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Santrauka

Darbo tikslas pasiiilyti giliojo neuroninio tinklo CenterNet modifikacija, kuri leidzia
efektyviai palyginti du zemélapius.

Darbe i$nagrinétas gilusis neuroninis tinklas CenterNet, susipazinta su jo architekttira ir
jame naudojamais neuroniniy tinkly modeliais. Apzvelgti Kiti metodai ir neuroniniai tinklai
lyginantys vaizdy panaSumus. Pasitlyta CenterNet modifikacija, kuriag galima naudoti vaizdy
panasumams lyginti. Susipazinta su metrikomis skirtomis matuoti vaizdy panasumams. Metrikos
naudotos eksperimentuose nustatyti neuroninio tinklo modeliy rezultaty tikslumui. Apzvelgta
mokymosi perdavimo budai ir atliktas eksperimentas, kurie tinklo svoriais geriausiai tinka
pasitilyto tinklo mokymuisi. Apzvelgtos trys tripleto tinkly tikslo funkcijos ir atlikti eksperimentai,
kurie padéjo nustatyti efektyviausias funkcijas sitilomui tinklo modeliui mokinti. Sugeneruotas
duomeny rinkinys skirtas ortofotografiniy duomeny panasumui tirti.

Pasitilytas modifikuotas neuroninio tinklo CenterNet modelis, pagal apzvelgtas metrikas
su sugeneruotu duomeny rinkiniu savo tikslumu pralenkia kita gilyji neuroninj tinklg skirtg

ortofotografiniy vaizdy vienodumo nustatymui, kuris yra publikuotas moksliniame Zurnale.

Raktazodziai: neuroniniai tinklai, CenterNet, ortofotografija, vaizdy panaSumai, tripleto

tinklai, tripleto tikslo funkcijos, mokymosi perdavimas.



Summary

The aim of the work is to propose deep neural network CenterNet modification capable to
effectively compare two aerial maps.

This paper presents an investigation of CenterNet neural network and neural networks
inside him and an investigation of other image similarity methods and neural networks that
compare them. Proposed modification of CenterNet for aerial image similarity. Investigated
learning transfer for neural networks to learn aerial image similarity. Investigated three triplet loss
functions for learning aerial image similarity. Different similarity metrics are investigated and used
to measure proposed neural network model accuracies. An aerial image dataset was created to
perform experiments with triplet networks.

Proposed neural network model for aerial image similarity, outperforms existing neural
network model that is published in science journal, while using created data set and investigated
similarity measures.

Keyword: neural networks, CenterNet, aerial Images, image similarity, triplet networks, triplet
loss, learning transfer.
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1. Ivadas

Bepilo¢iai orlaiviai (angl. Unmanned Aerial Vehicle (UAV)) jau dabar yra ganétinai placiai
naudojami. Naudojami ne tik kariniams tikslams, bet ir filmavimams, nuotoliniam steb¢jimui,
gaisry prevencijai, zmogaus sveikatai zalingy, ar neprieinamy viety zvalgybai, kaip pastaty
griuvésiai ar tiesiog pramogai. Galima naudoti kaip pirmuosius gelbétojus greitam nukentéjusiyjy
suradimui po stichiniy nelaimiy, transportuoti krovinius, purksti laukus tragSomis ir daugeliui kity.

ISvardintas veiklas atlikti galima ir dabar, taciau Siuo metu bepilociai orlaiviai dazniausiai
yra valdomi Zzmoniy. Automatizavus bepilocius orlaivius galima biity sumazinti jy eksploatacines
iSlaidas, bei supaprastinti naudojima. Vienas i§ pagrindiniy $io uzdavinio sunkumy yra orlaivio
navigacija aplinkose, kur néra rySio su navigacijos palydovu. Tradicinés autopiloto sistemos
nesugeba sékmingai naviguoti, kai GPS signalas yra uZzblokuojamas, prarastas arba tiesiog
negalimas. Orlaivis turi mokéti nustatyti savo pozicija nepasikliaudamas iSoriniais signalais. Tam
galima naudoti vizualig odometrijg (angl. visual odometry) ar Zemélapio sudaryma ir lokalizacija
(angl. simultaneous localization and mapping) — SLAM, naudojant vaizdo kamera esancia
orlaivyje. Pastarieji biidai duoda labai gerus rezultatus uzdarose patalpose ar skrendant arti Zemes
(< 100 metry). SLAM ir vizualiai odometrijai nereikia zinoti aplinkos Zemélapio, kurioje jie
naudojami, toki biidai vadinama nereikalaujantys zemélapio (angl. map-less). Abu Sitie metodai
linke generuoti klaidas, kai skrydzio distancija yra didesné nei vienas kilometras ar skrydzio
trajektorija yra aukstesné nei 100 metry. Zemélapius naudojancios sistemos gali padidinti tiksluma
naviguojant ilgy skrydziy distancijose, palyginus su nereikalaujanciais Zemélapio biidais. Tokios
sistemos padaro nuotrauka su orlaivyje esancia kamera ir palygina jg su turimu ortofotografiniu
zemélapiu, ieSkant kuo panasesnés vietos ir taip bandant nustatyti savo padét]; zemélapyje.

Palyginti du paveikslélius galima lyginant jy pikselius (angl. pixel to pixel). Visus ar
atsitiktinai pasirinkty viety. Taciau toks budas geriausiai tinka tik labai panaSiems vaizdams
lyginti, kai vaizdy fotografavimo salygos yra identiskos arba labai panaSios. Turéti zemélapius,
kurie atitikty visus mety laikus, apSvietimo salygas ir atspindéty realig situacija yra praktiskai
nejmanoma uzduotis.

Kitas biidas vietoje to, kad tikrinti visus ar atsitiktinius pikselius yra lyginti vaizdo savybes.
Vienos vietos paveiksléliuose savyje turi daugiau informacijos, nei kitos (pvz. Zzemélapyje pievoje
esantis statinys gali suteikti daugiau informacijos, nei tiesiog tus¢ia pieva). Tokiy viety parinkimas
vadinamas — raktiniy tasky suradimu (angl. keypoint extraction). Pasinaudojus raktiniy tasku
vienodumo atitikimu (angl. keypoint matching) galima ivertinti vaizdy panasuma [Tyal9].
Didziausias tokio metodo trikumas yra, kad didéjant raktiniy tasky ir vaizdy skaiciui labai greitai

prastéja algoritmo greitaveika.



Paveikslélj galima iSreiksti vektoriy pavidalu, kur kiekviena verté atitinka vaizdo pikselio
verte. Turint tokia skaiting vaizdo iSraiSkg galima apskaiciuoti vaizdy panasumg naudojant kokia
nors atstumo metrika. Spalvoti vaizdai dazniausiai iSreiSkiami trimis ar keturiomis matricomis, kas
apsunkina panasumo skai¢iavimg. Todél prie§ skaiciavimg vaizda galima paversti j nespalvota
(angl. grayscale) norint sumazinti matricy skaiciy, bet taip prarandama ir dalis informacijos. Kad
iSvengti §ios problemos galima naudot gilyji neuroninj tinklg paskaiciuoti paveikslélio pozymiy
vektoriams (angl. embeddings), kurie bus lyginami su vaizdy panasumo metrika, o ne tiesioginés
pikseliy vertés.

Pastaruoju metu, gilieji neuroniniai tinklai (ResNet [HZS+15], DLA [YWS+19],
Inception [SLJ+14], CenterNet [ZWKI19]) demonstruoja labai gerus rezultatus vaizdy
klasifikavime. Vaizdy klasifikavimas yra artimas uzdavinys vaizdy panaSumo nustatymui, todél
buty galima panaudoti jau egzistuojancius tinklo modelius ir vaizdy panasumui lyginti. Patiems
tinklams apmokyti reikalingi labai didelj duomeny kiekiai, tod¢l pasinaudojus mokymo perdavimu
(angl. transfer learning), galima imti jau apmokyta gilyji neuroninj tinklg ir panaudoti tokio tinklo
bazinius sluoksnius vaizdo savybiy iSgavimui, laikant, kad jis jau pakankamai gerai moka atpazinti
vaizdo savybes. Papildomai pridéjus kelis mokomus sluoksnius juos apmokyti naudojant tripleto
tikslo funkcijg skirta vaizdy panasumui mokymui (FaceNet [SKP15], VGG16 [VMR20]).

Darbo tikslas pasitilyti giliojo neuroninio tinklo CenterNet modifikacija, kuri leidzia

efektyviai palyginti du Zemélapius. Darbe planuojami atlikti uzdaviniai:

e susipazinti su CenterNet tinklu ir jo architektura, kad biity galima ja efektyviai modifikuoti
vaizdy vienodumo lyginimui. Susipazinti esanciais giliyjy neuroniniy tinkly sprendimais
vaizdy vienodumui lyginti ir apzvelgti esamas metrikas tokio tipo tinkly efektyvumui
jvertinti, kurias galima naudoti eksperimenty dalyje,

e pasitlyti CenterNet tinklo modifikacija, kuri tikty vaizdy panasumui apskaiciuoti,

o atlikti eksperimentus, kaip pradiniai svoriai gali jtakoti tinklo mokymasi vaizdy panasumui
atpazinti ir juos jvertinti naudojant nustatytas metrikas,

o atlikti eksperimentus, kokig jtakg turi skirtingos tripleto tikslo funkcijos, tinklo mokymuisi

vaizdy panaSumui atpazinti ir jas jvertinti naudojant nustatytas metrikas.

CenterNet[ZWK19] tinklas yra sudarytas i$ keliy modifikuoty giliyjy neuroniniy tinkly
(Hourglass-114 [NYD+16], DLA-34 [YWS+19], ResNet-18 [HZS+15] ir ResNet-101[HZS+15]),
kurie apmokyt naudojant autoriy sukurtg objekty detektoriy. Todél jis ir buvo pasirinktas Siam
darbui, taip uztikrinant vienodumg tarp tiriamy tinkly, kadangi visi buvo apmokomi naudojant ta

pacig sistema.



Darbe lyginami trys gilieji neuroniniai tinklai (DLA-34, ResNet-18, ResNet-101) esantys
CenterNet tinkle. Pasitiloma architekttira, kaip pritaikyti tokius tinklus vaizdy panasumui atpazinti.
Architektiira pasiiilyta jvertinus kitus tinklus vaizdy vienodumui atpazinti ir esamg CenterNet
architektura.

Tinklui jvertinti apzvelgiamos ir parenkamos metrikos skirtos vaizdy panaSumui vertinti.
Kadangi tinklams mokinti reikalingi labai dideli suzymeéty duomeny kiekiai, naudojama
mokymosi perdavimas (angl. transfer learning) tinklui apmokinti. Atliekamas eksperimentas,
kaip skirtingi pradiniai tinko svoriai jtakoja tinko rezultatus. Rezultatai palyginami nustatytomis
vaizdy panaSumo metrikomis.

Viena svarbiausiy daliy giliojo neuroninio tinklo mokyme yra tikslo funkcija. Darbe
apzvelgiamos trys skirtingos tripleto tikslo funkcijos, kurios yra naudojamos neuroniniuose
tinkluose vaizdy panaSumui nustatyti. Atlickami eksperimentai, kaip tokios tikslo funkcijos jtakoja
tinklo rezultatus ortofotografiniy vaizdy panasumo mokyme. Rezultatai palyginami nustatytomis

vaizdy panasumo metrikomis.

2. Gilus dirbtiniai neuroniniai tinklai ir vaizdy analizé

2.1. Gilus dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai dabar turbiit yra populiariausia informatikos moksly tyrimo
sritis. Tokio populiarumo jie sulauké dél pakankamai gery rezultaty jvairiuose tyrimy srityse,
aplenkiant tikslumu kitus iki tol naudotus metodus. Tinklai buvo sukurti bandant mégdzioti
biologinio neurono veikimo principg. Toki tinklai “iSmoksta” spresti uzdavinius analizuodami
pavydzius, o ne yra programuoji atlikti jiems.

Toks tinklas yra sudarytas i§ sujungty dirbtiniy neurony, kurie priklauso kazkuriam i§
sluoksniy. Tinklas paprastai turi vieng iSvesties, vieng jvesties sluoksnj ir kintamg skaiciy paslépty
sluoksniy. Kiekvienas neuronas tinkle gali buti sujungtas su daugybe kity neurony, priklausanciy
kitam sluoksniui. Per tuos sujungimus yra perduodama informacija. Bendra giliojo neuroninio
tinklo schema matoma 1 paveikslélyje. Pagrindinis skirtumas tarp paprasto neuroninio tinklo ir
giliojo neuroninio tinklo yra tai, kad jis turi daugiau nei vieng paslépta sluoksnj.

Ivesties sluoksnyje pateikiama informacija tinklui. Neuronas atlieka skai¢iavimus su
duomenimis ir juos perduoda kitam sluoksniui. Sekantis sluoksnis jau nemato pradinés
informacijos ir atlieka skai¢iavimus su ta, kuria gavo. Viskas kartojama kol pasiekiami i§vesties
sluoksniai, tai ir bus neuroninio tinklo rezultatas.

Gilieji neuroniniai tinklai naudojami atlikti jvairiomis uzduotims [Mit17]:



e autonominiams automobiliams (angl. self-driving cars) valdyti,
e vaizdy atpazinimui,

e ligy diagnostikai,

e paieskai balsu, balsu valdomiems jrenginiams,

e automatiniam vertimui,

e prognozuoti zemés drebé¢jimams,

e prognozuoti ekonomikos svyravimames,

e reklamai,

e tyliyjy kino filmy garo takeliy generavimui,

e nespalvoty vaizdy (nuotrauky, filmy) spalvinimui.
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pav. 1 Bendra gilaus neuroninio tinklo schema.!

Vieni populiariausiu giliyjy neuroniniy tinkly yra konvoliuciniai neuroniniai tinklai, skirti
vaizdy atpaZinimui, naudojantys konvoliucijas iSgauti vaizdo savybéms. Placiau apie
konvoliucijas aprasyta 2.10. skyriuje. Tiriamas CenterNet tinklas priklauso konvoliuciniams

tinklams.

2.2. CenterNet tinklas

CenterNet [ZWK19] néra vienos konkrecios architektiiros gilusis dirbtinis neuroninis
tinklas. Tai sistema savyje turinti kelis skirtingos architektiiros giliuosius konvoliucinius

neuroninius tinklus. Kurie naudoja autoriy sukurtg objekty aptikimo detektoriy vaizduose.

1 Saltinis: https://towardsdatascience.com/training-deep-neural-networks-9fdb1964b964



https://towardsdatascience.com/training-deep-neural-networks-9fdb1964b964

Kitaip nei kiti objekty identifikavimo tinklai, kurie nustatin¢ja visas potencialias objekto
pozicijas vaizde ir jas klasifikuoja, CenterNet rasdamas raktinius taskus (angl. keypoint
estimation) aptinka tik objekto centro taska. Ir véliau remdamasis juo suranda kitas objekto
savybes, tokias kaip 3D lokacija, orientacija ar poza. Toks sprendimas ieskoti centro tasko lémé,
kad CenterNet yra greitesnis ir nedaug nusileidziantis tikslumu uz tuo metu buvusius
pazangiausius (angl. state of the art) panaSaus tipo objekty aptikimo tinklus [ZWK19].

