotrauky ypatybés - prastos oro salygos fotografavimo metu, prastas
spalvy kontrastas bei faktas, kad kai kuriy objekty (pvz. namy stogy) spalva gali sutapti su kelio
spalva.

Keliy atpazinimo vaizduose metodikos gali drastiSkai skirtis priklausomai nuo to, su kokiais
vaizdais yra dirbama. Dél to yra pravartu suprasti, kaip keliai atrodo skirtingo tipo vaizduose.
Literatiiroje, o taip pat ir susijusiy darby rinkinyje [11], keliy vaizdai skirstomi | dvi kategorijas:

* Zemos rezoliucijos vaizdai. Tokiuose vaizduose viename pikselyje telpa daugiau nei 2 metrai
vaizdo. Siuose vaizduose keliai atrodo kaip plonos linijos.

* Aukstos rezoliucijos vaizdai. Vienas pikselis talpina nuo 0.5 iki 1 metro. Tokiuose vaizduose
keliai atrodo kaip iStis¢ plotai, turintys lygiagrecias briaunas.



Taip pat naudinga yra i$skirti kelio tipg - ar tai miesto, ar kaimo kelias. Tai yra svarbu, kadangi
kaimo keliuose btina maziau okliuzijos - kelia gali uZdengti tik medZiai. Miesto kelia gali uZdengti
daugiau objekty - medziy, masiny, pastaty Seséliai, tiltai. Kaip atrodo skirtingy kategorijy ir tipy
keliai iliustruoja 1 pav.

1 pav. Keliy tipai. Kairéje - Zemos rezoliucijos, kaimo keliai. DeSinéje - aukstos rezoliucijos,
miesto keliai.

1.2. Susijusiy darby apZvalga

Siame darbe yra i$sikeltas netrivialus uzdavinys - kaip jmanoma geriau atpaZinti keliy tinkla
i§ oro nufotografuotame vaizde. Prie§ kuriant nauja algoritma, skirta spresti bet kokiai proble-
mai, reikia pasidométi apie jau egzistuojancius, tam paciam uzdaviniui skirtus, metodus. Dél to,
sekanciose pastraipose yra apzvelgiami moksliniai darbai, susij¢ su keliy atpaZinimu i§ oro nufo-
tografuotuose vaizduose.

Ankstesniuose darbuose, paraSytuose tuomet, kai vaizdo apdorojimo technologijos buvo ma-
Ziau pazengusios, keliy atpaZzinimas prasideda nuo krasty aptikimo (anglisSkai edge detection). Tai
matosi ir pirmajame darbe apie keliy atpazinima [7]. KraSty aptikimas yra pirmas Zingsnis, kuris
pats i$ saves nepagamina patenkinamy keliy atpaZinimo rezultaty, kadangi keliai nuotraukose biina
uzgozti medziy, Seséliy arba masiny. Vienas i§ modeliy okliuzijos problemai spresti yra aktyvaus
kontiiro modelis, kitaip vadinamas gyvate. Pirma kartg toks modelis pasidlytas 1988m. [18]. Sis
modelis buvo prapléstas kaspino gyvatémis (angliSkai ribbon snakes) 2000m. [8]. Kaspino gy-
vatés sugeba efektyviai iSnaudoti maza kieki naudingos informacijos, kuri egzistuoja uZdengtuose
keliuose. Taciau, Sis budas labiau tinka kaimo keliams, kuriuose pagrindinj uzdengima sukuria
medZiai, 0 ne masinos.

Naujesnis darbo su okliuzijomis sprendimas buvo pasitlytas 2009m. [19]. Siame darbe auto-
riai pristato centrinio pikselio ir remiamojo apskritimo (angliskai reference circle) savokas. Pirmas
Sio algoritmo Zingsnis taip pat yra kraSty aptikimas. Nagrinéjant pikselj p, jo remiamasis apskri-
timas yra didZiausio spindulio apskritimas, kurio centras yra pikselis p ir kuriame néra né vieno
kraStui priklausancio pikselio. Pikselis p yra laikomas centriniu, jei jo remiamasis apskritimas
yra didesnis uz visy kaimyniniy pikseliy remiamuosius apskritimus tam tikrame paieskos plote



(pvz. 3 x 3). Naudojantis Siomis sagvokomis algoritmas atlieka keleta etapy, kuriy iSvedimas yra
atpazintas vaizdo keliy tinklas.

Algoritmas, pristatytas [19] viename i§ savo etapy naudoja spalvy spektring informacija tam,
kad patikrinty ar atskiri segmentai yra to pacio kelio dalis. Klasikiniai keliy atpaZinimo algorit-
mai dirbdavo su nespalvotais vaizdais. Spalviné informacija gali suteikti daug papildomos naudos
bandant sugrupuoti atskirus keliy segmentus i vieng tinkla. Kai spalva yra naudojama kazkokiuose
skai¢iavimuose, standartiSkai ji yra modeliuojama RGB erdvéje. Taciau, RGB erdvés skirtumai
tarp gretimy spalvy gali biti per dideli. Dél to kyla poreikis transformuoti spalva i kitokia erdve.
Viena tokiy alternatyviy erdviy yra CIELAB erdve, kuri keliy atpaZinimo tikslams buvo panaudota
darbe [21]. Si erdvé yra daug didesné nei RGB erdvé. [21] darbas parodo spalvinés informacijos
svarba keliy atpazinimo uZdaviniui. Minéto darbo algoritmas néra visiSkai automatizuotas, kadan-
gi pradiniame jo Zingsnyje yra rankiniu biidu parenkamas kelio regionas, pagal kurj bus ieSkoma
likusiy segmenty nuotraukoje.

Pastaraisiais metais atsiranda vis daugiau keliy atpazinimo algoritmy, kurie neapsiriboja vien
tik rastriniais duomenimis i§ vaizdy. Sie metodai stengiasi i$naudoti jvairius papildomus duomenis
apie kelius, tokius kaip erdvinés duomeny bazés, automobiliy GPS trajektorijos ir panaSiai. Vienas
tokiy darby naudoja gruby keliy tinklo vektorinj pavidala [24]. Sio darbo rezultatai demonstruoja
atpaZzintus keliy segmentus turincius tiksly plota. Metodas taip pat néra pilnai automatinis.

Pagal atlikta apZvalga ryskéja tendencija - keliy atpaZinimo problema néra sprendZiama tra-
diciniais duomeny analizés budais (pavyzdZziui, SVM klasifikatoriumi (angliskai Support Vector
Machine)) arba Sablony derinimu (angliskai template matching). Apzvelgty darby autoriai sit-
lo hibridinius, arba visiSkai savitus sprendimo metodus. Kadangi Siame darbe yra operuojama
tik rastriniais vaizdais ir neturima jokios papildomos informacijos - tasky debesu (angliSkai point
cloud) ar vektoriniy duomeny - uZzdaviniui spresti reikia taikyti netrivialy metoda. Toks metodas -
konvoliucinis neurony tinklas - yra pristatomas sekan¢iame skyriuje.

2. Vaizdy Kklasifikavimas ir konvoliuciniai neurony tinklai

Siame skyriuje yra aptariamas vaizdy klasifikavimo uzdavinys ir detaliai pristatomi konvoliu-
ciniai neurony tinklai kaipo jrankis Siam uZdaviniui spresti. Taip pat yra pagrindZiama Siy tinkly
taikymo keliy atpaZinimui motyvacija.

2.1. Vaizdy Kklasifikavimas

Keliy atpaZinimas i§ oro nufotografuotuose vaizduose priklauso vaizdy klasifikavimo uzda-
viniy grupei, kur analizuojamam vaizdui yra priskiriama tam tikros, i§ anksto apibréZtos, klasés
reikSmé - sveikas skaicius. Viename vaizde ieSkant keleto skirtingy klasiy objekty $i reikSmé yra
priskiriama ne visam vaizdui, o atskiriems jo segmentams (smulkiausias vaizdo segmentas ga-
li buti ir pavienis pikselis). Konkrecios klasiy reikSmés priklauso nuo sprendZiamos problemos
sudétingumo ir realizacijos detaliy.

Nors Zzmogaus smegenims atlikti objekty atpazinima nuotraukose yra trivialus uzdavinys, kom-

Vv —

VW —

» Steb¢jimo padéties kitimas - tos pacios klasés objektas gali atrodyti skirtingai priklausomai
nuo to, 1§ kurio tasko ir kokiu kampu buvo atlikta nuotrauka.



» Okliuzija - nagrinéjamas objektas yra uzdengtas. IeSkant keliy okliuzija daZniausiai sukelia
aplinkiniy objekty (pvz. medZiy, pastaty) Seséliai.

* Masto skirtumai - net ir tos pacios klasés objektai gali buti skirtingo dydZio. IeSkant keliy
Sis skirtumas pasireiskia tarp skirtingos svarbos keliy.

» ApSvietimas - priklausomai nuo esamo apSvietimo, skirtingy klasiy objekty spalvos gali buti
nebeatskiriamos. Pavyzdziui, prasto oro salygomis atliktoje nuotraukoje kelio spalva gali
biti neatskiriama nuo pastaty spalvos.

Moderniausi vaizdy klasifikavimo algoritmai naudoja duomenimis gristas besimokancias sis-
temas (angliskai data-driven machine learning). Sis biidas leidZia kurti vaizdy atpaZinimo algo-
ritmus kurie neprivalo iSreikStinai Zinoti kiekvienos dominancios klasés objekty pavidalo. Vietoje
to, Sie metodai kaip ivestj priima didelius kiekius suzyméty duomeny (konkreciai - daug nuotrau-
ku, 1§ kuriy kiekvienai yra i§ anksto priskirta teisingos klasés reik§me) ir, naudojantis ivairiais
algoritmais, patys save apmoko kaip turi atrodyti kiekvienos klasés objektai. Perspektyviausias
ir labiausiai Siomis dienomis plétojamas toks metodas yra konvoliuciniai neurony tinklai (anglis-
kai convolutional neural networks). Kasmetiniame vaizdy atpaZinimo ir klasifikavimo konkurse
ILSVRC (angliSkai ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) Sie tinklai demonstruoja
ispudingus rezultatus, ypac lyginant su nekonvoliuciniy tinkly metodais. Keletas tokiy rezultaty
pateikiama toliau:

* AlexNet [15]. 2012 metais minétg konkursa laiméjes tinklas pasieké 15.3% klaidy kieki ir
smarkiai pralenké antros vietos laimétoja, pasiekusi 26.2% klaidy kieki.

e ZFNet [10]. 2013 pasieke 14.8% klaidy kieki. Sis modelis yra kiek modifikuotas anksc¢iau
paminétas AlexNet.

* GoogLeNet [6]. 2014 mety ILSVRC pasieké 6.67% klaidy kieki. Sis tinklas idomus tuo,
kad pristaté nauja elementa, kurj pavadino pradzios moduliu (angliSkai inception module),
kuris paremtas keletu labai mazy konvoliucijy ir smarkiai sumaZina tinko parametry kieki.

* ResNet [13]. 2015 metais pasieke 3.57% klaidy kieki.

* Faster R-CNN. 2016 metais pasieké 2.99% klaidy kieki apjungiant pries tai laiméjusiy mo-
deliy savybes.

Deél auksciau aptarto konvoliuciniy neurony tinkly pasisekimo, Siame darbe keliy atpaZinimo
problema taip pat yra sprendZiama pasitelkiant konvoliuciniy neurony tinkly modelj. Sis modelis
yra i§samiai nagriné¢jamas sekanciuose poskyriuose.

2.2. Konvoliuciniy neurony tinkly modelis
2.2.1. Besimokancios sistemos ir neurony tinklai

Kaip ir kitokio tipo neurony tinklai, konvoliuciniai tinklai yra apibréZziami tam tikru kiekiu
sluoksniy, i§ kuriy kiekvienas priima jam tinkamo pavidalo jvesties duomenis, su jais atlieka sau
budingas operacijas ir pagamina tam tikro pavidalo iSvesties duomenis. Kiekvieno sluoksnio i$-
vesties duomenys yra po jo sekancio sluoksnio jvesties duomenys. Kiekvienas sluoksnis susideda
i$ tam tikro kiekio ir pavidalo neurony. Savo ruoztu, kiekviena neurong sudaro svoriy rinkinys w,
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poslinkis (angliskai - bias) b ir aktyvavimo funkcija f. Darbo metu kiekvienas neuronas skaiciuoja
savo svoriy w ir jvesties duomeny x skaliaring sandauga, prie jos prideda poslinki b ir gauta re-
zultata kaip jvestj pateikia aktyvavimo funkcijai f, kuri praktiniuose neurony tinkly pritaikymuose
yra netiesing [14].

