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SANTRAUKA
Bialoglovis A., Ziedadulkiy rii§iy atpazinimas kompiuterine rega: Iimaniosios gamybos
inzinerijos magistro baigiamasis darbas / mokslinis vadovas prof. dr. G. Daunys; Siauliy

Universitetas, Regiony plétros institutas, Siauliai 2017. 69p.

Ziedadulkiy rasiy atpazinimas yra sudétingas uzdavinys, kuris dazniausiai reikalauja
operatoriaus. VisiSkas §io uzdavinio automatizavimas padéty sutaupyti laiko ir resursy bei suteikty
galimybe tobulinti informacines sistemas susijusias su alergijomis. Siuo metu Ziedadulkéms
identifikuoti naudojamos sistemos yra paremtos optiniais jtaisais, jos yra tikslios, pateikia daug
informacijos, taCiau yra brangios, uzima nemazai vietos ir reikalauja specialios jrangos gautiems
duomenims apdoroti. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra geriausias pasirinkimas $iai uzduociai
kaip alternatyva zmogaus akiai. Jy yra daug, kyla klausimas kuri i§ jy ir kokiomis sglygomis pateikia
geriausius rezultatus ziedadulkiy risiy klasifikavime. Siam tikslui pasiekti buvo apmokytos
pasirinktos architektiiros, kurios véliau iSbandytos su mokyme nenaudotais duomenimis ir stebimas

kiekvienos situacijos rezultatas.

Darbo tikslas — istirti ir nustatyti, kuri i§ pasirinkty konvoliuciniy neuroniniy tinkly

architekttry ir kokiomis salygomis yra geriausia siekiant sukurti ziedadulkiy klasifikatoriy.

Siam tyrimui buvo pasirinktos 18 skirtingy jau apmokyty ir lengvai prieinamy
architekttiry modeliy, kurios buvo pritaikytos atpazinti Ziedadulkes remiantis mokéjimo perkélimu.
Galutiniai rezultatai parodé, kad MobileNet apmokytas su rinkiniu, kuriame yra po 1000 klasés

pavyzdziy, geriausiai tinka ziedadulkiy atpazinimo uzdavinyje.
SUMMARY

Bialoglovis A., Pollen Type Recognition by Computer Vision: Master thesis of Smart
manufacturing engineering / research advisor prof. dr. G. Daunys; Siauliai University, Institute of

Regional Development, - Siauliai, 2019. 69p.

Pollen type recognition is a difficult task, which requires operator. Complete
automatisation of this task would save time and resources also gives opportunity to improve systems
related to allergies. Currently systems made for identification of pollen are based on optical devices,
all those systems are very accurate, provides lots of information, but takes up a lot of space, requires
special equipment for data analysis and are expensive. Convolutional neural networks are the best
option as an alternative for human eyes. There are many architectures that are used, but which one
of them and in what conditions presents the best results in classification of pollen. For the
achievement of this purpose selected architectures have been trained, which were tested on the data

that hasn‘t been related to the training and every case results were analyzed.



The aim of this study to investigate, which one of the selected convolutional neural

network architectures and in what conditions is the best option to develop pollen classificator.

In this study eighteen different pretrained and easily available architecture models, which
were trained based on transfer learning for pollen recognition. The results confirmed that MobileNet,
which has been trained on dataset that had 1000 examples of every class, is the most suitable for

pollen recognition task.
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IVADAS

Ziedadulkiy riiSiy atpazinimas yra sudétingas uzdavinys, kuris daZzniausiai reikalauja
operatoriaus. Visiskas §io uzdavinio automatizavimas padéty sutaupyti laiko ir resursy, bei suteikty

galimybe tobulinti informacines sistemas susijusias su alergijomis.

Siuo metu Zziedadulkéms identifikuoti naudojamos sistemos yra paremtos optiniais
Jtaisais, jos yra tikslios, pateikia daug informacijos, taCiau yra brangios, uZima nemazai vietos ir
reikalauja specialios jrangos gautiems duomenims apdoroti. Kadangi kompiuteriai, mobilieji
telefonai ar mikroprocesoriai Siais laikais tobuléja labai sparciai ir geba atlikti uzduotis, kurias seniau
ribodavo resursy, pajégumy stygius, Siy jrenginiy pritaikymas ziedadulkiy klasifikavimo uzdavinyje
leisty sumazinti jrangos kastus, padéty praplésti pritaikymo mastg jvairiems poreikiams bei padaryti
sistemas kilnojamas. Pradedant sistemomis stebinCiomis ziedadulkiy aktyvumg atokiose vietose,
baigiant pilnai automatizuotomis apjungtomis informavimo sistemomis, kurios gebéty pacios

apdoroti informacijg ir jg perduoti j kitus tinklus ar jrenginius.

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra geriausias pasirinkimas Siai uzduociai kaip

alternatyva Zzmogaus akiai:

e Jie geba iSmokti svarbius klasiy pozymius daugeliu atveju efektyviau jsisavina pateikty
duomeny savybes nei zmogus;
e Jau apmokytus tinklus galima pritaikyti naujiems uzdaviniams ir iSlaikyti gerag tinklo

tiksluma;

Konvoliuciniy neuroniniy tinkly architektiiry yra daug, kyla klausimas kuri i§ jy ir
kokiomis salygomis pateikia geriausius rezultatus Ziedadulkiy rasiy klasifikavime. Siam tikslui
pasiekti buvo apmokytos pasirinktos architekttros, kurios véliau iSbandytos su mokyme nenaudotais

duomenimis ir stebimas kiekvienos situacijos rezultatas.

Darbo tikslas — istirti ir nustatyti, kuri i§ pasirinkty konvoliuciniy neuroniniy tinkly

architektiiry ir kokiomis sglygomis yra geriausia siekiant sukurti ziedadulkiy klasifikatoriy.
Darbo uzdaviniai:

e Paruosti turimg duomeny rinkinj konvoliuciniy tinkly apmokymui;
e Parengti konvoliuciniy tinkly architektiiras ir jas apmokyti;

e Palyginti gautus rezultatus skirtingomis sglygomis ir pateikti iSvadas, rekomendacijas;



2. Literataros analizé

2.1. Ziedadulkiy morfologija ir sandara

Ziedadulkés — mikroskopinés, mikrometry eilés, augalinés dalelés naudojamos augaly
apdulkinimui, pakeltos véjo sklinda oru arba yra perneSamos vabzdziy. Plika akimi individualiy
ziedadulkiy nejmanoma pamatyti, jos pastebimos kaip spalvotas dulkiy debesélis tik esant dideliam

tankiui ore.

Ziedadulkiy morfologija yra svarbi siekiant vizualizuoti bendrus jy poZzymius, tokius
kaip: simetrija, forma, dydis, angy kiekj ir jy vietas, taip pat ornamentika. Morfologija yra biitinybe

norint klasifikuoti ziedadulkes j riisis (Halbritter, et al., 2018).
2.1.1. Ziedadulkés morfologija

Identifikuojant Ziedadulkés yra trys charakteristikos j kurias reikia atsizvelgti:

e Dydis — priklauso nuo jos hidratacijos ir paruoSimo metody, jos skirstomos j:

o Labai mazos (<10 um);

o Mazos (10-25 um);

o Vidutinio dydzio (26-50 um);

o Didelés (51-100 pm);

o Labai didelés (>100 um);

e Forma — priklauso nuo ziedadulkés poliskumo asies ir pusiaujo aSies santykio,
pavyzdziai gali buti:

o Sferoidas;

o Kubas;

o Tetraedras;

o Penkiakampé prizmé;

e Struktiira ir pacios ziedadulkés sandara;
2.1.2. Ziedadulkiy sandara

Ziedadulkés sandara, pavaizduota 1 paveiksle, ji susideda i§ dviejy sluoksniy iSorinés

sienos, kurig sudaro:

e Egzinas — kietas iSorinis sluoksnis, susidedantis i§ sporopollenino, kuris yra vienas i§
labiausiai atspariy Zinomy organiniy medziagy.

e Gemalo poros — egzino tarpai, kuriose sporopollenino néra.
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e Intinas — vidiné plona ir vientisa Ziedadulkés siena, susidedanti 1§ celiuliozés ir pektino,

supanti ziedadulkeés citoplazma.
Subrendusios ziedadulkés viduje yra dvi lastelés:

e Vegetatyviné — didesné lgstelé turinti gausias maisto atsargas ir didelj netaisyklingos
formos branduolj.

e Generatyviné — mazesné¢ suklio formos Igstele su tankia citoplazma ir branduoliu,
plaukiojanti vegetatyvinés lgstelés citoplazmoje.

VY P
» EAAAL L

N

GENERATYVINE | )
/ 5. roza
EGZINAS™. ‘A  INTINAS
~VEGETATYVINE

N
-

1 pav. Ziedadulkeés sandara

2.2. Ziedadulkiy segmentavimas

Vaizdai savyje turi daug svarbios informacijos, informacijos iStraukimas i§ vaizdo yra
svarbi skaitmeniniy vaizdy technologijy pritaikymo sritis. Praktikoje, ne viskas vaizde domina, todél
segmentavimas yra vienas i§ biidy vaizdy apdorojime bei kompiuterinéje regoje, kuris yra
naudojamas vaizdy analizavimui ir pozymiy i$skyrimui ar atpazinimui. Segmentavimo pritaikymas

yra platus, pradedant automatizuotose surinkimo linijose, baigiant medicinoje.

Ziedadulkiy segmentavimas daznai yra atliekamas rankiniu bady, tai reikalauja laiko ir
yra subjektyvus uzdavinys. Yra jvairiy segmentavimo techniky, taCiau néra tokios, kuri biity
universali visoms jmanomoms situacijoms ar vaizdams, kadangi algoritmai naudoja specifinius

vaizdy formavimo modelius.

2.2.1. Regionu besiremiantis segmentavimas

Regionu besiremiantis segmentavimas veikia grupuodamas kaimyninius pikselius, kurie

turi panasias vertes, taip juos atskirdamas i pikseliy grupes, kuriy vertés yra heterogenings.

2.2.1.1. Slenkstinis

PaprasCiausias segmentavimo metodas, nors ir dazniausiai naudojamas. Tiesiogiai
dalindamas pilkos spalvos informacijos apdorojimas besiremiantis skirtingy objekty pilkos spalvos

verte. Slenkstinis segmentavimas gali buti dalinamas ] vietinj, kuris pasirenka keletg slenksciy ir
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sudalina vaizdg j keleta objekty regiony ir fony remiantis bendry atitikimy matrica, ir visuminj, kuris
padalina vaizda i du regionus: fono ir objekto, naudodamas vieng slenksti, kuris gali biiti nustatytas

remiantis histograma arba paciu vaizdu.

DaZniausiai naudojamas slenkstinio segmentavimo metodas — Otsu. Sis metodas

pasirenka globaliai optimaly slenkstj maksimaliai padidinant dispersijg tarp klasiy.

Slenkstinio segmentavimo metodo privalumas yra paprastas skai¢iavimas ir didelis
operacijy atlikimo greitis. Trikumas — sunkus i§skyrimas vaizde, kuriame néra zymaus pilkos spalvos
verciy skirtumy arba plataus persidengimo, taip pat jautrus triukSmams ir pilkos spalvos netolygumui.

Daznai Sis metodas yra sujungiamas su kitais metodais siekiant kompensuoti jo trukumus.

2.2.1.2. Regioninio auginimo segmentavimas

Sis metodas remiasi idéja, kad aplinkiniai pikseliai turintys vienodas savybes suformuoja
vientisg regiong. Pasirinkus norimg pikselj] metodas apjungia pikselius esancius aplink pasirinktajj ir
panasius ] jj.

Remiantis kriterijumi, kad absoliutinis pilkos vertés skirtumas tarp kaimyninio pikselio

ir pasirinkto pikselio yra mazesnis uz tam tikrg slenksting verte, pikselis bus jtraukiamas j regiona,

kuriame yra pasirinktasis pikselis, todél pasirinkti tinkamg slenksting verte yra labai svarbu.

Sio metodo privalumas yra metodo idéjos paprastumas, kadangi tereikia pasirinkti kelis
pikselius, gebéjimas gerai atskirti sujungtus regionus su panaSiomis charakteristikomis naudojantis
vieng ar keletg kriterijy, pateikti gera riby informacijg ir segmentavimo rezultatus. Trilkumas tas, kad
skaiCiavimams reikia daug resursy, triukSmai ir pilkos spalvos nelygumai lemia tuStumas ir

perteklius, taip pat Ses¢liy efektas vaizde daznai yra negeras.

2.2.2. Krasty aptikimo segmentavimas

Krastai visada yra tarp dviejy gretimy regiony, kurie néra panasiis. Ne vientisumas gali
biti aptinkamas skaiCiuojant iSvestines, kurios gali biiti apskai¢iuojamos skirtingais operatoriais,
tokiais kaip Sobel ar Laplaso. Lygiagreciy krasty aptikimas daznai atlieckamas erdvés diferenciniais

operatoriais norint atlikti vaizdy segmentavimg atliekant konvoliucija naudojant Sablong ir vaizda.

2.2.2.1. Sobel operatorius

Dazniausiai naudojamas krasty aptikimui ir yra iSvestiniy operatorius naudojamas
skaiCiuoti vaizdo Sviesumo funkcijos gradiento aproksimacijg. Krasty radimui naudoja pirmos eilés
iSvestines, tai padaro triukSmus glotnius, kad jie galéty buti efektyviai panaikinti. Sobel operatorius

susideda 1§ dviejy trys prie trijy matricy, kurios yra skersinis ir i$ilginis Sablonai.
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2.2.2.2. Laplaso operatorius

Laplaso operatorius yra izotropinis operatorius, remiasi antros eilés iSvestinémis, jis
labiau tinka norint gauti krasto padéti neatsizvelgiant | pilkos spalvos skirtumus aplink jj. Prie$
panaudojant Laplaso operatoriy pirma reikia pritaikyti zemo daznio filtrg, kuris pasalinty triukSmus,
kadangi Laplaso operatoriaus pritaikomas tik vaizdams be triukSmy, nes atsakas j izoliuotg pikselj

yra didesnis nei j krasta.

Sis operatorius yra paprasCiausiais izotropinis diferencialinis operatorius su sukimosi
invariancija. Dviejy dimensijy vaizdo Laplaso transformacija yra izotropiné antro laipsnio i§vestiné,

kuri yra labiau priderinama skaitmeniniy vaizdy apdorojimui. (Yuheng & Hao, 2017)

2.2.3. Segmentavimas paremtas klasterizavimu

K-Means klasterizavimas yra vienas i§ plac¢iausiai naudojamy algoritmy. Sio metodo
esmé yra surinkti pavyzdzius i skirtingus klasterius pagal nuotolj, kuo du taskai ar¢iau vienas kito,

tuo jie bus suristi taip formuojant klasterius.
K-Means pritaikymas iSreikstas (Liu, Soran, Petrie, & Shapiro, 2019):

1. Atsitiktinai pasirenkami klasteriy centrai,

2. ApskaiCiuojami atstumai nuo kiekvieno klasterio centro ir méginiai prijungiami prie
ariausiai jy esancio centro;

3. Apskaic¢iuojami nauji klasteriy centrai;

4. Procesas kartojamas kol klasterio centras nebesikeiCia arba pasiektas maksimalus

iteracijy skaicius;

Sio metodo privalumas, kad algoritmas yra greitas, paprastas ir efektyvus, taip pat
lankstus dideliy duomeny rinkiniams. Trukumai, kad Sio algoritmo klasteriy skai¢ius neturi aiSkiy
pasirinkimo kriterijy, kiekviena iteracija perzvelgia visa duomeny masyva — laiko gaiztis ir

netinkamas neiSgaubty duomeny klasteriy klasterizavimui.

2.3. Kompiuteriné rega

Kompiuterinés regos tikslas yra apibiidinti pasaulj, kurj mes matome, viename ar daugiau
vaizdy ir atkurti jo savybes, tokias kaip forma, apSvietimas, spalva, pasiskirstymas. Zmonés
informacijg stebédami aplinkg suvokia trijy dimensijy strukttira. IS trimatés strukttros gali pasakyti
kokia objekto forma, jo skaidrumas, apSvietimas, SeS¢liavimas, be dideliy vargy atskirti patj objekta
nuo fono ar Salimais esanciy kity objekty. Taip pat gali lengvai suskaiciuoti objektus, juos

identifikuoti, galbiit net nusakyti objekto biiseng.
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Nors kompiuteriné rega vis dar tobuléja, taciau svajoné, kad kompiuteris interpretuotu
vaizdus taip pat kaip Zmogus vis dar nepasiekta. Dalinai todé¢l, kad rega yra atvirkstiné problema,
kurioje siekiama atkurti keleta nezinomuyjy pasitelkus nepakankama kiekj informacijos pilnai
nurodyti sprendinj (Szeliski, 2010). Taip pat kadangi vaizdiné informacija néra pastovi ir gali bet
kuriuo laiko momentu stipriai pasikeisti, todél kyla sunkumy norint apraSyti jos apdorojimo metodika

bei sprendimus tam tikriems scenarijams.
2.4. Objekty aptikimas

Kompiuterinés regos technika, kuri aptinka semantinius tam tikros klasés objekty atvejus
nuotraukose ar vaizdo jrasuose. Placiausiai naudojama veidy aptikime ir atpaZinime, taip pat
naudojama judanciy objekty sekime, tokiy kaip futbolo kamuolys rungtyniy metu ar einantis gatve

Zmogus.
2.5. Masininis mokymas

Masininis mokymas paremtas taisyklémis, kurias kompiuteris sukuria apdoroje¢s pateiktus
duomenis ir atsakymus, apmokytas kompiuteris galés biiti panaudotas naujy duomeny apdorojimui.
Tai skiriasi nuo klasikinio programavimo, kuriame pagrindinis tikslas yra pateikus taisykles ir

duomenis gauti atsakyma.

........
v —

v —

18¢jimy, todél jis daro iSvadas i$ pateikty duomeny natiiralios struktiros.
Galimos problemos:

e Neteisingai parinkti apmokymo duomeny hiperparametrai;
e Prasta duomeny naudoty apmokymui, bandymui kokybé;

e Neteisingai pasirinktos duomeny paruosimo technikos;
2.5.1. Prizitirimas

Duomenys yra suzyméti ir i§ jy yra sukuriamos taisyklés kaip prognozuoti Zymes

naujiems duomenims. Sio mokymo tikslas yra klasifikacija arba regresija.
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2.5.2. Nepriziiirimas

Duomenys néra suzyméti, todél §io mokymo pritaikymas yra grupavimui arba taisykliy

atradimui.

2.6. Mokéjimo perkélimas

Masininio mokéjimo technika kurios pagrindinis tikslas yra pritaikyti vienai uzduociai
sukurta modelj kaip kitos uzduoties modelio pradinj taska. Mokéjimo perkélimas leidzia greitg
apmokyma arba pagerintg naSumg modeliuojant nauja uzduotj. Dazniausiai naudojami modeliai biina
apmokyti su ImageNet duomeny rinkiniu, kurj sudaro 20000 jvairiy kategorijy, kiekviena i$ jy turi

po keleta Simty savo klasés pavyzdziy.
2.7. Vaizduy klasifikavimas

Pagrindiné vaizdy klasifikavimo problema yra priskirti duotam vaizdui vieng etiketg i$
fiksuoto klasiy rinkinio, neatsizvelgiant i jos paprastuma turi aib¢ praktinio pritaikymo galimybiy.