Paveikslélyje nr. 2 pavaizduota CenterNet objekty centry aptikimo vizualizacija.

2 pav. CenterNet objekty centry aptikimas. Saltinis [ZWK19].

Pirminis CenterNet tinklo uzdavinys yra aptikti objekto esminius taskus (angl. keypoint
estimation), pagal kuriuos ir randamas objektas. CenterNet néra pirmasis tinklas naudojantis
esminiy taSky nustatyma objekto aptikimui. Pana$iai veikia CornerNet [LD18] ir ExtremeNet
[ZZK19]. Ivesties paveikslélis (angl. input) yra paduodamas konvoliuciniam neuroniniam tinklui,
kuris generuoja Silumos zemélapius (angl. heatmaps). Toki tinklai pasitlyti kity mokslininky,
kurie transformavo pilnai sujungtus (angl. fully connected) sluoksnius j konvoliucinius, taip
igalindami neuroninj tinkla iSvesti Silumos Zemélapius [LSD15]. Tokiuose Silumos Zemélapiuose
“karS¢iausi” taskai nurodo objekto centra. Pagal paveikslélio savybés tame taske, yra
nusprendziama objekta ribojancio staiakampio (angl. bounding box) aukstis ir plotis. Tokj
objekty atpazinimo algoritma galima lengvai pritaikyti atlikti ir kitiems uzdaviniams. CenterNet
tinklo autoriai taip eksperimentuoja su objekty 3D pozicijy nustatymu (angl. 3D pose), bei
daugelio Zzmoniy pozy (angl. multi-person human pose) atpazinimu. Aprasyta baziné CenterNet

tinklo architektiira pavaizduota paveikslélyje nr. 3.



Baziné tinklo
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3 pav. Baziné CenterNet tinklo architektiira.

Kaip minéta, CenterNet moka atlikti keleta uzdaviniy - objekty identifikavimas, objekto
3D pozicija ir zmogaus kiino pozos nustatymas. Tinklo grazinami rezultatai pavaizduoti
paveikslélyje nr. 4. Visas $ias uzduotis atlieka autoriaus pridéti paskutiniai neuroninio tinklo
sluoksniai, kol pats tinklo branduolys visiems uzdaviniams yra vienodas. Autorius pridéjo du
konvoliucijos 3x3 ir 1x1 sluoksnius atskirtus ReLU aktyvacijos funkcija. Placiau apie

konvoliucijas kalbama skyriuje 2.10.

4 pav. CenterNet skirtingy uzdaviniy rezultato vizualizavimas: a) objekty aptikimas, b) Zmogaus pozos aptikimas, c)

3D pozicijos aptikimas. Saltinis [ZWK19].

2.3. CenterNet baziniai tinklai

CenterNet savyje turi kelis giliuosius neuroninius tinklus: ResNet-18 [HZS+15], ResNet-
101 [HZS+15], DLA-34 [YWS+19] ir Hourglass-104 [NYD+16]. Paveikslélyje nr. 3 matyti
CenterNet baziniai tinklai. DLA-34 ir ResNet (ResNet-18 ir ResNet-101) tinklai yra modifikuoti.
Standartiniai konvoliuciniai sluoksniai juose pakeisti kintancios konvoliucijos (angl. deformable

convolution) sluoksniais. Apie konvoliucijas placiau apraSyta skyriuje 2.10.



Hourglass tinklas [NYD+16] arba kaip autorius jj vadina sukrautas (angl. stacked)
Hourglass tinklas, buvo pristatytas, kaip naujos architektiiros konvoliucinis neuroninis tinklas,
skirtas zmogaus pozos nustatymui. Tinklo architektiira yra ganétinai didelés apimties palyginus su
kitais tinklais esanciais CenterNet. Taip yra todél, kad tinklas bando nustatyti vaizdo savybes
visuose masteliuose ir jas paskui sujungti j vieng rezultatg, taip gaudamas geresnj vaizdg apie
erdvines kiino savybes. FLIC? ir MPII® etaloniniuose testuose (angl. benchmarks) tinklui pavyko
pasiekti geriausius rezultatus, pralenkiant visus tuo metu esamus kitus geriausius tinklus
[NYD+16]. CenterNet sistemoje $is tinklas taip pat duoda tiksliausius rezultatus, taciau turi
ilgiausig vykdymo laikg (Ientelé nr. 1).

DLA-34 [YWS+19] arba Giliyjy Sluoksniy Agregacija (angl. Deep Layer Aggregation)
Berklio universiteto mokslininky sukurtas gilusis konvoliucinis neuroninis tinklas. Pagrindiné
tinklo naujove, kaip galima spéti ir i§ pavadinimo, yra naujas biidas sujungti vidinius sluoksnius.
Autoriy sukurtos struktiiros pakartotinai ir hierarkiskai sujungia aptiktas savybes, padarydamos
tinklus tikslesnius ir turin¢ius maziau parametry. Geriausia tai pavaizduoja paveikslélis nr. 5. DLA
pasiekia geresnius rezultatus lyginant su panasaus sluoksniy kiekio ResNet tinklais, mokant ir
testuojant juos su ImageNet* duomeny rinkiniu. CenterNet naudoja $iek tiek modifikuotag DLA-34
tinklg. Praleistos jungtys tarp sluoksniy pakeistos kintamos konvoliucijos sluoksniais i§ zemyjy |
iSvesties sluoksnj. Originaliis konvoliuciniai dimensijy didinimo (angl. upsampling) sluoksniai
pakeisti kintamos konvoliucijos sluoksniais.

[0 Tinklo blokas

[ Tinklo stadija
] Agregacios mazgas

s T N N o N—

5 pav. A ir B egzistavusios architektiiros iki DLA. A - be agregacijos, B - sekli (angl. shallow) agregacija. C ir D

autoriy pasitilyti gilios agregacijos sprendimai. Schemos paimtos i§ [YWS+19].

ResNet [HZS+15] arba tinklai su liekana (angl. Residual Network) davé didziulj proverzj

kompiuterinés regos, tyrimy srityje. ResNet pagalba galima buvo apmokyti tinklus, kurie turi

2 https://bensapp.github.io/flic-dataset.html
3 http://human-pose.mpi-inf.mpg.de/
4 http://www.image-net.org/
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Simtus ar net tikstancius sluoksniy ir neaukoti daugybés laiko tam, kaip tai buvo iki ResNet tinkly.
Tai davé didelj proverzj objekty ir veidy atpazinime. Pagrindiné tinklo naujove, kad gradientai
sklidimo atgal metodu (angl. backpropagation) gali tiesiai pasiekti giliau esancius sluoksnius,
neprarasdami savo verciy. Bendra gradiento ,,perSokimo* schema pavaizduoti paveikslélyje nr. 6
b dalyje. CenterNet naudoja modifikuotus ResNet tinklus, gale prid¢jus tris konvoliucinius
sluoksnius, kurie didina iSvesties vaizdo rezoliucija. Taip pat pakeistos visos originalios
konvoliucijos kiekviename dimensijy didinimo (angl. upsampling) sluoksnyje | kintamas
konvoliucijas. ResNet-18 architektiira pavaizduota paveikslélyje nr. 6 a dalyje. ResNet-101
architektiira yra panasi tiesiog ji turés 101 sluoksnj, ResNet-18 18 sluoksniy. Giliausias ResNet

tinklas yra su 151 sluoksniy.

1 lentelé. CenterNet greiéio ir tikslumo palyginimas testuojant su COCO® duomeny rinkiniu. Saltinis [ZWK19].

Vidutinis tikslumas Laikas (milisekundés) Kadrai per sekunde
Hourglass-104 40.3 71 14
DLA-34 37.4 19 52
ResNet101 34.6 22 45
ResNet-18 28.1 7 142

1.1.CenterNet rezultatai

Visi CenterNet eksperimentai buvo atlikti naudojant MS COCO duomeny rinkinj (118
tukst. mokymo vaizdy, 5 tiikst. validacijos vaizdy ir 20 tiikst. testavimo vaizdy). Ivesties dydis 512
x 512 pikseliy. ISvesties dydis visiems tinklams 128 x 128 pikseliy. Tinklams apmokyti buvo
naudojamas Adam optimizatorius ir L1 tikslo funkcija (2). Tinklai mokyti naudojant mokymasi su
mokytoju (angl. supervised learning).

2-oje lenteléje matyti, kad CenterNet tinklas naudojantis Hourglass-104 pasieké geriausia
tiksluma su reliatyviai geru vykdymo grei¢iu aplenkdamas kitus vienos pakopos (angl. one-stage)
detektorius. Naudojant $itg architektiira tinklas aplenké CornerNet [LD18] ir ExtremeNet [ZZK19]
(su ta pacia architektiira), kurie irgi objektus identifikuoja kaip tasSkus. CornerNet objekta aptinka
kaip du taskus - virSutin kairjjj taSka ir apatinj deSinjjj taSka, i§ kuriy galima gauti gaubiant]

staiakampj (angl. bounding box). ExtremeNet objektg identifikuoja keturiais taskai, kurie sudaro

5 hitp://cocodataset.org/
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gaubiant] staciakampj. Paveikslélyje nr. 7 vaizduojami skirtumai tarp CenterNet, CornerNet ir

ExtremeNet objekty aptikimo taskais. DLA-34 architekttira duoda vidutiniSkai geriausia rezultaty

ivertinus tikslumg ir vykdymo laikg. Pats CenterNet tinklas néra tiksliausias i§ panasiy tinkly,

taciau jis tikrai yra greiciausias jvertinus kadry per sekunde greitj (angl. frames per second (FPS)).

O vykdymo greitis bepiloCiame orlaivyje yra svarbus parametras.

[ 7x7 convy, 64, /2|

3x3, pool, /2

[ 3x3 cony, 64

[ 3x3 cony, 64

[ 3x3 cony, 64

[ 3x3 cony, 64

[ 3x3 conv, 128, /2 | T

[ 3x3cony, 128 |

[ 3x3 conv, 128

[ 3x3 cony, 128

[ 3x3 cony, 256, /2| s

[ 3x3 conv,256 | e

[ 3x3 cony, 256

[ 3x3 conv, 256

[ 3x3 conv, 512,72 | Tl

[ 3x3cony, 512 | L

[ 3x3 cony, 512

[ 3x3cony, 512 |

|

avg pool

| fc 1000 |

6 pav. a) ResNet-18 architektiira b) gradienty “per§okimas” ir sujungimas ResNet tinkle. Saltinis [HZS+15].
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2 lentelé. CenterNet palyginimas su kitais tinklais. Saltinis [ZWK19].

Backbone FPS AP “lIJﬁQ .-‘iPTIE, .4Rg ."1.{"‘\! ‘4PL
MaskRCNN [21] ResNeXt-101 11 39.8 62.3 43.4 22.1 43.2 51.2
Deform-v2 [63] ResNet-101 - 46.0 67.9 50.8 27.8 49.1 59.5
SNIPER [1¥] DPN-98 2.5 46.1 67.0 51.6 29.6 489 58.1
PANet [35] ResNeXt-101 - 47.4 67.2 518 30.1 51.7 60.0
TridentNet [ 1] ResNet-101-DCN 0.7 48.4 69.7 53.5 31.8 513 60.3
YOLOv3 [45] DarkNet-53 20 330 57.9 344 18.3 254 41.9
RetinaNet [1] ResNeXt-101-FPN 5.4 40.8 61.1 44.1 24.1 442 51.2
RefineDet [5Y] ResNet-101 - 364/418 5757629 39.5/457 16.6/25.6 399/45.1 5147541

CornerNet [10] Hourglass-104 4.1 405/42.1 565/57.8 43.1/453 194/20.8 427/448 53.9/56.7
ExtremeNet [6]1] Hourglass-104 3.1 402/43.7 555/60.5 43.2/47.0 204/241 432/469 53.1/576
FSAF [62] ResNeXit-101 2.7 429/446 638/652 463/48.6 26.6/29.7 46.2/47.1 52.7/54.6
CenterNet-DLA DLA-34 28 3927416 57.1/603 42.8/451 199/21.5 43.0/439 514/56.0
CenterNet-HG Hourglass-104 7.8 42.1/451 61.1/639 459/493 24.1/266 455/47.1 52.8/57.7

7 pav. Objekty aptikimas taskais a) CenterNet [ZWK19] b) CornerNet [LD18] ¢) ExtremeNet [ZZK19].

1.2. Vaizdy panaSumas

Neuroniniai tinklai puikiai moka atpazinti ir klasifikuoti objektus. Kai klasifikuojamy
klasiy kiekis yra Simtas ar tikstantis tinklai puikiai susitvarko su keliama uzduotimi, bet jei klasiy
skaiCius biity milijonai standartiniai klasifikavimo sprendimai sunkiai padéty. Tipiniai gilieji
neuroniniai klasifikavimo tinklai negali susitvarkyti su tokiais uzdaviniais, nes klasiy kiekis yra
per didelis paskutiniam iSvedimo sluoksniui (angl. output). Tod¢l reikalingas kitos sprendimas.
Tinklo grazinamas rezultatas turéty buti unikalus kiekvienam jvesties vaizdui, taCiau esant
panaSiems vaizdams, rezultatas turi biti panaSus.

Toks rezultatas gali biti pozymiy vektoriy aibé (angl. embeddings). Taip, kad
daugiamatéje vektoriy erdvéje panasis vaizdai biity kaimyniniuose regionuose, o nepanasus toliau
vienas nuo kito. Paveikslélio pozymiy vektoriai tai aibé skaiciy, kurie atitinka jvesties paveikslélj.
PoZymiy vektoriai paprastai naudojami vaizdy panaSumui lyginti ar vaizdy klasifikavimui. Bet
vien surasti poZymiy vektorius neuztenka. Reikalinga funkcija juos palyginti. Kadangi vaizdai yra

iSreiksti vektoriy pavidalu, tai tokia funkcija galime vadinti panasumy funkcija, kurig galima
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matuoti kokia nors atstumo metrika. Yra daugybé jvairiy atstumo metriky: kosinusas [Pral8§],
Euklidinis atstumas, p-norma, Pearsono koreliacija, artimiausi kaimynai, (angl. nearest neighbors)
Sablony daznumas [BBB+17] (angl. pattern intensity). Palyginimui galima naudoti ir jvairias
bibliotekas sukurtas dideliy komerciniy kompanijy - annoy (Spotify)®, faiss (Facebook)’.