Prie§ bandant klasifikuoti norimus vaizdus, neurony tinklas privalo buti apmokytas - jis tu-
ri iSanalizuoti didelj kieki vaizdy (kuo didesni - tuo geriau), kurie jau anks¢iau buvo suZyméti
teisingomis klasiy reik§mémis. Sios teisingos klasiy reik§més kartu su vaizdais tinklui turi ba-
ti pateiktos suprantamu formatu (pavyzdZziui, .csv failu). Toks vaizdy ir teisingy klasiy reikSmiy
rinkinys, pateikiamas tinklui apmokymo tikslais, yra vadinamas mokymo duomeny rinkiniu.

Mokymosi proceso pradzioje kiekvieno tinkle esancio neurono svoriai ir poslinkiai yra inici-
juojami atsitiktinémis reikSmeémis, kurioms taikomi amplitudés ir pasiskirstymo apribojimai. Be-
simokantis tinklas analizuoja jam pateiktus vaizdus pasluoksniui transformuodamas juy pikseliy
reikSmes 1 klasés reikSmg ir pateikia iSvadas apie tai, kuriai klasei turéty buti priskirtas kiekvie-
nas vaizdas. Suprantama, jog proceso pradzioje tinklo iSvados bus, jei ne visiSkai tai bent dalinai,
klaidingos. Klaidy kiekis neurony tinkle matuojamas pasitelkiant netekties (angliSkai loss) funk-
cija. Si funkcija apskaiiuoja, kiek stipriai tinklo pateiktos i§vados kiekvienam vaizdui skiriasi
nuo tikry, kartu su vaizdais pateikty, klasiy reikSmiy. Esant skirtumui, tinklo svoriy ir poslinkiy
reikSmeés yra pareguliuojamos ir procesas yra iteratyviai kartojamas. Neurony tinklo mokymosi
tikslas yra kaip imanoma labiau sumazinti netekties funkcijos reikSmg. Toks tikslas mokymosi
procesa pavercia savotiSku optimizavimo uzdaviniu, kadangi tinklo mokymui yra pasitelkiamos
tokios optimizavimo technikos kaip gradiento nuolydis (angliSkai gradient descent). Konkretiis
Siame darbe naudojamy konvoliuciniy neurony tinkly mokymo niuansai yra placiau aptariami 3.2
ir 3.3 poskyriuose.

Pabaigus neurony tinklo apmokyma jis turi bati jvertintas. Tam yra naudojamas jvertinimo
duomeny rinkinys, analogiSkas mokymo rinkiniui, susidedantis i§ vaizdy ir teisingy ju klasiy reiks-
miy. [vertinimo proceso metu tinklas transformuoja ivertinimo rinkinio vaizdus i klasés reikSmes
ir pateikia tas reik§mes kaip i§vadas. Sios i§vados, kaip ir mokymosi procese, yra palyginamos
su tikromis klasiy reikSmeémis naudojant netekties funkcija ir yra tikimasi, kad netektis bus kaip
imanoma arciau nulio. Reikia atkreipti démesi, kad jvertinimo duomeny rinkinys privalo susidéti
i$ tinklui dar nematyty vaizdy. PrieSingy atveju, nebus aiSku ar tinklas buvo tinkamai paruostas
naujy vaizdy klasifikavimui. Darant prielaida, kad mokymo proceso metu netektis buvo sékmin-
gai sumazinta iki priimtinos reikSmés ir tinklas pateiké teisingas iSvadas jvertinimo metu, modelis
skaitomas paruoStu ir gali buti diegiamas realiems klasifikavimo uZdaviniams spre¢sti. Savaime su-
prantama, jog modelis apmokytas atpaZinti tam tikrus vaizdus nesugebés klasifikuoti vaizduy, kurie
priklauso jam neZinomai klasei (pavyzdZiui, tinklas specializuotas keliy atpaZinimui nesugebés
atskirti katés nuo Suns).

2.2.2. Konvoliucinis sluoksnis

Lyginant su kitokio tipo daugiasluoksniais neurony tinklais, konvoliuciniai neurony tinklai i$-
siskiria tuo, kad juose yra pladiai naudojamas specialus konvoliucinis sluoksnis. Konvoliucinis
sluoksnis kaipo ivest] pritma W x H x D formos tiri (pirmajame Zingsnyje Sis tiris yra W ilgio,
H aukscio ir D spalvos kanaly nuotraukos pikseliai). TeoriSkai $io sluoksnio jvesties duomeny
ilgis ir plotis gali nesutapti, taciau literatiiroje ir praktiniuose pritaikymuose ivesties duomenys
yra kvadrato formos. D¢l to Siame darbe taip pat bus aptariami konvoliuciniai sluoksniai, kurie
analizuoja tik vienodo ilgio ir ploc¢io N = W = H duomenis.
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Vienas konvoliucinis sluoksnis susideda i§ vieno, arba keleto, F' dydZio kvadrato formos filtry,
dar vadinamy branduoliais (angli§kai kernel), kurie savo ruoZtu susideda i§ 2 individualiy svoriy.
Konvoliucijos operacijos metu Sie filtrai ,,slenka“ per nuotrauka ir atlieka matricy sandauga tarp
savo svoriy ir nuotraukoje nagrinéjamos srities pikseliy reikSmiy. Konvoliucijos operacija viename
kanale iliustruoja 2 pav.
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2 pav. Konvoliucijos operacija viename kanale. Filtrui K slenkant per jvesties tirj /, skai¢iuojama
filtro svoriy ir jvesties tirio pikseliy matricy sandauga. To rezultatas - i§vesties tiiris 7 x K. Saltinis:
[22].

Konvoliucijos metu Sio sluoksnio filtrai ,,mokosi* atpaZinti jvairias nuotraukos ypatybes (ang-
liskai features). Pirmieji konvoliuciniai sluoksniai atpaZista Zemo lygio ypatybes - kraStus, linijas,
spalvy démes. Tolesni konvoliuciniai sluoksniai atpaZzista vis sudétingesnes aukstesnio lygio ypa-
tybes [14]. Auksto lygio ypatybiy pavyzdZziai yra snapai, letenos, arba (kaip siekiama Siame darbe)
keliai.

Atliekant konvoliucijos operacija reikia atkreipti démesi i keleta niuansy. Pirma, egzistuoja
galimybé reguliuoti filtro slinkimo per {vesties tiiri Zingsni. Standartiniu atveju, Zingsnio reikSmé
buina 1, kas reiskia jog filtras slinks per kiekvieng nuotraukos pikseli. Didinant Sig reikSmeg, filt-
ras slinks per nuotrauka Suoliais. Filtro Zingsnis yra vienas i$ keleto reguliuojamy konvoliucinio
sluoksnio parametry. Kitas reguliuojamas parametras yra papildymas nuliais (angliSkai zero pa-
dding). Naudojant §j parametra prieS§ kiekviena konvoliucijos operacija jvesties turio kraStai yra
papildomi nuliais. Papildymo parametras praktikoje leidZia reguliuoti konvoliucijos iSvesties dydi
ir uztikrinti, kad jis bus toks pats kaip ir jvesties dydis. Apibendrinant, konvoliucinis sluoksnis turi
Siuos atributus:

e Jvestis- N x N x D dydzio tiris;
¢ Parametrai:

— Papildymas nuliais P;
— Filtro dydis F;

— Filtro Zingsnis S;
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* T8vestis - N7 x Ny x D dydzio taris. Ny = (N — F)/S + 1.

Reikia pastebéti, jog programuojant konvoliucinius sluoksnius yra svarbu, kad visi minéti para-
metrai (filtro dydis, Zingsnis ir t.t.) sukurty sveiko dydZio rezultata - kiekvienas filtras turi ,,deréti*
su savo jvesties tiriu ir praslinkti juo neiSeinant uz riby. PavyzdZiui, turint 10 x 10 dydzio jvesties
tiirj ir nustacius filtro dydzio, papildymo nuliais bei filtro Zingsnio reikSmes atitinkamai 3, 0 ir 2
gautysi, jog filtras per ivesti slinkty 4.5 karto. Toks rezultatas yra klaidingas.

2.2.3. ISlygintas tiesinis vienetas

Kaip minéta 2.2.1 dalyje, kiekvieno neurono iSvestis yra aktyvavimo funkcijos reik§mé, naudo-
jant savo svoriy ir jvesties reik§miy skaliaring sandauga kaip tos funkcijos argumenta. Si funkcija
turi buti netiesiné [14]. PrieSingu atveju, neurony tinklas pastoviai skaiciuos tiesines reikSmiy
kombinacijas arba tiesines tiesiniy funkcijy kombinacijas. Tokiy skai¢iavimy rezultatas visada bus
tiesinis. Naudojant netiesines funkcijas ir jy kombinacijas neurony tinklas sugeba apibrézti sude-
tingesnius netiesinius modelius. Tokia savybé yra svarbi vaizdy klasifikavime, kadangi konvoliu-
ciniy sluoksniy tikslas yra atrasti sudétingos formos ypatybes vaizduose, o tokiy ypatybiy neiseity
apibreZti tiesiSkai. IstoriSkai klasifikatoriuose buvo naudojamos tokios netiesinés funkcijos kaip
sigmoid ir tanh, apibréztos 2.1 ir 2.2 formulése:

olx)=1/(1+¢77) (2.1)

tanh(z) = 20(2x) — 1 (2.2)

[15] darbo autoriai atrado, kad geriausi rezultatai pasiekiami naudojant iSlyginto tiesinio vie-
neto (angliskai rectified linear unit) funkcija f(z) = max(0,z). Lyginant su sigmoid ir tanh
funkcijomis, iSlygintas tiesinis vienetas pagreitina mokymosi procesg bei yra papras¢iau apskai-
¢iuojamas, kadangi jo esmé yra tiesiog neigiamas reikSmes paversti nuliais. D¢l to, visuose §io
darbo konvoliuciniuose tinkluose yra naudojama iSlyginto tiesinio vieneto funkcija.

2.2.4. Sutelkimo sluoksnis

Po konvoliucinio sluoksnio tinkle iprastai seka sutelkimo sluoksnis (angliSkai pooling layer).
Sutelkimo sluoksnio vaidmuo yra sumaZzinti jam pateikiamo jvesties turio dydj. Tai, panaSiai kaip
ir konvoliuciniame sluoksnyje, yra atliekama pasitelkiant F},,.;,, dydzio kvadrato formos langa (be
svoriy), kuriuo tam tikru Zingsniu Sje01ing yra slenkama per jvesties tirj. Kaip ir konvoliuciniame
sluoksnyje, Fpooting It Spooling yra reguliuojami tinklo parametrai. Slinkimo metu yra atliekama i
filtra patenkanciy elementy kiekio mazinimas pasitelkiant vidurkio arba maksimumo operacijas.
Sutelkimo sluoksnio paskirtis yra sumazinti galutini konvoliucinio tinklo apmokomy parametry
(svoriy, poslinkiy) ir operacijy su jais kieki.

Literatiiroje, taip pat ir Siame darbe paminétuose modeliuose, sutelkimo sluoksniuose yra nau-
dojama maksimumo operacija. Tokio sutelkimo sluoksnio, kurio parametry reikSmeés yra F,p01ing =
2, Spooling = 2, pavyzdj iliustruoja 3 pav.

Sutelkimo sluoksniy praktiné nauda yra ta, kad jie maZina galutini konvoliucinio tinklo para-
metry kieki. Tai pagreitina atlickamus skai¢iavimus.
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3 pav. Sutelkimo sluoksnis, atliekantis maksimumo operacija, kuriame F' = 2, S = 2. I$ sluoks-
niui pateikty reikSmiy lieka jy maksimumai.

2.2.5. Pilnai sujungtas sluoksnis

Didziaja 2.1 poskyryje iSvardinty modeliy sluoksniy dali sudaro tam tikras kiekis konvoliuci-
niy sluoksniy su iSlyginto tiesinio vieneto aktyvavimu. Po kai kuriy i$ jy seka sutelkimo sluoksnis
tam, kad sumazinty bendra tinklo parametry kieki. Paskutinieji minéty tinkly sluoksniai biina
pilnai sujungti sluoksniai (angliskai fully connected layer), susidedantys i§ tam tikro kiekio neu-
rony. Kiekvienas neuronas pilnai sujungtame sluoksnyje yra sujungtas su su kiekvienu gretimy
sluoksniy neuronu, taciau tame paciame sluoksnyje neuronai neturi jokiy jungc€iy. Pilnai sujungto
sluoksnio pavyzdi iliustruoja 4 pav. Tokiame sluoksnyje priekinio perdavimo (angliSkai forward
pass) metu yra atliekama standartiné jvesties ir svoriy sandauga bei poslinkio pridéjimas kartu su
aktyvavimo funkcija. Sis sluoksnis transformuoja konvoliucijos metu atpaZintas sudétingy formy
ypatybes 1 ieSkomy klasiy reikSmiy rezultatus(skaicius, reprezentuojancius pradinio vaizdo pri-
klausymg analizuojamoms klaséms). Véliau Sie rezultatai yra interpretuojami ir transformuojami
iSvesties sluoksnyje.

ON
©/§©§>©

N

™

4 pav. Pilnai sujungtas sluoksnis. Kiekvienas viduriniojo sluoksnio neuronas turi jungti su kiek-
vieno gretimy sluoksniy neuronu, taciau neturi jokiy jungciy su to pacio sluoksnio neuronais.