(Johnson & Karpathy, 2015)

2.8. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Daugiasluoksniai neuroniniai tinklai sukurti apdoroti duomenis. Turintys bent vieng

konvoliucinj sluoksnj. Dauguma surenkamy duomeny yra sudaryti i§ keliy dimensijy eiluciy:

e Vienos dimensijos eilutes signalams ir sekoms;
e Dviejy — paveikslams ir garso spektrogramomes;

e Trijy— video arba tiiriniams paveiksléliams;

Placiausiai naudojamas vaizdy atpazinimui ir identifikavimui, atpaZinti vaizdinius

Sablonus tiesiai i§ vaizdo su minimaliais iSankstiniais apdorojimais.
Konvoliuciniai neuroniniai tinklai remiasi keturiomis idé¢jomis:

1. Vietinémis jungtimis;
Bendrais svoriais;

Raiskos sumazinimu;

i

Daugybés sluoksniy naudojimu;
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2.8.1. Konvoliucinio neuroninio tinklo sluoksniai

e ]¢jimo sluoksnis — laiko neapdorotg vaizdo pikseliy informacijg: auksti, plotj ir spalviniy
kanaly informacija;

e Konvoliucijos sluoksnis — pagrindinis sluoksnis naudojamas konvoliucinio tinklo
kiirimui, kuris atlicka daugiausiai skai¢iavimy. Sio sluoksnio parametrai sudaro rinkinj
mokomuyjy filtry, kurie uzima nedaug erdvés, taciau iSsiplecia i visa i¢jimo apimties gylj.
Sis sluoksnis sukuria dviejy dimensijy aktyvavimo Zzemélapj, kuris pateikia to filtro
atsaka kiekvienoje erdvinéje padétyje.

e Sujungimo sluoksnis — daznai jterpiamas tarp konvoliuciniy sluoksniy, naudojamas
progresyviai sumazinti vaizdo erdvinj dydj taip sumaZzinant parametry ir skaiciavimy
kiekj tinkle, taip kontroliuojant persimokyma;

e ReLU sluoksnis — pritaiko elementarig aktyvavimo funkcija, tokia kaip max(0, x)
pritaikant nulio ribing verte;

e Pilnai sujungtas sluoksnis — neuronai Siame sluoksnyje turi sujungimus su visomis pries

tai buvusio sluoksnio aktyvavimo funkcijomis.

2.8.2. Hiperparametrai

Pasirinkti tinkamus konvoliucinio tinklo hiperparametrus yra sudétingas ir daug laiko
reikalaujantis procesas, kadangi jy pasirinkimas nulemia galutinio modelio tiksluma, kai kuriais

atvejais jis gali pasikeisti nuo keliy procenty iki keliasdeSimt procenty.
2.8.2.1. Mokymosi koeficientas

Mokymosi koeficientas — kontroliuoja po kiek reikia atnaujinti svorj optimizavimo
algoritme. Jis gali buiti fiksuotas, laipsniSkai mazéjantis arba adaptyvus atsizvelgiant | pasirinktg

optimizavimo metodg (SGD, Adam, Adagrad, AdaDelta ar RMSProp).

2.8.2.2. Epochuy skaicius

Epochy skai¢ius — skaicius iteracijy, kuriy metu apmokymo duomeny rinkinys yra
praleidziamas per tinklg. Epochy skai¢ius yra didinamas tol kol pastebimas mazas pokytis tarp

apmokymo ir testavimo paklaidy.

2.8.2.3. Paketo dydis

Visy duomeny iskarto negalima pateikti tinklui, kadangi jie reikalauty daug resursy, mazi
paketai yra parankesni konvoliucinio tinklo mokymo procese lyginant su visu duomeny rinkiniu.
Konvoliucinis tinklas yra jautrus pakety dydZziui, dazniausiai pasirenkamas dydis esantis tarp 16 ir
128.
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2.8.2.4. Aktyvinimo funkcija

Ji jtraukia netiesiSkuma j modelj, dazniausiai naudojamas ReLU, taip pat alternatyvos yra

sigmoide¢, hiperbolinio tangento funkcija ir kitos aktyvinimo funkcijos remiantis esama uzduotimi.

2.8.2.5. Paslépty sluoksniy skaicius

Daznai sluoksniai pridedami tol kol testavimo paklaida nebegeréja, taciau tai prideda

papildomus skai¢iavimus apmokymo metu, tai reikalauja daugiau skai¢iavimo resursy bei laiko.

2.8.2.6. Svoriy inicializavimas
Tinklo apmokymui inicializuojami mazi atsitiktiniai skaiciai siekiant i§vengti mirusiy
neurony, bet ne per mazi siekiant iSvengti nulinio gradiento, daznai naudojamas tolygiai pasiskirstes

skirstinys.
2.8.3. Konvoliuciniy neuroniniy tinkly architektiiros
Konvoliuciniai tinklai yra gana nauja sritis, labiausiai zinomos architekttiros:

1. LeNet-5—1998

AlexNet — 2012

VGG-16, VGG-19 - 2014

GoogleNet — 2014

ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152 — 2015
DenseNet — 2017

NASNet — 2018

SENet — 2018

e B R

2.8.3.1. LeNet-5

LeNet buvo pirmasis konvoliucinis neuroninis tinklas, sukurtas Y. LeCun, kuris pagyvino
konvoliuciniy neuroniniy tinkly sritj. Tai yra konvoliuciniy tinkly pradzia: konvoliuciniai sluoksniai
naudoja prie$ tai buvusio lygio sluoksnio kanaly pogrupi kiekvienam filtrui taip siekiant sumazinti
skaiciavimy kiekj tinkle, pateikta 2 paveiksle. LeNet architektiira pagrinde buvo naudojama raidziy

ir skaiciy atpazinimo uzdaviniuose kaip pasto kody, skaiciy ar kt. at skaitymui.

Po LeNet atsirado daug naujy architektiry, kurios buvo tobulesnés, taciau jos visos
naudojo LeNet pagrindines idéjas. Galima sakyti, kad LeNet yra moderniy konvoliuciniy architekttiry

iStakos, suprantant LeNet veikimg galima suprasti ir visas kitas architekturas.
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konvoliuciniame tinkle. Todél kiekvienos i§ Siy operacijy supratimas yra vienas i svarbiausiy

C3: f. maps 16@10x10
INPUT C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
30530 6@28x28

S2: f. maps C5: layer .
6@14x14 120 F&:layer  QUTPUT

|
‘ Full comleclion | Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

2 pav. LeNet architektiira (GradientBased Learning Applied to Document Recognition, 1998)

Sj tinkla sudaro:

60000 mokomuyjy parametry;

340908 jungciy;

Keturios pagrindinés operacijos:
Konvoliucija (konvoliucijos sluoksnis)
NetiesiSkumas (aktyvinimo funkcija)
Sujungimas (sujungimo sluoksnis)

Klasifikavimas (pilnai sujungtas sluoksnis)

Modelyje panaudotos operacijos yra pagrindiniai blokai naudojami kiekviename

zingsniy konvoliciuniy tinkly kiirime.

Sablonus i§ vaizdo iSlaikant erdving priklausomybe tarp pikseliy. Mokantis pozymius naudojamas
mazesnis nei vaizdas Sablonas, dar kitaip vadinamas filtru, kuris yra stumiamas per patj vaizda ir
kiekviena pozicija yra apskaiiuojama atliekant daugybg kiekvieno elemento atzvilgiu ir sudedant
dauginimo i8¢jimus. Taip gaunama vieng verté, kuri sudaro i§é¢jimo matricos, dar kitaip vadinamos

pozymiy Zemélapiu, vieneta. Praktikoje filtro vertés néra deklaruojamos, jos gaunamos besimokant

Konvoliucija — pagrindiné funkcija, jos tikslas yra i$skirti pozymius ir atpazinti erdvinius

paciam tinklui, taciau reikia deklaruoti:

Filtry skai¢iy sluoksnyje;
Filtro dydj;

Pozymiy Zemélapio dydis yra kontroliuojamas trijy parametry:

Gylio — atitinka filtry, naudojamy konvoliucijos operacijos metu, skai¢iy. Sie filtrai

sudarys skirtingus pozymiy zemélapius, kuriuos galima jsivaizduoti kaip sujungtas

dviejy dimensijy matricas.

18



e Zingsnio — skai¢ius pikseliy kuriuo yra paslenkamas filtras. Kuo didesnis Zingsnis tuo
mazesni pozymiy zemélapiai sudaromi, kadangi filtras perSoks daugiau pikseliy.

e Nuliy prid¢jimo — pridedant nulius aplink patj vaizda galima valdyti pozymiy Zemélapio
dydi.

NetiesiSkumas arba aktyvinimo funkcija — operacija pritaikoma kiekvienam pikseliui, jei
jis neigiamos vertés tai prilyginamos nuliui. Tai daroma siekiant pritaikyti konvoliucinj tinklg
netiesiSkiems duomenims, kadangi pati konvoliucijos operacija yra tiesiné. LeNet naudojo
hiperbolinj tangentg visuose sluoksniuose iSskyrus klasifikavimo sluoksnyje, ten buvo naudojama
sigmoidiné funkcija. Lygintuvo funkcija (ReLU) nebuvo naudojama LeNet laikais, taciau dabar
ReLU yra viena geriausiy aktyvinimo funkcijy, kuri paspartina konvergencija mokymo metu

(Agarap, 2019).

Sujungimas — sumazina kiekvieno pozymiy zemelapio dydj, taciau iSlaiko svarbiausig
informacijg, atlieckamas atskirai kiekvienam pozymiy zemélapiui siekiant progresyviai sumazinti
erdvinj jéjimo dydj. Praktikoje placiausiai naudojamas maksimalus sujungimas, taciau gali biiti

skirtingy tipy: maksimalus, vidutinis, suminis ir kt. (Zeiler & Fergus, 2013):

e Maksimalaus sujungimo — i§ deklaruoto dydzio lango iSrenkama didziausia verté;

e Vidutinis sujungimas — deklaruoto dydzio lange gaunamas bendras visy elementy
vidurkis, kuris yra naudojamas toliau;

e Suminis sujungimas — deklaruoto dydzio lange visos vertés yra susumuojamos ir tas

skaicius yra naudojamas toliau;

IS esmés sujungimo sluoksnis sumazina parametry ir atliekamy skaic¢iavimy kieki
paciame tinkle, taip suvaldant tinklo persimokyma, taip pat padaro tinklg invariantiSka mazoms

vaizdy transformacijoms, iSkraipymams ar perkélimams.

Klasifikavimas (pilnai sujungtas sluoksnis) — konvoliucijos ir sujungimo i$¢jimai yra
auksto lygio vaizdo pozymiai, klasifikavimo tikslas yra panaudoti tuos poZymius siekiant priskirti
apmokyta klase ] tinklg paduotam vaizdui, tam dazniausiai naudoja minksto maksimumo funkcija,
kuri gautas vertes paskirsto [0;1] ribose. Pilnai sujungtas sluoksnis gali biiti naudojamas ne vien

klasifikavimui, tai yra gan efektyvus budas siekiant iSmokti $iy poZymiy netiesinj rysi.
Pacio tinklo apmokymas gali biiti apibendrintas taip:
¢ Inicializuojami atsitiktiniy verciy filtrai, parametrai bei svoriai;
e Panaudojant apmokymui skirtus vaizdus tinklas apmokomas srautu j priekj, gaunamos
18¢jimo tikimybes kiekvienai klasei;
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e Apskaiciuojamos bendras klaidy kiekis i§¢jimo sluoksnyje;

e Atgalinio sklidimo metu apskaiciuojami klaidy kiekiy gradientai visy svoriy atzvilgiu ir
remiantis gradientinio nusileidimo metodu atnaujinamos visy filtry vertés, svoriai ir
parametrai siekiant sumazinti 1§¢jimo klaidy kiekj. Svoriai koreguojami proporcingai jy
jtakai bendram klaidy kiekiui, parametrai tokie kaip: filtry skaicius, filtry dydis, tinklo
architekttra, deklaruoti pacioje pradzioje nekinta, kinta tik filtry matricy vertés ir

atnaujinami jungCiy svoriai;

Pateikus tuos pacius atvaizdus bendras klaidy kiekis iSé¢jimo sluoksnyje turéty buti
sumazgjes, tai reiskia, kad tinklas iSmoko klasifikuoti $iuos vaizdus pritaikes savo svorius bei filtry

vertes. Sis procesas yra kartojamas kol yra panaudojami visi apmokymui skirti duomenys.

Pateikus dar nematytus vaizdus jau apmokytam tinklui jis pateikty tikimybes kiekvienai
klasei. Turint nemazg apmokymo duomeny rinkinj tinklas turéty gerai apibendrinti naujus vaizdus ir

juos klasifikuoti  teisingas kategorijas.

LeNet-5 apmokytas su MNIST-10 duomeny rinkiniu pasiekia 0,95% klaidy kieki
testavimo duomenims ir 0,35% klaidy kiekj mokymo duomenims (GradientBased Learning Applied
to Document Recognition, 1998). Siam tinklui daZnas persimokymas, kai mokymo klaidy kiekis
krenta, bet testavimo klaidy kiekis pasiekgs savo minimuma pradeda didéti, tai gali lemti per mazas
mokymo koeficientas. Palyginus LeNet tikslumus su skirtingy dydziy duomeny rinkiniais, didéjant

duomeny rinkinio dydziui geréja tinklo apmokymo tikslumas.

2.8.3.2. AlexNet

Toronto Universitete A. Krizhevsky sukurta architekttra, pateikta 3 paveiksle, laikoma
pirmuoju moderniu konvoliciniu tinklu bei giliuoju neuroniniu tinklu. Laiméjusi ILSVRC-2012
konkursg iSpopuliarino konvoliucinius tinklus. Modelio architektiira labai panasi j LeNet, taciau
autorius noréjo parodyti, kad yra jmanoma sékmingai apmokyti didelés apimties konvoliucinj tinklg

su dideliu kiekiu parametry naudojant ImageNet duomeny rinkinj ir pasiekti gerg tiksluma.
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3 pav. AlexNet architektiira (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012)

Sj tinkla sudaro:

e 60 milijony parametry;

e 650000 neurony;

e 8 sluoksniai su svoriais:

o 5 konvoliuciniai sluoksniai;

o 3 pilnai sujungti sluoksniai;

Kiekvienam konvoliuciniam ir pilnai sujungtam sluoksniui yra taikoma netiesiné ReLU

aktyvinimo funkcija, tai paspartina didelio tinklo su daug parametry mokyma keletg karty lyginant su

hiperbolinio tangento funkcija.

Po pirmo ir antro konvoliucinio sluoksnio, buvo panaudota vietinio atsako normalizacija,
kuri autoriaus nuomone yra Siek tiek panasi j vietinio kontrasto normalizavimg. Bendra mintis yra ta,
kad abi normalizacijos siekia jgyvendinti neurony i$¢jimy konkurencinguma, skirtumas tik tas, kad
vietinio atsako normalizacija atima vidurkj ir konkuruoja tik to paties sluoksnio gretutiniai neurony

i8¢jimai (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012).

Maksimalaus sujungimo sluoksnis pritaikomas po abiejy vietinio atsako normalizacijos

sluoksniy, taip pat kaip ir po paskutinio konvoliucinio sluoksnio.

Pilnai sujungtas 1§¢jimo sluoksnis, naudojantis minksto maksimumo aktyvinimo funkcija,

pateikia skirstinj su 1000 klasiy etiketémis.

Sioje architektiiroje panaudotos naujovés, kuriy nebuvo LeNet-5:

e ReLU netiesiSkumas — standartiSkai buvo naudojami hiperbolinio tangento ir sigmoidés

netiesiSkumai. Esminé jy problema buvo nykstantys gradientai jsisotinan¢iuose
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regionuose, kuriuose gradienty vertés tapdavo labai mazos, kas lemdavo gradientinio
nusileidimo sulétejima, o tai prailgindavo tinklo apmokyma. ReLU netiesiSkumas
padéjo iStaisyti gradienty problema, nors gradientai tapdavo nuliai vietoj neigiamy
verciy, taCiau tai neturéjo jtakos ir Iémé Zymiai spartesnj tinklo mokymo procesa;

e Vietinio atsako normalizacija — S§is sluoksnis padéjo pagerinti tinklo gebéjimag
apibendrinti turimus duomenis, pagerina tiksluma ir sumazina klaidy skai¢iy. Sis
sluoksnis nebéra naudojamas kitose architektirose, kadangi jis turi minimaly poveikj ir
dabar egzistuoja geresnés alternatyvos, tokios kaip batch normalizacija arba retinimas;

e Persidengiantys sujungimo sluoksniai — tipiSkai sujungimo langai nepersidengdavo,
taciau leidZiant sujungimo langams persidengti sumazino klaidy kiekj ir sumazino
tikimybe modeliui persimokyti;

e Retinimas — tai buvo pirmasis retinimo sluoksnio pritaikymas tinkle, jis padeda tinklui
nepersimokyti. Nustacius paslépty neurony i$¢jima, su 50% tikimybe, | nulj, iSmesti
neuronai neprisideda prie sklaidos j priekj ir atgal. Kiekvieng kartg j j&jima pateikus
duomenis tinklas atsitiktinai pasirenka skirtingg architektiirg, taciau jos visos turi
bendrus svorius. Tai lemia, kad kiekvienas neuronas yra ver¢iamas maziau kliautis kitais
neuronais ir paciam jsisavinti tvirtus klasiy pozymius, kurie yra naudingi kartu su
daugybe jvairiy atsitiktiniy kity neurony;

¢ Duomeny augmentacijos — padéjo iSvengti persimokymo dirbtinai padidinus apmokymo
duomeny rinkinj, tai sumazino klaidy kiekj 1%;

e Keleto GPUs panaudojimas — pasparting mokyma lyginant su vienos GPU panaudojimu

padalinant kriivi keletui branduoliy ir dalinantis bendra atmintimi;

Modelis buvo apmokomas naudojant stochastinj gradientin] nusileidimg su 128 batch
dydziu, mokymo koeficientas deklaruotas 0,01 ir sumazinamas deSimtimi, kai tikrinimo klaidos
kiekis stabilizuodavosi. Apmokytas modelis su ILSVRC-2012 duomeny rinkiniu pasieké 15,3% top-
5 klaidy kieki, kai antroje vietoje buves tinklo klaidy kiekis sieké 26,2%. Geriausi Sio tinklo tikslumai
yra 78,1% ir 60,9% (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012).

2.8.3.3. VGG-16, VGG-19

ILSVRC-2014 antros vietos architektiira, sukurta K. Simonyan ir A. Zisserman, pateikta
4 paveiksle. Pagrindinis $iy architektury tikslas buvo parodyti, kad giliis tinklai pagerina tikslumg ir
kad keletas mazy filtrai yra geriau lyginant su vienu dideliu filtru. Skaiciai 16 ir 19 nurodo sluoksniy

su svoriais skai¢iy pac¢iame tinkle.
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4 pav. VGG16-19 modelio architektiira (Rosebrock, 2017)

Siuos modelius sudaro:

e 138 ir 144 milijonai mokomyjy parametry;
e VGG16 16 sluoksniy:

o 13 konvoliuciniy sluoksniy;

o 3 pilnai sujungti sluoksniai;

e VGGI19 19 sluoksniy:

o 16 konvoliuciniy sluoksniy;

o 3 pilnai sujungti sluoksniai;

Visy konvoliuciniy sluoksniy filtry dydziai 3x3, filtry zingsnis yra 1 pikselis, taip pat visi
1¢jimai ] konvoliucinius sluoksnius yra papildyti nuliais taip, kad po konvoliucijos zingsnio i§¢jimo

dimensijos i$likty tokios pat kaip jéjimo, skiriasi tik filtry kiekis sluoksnyje:

e VGG16 — pirmi du turi po 64 filtrus, trecias ir ketvirtas turi po 128, nuo penkto iki
septinto po 256, nuo astunto iki trylikto po 512;
e VGGI19 - pirmi du turi po 64 filtrus, trecias ir ketvirtas turi po 128, nuo penkto iki

aStunto po 256, nuo devinto iki SeSiolikto po 512;

Naudojant keletg mazy filtry néra prarandama informacija, kadangi apjungus keletag mazy

filtry, jy jautrus plotas gaunamas didesnis nei jy pradinis. Taip pat tai suteikia keletg pranasumy:

e Sprendimo funkcija biina labiau diskriminuojanti, tai skatina sudétingesniy pozymiy
iSmokima, tai lemia geresnj vaizdy ir etikeciy siejima.

e Sumaz¢ja parametry naudojant rietuve konvoliuciniy sluoksniy;
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e Sumazina modeliui reikalingos atminties kiekj ir atlieka tinklo reguliavima, taip

sumazinant tikimybe tinklu persimokyti;

Mokymas paremtas mini-batch gradientiniu nusileidimu su 256 batch dydziu ir t¢siasi 74
eopchas, tai trunka gana ilgai. Retinimas yra pritaikomas tik pirmiems dviems pilnai sujungtiems
sluoksniais, su iSretinimo tikimybe nustatyta 50%. Pradinis mokymo koeficientas 0,01 ir

sumazinamas deSimtimi kiekvieng kartg kai tikrinimo tikslumas stabilizuojasi.