Galima i8skirti du pagrindinius giliyjy neuroniniu tinklu architektiiry tipus skirtus vaizdy
panaSumui nustatyti. Tai siamo tinklai ir tripleto tinklai. Siamo tinklai [KZS15] - arba dar vadinami
dvyniy tinklai. Tradiciskai tinklai iSmoksta atpaZzinti kokiai klasei objektas priklauso, tam reikia
daugybés suzyméty duomeny. Norint pridéti nauja klasg, kurig tinklas mokéty atpazinti, reikia
turéti daug vaizdy priskirty tai klasei ir vél apmokyti tinklg. Siamo tinkly atveju tinklas nesimoko
priskirti objekto konkreciai klasei, bet bando iSmokti panaSumo, kiek vaizdas yra panasus ]
konkrecios klasés vaizdg. Siamo tinklai sudaryti i§ dvejy identisky tinkly, kurie dalinasi tais paciai
tinklo svoriais. Tinklo jvestis yra du vaizdai: konkreCios Zinomos klasés paveikslélis ir
paveikslélis, kuriam siekiama nustatyti ar jis priklauso tai paciai klasei. Tinklas apskai¢iuoja abiem
paveiksleliams pozymiy vektorius, naudodamas L1 (1) tikslo funkcijg apskaifiuoja vaizdy
panasumga. Paskutiniame sluoksnyje yra sigmoidiné (7) aktyvacijos funkcija, kuri grazina rezultatg
tarp 1 ir -1. Rezultatui esant ar¢iau 1 vaizdai laikomi panasiais, esant ariau -1 nepanasiais.
Paveikslélyje nr. 8 matoma siamo tinklo schema. Placiau galima susipazinti su tokiu tinklu Toronto

mokslininky darbe [KZS15].

Input image Feature maps  Feature maps Feature maps  Feature maps Feature maps Feature maps Feature maps Feature vector Qutput
1 @ 105x105 64 @ 96x96 64 @ 48x48 128 @ 42x42 128 @ 21x21 128 @ 18x18 128 @ 9x9 256 @ 6x6 4096 1x1
l‘\ A L = I— ......... e,
- —— " = *eea,,
™ - £ T—% D
[ h TN ."" . .
convolution max-pooling convolution max-poeling convolution max-pooling convolution  fully connected  fully connected
+ RelU, 64 @ 2x2 + RelU, 64 @ 2x2 + ReluU, 64 @ 2x2 + RelU, + sigmoid, + sigmoid
64 @ 10x10 128 @ 7x7 128 @ 4x4 256 @ 4x4 L1 siamese dist.

8 pav. Siamo tinklo architektiira. Saltinis [KZS15].

Ir tripleto neuroniniai tinklai yra panasiis siamo neuroninius tinklus. Tai trigubi neuroniniai
tinklai, kurie dalinasi tais paciais tinklo svoriais. Tinkly jvestis yra trys paveiksléliai. Toki tinklai
naudoja tripleto tikslo funkcija mokymuisi (skyrius 2.6.).

Google mokslininky sukurtas neuroninis tinklas FaceNet [SKP15] naudojantis tripleto

tikslo (3) funkcija davé nejtikétinai gerus rezultatus. Tuo metu egzistavusio tiksliausio veidy

6 https://github.com/spotify/annoy
7 hitps://github.com/facebookresearch/faiss
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atpazinimo tinklo rezultatus pagerindamas apie 30% naudojant LFW?® (angl. Labeled Faces in the
Wild) ir YouTube Faces DB® duomeny rinkinius [SKP15].

PanaSus darbas, lyginantis ortofotografiniy vaizdy panasuma, yra atliktas Vilniaus
universiteto mokslininky [VMR20]. Darbe sitloma tripleto neuroninio tinklo architektiira
naudojanti VGG16 neuroninj tinklg ir gale pridéjus mokoma pilnai sujungta (angl. fully connected)
sluoksnj. Paveikslélyje nr. 9 pavaizduota sitiloma tinklo architektiira. Mokymui VGG16 sluoksniai
yra “uzsaldomi”, mokymasis juose nevyksta, mokomi tik paskutiniai pridéti sluoksniai. Darbe taip
pat naudojama modifikuota tripleto tikslo funkcija (4). Apie tripleto tikslo funkcijas kalbama
skyriuje 2.6. Darbe apzvelgiamos ir jvairios metrikos lyginti vaizdams. Pasak autoriy ankstesnio
tyrimo [JM19], Pearsono koreliacija yra viena geresniy metriky matuoti ortofotografiniy vaizdy
panaSumui nustatyti. Tyrimo metu autoriai sugeb¢jo pasiekti tiksluma didesnj nei 99% tiksluma
su geriausia VGG16 konfigiiracija, naudojant jy paciy sukurta duomeny rinkinj.

D¢l gery rezultaty vertinant ortofotografiniy vaizdy panaSuma [VMR20] ir geru rezultaty
vaizdy panasumo atpaZinime naudojant tripleto tikslo funkcija [SKP15], darbe tai pat pasirinkta

naudoti tripleto tinklo architektiira.

Bazinis
paveikslélis

Teigiamas
paveiksiélis

VGG16 su Autoriaus :
: Triplato
Imagenet [~* mokomi tikslo funkeija
svoriais sluoksniai

Neigiamas
paveikslélis

9 pav. Sitiloma neuroninio tinklo architektiira pagrindui naudojat VGG16 tinklg. Saltinis [VMR20].

1.3. Tripleto tikslo funkcijos

Galima pasakyti, jog neuroninio tinklo mokymas vyksta panasiai, kaip mokomés ir mes.
Neuroniniui tinklui pateikiame kokig nors informacija. Tinklas prognozuoja atsakyma ir mes jam
pasakome ar jo prognozés yra teisingos ar ne. Zinodamas klaidas tinklas koreguoja savo prognoziy

spéjimus. Tai kartojama, kol tinklo prognozuojamo rezultato tikslumas yra tenkinamas. Pasakyti

8 http://vis-www.cs.umass.edu/Ifw/
9 https://www.cs.tau.ac.il/~wolf/ytfaces/
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tinklui, kur jis suklydo prognozuodamas yra labai svarbus momentas, biitent uz $ig informacijg ir
atsakingos tikslo funkcijos. Yra nemazai tikslo funkcijy, galima paminéti keletg i$ jy:

MSE (angl. Mean square error) - vidutiné kvadratiné paklaida arba dar vadinama L2 tikslo
funkcija (1).

MSE =~¥n (i =907 (1)

Kaip galima suprasti ir i§ pavadinimo, vidutiné kvadratin¢é paklaida yra kvadraty vidurkio
skirtumas tarp tikrosios reik§més y ir spéjimy rezultaty y. n Cia yra kiekis visy rezultaty.

MAE (angl. Mean Absolute Error) - vidutiné absoliutiné paklaida arba dar vadinama L1
tikslo funkcija (2).

MAE =2 3L lyi-5 (@

MAE priesingai nei MSE nenaudoja kvadraty, todé¢l yra laikoma labiau atspari duomeny
skirtingumams (angl. robust).

Neéra neuroninio tinklo tikslo funkcijos, kuri tikty visiems uzdaviniams spresti. Kiekvienu
atveju reikia zitréti ko reikalauja mokymo uzdavinys. Lyginant vaizdy panasumus galima naudoti
tripleto tikslo funkcija. Si funkcija naudota ir Google mokslininky darbe apie Zmogaus veidy
panaSumo lyginimus [SKP15], taip pat Vilniaus universiteto mokslininky darbe apie
ortofotografiniy vaizdy panasumo metrikas [VMR20].

Tripleto funkcijos esmé - bazinés (angl. anchor) jvesties paveikslélis (pozymiy vektoriai)
yra palyginami su teigiamos (angl. positive) ir neigiamos (angl. negative) jvesties paveiksléliu.
Tikslas yra atstumg tarp bazinés ir teigiamos yra minimizuoti, o tarp bazinés ir neigiamos

maksimizuoti. Tai iliustruoja paveikslélis nr. 10.

Meigiamas m Meigiamas

"\\')-"
Baze @ MOKYMAS g i

.E:————__ .-_-_:_'_____ -__
—.® -_-___'O

Teigiamas Teigiamas

10 pav. Atstumas tarp bazinio ir teigiamo (panasaus) ir neigiamo (nepanasaus) vaizdo iki mokymo su tripleto tikslo

funkcija ir po jos. Atstumas tarp teigiamo ir bazinio turi mazéti, o tarp bazinio ir neigiamo didéti.
MatematiSkai tokia funkcija galima apraSyti taip (3):
L(a,p,n) = Zf’:t? max(d(a,p) —d(a,n) + margin,0) 3)
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d cia yra kokia nors atstumo metrika, pavyzdziui Euklidinis atstumas. a,p,n atitinkamai yra
poZzymiy vektoriai jvesties vaizdams - baziniam, teigiamam ir neigiamam paveiksléliui. margin
yra atotruikio parametras, kuris reguliuoja atstumg tarp abiejy pory d(a,p) ir d(a,n). margin
turi biiti daugiau uz 0. N, triplety skaicius.

Pries tai aprasytoje tripleto tikslo funkcijoje (3) lyginami du atstumai d(a, p) ir d(a, n).
Taciau dar yra ir treCias atstumas d(p,n), tarp teigiamo ir neigiamo vaizdo. Jj galima irgi
panaudoti skaiciuojant tripleto tikslo funkcija. Tam tikrais atvejais kai d(a,n)< d(p,n)galima
sukeisti a vietomis su p. Taip bazinis vaizdas tampa teigiamu, o teigiamas baziniu. Tuo
uztikrindamas kad “sunkesnis” neigiamas (angl. hardest negative) atstumas bus naudojamas
atgaliniam tinklo mokymui. Placiau apie tai galima paskaityti [BRP+16].

Tripleto tikslo funkcijoje (3) yra eilute max(f (x), 0). Tai reiskia, kad kas kartg esant
f(x) < 0 informacija bus prarasta. Kai d(a,p) + margin reikSmé yra mazesné uz d(a,n)
tinklas negaus jokios naudingos informacijos atgaliniam mokymui. Pavyzdys: jeigu d(a,p) =
1.2, d(a,n) =24, o margin = 0.2, tai L(a,p,n) = max(1.2—244+02,0) =
max(—1,0) = 0. Tokiais atvejais tinklo apmokymas gali biti labai létas. Kad iSvengti tokios

problemos galima naudoti tripleto tinklo funkcija be nuostoliy [Arel8]:

N - (a-n)?

B

L(a,p,b) =YV, [—ln(— (a—Bp)2 +1 +¢€) —In(- + 1 +e)] (4)

N &ia yra dimensijy skai¢ius, € koks nors mazas skai¢ius (autoriaus naudojamas 107°), B

masteliavimo faktorius, autorius siiilo naudoti kokj patj kaip ir dimensijy skai¢ius. Pastaroji
funkcija (4) reikalauja atlikti modifikacijas ir tinklo architektiiroje. Paskutinis sluoksnis turi turéti
sigmoidiné aktyvacijos funkcija, kad biity kontroliuojamas pozymiy vektoriy rezultatas tarp 0 ir 1.
Sita modifikuota tripleto tikslo funkcija naudojama ir Vilniaus universiteto mokslininky
straipsnyje [VMR20] ji buvo pasitlyta kaip modifikacija siamo tinklams [KZS15]

Tripleto tikslo funkcijos néra galutiné riba dimensijy atzvilgiu, kurig galima naudoti
mokant gilyjj neuroninj tinklg. Zmoniy veidy indentifikavimui mokslininkai i$bandé ir tinklus

kurie naudoja keturgubg (angl. quadruplet) tikslo funkcijg [CCZ+17].
1.4. Tripleto tinklo architektiara

Pagrindiné tripleto neuroninio tinklo esmé yra turéti tris identiSkus tinklus, kurie dalinasi

bendrais svoriais ir parametrais. Kiekvieno tinklo jvestis yra vienas i$ tripleto paveiksléliy (bazinis,
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teigiamas, neigiamas). ISvestis - pozymiy vektoriy aibé atitinkanti jvesties paveikslél;.

Apibendrinta tripleto tinklo schema matoma paveikslélyje nr. 11.

PoZymiy vektoriai

Konvoliucinis

Bazinis neuroninis tinklas

Bendri svoriai

Konvoliucinis

Tripleto tikslo
neuroninis tinklas

funkcija

Teigiamas

Bendri svoriai

Konvoliucinis

Nelgiamas neuroninis tinklas

10 pav. Bendra tripleto tinklo architektiira.

Kaip minéta CenterNet [ZWK19] apzvalgos dalyje (skyrius 2.1), tai sistema savyje turinti
keletg giliyjy dirbtiniy neuroniniy tinkly. IS minéty keturiy tinkly toliau eksperimentui pasirinkti
trijy architektiiry tinklai: ResNet-101, ResNet-18 ir DLA-34. Hourglass-104 nebuvo pasirinktas
del savo architektiiros, pagal ja tinklas jau yra dvigubas, jo pritaikymas tripleto tinklui reikalauty
kitokiy architekturiniy sprendimy, nei naudoti likusiems tinklams. Kiekvienas i§ CenterNet tinkly
sudarytas i§ bazinés tos tinklo architektiiros su autoriaus pridétais 3x3 ir 1x1 konvoliuciniais
sluoksniais atskirtais ReLU (6) funkcija, skirtingiems autoriaus uzdaviniams spresti (objekty
klasifikavimui, Zmoniy pozos indentifikavimui, 3D pozicijos nustatymui). Paveikslélyje nr. 11
parodyta CenterNet tinklo sluoksniai objekty indentifikavimui. Kitiems uzdaviniams sluoksniai

yra tokie patys, tik skiriasi iSvesties (angl. output) dydis.
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CenterNet sluoksniai
objekty klasifikavimui
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11 pav. CenterNet sluoksniai objekty identifikavimui.

ReLu (angl. rectified linear unit) yra aktyvacijos funkcija. Funkcija galima uZzraSyti taip
(6):
f(x) =x* =max(0,x) (6)

x C¢ia neurono jvestis. ReLu daZznai naudojama kompiuterinés regos ar kalbos atpazinimo
(angl. speech recognition) uzdaviniuose giliuose neuroniniuose tinkluose. IS aktyvacijos funkcijy
galima dar paminéti ir sigmoidiné funkcijg (7). Ji yra naudojama minétuose siamo tinkluose

[KZS15] ir ortofotografiniy vaizdy atpazinime [VMR20].

1
1+e 2

fGx) = (7

Panasius sluoksnius (kaip naudoja CenterNet, paveikslélis nr. 11) galima naudoti ir vaizdy
vienodumo uzdavinyje. Prie$ tai minétame ortofotografiniy vaizdy vienodumo darbe [VMR20],
autorius pasalina virSutinius (angl. head) VGGI16 sluoksnius ir prideda du savus mokomus
sluoksnius. Pirmasis pilnai sujungtas (angl. fully connected) sluoksnis, kurio jvestis priklauso nuo
tinklo iSvesties tame lygmenyje. Antrasis iSlyginamasis sluoksnis, kuris tiesiog sujungia keliy
dimensijy masyva ] vienmatj pozymiy vektoriy masyva tinkama skaiciuoti vaizdy atstumams.
Sigmoidiné aktyvacijos funkcija (7) naudojama, kaip to reikalauja naudojama tripleto tikslo

funkcija (4) [Arel8]. Toks tinklas pavaizduotas 12-tame paveikslélyje.
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12 pav. VGG16 architektiira su papildomais sluoksniai vaizdy panasumui nustatyti [VMR20].

