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Santrauka lietuviy kalba

Viena i§ placiai studijuojamy kompiuterinés vizijos problemy yra panaSumy ir skirtumy
atradimas tarp dviejy paveiksléliy. Sioje srityje taip pat yra naudojami ir neuroniniai tinklai, kurie
yra apmokami dideliais kiekiais duomeny. Neuroniniai tinklai §ig problema gali iSspresti greiCiau
lyginant su kitais problemos sprendimo budais.

Nepilotuojamoms oro transporto priemonéms (dronuose) susiduria su vietovés nustatymo
problema palydovy signaly nepasiekiamose vietose. Siai problemai spresti gali biti pasitelktos
dronuose esancios kameros kuriy daromos nuotraukos yra lyginamos su topografiniu Zemélapiu
pasitelkus apmokyta neuroninj tinklg. Padarytos nuotraukos gali nesutapti su topografiniu
zemélapiu, nes jos bus iskraipytos fotoaparato lgsiu ir fotografavimo kampo. Todél Siame darbe
yra simuliuojamos galimos foto nuotraukos distorsijos ir atliekamas distorsijy poveikio tyrimas

apmokytam neuroninio tinklo modeliui.



Summary

One of the widely studied problems of computer vision is the discovery of similarities and
differences between the two images. Neural networks, which is trained by large amounts of data,
are also used in this area. Neural networks can solve this problem faster compared to other
solutions.

Unmanned aerial vehicles (drones) face the problem of positioning in places inaccessible to
satellite signals. To solve this problem, cameras in drones can be used to take photos of which are
compared with a topographic map using a trained neural network. The photos taken may not match
the topographic map as they will be distorted by the camera lens and the shooting angle. Therefore,
in this thesis, possible image distortions are simulated and a study of the effects of distortions on

a trained neural network model is performed.
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Ivadas

Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra lyg netiksliai imituoti kai kuriy gyvyjy organizmy
informaciniai procesai, vykstantys jy smegenyse. Jie pritaikomi jvairiose srityse grafiniy vaizdy
atpazinime, realiy vaizdy atpazinime, garso atpazinime, finansinése sistemose, teksto atpazinime
[GVO07]. Sie neuroniniai tinklai skaldo duomenis j dalis ir naudodami statistines funkcijy rinkinius
sugeba juos efektyviau sulyginti. I$ $iy lyginimy dirbtinis neuroninis tinklas sugeba mokytis
gaunamy duomeny désningumu ir atpazinti juos kituose panasiuose objektuose. Jeigu vis daugiau
atlickant Siuos veiksmus kompiuteris juos atlieka tiksliau yra teigiama jog kompiuteris mokosi.
Duomeny kiekiams vis didéjant ir uzduotims vis sunkéjant pritaikytai kompiuterinei sistemai gali
uzimti ganétinai daug laiko. Zinoma dar daugiau laiko uzima atliekant uzduotis su vaizdu.

Surasti panasumus ir skirtumus tarp dviejy paveiksléliy yra viena i§ placiai studijuojamy
problemy kompiuterinés vizijos (angl. computer vision), nes $i problema iSkyla daugelyje sriciy.
Viena i§ tokiy yra bepiloc¢iy orlaiviy pilotavimas zonose, kai neveikia globalios padéties nustatymo
sistema (GPS). Siai problemai spresti gali biti pasitelktos dronuose esan¢ios kameros kuriy
daromos nuotraukos yra lyginamos su topografiniu zemélapiu pasitelkus apmokyta neuroninj
tinkla.

Sio darbo tikslas — istirti apmokyto neuroninio tinklo modelio atsparuma transformacijoms,
kurios gali atsirasti fotografuojant objektus.

Darbo uzdaviniai:

1. Teoriskai aprasyti problema ir paruosti duomenis.

2. ISreiksti transformacijas matematiskai.

3. Atlikti praktinj bandyma su apmokyto neuroninio tinklo atsparumu transformacijoms



4. Dirbtinial neuroniniai tinklai

Dirbtinis neuroninis tinklas (toliau DNT) dazniausiai vadinamas neuroniniu tinklu, jo
atsiradimo priezastis buvo atrastas skirtumas jog zmogaus smegenys atlieka skai¢iavimus visiskai
kitokiu btidu nei jprastas skaitmeninis kompiuteris. Smegenys yra laibai sudétingas, nelinijinis ir
lygiagretusis kompiuteris (angl. parallel computer). Jos turi geb&jima sisteminti struktiirines
sudedamasias dalis, zinomas kaip neuronai, tokiu biidu, kad atlikty tam tikrus skai¢iavimus (pvz.,
modelio atpaZinimas, suvokimas ir motorikos valdymas). Zmogaus regéjimas yra informacijos
apdorojimo uzduotis, tai vizualinés sistemos funkcija, kuri leidzia apibtidinti aplinkg ir orientuotis
aplinkoje. Smegenys paprastai atliecka suvokimo atpazinimo uzduotis (pvz., Atpazjsta pazystamus
veidus, nepazjstamoje vietoje) mazdaug per 100-200 ms, o daug mazesnio sudétingumo uzduotis
skaitmeninai kompiuteriai atlikinéja ilgiau. Neuroninis tinklas yra maSina, kuri yra sukurta
smegeny veikimo modeliu, kokiu smegenys atlieka tam tikras uZduotis [HKC15].

DTN sudaro tarpusavyje sujungty dirbtiniy neurony grupé. Dirbtinis neuronas, tai biologinio
neurono abstrakcija, pagrindinis dirbtiniy neuroniniy tinkly komponentas. Pirmoje schemoje
pavaizduota neurono modelis, kuris formuoja pagrindg, kurti didel¢ neurony tinkly Seimg. Trys
pagrindiniai neurono modelio elementai, tai svoriai, slenkséiai ir aktyvavimo funkcija. Svorio
koeficientai - W =[W1, W, ..., Wh]. Sis koeficientas rodo atskiry jves¢iy stipruma ir yra apra§omas
vektoriumi X =[X1 X2 X3, ..., Xn]. Visy jves¢iy signalai yra dauginami i§ svorio koeficiento ir
gaunama neuroniné jungtis XW. Pagrindiné taisykle, kad XW suzadinty signalg iSvestyje xy yra

teigiamas svorio koeficientas, o jei jis yra neigiamas —tada XW slopina i$vesties signalg [WSL13].