Modelio testavimui vaizdai biina su izotropiskai pakeista skale. Sumazintas paveikslélis
paduodamas tinklui, netikrinant ar jo dydis atitinka j¢jimo dydj, kadangi konvoliuciniai sluoksniai
yra invariantiski jéjimo dydziui, todél jy veikimas bus iprastas, tik skirsis pozymiy Zemélapio dydis.
Problema atsiranda pilnai sujungtuose sluoksniuose, kadangi jy i¢jimui reikia numatyto dydzio
vektoriaus, taCiau tai iStaisoma pilnai sujungtg sluoksnj pakeiciant j konvoliucinj. Taip suteikiama
daugiau informacijos apie testavimo vaizdus ir pritaiko tinklg prie didesniy vaizdy, taip padarant

modelj labiau praktinj (Simonyan & Zisserman, 2015)

Apmokytas tinklas su ILSVRC-2014 siekia 92,7% top-5 tikslumo, 23,7% tikrinimo
klaidy kiekis, bei 6,8% top-5 tikrinimo klaidy kiekis, taip pat 6,8% top-5 testavimo klaidy kiekis
(Rosebrock, 2017).

2.8.3.4. GoogLeNet

ILSVRC-2014 Laimetojai, pagerino konvoliucinius modelius naudodami dar didesnes
architekttiras. Tikslas su Siuo modeliu buvo pasiekti didelj tikslumg i$laikant mazg skai¢iavimy kiekj

ir turéty praktinj pritaikyma. Yra keletas Sios architektiiros testiniy versijy, paskiausia Inception-VS5.

Input: 299x299x3, Output:8x8x2048

------ EXBAADDH N )7

Convolution Input Output:

299x299x3 Bx8x2048
a:gXi%?| Final part:8x8x2048 -> 1001
== Concat
== Dropout
Fully connected
mm  Softmax

5 pav. GoogLeNet (InceptionV3) modelio architektiira (Google, 2019)

Modelio architektiira pateikta 5 paveiksle, ja sudaro:

e 22 sluoksniai, kuriuos sudaro:
o Konvoliuciniai sluoksniai;

o Inception moduliy;
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o Maksimalaus sujungimo sluoksniai,

o PrieSpaskutinis pilnai sujungtas sluoksnis pakei¢iamas vidurkio sujungimo sluoksniu;

Inception moduliy sukiirimas dramatiSkai sumazino parametry skaiciy tinkle, kadangi
tinklas pasirinkdavo optimaliausig konvoliuciniy sluoksniy iSdéstyma. Tai pasiekiama atliekant
kiekvieng konvoliucija paraleliai su tuo paciu j¢jimu, su tiek pat vaizda papildanc¢iy nuliy, kad
18¢jimas bty tokio pat dydzio kaip ir jéjimas, ir susiejant visus pozymiy zemélapius j vieng didelj,
kuris yra paduodamas kitam inception moduliui. Siame tinkle Inception moduliai yra ribojami su

filtrais, kuriy dydziai (Szegedy, et al., 2014):

e Ix1
e 3x3
e 5x5

Mazi filtrai padeda atpazinti vietines detales ir pozymius, kai tuo metu dideli filtrai
aptinka abstraktesnis arba labiau iSsiméCiusius pozymius. Taip pat 3x3 dydzio maksimalus

sujungimas yra pritaikomas kiekvienam inception moduliui, kadangi jis paspartina tinklo veikima.

Sio modulio trilkumas yra tas, kad jis reikalauja daug skai¢iavimy, pvz.: 5x5 filtrui reikia
120 milijony operacijy. Siekiant sumazinti skaiciavimy skai¢iy jtraukiamas dydzio sumazinimas
atlieckamas su 1x1 filtru pries naudojant didesnius filtrus, tai atlikus skaiciavimy kiekis sumazéja iki

12 milijony operacijy, taip pat prideda papildoma netiesiSkuma.

Pakeistas vidurkio sujungimo sluoksnis sumazina parametry skaiciy ir skaic¢iavimy kiekj,

beveik 49 kartus, taip pat pagerina tinklo tikslumg 0,6%.

GoogLeNet apmokymui pridedama papildoma struktiira, kuri yra pasalinama testavimo
metu, tai yra pagalbiniai klasifikatoriai prijungti prie vidurinio sluoksnio, kuris turi dvi paskirtis:
padaro vidurinj sluoksnj labiau diskriminuojantj, kas lemia geresni poZymiy iSskyrima, ir susumuoja
klaidy kiekj 1§ kiekvieno klasifikatoriaus, taip spartinant mokyma, nes gradientai i§ pagrindinio
klasifikatoriaus pasieke pradinius sluoksnius biity labai mazi, taciau pagalbinio klasifikatoriaus déka

pradiniy sluoksniy gradientai tampa pakankamai dideli, kad biity galima testi mokyma.
Sig struktiirg sudaro:

e Vidurkio sujungimo sluoksnis;
e Konvoliucinis sluoksnis su 128 1x1 dydzio filtrais;
e Retinimo sluoksnis su 70% tikimybe;

e Klasifikatorius su minkSto maksimumo funkcija ir tiek pat i§¢jimy kiek ir pagrindinis;
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Pats modelis apmokomas asinchroniniu stochastiniu gradientiniu nusileidimu, kurio metu
mokymo koeficientas yra mazinamas po 4% po 8 epochy, neatsizvelgiant ar tikslumas stabilizavosi

ar ne, kaip dazniausiai yra daroma.

Inception-V3 architektiira su ImageNet apmokyto modelio tikslumas didesnis nei 78,1%,

klaidy kiekis 4,2% ir 18,77% top-5 (Szegedy, Vanhoucke, loffe, & Shlens, 2015).

2.8.3.5. ResNet

Modelis laiméjes ILSVRC-2015. Pagrindinis Sio modelio tikslas buvo iSsiaiskinti, kas
léeme giliy tinkly tikslumo nuostolj lyginant su jy negiliomis alternatyvomis, kadangi didinant tinklo
gyli tikslumas neaugo, taciau atvirksciai — krito, tai buvo pastebima ne vien su tikrinimo ar testavimo,
bet ir su mokymo. Giliyjy tinkly problema buvo optimizavimas, jie negaléjo susieti j€jimo vaizdo su

klasés etiketémis.

Tai pad¢jo iStaisyti lieckamasis mokymas, kurio metu ResNet iSmoksta lieckamasias

jungtis. Liekamieji blokai yra Sio tinklo pagrindas, kurj sudaro:

e Sluoksniy rietuve;

e Praleidimo jungties;

Praleidimo jungc€iy pagrindinis tikslas yra praleisti keletg sluoksniy ir taip padaryti tinkla
dinamiskesnj. Jos neprideda papildomy parametry. Liekamasis mokymas yra pritaikomas S$iy

sluoksniy rietuvei.
Realy model; sudaro:

e 152 sluoksniai;

e 25 milijonai mokomyjy parametry;

ResNet modelis yra tiesiog lieckamieji blokai pakartoti keleta karty, po kiekvieno 18 jy yra
panaudota batch normalizacija, kuri buvo prie§ aktyvinimo funkcija. Konvoliuciniai sluoksniai
esantys tinkle nepaveikia vaizdo dydzio, ta¢iau maksimalaus sujungimo sluoksnis juos dalina pusiau
po kiekvieno konvoliucinio sluoksnio. Paskutinio konvoliucinio sluoksnio i$¢jimo pozymiy
zemelapis yra paduodamas per vidurkio sujungimo sluoksnj j pilnai sujungta sluoksnj, kuris susideda

1§ tiek neurony, kiek yra klasiy.

Gilesni ResNet tinklai dar turi papildomg butelio kaklelio sluoksnj, panasius kokius
naudojo GoogLeNet: pirma pritaikomas konvoliucinis filtras, kurio dydis 1x1, tada filtras, kurio dydis
3x3 ir pabaigoje pritaikomas dar vienas filtras, kurio dydis 1x1, taip siekiama padidinti arba sumazinti

kanaly skaiciy.
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Tinklas mokomas stochastiniy gradientiniu nusileidimu su 256 dydzio batch, mokymo
koeficientas nustatytas 0,1 ir sumazinamas deSimtimi kai tikrinimo klaidos kiekis stabilizuojasi.
Apmokyto tinklo klaidy kiekis siekia tik 3,57% top-5 ImageNet testavimo duomeny rinkiniu,
ResNet50 klaidy kiekis siekia 22,85% ir 6,71% top-5, ResNet101 klaidy kiekis — 21,75% ir 6,05%
top-5, ResNet152 klaidy kiekis — 21,43% ir 5,71% top-5 (He, Zhang, Ren, & Sun, 2015).

2.8.3.6. DenseNet

Sio modelio pagrindinis tikslas buvo i§spresti konvoliucinio tinklo gylio problema,
kadangi didinant konvoliuciniy tinkly gylj informacija apie jéjimg arba gradientg pereinant per daug

sluoksniy dingdavo.

Siekiant tai iSsprgsti buvo pritaikytas jungciy Sablonas, kuris remiasi maksimalia
informacijos tékme tarp sluoksniy abiem kryptim. Sis tinklas sujungia kiekviena sluoksnj su
kiekvienu kitu sluoksniu esanciu pries jj, taip kiekvienas sluoksnis gauna papildomus ié€jimus is$ pries

tai buvusiy sluoksniy ir perduoda savo pozymiy zemélapj ] visus pries jj esancius sluoksnius.

Tinklas susideda i§ sluoksniy, kurie pritaiko netiesines transformacijas, kurios gali buti
sudedamos su batch normalizacijos, ReLU, sujungimo ar konvoliucijos operacijomis. Vaizdams
sumazinti visa tinklo architektiira yra padalinta j keletg tankiai sujungty sluoksniy, tarp kuriy yra

pereinamieji sluoksniai, kurie atliecka konvoliucijg arba sujungima.
Sio tinklo naudoti patobulinimai:

e Prie§ tai buvusio sluoksniy pozymiai | kitus sluoksnius perduodami apjungti, tai
padidina vélesniy j€jimy variacijg ir pagerina efektyvuma;

e Nykstanciy gradienty problemg sprendZiama naudodami tankias jungtis;

e Skatinamas pozymiy daugkartinis panaudojimas;

e Pritaikyti 1x1 konvoliuciniai butelio kaklelio sluoksniai prie§ kiekvieng 3x3
konvoliucin} sluoksnj sumazing j€jimy pozymiy ZzZemélapiy dydj taip padidinant

skai¢iavimy efektyvuma;

Apmokytas modelis su CIFAR10 duomeny rinkiniu turi 3,46% klaidy kiekj ir 17,18%
klaidy kiekis apmokius su CIFAR100 (Huang, Liu, & Maaten, 2018).

2.9. Tinklo persimokymas

Modelio nemokéjimas apibendrinti duomeny i§ apmokymo duomeny rinkinio j dar

nematytus duomenis, tai dazna problema masininiam mokymui.
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Tinklo neapmokymas pasireiSkia kai modelis yra per paprastas — apmokytas su per mazai

pozymiy arba perreguliuotas, tai padaro modelj nelanksty mokymui i§ esamy duomeny.

Paprasti tinklai potencialiai linke turéti mazas dispersijas jy spéjimuose, taciau didelius
nuokrypius | neteisingus rezultatus, kai sudétingi tinklai linke turéti didesnes dispersijas savo

spéjimuose.

Masininiam mokyme nustatyti tinklo persimokyma yra ganétinai sudétinga kol tinklas
néra iSbandomas su tinklui dar nematytais duomenimis. Jei modelis turi daug didesnj tiksluma
apmokymo duomeny rinkiniui nei testavimo duomeny rinkiniui, galima teigti, kad modelis

persimokeé.
2.10. Budai iSvengti persimokymo

Norint i§vengti persimokymo yra keletas budy:

e Mokyti su daugiau duomeny — jtraukus daugiau duomeny, pasitelkus duomeny
augmentacija, algoritmas gali aptikti pozymius geriau, tac¢iau informacija su triukSmais
ne visada padeda;

e Ankstesnis apmokymo stabdymas — kiekviena iteracija tobulina modelj iki tam tikro
iteracijy skaiciaus po kurio modelio geb¢jimas apibendrinti duomenis silpsta ir tinkas
pradeda persimokyti. Ankstesnis stabdymas nutraukia tinklo apmokyma prie§ jam
perzengiant tg riba, dazniausiai naudojamas;

e Reguliavimas — jvairios technikos kurios dirbtinai priver¢ia modelj biiti paprastesniam,
Sis metodas priklausomas nuo tinklo tipo. Daznai reguliavimas yra hiperparametras,

kurio reik§mé gali buti koreguojama kryzminiu patvirtinimu;
2.11. Duomeny augmentacija

Duomeny augmentacija yra vienas 1§ biidy kaip galima sumazinti modelio permokyma,
kai padidinamas tik apmokomy duomeny kiekis. Si metodika néra nauja ir turi jvairiy taikomyjy
techniky, jos pagrindinis tikslas yra pridéti vertes prie baziniy duomeny gauty i vidiniy ir iSoriniy

Saltiniy. Duomeny augmentacija gali biiti pritaikyta visokiy formy duomenims
2.11.1. Vaizdy augmentacija

e Perkélimas — visi objekto taskai yra perkeliami tiesia linija ta pacia kryptimi, dydis,
forma ir orientacija yra tokia pat kaip ir pries tai.

e Atspindys — vienas i$ placiausiai naudojimy metody dél savo paprastumo, visi objekto
taskai yra apverCiami pagal vieng arba dvi aSis, dydis ir forma nekinta, kinta tik

orientacija.
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e Pasukimas — visi objekto taskai yra pasukami aplink objekto centra, dydis ir forma
nekinta, kinta tik orientacija.

e FEuklidin¢ transformacija — dazniausiai naudojama transformacija, kurios metu
naudojamas perkélimas, pasukimas arba atspindys, jos metu iSlaikomi euklidiniai
atstumai tarp visy tasky pory.

e Mastelio keitimas — visi objekto taskai yra sutraukiami ar¢iau prie objekto centro, forma
ir orientacija nepakinta, pasikeicia dydis.

e TriukSmo jtraukimas — i vaizdg pridedami pikseliai atsitiktinése vietose, objekto padétis,

dydis, forma ir orientacija nekinta.

2.12. Duomeny rinkiniai:

Didziausia problema konvoliuciniams neuroniniams tinklams néra patys tinklai, taiau
duomeny rinkinio sukiirimas, kuriame bty tinkami duomenys tinkamame formate (Skymind.ai,
2019). Gauti tinkamus duomenis reiskia surinkti arba identifikuoti duomenis kurie koreliuoty su
rezultatais, kuriuos reikia nuspéti. Duomenys turi biiti susieti su problema kurig reikia iSspresti,

neturint tinkamy duomeny nepavyks apmokyti tinklo tinkamai.

Tinkamas formatas tinklo mokymui bendrai yra tenzorius arba keliy dimensijy masyvas.
Duomeny srautas sukurtas konvoliuciniam tinklui konvertuos visus duomenis j vektorius arba
tenzorius, kuriems tiesinés algebros veiksmai gali biiti pritaikomi. Duomenys daznai turi buti

normalizuoti, standartizuoti ir iSvalyti norint padidinti duomeny naudinguma.

Masininiam mokymui reikalingas geras apmokymo duomeny rinkinys, kurio surinkimui
ir sudarymui reikalingas laikas bei nemazas kiekis zinomy duomeny. Apmokymo duomenys prilygsta

lyginamajai analizei pagal kurig tinklai yra apmokomi.
2.12.1. Duomeny rinkinio sandara

e Apmokymo duomeny rinkinys — didziausia dalis viso duomeny rinkinio, kurio
pagrindinis tikslas yra iSmokyti tinklg pasverti skirtingus pozymius, sureguliuoti jy
koeficientus pagal jy tikimybe sumazinti rezultaty paklaidas;

e Bandymo duomeny rinkinys — naudojamas pateikti nesaliska modelio prisitaikymo prie
apmokymo duomeny jvertinimg kartu pakoreguojant jo hiperparamterus, tinklas mato
Siuos duomenis, taciau i§ jy nesimoko;

e Testavimo duomeny rinkinys — naudojamas kai tinklas biina optimizuotas ir apmokytas
pateikia neSaliSkg galutinio modelio prisitaikymo prie apmokymo duomeny jvertinima,
gauti rezultatai parodo kokiu procenty tikslumu tinklas atpazjsta objektus i§ dar

nematyty duomeny;
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2.12.2. Duomeny rinkinio paskirstymas

Priklauso nuo turimo rinkinio apimties ir modelio, kurj reikés apmokyti. Vieniems
modeliams reikia didelés apimties duomeny rinkinio apmokymui, $iuo atveju reikéty optimizuoti
didelés apimties apmokymo duomeny rinkinj. Modeliams turintiems mazai hiperparametry bandymai
ir reguliavimai bus lengvesni, tod¢l bandymo duomeny rinkinys gali biiti sumazintas, jei turi daug
hiperparametry — reikalingas didelis. Modeliams neturintiems hiperparametry bandymo duomeny

rinkinys néra biitinas.
2.12.3. Duomeny rinkinio disbalansas

DazZnai pasitaikanti problema, kai apmokymui naudojami duomenys turi nevienodus
kiekius klasés pavyzdziy. Tai gali nulemti tinklo optimizavimg nereikSmingiems poZymiams
pasirinktai uzduociai. Galima pasiekti aukstg tikslumag, taCiau pats modelis nebus tinkamas
praktiniam panaudojimui, kadangi jis rinksis klasés, kurios yra daugiau duomeny rinkinyje, spéjima.

Klasiy disbalansas yra zalingas veiksnys klasifikavimo naSumui (Buda, Maki, & Mazurowski, 2018).
2.12.3.1. Duomeny rinkinio balansavimo budai

e Klasés pavyzdziy prid¢jimas — veikia tiesiogiai su duomenimis, atsitiktinai pasirinktos
mazumos klasés pavyzdziy dubliavimas ar augmentavimas. Labiau pazenge metodai
naudoja dirbtiniy pavyzdziy, sukurty interpoliuojant kaimyninius duomenis,
augmentacija (Chawla, Bowyer, Hall, & Kegelmeyer, 2002). Sios technikos privalumas
yra tas, kad uztikrinamas vienodas kiekvienos klasés pasiskirstymas ir pasirinkty
pavyzdziy kontroliavimas, taciau jtraukus dublikaty galimas tinklo persimokymas;

e Klasés pavyzdziy atémimas — veikia tiesiogiai su duomenimis, remiasi atsitiktinés
daugumos klasés pavyzdziy pasalinimu kol visos klasés turi vienoda kiekj pavyzdziy.
Privalumas yra tinklo persimokymo i§vengimas, taciau prarandami duomenys.

e Dviejy etapy mokymas — modelis pirma yra apmokomas su vienodu kiekiu klasés
pavyzdziy, po to paskutinis sluoksnis prie§ softmax yra patikslinamas su originaliu
nesubalansuotu duomeny rinkiniu;

e Ribinés vertés jvedimas — koreguoja klasifikatoriaus sprendimo slenkstj testavimo metu
ir remiasi i$¢jimo klasés tikimybés keitimu, atsizvelgiant | pacios klasés daznumag

duomeny rinkinyje;
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3. Tyrimo metodika

Konvoliuciniy tinkly srityje néra specialiy metody, kuriais reikéty remtis siekiant
iSsiaiskinti tinklo gebé¢jimg prisitaikyti prie tam tikry uzdaviniy. [vairts tinklai i$skiria skirtingus
pozymius ir skirtingai mokosi, todél kiekvienas tinklas yra apmokomas su tam tikru duomeny rinkiniu
esant tam tikroms nustatytoms salygoms. Svarbiausia tinklo apmokyme yra tai, kad reikia atsizvelgti
koks yra naudojamo duomeny rinkinio dydis, kadangi jis lemia tinklo gebéjima jsisavinti klasiy

pozymius tai sudaro tinklo apmokymo pagrinda.

Analizuojant priezastis, kodél konvoliuciniams neuroniniams tinklams duomeny rinkinio
dydis yra svarbus faktorius, galima pastebéti, kad kintant duomeny rinkinio dydziui kinta ir tinklo
geb¢jimas geriau jsisavinti klasiy pozymius. Taigi yra aiSku, kad tyrimo metu tinklai apmokyti su
mazais duomeny rinkiniais turés mazesnius tikslumus, nei tinklai apmokyti su dideliais duomeny
rinkiniais.

Sio darbo metu buvo panaudotas mokéjimo perkélimo metodas tinkly apmokymui,
naudojantis dvidesimt skirtingy konvoliuciniy tinkly architektiiry apmokyty ,,ImageNet* duomeny
rinkiniui.

