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Santrauka

Darbe nagrinéjamos skirtingos konvoliuciniy neuroniniy tinkly architektiiros, galin¢ios spres-
ti plauciy augliy klasifikavimo uzdavinj. Taip pat tikrinama Siy skirtingy architektiry neuroniniy
tinkly bendro naudojimo galimybé. Teorinéje dalyje yra apZvelgiami 3 moksliniuose straipsniuose
pasiiilyti konvoliuciniai tinklai - modifikuotas VGG16-CNN tinklas [GZT*], Mask-R-CNN tinklas
[ZCZ*19] bei MGI-CNN tinklas [KYC"19].

Bendro skirtingy tinkly naudojimo drauge galimybé egzistuoja tik tada, jei neuroniniai tinklai
turi panasig struktura, t.y. gali priimti tokig pacig duomeny jvestj ir pateikti klasifikavimo rezultatus
tokiu formatu, kuris galéty buti naudojamas drauge su kity neuroniniy tinkly rezultatais. Remiantis
teorinéje dalyje apZvelgty neuroniniy tinkly modeliais ir idéjomis, eksperimentinéje darbo daly-
je sukurti 3 skirtingy architektury tinkly modeliai, esantys pajégus spresti klasifikavimo uzduotj
drauge, remdamiesi daugumos ir svoriniu konsensusu.

Darbe lyginamos Siy tinkly veikimo ypatybés ir eksperimentiniai rezultatai, taip pat tikrina-
ma prielaida, ar konsensusu besiremiantis nuotrauky klasifikavimas duoda geresnius rezultatus nei

pavieniy neuroniniy tinkly rezultatai.

Raktiniai ZodZiai: konvoliuciniai neuroniniai tinklai, neuroniniy tinkly konsensusas,
VGG16-CNN, Mask-R-CNN, MGI-CNN



Summary

This work analyses different architectural styles of convolutional neural networks that can be
used to tackle the problem of lung nodule classification. The possibility of using these networks
of different architectures together is also being examined. The theoretical part reviews 3 different
networks that were proposed in scientific articles - modified VGG16-CNN network [GZT*], Mask-
R-CNN network [ZCZ*19] and MGI-CNN network [KYC*19].

The possibility of using different network architectures together is only possible when the
networks have a similar structure - they need to be able to take the same input and produce clas-
sification output results in such format that could be used together with outputs of other neural
networks. Based on the neural network models and ideas reviewed in the theoretical part, 3 exper-
imental network models of different architectures were developed in the experimental part of the
work, which are able to solve the classification task together based on majority and weighted con-
sensus.

This work compares the performance characteristics and experimental results of these ne-
tworks, as well as examines the assumption whether consensus-based classification of images gives

better results than the classification results of individual neural networks.

Keywords: convolutional neural networks, neural network consensus, VGG16-CNN, Mask-
R-CNN, MGI-CNN
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Ivadas

Plauciy véZys yra viena i§ daZniausiai sutinkamy véZio formy - tai yra daZniausia véZiniy
susirgimy rusis tarp vyry ir tre¢ia pagal daZnuma tarp motery[19]. Dideli gydytojy radiology darbo
kruviai apsunkina ankstyvaja ligos diagnoze, todél yra butina ieSkoti kity budy plauciy augliams
aptikti. Vienas i§ moderniausiy ir patikimiausiy budy ligai diagnozuoti - skaitmeniniy plauciy
nuotrauky analizavimas ir galimy augliy klasifikavimas dirbtiniais neuroniniais tinklais.

Vis didéjantis skaitmeniniy medicininiy duomeny kiekis vercia ieSkoti naujy budu jy apdo-
rojimui, todél Siai problemai spresti vis dazniau pasitelkiami maSininio mokymosi metodai. Moks-
linéje literatiiroje yra pateikiama jvairiy stiliy konvoliuciniy neuroniniy tinkly architektury, taciau
ne visi jie yra daznai sutinkami praktikoje. TeoriSkai pasiulyti tinklai daZnai remiasi jdomiomis
idéjomis, taciau Siy idéjy efektyvumas lyginant su dazniau sutinkamomis tinkly architekttromis
daznai lieka neaiSkiu. Naujy idéjy iSbandymas eksperimentiskai ir jy jvertinimas yra viena i§ §io
darbo uzduociy.

Darbo tikslas - apZvelgti moksliniuose straipsnivose [GZT*][ZCZ*19][KYC*19] publikuotas
skirtingas konvoliuciniy neuroniniy tinkly architekturas, pabandyti patikrinti jy veikimo principus
ir idéjas eksperimentiSkai bei palyginti jy veikimo rezultatus.