2.2.6. ISvesties sluoksnis

Po pilnai sujungto sluoksnio neurony tinkle seka paskutinis i§vesties sluoksnis. Sio sluoksnio
vaidmuo yra transformuoti gautus klasiy reikSmiy rezultatus i galutinj tinklo iSvedima. Galutinio
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iSvedimo pavidalas priklauso nuo naudojamos netekties funkcijos, kuria bandoma minimizuoti.
Literatiiroje ir praktiniuose darbuose yra naudojama kryZminés entropijos netektis (angliskai cross-
entropy loss) su softmax funkcija:

—.)7% #7 (2.3)
el

Sioje funkcijoje skai¢iai f; yra interpretuojami kaip nenormalizuotos, logaritminés tikimybes,
kad vaizdas priklauso klasei k. Eksponenté e/v: reigkia nenormalizuota tikimybe, kad vaizdas i
priklauso tikrajai jo klasei y;. Padalinus tikimybe e/ i% likusiy klasiy tikimybiy sumos > y eli
ji yra normalizuojama. Tokia fj, interpretacija yra intuityvi, kadangi kiekviena tikimybé e/ yra
intervale [0; 1] ir jos visos susisumuoja i 1 [17].

2.3. Parametry derinimas besimokanciose sistemose

Pasirinkus norima konvoliucinio neurony tinklo sluoksniy iSdéstyma ir turint apmokymo duo-
meny rinkinj galima pradéti mokymosi procesa. Sio proceso pasisekimas priklauso nuo didelio
kiekio parametry. Kai kurie parametrai (pavyzdziui, filtry kiekis) yra susij¢ su tinklo strukti-
ra. Keiciant Siuos parametrus keisis atpazistamy ypatybiy formos, taigi ir viso tinklo rezultatai.
Parinkus neteisingus parametrus tinklas nesugebés vaizduose atrasti sudétingy formy ir dél to kla-
sifikacija bus nesékminga.

Mokymosi procesas taip pat priklauso nuo parametry, nesusijusiy su tinklo architektiira. Sie
parametrai apibréZia mokymosi proceso eiga. Svarbiausi tokiy parametry - mokymosi greitis ir jo
mazéjimas - yra aptariamas 3.3 poskyryje.

3. Algoritmy realizacija

3.1. Bendros nuostatos

Norint kuo tiksliau atpazinti nuotraukose matomus kelius, Sio darbo algoritmy realizacijos bu-
vo padalintos 1 tris kategorijas - duomeny paruosSima, konvoliucinio neurony tinklo optimizavima
ir po-apdorojima. PanaSy mechanizma pasitlé [16] straipsnio autoriai, taciau jie naudojo nekonvo-
liucini neurony tinklg. Visi Sio darbo eksperimentai buvo atliekami su miesty keliy nuotraukomis.
Taip yra todeél, kad miesto keliy atpaZinimas yra Zymiai sudétingesnis uZdavinys - miesto nuotrau-
kose yra daugiau triukSmo ir pasaliniy objekty, kurie trukdo atlikti kokybisSka kelio analiz¢. Darbe
yra daroma prielaida jog, atradus optimaly algoritma miesto keliy atpaZinimui, ji bus galima taip
pat pritaikyti kaimo keliams, kadangi kaimo keliy atpaZinimas yra lengvesnis uzdavinys.

Tinklo optimizavimo metu buvo atlikta 20 eksperimenty. Kiekvieno eksperimento metu buvo
reguliuojamas atskiras konvoliucinio tinklo parametras. Tokiu biidu yra siekiama atrasti, kokia ita-
ka atskiri tinklo parametrai turi galutiniam rezultatui. Siy eksperimenty atlikimas jgalina sukurti
toki konvoliucini tinkla, kurio architektura labiausiai tinka keliy atpaZinimui. Visi eksperimentai,
susije su konvoliuciniu neurony tinklu, buvo vykdomi eilés tvarka. Atradus optimalig vieno para-
metro reikSmeg, ji yra fiksuojama ir naudojama visuose sekanciuose eksperimentuose, kuriuose yra
derinamas jau kitas parametras. Sie eksperimentai yra apra$yti 3.2 poskyryje.
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Kadangi konvoliucinis neurony tinklas sprendzia klasifikavimo uzdavini (nurodo, ar nuotrau-
koje yra kelias ar ne) jo rezultatai yra apytiksliai. Mokslo tiriamojo darbo projekte [12] konvo-
liucinis tinklas sugebé¢jo atlikti gruby keliy tinklo atktirima i$ stambiy fragmenty. Dél to yra rei-
kalinga atlikti tam tikrus po-apdorojimo Zingsnius, kurie pasmulkinty tinklo iSvesties rezultatus.
Po-apdorojimo metodai yra apraSomi 3.5 poskyryje.

Algoritmai, kuriuose dirbama su konvoliuciniais neurony tinklais, buvo igyvendinti naudojan-
tis Python kalba ir TensorFlow atviro kodo biblioteka. Si biblioteka yra skirta jvairiy besimokanéiy
sistemy uzdaviniy sprendimui. Ji pateikia Zemo lygio programavimo sasaja, leidziancia kontroliuo-
ti visa besimokanciy sistemy gyvavimo ciklg - kurti konvoliuciniy (ir ne tik) neurony tinkly mode-
lius, atlikti jy apmokyma ir {vertinima, stebéti Siy procesy eiga, bei pateikti vartotoja dominancias
statistikas. Darbo kodas, naudojantis TensorFlow, yra paraSytas laikantis bibliotekos mokomojoje
medziagoje randamy konvencijy. IS viso $io darbo programinio kodo, tik ta dalis, kuri yra atsakin-
ga uz mokymosi sesijos paleidima yra randama TensorFlow mokomojoje medziagoje [1]. Zemiau
yra pateikiamas sarasSas, jvardijantis unikaly Sio darbo indéli:

* Duomeny paruoSimas.

* Duomeny suZymeéjimas teisingomis klasiy reikSmémis.

Konvoliucinio tinklo pritaikymas duomenims.

» Eksperimentiniai tinkly modeliai.

¢ Konvoliucinio tinklo iSvedimo jvertinimas.

» Konvoliucinio tinklo i§vedimo sujungimas i bendra vaizda.
* Po-apdorojimo algoritmai.

— Klaidingai teigiamy fragmenty paSalinimas.

— Centriniy gyvaciy algoritmas.

Rezultaty jvertinimo metodo pritaikymas rastriniams duomenims.

TensorFlow biblioteka leidZia skai¢iavimams panaudoti kompiuterio grafini procesoriy (ang-
liskai graphics processing unit - GPU). Kadangi konvoliucinio tinklo apmokymas yra daug resursy
reikalaujantis procesas, GPU panaudojimas yra itin svarbus, nes atlieckami skai¢iavimai sutrumpéja
keletu karty. Pavyzdziui, mokslo tiriamojo darbo projekto metu vieno tinklo apmokymas (naudo-
jant tik centrinj procesoriy) truko virs trijy dieny. Pasitelkus GPU, ilgiausias konvoliucinio tinklo
apmokymas truko 6 valandas.

Visi Sio darbo eksperimentai buvo atliekami dviejuose kompiuteriuose. Konvoliucinio tink-
lo apmokymai buvo atliekami stacionariame kompiuteryje, naudojant NVIDIA GeForce GTX 780
GPU. Visi po-apdorojimo darbai buvo atlikti neSiojamame kompiuteryje, naudojant NVIDIA Qu-
adro M2000M GPU ir Intel i7-6820HQ centrini procesoriy.

Darbe taip pat yra pasitelkiama grafy teorija - minimalaus jungianc¢iojo medZio algoritmas.
Siam algoritmui jgyvendinti naudojama Python kalbos biblioteka NetworkX.
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3.1.1. Duomeny Kiekis besimokanciose sistemose

Kaip minéta 2.2.1 poskyryje, norint apmokyti bet kurio tipo neurony tinkla yra reikalingas
apmokymo duomeny rinkinys. Konvoliucinio neurony tinklo atveju, toks duomeny rinkinys susi-
deda iS tam tikro kiekio vaizdy, kur kiekvienam vaizdui yra priskirta teisinga jame matomos klasés
reik§me. Si reik§mé turi bati pateikiama tinklui suprantamu pavidalu. Naudojantis duomenimis
gristu mokymo biidu, mokymo duomeny rinkinio apimties didinimas pagerina modelio rezultatus,
kadangi kuo daugiau skirtingy nuotrauky modelis analizuoja, tuo daugiau ypatybiy yra iSmokstama
konvoliuciniuose sluoksniuose. To pasekoje tinkle esantys svoriai gali biti korektiskiau kei¢iami.

D¢l didelio duomeny kiekio reikalavimo, konvoliuciniy neurony tinkly mokymas yra atlieka-
mas saujomis (angliSkai batches). Tai reiSkia, kad apmokymo metu nuotraukos yra analizuojamos
ne po vieng, o panaudojant reguliuojama parametra - saujos dydi B;,.. Be to, nuskaitymo metu
duomeny saujos yra sumaiSomos ir skaitomos ne eilés tvarka. Zingsniy kiekis, po kurio neuro-
ny tinklas yra iSanalizaves visas galimas duomeny saujas ir matgs visus galimus duomenis, yra
vadinamas epocha (angliskai epoch). Sios savokos yra svarbios, kuomet prireikia reguliuoti ne-
urony tinklo apmokymo grei¢io maz¢jima. Detalus eksperimentuose naudotas mokymo greicio
mazéjimas yra apraSomas 3.3.2 skirsnyje.

Didelio duomeny kiekio reikalavimas pristato prakting konvoliuciniy tinkly apmokymo prob-
lema - kokiu buidu galima greitai ir efektyviai suZymeéti didZiulius kiekius duomeny? Vienas i$
budy yra panaudoti egzistuojancius duomeny Saltinius. Minétame ILSVRC konkurse yra naudo-
jami ImageNet duomenys. ImageNet yra didelés apimties, laisvai prieinama vaizdy baze, kurioje
kiekvienas vaizdas yra suklasifikuotas rankiniu budu. Kitoks galimas duomeny suzymeéjimo budas
yra pritaikytas technologijy kompanijos Google - ju platinama interneto svetainiy apsaugos nuo
automatiniy ataky sistema reCAPTCHA pateikia vartotojams nedideli vaizdy rinkinj ir praso jy
pazyméti visus vaizdus, kuriuose yra matomi tam tikros klasés objektai. IS pazyméty vaizdy yra
kuriami duomeny rinkiniai, kuriuos kompanija toliau naudoja besimokanciose sistemose.

Keliy atpaZzinimo i§ oro nufotografuotuose vaizduose uzduotis yra specifiné ir jai iSspr¢sti ne-
egzistuoja patogaus, lengvai prieinamo mokymo duomeny rinkinio. Kadangi vaizdy Zyméjimas
rankiniu budu yra létas procesas, Siame darbe buvo iSplétotas pusiau automatinis mokymo duome-
ny rinkinio paruoSimo metodas.

3.1.2. Duomeny rinkinio paruosimas

Visy eksperimenty metu buvo naudojamos ortografinés nuotraukos, paimtos i§ dviejy, laisvai
prieinamy, duomeny S$altiniy - Google Maps [4] ir lietuvisko erdviniy duomeny rinkinio geopor-
tal.lt [2]. Darbe yra naudojamasi abiem Saltiniais, kadangi lietuviskojo duomeny $altinio nuotrau-
kos yra aukStesnés kokybes ir kontrasto. Analizuojant miesto kelius, aukStesnis spalvy kontrastas
leidZia pasiekti geresnius klasifikavimo rezultatus. Taip yra todél, kad aukStesnio kontrasto nuo-
traukose pilka kelio spalva yra lengviau atskiriama nuo pilkS§vos pastaty spalvos. Kaimo keliy
analizei buvo panaudotos Google Maps nuotraukos, kadangi kaimo kelio spalva smarkiai skiriasi
nuo aplinkos spalvos. Be to, kaimo kontekste aukStas kontrastas neturi tokios didelés reikSmés,
kadangi nuotraukose yra maZzai objekty.

Abiejy Saltiniy atveju, kiekvienai ortografinei nuotraukai buvo sugeneruota papildoma nuo-
trauka, kurioje yra matomi visi tikri originaliosios nuotraukos keliai. Si papildoma nuotrauka
buvo generuojama skirtingai, priklausomai nuo duomeny Saltinio.

Dirbant su Google Maps, teko pasinaudoti jy pateikiama programavimo sasaja (angliskai appli-
cation programming interface - API). Si sasaja jgalina programuotojus i§filtruoti nepageidaujamus
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geografinius objektus i§ Zemélapio. Keliai yra vienas i$ sgsajoje egzistuojanciy objekty tipy. Prog-
ramuotojai taip pat gali reguliuoti Zemélapio elementy spalvas. Naudojantis Siomis galimybémis
buvo sukurtas specialiai Siam darbui pritaikytas tikry keliy Zemélapis, matomas 5 pav.