Aktyvavimo funkcija

Sinapsiy svoriai

1 pav. Dirbtinis neuronas

Sis signalas po to keliauja j aktyvacijos funkcija, kuri nusako ar susumuotas svoris bus

aktyvuotas ar ne.



5. Aktyvacijos funkcijos

Pateikiama aktyvavimo funkcija, kuri apraso kaip vidinis neurono slenkstis veikia neurono
y iSvesties aktyvavima:
y = f(Ei=1 XW6). €Y)
Matematinés operacijos su iSvesties signalu vadinamos aktyvavimo funkcija. Nuo
sprendziamos problemos arba uzdavinio priklauso aktyvavimo funkcijos sudétingumas.
Populiariausios funkcijos yra tiesiné, slenks¢io, Piecewise'o tiesiné, hiperboliné tangento ir
sigmoidiné aktyvavimo .
Tiesiné funkcija: naudojant tiesiné aktyvavimo funkcijg gautas parametras i§ neuroninio
tinklo dauginamas i§ konstantos c, tai vaizduoja formulé (2)
y= f&K). )
Slenkscio funkcija: (angl. Binary step) naudojant slenks¢io formulg parametras gautasis i$
neuroninio tinklo yra lyginamas su pasirinkta konstanta c. Kai gautasis neuroninio tinklo
parametras K yra didesnis arba lygus pasirinktai konstantai c, tai aktyvavimo formulé grazina
parametrg 1. O kai parametras K yra mazesnis uz pasirinktg konstanta c, tai aktyvavimo funkcija

grazina 0. Tai yra pavaizduota formuléje trecioje

0,kai K < c
f(K)_{l,kaiK > c’ ©)

Sigmoidiné funkcija: $i funkcija dar vadinama logistiné. Sigmoidiné funkcija dazniausiai
naudojama modeliuose kuriuose norima kazka, tai nuspéti, nustatyti tikimybe. Funkcija
naudojama todél jog ji egzistuoja tarp reziy 0 ir 1 [SSAF17].

fK) = )

Hiperbolinio tangento funkcija: kaip ir sigmoidiné funkcija $i tangento funkcija yra loginé

1
1+e K"’

funkcija kuri naudojama norint nustatyti tikimybe. Jos pagrindinis skirtumas nuo sigmoidinés

funkcijos yra tai jog Sios funkcijos réziai yra nuo -1 iki 1.

f(K) = tanh(K) = &= (5)

(eK+e—Ky "

Piecewise tiesiné funkcija: §i funkcija yra hibridiné funkcija tarp slenkstinés funkcijos ir
hiperbolinés tangento formulés. Si formulé nenutriiksta taip kaip tai daro slenkséio funkcija ir savo

pajégumu nieko nenusileidzia hibridiniai tangento funkcijai [ANPLU18].

f(K) =max(a(K + ¢c) —c,min(a(K—c) + ¢ K)), (6)
, _(a,kai |[K| >0
ALY _{1,kai K| <0 ()



6. Vienasluoksniai ir daugiasluoksniai neuroniniai tinklai

Neuroniniame tinkle neuronai dazniausiai yra grupuojami j sluoksnius, pagal tai jei skirstomi
1 daugiasluoksnius ir viena sluoksnius. Neuroniniai tinklai, kurie grupuojami j sluoksnius turi
1€jimo sluoksnj, paslépta sluoksnj ir i§¢jimo sluoksnj. I¢jimo sluoksnyje yra jvedamos kintamyjy
vertés. Pasléptajame sluoksnyje yra apdorojama informacija gaunama i§ jvesties sluoksnio.

Is¢jimo sluoksnyje neuronai gauna informacijg ir jg iSsiuncia i§ neuroninio tinklo.
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2 pav. Daugiasluoksnis neuroninis tinklas

Sudétingoms uZduotims spresti naudojami tinklai turintys daugiau nei vieng svoriy
sluoksnj. Neuroniniuose tinkluose daznai sunku nustatyti sluoksniy ir elementy skaiciy. Did¢jant
neurony skaiciui ir sluoksniy skaiciui tinklas darosi sudétingesnis. Reikalingas neurony skaicius
priklauso ne nuo j¢jimo erdvés matavimy skaiCiaus, o nuo pacio uzdavinio komplikuotumo.
Daugiasluoksniai neuroniniai tinklai pasizymi tuo, kad daZniausiai turi kur kas daugiau
adaptuojamy sluoksniy nei viena sluoksnius [LYZ17].

Priklausomai nuo signaly siuntimo krypties skiriami j vienkrypcius (tiesioginio rysio) ir
griztamojo rySio. Vienkrypcio rySio neuroniniy tinkly vieno sluoksnio i§vestys jungiasi tik su kito
sluoksnio iS§vestimi. RySiai néra jmanomi tarp vieno sluoksnio iS§vesCiy ir to paties ar prie§ tai

einancio sluoksnio jvesciy.
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3 pav. Tiesioginio rysio neuroninis tinklas

Grjztamojo rySio neuroniniuose tinkluose mokymo imtis praeina pro visg neuroninj
tinkla. Sio tinklo jvestis yra sudaryta i§ iSorinés jvesties ir tinklo i§vesties. Gauti i§¢jimo rezultatai
yra nukreipinéjami j jvest] tol kol rezultatai tampa stabiltis. Schemoje pateikiamas griztamo rysio

tinklo modelis [LYZ17].
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4 pav. Grjztamojo rySio neuroninis tinklas

7. Neuroniniy tinkly mokymas

Neuroninio tinklo kiirimo pagrindas yra mokymas arba adaptacija. Atliekant neuroninio
tinklo mokyma norima jvertinti didziausia tikimybe¢ turintj statistinj proceso modelj, kuris kuria
mokymo duomenis. Neuroninio tinklo savybé generuoti iSvadas ir atlikti tinkama naujy duomeny
jvertinimg yra vadinama bendrinimo savybé [BK17].