3.1. Tyrimo eiga ir jos sudarymas

Kiekvienas tinklas apmokomas pagal algoritmg pateikta 6 paveiksle. Jkeliamas jau
apmokytas modelis, be paskutiniy, spéjima lemianciy, sluoksniy. Paskui seka sluoksniy uzsaldymas,
kuris nebeleidzia sluoksniams mokytis ir jy svoriai tampa konstantomis, taciau ne visi sluoksniai yra
uzSaldomi. Sluoksniai, kurie yra susij¢ su batch normalizacija yra paliekami aktyvus su nuliniais
svoriais, tai padaryta dél to, kad Sie sluoksniai yra prisitaike prie prie$ tai naudoto duomeny rinkinio
ir bandant apmokyti nauja rinkinj jie neleisty tinklui mokytis, todél visiems naujiems duomeny
rinkiniams jie turi biti palikti aktyviis. Kiekvienam modeliui buvo naudojami apsauginiai metodai,
kad tinklas nepersimokyty Siuo atveju: jei mokant tinklg jo tikrinimo tikslumas per tris iteracijas

nepageré¢ja mokymas yra nutraukiamas ir pradedamas testavimas.

Visi tinklai buvo apmokyti su kiekvienu rinkiniu po penkis kartus, gauti rezultatai buvo

apdoroti ir i§saugoti.
Modelio mokymo metu panaudoti hiperparametrai:

e Epochy skai¢ius — 100 (mokymas stabdomas jei tikrinimo tikslumas nepakinta per 3
iteracijas);
e Batch dydis — 128 (MobileNet ir MobileNetV2 — 32-64);

e Nuostolio funkcija — kategorin¢ kryZminé entropija;
31



e Optimizavimo algoritmas — Adam

e Mokymo koeficientas — 1e-4
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6 pav. Modelio apmokymo algoritmas
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3.2. Duomenuy rinkinio sugeneravimas

Pradinio duomeny rinkinio pasiskirstymas pavaizduotas 7 paveiksle ir pateiktas lentel¢je
1, jame galima pastebéti, kad pradinis duomeny rinkinys buvo nesubalansuotas: vienos klasés turéjo
zymiai daugiau klasés pavyzdziy nei kitos. Siekiant iSvengti tinklo persimokymo buvo nuspresta jy
nenaudoti, taciau sugeneruoti subalansuotus duomeny rinkinius naudojantis augmentavimo

biblioteka.

Pradinio duomenu rinkinio pasiskirstymas
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7 pav. Pradinio duomeny rinkinio pasiskirstymas
Lentelé 1 Kiekvienos klasés vaizdy kiekis pradiniame duomeny rinkinyje
nr Klasé Kiekis
0 | Acer negundo (Uosialapis klevas) 123
Aesculus hipocatanum (Paprastasis
1 » 285
kaStonas)
2 | Alnus glutinosa (Juodalksnis) 15
3 | Ambrosia artemisiifolia (Kietiné ambrozija) 75
4 | Ambrosia trifida (Triskiauté ambrozija) 291
5 | Artemisia vulgaris (Paprastasis kietis) 24
6 | Betula pendula (Karpotasis berzas) 84
7 | Brassica napus (Rapsas) 204
8 | Carex caryophyllea (ankstyvoji viksva) 39
9 | Chenopodium album (Baltoji balanda) 9
10 | Corylus avellana (Paprasatsis lazdynaas) 27
11 | Fetuca pratensis (Tikrasis erai¢inas) 24
12 | Fraxinus excelsior (Paprastasis uosis) 423
13 | Juniperus communis (Paprasatsis kadagys) 267
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14 | Larix decidua (Europinis maumedis) 54
15 | Phleum phleoides (Pasarinis motiejukas) 18
16 | Picea abies (Paprastoji eglé) 12
17 | Pinus mugo (Kallniné pusis) 51
18 | Plantago lanuginosa (Siauralapis gyslotis) 48
19 | Populus x canescens (Pilkosi tuopa) 75
20 | Quercus robur (Paprastasis gzuolas) 93
21 | Salix caprea (Blind¢) 30
22 | Salix fragilis (Trapusis gluosnis) 141
Taraxacum officinale (Paprastoji
23 | .. .. 12
kiaulpien¢)
24 | Tilia vulgaris (Paprastoji liepa) 9
25 | Tillia cordata Mill (Mazalapé liepa) 6
26 | Urtica dioica (Didzioji dilgelé) 42

Tinklo apmokymui sugeneruoti penki duomeny rinkiniai, kurie yra paremti pradinio
rinkinio duomenimis ir kuriuos sudaro 27 klasés su skirtingas kiekiais pavyzdziy. Siy rinkiniy
kiekvienos klasés duomenys buvo suskirstyti § 80% skirty mokymui ir 20% skirty tikrinimui mokymo
metu. Testavimui buvo sukurtas atskiras duomeny rinkinys, kurj sudaré po Simtas kiekvienos klasés
pavyzdziy, jis niekaip nebuvo susijes su mokymo procesu. Duomeny pasiskirstymas matomas

lenteléje 2.

Lentelé 2 Duomeny rinkiniy pasiskirtymas

Klasé turi | Mokymui | Tikrinimui | IS viso IS viso 1§ viso Testavimui
pavyzdziy skirta skirta mokymui | tikrinimui | paveiksléliy skirta
50 40 10 1080 270 1350
100 80 20 2160 540 2700
300 240 60 6480 1620 8100 100
500 400 100 10800 2700 13500
1000 800 200 21600 5400 27000

Taip pat verta paminéti, kad duomeny rinkiniai tinklams buvo generuojami atsizvelgiant

] maziausig vaizdo dydj leisting paciam tinklui, Siuo atveju vaizdy dydziai buvo:

e 32x32 px
e 7Ix71 px
e 75x75 px

o 128x128 px
3.3. Pasirinktos konvoliuciniy tinkly architektiiros

Siam tyrimui buvo pasirinktos 18 skirtingy architekttiry:
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e DenseNetl21
e DenseNet169
e DenseNet201
e ResNet50

e ResNetl01

e ResNetl52

e ResNet50V2
e ResNetl01V2
e ResNetl52V2
e ResNeXt50

e ResNeXtl101

e VGGI6

e VGGI9

e Xception

e InceptionV3

e InceptionResNetV2
e MobileNet

e MobileNetV2

Sios architektiiros pasirinktos, kadangi jos jau turi apmokytus ir lengvai prieinamus
modelius, kuriy tikslumai svyruoja nuo 70,4% iki 80,3%, pateiktus Keras kiir¢jy. Tai uztikrina
identiSkas pradiniy modeliy apmokymo salygas ir nejvelia netikslumy juos pritaikant naujiems

vaizdams

3.4. Iranga naudota tyrimo metu
3.4.1. Techniné jranga

Tyrimo metu naudojamas personalinis kompiuteris, kurio procesorius intel i7-6700K,
kurio taktinis daznis 4,2 GHz. Operatyvioji atmintis 16 GB, vaizdo plokste NVIDIA GeForce

GTX 960 vidiné atmintis 2 GB. Kompiuteryje suinstaliuota Windows 10 64-bit operaciné sistema.

e Vaizdo plokstés tvarkyklés versija: 430.64

e Operacings sistemos komponavimo versija: 17763.529
3.4.2. Programiné jranga

e Miniconda:
o Python-3.6.8;
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o Conda-—4.6.14;

e PyCharm —2019.1.2 (Build #PY-191.7141.48);

o Keras—2.2.4;

e TensorFlow —1.13.1 (Base — 1.13.1; Estimator — 1.13.0; GPU — 1.13.1)

4. Tyrimo rezultaty analizé

Visas duomeny apdorojimas buvo atliktas naudojantis ,,Python 3.6.8* programing
jrangg. Skaic¢iavimai ir grafikai pateikti naudojantis ,,Numpy* ir ,,Matplotlib* bibliotekas. Visi

rezultatai pateikiami neatsizvelgiant  jy apmokymo laika.
4.1. Individualiy konvoliuciniy neuroniniy tinkly rezultaty analizé

Kadangi yra iStirta i§ viso yra apmokyta 18 tinkly, pirma apzvelgsiu kiekvienos

architektiiros ir jy tinkly rezultatus.
4.1.1. DenseNet

DenseNet tinklai, apibendrinus visy gauty modeliy rezultatus, pateiktus 8 paveiksle,
neatsizvelgiant | jy apmokymui naudotus duomeny rinkiniy dydzius, mokymo ir tikrinimo rezultatai
yra panasis ir patenka ] tas pacias ribas. Testavimo metu DenseNet201 i$siskyre, kadangi jo nuostolis

testavimo duomenims buvo didziausias, o tikslumas turéjo placiausig imti nuo 40% iki beveik 90%.

['DenseNet121' 'DenseNet163' 'DenseNat201'] modeliy palyginimas
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8 pav. DenseNet121, DenseNet169, DenseNet201 modeliy palyginimas
4.1.1.1. DenseNet121
Apmokius DenseNetl121 i§ gauty rezultaty pateikty 9 paveiksle, galima pastebéti, kad

didinant kiekvienos klasés pavyzdziy kiekj tinklo gebéjimas jsisavinti informacijg didé¢ja. Su 50
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kiekvienos klasés pavyzdziy apmokyto modelio tikslumas su testavimo duomenimis svyravo apie

60%, kai su 1000 — svyravo apie 90%.

Atsizvelgiant | kiekvieno modelio duomenis, pateiktus lentel¢je 3, galima teigti, kad
modeliai, kurie buvo apmokyti su 1000 kiekvienos klasés pavyzdziy buvo tiksliausi. Jy mokymo
periodu atlikty tikrinimy tikslumai svyravo apie 97%, o testavimo tikslumas vidutiniskai siekeé 90%.

Ketvirtu bandymu mokytas tinklas (parySkinta eiluté) pasieké geriausius rezultatus: tikrinimo

tikslumas sieké 97,8%, o testavimo metu tikslumas sické 90,4%.

Mokymo nuostolis

DenseNet121 modeliy apmokymo priklausomybé nuc duomeny rinkinio dydzia
Testavimo nuostolis

Tikrinimo nuostolis
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9 pav. DenseNet121 modeliy apmokymo priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio
Lentelé 3 DenseNet121 modeliy rezultatai
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0,1195 0,983 0,9736 0,7227 1,4038 0,61 1
0,5474 0,8985 1,0485 0,7113 1,4921 0,5837 2
50 0,654 0,873 1,2847 0,7113 1,5251 0,5614 3
0,2851 0,9543 1,0571 0,7254 1,4091 0,614 4
0,3131 0,949 1,0513 0,7394 1,4208 0,6051 5
0,1282 0,9755 0,8401 0,7767 1,1458 0,694 1
0,2334 0,9556 0,8648 0,7791 1,1544 0,6714 2
100 0,1461 0,9748 0,8038 0,8034 1,1725 0,6755 39 3
0,0674 0,9931 0,7313 0,7864 1,0372 0,7151 4
0,1511 0,9768 0,9026 0,7694 1,109 0,7048 5
0,1616 0,9534 0,3014 0,9149 0,7177 0,7914 1
0,0488 0,9882 0,3172 0,9209 0,7301 0,8051 2
300 0,2333 0,9312 0,3779 0,8914 0,7398 0,7792 3
0,1262 0,9638 0,3023 0,9102 0,6631 0,8092 4
0,0985 0,9736 0,3407 0,9068 0,7507 0,7899 5
500 0,055 0,985 0,2113 0,9409 0,5687 0,8418 1
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0,0178 0,9952 0,2132 0,9495 0,5059 0,8718 2
0,0658 0,9817 0,2038 0,9405 0,587 0,8351 3
0,0464 0,986 0,2114 0,9413 0,6468 0,8233 4
0,0357 0,9899 0,2131 0,9374 0,7469 0,8111 5
0,0327 0,9906 0,1129 0,9683 0,4948 0,8711 1
0,0289 0,9919 0,1129 0,9695 0,3597 0,8988 2
1000 0,0115 0,9966 0,1038 0,9727 0,4157 0,9014 3
0,0134 0,9957 0,0934 0,9786 0,3864 0,904 4
0,0252 0,9926 0,0933 0,9729 0,3875 0,8999 5
4.1.1.2. DenseNet169

Apmokius DenseNet169 i§ gauty rezultaty pateikty 10 paveiksle, galima pastebéti, kad

didinant kiekvienos klasés pavyzdziy kiekj tinklo geb¢jimas jsisavinti informacija didéja. Su 50

kiekvienos klasés pavyzdziy apmokyto modelio tikslumas su testavimo duomenimis svyravo apie

65%, kai su 1000 — svyravo apie 92,5%.

Atsizvelgiant | kiekvieno modelio duomenis, pateiktus lentel¢je 4, galima teigti, kad

modeliai, kurie buvo apmokyti su 1000 kiekvienos klasés pavyzdziy buvo tiksliausi. Jy mokymo

periodu atlikty tikrinimy tikslumai svyravo apie 97%, o testavimo tikslumas vidutiniskai sieké 91,5%.

Ketvirtu bandymu mokytas tinklas (paryskinta eiluté) pasieké geriausius rezultatus: nors tikrinimo

tikslumas sieké tik 97,4%, treciu atveju buvo pasiekta 97,7%, taciau testavimo metu tikslumas sieké

92,8%, lyginant su trecio atvejo 91,5%.

Mokymo nuostolis

DenseNet169 modeliy apmokymo priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzZio

Tikrinimo nuostolis

Testavimo nuostolis

Mokymo tikslumas

Tikrinimo tikslumas

Testavimo tikslumas

1.85 135 135 1.000 1.000 1.000
1.30 130 1.30 & L e &
1.25 125 126 0.975 o 0.975 B 0975
1.20 1.20 1.20 =
s e e 0.950 0.950 S 0.950
1.10 1.10 é 1.10 0.925 0.925 = 0825 o
1.05 1.05 1.05 o =
1.00 1.00 1.00 0300 0.900 0.900 =
0.95 0.95 0.95
050 0s0| 4 090 0875 0.875 0.875
0.85 0.85 0.85 % 0.850 0.850 0.850 E o
0.80 0.80 0.80
0.75 0.75 075 0825 0.825 é 0.825
0.70 070 070
0.65 065 =] 065 0.800 0.800 0.800
0.60 0.60 0.60 0.775 0.775 0.775 @
0.55 0.55 o 0.55 °
0.50 050 050 @ 0750 0.750 0750
0.45 045 045
040 040 a0 @ 0725 0.725 0.725
0.35 035 035 0.700 0.700 0.700
0.30 0.30 & 0.30 ;'
0.25 0.25 0.25 0.675 0.675 0.675
0.20 0.20 = 020
o ° 0ie 0ts 0650 0650 0650
0.10 = 0.10 2. o0 0.625 0625 0625
0.05 ° % = | 00 005
000500 300 500 f000 " 55 o0 300 500 1000 0 50 100 300 500 7000 C°U" 50 100 300 500 1000 'U 0 100 300 500 1000 O 50 100 300 500 1000
Duoment y rinkiniai Duomen: y rinkiniai Duomeny rinkiniai Duomeny rinkiniai Duomeny rinkiniai Duomeny rinkiniai
10 pav. DenseNet169 modeliy apmokymo priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio
Lentelé 4 DenseNet169 modeliy rezultatai
= = ) o S w ] © @ ]
RS g = g g £ 2 £ S £ = £ g 9 g
RO > o =5 o o g = > =) N o >
s 5 S S S 2 =2 3 22 7 3 w G S g
Sg| S| 3¢ | g8 | 22| B2 | BE |5V :
e A= = == = Sl aa)
50 0,7634 0,874 1,1442 0,7254 1,3225 0,6211 32 1
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0,7116 0,8655 1,1019 0,7676 1,2405 0,6503
0,3996 0,9462 1,0776 0,7109 1,0542 0,694
0,3234 0,9462 0,8813 0,7746 1,1575 0,6559
0,5099 0,9065 1,0591 0,7344 1,3629 0,6222
0,078 0,9872 0,6894 0,8155 0,7585 0,7796
0,0821 0,9877 0,669 0,8301 0,9019 0,7525
100 0,1019 0,9848 0,6826 0,8145 0,8535 0,7559
0,0257 0,9946 0,5481 0,8398 0,7984 0,7925
0,1485 0,974 0,6327 0,818 0,8345 0,7562
0,0643 0,9848 0,2392 0,9323 0,5841 0,8481
0,0872 0,9818 0,2759 0,9283 0,5095 0,8503
300 0,0853 0,9785 0,3137 0,9223 0,4691 0,8648
0,0566 0,9884 0,2452 0,9343 0,581 0,8492
0,0145 0,9968 0,2655 0,9403 0,5169 0,8677
0,0388 0,9904 0,1707 0,9568 0,3599 0,8955
0,0122 0,9966 0,1483 0,9615 0,4153 0,8999
500 0,0766 0,9796 0,1987 0,946 0,5375 0,8481
0,0515 0,9875 0,1987 0,9545 0,3295 0,9129
0,0287 0,9934 0,1881 0,9526 0,3677 0,8966
0,032 0,9919 0,0973 0,9723 0,302 0,9148

0,03 0,9911 0,0993 0,9744 0,3355 0,9107
1000 | 0,0285 0,9926 0,0937 0,9774 0,3379 0,9155
0,0311 0,9915 0,0901 0,9742 0,268 0,9288
0,0206 0,9945 0,1166 0,9738 0,3503 0,9122

4.1.1.3. DenseNet201

NI R W ONIAR|WIN|—m N DR|WINN[(mFONNAR[WIN = O™ |WI[|DN

Apmokius DenseNet201 i§ gauty rezultaty pateikty 11 paveiksle, galima pastebéti, kad
didinant kiekvienos klasés pavyzdziy kiekj tinklo geb¢jimas jsisavinti informacija didéja. Su 50
kiekvienos klasés pavyzdziy apmokyto modelio tikslumas su testavimo duomenimis svyravo apie

42,5%, kai su 1000 — svyravo apie 85%.

Atsizvelgiant | kiekvieno modelio duomenis, pateiktus lentel¢je 5, galima teigti, kad
modeliai, kurie buvo apmokyti su 1000 kiekvienos klasés pavyzdziy buvo tiksliausi. Jy mokymo
periodu atlikty tikrinimy tikslumai svyravo apie 97%, o testavimo tikslumas vidutiniskai sieké 91,5%.
Penktu bandymu mokytas tinklas (paryskinta eiluté) pasieké geriausius rezultatus: tikrinimo

tikslumas sieké 97,6%, testavimo metu tikslumas sieké 89%.
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Mekymo nuostolis

DenseNet201 modeliy apmokymo priklausomybé nua duomeny rinkinio dydzio
Testavimo nuostolis

Tikrinimo nuostolis

Mokyrmo tikslumas

Tikrinimo tikslumas

Testavimo tikslumas

38 38 38 1.000 & = = 1.000 1.000
o 0975 ° 0.675 = | o975
36 36 36 0.950 ° 0.950 2. 0.950
34 34 34 0.925 0.925 o ° 0.925
32 32 32 2.900 0.900 o 0.900 °
30 30 30 0.875 0.875 0875
28 28 28 0.850 0.850 0.850
0825 0.825 o 0.825 @
26 28 28 0.800 0.800 = 0800
24 24 24 0775 0.775 0775
22 29 292 0.750 0.750 0.750 ¢
20 20 20 0.725 0.725 0.725
0.700 0.700 0.700
18 18 18 © 0675 0.675 0.675
16 16 16 0650 0.650 0,650
14 14 14 0.625 0.625 0625 o
0.600 0.800 0.600
12 12 El 12 Q é 0.575 0.575 0.575 D
o 10 10 15 0.550 0.550 0.550
08 08 08 0525 0.525 0.525
08 08 = 06 0.500 0.500 0.500
[} 0.475 0.475 0475 =]
o é o o4 2 o4 0.450 0.450 0450
02 = 5 02 s _| o 0425 0.425 0.425
= = O
205 00 a0 s00 1000 "0 50 100 w00 w0 oo 0 50 100 w00 soo oo > 50 100 so0 soo oo " 50 100 ao0 soo w00 % 50 100 300 500 7000
Duomen! y rinkiniai Duomen! Y rinkiniai Duomeny rinkiniai Duomeny rinkiniai Duomeny rinkiniai Duomeny rinkiniai
11 pav. DenseNet201 modeliy apmokymo priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio
Lentelé 5 DenseNet201 modeliy rezultatai
Rali=y ) o S @ =t e “
RS g = g g £ 2 £ S £ = £ g 9
E 3 S o E E = o = E =0 o= E < .2
0 N > o = [ 1 g = > > B N o
25| £3 | £2 | £z | £2 | 8% | 8% |5
7 'E ©n
Sg| S2 < = 3 = g 5 2 g2 | >
4 o + = = == ~ = =

(=}
[\
o
(o)}

b

=
O
~
(8]

bl

0,9134

0,7606

2,8357

0,4822

0,5985 0,9093 1,1725 0,7254 39111 0,4025
50 0,2479 0,965 1,029 0,7254 3,7319 0,4237
0,2185 0,9741 0,9445 0,7535 2,8042 0,4703
0,3978 0,9393 1,2345 0,7031 3,7656 0,4133
0,2794 0,945 0,7258 0,801 3,6729 0,4748
0,0615 0,9945 0,7003 0,8066 2,798 0,5725

100

0,1353

0,9757

0,7171

0,7985

1,8218

0,6288

0,1118

0,9833

0,6639

0,8034

2,5237

0,5733

0,1097

0,9834

0,6521

0,8204

2,496

0,5918

300

0,0679

0,9856

0,2973

0,9135

1,0249

0,7625

32

0,0332 0,9924 0,3061 0,9141 1,1036 0,7614
0,0315 0,9926 0,2869 0,9162 1,4382 0,7177
0,0664 0,9841 0,3566 0,9055 1,4001 0,7374
0,0192 0,9966 0,2745 0,9249 0,9793 0,7811

500

0,0329

0,9924

0,194

0,9471

0,9734

0,8107

0,0228

0,9951

0,1955

0,951

0,9231

0,8207

0,0287

0,994

0,1906

0,9483

1,1382

0,8074

0,0132

0,9972

0,1627

0,9572

1,2079

0,7844

0,089 0,9747 0,214 0,9347 1,3272 0,7574
0,0089 0,9976 0,0836 0,977 0,9934 0,827
0,034 0,9906 0,1123 0,967 0,879 0,8162
1000 | 0,0191 0,9945 0,1036 0,9731 0,788 0,8414
0,0175 0,9951 0,1021 0,974 0,7874 0,8499

0,0111

0,9967

0,0866

0,9761

0,4611

0,8903

Q{00 [0 = [ [ [0 [ = (O [ 00 | = O [ (W0 [ = | | LW | — [ Bandymas
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4.1.2. ResNet

Apmokius ResNet tinklus 12 paveiksle pastebime, kad mokymo tikslumai turi atvejus,
kurie nepatenka i imtj, tikrinimo tikslumai iSsidést¢ su panasiais vidurkiais, svyruoja apie 86%,

testavimo tikslumai irgi panasis, svyruoja 76%.