Y,

o
/ /

5 pav. Kair¢je - originali ortografiné nuotrauka. DeSinéje - specialus tikry keliy Zemélapis, naudo-
jamas konvoliuciniame neurony tinkle.

Dirbant su geoportal.lt duomenimis buvo sugeneruotas panasus keliy Zemélapis. Siuo atveju,
Zemelapis buvo sugeneruotas naudojant georeferenciniy duomeny rinkini GDRI0OLT [3]. Kiekvie-
nas objektas Sio rinkinio vaizde yra uzkoduotas unikalia spalva. Miesto keliai tokiuose vaizduose
yra baltos spalvos. GDRI10OLT vaizdams buvo sukurtas specialus iSankstinio apdorojimo (angliskai
preprocessing) algoritmas. Algoritmo metu yra analizuojamas kiekvienas vaizdo pikselis. Tie pik-
seliai, kuriy RGB reik§mé yra maZesné uz tam tikra slenksting reikSme P (reguliuojamas algoritmo
parametras), yra nuspalvinami juodai. Kadangi butent miesto keliy spalva GDRI1OLT rinkinyje yra
balta, po tokio apdorojimo yra gaunamas dvispalvis vaizdas, kuriame yra matomi balti keliy tinklai.
Visa kita vaizdo dalis yra tiesiog juoda, kaip ir 5 pav.

Reikia atkreipti démesi, kad visy sugeneruoty keliy Zemélapiy centras sutampa su originalaus
ortografinio vaizdo centru. D¢l to, pikseliai, kurie keliy Zemeélapiuose yra balti, idealiai atitinka
originalios nuotraukos keliy tinkla.

Juodai-balta keliy Zemélapio spalva néra pasirinkta atsitiktinai. Keliy Zemélapio kiirimas taip
pat atlieka savotiSka duomeny kodavimo/klasifikavimo vaidmeni. Kiekvienas Zemélapio pikselis
turi reik§me i$ klasiy aibés K = {0, 1}. éioje aib¢je reikSme 1 atitinka baltg spalva ir reiSkia, kad
pikselis priklauso keliui. Reik§me 0 atitinka juoda spalva ir reiSkia, kad pikselis nepriklauso keliui.

Kadangi konvoliucinis neurony tinklas yra vaizdy klasifikatorius, jo uZduotis yra analizuoja-
mam vaizdui priskirti klasés reik§me. Siuo atveju, konvoliucinis tinklas vaizdams priskirs reik§mes
i§ auks$ciau apibréZtos aibés K. Be abejo, analizuojant didele nuotrauka, nepakanka jai priskirti
vienos klasés reik§més - tai biity labai grubus atpaZinimo rezultatas. Siame darbe yra siekiama
kaip imanoma tiksliau suklasifikuoti atskirus nuotraukos regionus tam, kad atkurti pilng keliy tink-
la. Siam tikslui pasiekti, kiekviena ortografiné nuotrauka bei jos keliy Zemélapis yra padalinama i
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Nirag X Nprag dydZio fragmentus pagal tokig formule:

W x H X Ptpq
Nirag = \/[ o “ﬂ G.1)

Sioje formuléje W ir H - originalios nuotraukos ilgis ir plotis, Ptyq4 - originalios nuotraukos
dalis (procentais), kuria uZima sukurtas fragmentas.

Siame darbe naudoty ortografiniy nuotrauky mastelis yra 1 : 5000. Sis mastelis buvo pa-
sirinktas stengiantis iSlaikyti pusiausvyra tarp matomo kelio detaliy ir aprépiamo ploto dydzio.
Kiekvienos nuotraukos dalinimo metu papildomai buvo naudojamas slenkancio lango Zingsnio pa-

rametras S,q4. Atlikus keleta padalinimo eksperimenty su tokiomis nuotraukomis buvo nustatyta,
jog optimali Py, reikSmé - 0.07%, o optimali S¢,,, reikSmeé - 18. Su Siomis reikSmémis yra
sugeneruojami 40 x 40 dydzio fragmentai, kuriy kiekis priklauso nuo originalios nuotraukos mat-
meny. Pavyzdziui, panaudojus penkias nuotraukas, kuriy dydis yra 1920 x 1055, pilna apmokymo
duomeny rinkinio aibé yra 31565 nuotrauky fragmenty.

Sugeneravus minéta duomeny rinkini, lieka vienas Zingsnis iki to, kad duomenys bty paruosti
neurony tinklui - fragmenty suzyméjimas. Kaip jau minéta, kiekvienas nuotraukos fragmentas turi
juodai-balta savo atitikmenj specialiame keliy Zemélapyje. Konvoliucinis neurony tinklas, kaip
ivesti priima du dalykus - originalios nuotraukos fragmenta ir jo klasés reikSmg. Keliy Zemélapio
fragmentai patys i saves néra tinkamo pavidalo, kad bty traktuojami kaip klasés reikSmes. Dél to,
juos reikia transformuoti | skaicius 1§ aibés K. Tai yra padaroma sumuojant kiekvieno juodai-balto
fragmento pikselius. PaZyméjus fragmente esanciy balty pikseliy kieki Wp;,ci, 0 juody pikseliy
kieki Bp;zi, fragmento klasés reikSme C' € K yra priskiriama pagal 3.2 formulg:

1, % > 0.05
O = M}Jixel (32)

0, =22~ 0.05
Bpimel

Kiekvieno fragmento klasés reik§mé C' yra yra iraSoma i .csv formato faila. Reziumuojant,
konvoliuciniam neurony tinklui kaip jvestis yra pateikiami tokie duomenys:

1. Originalios ortografinés nuotraukos fragmentai.

2. Kiekvieno fragmento klasés reikSmé C', gauta pagal auksciau aprasyta metodika.

3.2. Tinklo architektiiros derinimas

Siame poskyryje yra apraSoma, koki poveiki bendram klaidy kiekiui turi tinklo architektiira
keiCiantys parametrai. Reikia pastebéti, kad kol kas mokslingje literatiiroje néra aiSkiy gairiy,
kuriomis vadovaujantis, buity galima sukurti ,,tobulos* architektiiros konvoliucinj neurony tinkla.
Kiekvienam atskiram uzdaviniui yra kuriami vis kitokios formos neurony tinklai.

Pries atliekant bet koki eksperimenta, reikia pristatyti bazini konvoliucini neurony tinkla, su
kuriuo bus lyginami visi Siame darbe sukurti tinklai. Bazinis tinklas nepasiZymi sudétinga ar-
chitektiira - jis turi du konvoliucinius sluoksnius. Po kiekvieno konvoliucnio sluoksnio taip pat
seka sutelkimo sluoksnis. Sis bazinis tinklas buvo panaudotas autoriaus mokslo tiriamojo darbo
projekte [12].
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Metektis

Pirminé konvoliucinio tinklo apmokymo proceso i§vestis - apmokymo kreivé. Horizontali krei-
vés asis nusako apmokymo Zingsnio numeri. Vertikali aSis - klaidy kieki bet kuriame einamajame
apmokymo Zingsnyje. Si kreivé atsako i svarbiausia apmokymo proceso klausimg - ar tinklas,
laikui bégant, sugeba teisingai mokytis. GeidZiamas rezultatas yra kreivéje izZvelgti mazéjimo
tendencija. Tai reiSkia, kad, laikui bégant, tinklas savo svorius reguliuoja taip, jog klaidy kiekis
laipsniSkai maZéja. Kreive yra laikoma tuo geresne, kuo mazesni klaidy kieki ji sugeba pasiekti
viso apmokymo metu.

Analizuojant kreivés mazéjimo tendencija (angliskai trend) galima daryti iSvadas apie tinklo
parametry tinkamuma. Tinklo, kurio parametrai yra parinkti teisingai, kreivéje turéty vyrauti ma-
Z&jimo tendencija, panasi i eksponenting [17]. Be to, $i kreive yra osciliuojanti. Kuo maZesné yra
kreivés osciliavimo amplitudé, tuo maZziau tinklas ,,métési* apmokymo metu. Tai reiskia, kad jo
svoriai reguliavosi kryptingai po truputi, o ne padrikai, spéliojant naujas svoriy reikSmes. Bazinio
konvoliucinio tinklo kreivé yra matoma 6 pav. Apmokius kiekviena nauja konvoliucini tinkla, jo
apmokymo proceso kreivé buvo palyginta su Sia bazine kreive.

100 k

0.75 } :
05 .
025 ' T .
01 F | ’
OO‘] - 1 I I 1 1 1 1 I I
0 10 k 20k 30k 40 k a0 k 60 k T0 Kk 80 k 90 k
Zingsnis

6 pav. Bazinio konvoliucinio neurony tinklo apmokymo proceso kreive.

Eksperimentas laikomas sékmingu, jei jo apmokymo kreiveé pasiZymi bent viena (arba daugiau)
1§ Siy savybiy, lyginant su bazinio tinklo kreive:

* Kreiveé pasizymi eksponentine nykimo tendencija.
* Kreivé pasieké mazesni globaly minimuma.
* Kreivés osciliavimo amplitudé yra mazesné.

Reikia atkreipti démesi jog, analizuojant eksperimenty rezultatus, yra lyginamos tik tos kreiviy
savybes, kurios skiriasi (tiek teigiamai, tiek neigiamai). Nepakitusios savybés darbe detaliai néra
aptariamos.
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3.2.1. Konvoliuciniy sluoksniy kiekis

Kaip buvo minéta 2.2.2 poskyryje, konvoliucinis sluoksnis mokosi atpaZinti jvairias nuotrau-
kose matomas ypatybes. Duomenims pereinant i§ pradiniy tinklo sluoksniy i gilesnius, didéja
atpazistamy ypatybiy sudétingumas. Kai kuriuose modeliuose konvoliuciniy sluoksniy kiekis gali
perkopti keleta deSimciy, kaip, pavyzdziui, Google Inception-v3 architektiiroje. Reikia atkreipti
démesi 1 tai, kad kiekvieno naujo konvoliucinio sluoksnio pridé¢jimas padidina skai¢iavimy ap-
imti, kadangi atsiranda papildomos matricy sandaugos. Taip pat didé¢ja ir atminties reikalavimai,
kadangi atsiranda poreikis saugoti daugiau filtry reikSmiy. Dél Siy prieZasciy atsiranda tikimybe
,atsiremti® | resursy trokuma.

Sio darbo metu konvoliuciniy sluoksniy kiekis tinkle yra didinamas po viena. Kaskart pridé-
jus nauja sluoksni, tinklo apmokymo procesas yra pakartojamas. Po kiekvieno apmokymo yra
tikrinamas maziausias pasiektas klaidy kiekis, apmokymo laikas ir netekties reikSmiy mediana.
Eksperimentai yra kartojami tol, kol naujo konvoliucinio sluoksnio pridéjimas rezultata pablogins.
Eksperimentai taip pat gali buti nutraukti, jeigu naujy konvoliuciniy sluoksniy pridéjimas rezulta-
ta pradéty gerinti labai neZymiai. To prieZastis yra ta, kad, kaip jau minéta, Sie sluoksniai didina
skaiciavimy apimti. D¢l to, labai neZymus rezultato pagerinimas néra vertas iSaugusiy reikalavimy.
Kadangi konvoliuciniy sluoksniy kiekio didinimo eksperimenty rezultatai yra didelés apimties, jie
yra pateikiami 1 lenteléje, o ne atskiromis apmokymy kreivémis.

1 lentelé. Klaidy kiekio, laiko, ir reikSmiy medianos priklausomybé nuo konvoliuciniy sluoksniy
kiekio.

Sluoksniai | Klaidy kiekis | Laikas, min | Mediana
1 0.061796695 | 89 0.34
2 0.045487009 | 117 0.23
3 0.035402618 | 123 0.19
4 0.023879064 | 133 0.16
5 0.020447411 | 134 0.15
6 0.020054489 | 167 0.09

Kaip matoma, pasiekus SeSiy konvoliuciniy sluoksniy ribg apmokymo rezultatas pageréja ne-
Zymiai. Be to, kiekvieno sluoksnio pridéjimas padidina apmokymo laika vidutiniSkai 15 minuciy.
Taciau, yra svarbu atkreipti démesi i klaidy kiekio mediana. Nors SeStas konvoliucinis sluoksnis
Zenkliai padidina skai¢iavimy trukme, jis sumaZina klaidy kiekio mediana. Tai reiskia, jog SeStojo
konvoliucinio sluoksnio pridéjimas sumaZina apmokymo kreivés osciliavimo amplitude. Si ypaty-
bé yra laikoma pakankamai svarbia, kad SesStas konvoliucinis sluoksnis dar biity itrauktas i galuting
konvoliucinio neurony tinklo architekttira.