Proceso pradzioje parametrai biina netinkami ir sistemoje atsiranda dideliy klaidy. Mokymo
metu parametrai derinami taip, kad klaidy skaiCius sistemoje mazéty. Pati sistema atlikdama
,,susipazinimg®“ su duomenimis atrandg patj tinkamiausig parametry rinkinj. Adaptyviosios
sistemos pasizymi savo sudétingumu. Sios sistemos privalo vykdyti reikalingas funkcijas ir be to
jos naudojamos posistemiy parametry keitimui. Atsiradus duomeny pasikeitimui i metodika
leidzia modifikuoti sistemos parametrus surasti geriausig uzdavinio sprendimg [GV07].

Priklausomai nuo neuroniniy tinkly tipy yra naudojami skirtingi mokymo metodai. Patys
pagrindiniai DTN apmokymy tipai yra mokymas su mokytoju ir mokymas be mokytojo.

Egzistuoja ir tre€iasis neuroniniy tinkly mokymo tipas, tai skatinantis mokymas.



Mokymo su mokytoju atveju dalis duomeny yra suzyméti, tai leidzia surasti naujy duomeny
prognozavimo taisykles. Sio mokymo problemos turi kvalifikacija ir regresija. Mokymas be
mokytojo atveju duomenys yra nesuzyméti, todél atliekami tik grupavimo arba taisykliy atradimo
veiksmai. Abu veiksmai yra naudojami skirtingam rezultatui gauti (pvz. Grupavimas —
naudojamas pirkéjy jpro¢iy atpazinimui) [GVO07].

Atliekant neuroniniy tinkly mokymus yra atrasta daug taisykliy. Viena i§ seniausiy taikomy
taisykliy yra Hebbo taisyklé. Daugelis naujy taisykliy paremtos Hebbo taisyklés principais. Taip

pat naudojama Grosbergo funkcija, Delta taisyklé, Cauchy masina ir daugelis Kity.
4. Neuroniniy tinkly bibliotekos

Kadangi §iuo momentu neuronis tinkas vis daugiau naudojamas industrijose ir moksliniuose
tyrimuose todél yra didelis pasirinkimas neuroniniy tinkly biblioteky. Daugelio jy naudojimas yra
nesudétingas. Daugelis biblioteky i$naudoja didele techninés jrangos greituma. Sias bibliotekas

kuria tokios jmonés kaip: Microsoft, Google, Facebook ir kitos didelés korporacijos.
4.1. Tensorflow

Tensorflow — neuroniniy tinkly biblioteka naudojama greitam neuroniniy tinkly
prototipavimui. Si programiné jranga gali veikti su daugeliu skai¢iavimo (ang. computational)
prietaisy tarp kuriy yra keletg branduoliy turin¢iy procesoriy (angl. Multicore CPUs) ir paprasty
vaizdo plokiéiy (angl. generalpurpose GPU). Sia sistema galima naudoti labai lankséiai isreiskiant
jvairius algoritmus. Naudojama neuroniniy tinkly sistemoms kurios yra naudojamos daugelyje
inzinerinés informatikos sri¢iy ir daugeliu kity masininio mokymosi (angl.mashine learning) sri¢iy
tarp, kuriy yra ir balso atpazinimo, vaizdo atpazinimo (angl. computer vision). Penktame
paveiksliukas vaizduoja paprastg apmokyma su keliais subgrafais (angl. subgraphs), kurie veikia

konkurencingai ir sgveikauja per bendrai naudojamus parametrus ir eiles (angl. queues). [AAA12]
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5 pav. Tensorflow mokymo procediiros pavyzdys
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4.2. Keras

,,Keras“ — auksto lygio neuroniniy tinkly aplikacijy programavimo sgsaja (angl. Application
Programing Interface, API), parasyta ,Python“ programavimo Kkalba ir galinti veikti su
»lensorFlow”, | CNTK®. , Keras“ yra sukurta susitelkiant leisti galimybe greitam
eksperimentavimui, protatipavimui. Jis palaiko tiek konvoliucinius neuroninius tinklus (angl.
Convolutional networks, CNN), tick ir pasikartojan¢iy (angl. Recurrent networks, RNN), tiek ir

kombinacijoje dviejy neuroniniy tinkly. Gali veikti su procesoriumi ar su vaizdo plokste.

4.3 OpenCv

OpenCV yra atviro kodo kompiuterinés vizijos biblioteka. Sitoje bibliotekoje yra daugiau
nei 2500 optimizuoty algoritmy, kurie yra lengvai suprantami ir naudojami Klasikiniai ir
pazangiausi kompiuterinés vizijos algoritmai. Sia biblioteka galima naudoti norint atpaZinti
objektus, atskirti zmoniy veiksmus vaizdo jrase, sekti kameros judéjimg ar sujungti du
paveiksliukus sukuriant didelés raiskos panoraminj paveikslélj. OpenCV biblioteka turi C++,
Python, Java, ir MATLAB sasajas. Ir palaiko Windows, Linux, Android ir Mac Os operacinés

sistemas.
5. Naudojamas neuroninis tinklo modelis

Darbe yra naudojamas modifikuotas VGG 16 konvulcinis neuroninio tinklo modelis.
VGG 16 neuroninio tinklo modelis yra sugalvotas ir pasitilytas Oksfordo universiteto sudenty: .
K. Simonyan ir A. Zisserman[] VGG 16 vardas kiles iS to jog jis turi 16 sluoksniy tarp kuriy yra:
surinkimo sluoksniai (angl. pooling), pilnai sujunkgti sluoksniai (angl. Dense), konvulciniai

sluoksniai . Sis modelis yra pavaizduotas Sestame paveikslélyje.