Atsizvelgiant | abi architektiiras (CenterNet ir VGG16) galima pritaikyti ir CenterNet
tinkla skaiCiuoti poZymiy vektoriams. Pirma paSaliname CenterNet autoriy pridétus sluoksnius,
kad likty tik baziniai tinkly sluoksniai. Tada panasiai kaip CenterNet sluoksniuose pridékime vieng
Ix1 konvoliucinj sluoksnj, kuris atlieka ir dimensijy mazinimo funkcija. Po konvoliucinio
sluoksnio seka ReLu aktyvacijos funkcija (6). Sekantis sluoksnis yra i$lyginamasis, kuris apjungia
keliy dimensijy masyva i vienmatj, panasiai kaip ir VGG16 tinkle. Ir gale naudojama vienas pilnai
sujungtas (angl. fully connected) sluoksnis su iSvesties dydziu 512. Tokia i§vestis pasirinkta dél
tinklo jvesties paveiksléliy dydzio - 512 pikseliy aukscio ir ploc¢io. Siiilomo tinklo architektiira

matyti paveikslélyje nr. 13.
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13 pav. Sitloma CenterNet architektiira vaizdy panasumui lyginti.

1.5. Mokymo perdavimas

Tinklo mokymas nuo pradziy sudétingas ir ilgas procesas reikalaujantis labai didelio kiekio

suzyméty (angl. labeled) duomeny. Konvoliuciniam tinklui apmokyti, kad pasiekty norima
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tikslumg gali reikéti deSimciy, Simty tukstanciy ar net daugiau suzyméty paveiksléliy. Vien tokios
informacijos paruoSimas gali atimti labai daug laiko. Tod¢l tinkly mokymams daZniausiai

naudojami vies$i duomeny rinkiniai. Vieni populiariausiy tokiy rinkiniy yra:

e MNIST!? - 70000 ranka rasyty skai¢iy (nuo 0 iki 9) paveiksléliy duomeny rinkinys,
e MS-COCO!'" vir§ 200000 (suzyméty) paveiksléliy su realiais objektais (viso per 1.5
milijono objekty paveiksléliuose, 80 objekty kategorijy);

t12

e ImageNet '~ - apie 1.5 milijono paveiksléliy, kiekvienas su informacija apie objektus jame

ir juos gaubianciu staciakampiu (angl. bounding box).

Taip pat galima paminéti Open Images Dataset, CIFAR-10 duomeny rinkinius. Nors
minéti duomeny rinkiniai yra labiau bendrinés paskirties, taciau egzistuoja ir labiau konkreciai
sri¢iai priklausanéiy duomeny rinkiniy - medicinos'? ar agrokultiiros'# tyrimams.

Taciau net ir turint duomeny rinkinius, tinklo mokymas nuo pradziy yra ilgas uzdavinys.
Todél ¢ia gali pasitarnauti ziniy perdavimas (angl. transfer learning). Mokymo perdavimas yra
daznas reiskinys giliy neuroniniy tinkly mokyme. Tai vienas i§ masininio mokymo uzdaviniy, kaip
jau sukauptas zinias galima panaudoti spresti kitai, bet susijusiai problemai.

Neuroninis tinklas iSmoksta atlikti sau priskirta uzdavini mokymo metu apdorodamas
daugybe ivesty duomeny ir mokydamasis i§ klaidy. ISmoktos “Zinios” yra saugomos to tinklo
svoriuose (angl. weights). Sitie svoriai “Zinios” gali biti perduodami kitam tinklui. Arba paimamas
jau apmokytas tinklas ir jis pritaikomas spresti panasiems uzdaviniams, naudojant esamus tinklo
svorius. Toks tinklas iSkart grei¢iausiai nebus Simtu procenty tikslus spresti iSkeltam uzdaviniui,
bet jau nebereikia jo mokyti nuo pradziy, tod¢l tikétina, kad jis iSmoks nauja uzduotj spresti
greiciau.

Pavyzdys: jeigu tinklas buvo iSmokintas atpazinti automobilius, galima panaudoti jo Zinias
toliau tinkla mokinti atpazinti sunkvezimiams. Arba jei tinklas iSmoko atpazinti dviratj neutralioje
aplinkoje, toliau galima mokinti tinklg atpazinti dviratj realioje aplinkoje (iliustracija tokiam

mokymui pavaizduota paveikslélyje nr. 14. Pastarasis sprendimas vadinamas domeno perkélimu.

10 http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

1 http://cocodataset.org/

12 hitp://www.image-net.org/

13 https://www.kaggle.com/xhlulu/recursion-cellular-image-classification-224-jpg
14 https://data.mendeley.com/datasets/4drtyfitfy/1
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Domenas 1

Domenas 2

14 pav. Skirtingi mokymo domenai tam paciam objektui.

Bendrai ziniy perdavimo ir mokymo proceso eiga galima apibiidinti taip. Imamas tinklo
modelis, kuris buvo apmokytas su didziuliu duomeny rinkiniu. Jis tarnaus, kaip jrankis savybiy
atpazinimui (angl. feature extraction). Paskutiniai tokio tinklo sluoksniai yra pakei¢iami savais
sluoksniais, kurie bus atsakingi uz norimo spresti uzdavinio rezultatg. Baziniai tinklo sluoksniai
yra “uzSaldomi”, tai yra mokymosi procese jie nedalyvaus, jy svoriai mokymo metu nesikeis. Tai
daroma ir minétame darbe apie vaizdy panasumus [VMR20]. Svoriy Saldymas néra biitinas
dalykas, taciau reikia atsizvelgti ] turimy duomeny mokymui kiekius bei jy skirtinguma. Galimi
keturi mokymo scenarijai [GUP17]:

e Pirmas scenarijus kai mokymo duomeny kiekis yra mazas, o duomeny panaSumas yra
didelis. Tokiu atveju nereikia mokyti viso tinklo. UZztenka tik modifikuoti i§vedimo
sluoksnius, taip kaip reikalauja uzduotis, o visas tinklas tarnaus savybiy atpazinimui.
Pavyzdziui turime tinklg kuris buvo apmokytas naudojant ImageNet duomeny rinkinj. O
miisy uzdavinys yra tik atpaZinti ir atskirti $unis ir kates. Siuo atveju reikés pakoreguoti
paskutinius sluoksnius, kad vietoje 100 klasiy iSvesty dvi.

e Antras scenarijus kai duomeny yra mazai ir duomeny panaSumas yra nedidelis. Tokiu
atveju mums reikéty ,,uzSaldyti“ bazinius sluoksnius ir mokyti tik naujus pridétus
sluoksnius. Toki sluoksniai iSmoks atpaZzinti informacija i§ naujy duomeny, o kadangi
mokymo duomeny kiekis néra didelis, tai bus kompensuota baziniy sluoksniy, kurie buvo
apmokyti su dideliu duomeny rinkiniu ir dabar ,,uzSaldyti*.

e Trecias scenarijus, kai mokymo duomeny kiekis yra didelis ir panasumas su duomenimis
naudojant apmokyti tinklg yra labai mazas. Tokiu atveju geriausia tinklag mokyti nuo
pradziy.

e Ketvirtas scenarijus, kai duomeny kiekis yra didelis ir jie yra labai panasts. Mokymo
perdavimas tokiu atveju turéty duoti geriausius rezultatus. Galime naudoti jau apmokintg

modelj ir jj mokyti visg toliau.
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Minéti scenarijai yra naudingi tuo atveju, kai jau turime apmokyta tinklg ir norime ji
pritaikyti naujam uzdaviniui. Bet galimi atvejai kai mokymo informacija yra visai kitame tinkle ar
kitokiu pavidalu, nei tinklo svoriai. Tokia problemg nagrinéja straipsnis apie mokymo perdavima
[TSZ+18]. Straipsnio autoriai siiilo mokymo perdavima kategorizuoti j keturias grupes (lentelé nr.
3).

3 lentelé. Keturios mokymo perdavimo kategorijos [TSZ+18].

Instancijy (angl. instances-based) Specifiniy savybiy émimas i§ konkretaus domeno papildant

norimo domeno duomenis.

Zemélapiavimo (angl. Mapping-based) | Dvejy duomeny sujungimas i3 skirtingy domeny j nauja

domena.
Tinklinés (angl. network-based) Jau esamy apmokyty tinkly naudojimas.
PrieSingybiy Duomeny ieskojimas prieSinguose sistemose (angl.
(angl. adversarial-based) adversarial).

Kito tyrimo metu [RMKO0S5] autoriai pri¢jo iSvada, kad ir esant labai nepanaSiems
duomenims tarp ty kuriais tinklas buvo mokytas ir norimas mokyti. Mokymo perdavimas

dazniausiai padeda, taciau dé¢l to gali prailgéti mokymosi laikas.

1.6. CenterNet iSankstinis mokymas

Neéra tinklo modelio gebancio gerai identifikuoti objektus ortofotografiniuose vaizduose,
kuris buvo apmokytas nuo pradziy. Pagrindinés priezastys, kad néra pakankamai didelio ir
plataus duomeny rinkinio tam ir tai yra ganétinai siaura tyrimy sritis. Todél Siame darbe
atliekamas tyrimas, kurio metu bandoma nustatyti, kaip pradiniai svoriai gali jtakoti neuroniniy
tinkly mokymasi vaizdy panasumy nustatymui.

Bendra mokymo perdavimo schemg sitilomui ortofotografiniy vaizdy atpazinimo tinklui
pavaizduota paveikslélyje nr. 15. Prie baziniy tinkly pridedami sluoksniai apmokomi CenterNet
objekty detektoriumi, naudojant COCO duomeny rinkinj. Taip gaunamas apmokytas CenterNet
tinklas. CenterNet tinkla modifikuojame, ,uzSaldydami“ bazinius sluoksnius ir mokome su
ortofotografiniais tripletais, vaizdy vienodumui atpazinimui. Taip gaunamas tinklas gebantis

jvertinti ortofotografiniy vaizdy panaSuma.
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15 paveikslélis. Tripleto tinklo mokymo perdavimas.

Yra dar vienas budas, kurj galima iSbandyti perkeliant mokymasi, tai pereinamasis
mokymosi perdavimas (angl. transitive transfer learning) [TSZ+15]. Pagrindiné id¢ja, kad pries
perduodant mokymo konkrec¢iai uzduociai, Siuo atveju ortofotografiniy vaizdy panaSumui,
pirminis tinklas (CenterNet) mokomas su panasiais duomenimis atlikti savo uzdaviniui (objekty
atpazinimui), kokias biity mokomas galutinis tinklas. Taip tikintis, jog papildomo mokymo metu
tinklas susidarys kazkokig informacijg apie biisimos uzduoties domena, kas turéty duoti geresnius

rezultatus. Tokio mokymo perdavimo schema pavaizduota paveikslélyje nr. 16.

OO .
o O (L,

o

o? NPQO Pereinamas tinklas %ﬁrf

03

Tiesioginis mokymo
perdavimas
CenterNet Tripleto tinklas
16 pav. Pereinamasis mokymo perdavimas.
1.7.Konvolucijos

Matematikoje konvoliucija yra matematinis operatorius, kuris kaip argumentus paima dvi
funkcijas ,,f* ir ,,g* ir grazina trecia, kuri, tam tikra prasme, parodo "f" ir "g" persidengimo kiekj.
f ir g funkcijy konvoliucija Zzymima f * g. Ji apibréziama, kaip funkcijy sandaugos integralas,
po to, kai viena jy buvo paversta ir padauginta i§ -1. Taigi, konvoliucija yra integralinés
transformacijos riisis:
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(F*9)(®) = [, fF(g(t —1)dr ®)

Integravimo réziai priklauso nuo funkcijy apibrézimo srities. Dazniausiai a = —oo ir b =
+o0. Integravimo baigtiniame intervale, f ir g daznai iSpleiamos periodiskai abejomis kryptimis,
kad reiskinyje g(t — t) argumentas g visada priklausyty apibrézimo sri¢iai. Toks periodinis sri¢iy
panaudojimas kartais vadinamas cikline arba periodine konvoliucija. Kai apibrézimo sritis
iSpleciama, imant funkcijos reikSmes naujuose taskuose lygius 0, konvoliucija vadinama tiesine
[SMI97].

Vaizdy apdorojime branduolys (angl. kernel) (arba konvoliuciné matrica) yra maza
matrica, kuri naudojama iSgauti jvairioms paveikslélio savybés. Pavyzdziui sulieti (angl. blur),
paastrinti (angl. sharpen), aptikti kraStams (angl. edge detection) bei kitoms [KIP0O]. Tai
atliekama atlikus konvoliucija tarp paveikslélio ir minimos matricos. Lenteléje nr. 4 pateikiama
keletas konvoliuciniy matricy ir kokj rezultatg jos duoty. Vaizdy konvoliucija yra labai panasu j
matricy daugyba, skirtumas tas kad daugyba atlieckama tik su konkreciu paveikslélio pikseliu ir
tais jo kaimynais, kokio dydZzio yra konvoliuciné matrica. PavyzdZiui norint paastrinti paveikslélj

reikeéty naudoti matrica i§ antros lentelés nr. 4 eilutés.

4 lentelé. Konvoliucijy su vaizdu pavydziai. Saltinis [KIP0O].

Operacija Konvoliuciné matrica Vaizdo rezultatas
Krasty aptikimas -1 -1 =1
-1 8 -1
-1 -1 -1
Savybiy ryskinimas 0 -1
-1 5 -1
0 -1 0
Suliejimas 1 1 1 1
—11 1 1
9
1 1 1
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Pavyzdys (paveikslélis nr. 17). Tarkime yra du paveiksléliai: 1 ir 2. Pirmam paveiksléliui
atlikus konvoliucija centrinio pikselio verté padidéjo iki 7. Tai gauname atlike veiksmus: 3*5 +
2%-1 + 2%-1 + 2%-1 + 2*-1 = 7 (pav. nr. 17 eiluté¢ a). Antram paveiksléliui atlik¢ konvoliucija
gauname 1%5+ 2%-1+2*-1 +2*-1 +2*-1 =-3 (pav. nr. 17 eiluté b). Vienu atveju centrinio pikselio

verté padidéjo iki 7, kity sumazejo iki -3. Tai pirmame paveikslélyje padaryty savybes rySkesnes.

Matrica Paveikslélis 1 Rezultatas
0 |1]-1]0 2 12 |2

a) |-1|5 |-1]| $3 |2 |82 | = .
0 |1]-1]0 2 12 |2
Matrica Paveikslélis 2 Rezultatas
0 |1]-1]0 2 12 |2

b) |15 |1] 2 |2 |1 |2 | = T‘
0 |1]-1]0 2 12 |2 |

17 pav. Konvoliucijos pavyzdys.

Galima i8skirti tris pagrindinius konvoliucijos parametrus:

e branduolio dydis (angl. kernel size) - tai konvoliucinés matricos dimensijos;
e zingsnis (angl. stride) - nusako kokiu atstumu bus perstumta matrica kitam skai¢iavimui;
e parastés (angl. padding) - nusako kaip konvoliucija elgsis prie paveikslélio krasty.
PrieSingai nei kiti parametrai keiCiant pastargjj galima padidinti paveikslélio dimensijas
(angl. upsampling). Dél Sios savybés konvoliucijos yra daznai naudojamos moderniuose
neuroniniuose tinkluose.
Minéti parametrai pavaizduoti paveikslélyje nr. 18. Zalsvai vaizduojamas kvadratas yra
konvoliuciné matrica, melynai paveikslélis. Pirmy dviejy vaizdy atveju matricos branduolio dydis
yra 2 x 2, deSiniausio vaizdo 4x4. Zingsnis - 1, tai matoma i§ kairés ir centrinio vaizdo - per kiek

pasislinko matrica kitam skai¢iavimui. DeSinys vaizdas parodo kaip atrodyty parastés su dydziu 2.
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18 pav. Konvoliucijos parametrai.