[ResNet101''ResNet152' ‘ResNet50] modeliy palyginimas

Mokyme nuostolis Tikrinimo nuostolis Testavimo nuostolis Mokymo tikslumas Tikrinimo tikslumas Testavimo tikslumas

1.000 1.000 1.000
. " . 0.975 0575 0475
1‘: :; :; 0.050 @ 0.950 0.950
15 15 1.5 0925 0925 0.928
i e 1.‘1 0.500 0.500 o.800
1 1a 1a 0.875 ° 0875 0575
12 12 1.2 0850 0850 0850
i ° " i 0.825 o 0825 0.825
10 10 10 0.800 o 0.800 0.800
00 0o 09 0775 0775 0775
08 06 08 0750 0.750 0.750
o7 5 ° 07 07 0725 0725 0.725
06 08 0 0.700 0700 0.700
05 o 05 05 0675 0675 0675
04 o 04 04 0.650 0.650 0,650
0.3 03 03 0.625 0625 0625
0z 02 0z 0600 0600 0.600
o1 0.1 0.1 0575 0575 0.575
0.0 0.0 0.0 550 0550 0550

Modeiiai NModciiai WModeliai Modeiial Modclial modelial

12 pav. ResNet101, ResNet152, ResNet50 modeliy palyginimas

4.1.2.1. ResNet50

Apmokius ResNet50 i§ gauty rezultaty pateikty 13 paveiksle, galima pastebéti, kad
didinant kiekvienos klasés pavyzdziy kiekj tinklo geb¢jimas jsisavinti informacija didéja. Su 50
kiekvienos klasés pavyzdziy apmokyto modelio tikslumas su testavimo duomenimis svyravo apie

60%, kai su 1000 — svyravo apie 83%.

Atsizvelgiant | kiekvieno modelio duomenis, pateiktus lentel¢je 6, galima teigti, kad
modeliai, kurie buvo apmokyti su 1000 kiekvienos klasés pavyzdziy buvo tiksliausi. Jy mokymo
periodu atlikty tikrinimy tikslumai svyravo apie 92%, o testavimo tikslumas vidutiniskai sieke 83%.
Ketvirtu bandymu mokytas tinklas (parysSkinta eiluté) pasieké geriausius rezultatus: tikrinimo

tikslumas sieké 92,7%, testavimo metu tikslumas sieké 84,4%.
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Mekymo nuostolis

Tikrinimo nuostolis

Testavimo nuostolis

Mokyrmo tikslumas

ResNet50 modeliy apmokymo priklausemybé nuo duomeny rinkinic dydzie

Tikrinimo tikslumas

Testavimo tikslumas

lgg j‘gg ;‘gg 1.000 1.000 1.000
155 155 155 osrs| © & = = ors 0.975
j\ 1512 j\ gg :‘| :g 0.950 ° 0.950 0.850
142 142 & 142 % e 0825 = oo
130 30 30
1.25 1\.25 :11.25 0900 0.800 0.800
120 120 120 0.875 0.675 = 0875
1.15 1.15 1.15
110 110 E 110 03850 0.850 == 0850
1.06 106 106 &=
1.00 100| © 1,00 0.825 0.825 0.825
0,95 095 095 El
0.90 0.90 0.90 0.800 0.800 0.800 %
hes e ogs %‘ 0775 0.775 0.775 =
0.75 0.75 0.75
ore ore aze I, | o750 0.750 0.750
0.65 065 0.65 0725 0.725 =! 0.725
0.60 0.60 = 0.60 o
0.55 055 055 0.700 0.700 0.700
0.50 050 = 050 = ©
0.45 ﬁ 0.45 0.45 0.675 0.675 0.675 %
e Pt _ o 0.650 0so| © 0.650
% i i
920 é = 020 920 0.600 0.600 0.600| &=
o010 © 0.10 .10 0.575 0.575 0.575
0.05 =| oo0s 005
000500 =00 soo 00 "% 50 100 @00 w00 000 % 60 00 @00 s00 qooo 0 s0 100 200 600 w00 OO 50 00 @00 500 1000 o0 60 100 800 500 1000
Duomen! y rinkiniai Duomen! Y rinkiniai Duomeny rinkiniai Duomeny rinkiniai Duomeny rinkiniai Duomeny rinkiniai
13 pav. ResNet50 modeliy apmokymo priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio
Lentelé 6 ResNet50 modeliy rezultatai
. ©n
.= o .® o 2 QS w S 2 S v e g
=SS g = g g = g g = g £ o
- 3 o E —_ O o E = 0 = = .2
0 R R e = S5 e 35 > = N ©
82 o Q o7 v el g7 % 2 w 2 S5
J8| =2 S = = 2 = S 2 S5= |~
0,4952 0,9209 1,3805 0,6602 1,5166 0,5914
0,3653 0,9343 1,2556 0,6901 1,588 0,5948
50 0,3705 0,9384 1,3128 0,6831 1,5264 0,6011

0,1031

0,9838

1,0229

0,7113

0,6096

0,4343

0,9311

1,2537

0,6831

0,5985

0,3188

0,939

1,0397

0,7209

0,6585

0,3947

0,919

1,1368

0,6893

0,6674

100 0,0963 0,9805 1,03 0,7379 1,3341 0,6851
0,0911 0,9849 1,1173 0,7306 1,4041 0,6748
0,0661 0,9902 1,164 0,7344 1,3461 0,6903
0,139 0,962 0,5883 0,8465 0,9987 0,7603

300

0,1091

0,9716

0,6106

0,8535

0,7644

0,2109

0,9411

0,6356

0,8405

0,7662

0,0671

0,983

0,5852

0,8606

0,7737

0,0899

0,9742

0,6088

0,8546

0,7696

0,1365 0,9589 0,4665 0,8733 0,9068 0,7807
0,1005 0,9715 0,467 0,876 0,8315 0,8055
500 0,1646 0,9531 0,4824 0,8659 0,7824 0,7977
0,153 0,9551 0,4495 0,8698 0,848 0,7925

0,121

0,9666

0,4923

0,8659

0,7896

1000

0,0483

0,986

0,3162

0,9232

0,8307

0,04

0,9878

0,3208

0,9274

0,8377

0,0617

0,9812

0,3101

0,9232

0,8351

0,0384

0,988

0,309

0,9268

0,8448

0,0723

0,9774

0,3093

0,9209

0,8307

32
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4.1.2.2. ResNet101

Apmokius ResNetl01 i§ gauty rezultaty pateikty 14 paveiksle, galima pastebeti, kad
didinant kiekvienos klasés pavyzdziy kiekj tinklo geb¢jimas jsisavinti informacija didéja. Su 50
kiekvienos klasés pavyzdziy apmokyto modelio tikslumas su testavimo duomenimis svyravo apie

57,5%, kai su 1000 — svyravo apie 78%.

Atsizvelgiant | kiekvieno modelio duomenis, pateiktus lentel¢je 7, galima teigti, kad
modeliai, kurie buvo apmokyti su 1000 kiekvienos klasés pavyzdziy buvo tiksliausi. Jy mokymo
periodu atlikty tikrinimy tikslumai svyravo apie 92%, o testavimo tikslumas vidutiniskai sieke 78%.

Penktu bandymu mokytas tinklas (paryskinta eiluté) pasieké geriausius rezultatus: tikrinimo

tikslumas sieké 92,9%, testavimo metu tikslumas sieké 81,3%.

Mokymo nuostolis

ResNet101 modeliy apmokymo priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio
Testavimo nuostolis

Tikrinimo nuostolis

Mokymo tikslumas

Tikrinimo tikslumas

Testavimo tikslumas

v e o ? SRR o

12 13 :i [ 250 0900 & = 0.500

o o ———

e 1" T o o :

;: ;(9) Q ;[9) Oi775 Di??ﬁ 0.775

. : . - - -

06 06 = 06 0.703 0.700 0.700

o Q o s | . o oot I%I o

o é Dzgl o o s o e|d

14 pav. ResNet101 modeliy priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio
Lentelé 7 ResNet101 modeliy rezultatai

- = " ” » w o o o v 0

EN| B£ | g8 | E2 | EE | E£ | EE | g ©

221 <83 = 2 3 22 2 3 22 | >7 | §

g =E =z = = = B = = e m
1,1465 0,7996 1,5538 0,6479 1,6894 0,5788 |
0,381 0,9421 1,1686 0,7113 1,8825 0,567 2

50 0,674 0,8819 1,2529 0,6761 1,7237 0,5707 3

0,2118 0,9668 1,2744 0,6761 1,6369 0,6081 4
0,4077 0,9236 1,3095 0,6479 1,6729 0,6018 1 5
0,0835 0,9833 0,8781 0,7937 1,3945 0,6855 1
0,2492 0,9542 0,9152 0,75 1,3924 0,6651 2

100 0,1731 0,971 0,9928 0,7451 1,456 0,6781 3
0,3448 0,9257 0,8533 0,7767 1,4917 0,6499 4
0,1108 0,9785 0,9876 0,7767 1,4597 0,6859 5
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0,2495 0,9331 0,5554 0,8532 1,2026 0,727
0,113 0,9726 0,5697 0,8706 1,1216 0,7448
300 0,2134 0,9424 0,5405 0,8579 1,0762 0,7392
0,1817 0,9542 0,5843 0,8546 1,2114 0,7303
0,0812 0,9803 0,5565 0,8787 1,2474 0,7455
0,0854 0,9765 0,4182 0,89 1,1648 0,7566
0,1928 0,9444 0,4587 0,8857 1,1126 0,7403
500 0,1156 0,9682 0,4432 0,8904 1,1134 0,7477
0,1483 0,9599 0,4563 0,8923 1,147 0,7392
0,1111 0,9689 0,4136 0,8946 1,1348 0,7607
0,1062 0,9692 0,3458 0,9186 0,9506 0,7959
0,1371 0,9595 0,342 0,9203 1,1344 0,767
1000 | 0,0931 0,9721 0,3374 0,9275 1,0866 0,7803
0,0994 0,9711 0,304 0,9287 1,0635 0,7759
0,0732 0,9786 0,336 0,9285 0,9379 0,8125

4.1.2.3. ResNet152

NIBAR W=D, WD =OV W[ |—

Apmokius ResNetl01 i§ gauty rezultaty pateikty 15 paveiksle, galima pastebéti, kad
didinant kiekvienos klasés pavyzdziy kiekj tinklo gebéjimas jsisavinti informacijg didéja. Su 50
kiekvienos klasés pavyzdziy apmokyto modelio tikslumas su testavimo duomenimis svyravo apie

61,5%, kai su 1000 — svyravo apie 83%.

Atsizvelgiant | kiekvieno modelio duomenis, pateiktus lenteléje 8, galima teigti, kad
modeliai, kurie buvo apmokyti su 1000 kiekvienos klasés pavyzdziy buvo tiksliausi. Jy mokymo
periodu atlikty tikrinimy tikslumai svyravo apie 92,5%, o testavimo tikslumas vidutiniSkai sieké 83%.
Penktu bandymu mokytas tinklas (paryskinta eiluté) pasieké geriausius rezultatus: tikrinimo

tikslumas sieké 93,2%, testavimo metu tikslumas sieké 84%.

ResNet152 modeliy apmaokymo priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio

Mokymo nuostolis Tikrinimo nuostolis Testavimo nuostolis Mokyrmo tikslumas Tikrinimo tikslumas Testavimo tikslumas
150 150 150 El 1.000 1.000 1.000
1.45 145 145
140 140 1.40 0975 ﬁ = '2' 0875 0875
1.35 135 1.35 o
130 130 130 0.950 0.850 = 0.850
1.25 1.95 1.25 o
150 150 150 0.925 0.925 0.925
115 115 115 [s] (o}
£10 110 110 0.800 0.800 = 0.800
1.05 1.05 ° 1.05 0.675 0.875 = 0.875
1.00 1.00 1.00 %, o
0.95 095 0.95 0.850 0.850 0.850
0.90 0.90 = 0.90 =
0.85 0.85 0.85 0.825 o 0.825 0.825
0.80 0.80 o 0.80 %
0.75 o 0.75 0.75 0.800 0.800 0.800
0.70 0.70 Q.70
iy 065 065 0775 0.775 & 0.775 [:]
0.60 0.60 0.60
0.55 055 ? 055 0.750 0.750 0.750
0.50 0.50 a0 0.50
0.45 0.45 - 0.45 0.725 0.725 o o 0.725
0.40 0.40 0.40
035 035 = 045 0.700 0.700 = 0.700 g
0.30 0.30 0.30
025 025 025 0.675 0.675( o 0.675
0.20 0.20 0.20 0.650 0.6850 0.850
0.15 o o 0I5 0.15
0.10 —_— 0.10 Q.10 0.625 0.625 0.625
0.05 = 0| oos 005 =
0.00 50 100 300 500 1000 o.00 50 100 300 500 1000 0.00 50 100 300 500 1000 0.600 50 100 300 500 1000 0600 50 100 300 500 1000 0800 50 1000 300 500 1000
Duomen! Y rinkiniai Duomen! y rinkiniai Duomeny rinkiniai Duomeny rinkiniai Duomeny rinkiniai Duomeny rinkiniai

15 pav. ResNet152 modeliy priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio
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Lentelé 8 ResNet152 modeliy rezultatai

558 = S g = g s g = g = o .
. > > o o = > S =] N o
L N 173 =) =] N D
< o © o w Q ‘Em 2 Qo = v
s = = i < 3 = = = >
MQ EQ ES = = ~ = FQ ~

0,5144 0,9156 1,1298 0,6901 1,4977 0,6059
0,3704 0,939 1,3296 0,6972 1,4528 0,6214
50 0,3834 0,9288 1,5393 0,6972 1,5173 0,6122
0,2595 0,9503 1,4502 0,7113 1,5192 0,614
0,5346 0,9057 1,2016 0,669 1,4382 0,6196
0,1534 0,9683 0,8942 0,7767 1,2318 0,7003
0,1594 0,9637 0,7808 0,7791 1,1479 0,7137
100 0,0764 0,9843 0,912 0,7816 1,2263 0,7199
0,2904 0,9381 0,9111 0,7646 1,2525 0,6918
0,7342 0,8292 1,0497 0,7087 1,229 0,6818
0,158 0,9571 0,5355 0,8753 0,9677 0,7818
0,1075 0,9702 0,5345 0,8783 0,9985 0,7666
300 0,2195 0,9428 0,5044 0,872 1,037 0,7629 32
0,0834 0,9789 0,5672 0,874 0,9714 0,7855
0,2989 0,9174 0,5699 0,8606 0,9434 0,7659
0,0576 0,982 0,4254 0,904 0,9616 0,8162
0,0866 0,9743 0,4947 0,8939 0,861 0,8081
500 0,1343 0,9587 0,48 0,8872 0,8507 0,8007
0,0645 0,9806 0,4838 0,8923 0,9544 0,7959
0,0788 0,9787 0,4775 0,8942 0,92 0,8111
0,0646 0,9804 0,3595 0,9365 0,8317 0,8362
0,0838 0,9749 0,3481 0,9285 0,7051 0,8381
1000 | 0,1311 0,9596 0,3378 0,9256 0,7517 0,8314
0,0862 0,9753 0,3235 0,9313 0,7729 0,834
0,0838 0,9743 0,3455 0,9323 0,7129 0,8403

G| |0 [ = [ [ [0 [0 = [ [ [0 |19 = | | |02 |19 | = | [ | W |19 | — | Bandymas

4.1.3. ResNetV2

Atsizvelgiant | apmokytus ResNetV2 modelius, pateiktus 16 paveiksle, galima
pastebéti, kad visi modeliy nuostoliai yra gan placiose imtyse, ko nebuvo prie§ tai mokytuose
tinkluose. Tikslumai ResNet101V2 ir ResNet1 52V2 mokymo, tikrinimo ir testavimo atvejais buvo
panasiis, ResNet201V2 turéjo geriausius tikslumus lyginant su kitais tinklais, neatsizvelgiant ]

duomeny rinkinio dydZzius naudotus tinklo apmokymams.
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Mokyme nuostolis

Tikrinimo nuostolis

['ResNet101v2" 'ResNeti 522" 'ResNet50v2') modeliy palyginimas

Teslavimo nuostolis

Mokymo tikslumas

Tikrinimo tikslumas

Testavimo tikslumas
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16 pav. ResNet101V2, ResNet152V2, ResNet50V2 modeliy palyginimas

4.1.3.1. ResNet50V2

Apmokius ResNet50V2 1§ gauty rezultaty pateikty 17 paveiksle, galima pastebéti, kad
didinant kiekvienos klasés pavyzdziy kiekj tinklo geb¢jimas jsisavinti informacija didéja. Su 50
kiekvienos klasés pavyzdziy apmokyto modelio tikslumas su testavimo duomenimis svyravo apie

35,5%, kai su 1000 — svyravo apie 77%.

Atsizvelgiant | kiekvieno modelio duomenis, pateiktus lenteléje 9, galima teigti, kad
modeliai, kurie buvo apmokyti su 1000 kiekvienos klasés pavyzdziy buvo tiksliausi. Jy mokymo
periodu atlikty tikrinimy tikslumai svyravo apie 87%, o testavimo tikslumas vidutiniskai sieké 77%.
Ketvirtu bandymu mokytas tinklas (paryskinta eiluté) pasieké geriausius rezultatus: tikrinimo

tikslumas sieké 89,3%, testavimo metu tikslumas sieké 80%.