3.2.2. Filtro parametrai

Kaip jau minéta 2.2.2 skirsnyje, kiekvieno filtro parametrai yra filtro dydis, filtro Zingsnis ir
papildymas nuliais. Siame skirsnyje yra aptariami tik filtro dydis ir Zingsnis. To prieZastis yra
ta, kad papildymo nuliais poveikis yra atvirkStinis sutelkimo sluoksnio poveikiui. Dél to, minéti
parametrai yra aptariami kartu 3.2.3 skirsnyje.

Tiriant filtro dydZio ir Zingsnio poveiki buvo atlikti 4 eksperimentai. Kiekvienas tinklas buvo
pavadintas pagal Sias taisykles:
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A - tinklas su 3 x 3 dydzio filtru.
B - tinklas su 7 x 7 dydzio filtru.
C - tinkas A su 2 x 2 dydZio zingsniu.

D - tinklas B su 2 x 2 dydZio Zingsniu.

Eksperimenty rezultatai yra keturios apmokymo procesy kreivés. Jos yra apjungtos i viena

iliustracija ir matomos 7 pav.

1

7 pav. Konvoliucinio sluoksnio parametry derinimo eksperimentai.
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Pagal 7 pav. kreives matoma, jog, lyginant su baziniu konvoliuciniu tinklu, filtro parametry

keitimas arba nepagerino, arba netgi pablogino mokymosi proceso eiga. Eksperimenty A, C ir D
tinklai pernelyg greitai isisotino aplink savo viduting reikSme¢ - buvo tikétasi iSgauti palaipsniui
konverguojancia kreive, kuri reikSty po truputi geré¢janti mokymo procesa. Be to, iy eksperimenty
kreivés labiau osciliuoja, lyginant su bazinio tinklo rezultatu. Tai reiSkia, jog tinklo atliekami
svoriy reguliavimai neprivede tinklo prie nuotraukose esanciy ypatybiy atpaZzinimo. Eksperimento
B atveju, visos aukS¢iau minétos problemos taip pat galioja. Be to, Sio tinklo kreivé isisotino aplink
didesng klaidy kiekio reikSme. Tai reisSkia, jog tinklas B visomis prasmémis pasirodé prasciau uz
bazinj tinkla.

I8 aptarty eksperimenty rezultaty matoma, jog filtro parametry derinimas nepagerino apmoky-
mo proceso. Pagal tai yra daroma iS§vada jog, su turimais duomenimis, optimaliausi filtro paramet-
rai jau buvo pasiekti baziniame konvoliuciniame neurony tinkle.

3.2.3. Papildymas nuliais ir sutelkimo sluoksniai

Kaip jau minéta 3.2.2 skirsnyje, papildymo nuliais ir sutelkimo sluoksniy parametrai gali buti
aptariami kartu. Taip yra todel, kad jie turi tg pacia paskirti - modifikuoti konvoliucinio sluoksnio
pvesties ir iSvesties dydi. Sutelkimo sluoksnis §j dydi sumaZzina, o papildymas nuliais - padidina.
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Egzistuoja du galimi papildymo nuliais metodai - validus (angliSkai valid) ir tapatus (angliSkai
same). Naudojant validy metoda, sluoksnio ivesties duomenys néra papildomi nuliais. Tokiu at-
veju, sluoksnio iSvestis biina maZesné uz jvesti. Programuotojas pats turi uztikrinti, kad jo tinklas
pagamins teisingus rezultatus ir kad duomenys, keliaudami jo tinklu, nesumazés iki 0 x 0 dydzio.
Naudojant tapaty metoda, ivesties duomenys papildomi tokiu kiekiu nuliy, kuri panaudojus, galios

lygybé:

n(,_{ i w (3.3)

S padding

gioje lygybeje n, reiskia iSvesties dydi, n, - jvesties dydi, 0 Spadaing - filtro Zingsni [5].

Sutelkimo sluoksniai reguliuojami vienu parametru - sutelkimo sluoksniy kiekiu. Sutelkimo
sluoksniy kiekis nustato, kiek karty, ir iki kokio dydZio, maZéja analizuojami duomenys (paveiks-
liuky ypatybés).

Baziniame konvoliuciniame tinkle buvo naudojamas validus papildymo metodas ir du sutelki-
mo sluoksniai. Eksperimento, kurio metu buvo pakeistas papildymo metodas, apmokymo kreive
yra matoma B priede, 21 pav. Pagal Sia kreivg yra matoma, jog apmokymo proceso rezultatai
Zenkliai pablogéjo visais kriterijais:

* Apmokymo kreiveé neturi nykimo tendencijos - ji lieka isisotinusi aplink viena reik§Sme viso
mokymosi metu.

* Apmokymo kreive pasiekeé didesni globaly minimuma.
* Apmokymo kreivé osciliuoja smarkiau, nei bazinio tinklo kreiveé.

Atliekant eksperimentus su sutelkimo sluoksniais, ju kiekis buvo tik mazinamas, o ne didina-
mas. Pridéjus daugiau sutelkimo sluoksniy, analizuojamos ypatybés tapty pernelyg mazos, kadan-
gi pradiniy nuotrauky fragmenty dydis yra 40 x 40. Eksperimenty metu nustatyta, jog sutelkimo
sluoksniy paSalinimas neturi reikSmingos itakos tinklo apmokymo kreivei. Taliau, kaip ir tikéta-
si, Siy sluoksniy paSalinimas padidino skai¢iavimo laika. Rezultatas, kuomet nepakitusi kokybé
yra pasiekiama per ilgesni laika, néra patenkinamas. Dél to, darbe yra nuspresta palikti sutelkimo
sluoksniy kieki toki pati, kaip ir baziniame tinkle.

3.2.4. Neurony kiekis pilnai sujungtame sluoksnyje

Dar vienas tinklo architekttiros parametras - neurony kiekis pilnai sujungtame sluoksnyje. Nag-
rin¢jant ivairig literatirg ir 2.1 poskyryje pristatyty tinkly modelius, buvo pastebéta, jog pilnai su-
jungtuose sluoksniuose neurony kiekis visuomet yra koks nors dvejeto laipsnis. [6] ir [10] naudoja
sluoksnius su 1024 neuronais, o [15] - 2048.

Baziniame konvoliuciniame tinkle $is neurony kiekis buvo nustatytas i 4. Toks skaicius buvo
parinktas ne atsitiktinai - mokslo tiriamojo darbo projekte buvo iskelta hipotezé, jog neurony kie-
kis pilnai sujungtame sluoksnyje turéty buti 2V, kur N = |K| = 2 - klasiy aibés galia [12]. Sio
darbo eksperimentai toliau patvirtino Sig hipotez¢ - bandant didinti §j neurony skaiciy, mokymosi
proceso kreivé pablogéjo - jos absoliutaus minimumo reik§mé tapo didesné, nei naudojant 4 ne-
uronus. Be to, kreivé prarado savo nykimo tendencija. Pasiekus 32 neuronus, mokymo procesas
émé diverguoti ir programa teko nutraukti. Kreivés, vaizduojanc¢ios mokymo procesa su 2, 8 ir 16
pilnai sujungto sluoksnio neurony, yra B priede, 22 pav.

23



3.2.5. Lokalaus atsako normalizavimas

Viena i$ nepageidautiny neurony tinklo biiseny yra neurony isisotinimas (angliSkai saturation).
Neuronai tinkle yra laikomi isisoting tada, kuomet jy iSvesties reik§meés sutampa su jy aktyvavimo
funkcijos minimumu arba maksimumu. Kuomet neuronai iSveda tokius rezultatus, jy aktyvavimo
funkcijos iSvestiné turi labai maza reikSme. Si maZa i§vestinés reik§mé, savo ruoZtu, slopina visa
neurono signalo srauta i neurono svorius. Dél maZo signalo srauto, neurono svoriai negali atlikti
Zenklaus savo pasikeitimo ir pradeda ,,nebesimokyti [17].

Biidas, kurio déka galima iSvengti neurony isisotinimo, vadinasi normalizavimu. Literatiiroje
minimas ne vienas normalizavimo metodas, taciau AlexNet autoriai pasitilé metoda, vadinama
lokalaus atsako normalizavimu (angli¥kai local response normalization) [15]. Sio metodo formulé
atrodo taip:

min(Ngjer—1,i4n/2)
Voy=dpy/(kta Y (al,)?)’ (3.4)
j=max(0,i—n/2)

Sios formulés nariai reiskia:

e a , - i-tojo konvoliucijos filtro iSvestis.
* Ntiner - €inamojo konvoliucijos filtro numeris.

* n - gretimojo konvoliucijos filtro numeris.

k, o, 5 - regulinojami parametrai.

Siame darbe buvo atlikti 6 eksperimentai, susije su lokalaus atsako normalizavimu - tiek pat
kiek tinkle yra konvoliuciniy sluoksniy. Individualaus eksperimento metu, po kiekvieno konvoliu-
cinio sluoksnio iSvesties buvo atliekamas normalizavimas. Atliekant eksperimentus buvo stebima,
koki poveiki normalizavimo didinimas turi tinklo mokymosi kreivei.

Atlikti eksperimentai parodé, jog didinant normalizavimy kieki tinklo apmokymas pasiekia vis
geresnius rezultatus. Geriausias apmokymo rezultatas buvo pasiektas paskutiniame eksperimente,
kuriame po kiekvieno konvoliucinio sluoksnio buvo taikomas normalizavimas. Geriausio pasiekto
apmokymo rezultato kreive iliustruota 8 pav.

Pagal pateikta kreivg matoma, jog lokalaus atsako normalizavimas pagerino konvoliucinio ne-
urony tinklo apmokymo rezultata, kadangi:

* Lyginant su baziniu tinklu, apmokymo kreivés nykimo tendencija panaSesné | eksponenting.
* Apmokymo kreive pasieké maZesni globaly minimuma.

* Apmokymo kreivé proceso eigoje ima maziau osciliuoti.

3.3. Mokymosi greicio derinimas

Pagrindinis parametras, kuris lemia konvoliucinio tinklo mokymosi proceso eiga, yra mokymo-
si greitis (angliSkai learning rate). Gradiento nuolydZio kontekste, Sis parametras yra Zinomas kaip
zingsnio dydis (angliSkai step size). Gradiento nuolydzio metu, funkcijos iSvestiné nurodo, kuria
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8 pav. Apmokymo rezultatas, pasiektas taikant lokalaus atsako normalizavima po kiekvieno kon-
voliucinio sluoksnio.

kryptimi funkcijos reikSmé turétu pakisti, kad biity pasiektas maksimalus sumazéjimas. Taciau
iSvestiné nenurodo, ,.kiek toli* reikia Zengti minéta kryptimi. [ pastaraji klausima atsako butent
mokymosi greitis [17]. Optimalus Sio parametro parinkimas yra svarbus, nes:

1. Jei jis per Zemas, mokymasis vyks per létai ir truks per ilgai.

2. Jei jis per aukStas, svoriy atnaujinimai bus pernelyg chaotiSki ir nesugebés nusistovéti ties
optimalia netekties funkcijos reik§me.

Konvoliucinio tinklo mokymosi greitis pilnai apibréZiamas trimis parametrais:
1. Pradinis mokymosi greitis.

2. Mokymosi grei¢io mazejimo koeficientas.

3. Mokymosi grei¢io mazejimo daznis.

Toliau yra aptariama, su kokiomis Siy parametry reikSmémis yra pasiekiamas geriausias tinklo
apmokymo rezultatas.

3.3.1. Pradinis mokymosi greitis

Pradinis mokymosi greitis yra idreiskiamas vienu skai¢iumi. Sis skai¢ius skiriasi, priklausomai
nuo sprendziamo uZdavinio ir tinklo. D¢l to, tinkama jo reikSmé turi biiti nustatyta eksperimenty
bidu. Siame darbe, kaip ir kitoje literatiroje, pradinis mokymosi greitis yra idreiskiamas deSimties
laipsniais. Eksperimentais buvo nustatyta, jog tinkamiausias pradinis mokymosi greitis Sio darbo
tinklui yra 1073.

Pakélus §j greitj iki 1072 ir auk§¢iau, mokymosi rezultatas pablogéja, kadangi proceso kreivé
ima smarkiau osciliuoti ir nebesimokyti. Si kreivé randasi B priede, 23 pav. Nusta¢ius pradi-
nj mokymosi greitj i 107!, klaidy kiekis proceso eigoje ima didéti, kas yra visiSkai nepriimtina.
Pradiniam grei¢iui priskyrus reik§me 1074, arba maZiau, mokymosi proceso kreivé labai greitai
isisotina apie nepriimting globaly minimuma, ir nebejuda i¥ vietos. Si kreivé randasi B priede, 24

pav.
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3.3.2. Mokymosi grei¢io mazéjimas

Praktiniuose neurony tinkly pritaikymuose, norint pasiekti patenkinama apmokymo rezulta-
ta, vien tik pradinio mokymosi grei¢io nepakanka. Literatiiroje yra rekomenduojama apmokymo
metu mazinti mokymosi greiti [9]. Kaip jau minéta 3.3 poskyryje, mokymosi grei¢io maz¢jimas
apibréziamas dviem skaiciais - mazéjimo koeficientu ir maz¢jimo dazniu. Mazéjimo daznis nu-
sako, kas kiek Zingsniy mokymosi greitis bus kei¢iamas. MaZ¢jimo koeficientas apibréZzia, kaip
stipriai pasikeis mokymosi greitis per viena mazéjimo Zingsni.