11



|vesties sluoksnis (224x224x3)
Konv 1—1 (224x224x64)
Konv 1—2 (224x224x64)
Surinkimo sluoksnis (112x112x64)
Kony 2—1 (112x112x128)
Konv 2—2 (112x112x128)
Surinkimo sluoksnis (56x56x128)
Konv 3—1 (56x56x256)
Konv 3—2 (56x56x256)
Konv 3—3 (56x56x256)
Surinkimo sluoksnis (28x28x256)
Konv 4—1 (28x28x512)
Konv 4—2 (28x28x512)
Konv 4—3 (28x28x512)
Surinkimo sluoksnis (14x14x512)
Konv 5—1 (14x14x512)
Konv 5—2 (14x14x512)
Konv 5—3 (14x14x512)
Surinkimo sluoksnis (Tx7x512)
Pilnai sujungtas sluoksnis (4096)
Pilnai sujungtas sluoksnis (4096)
Pilnai sujungtas sluoksnis (1000)
ISvesties sluoksnis (1000)

6 pav. VGG 16 neuroninio tinklo modelis

Kaip galime suskai¢iuoti modelis sudarytas i§ 21 sluoksnio: 13 konvulsiniy sluoksniy, 5
pilnai surinkimo sluoksniy, 3 pilnai sujunkty sluoksniy, bet tik 16 sluoksniy turi svoriy.

Trejety paremto neuroninio tinklo architektiira yra parodyta septintame paveikslélyje. Sitoks
tinklas trejetus: inkarinj, pozityvy ir neigiama paveikslélius apdoroja atskirai i tris vienodus
neuroninio tinklo modelius, kurie dalinasi parametrais ir architektiira. Gilus neuroninio tinklo
modelis yra sudarytas i$ pilno jau apmokyto neuroninio tinklo VGG16 visy sluoksniy kurio pats

paskutinis sluoksnis yra pakeistas j naujai sukurtus.

Inkarinis paveiksiélis

Apmokytas Neuroninis ; .
tinklas Sukurti apmokomi panasumo

(VGG16) sluoksniai funkcija

Tripletu

7. pav. Trejety paremtas neuroninio tinklo modelis
Sio darbo tyrimo dalyje naudojamas neuroninio tinklo modifikuotas VGG 16 modelis.

Naudojamas neuroninio tinklo modelis susideda i§ virSutiniy $eSiy VGG16 modelio sluoksniy ir

pridéty naujai sukurty ir pritaikyty sluoksniy. Jam apmokyti naudojama trejety panaSumo formulé
10.

12



6. Trejety panasumas naudojant neuroninj tinkla

Trejetai (angl. Triplet) tai yra trys objektai daZniausiai paveiksliukai, nuotraukos ar
zemelapio vaizdai. Trejety serijomis yra apmokomas neuroninis tinklas, kuris gali palyginti
vaizdus ir jvertinti jy panasumg. Tokiu atveju kalbame apie tokius trejetus, kurie susideda i$ trijy
paveiksliuky: norimo tikrinti (inkarinis) (angl. Ancher), kuris astuntame paveiksliuke zymimas Xa,
teigiamo (panasaus) paveiksliuko (angl. Positive), kuris astuntame paveiksliuke Zymimas Xp ir

neigiamo (nepanasaus) (angl. Negative) paveiksliuko, kuris astuntame paveiksliuke Zzymimas Xn.

- |
Xa

Xp

8 pav. Trejeto pavyzdys

Neuroninio tinklo mokyme siekiame, kad trejety dalis Xa laikytysi ar¢iau Xp, nei prie X,
tai pavaizduota septintajame paveikslélyje. Tokios trejety neuroninio tinklo savybés naudojamos
daugelyje sri¢iy: veido atpazinime, vaizdo atkiirimui, Zmogaus indentifikavime. Visos §ios sritys
naudoja trejeto panasumo formule (angl. Triplet Loss function).

Viena labiausiai naudojamy trejety panaSumo formulé yra pavaizduota formuléje numeriu

i max(d(f ) = AU f + @,0), ®)

Kur raide d Zymimas distancijos parametras, kuris yra toks jog (fi%, fF) < d(f%, ") tai
reiskia jog d(f;% fi*) distancija tarp pozityvaus ir inkarinio paveikslélio yra mazesnis, nei
d(f% f™ kas yra distancija tarp inkarinio ir negatyvaus paveikslélio. Funkcijoje Ny, yra trejety

kiekis, o alfa yra parametras didesnis uz 0, kuris reguliuoja atstumo dydi tarp dviejy paveiksléliy

pory.
Kita daZznai naudojama trejety panasumo funkcija veido atpazinimo uzdaviniuose yra
formulé 9.
Ntr
DA = U = 11 = £7113 + o, )
i=1
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§i formulé naudoja Euklidinj atstumg kaip distancijos parametrg. Kaip ir pries tai aprasytoje
formuléje Sioje formuléje a yra mazas pozityvus skai¢ius, naudojamas kaip dydis tarp dviejy
paveiksléliy pory ir sumuoti absoliucias reikSmes, 0 f;%, ip, f* atitinkamai reiskia inkarinis,
pozityvus ir negatyvus paveikslélis.

Siame darbe naudojamo neuroninio tinklo modelyje yra naudojama § modifikuota

panaSumy formul¢[MOAL18]:

LG - 2 SN (fa_ fmy2
N [—ln (—’ - i e) + In (—f 1(f‘2 ) 4 +e>], (10)
cia f5, ;}, ;; yra neuroninio tinklo inkarinio, panaSaus ir nepanasaus paveikslélio i§vestys

atitinkamai. N,, yra trejety skaiCius naudojamas neuroninio tinklo apmokymui. N yra i§vesties

vektoriaus dimensijos, mazas pozityvus skai¢ius zymimas zenklu e. Panasumo formulé lygi 0, kai
pozityvus ir negatyvus paveikslélis yra nutole maksimalia distancija.

(_ T faj=f2)
B

sim(imq,im,) = -In +1+ e). (11)

Su Sita panasumo skaic¢iavimo formule galime skai¢iuoti panasumga tarp dviejy paveiksléliy.
Formuleje fi; = f(imq);, foj = f(imy);, N yra demencijy skaiCius ir j € [1..N]. panaSumui

nustatyti dar galima naudoti paprasta Eukliding formulg, bet neuroninio tinklo modelyje yra

panaudota modifikuota trejety panasumo formulé 2, nes §i metrika gauna maZesnius parametrus.