ResNet50V2 modeliy apmokymo priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio

Mokymo nuostolis Tikrinimo nuostolis Testavimo nuostolis Mokyrmo tikslumas Tikrinimo tikslumas Testavimo tikslumas

1=
26 25 2ol 1.00 5| 1.00
)
095 0.95 095
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090 ol 0% o| o090
22 22 22 = —
0385 0.35 o| oss
20 20 20
C 080 080 080 o
18 18 18 = =
o = 075 o 075 075 B
16 16 18
) 070 0.70 o 0.70
14 14 14 =]
'E[I = 065 065 é 065
12 12 1z 060 060 060 8
o o é
e 0 0 =1 ass 055 055
[¢] (]
08 0.8 08 0.50 0.50 = 0.50
08 06 o 06 0.45 0.45 0.45 %
o o
=
04 = 04 04 0.40 40— 0.40
o o
02 =| o2 02 035 035 035 %‘
o
00 00 030 030 030
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50 100 300 500 1000
Duomeny rinkiniai

0 50 100 300 500 1000

Duomeny rinkiniai

50 100 300 500 1000
Duomeny rinkiniai

50 100 300 500 1000
Duomeny rinkiniai

17 pav. ResNet50V2 modeliy priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio
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Lentelé 9 ResNet50V2 modeliy rezultatai

558 = S g = g s g = g = o .
. > > o o = > S =] N o
L N 173 =) =] N D
< o Q o w o ‘Em ) = M
s = = i < 3 = = = >
MQ EQ ES = = ~ = —~ < =~ =

1,9613 0,5641 2,422 0,3732 2,6134 0,3503
1,6069 0,6318 2,323 0,4102 2,5178 0,3625
50 2,1315 0,4929 2,5431 0,4085 2,6758 0,3362
1,4539 0,6571 2,2844 0,4102 2,5847 0,3774
1,6065 0,6571 2,5236 0,4296 2,595 0,3625
1,2305 0,6772 1,9078 0,517 2,1585 0,4588
0,881 0,7704 1,7219 0,585 2,1426 0,4866
100 1,6056 0,5849 2,0317 0,5049 2,2254 0,4351
1,3152 0,6612 1,9189 0,5194 2,2606 0,447
2,0239 0,5104 2,334 0,4296 2,3954 0,4014
0,5572 0,8389 1,1831 0,7004 1,6605 0,6033
0,7234 0,786 1,1867 0,6716 1,6328 0,5888
300 0,8911 0,7374 1,2399 0,6548 1,7032 0,5751 32
0,9073 0,7409 1,2918 0,6475 1,7193 0,5718
1,0275 0,7107 1,3861 0,6347 1,6986 0,5703
0,4053 0,874 0,8704 0,7644 1,3529 0,6722
0,3757 0,8877 0,8717 0,7784 1,3156 0,6788
500 0,3846 0,8882 0,8228 0,7718 1,3557 0,6796
0,406 0,871 0,8049 0,7718 1,3964 0,6625
0,8365 0,7568 1,0919 0,701 1,5201 0,6111
0,1746 0,9443 0,477 0,8716 0,9837 0,7692
0,1612 0,9482 0,4567 0,8756 0,9757 0,7748
1000 | 0,1932 0,9406 0,4806 0,8718 0,971 0,7714
0,0728 0,9776 0,434 0,8926 0,9754 0,8007
0,314 0,9004 0,5611 0,8505 0,9814 0,7599

G [ |0 [ = [ [ [0 [ = [ [ (02|19 = |0 | |02 |19 | = | [ | W 9 | — | Bandymas

4.1.3.2. ResNet101V2

Apmokius ResNet101V2 i§ gauty rezultaty pateikty 18 paveiksle, galima pastebéti, kad
didinant kiekvienos klasés pavyzdziy kiekj tinklo gebéjimas jsisavinti informacijg didé¢ja. Su 50
kiekvienos klasés pavyzdziy apmokyto modelio tikslumas su testavimo duomenimis svyravo apie

25%, kai su 1000 — svyravo apie 78%.

Atsizvelgiant ] kiekvieno modelio duomenis, pateiktus lenteléje 10, galima teigti, kad
modeliai, kurie buvo apmokyti su 1000 kiekvienos klasés pavyzdziy buvo tiksliausi. Jy mokymo
periodu atlikty tikrinimy tikslumai svyravo apie 85%, o testavimo tikslumas vidutiniskai sieké 78%.
Ketvirtu bandymu mokytas tinklas (parysSkinta eiluté) pasieké geriausius rezultatus: tikrinimo

tikslumas sieké 88,8%, testavimo metu tikslumas sieké 79,5%.
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Mekymo nuostolis

ResNet101V2 modeliy apmokymo priklausomybé nuo duemeny rinkinio dydZio

Tikrinimo nuostolis

Testavimo nuostolis
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18 pav. ResNet101V2 modeliy priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio
Lentelé 10 ResNet101V2 modeliy rezultatai
= » 1%} O wn o w QS wn o w ©n
ES| g2 | g | BEL | EE | E£ | Ef |ss|
“i| 22 | 22 | £ | B2 | &2 | &2 |77 &
2,7517 0,3061 2,8015 0,3028 2,9186 0,2337 1
1,7222 0,5959 2,2652 0,4366 2,66901 0,3222 2
50 2,8039 0,3004 2,8527 0,3099 2,9195 0,2355 3
2,1224 0,4959 2,5686 0,3451 2,6516 0,3018 4
2,9147 0,27 2,9058 0,2465 2,9755 0,2122 5
1,8089 0,5316 2,0545 0,4951 2,4348 0,3796 1
1,3069 0,6362 1,9421 0,5388 2,441 0,4214 2
100 1,86 0,5342 2,165 0,4417 2,5159 0,3703 3
1,4911 0,6059 2,0382 0,5291 2,3799 0,4137 4
1,746 0,5208 2,2243 0,449 2,483 0,3729 5
1,2269 0,6542 1,5201 0,5952 1,9214 0,5111 1
0,9957 0,7043 1,3065 0,6387 1,7817 0,5477 2
300 1,2481 0,6434 1,5262 0,5952 1,9787 0,4974 32 3
0,8158 0,7616 1,144 0,6716 1,7295 0,5733 4
1,099 0,6743 1,3886 0,6233 1,86 0,5318 5
0,4052 0,8728 0,8288 0,7846 1,3749 0,6614 1
0,6861 0,7917 0,9622 0,7313 1,4447 0,6318 2
500 1,3883 0,6035 1,5159 0,5921 1,8502 0,5214 3
1,3914 0,6032 1,4606 0,6085 1,8072 0,5307 4
0,4981 0,8474 0,8904 0,7691 1,3563 0,6622 5
0,2033 0,9343 0,5041 0,8706 0,9406 0,7748 1
0,2752 0,9128 0,6055 0,8448 0,9443 0,7499 2
1000 0,1563 0,95 0,4775 0,8752 0,9073 0,7892 3
0,1066 0,9662 0,4689 0,8888 0,95 0,7955 4
0,3961 0,8758 0,6246 0,8293 1,0886 0,7337 5

48




4.1.3.3. ResNet152V2

Apmokius ResNet152V2 i§ gauty rezultaty pateikty 19 paveiksle, galima pastebéti, kad

didinant kiekvienos klasés pavyzdziy kiekj tinklo gebé¢jimas jsisavinti informacija didéja. Su 50

kiekvienos klasés pavyzdziy apmokyto modelio tikslumas su testavimo duomenimis svyravo apie

17%, kai su 1000 — svyravo apie 79%.

Atsizvelgiant ] kiekvieno modelio duomenis, pateiktus lenteléje 11, galima teigti, kad

modeliai, kurie buvo apmokyti su 1000 kiekvienos klasés pavyzdziy buvo tiksliausi. Jy mokymo

periodu atlikty tikrinimy tikslumai svyravo apie 88%, o testavimo tikslumas vidutiniskai sieke 79%.

Treciu bandymu mokytas tinklas (paryskinta eiluté) pasieke geriausius rezultatus: tikrinimo tikslumas

sieké 89,1%, testavimo metu tikslumas sieké 79,5%.

Mokymo nuostolis

ResNet152V2 madeliy apmokymo priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio
Testavimo nuostolis

Tikrinimo nuostolis

Mokymo tikslumas

Tikrinimo tikslumas

Testavimo tikslumas

32 32 ° 32[= o 1.00 1.00 1.00
R I R [ R - R :
e ze ° e 0:85 u:as = 0:35
- e ii o — é " Lo 5
20 20 20 2;2 = E;g gz @
: : R I BT e R - R
R I . R R . :
2 = 2 2 0.40 = 0.40 0.40
R : oS i ! z:zz
o o S |0 ool ) ° o) =
02 =1 0.2 0.2 0.15 B 0.15 @ 0.15 @
19 pav. ResNet152V2 modeliy priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio
Lentelé 11 ResNet152V2 modeliy rezultatai
= o .2 o g 2.z 2 2 2.2 28 8
25| E=Z £ g E3 £ g £3 EE | 82| &£
0 N 2 2 > 3 s 2 g 5 > 2 > B3 RS >
22| 2¢ < = 8 57 28 2 Sz | 2
“E| 22 | 22 | EE | BE= | 28 | EE |77 &
3,0951 0,1717 3,2259 0,2042 3,265 0,1625 1
2,9668 0,2294 3,1505 0,2465 3,2204 0,1874 2
50 2,792 0,2584 3,0488 0,2422 3,1919 0,2018 3
3,1016 0,1724 3,2409 0,1831 3,2545 0,1462 4
2,9353 0,2575 3,1272 0,2676 3,2449 0,1892 1 5
2,2987 0,4069 2,7964 0,3058 2,8825 0,2718 1
2,328 0,3965 2,8527 0,3058 2,8671 0,2892 2
100 2,9339 0,2593 3,1378 0,2379 3,1776 0,2222 3
2,33 0,3872 2,8597 0,3131 2,8682 0,2814 4
2,3711 0,3812 2,8901 0,2969 2,9327 0,2618 5
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1,1195 0,6779 1,3245 0,6414 1,768 0,5337

0,841 0,7452 1,2029 0,6702 1,6836 0,5762

300 1,4176 0,5915 1,6489 0,5637 1,8957 0,4914
1,2064 0,6488 1,5537 0,5811 1,894 0,4959
1,1607 0,6602 1,4416 0,6126 1,8187 0,5233
0,7522 0,7683 0,9504 0,7236 1,3515 0,6403
0,5339 0,834 0,8595 0,764 1,2771 0,6714
500 0,8639 0,7387 1,0372 0,7061 1,4096 0,6211
0,2749 0,9138 0,7027 0,8118 1,2588 0,6962
0,7237 0,778 0,8971 0,7368 1,3516 0,6344
0,156 0,9491 0,4184 0,8864 0,7858 0,8055
0,2123 0,9322 0,4447 0,8748 0,8556 0,7829
1000 | 0,1673 0,9455 0,4032 0,8913 0,871 0,7925

0,2738 0,9119 0,4837 0,8631 0,9057 0,7596

NIBRWIN[FOVMARWIND~R OV W[ |—

0,2288 0,9267 0,4431 0,8803 0,9349 0,7718

4.1.4. ResNeXt

Nors ResNeXt101 turéjo keleta reikSmiy, kurios nepateko j mokymo imtj, matoma 20

paveiksle. Tikrinimo ir testavimo tikslumy maksimumai abiejy imc¢iy panasis, nors ResNeXt50

minimumo reik§meé tikrinimo tikslume labiau nutolusi.
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Wodelizi Modeliai Modeliai

20 pav. ResNeXt101 ir ResNeXt50 modeliy palyginimas

4.1.4.1. ResNeXt50

Apmokius ResNeXt50 i§ gauty rezultaty pateikty 21 paveiksle, galima pastebéti, kad

didinant kiekvienos klasés pavyzdziy kiekj tinklo gebéjimas jsisavinti informacijg didé¢ja. Su 50

kiekvienos klasés pavyzdziy apmokyto modelio tikslumas su testavimo duomenimis svyravo apie

35%, kai su 1000 — svyravo apie 84%.
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Atsizvelgiant ] kiekvieno modelio duomenis, pateiktus lenteléje 12, galima teigti, kad

modeliai, kurie buvo apmokyti su 1000 kiekvienos klasés pavyzdziy buvo tiksliausi. Jy mokymo

periodu atlikty tikrinimy tikslumai svyravo apie 96%, o testavimo tikslumas vidutiniskai sieke 84%.

Treciu bandymu mokytas tinklas (parySkinta eiluté) pasieké geriausius rezultatus: tikrinimo tikslumas

sieké 96,3%, testavimo metu tikslumas sieké 88,2%.

Mokymo nuostolis

ResNeXt50 modeliy apmokymo priklausomybé nue duomeny rinkinic dydzio
Testavimo nuostolis

Tikrinimo nuostolis

Mokyrmo tikslumas

Tikrinimo tikslumas

Testavimo tikslumas
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21 pav. ResNeXt50 priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio
Lentelé 12 ResNeXt50 modeliy rezultatai
= »n 1%} O wn o w QS wn o w %)
SS| 2% | 2E | E£ | EE | EE2 | 2 |52 &
‘0 N 2 5 =R g = = e = N © >
8| ¢ | S5 | 25| 5% | 28| 5z |22 2
“E| 28 | 2= | E2 | EE | B8 | EE |7 | &
1,5104 0,6093 2,0567 0,4718 2,5791 0,3233 1
0,7393 0,801 1,5861 0,5352 2,6049 0,3437 2
50 0,7039 0,8136 1,6448 0,5352 2,5731 0,3774 3
2,4501 0,3934 2,4413 0,3732 2,6212 0,2759 4
0,8338 0,7881 1,6886 0,5508 2,492 0,3677 5
0,644 0,8256 1,4618 0,6113 2,1325 0,4611 1
0,3839 0,8938 1,3488 0,6553 2,2292 0,4788 2
100 1,2438 0,6418 1,6218 0,5534 2,241 0,4055 3
0,3666 0,9023 1,4566 0,6359 2,0721 0,504 4
0,7748 0,7799 1,3671 0,6068 2,2256 0,4425 1 5
0,1072 0,9674 0,5222 0,8686 1,4541 0,6888 1
0,2115 0,9356 0,5672 0,8304 1,4016 0,6851 2
300 0,1067 0,9676 0,5129 0,872 1,2478 0,7207 3
0,1586 0,9516 0,5764 0,8458 1,3375 0,6929 4
0,1596 0,9514 0,5411 0,8512 1,3408 0,697 5
0,2015 0,9389 0,3913 0,883 1,0551 0,7377 1
0,0246 0,9933 0,2957 0,9296 1,0606 0,7877 2
500 0,1158 0,9655 0,318 0,9032 0,8185 0,7911 3
0,1531 0,9526 0,3665 0,8888 1,0683 0,7462 4
0,0587 0,9817 0,2603 0,9195 0,7704 0,8122 5

51



0,0391 0,9881 0,1538 0,9617 0,7768 0,8348
0,0711 0,9775 0,1616 0,9577 0,6959 0,8351
1000 | 0,0286 0,9913 0,1456 0,9634 0,5514 0,8822
0,0758 0,9758 0,1721 0,9503 0,7235 0,8214
0,0457 0,9849 0,1395 0,9607 0,7046 0,8418

DN W~

4.1.4.2. ResNeXt101

Apmokius ResNeXt101 i§ gauty rezultaty pateikty 22 paveiksle, galima pastebéti, kad
didinant kiekvienos klasés pavyzdziy kiekj tinklo gebéjimas jsisavinti informacijg didé¢ja. Su 50
kiekvienos klasés pavyzdziy apmokyto modelio tikslumas su testavimo duomenimis svyravo apie

45%, kai su 1000 — svyravo apie 90%.

Atsizvelgiant | kiekvieno modelio duomenis, pateiktus lentel¢je 13, galima teigti, kad
modeliai, kurie buvo apmokyti su 1000 kiekvienos klasés pavyzdziy buvo tiksliausi. Jy mokymo
periodu atlikty tikrinimy tikslumai svyravo apie 97%, o testavimo tikslumas vidutiniskai sieké 90%.
Ketvirtu bandymu mokytas tinklas (parysSkinta eiluté) pasieké geriausius rezultatus: tikrinimo

tikslumas sieké 98,1%, testavimo metu tikslumas sieké 90,4%.

ResNeXt101 modeliy apmokymo priklausomybeé nuo duomeny rinkinio dydzio

Mokymo nuostolis Tikrinimo nuostolis Testavimo nuostolis Mokyrmo tikslumas Tikrinimo tikslumas Testavimo tikslumas

1.00 1.00 1.00

26 26 26
= 095 IEI = = 095 Lo = 0.95
24 24 24 °
22 22 22 0.90 0.90 % 0.90 =
o]

20 20 20 085 045 045 =

0.80 0.80 0.80
18 18 18 o &
16 18 18 0.75 0.75 0.75
14 14 14 0.70 0.70 0.70

]
12 12 ° 12 0.65 0.65 0.65 E
10 10 10 0.60 0.60 0.60
o
0.8 0.8 0.8 0.55 0.55 0.55
o 5]
06 06 0.6 ? 0.50 0.50 0.50
04 04 I%I 04 | 045 045 045
o
0.2 = 0.2 -g- 0.2 0.40 0.40 0.40
= = =

0e 50 100 300 500 1000 00 50 100 300 500 1000 0o 50 100 300 500 1000 0.35 50 100 300 500 1000 0.35 50 100 300 500 1000 0.35 50 100 300 500 1000

Duomen! Y rinkiniai Duomen! y rinkiniai Duomeny rinkiniai Duomeny rinkiniai Duomeny rinkiniai Duomeny rinkiniai

22 pav. ResNeXt101 modeliy priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio

Lentelé 13 ResNeXt101 modeliy rezultatai

558 = s g = g c g = g = o .,
e ) g =0 = & 20 = g ko]

. > = > = =i > o =] N S
0 N 2 3 3 N
N > Y ~ = o @ = = < @ < = 5 >
< o © o wm Q ‘Em 2 Qo = v

= 2 = i < 5 < 2 2= 6 = >
MQ Eﬁ 25 = = = = = = ~

1,8934 0,5498 2,1975 0,5141 2,6827 0,3703
0,5745 0,8496 1,3039 0,6553 2,5392 0,4666
50 0,3793 0,9092 1,1075 0,699 2,1267 0,524 32
1,4994 0,5924 1,6645 0,6068 2,4533 0,4214
1,5824 0,582 1,6395 0,5971 2,5082 0,4203
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0,2173 0,931 0,8225 0,7815 1,5659 0,63

0,7393 0,7855 1,1748 0,6744 1,9208 0,5711
100 0,1445 0,9629 0,7703 0,7891 1,589 0,6414
0,1956 0,9454 0,9234 0,7521 1,719 0,6151
0,1854 0,9465 0,8819 0,7773 1,4605 0,647
0,2174 0,9301 0,339 0,9036 0,7283 0,7948
0,2293 0,9265 0,354 0,8927 0,9852 0,7533
300 0,0868 0,9746 0,2733 0,9203 0,7529 0,8092
0,0801 0,9756 0,2751 0,9229 0,6687 0,8337
0,3211 0,9005 0,4133 0,874 1,0837 0,7329
0,0778 0,9742 0,1554 0,9522 0,5763 0,8637
0,0769 0,9758 0,199 0,945 0,6308 0,8496
500 0,0797 0,9741 0,2024 0,942 0,7596 0,8496
0,1266 0,9601 0,1944 0,9374 0,5132 0,8666
0,1029 0,968 0,2243 0,9416 0,6124 0,8437
0,0294 0,9905 0,0743 0,9816 0,3602 0,9085
0,0798 0,9737 0,1141 0,9687 0,3946 0,8974
1000 | 0,0302 0,9901 0,073 0,9798 0,2759 0,927
0,0349 0,9881 0,0598 0,9811 0,3857 0,9044
0,0641 0,9788 0,1199 0,967 0,4372 0,8888

NI W R VN WINDRFNRR|WINR =N [W[N|[—

4.1.5. VGG

Lyginant VGG16 ir VGGI19 rezultatus, pateiktus 23 paveiksle, galima pastebéti, kad
mokymo tikslumai buvo panasiis, nors VGG16 turéjo keletg verciy uz imties esanciy toliau nei like.
Tikrinimo tikslumas abiejy tinkly yra labai panasts, testavimo tikslumas VGG16 yra truputj geresnis

nei VGGI19.