Kaip ir daugelio konvoliucinio tinklo parametry atveju, optimalios maZ¢jimo koeficiento ir daz-
nio reik§mes priklauso nuo sprendziamos problemos ir patio modelio [17]. Siame darbe mokymosi
greitis yra mazinamas kas H ., Zingsniy, apskai¢iuojamy pagal $ig formulg:

Ts ep X Bsize
Hitep = # (3.5)

Sioje formuléje 7., reiSkia mokymosi Zingsniy kieki, Bs;.. - duomeny partijos dydi, Ds;.c -
duomeny rinkinio dydj. Si formulé uZtikrina, jog mokymosi greitis tolygiai sumazés tris kartus per
visa mokymosi procesa.

Siame darbe, remiantis kitais nagrinétais modeliais, mokymosi grei¢io maZ¢éjimas yra ekspo-
nentinis.

3.4. Papildomi parametrai

Be visy auksciau aptarty parametry egzistuoja dar viena aibé dydziy, kurie yra reguliuojami
konvoliuciniame neurony tinkle. Sie parametrai nekei¢ia konvoliucinio tinklo architektiiros ir ne-
daro reik§mingos jtakos mokymosi procesui. Deél to jie yra laikomi antraeiliais. Siy parametry
reikSmés yra fiksuotos visy eksperimenty metu. Jos gautos analizuojant literatiirg arba egzistuo-
jancius kodo pavyzdzius. Tam, kad visi Sio darbo eksperimenty rezultatai biity atkartojami, Siy
parametry reikSmeés yra iSvardijamos Zemiau:

» Konvoliucinio sluoksnio svoriy standartinis nuokrypis: 0.04.
» Konvoliucinio sluoksnio svoriy irimas (angliSkai decay)): 0.
¢ Konvoliucinio sluoksnio filtry kiekis: 64.

» Konvoliucinio sluoksnio poslinkis: 0.1.

* Lokalaus atsako normalizavimo k: 4

» Lokalaus atsako normalizavimo a: 1074

 Lokalaus atsako normalizavimo 3: 0.75.

* Pilnai sujungto sluoksnio standartinis nuokrypis: 0.04.

* Pilnai sujungto sluoksnio svoriy irimas: 0.004.

* Pilnai sujungto sluoksnio poslinkis: 0.1.

* ISvedimo sluoksnio standartinis nuokrypis: 0.25.
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¢ ISvedimo sluoksnio svoriy irimas: O.

* ISvedimo sluoksnio poslinkis: 0.

3.5. Po-apdorojimo algoritmai

Galutinis mokymosi proceso rezultatas yra apmokytas konvoliucinis neurony tinklas turintis
sureguliuotus svorius. Sie svoriai turi tokias reik§mes, su kuriomis klasifikuojant vaizdus buvo
pasiektas maziausias klaidy kiekis. Toks tinklas yra paruostas ivertinimui - naujy, nematyty nuo-
trauky klasifikavimui bei rezultaty tikrinimui. Galutinio konvoliucinio neurony tinklo architekttira
iliustruota 9 pav.

CONV1 CONV2

INPUT MAX_POOL1 CONV3

> - Sl

— — X .
40X40X3
& ™
5X5
% 20X 20X 64 20X 20X 64
40X 40 X 64 40X 40X 64

T MAX_%OLZ c%, c(%s OEUT
= §

] B
l:l 10X 10X 64 10X10X 64 10X 10X 64
20X 20X 64

£~

9 pav. Galutinio konvoliucinio neurony tinklo architektira. CONV - konvoliuciniai sluoksniai,
MAX _ POOL - sutelkimo sluoksniai.

Kadangi Siame darbe naudojamas konvoliucinis tinklas yra klasifikuojamojo pobudzio, jis geba
pasakyti, ar konkre¢iame nuotraukos fragmente yra matomas kelias, ar ne. Visi suklasifikuoti
vienos nuotraukos fragmentai tuomet gali biiti sujungti i nauja nuotrauka tam, kad sukurty pilng
atpazinto kelio rekonstrukcija. Taciau, norint kaip imanoma tiksliau atkurti nuotraukoje matoma
keliy tinkla, vien tik to nepakanka.
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10 pav. Kairéje - analizuojamas keliy tinklas. DeSinéje - kelio rekonstrukcija, gauta apjungus

suklasifikuotus kairiosios nuotraukos fragmentus.

Kaip matoma 10 pav., atpazintas keliy tinklas yra tikrojo keliy tinklo aproksimacija. Paprastas
atpazinty fragmenty sujungimas sukuria pernelyg platy ir gruby kelio atvaizda. Be to, rezultate
galima pastebéti klaidingai teigiamai atpazinty fragmenty. Norint, kad atpazinimo rezultatas buty
tikslesnis, klasifikuotam vaizdui reikia pritaikyti papildomus po-apdorojimo algoritmus.

Po-apdorojimo algoritmy uZduotis - ,,pasmulkinti* konvoliucinio tinklo atpaZinimo rezultata
tam, kad geriau atsiskleisty atpazinto kelio topologija. Be to, minéti algoritmai pasirtpina klai-
dingai teigiamy fragmenty eliminavimu. Bitent tokie algoritmai yra aptariami sekanciuose darbo
poskyriuose. Sie algoritmai yra sugalvoti ir realizuoti paties autoriaus (neskaitant grafy teorijos
minimalaus jungianc¢iojo medZio algoritmo, aptariamo 3.5.3 skirsnyje). Taip pat reikia pastebéti,
kad visi tolesniuose skyriuose demonstruojami rezultatai yra pasiekti naudojant duomenis, kuriy
konvoliucinis tinklas néra matgs apmokymo metu. Be to, kiekvienas naujas po-apdorojimo algo-
ritmas operuoja su pries tai buvusio algoritmo iSvestimi.

3.5.1. Klaidingai teigiamu fragmenty Salinimas

Atkreipus démesi i 10 pav. keliy tinkla, galima pastebéti keleta klaidingai teigiamy fragmenty.
Sie fragmentai pasireiskia pavieniais baltais kvadratais tose vietose, kur originalioje nuotraukoje
néra kelio. Sie fragmentai turi vieng pageidauting ypatybe - jie néra susijunge su likusiu rekonst-
ruotu keliu. Dél to, darbe yra sukurtas algoritmas, paSalinantis tokius fragmentus. Algoritmas
susideda i$ Siy Zingsniy:

1. I8 nuotraukos iSkerpamas Nyqse X Nyqise dydZio fragmentas Flyyq.

2. Susumuojami fragmente F,,, esantys pikseliai. Juodi pikseliai neprisideda prie sumos, nes
ju reikSme yra 0.

3. Jei suma virSija skaiCiy Pipreshold - 1 Naujg nuotrauka iklijuojamas fragmentas F'yyqq.
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4. PrieSingu atveju - | naujg nuotrauka iklijuojamas Nyqse X Nyqise dydZio juody pikseliy frag-
mentas.

5. Slenkama per Nyq,. pikseliy  deSing ir griZtama i 1 Zingsnj.

Parametrai Nyqse it Pipreshola - derinami. Reikia pastebéti, kad Sie parametrai gali ir nesutapti
su konvoliucinio tinklo analizuojamy fragmenty dydZiu. Dél to, Sis algoritmas gali biti priderintas
prie skirtingy vartotojo poreikiy bei vaizdy.

NeiSvengiamai, §is algoritmas gali panaikinti maza dalj tikrojo keliy tinklo. Taip atsitinka jei
fragmento FY,,, pozicija sutampa su pozicija, kurioje randasi tikras keliy tinklas, taCiau fragmente
balty pikseliy maziau, nei Py .snoiq- Tai nesukelia didelés problemos, kadangi praktiniai algoritmo
pritaikymai parodé, kad tikrojo kelio dalis, kuri prarandama, yra kraStas. Netgi prieSingai - stam-
baus kelio kraSty praradimas yra teigiamas reiskinys, kadangi kelio smulkinimas yra pageidautinas
rezultatas. Si rezultata pasiekti taip pat yra bandoma metodais, aprasytais sekan¢iuose skirsniuose.

3.5.2. Centriniy pikseliy paieSka

Vienas i§ konvoliucinio tinklo klasifikavimo trukumy - atpaZinto kelio stambumas. Norint gau-
ti smulkesng kelio reprezentacija, nuotraukoje pirmiausia reikia atrasti centrinius atpaZinto kelio
pikselius. Tam tikslui pasiekti buvo sukurtas algoritmas, pavadintas ,,centrine gyvate* . Algoritmo
uzduotis - iteruoti per dvejetaini juodai-balta (balta spalva - kelias, juoda - ne kelias) vaizdg ir at-
rasti kiekvieno kelio segmento centrinj pikseli. Tam tikslui pasiekti yra naudojama aktyvios arba
ne aktyvios gyvatés buisena. Algoritmas susideda i$ Siy Zingsniy:

1. Iteracija pradedama virSutiniame-kairiajame kampe.
2. Jei einamasis pikselis baltas:

(a) Jei gyvaté neaktyvi - pradedama nauja gyvaté su ilgiu 1.

(b) Jei gyvaté aktyvi - jos ilgis padidinamas 1.
3. Jei einamasis pikselis juodas:

(a) Jei gyvaté neaktyvi - vykdomas Zingsnis 4.

(b) Jei gyvaté aktyvi - jraSoma gyvatés vidurio pikselio pozicija. Ji apskai¢iuojama pagal
einamojo pikselio koordinate ir gyvatés ilgj. Gyvaté tampa neaktyvi.

4. Pajudama vienu pikseliu i deSing.

Algoritmo iSvestis - gyvaciy centrai. Viena gyvaté atitinka vienoje nuotraukos eiléje esancia
balty pikseliy seka. D¢l to, gyvatés centras sutampa su pikseliy sekos centru. Pritaikius §j algorit-
ma visoms nuotraukos eiléms yra pagaminami visy balty pikseliy seky centrai.

Reikia atkreipti démesi, jog vienetinis Sio algoritmo panaudojimas pagamina tik dalinai ko-
rektiSka rezultata. Dél savo specifinio judéjimo, gyvatés Zymi tik vertikaliy kelio komponenty
centrinius pikselius.

Tam, kad nuotraukoje matomas kelias biity atpaZintas korektiSkai, neuZtenka surasti vien tik
jo vertikaliyjy daliy centrinius pikselius. Sie pikseliai neatvaizduoja horizontaliy kelio daliy. Dél
to yra svarbu centrinés gyvatés algoritma pakartoti antra karta su nuotrauka, pasukta 90 laipsniy
kampu. Taip yra randami horizontaliy kelio komponenciy centriniai pikseliai.
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Horizontaliy ir vertikaliy centriniy pikseliy atradimo pakanka tam, kad susidaryti pirming
smulkesnio kelio versija. Taip yra todeél, kad tinklo suklasifikuotas vaizdas susideda i§ didelio
kiekio kvadratiniy fragmenty. Kelio dalys, kurios yra pasuktos kokiu nors kampu, bet kokiu atveju
yra sudarytos 1§ kvadraty. D¢l to, atradus horizontalius ir vertikalius centrinius pikselius, miné-
tyjy daliy topologija néra prarandama. Apjungtus horizontalius ir vertikalius centrinius pikselius

iliustruoja 11 pav.
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11 pav. Kaireje - konvoliucinio neurony tinklo iSvestis. DeSinéje - apjungti vertikalus ir horizonta-
ldis centriniai pikseliai. Matomumo délei, vaizdy spalvos yra atvirksc¢ios.

3.5.3. Minimalaus jungiantysis medis

Sujungus vertikalius ir horizontalius centrinius pikselius i viena nuotrauka, susidaro smulkes-
nis tikrojo keliy tinklo vaizdas. Tadiau, tokio vaizdo dar negalima laikyti galutiniu rezultatu, ka-
dangi tarp centriniy pikseliy vis dar egzistuoja tarpai. Be to, apjungti centriniai pikseliai estetiSkai
neprimena kelio, o tik padrikas jo uzuomazgas. D¢l to, atsiranda poreikis uzpildyti tarpus tarp
centriniy pikseliy tam, kad atpaZintas kelias neturéty plySiy. Tuo tikslu, Siame darbe yra pasitel-
kiami grafy teorijos algoritmai.