Taip pat siekiama iStirti skirtingy tipy neuroniniy tinkly bendro veikimo kartu galimybe.

Darbui pasiruosti buvo atliktas kursinis darbas, kurio metu buvo apZvelgta 10 skirtingy moks-
liniy straipsniy, kuriuose pristatomi skirtingi plauciy ligy diagnozavimo budai. IS Siy straipsniy
buvo atsirinkti 3 straipsniai, kuriuose apraSytus neuroninius tinklus ar jy idé€jas ir stengtasi jgy-
vendinti §io darbo praktin¢je dalyje. Ne visi tinklai yra tinkamai suformuluoti darbo uzduociai -
plauciy augliy atpaZinimo, t.y. skaitmeninio ligos diagnozavimo, uZduociai spresti. VGG16 tipo
konvoliucinj tinklg apraSantis straipsnis remiasi hyperstulpelio metodu, kuris yra naudojamas plau-
¢iy konturui nustatyti. Taciau hyperstulpelio idéja Sio darbo autorius bando pritaikyti ir nuotrauky
klasifikavimo uzduociai.

Mask-R-CNN tipo konvoliucinis tinklas remiasi gydytojy profesionaly anotuotomis nuotrau-
komis, kuriose yra pazymeétas plauciy konturas. Tokio tipo nuotraukos néra prieinamos viesai, todél
tinklas néra tinkamas darbo uzduociai. Taciau Mask-R-CNN tinklas remiasi konsensuso principu,
kurj galima pritaikyti ir kitokio tipo tinkly rezultatams sujungti. Sio tinklo konsensuso idéja darbo
autorius naudoja kartu su savo jgyvendintais konvoliuciniais neuroniniais tinklais.

Eksperimentiné darbo dalis jgyvendinta Python programavimo kalba (versija 3.8), naudojant
jos distribucija Anaconda (versija 2020.2) bei maSininio mokymosi karkasg PyTorch (versija 1.50).
Tinkly jvesties duomenys yra dvimatés kompiuterinés tomografijos plauciy nuotraukos (65x65 pik-
seliy dydzio), gautos programiskai apdorojus LUNA16 kompiuterinés tomografijos plauc¢iy nuo-
trauky duomeny bazés duomenis.

Darbe néra siekiama rasti maksimalaus tinkly tikslumo - kadangi tinklai yra skirtingy archi-
tektury, jy palyginimas yra sudétingas, t.y. sunku jvertinti ar jy sudétingumas (gilumas, iStreni-
ravimo lygis ir pan.) yra analogiSki. Todél parinkti tokie tinkly parametrai, kurie leisty tinklui
pasiekti pozityvy klasifikavimo rezultata, bet labiausiai siekta iSlaikyti kertines tinkly architektury

idéjas, t.y. stengiamasi “nepaslépti” ar paversti nereikSmingomis ty jy detaliy, kurios ir daro juos
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unikaliais, vardan geresnio klasifikavimo rezultato.

Praktinéje darbo dalyje laikomasi principo, kad visi tinklai turi biti treniruojami ir testuojami
su ta pacia jvesties duomeny imtimi. Tokiu budu tinklus yra lengviau palyginti, taip pat tai leidZia
juos kartu naudoti analizuojant ta paciag duomeny jvestj. Norint suZinoti daugiau apie praktinés
darbo dalies veikima ir jos paleidimo instrukcijas, Zr. priedus (nr. 1)

Siame darbe i§ pradZiy pristatoma teorinés Zinios apie neuroninius tinklus, véliau pristatomos
mokslinéje literaturoje apraSytos unikalios konvoliuciniy neuroniniy tinkly architekturos, o galiau-
siai pristatomi autoriaus sukurti neuroniniai tinklai, besiremiantys mokslinéje literaturoje aprasSyty
tinkly architektura. Darbo déstymg uzbaigia konsensuso mechanizmy aptarimas ir palyginimas.

Rezultaty skyriuje palyginami visy trijy praktiskai jgyvendinty tinkly veikimo rezultatai, taip
pat pateikiami skirtingy tinkly konsensuso rezultatai. Rezultatai yra jvertinami, nurodant galimas
jy prieZzastis.

ISvadose autorius jvertina tiek savo, tiek ir moksliniuose straipsniuose pasitilyty tinkly archi-

tekturas, nurodo jy stiprigsias ir silpnasias vietas.



1. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtinis neuroninis tinklas yra skai¢iavimo sistema, kuri yra jkvépta biologinés neurony
sistemos. Zmogaus smegenis sudaro vidutiniSkai 86 milijardai neurony, i$ kuriy kiekvienas turi
mazdaug po 1000 jungciy su kitais neuronais.

Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra tinkami duomeny analizavimui ir jy klasifikavimui tada, kai
tradiciniai statistiniai metodai néra pajégus to padaryti. Mokslininkai yra sukure jvairiy tipy neu-
roniniy tinkly architektury, kurios yra gerai tinkamos kazkokioms konkre¢ioms uzduotims spresti,
pvz. saviorganizuojantys Zemeélapiai - duomeny klasterizavimui, rekurentiniai tinklai yra geri jves-
ties duomeny srauto realiu laiku analizavimui ir sekancios duomeny vertés prognozavimui ir t.t.

Vienas i paprasciausiy neuroniniy tinkly - daugiasluoksnis perceptronas - remiasi tiesioginiu
jvesties duomeny skleidimu pirmyn per neurony sluoksnius ir klaidos skleidimu atgal, tokiu budu
atnaujinant (mokant) tinklo svorius. Tokio tipo neuroniniai tinklai yra tinkami nuotrauky analizei,
taciau yra nepatogus dél savo didelio svoriy skaiciaus.

Praktika rodo, kad nuotrauky analizavimui labai gerai tinka konvoliuciniai neuroniniai tinklai.

1.1. Dirbtinio neuroninio tinklo sluoksniai

Dirbtinj neuroninj tinkla sudaro sluoksniy rinkinys. Savo ruoZtu sluoksnius sudaro neurony
grupés, kurios yra sujungtos su prie§ juos ir po jy esanciy sluoksniy neuronais. Kiekviena is $iy
jungcCiy turi savo svorj, kurio reik§mé yra sudauginama su jeinancia reikSme persiunciant informa-
cijag sekanciam sluoksniui.

Pradinis sluoksnis visados yra jeities sluoksnis. Jo dydj nusako nagrinéjamy jvesties objekty
dydis. Pavyzdziui, jei jvesties objektas yra nuotrauka, tai pradinis neuroninio tinklo sluoksnis turés
tiek neurony, kiek nuotraukoje yra pikseliy.

Paskutinio neuroninio tinklo sluoksnio dydis priklauso nuo klasifikuojamy objekty kiekio.
Paskutinio sluoksnio reik§Smés, vykstant duomeny perdavimui per neuroninj tinkla, galiausiai virsta
klasifikuojamy objekty tikimybémis (pritaikius aktyvacijos funkcija).

Kiekvienas sluoksnis taip pat turi slenkstj (angl. bias). Slenkstis yra neuroninio tinklo sluoks-
nio dalis, taiau néra sujungtas su pries jj buvusiais sluoksniais, bet yra sujungtas su po jo esan¢io

neuroninio tinklo sluoksnio neuronais. Slenksc¢io dydis dazniausiai buna fiksuotas.

1.2. Dirbtinio neuroninio tinklo mokymas

Tipiniu atveju, dirbtinis neuroninis tinklas veikia priimdamas informacija pradiniame savo
sluoksnyje ir persiysdamas ja tolimesnio sluoksnio neuronams, sudaugings gautg informacija su
kiekvienos konkrecios jungties svoriu ir pritaikes aktyvacijos funkcija. Sis procesas vyksta tol, kol
nepasiekiamas iSorinis sluoksnis.

ISoriniame sluoksnyje, pritaikius aktyvacijos funkcija, gaunamas klasifikavimo rezultatas. Jei
gautasis rezultatas nesutampa su norimu, tai reiSkia, kad neuroninio tinklo svoriai néra geri - juos
butina pataisyti. Klaida i§ iSorinio sluoksnio yra paskleidZiama atgal (angl. backpropagation),

pakoreguojant visus neuroninio tinklo svorius.



Svoriy koregavimo stiprumas priklauso nuo to, koks yra nustatytas mokymosi grei¢io para-
metras (angl. learning rate) ir koks buvo klaidos dydis. Jei suklysta smarkiai, svoriai bus kei¢iami

smarkiau, nei kai suklysta nedaug (tai priklauso nuo gradiento reikSmés dydzio).

1.3. Neuroninio tinklo aktyvacijos funkcijos

Kiekvieno neurono reik§me, suskaiCiavus jeinanciy reikSmiy ir atitinkamy jungciy svoriy
sandaugy suma, turi buti persiunciama toliau. Taciau prie§ jg persiunciant Si reikSmé yra aktyvuo-
jama - t.y. jai yra pritaikoma aktyvavimo funkcija.