[VGG16' 'VGG19] modeliy palyginimas

Mokyme nuostolis Tikrinimo nuostolis Testavimo nuostolis Mokymo tikslumas Tikrinimo tikslumas Testavimo tikslumas
21 2.1 2.1

1.000 1,000 1.008
20 20 20 %I %‘
e 1o . 0.975 o 8 0975 0.975
o o
16 18 18 0.950 - 0950 0.950
o o ” 0925 2 0925 0925
16 16 16
0.900 0.800 0.800
14 14 4
3 13 13 0.850 0.850 0.850
12 12 12
o 0.825 0825 0.825
1 11 11
0 10 ‘o 0.800 0.800 0.600
09 09 0g 0775 0776 0.775
0.750 0.750 0.750
07 a7 07
.72 0725 0.725
o. o 05 06
as 05 05 700 0700 0.700
04 04 0.4 0675 0675 0.675
03 03 03
o 650 0650 0.650
02 02 02
o 5 5 5
o1 01 01 0.625 0625 0.625
00 —é#m - 0o — — 00 — — 0.600 — — 0.600 — — 0.600 — —
= = = = g = = g g g = =

Madelial Madelial Wadalial Madalial Modeliai adslial

23 pav. VGG16 ir VGG19 modeliy palyginimas
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4.1.5.1. VGG16

Apmokius VGG16 i§ gauty rezultaty pateikty 24 paveiksle, galima pastebéti, kad didinant
kiekvienos klasés pavyzdziy kiekj tinklo gebéjimas jsisavinti informacija didéja. Su 50 kiekvienos
klasés pavyzdZziy apmokyto modelio tikslumas su testavimo duomenimis svyravo apie 66%, kai su

1000 — svyravo apie 88%.

Atsizvelgiant ] kiekvieno modelio duomenis, pateiktus lenteléje 14, galima teigti, kad
modeliai, kurie buvo apmokyti su 1000 kiekvienos klasés pavyzdziy buvo tiksliausi. Jy mokymo
periodu atlikty tikrinimy tikslumai svyravo apie 93,5%, o testavimo tikslumas vidutiniSkai sieké 88%.
Treciu bandymu mokytas tinklas (paryskinta eiluté) pasieke geriausius rezultatus: tikrinimo tikslumas
sieké tik 94,9%, nors antru atveju tikslumas sieké 95, taciau tre¢io bandymo testavimo metu tikslumas

sieké 90,3% lyginant su antro atvejo 90,2%.

VGEG16 modeliy apmokymo priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio

: : : e
12 1‘; 12 = 0.900 0.800 = El 0.900 ?
; 1";@ A o i S I
: HeR | g 5 P
g.; ° g;;, :; = p— 0.725 0.725% 0.725 %
e gl : p - L
24 pav. VGG16 modeliy priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio
Lentelé 14 VGG16 modeliy rezultatai
==y o .® o @ S = o = S » o 3 2
28| g5 | EE | E5 | EE | E3 | EE | 8z| &
‘O N 2 = =R e = > o > B N © >
22| 2¢ < = 8 E 7 28 2 Sz | 2
“E| 22 | 22 | EE | BE= | 28 | EE |77 &
0,0305 0,999 1,3 0,7136 1,4685 0,6574 1
0,2497 0,9448 1,3099 0,6875 1,4934 0,6337 2
50 0,0226 1 0,9832 0,7621 1,4597 0,6607 3
0,131 0,9752 1,2073 0,7282 1,4016 0,6559 4
0,0115 1 0,8784 0,7476 1,4783 0,6566 5
1,1643 0,9283 1,8726 0,75 2,0993 0,7114 32 1
0,0875 0,9908 0,976 0,7689 1,0284 0,7229 2
100 0,0722 0,995 0,8182 0,7647 1,0113 0,7262 3
0,024 1 0,8806 0,7794 0,9976 0,7433 4
0,0217 1 0,8649 0,7794 1,022 0,7351 5
300 0,005 1 0,3629 0,8991 0,6091 0,8451 1
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0,6125 0,9627 0,9201 0,8657 1,1876 0,8037 2

0,0093 0,9998 0,3712 0,9004 0,6317 0,8411 3

0,0036 1 0,3821 0,903 0,653 0,8399 4

0,0042 1 0,4059 0,8914 0,6389 0,8414 5

0,0021 1 0,3349 0,92 0,5882 0,8559 1

0,0329 0,9936 0,3621 0,8991 0,6103 0,8485 2

500 0,0329 0,9936 0,3621 0,8991 0,6103 0,8485 3
0,0032 1 0,3296 0,9196 0,5617 0,8625 4

0,0048 1 0,3288 0,9108 0,5669 0,8581 5

0,0223 0,9943 0,2487 0,937 0,4863 0,8851 1
2,28E-04 1 0,2259 0,9501 0,492 0,9022 2

1000 | 7,09E-04 1 0,2195 0,9487 0,4741 0,9033 3
0,0614 0,9823 0,2644 0,9254 0,5722 0,8596 4

0,0159 0,996 0,2406 0,9406 0,5143 0,884 5

4.1.5.2. VGG19

Apmokius VGG19 i§ gauty rezultaty pateikty 25 paveiksle, galima pastebéti, kad didinant

kiekvienos klasés pavyzdziy kiekj tinklo gebéjimas jsisavinti informacijg didéja. Su 50 kiekvienos

klasés pavyzdZziy apmokyto modelio tikslumas su testavimo duomenimis svyravo apie 66%, kai su

1000 — svyravo apie 88%.

Atsizvelgiant ] kiekvieno modelio duomenis, pateiktus lenteléje 15, galima teigti, kad

modeliai, kurie buvo apmokyti su 1000 kiekvienos klasés pavyzdziy buvo tiksliausi. Jy mokymo

periodu atlikty tikrinimy tikslumai svyravo apie 93,5%, o testavimo tikslumas vidutiniSkai sieké 88%.

Ketvirtu bandymu mokytas tinklas (parysSkinta eiluté) pasieké geriausius rezultatus: tikrinimo

tikslumas sieke tik 93,3% lyginant su tre¢io bandymo 93,67, taciau ketvirto bandymo testavimo metu

tikslumas siekeé 90,3% lyginant su trecio 85,9%.

Mokymo nuostolis

Tikrinimo nuostolis

Duomen: y rinkiniai

é—éiéﬁ

B0 100 300 500 1000 0

ffo

Testavimo nuostolis

Mokymo tikslumas

VGG19 modeliy apmokymo priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio

Tikrinimo tikslumas

Testavimo tikslumas
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0.626

= 0
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:
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50 100 300 500 1000
Duomeny rinkiniai

0.600

50 100 300 500 1000
Duomenyy rinkiniai

25 pav. VGG19 modeliy priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio
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Lentelé 15 VGG19 modeliy rezultatai

“E| 22 | =% | E2 | E2 | &8 | &2 |7 2
0,0256 1 1,1645 0,7233 1,5582 0,6129 1
0,1491 0,9763 1,3014 0,6893 1,5317 0,62 2
50 0,0824 0,9941 1,0658 0,7184 1,5064 0,6314 3
0,0289 1 0,9938 0,7476 1,5165 0,6362 4
0,0656 0,9971 1,092 0,7087 1,5446 0,6362 5
0,0155 1 0,9533 0,7836 1,1032 0,7174 1
0,011 1 0,858 0,7794 1,0992 0,7248 2
100 0,0286 0,9991 0,9081 0,7962 1,038 0,7244 3
0,0754 0,9844 0,9305 0,7626 1,1266 0,7122 4
0,0499 0,9991 0,9673 0,771 1,1378 0,7185 5
0,0158 0,9985 0,4289 0,8843 0,7254 0,814 1
0,0323 0,9971 0,4164 0,8875 0,6611 0,8251 2
300 0,0439 0,9941 0,4373 0,8856 0,6628 0,8251 32 3
0,0065 1 0,4595 0,8824 0,6758 0,827 4
0,0121 0,9998 0,4334 0,8817 0,6691 0,8299 5
0,1007 0,9717 0,4122 0,8854 0,7297 0,8133 1
0,0059 0,9999 0,3505 0,9116 0,5904 0,8607 2
500 0,0025 1 0,3513 0,9154 0,6058 0,8507 3
0,0316 0,995 0,3536 0,9048 0,6294 0,8388 4
0,0025 1 0,3788 0,9162 0,6285 0,8566 5
0,0159 0,9964 0,2578 0,9398 0,6134 0,8674 1
1,63E-02 | 0,9967 0,2171 0,9415 0,61 0,8685 2
1000 | 3,41E-02 | 0,9906 0,2462 0,9367 0,5749 0,8585 3
0,0361 0,9894 0,227 0,9329 0,4706 0,8792 4
0,0202 0,9955 0,2194 0,9443 0,6638 0,8507 5
4.1.6. Inception
Lyginant Inception modelius, pateiktus 26 paveiksle, galima pastebéti,

InceptionResNetV?2 tikslumai yra didesni ir InceptionV3 imtis turi mazesnius tikslumus.
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Mokyme nuostolis

Tikrinimo nuostolis

['lnceptionResNetV2" 'InceptionVV3] modeliy palyginimas

Teslavimo nuostolis

Mokymo tikslumas

Tikrinimo tikslumas

Testavimo tikslumas

22 22 22 1.000 1000 1.000
21 21 21 a9 0975 0975
20 20 20 0.950 0.950 0.950
19 19 12 0925 0925 0.925
18 18 8 0.900 0.800 0.008
. e i 0875 0875 0875

0.650 0850 0.850
16 18 16

0.825 0825 0.825
15 15 15

0.800 0.800 0.500
14 14 14

aTrs o77s 0775
3 = = 750 0750 0.750
12 12 2 0725 0725 0.725
11 11 11 0.700 0.700 0.700
10 10 10 0675 0675 0675
as 0% 04 850 0650 0.650
08 08 08 0625 0625 0.625
07 07 07 0.600 0.600 0.600

0576 0575 0.575
06 06 06

a.550 0550 0.550
05 05 04

0525 0525 0525
04 04 0.4

a.500 0.500 0.500
o 03 09 0.476 0476 0.475
02 0z 0z 0.450 0.450 0.450
@1 01 01 0.425 0425 0.425
a0 00 0a a.400 0400 0.400

saptionRasNefv2
Inception'/3

Apmokius InceptionV3 i§ gauty rezultaty pateikty 27 paveiksle, galima pastebéti, kad

septionResNetv2
Inception/3

septionReset2
Inception'3

seplionResNely2
Inceptiony3

septionRasNei2

26 pav. InceptionResNetV?2 ir InceptionV3 modeliy palyginimas

4.1.6.1. InceptionV3

seationResNatv2
Inceptiony3

didinant kiekvienos klasés pavyzdziy kiekj tinklo gebéjimas jsisavinti informacijg didé¢ja. Su 50

kiekvienos klasés pavyzdziy apmokyto modelio tikslumas su testavimo duomenimis svyravo apie

51%, kai su 1000 — svyravo apie 90%.

Atsizvelgiant j kiekvieno modelio duomenis, pateiktus lenteléje 16, galima teigti, kad

modeliai, kurie buvo apmokyti su 1000 kiekvienos klasés pavyzdziy buvo tiksliausi. Jy mokymo

periodu atlikty tikrinimy tikslumai svyravo apie 88%, o testavimo tikslumas vidutiniskai sieké 90%.

Ketvirtu bandymu mokytas tinklas (paryskinta eiluté) pasieké geriausius rezultatus: tikrinimo

tikslumas sieké 90,3%, testavimo metu tikslumas sieké 91,2%. Siuo atveju tai pirmasis tinklas, kurio

testavimo tikslumas yra geresnis nei tikrinimo tikslumas.

Mokymo nuostolis

InceptionV3 modeliy apmokymo priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio

Tikrinimo nuostolis

Testavimo nuostolis

Mokymo tikslumas

Tikrinimo tikslumas

Testavimo tikslumas

22 22 1.000 1.000 1.000
21 21 0975 0.975 0.975
20 20 0.950 0.950 0.950
19 18 0.925 é 0.925 0.925
18 18 0.900 5 0.900 é 0.900 [}
17 17 04875 0.875 0.875
0 s pos nees | oms °
. o B . )
1'? @ 1‘? 0.800 0.800 = 0.800 ° =
0775 0775 0775 o
13 13 0.750 o 0.750 5 0750
12 12 0.725 (s} 0.725 0.725 =
14 1.1 0.700 0.700 e 0.700
1.0 1.0 é 0675 0.675 0.675 °
09 5 0o 0.650 E 0.650 El 0650 é
o 08 08 0625 0.625 0625
o7 = 07 o © 0.600 0.600 0,600
o = 06 06 = 0575 0.575 0.575
08 08 o 0.550 0.550 0.550
e = oa 0525 0.525 0525
o 0.500 0.500 0500
? 03 03 = 0475 0.475 0475
0.2 02 0.450 0.450 0.450
01 04 0426 0425 0425
00 0.0 0.400 0.400 0.400

50 100 300 500 1000
Duomeny rinkiniai

50 100 300 500 1000
Duomeny rinkiniai

S0 100 300 500 1000
Duomeny rinkiniai

50 100 300 500 1000
Duomeny rinkiniai

50 100 300 500 1000
Ducmeny rinkiniai

27 pav. InceptionV3 modeliy priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio
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Lentelé 16 InceptionV3 modeliy rezultatai

g .2 o .® o @ S » o« S o o
28| £ £ g E= £ g E3 EE | 82
‘0 N 7 S 3 £ 7 £ 3 = 9 % 2 N
g2 28 | 22 | ES | B2 | & | gz |E%
“E| 2B | 32 | EE | E=E | £ | EF

13164 | 0,637 1,7938 | 0,5194 | 1,5463 | 0,5896

b

1,7842 0,5401 2,1863 0,4466 1,911 0,46
50 1,7733 0,5459 2,2095 0,4903 1,8933 0,4822
1,6534 0,5707 2,1816 0,466 1,8195 0,5077
1,4698 0,6186 1,8761 0,5583 1,5956 0,5703
0,9631 0,7274 1,2406 0,7101 1,235 0,657
1,1841 0,6537 1,4461 0,6618 1,3527 0,6318
100 1,4273 0,6111 1,465 0,6492 1,4355 0,6059
1,2751 0,6376 1,3428 0,6723 1,2766 0,637
1,3499 0,6154 1,5339 0,6387 1,4734 0,6003
0,5961 0,8186 0,8811 0,7513 0,7188 0,784
0,9942 0,706 1,1261 0,6769 0,9692 0,7148
300 0,9302 0,7214 1,0337 0,7098 0,9454 0,7277 75
1,1381 0,6663 1,192 0,6629 1,0598 0,717
1,2523 0,6409 1,3146 0,6448 1,1227 0,6877
0,3611 0,8904 0,6403 0,8247 0,525 0,8444
0,8122 0,7545 0,8655 0,7426 0,7514 0,7733
500 0,602 0,8141 0,7311 0,7889 0,6126 0,8066
0,5841 0,8213 0,7243 0,7815 0,6325 0,8022
0,57 0,8281 0,676 0,7963 0,6092 0,817
0,3485 0,8886 0,4285 0,8703 0,3608 0,8911
0,3224 0,8987 0,4081 0,8775 0,3318 0,8944
1000 | 0,2468 0,9224 0,3601 0,8898 0,3336 0,9074
0,1626 0,9508 0,3385 0,9036 0,3069 0,9122
0,3529 0,8886 0,4192 0,8689 0,3952 0,8896

G [ |0 [ = [ [ [0 [ = [ [ (02|19 = |0 | |02 |19 | = | [ | W 9 | — | Bandymas

4.1.6.1. InceptionResNetV2

Apmokius InceptionResNetV2 i§ gauty rezultaty pateikty 28 paveiksle, galima pastebéti,
kad didinant kiekvienos klasés pavyzdziy kiekj tinklo geb¢jimas jsisavinti informacijg didéja. Su 50
kiekvienos klasés pavyzdziy apmokyto modelio tikslumas su testavimo duomenimis svyravo apie

60%, kai su 1000 — svyravo apie 95%.

Atsizvelgiant ] kiekvieno modelio duomenis, pateiktus lenteléje 17, galima teigti, kad
modeliai, kurie buvo apmokyti su 1000 kiekvienos klasés pavyzdziy buvo tiksliausi. Jy mokymo
periodu atlikty tikrinimy tikslumai svyravo apie 93%, o testavimo tikslumas vidutiniskai sieke 95%.
Penktu bandymu mokytas tinklas (paryskinta eiluté) pasieké geriausius rezultatus: tikrinimo

tikslumas sieké 94,6%, testavimo metu tikslumas sieké 96,3%.
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Mekymo nuostolis

InceptionResNetV2 modeliy apmekymeo priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio
Testavimo nuostolis

Tikrinimo nuostolis

Mokymo tikslumas

Tikrinimo tikslumas

Testavimo tikslumas

: o : - = o | -
oL F o g
N % - - g % 2:112 ? i
0 0o 0o 0725 0725 o7zl =
g o é g;: oo o | B | °
06 06 o 08 0ss0| = 0850 0650
1 Os]3 508 s 12 2. |3,
. = g =)
28 pav. InceptionResNetV2 modeliy priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio
Lentelé 17 InceptionResNetV2 modeliy rezultatai
0 N 2% 7= £ 3 £ B = 2 2 2 <3 2z
gl g8 | 22 | Eg | Bz | g | 32 | S°| %
¥ 2| =8 == = = = F == 2
1,606 0,6798 1,905 0,5211 1,6244 0,6037 |
1,7121 0,662 2,1205 0,5352 1,6856 0,5988 2
50 1,7248 0,6543 2,0323 0,5634 1,6351 0,6133 3
1,7691 0,6475 2,1193 0,5141 1,7204 0,5825 4
1,7473 0,6535 1,9543 0,5493 1,6784 0,5903 5
1,2423 0,7166 1,4805 0,6113 1,1808 0,6966 1
0,8812 0,814 1,3155 0,6796 1,0363 0,7262 2
100 1,052 0,7611 1,2977 0,6942 1,1197 0,7151 3
0,9683 0,792 1,1902 0,699 1,0656 0,727 4
1,1007 0,7496 1,321 0,6893 1,0507 0,724 5
0,6491 0,8419 0,709 0,817 0,5641 0,8374 1
0,9132 0,782 0,8797 0,7768 0,7347 0,8085 2
300 0,267 0,9325 0,5024 0,8706 0,3702 0,8811 75 3
0,477 0,8798 0,5887 0,8499 0,4684 0,8588 4
0,3912 0,9038 0,5343 0,8559 0,4399 0,8744 5
0,4778 0,8754 0,5068 0,8585 0,3941 0,8851 |
0,3826 0,8978 0,4518 0,8733 0,365 0,8874 2
500 0,4727 0,8768 0,487 0,8651 0,4063 0,8881 3
0,5623 0,849 0,6002 0,8425 0,445 0,8759 4
0,2794 0,922 0,3751 0,89 0,2702 0,9192 5
0,1266 0,9637 0,2066 0,9446 0,1739 0,9507 1
0,1534 0,956 0,234 0,9366 0,1723 0,9488 2
1000 | 0,1499 0,9582 0,231 0,937 0,1955 0,9414 3
0,3175 0,9086 0,3827 0,9055 0,2486 0,9251 4
0,104 0,971 0,2076 0,9458 0,1412 0,9625 5
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4.1.7. MobileNet

Perzvelgus gautus MobileNet rezultatus, pateikiamus 29 paveiksle, galima pastebéti, kad
abu tinklai gerai iSmoksta, kadangi mokymosi tikslumai MobileNet virSija 94%, o MobileNetV2
svyruoja apie 93%. Taciau tikrinimo ir testavimo tikslumai yra labai placiose imtyse: nuo 75% iki

97% - MobileNet ir nuo 70% iki 96% - MobileNetV2.

[MabileNet' ‘MobileNetV2'] modeliy p:
Makymo nuostolis Tikrinimo nuostolis Testavimo nuostolis Mokymo tikslumas Tikrinimo tikslumas. Testavimo tikslumas
105 105 105 1.000 1.000 1.008
100 00 .00 0875 0875 0§75
095 095 0.95
as0 0.90 090 0.950 0950 0.950
085 085 085
o 0925 0925 0.925
080 0.80 080
075 075 075 0.900 0.900 0.900
070 0re 070
0875 0875 0.675
085 065 065
as0 060 nea 0.850 0850 0.850
055 0.55 0.55 -
0825 0825 0,825
50 0.50 050
045 0.45 045 0.800 0.800 0.500
040 0.40 040 — °
© 0775 0775 0775
035 o 035 = 0.35
030 0.30 030 0750 0750 0.750
025 025 0.95
0725 0725 0725
020 020 020
015 015 - 015 a.ro0 0.700 L 0.700
.10 010 010
0675 0675 0.675
008 0.05 0.05
000 — - 000 — 000 — — 0650 — — 0650 — - 0.650 —
z z 3 H 4 H Z z H
2 = el 2 £ g = el el
2 H 2 = 2 2 3 2 2
2 = 2
Madalial NModeliai Wodalial Modalial WModaliai Wodaliai

29 pav. MobileNetV?2 ir MobileNet modeliy palyginimas

4.1.7.1. MobileNet

Apmokius MobileNet i§ gauty rezultaty pateikty 30 paveiksle, galima pastebéti, kad
didinant kiekvienos klasés pavyzdziy kiekj tinklo geb¢jimas jsisavinti informacija didéja. Su 50
kiekvienos klasés pavyzdziy apmokyto modelio tikslumas su testavimo duomenimis svyravo apie

77,5%, kai su 1000 — svyravo apie 97,5%.