Sujungty centriniy pikseliy nuotrauka yra interpretuojama kaip grafas, kurj sudaro tik virSunés
ir kuris neturi briauny. Kadangi yra dirbama su vaizdais, grafo virS§iiné yra apibréZiama kaip pora
(X,Y), kur X ir Y - pikselio koordinatés horizontalioje ir vertikalioje asyje, atitinkamai. Zinoma,
ne kiekvienas vaizdo pikselis yra grafo virStiné. Vaizdo pikselis yra laikomas grafo virSiine, jei jis
yra baltos spalvos ir atitinka viena i§ Siy salygu:

1. Jis yra ,,pliuso®, gauto sujungus vertikalius ir horizontalius centrinius pikselius, viduryje.
2. Jis yra vertikalios centriniy pikseliy sekos krastas.
Remiantis Siomis prielaidomis, toliau yra atliekami Sie veiksmai:

1. Pagal auks$ciau apibréZtas taisykles yra sukuriamas grafas G be briauny.
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2. Kiekviena grafo virStiné briaunomis yra sujungiama su visomis likusiomis grafo vir§tinémis,
taip sukuriant pilng grafa G),.

3. Kiekvienos grafo G, briaunos svoriu tampa atstumas tarp briaunos virSuniy (pagal pikseliy
koordinates).

4. Grafui GG, yra pritaikomas minimalaus jungianc¢iojo medZio algoritmas, sukuriantis grafa

G,
5. Grafo GG, vizualiné reprezentacija yra sujungiama su vertikaliais centriniais pikseliais.

Grafas G, yra papildomai sujungiamas su vertikaliais centriniais pikseliais todél, kad pats
vienas nesukuria iSbaigto keliy tinklo vaizdo. Analizuojant minimalaus jungiojo medZio algoritmo
rezultatus buvo pastebéta, jog jame triikksta butent didelio ilgio vertikaliy kelio komponenciy. Dél
to, kaipo paskutinis po-apdorojimo Zingsnis, buvo jvykdytas minétas apjungimas. Sis apjungimas
padéjo atkurti labiau iSbaigta keliy tinkla.

Siame darbe yra naudojamas Prim algoritmas minimaliam jungian¢iajam medZiui rasti [20].
Kito minimalaus jungian¢iojo medzio algoritmo naudojimas nesukélé reikSmingo rezultato poky-
cio.

3.6. Rezultaty ivertinimas

Reziumuojant, visa Siame darbe sukurta ir iSplétota keliy atpaZinimo algoritmy eiga yra iliust-
ruota 12 pav.

MST

> e )

12 pav. Keliy atpaZinimo i§ oro nufotografuotuose vaizduose eiga.

Si eiga susideda i¥ tokiy Zingsniy:
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1. Nuotrauka, kurioje yra kelias, padalijama i fragmentus.

2. Fragmentai pateikiami konvoliuciniam neurony tinklui (CNN).

3. Konvoliucinis tinklas pateikia dvejetainj nuotraukos klasifikavimo rezultata.

4. Klasifikavimo rezultate panaikinami klaidingai teigiami fragmentai (FP).

5. Randami horizontalas ir vertikalis centriniai pikseliai (HCP ir VCP).

6. Apjungtiems HCP ir VCP pritaikomas minimalaus jungianciojo medZio algoritmas (MST).

7. MST apjungiamas su VCP tam, kad gauti galutini rezultata.

Tolimesniuose skirsniuose $i eiga yra pritaikoma keletui nuotrauky, kuriose bandoma atpaZinti
kelius. Algoritmas taikomas skirtingo tipo vaizdams - kaimo, miesto ir neZinomiems. AtpaZinti
keliai yra jvertinami pagal 3.7 poskyryje apraSyta metodika. Reikia atkreipti démesi, jog pagrindi-
néje darbo dalyje yra itraukta tik keleto nuotrauky atpazinimo jvertinimas. Papildomos jvertinimy
nuotraukos yra priede A.

3.7. Keliy atpazinimo rezultaty ivertinimas

Nepriklausomai nuo turimy vaizdy ir keliy juose tipo, yra svarbu kokybiSkai jvertinti atlikty
eksperimenty rezultatus. Tam, kad tai padaryti, reikia turéti tikrus duomenis (angliskai ground
truth), kuriuose yra tiksliai (pavyzdZiui, rankiniu budu) surasti visi keliai ir atlikti keleta palygi-
nimy. Keliy atpaZinimo eksperimenty ivertinimo budas yra apraSytas [23]. Darbo autoriai sitlo
vertinimg atlikti dviem etapais - suderinimu (angliSkai matching) ir kokybés analize.

Suderinimo etape abu keliy tinklai - tikrasis ir atpazintas - yra padalinami i trumpus, vienodo
ilgio, segmentus. Tuomet aplink tikrojo tinklo segmentus yra konstruojamas tam tikro plocio bu-
feris (buferio plotis - algoritmo parametras). Atpazinto tinklo segmentai, kuriy kryptis nesiskiria
nuo tikry segmenty daugiau negu nustatyta riba (irgi algoritmo parametras) yra laikomi suderin-
tais. Suderinti atpaZinto tinklo segmentai yra laikomi teisingai teigiami (anglisSkai true positive)
ir pilnas jy ilgis yra paZymimas 7'P. AtpaZinto tinklo segmentai, kurie néra suderinti yra laikomi
klaidingai teigiamais (angliSkai false positive), kadangi tose vietose kur algoritmas rado kelia, tikro
kelio néra. Pilnas klaidingai teigiamy segmenty ilgis Zymimas F'P.

Suderinimo etapas turi antra Zingsni, kuriame yra atliekami tokie patys veiksmai, tik Sikart
buferis yra konstruojamas aplink atpaZinto keliy tinklo segmentus ir prie jy yra derinami tikro
tinklo segmentai. Nesuderinti tikro kelio segmentai yra laikomi klaidingai neigiamais (angliSkai
false negative) ir pilnas jy segmenty ilgis paZymimas F'/N.

Antrajame vertinimo etape yra pateikiami atpaZinimo algoritmo kokybg nusakantys parametrai:

ISbaigt P
. igtumas = —————;
Sbaigtumas TP N
TP
» Korektisk =
orektiSkumas TPL P
TP
* Kokybe =

TP+ FP+ FN’
RMS - vidutinis atstumas tarp atpazinty ir tikry keliy ;
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» Spragos - spragy kiekis viename atpaZinty keliy kilometre.

Sis vertinimo biidas yra sukurtas vektoriniy duomeny palyginimui. Dirbant tik su rastriniais
vaizdais jis néra pilnai pritaikomas. D¢l to, Siame darbe yra naudojamas kiek pamodifikuotas
vertinimo metodo variantas. Atliktos modifikacijos priklauso nuo konkreciy Sio darbo atpaZinimo
rezultaty pavidalo.

Modifikuotas algoritmas lygiagreciai slenkanciy langu iteruoja dvi nuotraukas - specialy tikry
keliy Zemélapi (Zr. 5 pav.) ir galutini keliy atpazinimo rezultata. Iteravimo metu yra atliekami Sie
veiksmai:

1. Apskaic¢iuojama einamojo slenkancio lango pikseliy suma tikruose duomenyse Sg.

2. Apskaic¢iuojama einamojo slenkancio lango pikseliy suma klasifikuotuose duomenyse Sc.
3. Jei Sgp > 0ir S¢ > 0 - padidinamas 7'P - teisingai teigiamy fragmenty - skaitliukas.

4. Jei Sg = 0ir S¢ = 0 - padidinamas T'N - teisingai neigiamy fragmenty - skaitliukas.

5. Jei Sg = 01ir S¢ > 0 - padidinamas F'P - klaidingai teigiamy fragmenty - skaitliukas.

6. Jei Sg > 0ir S¢ = 0 - padidinamas F'N - klaidingai neigiamy fragmenty - skaitliukas.

7. Nepar X Newar dydzio slenkantis langas per S.,.; pikseliy pajuda i deSing abiejose nuotraukose.

Neyal it Seyar - regulivojami algoritmo parametrai. Kadangi vaizdai, kuriais iteruojama, yra
dvejetainiai, juodi pikseliai neprisideda prie bendros fragmento sumos. Kokybiniai iverc¢iai yra
apskaiciuojami pagal tokias pat formules, kaip auksciau.

Sis metodas negali pateikti dviejy originalaus algoritmo statistiky - atstumo ir spragy kiekio.
Taip yra dél to, kad rastriniai duomenys neturi erdvinés informacijos, kuri yra reikalinga, norint
pateikti Siuos dydZius.

Pries konkrec¢iy darbe gauty rezultaty analize reikia aptarti kokybiniy iverciy interpretavima.
Bet kuris jvertis, ar tai buty iSbaigtumas, korektiSkumas, ar kokybé, yra laikomas aukstu, jei jis
perZzengé 75% riba. Dél to, Sia salyga tenkinantys jverciai rezultaty analizéje ivardijami kaip auksti.
[vertis, kurio intervalas yra nuo 50% iki 75% yra laikomas vidutiniSku. lvertis, Zemesnis nei 50%
yra laikomas Zemu.

3.7.1. Kaimo keliy atpaZinimo rezultatai
Kelias, atpazintas 13 pav. pasizymi tokiais kokybés jverciais:
* ISbaigtumas: 85,48 %.
¢ KorektisSkumas: 70,06 %.

* Kokybeé: 63,09 %.

Kaip ir tikétasi, algoritmy pritaikymas kaimo keliams pasiekia auksStus arba vidutinius koky-
binius jvertinimus. Taciau, net ir Sie rezultatai néra idealts. Pagrindiné problema kaimo keliy
atpazinime yra klaidingai teigiami fragmentai. Tai paliudija aukStas iSbaigtumo ivertis ir Zemesnis
kokybés jvertis. Pagal 3.7 poskyrio formules, iSbaigtuma maZina klaidingai neigiami fragmentai,
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13 pav. AtpaZintas kaimo keliy tinklas, perdengtas vir§ originalios nuotraukos.

o kokybg - klaidingai teigiami. D¢l to yra aiSku, kad butent klaidingai teigiamy fragmenty kiekis,
Siuo atveju, yra problema.

Klaidingai teigiamy fragmenty buvimas kaimo keliuose yra paaiSkinamas tuo, jog kaimo kelio
spalva nuotraukose sutampa su kitokiy objekty - lauky, dirbamy Zemés ploty ir pan. - spalva.
Be to, skirtingai nei miesto nuotraukose, vienodos spalvos objektai kaimo vietovése nesukuria
Seseliy. Seseliy buvimas miesto miesto nuotraukose leidZia tos pacios spalvos objektus traktuoti
kaip kitas ypatybes. Seséliy pikseliai uztikrina, jog konvoliucijos rezultatas tokios pacios spalvos
ypatybei bus skirtingas . D¢l to, konvoliucinis tinklas sugeba atskirti kelig nuo, pavyzdZziui, namo.
Nesant jokiems SeSeliams biina sunkiau atskirti gelsva dirbamo lauko plota nuo kelio. Biitent tokius
artefaktus - kuomet kelio spalvos objektas yra klaidingai pazymimas keliu - galima pastebéti 13
pav.

3.7.2. Miesto keliy atpazinimo rezultatai
Kelias, atpaZintas 14 pav. pasiZymi tokiais kokybés jverciais:
* ISbaigtumas: 46,32 %.
¢ KorektiSkumas: 85,41 %.
» Kokybé: 42,93 %.

Aukstas korektiSkumo jvertinimas liudija, kad algoritmas sugeneruoja nedaug klaidingai tei-
giamy fragmenty. Vadinasi, algoritmas sékmingai neklasifikuoja ty viety, kuriose kelio i§ tikryjy
néra. Zemesni iSbaigtumo ir kokybés rezultatai parodo, kad algoritma reikia tobulinti su tikslu,
kad jis atpaZinty maZiau klaidingai neigiamy fragmenty. T.y. - algoritmas atpaZino nepakankamai
nuotraukoje esanciy keliy.

Pagrindinis algoritmo trikumas - klaidingai neigiamy fragmenty buvimas - yra sukeliamas dél
specifinio neurony tinklo iSvesties pavidalo. Specialiame Zemélapyje keliy kreivés yra glodzios.
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14 pav. Atpazintas miesto keliy tinklas, perdengtas vir§ originalios nuotraukos.

Konvoliucinis tinklas i§veda $iy kreiviy aproksimacija, sudéta i§ atskiry fragmenty. Siy fragmenty
dydis yra daug didesnis, negu originaliy kreiviy plotis. Po-apdorojimo algoritmai plonina stambius
fragmentus ir i3 jy kuria grafa. Sios eigos metu atsiranda tikimybé, jog galutiniy kreiviy absoliuti
pozicija bus pasislinkusi, lyginant su originaliy kreiviy pozicija. Tokj artefakta galima pastebéti
14 pav., atkreipus démesj deSini-virSutini kampa. Atpazinta vertikali kreivé yra kiek pasislinkusi
i kaire, lyginant su originaliu keliu. Vizualiai, tai sukelia nedideli susierzinima, taciau grieZtas
vertinimo algoritmas, analizuodamas tikra kelio fragmenta, nekreipia démesio i kreive, esancig
,.beveik* ant kelio.