Kaip matoma i§ auksSciau pateikty pavyzdziy, konvoliucijos atlieckamos tik su tais
kaimyniniais paveikslélio pikseliais, kokio dydzio ir yra konvoliuciné matrica, bet nebiitinai turi
buti tik taip. Prinstono universiteto ir Intel laboratorijos mokslininkai pasitilé naudoti iSpléstines
(angl. dilated) konvoliucijas [YK16]. Paveikslélyje nr. 19 pateiktas iSpléstines konvoliucijos

pavyzdys.

19 pav. ISpléstinés konvoliucijos pavyzdys.

Iki $iol minétos konvoliucijos naudoja kvadrato formos duomeny nuskaityma i$ vaizdo.
Taciau galimos ir kitokios formos. Kintamos (angl. deformable) konvoliucijos [DQX+17],
pastarosios yra naudojamos ir CenterNet tinkle. Kintama konvoliucija sudaryta i$ dviejy matricy.
Viena matrica mokinasi poslinkius, antra yra tiesiog matematiné matrica su kuria atlickama
konvoliucija. Geriausia kintamas konvoliucijas suprasti i§ paveikslélio nr. 20. Tokios
konvoliucijos yra labai lanksCios savybiy suradime jvairiems objektams, nes gali iSmokti to

objekto forma.
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20 pav. Paprastos konvoliucijos ir kintamos palyginimas. Saltinis [DQX+17].

1.8.Metrikos

Turint neuroninj tinkla, kuris generuoja pozymiy vektorius vaizdui reikalingos ir metrikos
galin¢ios pamatuoti, kaip tiksliai jis t3 atlieka. Siam tyrimui pasirinktos trys metrikos tam atlikti:
tikslumas (angl. accuracy), vidutinis tikslumas (angl. average precision) ir Pearsono koreliacija

(angl. Pearson correlation).

1.8.1. Tikslumas

Tikslumui (angl. accuracy) matuoti reikalinga kokia nors atstumo metrika d, pagal kuria

bazinis paveikslélis a yra arciau teigiamo paveikslélio p ir toliau nuo neigiamo n.
d(a,p) < d(a,n) )

Jeigu rezultatas tenkina tokig salyga (9) laikoma, jog tinklas teisingai jvertino tripleta. Taip
galime paskaiciuoti ir vidurkj visam duomeny rinkiniui N. Labai retas variantas, kad atstumai tarp
abiejy buty lygus, eksperimento metu nebuvo nei vieno tokio atvejo. Tod¢l jei taip nutikty
laikysime, jog salyga néra tenkinama. Tod¢l bendra tiksluma tinklui galime apskaiciuoti:

tikslumas = YN, w (10)
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N - yra bendras triplety skai¢ius. Eksperimente bus naudojamas Euklidinis atstumas, kaip
atstumo metrika, bet galima naudoti ir bet kurig kita atstumo metrikg. 1 yra laikomas geriausiu

imanomu rezultatu, 0 prasciausiu.

1.8.2. Vidutinis tikslumas

Tikslumo (angl. accuracy) metrika jvertina atstumus tarp dviejy vaizdy pory a,p ir a,n.
Norint turéti geresnj vaizda, kuris jvertinty konkretaus vaizdo p panasumg visoje sistemoje galima
naudoti tikslumo’'® (angl. precision) (11) ir atmetimo (angl. recall) (12) metrikas.

Tikslumas’ matuojamas visai sistemai /R. Jei tiksliau, tai yra dalis visy grazinty rezultaty,
kurie yra laikomi aktualiais (teisingais). Tegu visa tikrinamy vaizdy aibé btna Q. R yra visi
teigiami dokumentai Q aibéje. Sistema /R apdoroja visg aibe Q ir grazina aib¢ A. Tegu |R,| biina
dokumenty skaicius, kurie egzistuoja R ir A. |R| yra rezultaty skaiCius R, |A| yra rezultaty skai¢ius

A. Taip galima apskaiciuoti tikslumg’ [EY09b]:

P = |Rql/1A| (11)

Atmetimas (angl. recall) taip pat skai¢iuojamas visai sistemai /R. Tai yra dalis i§ visy
aktualiy rezultaty, kuriuos sistema grazina. Laikykime, kad visa sistema yra tokia pati kaip ir
tikslumo’ metrikoje. Tik dabar |R N A| yra skai¢ius dokumenty, kurie priklauso R ir A. Taip
galima apskaiciuoti atmetima (angl. recall) [EY09c]:

R =|RnAl/IR| (12)

Zinant tikslumo’ ir atmetimo metrikas galima apskai¢iuoti ir vidutinj tiksluma (angl.
average precision). Vidutinis tikslumas tai yra kombinacija tikslumo’ ir atmetimo metriky
surtiSiuotai r rezultaty aibei. Tai kiekvieno tikslumo’ rezultatas, kai randamas teigiamas rezultatas.
Tyrimo atveju teigiamas rezultatas yra distancija tarp q; ir p;. Vidutinio tikslumo formulé galima
uzrasyti taip [EY09a]:

vidutinis tikslumas = %@T (13)

15 Kadangi néra skirtingo tikslaus vertimo angl. accuracy ir angl. precision metrikoms. Precision bus
verCiama - tikslumas’.
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@ ¢ia zymi riba. Vidutinis tikslumas parodo kiek panaSus yra teigiamas paveikslélis p 1
bazinj a, lyginant su visais testuojamais teigiamais ir neigiamas vaizdais. Jeigu atstumas tarp
d(a;, p;) yra pats maziausias lyginant su visais atstumais tarp d(a;, p,) ir d(a;, ny), kur p, yra
kiekvienas i§ esancCiy teigiamy vaizdy, o n, kiekvienas i§ esanciy neigiamy vaizdy. Toks poros
vidutinis tikslumas bus 1, atitinkamai esant kitiems mazesniems atstumam tarp kity pory Sitas
skaiCius mazés. 1 yra laikomas geriausiu jmanomu rezultatu, 0 prasciausiu. Eksperimente bus
naudojamas Euklidinis atstumas, kaip atstumo metrika, bet galima naudoti ir bet kurig kitg atstumo

metrika.

1.8.3. Pearsono koreliacija

[VMR20] Darbe minima, kad Pearsono koreliacija yra labiausiai tinkama metrika

skaiCiuoti panaSumus ortofotografiniuose vaizduose. Pearsono koreliacijos formule:

- it (=0 i=y)
xy —
JZ?z,(xi—z)z Jzz;,(yi—z)z

(14)

Tikslumas apskaiciuotas laikant, kad teigiamas rezultatas yra:
pearson(a,p) > pearson(a,n) (15)

Turint kiekvienos poros ((a,p),(a,n)) koreliacijos reik§mes. Galima rasti koreliacijos
koeficientg kuriam esant vaizdy pora laikoma panasia ir taip pamatuoti tinklo modelio tiksluma.

Testuojamy teigiamy vaizdy tiksluma pagal koeficiento ribg galima uzrasyti taip (16):

N preason(a,p)>kk

ppa =X —————  (16)

Cia kk yra pasirinktas koreliacijos koeficientas. Viso teigiamos pearson(a,p) reiksmés,
kurios yra didesnés uz jj yra laikomos teisingai jvertintomis ir paskai¢iuojamas jy procentas visai
pory aibei N.

IS to gauname kad egzistuota ir neigiamy reikSmiy kiekis, kuris tenkina panaSumo ribg kk. Jas
galima apskaiciuoti taip pat kaip testuojamy teigiamy vaizdy (16), tik naudojama kita Pearsono
koreliacijos pora (17):

N Dpreason(an)zkk

pna = il PEEONOEE (17)
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2. Eksperimentai

Visi eksperimentai buvo atlikti naudojant Pytorch 1.3.1 karkasa, Python 3.7, Nvidia
Geforce GTX 1060 Max-Q, Intel 17-8750H, 16GB RAM, Linux Ubuntu 14.08.

Eksperimente naudojami trys modifikuoti CenterNet tinklo modeliai: DLA-34, ResNet-18
ir ResNet-101, kurie aprasyti CenterNet tinklo apzvalgos dalyje (skyrius 2.2). Modeliai
modifikuoti identiskai, tai yra pasalinus CenterNet tinklo sluoksnius ir pridéjus savus sluoksnius,
kurie apraSyti tinklo architekttros dalyje (skyrius 2.7). Mokomi yra tik pridéti sluoksniai, baziniy
sluoksniy mokymas yra ,,uzSaldytas®.

Galima i8skirti eksperimentg j dvi dalis. Pirmoje dalyje nagrin¢jama, kokig jtaka vaizdy
atpazinimui daro mokymo perdavimas (skyrius 2.8). Antroje dalyje lyginamos tirpleto tikslo
funkcijos (skyrius 2.6) ir kaip jos jtakoja tinklo rezultatus. Abu eksperimentai lyginami
metrikomis apraSytomis skyriuje 2.11.

Eksperimenty metu tripleto tikslo formuléje (3) ir jos variante su pakeitimais naudojamas

margin parametras yra 0.4.

2.1. Duomeny rinkinys

Zemélapiai tripleto vaizdams generuoti paimti i§ NAIP'® (angl. National Agriculture
Imagery Program) ir sukarpyti naudojant atsitiktinés sekos (angl. random) algoritma. Pavyzdys
kaip atrodo ortofotografiniy vaizdy tripletas pateiktas paveikslélyje nr. 21. Mokymui sugeneruota
18000 nuotrauky (arba 6000 triplety), 1800 (600 triplety) iS jy buvo naudojami validacijai,
testavimui sugeneruota 600 paveiksléliu (200 triplety). Mokymo vaizdai baziniam ir teigiamam
paveiksléliui, sugeneruoti 1§ dviejy Zemélapiy, tarp kuriy yra poros mety skirtumas. Neigiamas
paveikslélis paimtas i§ atsitiktinés vietos teigiamo paveikslélio zemélapio. Testavimo aibé
generuota tuo paciu principu, tik i$ naujy zemélapiy, kurie nebuvo naudoti mokymosi vaizdams
gauti. Paveiksléliai yra 512 x 512 pikseliy dydzio be kameros vaizdo iSkraipymo (angl. camera

distortion).

2.2.Tinklo mokymas

Visy eksperimenty tinklo modeliai buvo mokinami tais paciai duomenimis. Naudojant Adam
optimizatoriy ir atitinkamas tripleto tikslo funkcijas, kurios yra testuojamos. Mokymo paklaidos

grafikas matyti paveikslélyje nr. 22. Paveikslélyje nr. 23 pavaizduota tinklo modeliy validacijos

16 hitps://www.fsa.usda.gov/programs-and-services/aerial-photography/index
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vidutinis tikslumas (13). Siuo atveju validacija nebuvo naudojama tinklo stabdymui ar parametry
keitimui. Grafike matyti, kad dalies tinklo modeliy vidutinis tikslumas didéja iki 10 epochos, toliau
prasideda vidutinio tikslumo ,,Sokinéjimai® ir tinklai nebesugeba efektyviai mokytis. Remiantis
tokiais duomenimis, eksperimentuose bus rodomi rezultatai iki 26 tinklo mokymo epochos,
dazniausiai tinklo modeliai geriausius rezultatus pasiekia apie 7-20 epochoje, todé¢l pasirinktas toks
intervalas.

Bazé Teigiamas Neigiamas
- N

Mokymas

Validavimas

Testavimas

%

Saha "A

21 pav. Duomeny rinkinio pavyzdys mokymui, validacijai ir testavimui.

—— ResNet-18 CenterNet
0.5 1 —— ResNet-18 Imagenet
—— ResNet-101 CenterNet
—— ResNet-101 Imagenet
0.4 4 —— DLA-34 CenterNet
—— DLA-34 Imagenet
—— DLA-34 CenterNet+
0.3+
0.2 4
0.1+
0.0 4

0 5 10 15 20 25

22 pav. Tinklo modeliy mokymo paklaidos.

32



0.85 A

0.80

0.70 A

DLA-34 CenterNet

ResNet-101 Imagenet

0.95 A

0-751 ’\/‘W

—— ResNet-18 CenterNet
—— ResNet-18 Imagenet
0654 — ResNet-101 CenterNet

060 . i
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0 5 10 15 20 25

23 pav. Tinklo modeliy validacijos tikslumas.

2.3. Eksperimentai su iSankstiniu mokymu

2.8 skyriuje yra apzvelgiama mokymosi perdavimo (angl. transfer learning) ypatumai,

remiantis tuo parinkta trys skirtingi svoriai tinklams:

CenterNet svoriai - tai tinklo autoriy duoti CenterNet tinklo svoriai, kurie gauti

tinklg apmokius su COCO duomeny rinkiniu ir CenterNet objekty detektoriumi,

ImageNet svoriai - tai svoriai, kurie gauti bazinius tinklus apmokant ImageNet

duomeny rinkiniu'’,

CenterNet+ - tai svoriai, kurie gauti apmokius CenterNet tinklg ortofotografiniais

vaizdais aptikti Zemélapio vaizdo lokacijas. Taip gaunant tarpinio mokymo svorius

(skyrius 2.8). Sitas eksperimentas atliktas tik su DLA-34 architektiira ir pla¢iau

apraSytas sekancioje dalyje (skyrius 2.3.1.).

Tikimasi pamatyti, kaip skirtingi pradiniai tinklo svoriai jtakoja tinklo mokymasi

ortofotografiniy vaizdy panaSumui atpazinti. Ar tinklai sugebés pasiekti tokj patj tikslumg ir kaip

greitai jie tai padarys. Eksperimento matrica matyti lenteléje nr. 5.

5 lentelé. Mokymosi perdavimo eksperimenty matrica.

Tinklas \ Svoriai CenterNet

ImageNet

CenterNet+

ResNet-18 ResNet-18 CenterNet | ResNet-18 ImageNet
ResNet-101 ResNet-101 CenterNet | ResNet-101 ImageNet
DLA-34 DLA-34 CenterNet DLA-34 ImageNet DLA-34 CenterNet+

17 http://dl.yf.io/dla/models/imagenet/
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2.3.1. Tarpinis mokymas

Sugeneruoti tarpinius tinklo svorius (CenterNet+) CenterNet DLA-34 architekttiros tinklas
buvo apmokytas ortofotografiniais vaizdais. Vaizdai gauti tokiu pat biidu kaip ir tiriamojo
duomeny rinkinio (skyrius 3.1), tik vietoje triplety imamas vienas paveikslélis ir jj atitinkanti
koordinate zemélapyje. Taip tinklui pateikta mokymo metu 60000 zemélapio vaizdy su
koordinatémis. Darant prielaida, kad tinklas sugebés iSmokti atpazinti lokacijg ir grazins tos
lokacijos koordinates. Kadangi mokymo duomeny rinkinys néra didelis, daroma prielaida, kad
tinklas iSmoks zemélapj ,,mintinai”, taciau zemiausi sluoksniai turéty iSmokti savybes, kurios yra
artimos ortofotografiniams vaizdams. Taip pagreitinant mokyma vaizdy panasumui atpazinti
mokant tripleto tinklais. Geriausios epochos tokio mokymo tinklo svoriai (CenterNet+) yra
naudojami eksperimente. Prognozuojama, kad tinklas naudojantis Situos svorius pasieks geriausius

rezultatus grei¢iausiai.