Atsizvelgiant ] kiekvieno modelio duomenis, pateiktus lenteléje 18, galima teigti, kad
modeliai, kurie buvo apmokyti su 1000 kiekvienos klasés pavyzdziy buvo tiksliausi. Jy mokymo
periodu atlikty tikrinimy tikslumai svyravo apie 96%, o testavimo tikslumas vidutiniskai sieké 97,5%.
Ketvirtu bandymu mokytas tinklas (parySkinta eiluté) pasieké geriausius rezultatus: tikrinimo

tikslumas sieké 97,2%, testavimo metu tikslumas sieké 97,8%.
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Mekymo nuostolis

Tikrinimo nuostolis

MobileNet modeliy apmokymo priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio

Testavimo nuostolis

Mokymo tikslumas

Tikrinimo tikslumas

Testavimo tikslumas
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30 pav. MobileNet modeliy priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio
Lentelé 18 MobileNet modeliy rezultatai
0 N o 7 = £ 3 £ B = 2 = N3 =
S2| 25| Sz | EE | Ez | 28| iz |s%
~g&| =¢F == = g == = & == 2
0,3568 0,9505 0,9073 0,7621 0,798 0,7585 |
0,3857 0,9392 0,7802 0,7816 0,7863 0,767 2
50 0,1063 0,994 0,6988 0,7852 0,7329 0,7762 3
0,1783 0,9852 0,7164 0,7961 0,7412 0,7762 4
0,3884 0,9399 0,8149 0,7961 0,7684 0,7759 5
0,1181 0,989 0,5353 0,8487 0,481 0,8518 1
0,2806 0,9403 0,5812 0,8361 0,5228 0,8381 2
100 0,0237 0,9995 0,4742 0,8634 0,479 0,8644 3
0,0356 0,9986 0,5298 0,8361 0,4773 0,8522 4
0,0432 0,9995 0,4937 0,8571 0,4817 0,8544 5
0,0398 0,9884 0,2298 0,9402 0,3231 0,9107 1
0,0503 0,9855 0,2551 0,9295 0,2607 0,9222 2
300 0,1523 0,9567 0,2469 0,9251 0,269 0,9218 128 3
0,0767 0,9776 0,2533 0,9345 0,2337 0,927 4
0,1539 0,9558 0,2561 0,9213 0,3298 0,8974 5
0,0627 0,9804 0,1756 0,9449 0,1815 0,9451 |
0,0438 0,9862 0,1764 0,9475 0,2097 0,9462 2
500 0,0851 0,9725 0,1844 0,9415 0,1786 0,944 3
0,0667 0,9778 0,1862 0,9374 0,2395 0,9281 4
0,042 0,9862 0,1922 0,9423 0,2048 0,9437 5
0,0703 0,9768 0,1033 0,9668 0,0936 0,9692 1
0,0471 0,9854 0,1009 0,9694 0,0632 0,9774 2
1000 | 0,1041 0,9646 0,1282 0,9585 0,1035 0,964 3
0,0346 0,9877 0,0938 0,9722 0,0735 0,9781 4
0,036 0,9875 0,0916 0,9711 0,0931 0,9729 5
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4.1.7.2. MobileNetV2

Apmokius MobileNetV2 i§ gauty rezultaty pateikty 31 paveiksle, galima pastebéti, kad
didinant kiekvienos klasés pavyzdziy kiekj tinklo gebéjimas jsisavinti informacijg didéja. Su 50
kiekvienos klasés pavyzdziy apmokyto modelio tikslumas su testavimo duomenimis svyravo apie

71%, kai su 1000 — svyravo apie 95,5%.

Atsizvelgiant ] kiekvieno modelio duomenis, pateiktus lenteléje 19, galima teigti, kad
modeliai, kurie buvo apmokyti su 1000 kiekvienos klasés pavyzdziy buvo tiksliausi. Jy mokymo
periodu atlikty tikrinimy tikslumai svyravo apie 95%, o testavimo tikslumas vidutiniskai sieké 95,5%.
Pirmu bandymu mokytas tinklas (paryskinta eilute) pasieké geriausius rezultatus: tikrinimo tikslumas

sieké 95,8%, testavimo metu tikslumas siecké 96%.

MobileNetV2 medeliy apmokymo priklausomybé nue duomeny rinkinio dydzio

Mekymo nuostolis Tikrinimo nuostolis Testavimo nuostolis Mokymo tikslumas Tikrinimo tikslumas Testavimo tikslumas

105 105 105~ 1.000 1.000 1.000

1.00 1.00 & 1.00 o] 0.975 % 0.975 0.975

0.95 0.95 0.05

0.90 90 .00 0.950 0950 0950 S
) 085 0.85 0.925 0.925 0925

0.80 080 O 0.80 o é

0.75 075 075 % 0.900 0.900 = 0.900

070 o070 oro 0875 0,875 t% 0 0875
065 065 065

ol

060 060 060 0.850 0.850 0.850
085 055 0.35 0425 0.825 0.825
050 0.50 0.50 °
045 045 E 0.45 0.800 0.800 0800
o
040 040 040 ? 0775 0.775 0775 =
035 035 ? 035 )
0.30 0.30 0.30 @ 0.750 0.750 0.750
025 025 025
0.725 0.725 0725

0.20 0.20 o | 020 E
0.15 0.15 0.15 | o7o0 0.700 0.700
010 ° 010 010 0.675 0.675 0.675
oos| © | o005 0.05 : : )
0.00 0.00 0.00 0,650 0.650 0,650

50 100 300 500 1000 50 100 300 500 1000 50 100 300 500 1000 50 100 300 500 1000 50 100 300 500 1000 50 100 300 500 1000

Duomen Y rinkiniai Duomen! Iy rinkiniai Duomenu rinkiniai Duomeﬂq rinkiniai Duomeﬂq rinkiniai Duomeﬂq rinkiniai

31 pav. MobileNetV2 modeliy priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio

Lentelé 19 MobileNetV2 modeliy rezultatai

- = 175) wn [75) [75] @] 170 o w
58 g2 | BF | E2 | EE | E2 | Ef | ss
o 9 S > 5 = 2 ‘= § S 2 S 5 M=
X -~ -~ = = 2 - = <SS @» < — =N
22 S g S g £ S £ % 2 % 2 S 5
28| == = = = g = e -

0,3164 0,935 0,9859 0,7101 0,9802 0,7044

0,07 0,9858 0,7995 0,7647 1,0229 0,7251
50 0,3469 0,9249 1,003 0,7269 1,0174 0,7088
0,8291 0,7872 1,0361 0,6975 1,0838 0,6803
0,4452 0,8857 1,0066 0,7017 1,0197 0,6962
0,3946 0,8871 0,7516 0,7539 0,7201 0,7837
0,4356 0,8755 0,8308 0,7461 0,7417 0,7718
100 0,2618 0,9263 0,7301 0,7815 0,6957 0,7851
0,2809 0,9249 0,8431 0,7579 0,7431 0,7788
0,1486 0,965 0,6824 0,8012 0,7647 0,7792
0,2427 0,9234 0,472 0,8652 0,4146 0,8662
0,1566 0,9503 0,4332 0,8797 0,402 0,8748
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0,3638 0,8897 0,4638 0,8722 0,4829 0,8533 3
0,147 0,9547 0,4044 0,8866 0,3831 0,8848 4
0,0951 0,9706 0,3867 0,8992 0,3613 0,8903 5
0,1072 0,9663 0,3077 0,9108 0,258 0,9144 1
0,2694 0,9139 0,3727 0,8808 0,3357 0,8977 2

500 0,1823 0,9414 0,357 0,8936 0,2795 0,9096 3
0,2421 0,9227 0,3348 0,8981 0,3062 0,9022 4
0,2151 0,9334 0,3749 0,8939 0,3206 0,8966 5
0,0372 0,9875 0,1688 0,9581 0,1361 0,9603 1
0,0546 0,9816 0,1685 0,9534 0,1318 0,9599 2

1000 0,0643 0,979 0,1712 0,9504 0,1731 0,9522 3
0,0687 0,9767 0,1744 0,9501 0,1464 0,9559 4
0,0959 0,9686 0,1913 0,9426 0,1791 0,9448 5
4.1.8. Xception

Apmokius Xception i§ gauty rezultaty pateikty 31 paveiksle, galima pastebéti, kad
didinant kiekvienos klasés pavyzdziy kiekj tinklo geb¢jimas jsisavinti informacija didéja. Su 50
kiekvienos klasés pavyzdziy apmokyto modelio tikslumas su testavimo duomenimis svyravo apie

65%, kai su 1000 — svyravo apie 95%.

Atsizvelgiant ] kiekvieno modelio duomenis, pateiktus lenteléje 20, galima teigti, kad
modeliai, kurie buvo apmokyti su 1000 kiekvienos klasés pavyzdziy buvo tiksliausi. Jy mokymo
periodu atlikty tikrinimy tikslumai svyravo apie 95%, o testavimo tikslumas vidutiniskai sieke 95%.
Ketvirtu bandymu mokytas tinklas (parysSkinta eiluté) pasieké geriausius rezultatus: tikrinimo
tikslumas sieké tik 95,6%, nors penkto bandymo tikrinimo tikslumas sieké 96,3%, taciau ketvirto

bandymo testavimo tikslumas sieké 95,8% lyginant su penkto 95%.

Xception modeliy apmokymo priklausomybé nuo ducmeny rinkinio dydzio

Mokymo nuostolis Tikrinimo nuostolis Testavimo nuostolis Mokymo tikslumas Tikrinimo tikslumas Testavimo tikslumas

18

1.000

1.000

1.000

17 17 17 0.975 @ 0.975 0.975
18 16 16 0.950 @ 0.950 él 0.850 %I
15 15 15 0.925 0.926 0.825
o
14 14 14 0.900 0.800 £ 0.800 =
13 13 13 0.875 0.875 0.875
T =
12 12 12 0.850 0.850 0.850
11 11 11 0.825 0.825 0.825
10 10 10 =] 0.800 0.800 0.800
09 09 08 o 0775 0.775 0rTs o
08 08 08 0750 0.750 0750 =
07 07 0.7 0725 0.725 0725
06 06 0.6 ° 0.700 0.700 0.700
05 05 % 05 = o 0.675 0.675 0.675
04 04 04 0.650 0.850 0.650
= =
03 o 03 03 o | 0625 0.625 0.625
02 = 02 =1 g2 T o600 0.600 0.600
o
01 0.1 0.1 0.575 0.575 0.575
00 0.0 0.0 0.550 0.550 0.550
50 400 800 500 1000 50 100 300 500 1000 50 100 300 500 1000 50 100 300 500 1000 50 100 300 500 1000 50 100 300 500 1000
Duomen u rinkiniai Duomen: u rinkiniai Duomeny rinkiniai Ducmeny rinkiniai Duomeny rinkiniai Duomeny rinkiniai

32 pav. Xception modeliy priklausomybé nuo duomeny rinkinio dydzio
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Lentelé 20 Xception modeliy rezultatai

$5| 2 | £2 | £ | £E4 | g | 2% |52 %2
“E| 22 | =% | E2 | E2 | 28 | &2 |7 2
1,5182 0,681 1,6963 0,6408 1,6335 0,6011 |
0,6038 0,8686 1,2164 0,7524 1,3615 0,684 2
50 1,025 0,8039 1,3561 0,6942 1,4303 0,6448 3
0,8533 0,8301 1,4409 0,6796 1,3905 0,6659 4
1,8238 0,6091 1,7423 0,6359 1,7283 0,574 5
0,843 0,7966 1,0276 0,75 0,9597 0,7533 1
0,3186 0,9265 0,8615 0,7815 0,8706 0,7744 2
100 0,7911 0,801 1,0782 0,7395 0,9907 0,754 3
0,6277 0,8499 0,9628 0,7374 1,028 0,7437 4
0,4333 0,9021 0,8798 0,7695 0,9482 0,7592 5
0,2083 0,9422 0,4921 0,883 0,5064 0,8599 1
0,3663 0,8996 0,5246 0,8708 0,5101 0,8588 2
300 0,1496 0,9556 0,5151 0,8824 0,5287 0,8725 71 3
0,1935 0,9465 0,4725 0,8811 0,5004 0,8662 4
0,3806 0,8954 0,5616 0,858 0,5749 0,8592 5
0,1226 0,964 0,3636 0,9071 0,342 0,907 |
0,197 0,9415 0,3795 0,8983 0,3782 0,8966 2
500 0,1479 0,9576 0,344 0,9017 0,3561 0,9025 3
0,1923 0,9447 0,3923 0,901 0,3622 0,897 4
0,3051 0,9117 0,4343 0,8907 0,4624 0,8907 5
0,0807 0,9753 0,2271 0,9443 0,2352 0,9388 1
1,08E-01 | 0,9668 0,2416 0,9391 0,3042 0,9277 2
1000 | 4,50E-02 | 0,9857 0,2058 0,9483 0,2225 0,947 3
0,0362 0,9881 0,2053 0,9558 0,1911 0,9581 4
0,0136 0,9956 0,1578 0,9627 0,2454 0,9507 5

4.2. Bendra konvoliuciniy neuroniniy tinkly rezultaty analizé

lentel¢je 21 ir 33 paveiksle, geriausi rezultatai buvo MobileNet architekttiry, blogiausius tikslumus
pateiké ResNetV2 architektiiros. Originalios ResNet architekttiros parodé geresnius rezultatus,
mokymo tikslumas buvo panasus, sieké 97%, tikrinimo tikslumas svyravo apie 93%, o testavimo
tikslumai svyravo apie 83%. Kitos architektiiros pateiké vidutiniSkus rezultatus, pvz.: DenseNet
pateiké labai aukstus mokymosi tikslumus, svyruojancius apie 99,5%, jy tikrinimo tikslumai buvo
irgi ganétinai auks$ti apie 97%, taCiau testavimo tikslumai vidutinisSkai tesieké 92%. VGG
architektliros mokymo metu turéjo labai gerus tikslumus siekiancius 98% ir 95%, taciau testavimo

duomenims tikslumas sieké tik 90% ir 88%.

Atsizvelgiant ] kiekvienos architektiiros geriausio modelio gautus rezultatus, pateiktus
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33 pav. Geriausiy modeliy palyginimas

Lentelé 21 Visy tinkly, geriausiai apmokyty, modeliy palyginimas

. o w o @ QS un S = S u S w 35

2 & @ =2 = @2 = 2 s @2 3 =2 o

= S2 | 22| 22 | 22 | 582 | 8L | %

= g = 3 o = A = = ‘<>‘§

DenseNet121 0,0134 0,9957 0,0934 0,9786 0,3864 0,904 32
DenseNet169 0,0311 0,9915 0,0901 0,9742 0,268 0,9288 32
DenseNet201 0,0111 0,9967 0,0866 0,9761 0,4611 0,8903 32
ResNet50 0,0384 0,988 0,309 0,9268 0,6946 0,8448 32
ResNet101 0,0732 0,9786 0,336 0,9285 0,9379 0,8125 32
ResNet152 0,0838 0,9743 0,3455 0,9323 0,7129 0,8403 32
ResNet50V2 0,0728 0,9776 0,434 0,8926 0,9754 0,8007 32
ResNet101V2 0,1066 0,9662 0,4689 0,8888 0,95 0,7955 32
ResNet152V2 0,1673 0,9455 0,4032 0,8913 0,871 0,7925 32
ResNeXt50 0,0286 0,9913 0,1456 0,9634 0,5514 0,8822 32
ResNeXt101 0,0349 0,9881 0,0598 0,9811 0,3857 0,9044 32
VGGI16 7,09E-04 1 0,2195 0,9487 0,4741 0,9033 32
VGGI19 0,0361 0,9894 0,227 0,9329 0,4706 0,8792 32
InceptionV3 0,1626 0,9508 0,3385 0,9036 0,3069 0,9122 75
InceptionResNetV2 0,104 0,971 0,2076 0,9458 0,1412 0,9625 75
MobileNet 0,0346 0,9877 0,0938 0,9722 0,0735 0,9781 128
MobileNetV?2 0,0372 0,9875 0,1688 0,9581 0,1361 0,9603 128
Xception 0,0362 0,9881 0,2053 0,9558 0,1911 0,9581 71
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Geriausius rezultatus Siuo atveju pateiké MobileNet tinklas, kurios mokymo tikslumas

sické 98%, tikrinimo ir testavimo sieké 97%. Sis tinklas buvo vienas i§ penkiy, kuriy testavimo

tikslumai buvo geresni nei tikrinimo, tai lemia gera naujai apmokyto tinklo praktinj pritaikyma,

kadangi jis gerai apibendrina dar nematytus duomenis, taip pat jis turi Zemg nuostolio verte, kuri

Sos matricoje pateiktoje 34 paveiksle, visos

lemia gerg klasiy atpazinima, kaip galima pastebéti mai

klasés turi tik keleta neatpaZzinty paveiksléliy. Pras€iausi buvo ResNet152V2 rezultatai, nors mokymo

metu pasiekiamas aukstas beveik 96% siekiantis tikslumas, tikrinimo metu gaunamas 89% tikslumas,

pateiktoje 35 paveiksle galima

taCiau testavimo tikslumas nesiekia nei 80%. MaiSos matricoje,

pastebeti, kad tinklas daznai neatpazjsta klasiy ir jas interpretuoja kaip kitas.

Confusion matrix

Confusion matrix
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35 pav. ResNet152V2 maiSos matrica

34 pav. MobileNet maisos matrica

Kaip alternatyvas MobileNet galima paminéti Xception, maiSos matrica pateikta 36
paveiksle, ir InceptionResNetV2, maiSos matrica pateikta 37 paveiksle. Jy visy mokymo tikslumas

o testavimo tikslumas buvo $iek tiek

b

svyravo netoli 98%, tikrinimo tikslumas sieké 95% vidutiniskai

didesnis lyginant su tikrinimo tikslumu. Klasiy spé¢jime jos pateikia panasius, galbiit net geresnius

rezultatus nei MobileNet.
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37 pav. InceptionResNetV2 maisos matrica

36 pav. Xception maisos matrica
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5. ISvados

IS Siame darbe iStirty aStuoniolikos konvoliuciniy neuroniniy tinkly architektiiry,
dauguma pateiké vidutiniskus rezultatus. Siame tyrime geriausia architektira Ziedadulkiy
klasifikavimui yra MobileNet su auksciausiu tikslumu identifikuojant Ziedadulkiy klases. Kaip
alternatyvias architektiiras galima taikyti MobileNetV2, Xception ir InceptionResNetV2.
Atsizvelgiant j tai, galima teigti, kad tinkly apmokymas su didesniais paveiksléliais yra efektyvesnis,
taip lengviau randama bei jsisavina pozymiy informacija, lyginant su tinklais, kurie apmokomi su

mazesniy dimensijy paveiksléliais.

Atsakant j klausima, kokj duomeny rinkinio dydi reikéty naudoti: visos architektiiros
pateiké geriausius rezultatus panaudojus didziausig duomeny rinkinj, kurj sudaré po 1000 kiekvienos
ziedadulkés rusiy pavyzdziy. Skirtingos tinkly architekttiros apsimokydavo skirtingai su duomeny
rinkiniais, vienos architektiiros pasiekdavo tam tikra tiksluma su mazesniais duomeny rinkiniais,

kitoms prireikdavo didesniy pasiekti tokj pat tiksluma.

Sio tyrimo rezultatai parodé, kad MobileNet yra tinkamiausias tinklas Ziedadulkiy riisiy
atpazinimui, taciau tyrimas buvo atliktas su nevisomis konvoliuciniy neuroniniy tinkly
architektiiromis, pvz.: NASNet as SENet. Taip pat reikéty paminéti, kad tinkly mokyme buvo
pasitelktas mokejimo perkélimas, kas gan smarkiai padéjo tinklams apibendrinti ziedadulkiy
pozymius, jdomu ar tinklai taip pat gerai apsimokyty juos apmokant su tais paciais duomeny
rinkiniais be pradiniy svoriy. Galiausiai Siame tyrime pastebétas momentas, kad ziedadulkés vaizdo
dydis lemia tinkly apmokyma, kelia klausimg ar tinklus apmokius su didesniais paveiksléliais

rezultatai likty tokie pat ar pageréty.
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