7. Tranformacijos

7.1. Affininé tranformacija

Afininé transformacija (angl. Affine transformation). yra tokia transformacija, kuri islaiko
kolinijiskuma (kai visi linijoje esantys taSkai iSlaiko savo buvimo vietg) ir atstumy santykj (tai yra
kai vidurio taskas lieka vidurio taskas po transformacijos). Nors afininé transformacija islaiko
linijy proporcijas, bet tai nereiskia jog §i transformacija i$laiko linijy ilgius ir kampus su kitomis

linijomis.

14



9 pav. Afininés transformacijos pavyzdys

Afininé transformacija gali bet kokj trikampj paversti j bet kokj kita.

[x'] _ cos a Sina] [x - xo] _ [ cos a(x — xo) + sina(y — ¥o)
=S =S
y y

—sina cosa - Yo —sin a(x — xy) + cosa(y — yo)/l (12)

12 formuléje yra parodytas afininé transformacija su vertumu mes vertimy nenaudosime,

todel supaprastinsime Siek tiek formalig 13.
x X1 _ a1 azypx by
[Y'] = dx+5; [}/'] - [a3 a4] [3’] * [bz] ' (13)
7.2. Projekciné tranformacija

Projekcine transformacija (angl. Perspective tranformation) tai tokia transformacijai kuri
ilaiko tiesias linijas, tiesios linijos i$silaiko net ir po tranformacijos. Sioje transformacijoje toliau
esantys tokio pat dydzio objektai yra atvaizduojami maZzesni, nei ariau esantys, todél jai

atvaizduojami gelezinkelio bégiai toliau esantys atrodo jog sueina j vieng taska.

10 pav. Projekcinés transformacijos pavyzdys

Sitai transformacijai apskai¢iuoti naudojame homogenines koordinates (angl. homogeneous
coordinates).

%' = Hx. (14)
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Keturioliktoje formuléje H Zymima 3 x 3 matrica. Reikia pazyméti jog H homogeniné matrica
todél, jai matricos skiriasi tik dydziu jos yra ekvivalentés. Parametras X turi biiti normalizuotas

norint islaikyti reikia mus rezultatus [RSCCA10]

r_ hoox+ho1y+hoz . — hiox+hi1y+hy; ( )
haox+h21y+ha; hapoXx+hy y+hyy

7.3. Suliejimo transformacija

Suliejimo transformacija norima imituoti blogai sufokusuotas nuotraukas jai imituoti
naudojame OpenCv bibliotekos metoda ,,resize*, kuris pakeicia paveikslélio dydi pagal pasirinktus
matmenis. Interpoliacijos metodg kuris buvo naudojamas resize metode yra linijiné interpeliacija,

§is metodas nusako kokia tu ir baiti tam tinkamo pikselio.

Y=Y+ b — Vo) —2. (16)

Xp—Xq

Linijiné interpoliacija paima du duomeny taskus Siuo atveju pikselius ir jai pasirinksime du
pikselius tarkim (x, — y,) ir (¥p — y3) ir interpoliuojame pagal 16 formulg. Paveikslélyje numeriu
11 galima pamatyti kaip atrodo suliejimo transformacija, kaip paveikslélis yra iSlietas ir atrodo

blogai sufokusuotas.

11 pav. Statinés transformacijos pavyzdys

7.4. Statinés ir pagalvés formos distorsija

Tai yra optinés distorsijos kurios yra prieSingos viena kitai. Statinés distorsija (angl. Barrel
distortion) kitaip dar vadinama zuvies akies distorsija. Statinés distorsija galima apibrézti kaip
distorcija kuri mazina atvaiszdo atstumg tolstant nuo optiniy asiy. Tai reiSkia jog tolstant nuo
paveikslélio centro | kurig nors pus¢ atvaizduojamas atvaizdas paveikslélyje yra labiau

iskraipomas ir neatitinka tikrovés. Sitai distorsijai atvaizduoti naudosime formulg 17 [AFSLMO1].

g =11+ XlT‘u|2) on = 1_7;‘:7,‘% ) (17)

kur ry ir r, yra distancijos parametras, kuris rodo tasko nutolimg nuo distorsijos centro.

Parametras X yra distorsijos parametras kursis yra specifinis naudojamai optiniam lgsiui. Siame
16



darbe naudosime desinéje puséje pavaizduotg formule. paveikslélyje yra pavaizduotas kaip atrodo

statinés transformacija.

12 pav. Statinés transformacijos pavyzdys

Pagalvés formos distorsijai (angl. Pincushion) naudosime tg pacig formulg 17, kuri yra
naudojama ir statinés formos distorcijai tik naudosime prieSingus parametrus. 13 paveikslélyje yra

pavaizduota kaip atrodo $i distorsija.

13 pav. Pagalvés transformacijos pavyzdys
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8. Neuroninio tinklo atsparumas transformacijoms

Dazniausiai apmokytas neuroninio tinklo modelis yra naudojamas atpazinti ar atskirti
kazkokj tai objekta i§ duoto paveikslélio. Bet kai neuroninis tinklas yra pradétas naudoti
nepilotuojamose 1éktuvuose atsiranda tikimybé jog naudojama kamera gali turéti klaidy ar
padarytos nuotraukos kampas gali neatitikti naudojamuose duomeny rinkiniuose. Su siomis
padarytomis nuotraukomis neuroninis tinklas gali biiti netikslus ir gali tekti apmokyti tinkla su
naujai sukurtu duomeny rinkiniu, kas gali uzimti daug laiko ne vien apmokyti dirbtinj neuroninj
tinklg, bet ir sukurti naujg duomeny rinkinj, tad Siuo darbu siekiame iStirti kokioms
transformacijomis yra labiausiai paveikiamas neuroninis tinklas ir bandysime optimizuoti jo

testavima.
8.1. Suformuluota uzduotis

Praktinés dalies uzduotis — atlikti analize, kurig daro paveiksléliy transformacijos

neuroninio tinklo modeliui.
8.2. Pasirinktos uzduoties sprendimas

ISsikeltam uzdaviniui spresti siiloma pasitelkti analizés uzdavinio spendimo badg. Tam
jgyvendinti yra i$sikelti uzdaviniai kuriuos reikia jgyvendinti:

e Pritaikyti neuroninj tinklg prie savo naudojamy jrankiy;

e Sukurti transformacijy generatoriy, kuris pagal pasirinktus duomenis generuos
reikiamas transformacijas su pateiktais parametrais ir apdoros paveikslélius kuriuos
naudosime neuroniniam tinklui analizuoti;

e Apmokyti neuroninio tinklo modelj skirtingomis epochomis;

e Apmokyta tinkla testuoti su jvairiomis transformacijomis ir analizuoti gautus
rezultatus;