2.3.2. Rezultatai

Lentel¢je nr. 6 pateikiamas visy eksperimento bandymy (lentelé nr. 5) tikslumas (10).
Zalsva spalva Zzymimas geriausias rezultatas, pazymimi visi modeliai ir epochos, kuriems pavyko
pasiekti geriausig rezultata. Rausva spalva pazymima geriausias konkretaus modelio rezultatas,

jeigu jis néra geriausiai tos lentelés rezultatas.

6 lentelé. Modeliy su skirtingais svoriais tikslumas mokymo epochose.

Tinklo modelis / Epocha 1 2 3 4 5 6 7 8 9| 10 11 12\ 13| 14| 15 16| 17| 18| 19| 20| 21| 22| 23| 24 25
ResNet-18 CenterNet 0.955|0.975(0.975|0.975|0.960|0.970(1.000(1.000|0.990{1.000|0.990(0.990|1.000|0.975|0.985|0.990|0.950(0.990|0.990|0.960|0.990|0.965|0.960|0.950| 0.980
ResNet-18 ImageNet 0.955|0.955(0.935|0.935|0.910|0.925|0.935(0.8600.915(0.905|0.860 |0.870|0.930(0.905|0.910|0.890|0.900(0.910|0.900|0.935|0.945|0.940(0.935|0.930| 0.905
ResNet-101 CenterNet | 0.935(1.000|0.985|0.960(0.970(0.990|0.990{1.000(1.000|1.000|1.000(1.000(1.000|0.950|0.980(0.980(1.000|1.000|0.980(0.980|1.000|1.000(0.980(0.980| 1.000
ResNet-101 ImageNet | 0.970(0.975|0.925|0.955(0.950(0.950|0.970{0.990(0.990|0.945)|0.945|0.950|0.985|0.905|0.965(0.935|0.960|0.945|0.950(0.975|0.960|0.950(0.915(0.930| 0.925
DLA-34 CenterNet 0.950(0.910(0.965|1.000/0.960|1.000|1.000(0.965|1.000{1.000|1.0001.000|0.950{0.990|1.000|0.965|0.975(0.970|1.000|1.000{0.990{0.990(1.000|1.000| 1.000
DLA-34 ImagenetNet 0.730|0.785(0.855|0.810(0.795|0.810(0.820(0.815|0.830(0.625|0.890|0.845|0.880|0.855|0.910|0.900|0.875|0.865|0.910|0.850|0.845|0.830|0.850|0.845| 0.820
DLA-34 CenterNet+ 0.630|0.745)|0.805|0.775]0.785|0.760(0.780{0.765|0.815(0.795|0.810|0.610|0.795|0.795 | 0.795| 0.795|0.795)0.795|0.795|0.795[0.805 | 0.790(0.795[0.795| 0.785

2.3.2.1. Tikslumas

Lentel¢je nr. 6 matyti, jog net trims tinklo modeliams pavyko pasiekti 1.00 (100%)
tikslumg (10). Visi trys modeliai: ResNet-18 CenterNet, ResNet-101 CenterNet ir DLA-34
CenterNet naudojo tuos pacius, CenterNet tinklo svorius. Tai buvo galima nuspéti, nes naudojami
tinklo modeliai paimti i§ CenterNet sistemos. Nei vienam tinklo modeliui naudojanciam ImageNet
svorius nepavyko pasiekti geriausio rezultato. IS tinkly naudojanciy ImageNet svorius geriausius
rezultatus pademonstravo ResNet-101 ImageNet modelis, pasiekdamas 0.99 (99%) tiksluma

aStuntoje epochoje. Kiti toki modeliai taip pat pasieké gera tikslumg > 0.90. Prasciausius rezultatus
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parodé DLA-34 CenterNet+ tinklo modelis, nors buvo manyta, kad taikant iSankstinj mokyma,
tinklo modelis bus vienas geriausiy (skyrius 2.3.1). Matyt iSankstinio mokymo metu tinklas
persimoké ir véliau ,,uzsSaldzius“ bazinius sluoksnius nepavyksta pasiekti gero tikslumo.
Paveikslélyje nr. 24 vaizduojama tinklo modeliy tikslumo (lentelés nr. 6) grafikas. Grafike matyti,

kaip skiriasi tinkly tikslumai naudojant CenterNet, ImageNet ir CenterNet+ svorius.

100 4 — = Q 2 ; E E -; ; -f ;

95

90 - \’/\q

85

80 - /\/_\

75 A

70 —— ResNet-18 CenterNet
—— ResNet-18 ImageNet
—— ResNet-101 CenterNet
—— ResNet-101 ImageNet
65 4 —— DLA-34 CenterNet
DLA-34 ImageNet
—— DLA-34 CenterNet+

T T T T T T
o] 5 10 15 20 25

24 pav. Modeliy su skirtingais tinklo svoriais tikslumo vizualizacija.

2.3.2.2. Vidutinis tikslumas

Jeigu tikslumas (10) matuoja poros vaizdy d(a,p) ir d(a,n) rezultata, tai vidutinis
tikslumas (13) rodo vaizdy poros d(a,p) santykj su visais testavimo duomenims. Bendras visy
testuojamy modeliy (lentelé nr. 5) vidutinis tikslumas matomas lenteléje nr. 7.

Geriausig vidutinj tiksluma 0.987 pavyko pasiekti tinklo modeliui ResNet-101 CenterNet.
I8 grafiko (pav. 25) vaizduojancio lentelés nr. 7 duomenis matyti, kad DLA-34 CenterNet vidutinis
tikslumas yra labai artimas geriausius rezultatus parodziusiam ResNet-101 CenterNet tinklo
modeliui. Siek tiek prastesnis vidutinis tikslumas yra ResNet-18 CenterNet tinklo modelio.

Kaip ir tikslumo rezultatuose (paveikslélis nr. 24, lentelé nr. 6) geriausius rezultatus parodé
tinklo modeliai naudojantys CenterNet svorius, prastesni rezultatai yra tinklo modeliy naudojusiy
ImageNet svorius. DLA-34 CenterNet+ pademonstravo prasciausius vidutinio tikslumo rezultatus,

kaip ir tikslumo metrikoje.
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Lentel¢je nr. 7 matyti, kad nei vienam tinklo modeliui nepavyko pasiekti 100% vidutinio

tikslumo rezultato. Taip yra dél duomeny rinkinio broko, kuris buvo pastebétas jau atlikus

eksperimentus. Kai kurie neigiami paveiksléliai n yra identiski kuriam nors kito tripleto baziniam

paveiksléliui a. D¢l to unikaliy testavimo vaizdy skai€ius yra apie keturis kartus mazesnis.

7 lentelé. Modeliy su skirtingais svoriais vidutinis tikslumas mokymo epochose.

Tinklo modelis / Epocha 1 2 3 4 5 6 7 & g9 10 1 12| 13| 14| 18] 16| 17| 18| 18| 20| 21| 22| 23| 24 25
ResNet-18 CenterNet 0.951)|0.957|0.967|0.957(0.971|0.957|0.967 |0.963|0.969|0.9565|0.970(0.961|0.973|0.950|0.955|0.974|0.950 |0.966 |0.964|0.964|0.956 |0.954 | 0.957|0.965| 0.958
ResNet-18 ImageNet 0.953|0.943|0.924|0.935(0.922|0.911|0.886 |0.897|0.907|0.901|0.897(0.904|0.913|0.915(0.913|0.898|0.908 |0.907 [0.895]|0.903|0.904 |0.909|0.915]|0.917| 0.913
ResNet-101 CenterNet | 0.963[0.961)|0.965]|0.974(0.961|0.979)|0.981|0.965(0.961)|0.9581|0.984(0.961|0.986|0.950(0.965|0.985)|0.986|0.987 [0.967|0.9566|0.987 [0.966 |0.986|0.987 | 0.967
ResNet-101 ImageNet | 0.934(0.926)0.930]0.932{0.940(0.930)0.938|0.952(0.946]|0.916|0.925(0.917|0.925|0.918|0.930 |0.925|0.925|0.915|0.920|0.930|0.906|0.901|0.905|0.888| 0.905
DLA-34 CenterNet 0.965|0.974|0.979|0.979(0.975|0.986|0.988|0.963|0.955|0.991|0.990(0.962|0.979|0.978(0.963|0.982|0.977|0.962 |0.985)|0.956|0.988 |0.983 | 0.985|0.989| 0.986
DLA-34 ImagenetNet 0.593|0.617|0.644|0.616|0.629|0.641|0657 |0.672|0.665|0.668|0.682(0.695|0.685|0.700(0.685|0.685|0.686|0.6683|0.686|0.687|0.690|0.683|0.685|0.690( 0.689
DLA-34 CenterNet+ 0.7700.801|0.834|0.822|0.831|0.820|0.826|0.836|0.834|0.850|0.879|0.867|0.870|0.877|0.886|0.897|0.873|0.897|0.874|0.860 |0.856|0.869|0.872|0.876| 0.871

0.65

—— ResNet-18 CenterNet
—— ResNet-18 ImageNet
—— ResNet-101 CenterNet
—— ResNet-101 ImageNet
—— DLA-34 CenterNet
DLA-34 ImageNet
—— DLA-34 CenterNet+

5

10

15

20

25 pav. Modeliy su skirtingais tinklo svoriais vidutinio tikslumo vizualizacija.

2.3.2.3. Pearsono koreliacija

Pearsono koreliacijos tarp vaizdy pory (15) pateiktos lentel¢je nr. 8. Lentelés vizualizacija

pavaizduota paveikslélyje nr. 24.

Pearsono koreliacija, kaip ir prie§ tai naudotos kitos dvi metrikos davé panasius rezultatus.

Tinklo modeliai naudojantys CenterNet svorius pademonstravo geriausius rezultatus, pasieckdami

100 % tiksluma. ImageNet svoriy rezultatai yra prastesni, geriausius rezultatus su $iais svoriais

pasieké ResNet-101 ImageNet tinklas - 0.985. DLA-34 CenterNet+ modelio rezultatas, kaip ir

kitose metrikose yra pras¢iausias.

Toliau galima apzvelgti konkreciy modeliy Pearsono koreliacijos rezultatus. Paimkime

tris geriausius rezultatus parodziusius skirtingos architektiros tinklo modelius ResNet-18

CenterNet (pav. nr. 27), ResNet-101 CenterNet (pav. nr. 28) ir DLA-34 CenterNet (pav. nr. 29).
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Visuose vaizduose melyna linijja vaizduojama preason(a,p) epochy vidurkius, raudona
preason(a,n) epochy vidurkius. Atitinkamai punktyrinés linijos yra minimumo ir maksimumo
reikSmes.

8 lentelé. Modeliy su skirtingais svoriais Pearsono koreliacijos mokymo epochose.

Tinklo modelis / Epocha 1 2 3 4 5 6 7 8 g9 10 11 12 13| 14| 15 18| 17| 18 19 20| 21| 22| 23| 24 25
ResNet-18 CenterNet 0.950(0.940|0.970(0.975|1.000(0.980(0.975(1.000|0.990|1.000(0.960|0.960|0.985|0.960|0.980|0.990(0.960 (0.990|0.975|0.980 (0.960|0.9400.945(0.960| 0.955
ResNet-18 ImageNet 0.935(0.9500.930(0.945|0.910(0.925(0.945 |0.889|0.864|0.910|0.834|0.864|0.854 |0.869|0.879|0.864 |0.869 [0.899|0.669|0.899(0.925|0.930|0.920(0.869| 0.915
ResMet-101 CenterNet | 0.940(0.960|1.000)0.9400.960)0.990{0.990|1.000{1.000|0.980(0.980(1.000(1.000|0.9700.970|0.970{0.970|0.960(0.970|0.970(0.980(0.950[0.970|0.970| 0.980
ResNet-101 ImageNet | 0.985|0.945]|0.940|0.920|0.945|0.960|0.935|0.955|0.965|0.960|0.955(0.925|0.925(0.915|0.9200.925|0.925|0.935(0.930|0.960|0.950(0.575|0.935|0.960 | 0.915

DLA-34 CenterNet 0.905(0.915|0.950(0.935|0.930(0.975(0.970(0.975|0.995|1.000(1.000|0.990|0.985(0.970|1.000|0.990(0.990 (0.990|0.990|0.990(0.980|0.990|0.990(1.000| 0.990
DLA-34 ImagenstNet 0.769(0.839|0.804(0.905|0.814|0.814(0.764 |0.834|0.879|0.799|0.864|0.649|0.859|0.859|0.905|0.894 |0.824 |0.674|0.689|0.844 |0.629|0.664|0.834(0.834| 0.864
DLA-34 CenterNet+ 0.658(0.704|0.704|0.695|0.714|0.774(0.744|0.754|0.744|0.744|0.764|0.759|0.754 |0.744 |0.749|0.774(0.754 |0.744|0.774|0.754|0.749|0.739|0.734[0.739| 0.719

1.00 4

0.95

0.90 4

0.85 - \/

0.80
0.75
— ResNet-18 CenterNet
—— ResNet-18 ImageNet
0.70 4 —— ResNet-101 CenterNet
—— ResNet-101 ImageNet
—— DLA-34 CenterNet
DLA-34 ImageNet
0.65 1 —— DLA-34 CenterNet+
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27 pav. ResNet-18 CenterNet Pearsono koreliacijos epochose.
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28 pav. ResNet-101 CenterNet Pearsono koreliacijos epochose.
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29 pav. DLA-34 CenterNet Pearsono koreliacijos epochose.

IS pateikty grafiky matyti, kad teigiamos Pearsono koreliacijos reikSmés svyruoja
diapazone tarp 0.8 ir 1.0. ResNet-101 CenterNet modelyje (pav. nr. 28) matoma, kaip po 15
epochos koreliacijos reik§més nusistovi ir toliau svyruoja labai nedaug. Galime atlikti pjavj
minétuose duomenyse, kad pamatyti, kaip atrodo individualios reikSmés. Pjuviui pasirinkta 20
epocha (pav. nr. 30). Kairiame vaizde matoma individualiis kiekvienos poros Pearsono koreliacijos
rezultatai. Mélyna spalva Zymime pearson(a,p) pora, raudona pearson(a,n) pora. DeSingje
pus¢je yra ty duomeny histograma. Joje galima jzvelgti koreliacijy persidengimg. Taciau néra nei

vienos pearson(a,n) poros, kurios koreliacijos reik§mé¢ didesnés nei 0.807. Parsirinkus
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koreliacijos reikSme - 0.826 modelis 20 epochoje pasiekia 82.5 % teigiamy reikSmiy tiksluma (16)
ir 3.5% 1§ neigiamy reikSmiy tenkina salyga (17).