Klaidingai neigiami fragmentai taip pat pasireiSkia tose vietose, kuriose yra uzdara kelio kil-
pa. To prieZastis yra minimalaus jungian&iojo medzio algoritmo taikymas visam kelio grafui. Sio
algoritmo uzduotis yra sukurti beciklj grafa. Si mintis kertasi su fizine kelio topologija, kurioje tik-
rai pasitaiko kilpy. Dél to, neatpazinta kelio kilpos dalis yra paZymima kaip klaidingai neigiamas
fragmentas. Toki rezultata iliustruoja 15 pav. kairé dalis.

Kitas, maZesnis algoritmo trikumas yra klaidingai teigiamy fragmenty buvimas. Jo nebuvo
iSvengta iki galo, nepaisant to, kad vieno i§ po-apdorojimo Zingsniy uzduotis yra tokiy fragmenty
paSalinimas. Klaidingai teigiamy fragmenty Salinimo Zingsnis ieSko pavieniy fragmenty, neturin-
¢iy jungCiy su pagrindiniu keliu. Dél to, klaidingai teigiami fragmentai, kurie néra pavieniai, arba
kurie randasi arti pagrindinio kelio tinklo, néra paSalinami. Grafo kiirimo metu jie yra paver¢iami
grafo virSiinémis. To pasekoje, Sie fragmentai sudaro jungtis su sau artimiausiomis grafo virSiineé-
mis. Dél to atsiranda artefaktas, kuomet atpaZintas kelias nesutampa su tikruoju keliu. Sj artefakta
iliustruoja 15 pav. deSinioji dalis.

3.7.3. Nezinomuy keliy atpazinimo rezultatai

Auksciau jvertintos nuotraukos yra panasios kategorijos, kaip ir apmokymo duomenys. Jos, Zi-
noma, néra tos pacios nuotraukos, su kuriomis tinklas buvo mokomas, taciau jy ypatybés panasios.
Tiek apmokymo, tiek jvertinimo duomenyse objekty spalvos yra panasios - kaimo kelias yra gels-
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15 pav. Problematiski miesto keliy atpazinimo rezultatai. Kair¢je - klaidingai neigiamai atpazinta

kelio kilpa. DeSinéje - virSutinéje dalyje klaidingai teigiamai atpaZintas kelio fragmentas.

vos spalvos, aplink kelig - Zalia Zolé ir pan. Be to, apmokymo ir jvertinimo nuotrauky kontrastai
yra panasus.

ISbaigtumo délei, apmokyta tinkla vertéty ivertinti ir su visiSkai skirtingos kategorijos duo-
menimis. Savaime suprantama, kad tinklas, kuris apmokytas atpaZinti kelius, neatpaZins katés ar
Suns. Taciau, galima jvertinti, kaip tinklas sugeba atpaZinti visiSkai neZinomo tipo kelius - tokius,
kuriy spalva ir aplinkos kontrastas skiriasi nuo jam matyty.

Pirmoje nuotraukoje (Zymima A) kelio spalva sutapo su mokymo duomeny kelio spalva, taciau
skyrési kelia supancios aplinkos spalva - ji buvo nebe Zalia, o rusva. Antroje nuotraukoje (Zymima
B) skyreési tiek kelio, tiek aplinkos spalvos ir, papildomai, tarp Siy dviejy objekty buvo parinktas
maZesnis kontrastas. Kaip ir tikétasi, visiSkai skirtingos nuotraukos atpaZinimas nepasieké tokiy
rezultaty, kaip nuotraukos, kuri yra panasesné i apmokymo duomenis. A ir B nuotraukos yra
iliustruotos 16 pav., kairéje ir per viduri, atitinkamai. A ir B nuotrauky kokybiniai iverciai randasi
2 lenteléje,

Miesto keliy atveju, atpaZinimui buvo parinkta tokia nuotrauka, kurioje kelio spalva sutapo
su mokymo duomeny kelio spalva, taciau pastaty ir augmenijos spalvos skyrési (Zymima C). Be
to, ivertinimo nuotraukoje specialiai buvo parinktas labai tankus miesto fragmentas. Tokiu biidu
yra sickiama maksimaliai iStestuoti algoritmy ribas. Sios nuotraukos kokybiniai jveréiai taip pat
randami 2 lenteléje.

Nors miesto nuotraukos C kokybiniai ivertinimai néra perdétai blogi, jie prasilenkia su realybe.
Atkreipus démesi i 16 pav. deSiniausia dali, matosi, jog atpaZintas keliy tinklas daugelyje viety
neatitinka tikrojo. VidutiniSkas kokybés iverciy reikSmes galima pagristi dideliu kelio tankumu.
Kai originalus keliy tinklas yra tankus, atpazinimo rezultatas taip pat yra tankus grafas. Kadangi
jvertinimo algoritmas operuoja pikseliy sumomis tam tikro dydZio buferyje, tankaus tinklo ir tan-
kaus grafo derinys sugeneruoja didelj kieki teisingai teigiamy reikSmiy. Tokiu atveju, tik atlikus
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empiring analize galima pastebéti, jog ,.teisingos‘ reikSmeés neatitinka realybés.

A B

16 pav. NeZinomy keliy atpaZinimo rezultaty fragmentai. Kairéje - kaimo kelias, kurio aplinkos
spalva nematyta. Viduryje - kaimo kelias, kurio visy objekty spalvos nematytos. DeSinéje - tankaus
miesto kelias, kurio aplinkos spalvos nematytos.

2 lentele. NeZinomy keliy kokybiniai jverciai.

Nuotrauka | ISbaigtumas | KorektiSkumas | Kokybé
A 68,87% 87,39% 62,65%
B 35,52% 40,60% 23,37%
C 57,10% 64,32% 43,37%
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ISvados ir rekomendacijos

Atlikus placios apimties eksperimentus buvo sukurtas konvoliucinis neurony tinklas, kurio ar-
chitektiira yra specialiai pritaikyta keliy atpaZinimui i oro nufotografuotuose vaizduose. Sis kon-
voliucinis tinklas, apjungtas su sukurtais po-apdorojimo algoritmais, demonstruoja aukstos koky-
bés rezultatus kaimo keliy atpaZinime. Ta liudija pasiekti 85% iSbaigtumo ir 70% kokybés rezul-
tatai kaimo keliuose (zr. 3.7.1 poskyri). Sukurtas metodas dalinai sugeba atpaZinti netgi visiSkai
nezinoma kaimo kelia, kas demonstruoja gera algoritmy prisitaikyma prie visiSkai naujy uzduociy.

Naudojami metodai taip pat yra taikytini vidutinio tankumo miesto keliams atpaZzinti. Taq liudija
pasiekti 85% korektiSkumo ir 46% iSbaigtumo jverciai. Miesto keliy atveju, realizuoti metodai
veike kiek prasciau tose vietose, kuriose yra kelio kilpos (zZr. 3.7.2 poskyri).

Darbe yra nuodugniai iStirta jvairiy konvoliucinio neurony tinklo parametry itaka mokymosi
procesui. Yra atrasta, jog kai kuriy parametry derinimas pagerina mokymosi proceso rezultatus(Zr.
3.2.1 ir 3.2.5 poskyrius). Darbe taip pat yra atrasta, jog tam tikri tinklo parametrai nepagerina,
arba pablogina mokymosi proceso rezultata (zr. 3.2.2 ir 3.2.3 poskyrius). Tie parametrai, kurie
sékmingai pagerina mokymosi rezultatus, atitinka visus iSsikeltus kriterijus:

* Pakeic¢ia mokymosi kreivés mazéjimo tendencija i eksponenting.
* Sumazina globaly mokymosi kreivés minimuma.

* SumaZzina mokymosi kreivés osciliavimo amplitudg.

Darbe realizuoti po-apdorojimo algoritmai sugebéjo pagerinti galutini atpazinimo rezultata.
Juy déka buvo pasalinti akivaizdziausi klaidingai teigiami fragmentai. Po-apdorojimo algoritmai
taip pat sekmingai paplonino konvoliucinio neurony tinklo i§vedima, o minimalaus jungianciojo
medZio algoritmas sugebéjo uzpildyti spragas tarp nesujungty kelio segmenty.

Taciau, po-apdorojimo algoritmai neiSsprendé visy kelio atpaZinimo problemy. AtpaZinti keliai
vis dar pasiZymi grubiu susijungimu tarp greta esanciy segmenty. Tai atpazintam keliui suteikia
netolydzia kreiviy iSvaizda. Be to, minimalaus jungianciojo grafo algoritmo nepakanka tam, kad
atpazinti kilpas keliuose. Dél to, ypa¢ miesty keliuose, atsiranda klaidingai neigiamy atpaZinimo
tarpy.

Apibendrinant - konvoliuciniai neurony tinklai yra neabejotinai tinkamas instrumentas keliy
atpazinimui. Kalbant apie kaimo kelius, darbe i$sikeltas tikslas yra laikomas pasiektu. Miesto keliy
atveju, darbo tikslas laikomas dalinai pasiektu, kadangi dar yra akivaizdziy algoritmy tobulinimo
krypciy.
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Ateities tyrimuy gaireés

Norint papildomai pagerinti konvoliucinio neurony tinklo i§vedima, galima bandyti taikyti pil-
nai konvoliucinius tinklus. Sie tinklai i$skirtiniai tuo, kad yra pritaikyti spresti semantinio seg-
mentavimo uzdavini. Semantinio segmentavimo uzdavinio tikslas yra sugrupuoti bendras savybes
turincius nuotraukos pikselius i segmentus. Tokio tinklo iSvedimas gali biiti naudojamas kaip pa-
pildomas informacijos apie nuotrauka Saltinis atliekant klasifikavima.

Tam, kad neieskoti konvoliucinio tinklo architektiros rankiniu budu, galima realizuoti augan-
¢iy topologiju (angliskai augmented topologies) metodus. Auganciy topologijy esmeé yra genetinio
algoritmo pagrindu evoliucionuoti neurony tinklus. Evoliucijos metu yra kei¢iami ne tik tinkly
svoriai, bet ir tinkly architekttiros. Tai leisty dar labiau optimizuoti konvoliucinio tinklo architek-
tura.

Galiausiai, rekomenduojama po galutinio rezultato iSvedimo pridéti dar viena po-apdorojimo
Zingsni, kurio uzduotis biity uzdary kilpy kelyje atpaZinimas. Sj tiksla taip pat galima pasiekti
apmokant papildoma konvoliucinj tinkla, kurio uzduotis biity bitent tokiy kilpy atpaZinimas.
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Priedai

Dokumenta sudaro du priedai: A priede yra iliustruojama daugiau keliy atpaZinimo rezultaty,
kurie néra itraukti i pagrinding darbo dali. B priede yra iliustruojamos apmokymo kreives, kurios
pablogina arba nekeicia konvoliucinio tinklo rezultaty.
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A. Papildomi keliy atpaZinimo rezultatai

Siame priede yra pateikiamos papildomos iliustracijos, vaizduojan¢ios galutinius algoritmy re-
zultatus. Sie rezultatai yra perdengti vir§ originaliy analizuojamy nuotrauky. Priede yra pateikiama
po du atpazintus kaimo ir miesto kelius.

17 pav. Atpazinto kaimo kelio rezultatas.

Vaizdas, matomas 17 pav. pasizymi tokiais kokybiniais jverciais:
* ISbaigtumas: 82,02%.

¢ KorektiSkumas: 85,88%.

» Kokybeé: 72,27%.

Vaizdas, matomas 18 pav. pasiZymi tokiais kokybiniais jverciais:
* ISbaigtumas: 83,17%.

e KorektiSkumas: 58,94%.

* Kokybé: 52,66%.

Vaizdas, matomas 19 pav. pasiZymi tokiais kokybiniais jverciais:
* ISbaigtumas: 50,34%.

¢ KorektiSkumas: 80,66%.

» Kokybé: 44,92%.

Vaizdas, matomas 20 pav. pasiZymi tokiais kokybiniais jverciais:
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19 pav. Atpazinto miesto kelio rezultatas.

* ISbaigtumas: 35,44%.
¢ KorektiSkumas: 83,10%.

* Kokybé: 33,06%.
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20 pav. Atpazinto miesto kelio rezultatas.

B. Papildomos apmokymuy Kreivés

Siame priede yra pateikiamos keleto eksperimenty apmokymy kreivés. Sios kreivés daro ar-
ba neigiama, arba nezZymia jtaka konvoliucinio tinklo apmokymui ir neturi kokiy nors ypatingy

savybiy. Dél to, jos néra pateikiamos pagrindinéje darbo dalyje.

MNetektis
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21 pav. Apmokymo kreivé, gauta pakeitus papildymo nuliais metoda.
d
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22 pav. Apmokymo kreivés, gautos pilnai sujungtame sluoksnyje panaudojus 2, 8 ir 16 neurony.
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Netektis
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23 pav. Apmokymo kreivé, pradiniam greiciui priskyrus reiksme 1072,
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Metektis
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24 pav. Apmokymo kreivé, pradiniam greiciui priskyrus reik§me 10~%.
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