14 paveikslélyje matome kaip generuojami paveiksléliai yra afininés transformacijos. Sis
generavimo principas yra taikomas visoms transformacijomis, kurias naudojame. Kairiojoje
puséje matome ne transformuotg paveikslélj. Desiniau matomo kokj paveikslélj gauname po
transformacijos. Dar deSiniau matome paveikslélj kuris yra apkarpytas su prarastais duomenimis,
tai yra apkarpome taip jog nebelikty paveikslélyje juody lauky. Tada mes jj istampome taip jog

atitikty originalaus paveikslélio matmenis.
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14 pav. Pavaizdavimas kaip ruosiami duomenys tyrimui

Neuroninis tinklas yra apmokytas su adamo optimizavimo metodu ir naudota 3 duomeny
rinkiniais (angl. batch). Neuroniniam tinklui apmokyti naudojame 1188 trejety ir 105 trejetai
naudojami validavimui. Visi paveiksléliai buvo 640 x 480 matmeny.

Tinklo testavimui buvo naudojama 100 trejety kurie buvo naudojami visoms
transformacijoms. Tyrime naudojamas tas pats apmokytas tinklas kiekvienai transformacijai. Tai
reiskia jog jai neuroninis tinklas yra apmokytas penkiasdeSimt epochy tai ir tiriama afininé
transformacija, tai i naujo néra apmokomas neuroninis tinklas kitoms transformacijoms. Po
atliktos transformacijos buvo paleistas neuroninis tinklas tikrinti paveiksléliy panasumus ir buvo

gauti rezultatai kuriuos lyginant buvo tiriamas neuroninio tinklo atsparumas.
8.2.1. Tyrime naudojami jrankiai

Tyrime naudojamas modelis buvo parasytas naudojantis Keras 1.0.6 ir TensorFlow 2.0
neuroninio tinko bibliotekos. Su siomis bibliotekomis galima greitai ir patogiai eksperimentuoti
su neuroninio tinklo modeliais juos apmokyti ir testuoti. Programavimo kalba yra pasirinkta
Pytjon 3.6.10.

Paveiksléliy transformacijoms generuoti yra naudojama OpenCV biblioteka, nes kaip ir
Keras ir TensorFlow galima turi Python programavimo kalbos palaikyma, bei daugybe
optimizuoty algoritmy.

Tyrimas buvo atliktas naudojantis technine yra: GeForce RTX 2070 Max-Q vaizdo plokste
ir Intel 17 8750H — 6 branduoliy procesoriy ir 16 gb. dydzio operatyviajg atmintimi. Naudojantis
Windows Home 64 bit. operacing sistema.
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8.3.  Tyrimas

8.3.1 Afininés transformacijos rezultatai

Afininei transformacijai naudoja metrika X kuris reiskia kiek procenty pasislinko
paveikslélis x aSyje tai yra pavaizduota 15 paveikslélyje. Taigi jai X reikSmé yra lygi 10 procenty

tai paveikslélis pasitrauks 10 % savo pikseliy j vieng pasirinktg puse.

15 pav. Naudojama X metrika

1 lentelé. Neuroninio tinko atsparumo afininei transformacijai rezultatai

epochos pozityvus X 10% X 20% X 30% X 40%
5 94% 86% 69% 31% 11%
15 99% 94% 85% 83% 93%
25 87% 80% 65% 48% 27%
50 100% 100% 99% 95% 97%
75 100% 97% 92% 94% 97%
150 100% 96% 85 85% 90%

Pirmoje lenteléje matome neuroninio tinklo tikslumo rezultatus po gautus atlikus neuroninio
tinklo atsparumo afininei transformacijai tyrimg. Galime pastebéti jog geriausius rezultatus rodé
neuroninis tinklas apmokytas 50 epochy, o blogiausius neuroninis tinklas kuris yra apmokytas 5
epochomis. Pastebime jog 15 epochy apmokytas neuroninis tinklas yra atsparus lyginant jog jis
néra apmokytas su dideliu kiekiu epochy,. Ypac jai lyginsime 15 epochy apmokytg tinklg su 25
epochy. 25 epochy apmokytas neuroninis tinklas atrodo jog yra persimokings ir neatsilaiko nuo

afininés transformacijos.
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16 pav. Paveiksleliy lyginimo rezultatai su neuroninio tinklo mokymy 50 epochy

Penkiasdesimt epochy apmokytas tinklas buvo atspariausias afininei transformacijai todél
pazvelge j tinko rezultaty grafika matome jog i$ neuroninio tinklo gaunami panasumo parametrai
po transformacijos yra nedaug nutole nuo pradiniy rezultaty. Tik kai afininés transformacijos
parametras x pasiecké 40% reikSm¢ matomas zymus neuroninio tinklo gauty parametry

padidéjimas.
8.3.2 Projekciné transformacijos rezultatai

Projekcinés transformacijai naudoja metrikg X kuris reiskia Kiek procenty pasislinko
paveikslélis x aSyje tai pavaizduota 17 paveikslélyje. Metrika yra naudojama panasi j afininés

transformacijos metrikg. Jg galima suprasti taip kiek procenty vienas Sonas bus suspaustas.