A . . s
X x X x X xX X "1'_ 12.5
0.6 x X XX oy yx X X X X
x X x 10.0 4
0.5 1 x
7.5 -
0.4
5.0
037 2.5 1
X X X X
024 ‘ T T T T T T . 0.0 & - ; . . :
0 25 50 75 100 125 150 175 200 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

30 pav. ResNet-101 CenterNet 20 epochos pjiivis.

2.4. Eksperimentai su tripleto tikslo funkcijomis

2.6 skyriuje apzvelgiamos trys tripleto tikslo funkcijos: standartiné (3), su pakeitimais
(angl. swap) ir be nuostoliy (angl. lossless) (4). Su Siomis tikslo funkcijomis ir bus atliekami
eksperimentai. IS tinklo svoriy eksperimento (skyrius 3.3) nustatyta, kad CenterNet tinklo svoriai
yra tinkamiausi ortofotografiniy vaizdy panasumo mokymui, todé¢l Siame eksperimente tik jie ir
bus naudojami. Tikslas pamatyti, kaip tripleto tikslo funkcija gali jtakoti tinklo tikslumg ir
mokymasi ir nustatyti kuri i$ tikslo funkcijy duoda geriausius rezultatus. Standartiné ir funkcija su
pakeitimais yra jgyvendinta kaip Pytorch bibliotekos dalis (Class TripletMarginLoss'®), jos bus ir
naudojamos. Funkcija be nuostoliy jgyvendinama pagal formule (4). Eksperimento tinkly modeliy

matrica matoma lenteléje nr. 10.

10 lentelé. Tripleto tikslo funkcijy eksperimenty matrica.

Tinklas \ Funkcija | Standartiné (S) Su pakeitimais (SW) Be nuostoliy (L)
ResNet-18 ResNet-18 S ResNet-18 SW ResNet-18 L
ResNet-101 ResNet-101 S ResNet-101 SW ResNet-101 L
DLA-34 DLA-34 S DLA-34 SW DLA-34 L

18 https://pytorch.org/cppdocs/api/structtorch 1 1nn 1 1 triplet margin loss impl.html
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2.4.1. Rezultatai

Zalsva spalva zymimi geriausi lentelés rezultatai, pazymimi visi modeliai ir epochos
kuriems pavyko pasiekti geriausig rezultat. Rausva spalva pazymima geriausias konkretaus

modelio rezultatas, jeigu jis néra geriausiai tos lentelés rezultatas.

2.4.1.1. Tikslumas

Lenteléje nr. 11 vaizduojami visy eksperimento modeliy (lentel¢ nr. 10) tikslumo (10)
vidurkiai 25 epochose. Visiems tinklo modeliams, i§skyrus naudojusiems tirpleto tikslo funkcija
be nuostoliy, pavyko pasiekti 100% tiksluma. Paveikslélyje nr. 31 vaizduojama ResNet-18 tinklo
visy tiriamy tikslo funkcijy grafikas. Tinklo modelis naudojantis tripleto tinklo funkcija su
pakeitimais (ResNet-18 SW) sugebéjo greiCiausiai pasiekti tiksliausig rezultatg. Jau po antros
epochos. Nors ir ResNet-101 tinklas dalinasi ta pacia architektiira, kaip ir ResNet-18, skiriasi tik
ju gylis, taciau tinklo funkcija su pakeitimais jame nedavé tokiy rezultaty kaip mazesnéje (ResNet-
18 SW) tinklo versijoje. ResNet-101 tinklo modeliai pavaizduoti paveikslélyje nr. 32. Tripleto
tinklo funkcija su be nuostoliy (4) visais atvejai parodé prasCiausius rezultatus lyginant su vienodos

architekturos modeliais.

11 lentelé. Tripleto tikslo funkcijy eksperimenty matrica.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12| 13| 14| 15| 16| 17| 18| 19 20 21| 22| 23| 24| 25
ResNet-18 § 0.955|0.975|0.975(0.975|0.980(0.970|1.000(1.000|0.990|1.000|0.990|0.990|1.000(0.975|0.985(0.990 |0.980|0.990 |0.990|0.980|0.990|0.965|0.980|0.980 |0.980
ResNet-18 SW |0.990|1.000{1.000(1.000|1.000(1.000|0.950|0.980|0.980|0.980]0.990(0.980|0.990|0.980|0.970|0.990|0.990|0.990|0.990(1.000|0.990|0.980|0.970|1.000|0.570
ResNet-18 L 0.890|0.840|0.905|0.855|0.865|0.825|0.895(0.855)|0.890|0.875|0.890|0.890|0.850(0.905)|0.925(0.870 | 0.865|0.885 |0.895|0.915|0.885|0.910|0.870(0.870 | 0.890
ResMet-101 5 |0.935|1.000(0.985(0.960(0.970|0.990{0.990|1.000|1.000|1.000|1.000(1.000]1.000(0.980|0.980|0.960|1.000|1.000|0.980(0.980|1.000(1.000|0.980|0.960|1.000
ResNet-101 5W |0.935|0.955(0.970{1.000]0.985|0.975|0.970|0.975|1.000|0.980)0.990(0.975|0.975|0.985|0.990|0.960| 0.990|0.990|0.970|0.970|0.990 | 0.975|0.965|0.975|0.990
ResNet-101L  |0.810|0.885(0.885(0.915|0.900|0.940(0.910|0.925|0.915|0.920]0.930(0.920|0.925|0.930(0.930|0.925|0.920|0.940]0.915|0.910|0.890|0.915|0.900|0.920|0.890

DLA 34§ 0.950[0.910[0.965[1.000[0.980{1.000{1.000{0.985]1.000]1.000{1.000{1.000{0 990{0.990{1.000{0.985]0.975]0.970]1.000]1.000]0 990]0.990]1.000]1.000]1.000
DLA-34 SW 0.925]0.955]0.975[0.960[0.9800.970|0.985[1.000{0.985 | 0.985|1.000{1.000{0 965 |0 985 |0 980{0.990]0.980] 1.000]0.990]0 995]0 995]0 995]0 995 0 995 | 1.000
DLA34L 0.890[0.840[0.905|0.855|0.855|0.825|0.895|0.255|0.890 ] 0.875|0.890{0.890{0 850 {0 905 |0 925 |0 870]0.865] 0.8850.895 0 915]0 8850 910]0.870]0 870 |0.890
100.0 A
97.5 A
95.0 A
92.5 A
90.0 A
87.5 A
85.0 1 —— ResNet-101 S
—— ResNet-101 SW
82.5 4 —— ResNet-101 L

0 5 10 15 20 25

31 pav. Resnet-18 tikslo funkcijy tikslumo palyginimas.
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32 pav. Resnet-101 tikslo funkcijy tikslumo palyginimas.

2.4.1.2. Vidutinis tikslumas

25

Vidutinio tikslumo (13) eksperimenty modeliy rezultatai pavaizduoti lenteléje nr. 12. Nors

didziausig tikslumg pasieké DLA-34 S tinklo modelis, taciau kity geriausiy modeliy vidutinis

tikslumas mazesnis vos keliomis tiikstantosiomis dalimis. Jeigu tikslumo metrikoje (10)

vaizduojami paveiksléliai (pav. nr. 31 ir pav. nr. 32) pagal tinkly architekttirg, vidutinio tikslumo

metrikoje vaizduokime rezultatus i$ tikslo funkcijy pusés.

12 lentelé. Tikslo funkcijy vidutinis tikslumas

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12| 13| 14| 15| 16| 17| 18| 19| 20| 21| 22| 23| 24| 35
ResMet-18 § 0.951(0.957|0.967|0.957|0.971[0.957|0.967 0983 |0.969|0.969|0.970|0.961|0.973|0.960|0.958 |0.974|0.950 [0.966|0.964 |0 964|0.966 |0.954|0.957 |0.965|0.958
ResNet-18 SW  |0.971)0.986(0.982)|0.955(0.9686)0.986[0.982|0.9840.984)0.985/0.962)0.981(0.982)0.982[0.979)0.982 |0.987|0.988 |0.985|0.986 | 0.964|0.987 |0.962|0.989 | 0.981
ResNet-18 L 0.830(0.837|0.847|0.848|0.874(0.873|0.878(0.886 | 0.901|0.895|0.907|0.912|0.912{0.916|0.921(0.914|0.917(0.925|0.927 0.925|0.928 |0.928|0.924 |0.925|0.927
ResNet-101 5  |0.963)|0.981(0.985|0.974(0.981|0.979(0.981|0.985|0.981|0.981|0.964|0.981(0.986|0.980 [0.985|0.985 |0 986 |0.987 |0.987 | 0.986|0.987 | 0.986 |0.956 |0.987 | 0.987
ResNet-101 SW |0.949)0.950(0.966|0.963(0.972|0.976(0.978|0.974|0.977|0.980|0.961|0.980(0.978|0.977 [0.973|0.974 |0.979|0.980|0.961|0.979|0.961(0.981|0.978|0.579 | 0.985
ResNet-101 L  |0.795|0.833(0.856|0.854(0.875|0.880(0.661|0.889|0.666|0.896|0.903)|0.904[0.696|0.902(0.903]|0.905(0.903|0.904(0.900|0.903|0.507|0.905|0.899|0.903|0.903
DLA-34 8 0.965(0.974|0.979(0.979|0.975(0.986|0.9568(0.983 | 0.9880.991|0.990|0.962|0.979(0.978|0.983(0.982|0.977 (0.982|0.985 | 0.966|0.988 | 0.983|0.985 |0.989| 0.986
DLA-34 SW 0.903(0.912|0.934|0.945|0.957(0.947)|0.962(0.962 | 0.960|0.963|0.964|0.951|0.949|0.955|0.950 |0.964|0.964 [0.962|0.963 |0.956|0.972 |0 968 | 0.965 | 0.963| 0.965
DLA-34L 0.884|0.902|0.913|0.905|0.916{0.918)|0.911(0.912|0.915]0.913)|0.925|0.919)|0.922{0.917)0.914(0.919]0.919(0.927)0.927 |0.918|0.923 | 0.924|0.924|0.923|0.918

Paveikslélyje nr. 33 matyti tripleto tikslo funkcijos su pakeitimais (vientisa linija) ir

bazinés tikslo funkcijos (bruksning linija) vidutinio tikslumo rezultatai. ResNet-101 S ir DLA-34

S tinklo modeliai rodo geresnius rezultatus, nei juy atitikmenys naudojantys tikslo funkcija su

pakeitimais. ResNet-18 tinklo modeliai (S ir SW) veikia prieSingai. ResNet-18 SW yra gerokai

tikslesnis nei ResNet-18 S. Galima daryti iSvada, kad mazesniems tinklams naudoti tikslo funkcija

su pakeitimais yra efektyviau.
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Paveikslélyje nr. 34 matyti tripleto tikslo funkcijos be nuostoliy (vientisa linija) ir bazinés

tikslo funkcijos (bruksniné linija) vidutinio tikslumo rezultatai. Tikslo funkcijos be nuostoliy

vidutinio tikslumo rezultatai yra gerokai prastesni, nei bazings tikslo funkcijos.

0.98 -
0.96 -
0.94 -
—— ResNet-18 SW
—— ResNet-101 SW
0.92 - —— DLA-34 SW
----- ResNet-18 S
----- ResNet-101 S
----- DLA-34 S
0.90 4 : . T T T T
0 5 10 15 20 25
33 pav. SW ir S tikslo funkcijy vidutinis tikslumas.
1.000
. ot e st e e
09751 T e
0.950 1
0.925 4
0.900 4
0.875 4
—— ResNet-18 L
0.850 1 —— ResNet-101 L
— DLA-34 L
08254 /. ResNet-18 S
----- ResNet-101 S
o800+ , L DLA-34 S
0 5 10 15 20 25

34 pav. L ir S tikslo funkcijy vidutinis tikslumas.

2.4.1.3. Pearsono koreliacija

Pearsono koreliacijos tarp vaizdy pory (15) pateiktos lenteléje nr. 13. Lentelé duoda panasy

vaizda kaip ir tikslumo metrikos (10) lentelé nr. 11. ResNet-18 SW tinko modelis pasiekia 100%

Pearsono tikslumo rezultatg anksciausiai. Norint susidaryti vaizdg apie rezultatus, vizualizuokime

keliy pasirinkty modeliy rezultatus su duomeny pjiviais.
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13 lentelé. Pearsono koreliacijos pagal skirtingas tripleto tikslo funkcijas.

1 2 3 4 5 6 7 8 9| 10 11 12| 13| 14| 15| 16| 17| 18] 18| 20| 21| 22| 23| 24| 325
ResNet-18 § 0.9500.940|0.970|0.975|1.000)|0.980|0.975|1.000{0.990|1.000|0.980|0.960 |0.985|0.980|0.980|0.990|0.980|0.990|0.975|0.950|0.980|0.940(0.945)|0.980 |0 955
ResNet-186 SW |0.990|1.000(1.000{1.000|1.000(0.990|0.990(0.980|0.990|0.980|0.990 |0 950|0.990|0.950(0.960|0.975|0.990|0.990|0.990|1.000|0.9900.970|0.970|0.990|0.970
ResNet-18 L 0.809|0.884|0.905|0.915|0.920|0.935|0.910|0.925(0.915]|0.920(0.930|0.920 |0.945|0.930|0.930|0.925|0.920|0.940|0.915|0.910(0.889|0.915(0.905|0.920 |0 889
ResMNet-101§  |0.940|0.960|1.000{0.940|0.980{0.990)0.990(1.000|1.000|0.980|0.980|1.000|1.000|0.970(0.970|0.70|0.870|0.980|0.970|0.970|0.980|0.960|0.970|0.970|0.980
ResNet-101 SW |0.930|0.955|0.970|0.980|0.965(0.970|0.930(0.970|0.985 |0 960|0.935|0 955|0.960|0.975(0.970|0.970|0.970|0.940 | 0.950|0.970|0.940 |0.965|0.960 |0.950|0 950
ResNet-101 L  |0.809|0.884|0.905|0.915|0.920(0.935|0.910(0.925|0.915|0.920|0.930|0.920|0.945|0.930(0.930|0.925|0.920(0.840|0.915|0.910|0.88%|0.915|0.905|0.920|0.88%

DLA-34 § 0.905|0.915|0.950|0.935|0.990)|0.975|0.970|0.975(0.995|1.000(1.000]0.990 |0.985|0.9701.000|0.990|0.990 |0.990| 0.990 |0.990{0.980|0.990{0.990|1.000 | 0.930
DLA-34 SW 0.970|0.975|0.950|0.965|0.960|0.945|0.955|0.945 |0 965|0.945 0 9565|0955 |0.960|0.960|0.970|0.990|0.975|0.960 | 0.965 |0.955(0.975|0.955|0.955|0.955 [0 990
DLA-34L 0.905/0.940|0.935|0.955|0.960|0.960|0.955|0.955|0.945)0.965|0.975|0.975 |0.965|0.960|0.960|0.980|0.975|0.875|0.975 |0.955(0.950| 0.960 [ 0.940|0.935 |0 955

Paveikslélyje nr. 35 pavaizduota ResNet-18 SW modelio Pearsono koreliacijos tarp
pearson(a,p) mélyna linija ir pearson(a, n) raudona linija. Atitinkamai briikSniuotos linijos yra
koreliacijy minimumai ir maksimumai. pearson(a,n) poros maksimumo linija yra artima.
pearson(a,p) poros vidurkiui. Panasy fenomeng galima stebéti ir ResNet-101 CenterNet
modelyje (pav. nr. 28). Nuo pirmos epochos linijos néra artimos minétame modelyje, taciau ties
10 epocha jos suvienodéja (bet néra vienodos). Tokios situacijos néra nei viename DLA-34
architektiiros modelyje. Perzitiréjus visus ResNet-18 ir ResNet-101 architektiry modelius, nei
viename pearson(a,n) poros maksimumo linija nenusileidzia Zemiau pearson(a,p) poros
vidurkio. ResNet-18 S, ResNet-18 SW ir ResNet-101 S modeliuose $ios linijos yra labai artimos
viena kitai. Bitent Sie modeliai ir prognozuoja geriausius rezultatus tarp ResNet architektiiros
modeliy. Todél galima teigti, kad suartéjus Sitoms linijoms modelis pasiekia geriausius savo
rezultatus. ResNet-18 S ir ResNet-18 SW apsimoko jau po pirmos epochos (matyt dél savo

mazesnio sluoksniy skaiciaus), ResNet-101 S po deSimtos epochos.