17 pav. Naudojama X metrika

Antroje lenteléje yra pavaizduoti neuroninio tinklo atsparumo Projekcinei transformacijai
rezultatai. Kaip ir afininés transformacijos tyrime galima matyti jog blogiausiai atsparus yra
neuroninis tinklas apmokytas 5 epochomis. Po to seka tinklas kuris yra apmokytas 25 epochomis.
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15, 50, 75, 150 aprodé panasius rezultatus, visais keturiais atvejais tinklas issilaiké virs 80 procenty

tikslumu.
2 lentelé. Neuroninio tinko atsparumo projekcinei transformacijai rezultatai
epochos pozityvus X 10% X 20% X 30% X 40%
5 94% 94% 82% 65% 42%
15 99% 94% 87% 82% 93%
25 87% 87% 77% 58% 34%
50 100% 100% 88% 84% 84%
75 100% 93% 86% 84% 97%
150 100% 94% 85 84% 81%

Vienas atspariausiy projekcinei transformacijai neuroninis tinklas buvo apmokytas 15

epochy jo issamesni rezultatai yra pateikiami 18 paveikslélyje. Siame grafike matome jog trejetai

kurie yra grafike rodomi nuo ketvirto iki trisdeSimto numerio turéjo mazg parametro dydzio

skirtuma skirtuma tarp teigiamo (panasaus) ir neigiamo (nepanaSaus) paveiksléliy. Tai lémé jog

po transformacijos apmokytas neuroninis tinklas neatsilaiké ir suklydo nustatydamas paveiksléliy

panaSuma.
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18 pav. Paveiksléliy lyginimo rezultatai su neuroninio tinklo mokymy 15 epochy
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8.3.3 Suliejimo transformacijos rezultatai

Sioje suliejimo transformacijoje naudojamas parametras X Kkuris reiskia kiek procentaliai

maziname paveikslélj ir taip prarandame informacija. Paveikslélj vél isdidinus iki originalaus

dydzio. Po $iy veiksmy paveikslélis gaunasi susiliejas

3 lentelé. Neuroninio tinko atsparumo projekcinei transformacijai rezultatai

epochos pozityvus | X 30% X 40% X 50% X 60% X 70% X 80%
5 94% 92% 91% 90% 91% 89% 82%
15 99% 97% 97% 97% 97% 87% 82%
25 87% 83% 84% 83% 82% 76% 66%
50 100% 100% 100% 100% 100% 95% 87%
75 100% 98% 96% 93% 93% 91% 87%
150 100% 99% 99% 95% 95% 92% 84%

Trecioje lenteléje matome suliejimo transformacijos atlikto tyrimo rezultatus. Galime

pastebéti jog su visomis pateiktomis epochomis apmokytas neuroninis tinklas atsilaiké

transformacijai iki 60%. Atidziau paanalizavus duomenis ir pridéjus jog paveikslélio dydis yra

640x480 dydzio o neuroninio tinklo jeities sluoksnis yra 224x224. Tai atlikus skai¢iavimus

pastebime jog tik praradus 70% pikseliu prarandame reikalingus pikselius kuriuos naudojame

neuroninio tinklo modelio jeities sluoksnyje.
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19 pav. Paveiksleliy lyginimo rezultatai su neuroninio tinklo mokymy 25 epochy
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Devynioliktame paveikslélyje matome issamesnius 50 epochy apmokyto neuroninio tinklo
atsparumo suliejimo transformacijai. Grafike matome jog tik kai X metrika pasiekia 80% tik tada
neuroninio tinklo tikslumas pradeda mazéti. Su mazesniais parametrais neuroninis tinklas

rezultatai po transformacijos nebuvo labai nutole nuo pradiniy reikSmiy.
8.3.4 Statinés formos transformacijos rezultatai

Statinés formos transformacijai naudojame metrika X kuri yra formulés 17 X parametras.
Vis didinant §j parametrg buvo gaunamos vis stipresnés transformacijos. Ir naudojantis apmokyto

neuroninio tinko modeliu buvo gaunami paveiksléliy panasumo rezultatai.
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20 pav. Paveiksléliy lyginimo rezultatai su neuroninio tinklo mokymy 50 epochy

DvideSimtame paveikslélyje yra pavaizduotas 50 epochy apmokyto neuroninio tinklo
iSsamesni rezultatai. Kaip galime pastebéti su tokiu kiekiu epochy apmokytas neuroninis tinklas
buvo visiskai atsparus statinés formos transformacijai, nes jo rezultatai gauti po transformacijos

yra labai panasus ir beveik nesiskiria nuo originalaus (pozityvaus) paveikslélio.
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4 lentelé. Neuroninio tinko atsparumo projekcinei transformacijai rezultatai

epochos pozityvus | X0.1 X 0.2 X0.3 X0.4 X 0.5 X0.6
5 94% 94% 93% 86% 85% 82% 78%
15 99% 95% 88% 84% 83% 82% 82%
25 87% 81% 80% 79% 71% 69% 66%
50 100% 100% 99% 95% 92% 90% 87%
75 100% 93% 89% 87% 84% 83% 82%
150 100% 95% 92% 88% 86% 85% 82%

Ketvirtoje lenteléje atlikto neuroninio tinklo atsparumo statinés formos transformacijai

tyrimo rezultatus. Siai transformacijai neatspariausias apmokytas neuroninis tinklas buvo su 25

epochomis. Kaip ir prie§ tai apraSytuose transformacijose geriausiai pasirodé su daugiausiai

epochy apmokyti neuroninio tinklai.

8.3.5 Pagalvés formos transformacijos rezultatai

Pagalvés formos transformacijoje naudojame lygiai tokj pac¢ia metrikg X kaip ir naudojome

prieSingoje statinés formos transformacijoje, nes §iai transformacijai atvaizduoti naudojame ta

paciag formule numeriu 17.
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21 pav. Paveiksléliy lyginimo rezultatai su neuroninio tinklo mokymy 15 epochy
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Dvidesimt pirmame paveikslélyje yra pateikti iSsamesni rezultatai atliktos analizés

neuroninio tinklo atsparumo pagalvés formos transformacijai.

Kaip

ir statinés formos
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transformacijoje neuroninis tinklas ganétinai yra atsparus nes rezultatai po transformacijos yra

nezymiai pakite nuo pozityvaus (netransformuoto) paveikslélio rezultaty.

5 lentelé. Neuroninio tinko atsparumo projekcinei transformacijai rezultatai

epochos pozityvus | X-0.1 X-0.2 X-0.3 X-04 X-0.5 X-0.6
5 94% 95% 94% 88% 90% 89% 87%
15 99% 98% 97% 97% 97% 94% 90%
25 87% 87% 86% 83% 80% 80% 74%
50 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
75 100% 99% 100% 100% 98% 98% 100%
150 100% 100% 99% 96% 96% 95% 96%

Penktoje lenteléje galime matyti neuroninio tinklo atsparumo pagalvés formos
transformacijai tyrimo rezultatus. IS lentelés pateikty duomeny galime pastebéti jog 15, 50, 75 ir
150 apmokytam neuroniniam tinklui transformacija jtakos neturéjo, tik 25 epochomis apmokytas

neuroninis tinklas turéjo problemy atsilaikant Siai transformacijai.
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Rezultatai ir iSvados

Sio darbo metu buvo nagrinéjami dirbtiniai neuroninio tinklo medeliai ir atlikta analizé

apmokyto dirbtinio neuroninio tinklo atsparumo transformacijoms. I$nagrinétos paveiksléliy

transformacijos. Siam darbui jgyvendinti buvo atlikti $ie darbai:

1. Buvo iSnagrinéta literattira apie dirbtinj neuroninj tinkla. Buvo iSanalizuoti pagrindinés
neuroniniy tinkly dalys.

2. Buvo prisitaikytas neuroninio tinklo modelis ir jis apmokytas.

3. Sukurtas jrankis, kuris generuoja paveiksléliy transformacijas pagal pasirinktus
parametrus ir sutvarko paveikslélius taip jog juos galétume naudoti testuojant neuroninio
tinklo modeliui.

4. Atlikta apmokyto neuroninio tinklo atsparumo transformacijos gauty duomeny analizé.

ISvados:

1. Atsparumas transformacijoms buvo testuojamos ant jvairaus epochy skai¢iaus
apmokyto neuroninio tinklo modelio. Gavus rezultatus pastebéta jog geriausi rezultatai
buvo gauti su penkiasdesimt ir daugiau epochy apmokyto neuroninio tinklo. Blogiausiali
apsimoké tinklas su 25 epochy Kiekiu, nes parodé blogiausius rezultatus. Tad galime
sakyti jog jai norime jog neuroninis tinklas biity atsparus paveiksléliy transformacijomis
reikia tinklg apmokyti 50 ir daugiau epochy.

2. Atlikus analize buvo padaryta i§vada jog neuroninio tinklo modelis yra gan atsparus

visoms tirtoms transformacijoms. Atspariausias buvo suliejimo transformacijai ir tai yra
dél to jog paveikslélis tampa nerySkus bet jo vaizdas néra iskraipomas. Neatspariausias
apmokytas neuroninis tinklas pagal gautus rezultatus buvo afininei, nes ji labiausiai

1Skraipo paveiksleélj 1§ likusiy transformacijy.

27



Saltiniai

[HKC15]

[WSL13]

[LYZ17]

[GV07]

[BK17]

[Hs08]

[NAEE18]

[HBL17]

[NSSKK18]

[OM18]

[MOA18]

[MCMMVB17]

[VVVMRJ19]

Samer Hijazi, Rishi Kumar, and Chris Rowen, IP Group, Cadence. Using
Convolutional Neural Networks for Image Recognition. Cadence Design
Systems, Inc. 2015 pp.2-4

Jiang Wang, Yang Song, Thomas Leung, Chuck Rosenberg, Jingbin Wang,
James Philbin, Bo Chen, Ying Wul. Learning Fine-grained Image Similarity
with Deep Ranking. Northwestern University, 2013.

Wentong Liao, Michael Ying Yang, Ni Zhan, Bodo Rosenhahn. Triplet-based
Deep Similarity Learning for Person Re-ldentification. Institute for Information
Processing, 2017.

A. Gelzinis, A. Verikas. Neuroniniai tinklai ir neuroniniai skai¢iavimai.
Mokomoji knyga. Kauno technologijos universitetas, 2007

Andrius Berniukevicius, Eugenijus Kurilovas. Dirbtiniai neuroniniai tinklai
personalizuotam mokymuisi. Lietuvos matematikos rinkinys, 2017.

Haykin Simon. Library of Congress Cataloging-in-Publication Data. McMaster
University, 2008.

Ahmed Nassar, Karim Amer, Reda EIHakim, Mohamed EIHelw. A Deep CNN-
Based Framework For Enhanced Aerial Imagery Registration with Applications
to UAV Geolocalization, 2018.

Alexander Hermans, Lucas Beyer and Bastian Leibe. In Defense of the Triplet
Loss for Person Re-Identification, 2017.

Sergey Novoselov, Vadim Shchemelinin, Andrey Shulipa, Alexandr Kozlov and
Ivan Kremnev. Triplet Loss Based Cosine Similarity Metric Learning for Text-
independent Speaker Recognition, 2018.

Olivier Moindrot. Triplet Loss and Online Triplet Mining in TensorFlow, 2018.
Marc-Olivier Arsenault,: Lossless triplet loss. a more ecient loss function for
siamese nn (2018).

Zuheng Ming, Joseph Chazalon, Muhammad Muzzamil, Lugman Muriel Visani,
Jean-Christophe Burie. Simple Triplet Loss Based on Intra/Inter-class Metric
Learning for Face Verification, 2017.

Vytautas Valaitis, Virginijus Marcinkevicius, Rokas Jurevicius. Learning Aerial
Image Similarity using Triplet Networks 20109.

28



[SSAF17] Sagar Sharma Activation Functions in Neural Networks 2017.

[ANPLU18] Andrei Nicolae PLU: The Piecewise Linear Unit Activation Function 2018.

[SZVDCN15] K. Simonyan, A. Zisserman Very Deep Convulutional Networks For Large-Skale
Image 2015

[RSCCA10] Richard Szeliski Computer Vision: Algorithms and Applications 2010.

[AFSLMO1] Andrew W. Fitzgibbon Simultaneous linear estimation of multiple view geometry
and lens distortion 2001.

29