1.00 4

0.98 A

0.96 -

0.94 -

0.92 4

0.90 4

0.88 '
- - Teigiamos min-max ! '
- - Neigiamos min-max . s
0.86 1, | |

0 5 10 15 20 25 ° 0.88 0.90 092 094 0.96 0.98 1.00

35 pav. ResNet-18 SW Pearsono koreliacijos ir pjavis.

Paveikslélyje nr. 35 pateikiamas ir 24-tos epochos ResNet-101 S pjuvis. Tokia epocha
pasirinkta dél vidutinio tikslumo rezultaty (lentelé nr. 12). Histogramoje matyti, kad persidengimas

yra ties kitokiomis koreliacijos reik§mémis nei ResNet-101 S modelio (pav. nr. 30). Galime rasti
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optimalig koreliacijos reikime, kada ResNet-18 SW geriausiai jvertina vaizdy vienoduma. Siuo
atveju esant Pearsono koreliacijos reikSmei 0.9768. 89,5% teigiamy vaizdy bty laikomi panasSiais
(16) ir maziau nei 1 % neigiamy vaizdy duoty teigiama koreliacijos rezultata (17).

Paveikslélyje nr. 36 pavaizduota ResNet-101 L modelio Pearsono koreliacijos, zyméjimai
naudojami toki patys kaip ir pracitame paveikslélyje. Situo atveju nematyti vidurkio ir maksimumo
reikSmiy persidengimo. Taip pat i§ histogramos matosi daug daugiau persidengianciy reikSmiy.
Tripleto tikslo funkcija be liekany nedemonstruoja paciy tiksliausiy rezultaty. Naudojant Pearsono
koreliacijos reikSme 0.573 tik 66% teigiamy vaizdy yra identifikuojami kaip panasis (16) ir 1,1 %
neigiamy vaizdy duoty teigiamg rezultatg (17).
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36 pav. ResNet-101 L Pearsono koreliacijos ir pjtvis.

Paveikslélyje nr. 37 pavaizduota DLA-34 S modelio Pearsono koreliacijos ir pjiivis ties
10-ta epocha. DLA architektiros modeliuose kitaip nei ResNet architektiros modeliuose
pearson(a,n) poros maksimumo reikSmé nusileidzia zemiau nei pearson(a, p) poros vidurkis.
Todél galima biity teikti, kad Sitas modelis geriausiai gali atskirti vaizdy panaSumus, matuojant
Pearsono koreliacija. IS histogramos matyti, jog rezultaty persidengimas yra nedidelis. Esant
Pearsono koreliacijai 0.629 net 99.5% teigiamy vaizdy yra identifikuojami kaip panasis (16), ir

maziau nei 2% neigiamy vaizdy duos teigiama panasumo rezultatg (17).
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37 pav. DLA-34 S Pearsono koreliacijos ir pjuvis.

2.5.Palyginimas su VGG16

Vienintelis kitas tripleto tinklas vertinantis ortofotografiniy vaizdy panasumus yra
aprasSytas Vilniaus universiteto mokslininky publikuotame straipsnyje [VMR20]. Darbas
apzvelgtas skyriuose 1.2 ir 1.4. Darbe sitilomas modifikuotas VGG16 tripleto tinklas vaizdy
panaSumui atpazinti. Remiantis straipsniu, atkurtas VGG16(0) modelis turintis 49 mokomus
parametrus, parodes geriausius rezultatus straipsnio tyrime.

Pagrindiniai skirtumai tarp autoriaus darbe naudojamy duomeny VGG16 tinklo mokymui
ir CenterNet tinkle naudoty matomi lenteléje nr. 14. Tyrime rekomenduojama tinklag mokinti 16
epochy, taciau dél kelis kartus didesnio duomeny rinkinio, VGG16 buvo mokomas ir testuojamas
25 epochas, matuojant $iame darbe apraSytomis metrikomis. Dar vienas skirtumas tarp tinkly yra
jvesties dydis. CenterNet tinklo jvesties vaizdo dydis yra 512x512 pikseliy, VGG16 224x244
pikseliy.

Darbe VGG16 tinklas buvo apmokytas tais pacias svoriais kaip ir CenterNet, tik sumazinus

vaizdy dyd; iki 224x224 pikseliy.

14 lentelé. VGG16 autoriaus ir CenterNet duomeny rinkiniy skirtumai.

VGGl6 CenterNet
Mokymo vaizdy imtis 3,564 18200
Validacijos vaizdy imtis 315 1800
Testavimo vaizdy imtis 192 600

Su VGGI16 tinklu (grafikuose zymimas kaip VGG16 L, L indikuoja kad tinklas naudoja
tikslo funkcijg be nuostoliy (4)) palyginama CenterNet tinklo modeliai:
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e ResNet-18 L. ResNet18 yra panaSaus gylio tinklas kaip ir VGG16. L Zymi, kad tinklas
taip pat naudoja tripleto tikslo funkcijg be nuostoliy,

e ResNet-18 SW. Geriausius rezultatus parodes ResNet-18 modelis. SW zymi, kad
naudojama tripleto tikslo funkcija su pakeitimais,

e ResNet-101 S. Geriausius rezultatus parodgs ResNet-101 modelis. S zymi, kad
naudojama standartiné tripleto tikslo funkcija (3),

e DLA-34 S. Geriausius rezultatus parodgs DLA-34 modelis. S Zymi, kad naudojama

standartiné tripleto tikslo funkecija.

Paveikslélyje nr. 38 matoma tinkly modeliy tikslumo (10) metrikos rezultatai. IS grafiko
galima matyti, kad VGG16 L tikslumas Siek tiek didesnis, nei ResNet-18 L. Abu naudoja tg pacia
tikslo funkcija. Visy kity tinkly modeliy tikslumas yra gerokai didesnis nei VGG16 L.

. N AN

0.950

0.925 — VGG16 L
J —— ResNet-18 L
—— ResNet-18 SW
—— ResNet-101S
0.900 A —— DLA-345s
)"c

0.850

0.825

38 pav. Tikslumo palyginimas tarp CenterNet modeliy VGG16.

Paveikslélyje nr. 39 vaizduojama tinklai pagal vidutinio tikslumo (13) metrika. Situo
matavimu VGG16 demonstruoja prasciausius rezultatus. Pagal ja galima spresti, kad nors tinklas
moka gerai nustatyti panasuma tarp dvejy pory d(a, p) ir d(a, n), bet bendrai visai sistemai tinklas
prasiausiai jvertina panasumus tarp vaizdy.

Paveikslélis nr. 40 vaizduojga Pearsono koreliacijg tarp vaizdy pory (15). VGG16 L
demonstruoja geresnius rezultatus nei ResNet-18 L, bet nusileidzia visiems kitiems lyginamiems

CenterNet tinklo modeliams.
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39 pav. Vidutinio tikslumo palyginimas tarp CenterNet modeliy ir VGG16.
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39 pav. Vidutinio tikslumo palyginimas tarp CenterNet modeliy ir VGG16.

3. ISvados

Pasiiilyta giliojo neuroninio tinklo CenterNet modifikacija ortofotografiniy vaizdy
atpazinimui, kuri leidzia efektyviai palyginti du Zemélapius. Siiloma modifikacija paremta tripleto
tinkly architektiira. Ta pati modifikacija pritaikyta naudoti su trimis CenterNet baziniais tinklo
modeliais: ResNet-18, ResNet-101 ir DLA-34.

Eksperimentams su tinklo svoriais buvo pasirinkti trys tinkly svoriai: CenterNet, ImageNet
ir tarpinio mokymo tinkly svoriai. Eksperimentai parode, kad CenterNet tinklo svoriai yra geriausi
naudoti mokant tinkla vaizdy panaSumui nustatyti. Visi tinklo modeliai naudojantys CenterNet

svorius pasieké 100% tikslumg. DidZiausias tikslumas naudojant ImageNet svorius 99%, buvo
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pasiektas ResNet-101 tinklo modelio. Atitinkamai DLA-34 ir ResNet-18 pasieke 95,5% ir 91.1%
tikslumg. Lyginant tuos pacius tinklo svorius naudojant vidutinio tikslumo metrikg geriausius
rezultatus parodé DLA-34 su CenterNet tinklo svoriais - 99,1%. ResNet-101 su tais paciais svoriais
vidutinis tikslumas buvo 0,4% mazesnis, ResNet-18 0,8% mazesnis. Tarpinio mokymo svoriai,
kurie buvo pasitilyti darbe, eksperimento metu parodé prasciausius rezultatus. 81,5% tikslumas ir
89,7% vidutinis tikslumas. Tai turbiit jvyko dél tinklo persimokymo pirminio mokymo metu, kurj
gal¢jo lemti per mazas mokymo duomeny kiekis ar jvairoveé.

Tripleto tikslo funkcijy tyrimui buvo pasirinkta trys funkcijos: standarting, su pakeitimais
ir be nuostoliy. Eksperimentai su tripleto tikslo funkcijomis parod¢, kad esant mazesniam tinklui
(ResNet-18) tinklo funkcija su pakeitimais greic¢iau apmoko tinkla, nei standartiné tripleto tikslo
funkcija. ResNet-18 tinklo modelis 100% tikslumg naudodamas tinklo funkcija su pakeitimais jau
pasieké 2 epochoje, naudojant standartiné tripleto funkcija jam prireiké 7 epochy. Gilesniy tinkly
atveju (ResNet-101 ir DLA-34) geresnius rezultatus rodo standartiné tripleto tikslo funkcija. Nors
abejais tikslo funkcijy atvejais tinklo modeliams pavyko pasiekti 100% tiksluma, taciau ResNet-
101 su standartine tripleto tikslo funkcijg tokj tikslumg pasieké jau 2 epochoje, o funkcijoje su
pakeitimais 4 epochoje, atitinkamai DLLA-34 4-toje ir 8-toje epochose. Tripleto tikslo funkcija be
nuostoliy parodé prasCiausius rezultatus eksperimente. Nei vienam i§ modeliy naudojant Sig
funkcija nepavyko pasiekti 100% tikslumo. DidZiausias tikslumas pasiektas ResNet-101 tinklo
modelio - 94%. Galima daryti i§vada, kad tai priklauso nuo paskutiniame sluoksnyje esancios
sigmoidinés aktyvacijos funkcijos, kurios reikalauja funkcija. Funkcija be nuostoliy buvo pasiilyta
naudoti prie siamo tinkly, kurie vertina ar vaizdas priklauso norimai klasei, kai tripleto tinklai
lygina dvi vaizdy poras. Lyginant vaizdy panasumus yra svarbios ir neigiamos pozymiy vektoriy
reikSmés, nes ir neigiamas atstumas irgi yra atstumas, o jos iSnyksta naudojant sigmoiding
aktyvacijos funkcija. Vertinant ortofotografiniy vaizdy panasumus tirpleto tikslo funkcija be
nuostoliy néra sitiloma naudoti.

Lyginant tikslo funkcijas su vidutinio tikslumo metrika, geriausig rezultatg pasieké DLA-
34 architektiiros tinklas - 99,1 %, ResNet-101 ir ResNet-18 vidutiniai tikslumai - 98,7 % ir 98,9%.
ResNet-18 pademonstravo geresnius rezultatus naudodamas tripleto funkcijg su pakeitimais, nei
gilesnis tokios pat architektiiros tinklas ResNet-101 (lyginant modelius su visomis tikslo
funkcijomis).

Ivertinus tikslo funkcijas naudojant Pearsono koreliacija visiems tinklo modeliams
naudojantiems standarting tripleto tikslo funkcija pavyko pasiekti 100% koreliacijos tiksluma.
Vienintelis ResNet-18 tinklo modelis sugebe¢jo pasiekti 100% Pearsono tiksluma naudodamas kita
tikslo funkcijg (su pakeitimais), todél mokant ne tokius gilius geriau naudoti tripleto tikslo funkcija

su pakeitimais. ISanalizavus Pearsono koeficienty reikSmes ResNet architektiros modeliuose
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pastebétas keistas fenomenas. ResNet-18 ir ResNet-101 tinkle vidutiné teigiamos poros
koreliacijos reikSmé suvienodéja su neigiamos poros koreliacijos maksimumo reik§me. Norint
turéti geresnius rezultatus maksimumo reik§mé turéty nusileisti Zemiau teigiamos poros vidurkio.
DLA-34 atvejy taip ir jvyksta. Sitg fenomeng biity galima tyrinéti sekan¢iame darbe.

Ivertinus koreliacijos reikSmiy persidengimus DLA-34, tinklo modelis apmokytas
naudojant standarting tripleto tikslo funkcija po 10 mokymo epochy, esant Pearsono koreliacijos
koeficientui 0.629 net 99.5% teigiamy vaizdy yra identifikuojami kaip panasis, ir maZiau nei 2%
neigiamy vaizdy duoda teigiama panasumo rezultatg. Kity tinkly modeliy rezultatai taikant
koreliacijos koeficiento ribg yra prastesni, todé¢l galima teikti, kad DLA-34 yra tiksliausias tinklo
modelis.

Pasitilytas modifikuotas neuroninio tinklo CenterNet modelis, pagal apzvelgtas metrikas
su sugeneruotu duomeny rinkiniu savo tikslumu pralenkia publikuotame straipsnyje [VMR20]
naudojamg gilyji neuroninj tinkla. Geriausias CenterNet tinklo modelis (DLA-34) lyginant su
geriausiy VGG16 epochy rezultatais demonstruoja 5% geresnj tiksluma, 8,2% geresnj vidutinio

tikslumo rezultatg ir 3,5% geresnj Pearsono koreliacijy tikslumo rezultata.
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