Aktyvavimo funkcijy naudojimas leidZia reikSméms iSlikti nedidelémis, t.y. jei neuroninis
tinklas linkes jgauti dideles reikSmes, Sios reikSmés yra jvedamos j mazesnj intervalg.

Dazniausiai vartojamos aktyvacijos funkcijos:
* Tiesineé - 1,jeia>=0,ir0, jeia< 0
» Sigmoidiné - suveda reikSmes j intervalg (0;1)

 Softmax - taip pat suveda reik§mes j intervala (0;1)

1.4. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoliuciniy tinkly skiriamasis bruozas - papildomas tinklo elementas - konvoliucijos
sluoksnis. Konvoliucija yra jgyvendinama konvoliuciniy filtry pagalba, transformuojant jvesties

sluoksnio duomenis j poZymiy Zemélapius (Zr. 1 paveiksla).

1 pav. Konvoliucija. Per 4x4 dydZio poZymiy Zemélapj slenkamas 3x3 dydZio filtras, taip sudarant
nauja, mazesnj poZymiy Zemelapj. [MDB17]

Konvoliucinis filtras - daZniausiai maZzy matmeny duomeny tenzorius, kurio elementai turi
savo konkrecig vieta Siame tenzoriuje (jei filtras dvimatis - tuomet jo duomenys sudaro matricg),
t.y. tenzoriaus elementy iSdéstymo tvarka yra svarbi.

Sis vietos svarbos tenzoriuje principas galioja ir nuotraukoms - svarbiis ne tik patys pikseliai ir
jy spalva, taciau ir jy vieta nuotraukoje, t.y. jy iSsidéstymas ir sudaro nuotraukoje matoma paveiksla.

Konvoliucija, kaip tinklo elementas, transformuoja jvesties duomenis j nauja poZymiy Zemeé-
lapj (dazniausiai maZesnio dydzio), taCiau Sis poZymiy Zemélapis tiesiogiai priklauso nuo pries tai
buvusio sluoksnio pikseliy pozicijy, t.y. naujasis poZymiy Zemélapis iSlaiko didZiajg dalj informa-
cijos apie pries tai buvusio sluoksnio pikseliy iSsidéstyma.

Si savybé ir yra svarbiausia, kodél konvoliuciniai tinklai yra tokie patogiis nuotrauky skait-
meninei analizei - nepaisant sumaZinto jvesties tenzoriaus dydZio po konvoliucijos, didZioji dalis
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informacijos apie prieS§ tai buvusj sluoksnj iSlieka neprarasta. Tai leidZia sumaZinti jvesties duo-
meny kiekj, kurj reikia véliau analizuoti pilnai sujungtu duomeny sluoksniu (perceptronu), norint
gauti galutinj klasifikavimo rezultatg.

Kitas budas sumazinti jvesties duomeny kiekj - sutraukimo sluoksnio naudojimas (angl. po-

oling - Zr. 2 paveikslg). DaZniausiai naudojami sutraukimo budai - ,,max pooling* ir ,,average

pooling*‘.

Max Poaling Average Pooling
29 | 15 | 28 | 184 31 |15 | 28 | 184
0 (100 | 70 | 38 0 [(100| 70 | 38
1201 12 T 2 12 | 12 7 2
12 | 12 [EdS 6 12 | 12 (458G
2x2 2x2
pool size pool size

\d y

100 | 184 36 | 80

12 | 45 12 | 15

2 pav. Sutraukimas. IS 2x2 dydZio duomeny matricos sudaroma naujo pikselio reikSmé. [YIS19]

Tipiniu atveju, treniravimo pradzioje konvoliuciniai filtrai yra inicializuojami atsitiktinémis
reikSmeémis, t.y. reikSmeés gali buti ir neigiamos. Tokiu atveju ir naujy poZymiy Zemélapiy elementy
reikSmés gali tapti neigiamomis, kas néra paranku juos analizuojant toliau. Kad tokiy reikSmiy
nebuty, naudojamas papildomas - ReLU - sluoksnis.

Taip pat poZymiy Zemélapiy reik§meés gali jgauti pakankamai didelius skirtumus - tai néra
gerai, tinklas dirba geriau, jei duomenys labai smarkiai nesiskiria vieni nuo kity. Duomeny iS-
lyginimui daznai naudojamas normalizacijos sluoksnis (angl. batch normalization), kuris padeda

spresti ,,sprogstanciy gradienty® problema [DDQ*17].

1.5. Dirbtiniy neuroniniy tinkly rezultaty jvertinimo charakteristikos

Neuroniniy tinkly veikimo rezultatai gali buti jvairus, t.y. tam tikros tinkly architekturos turi
skirtingas tendencijas geriau ar blogiau klasifikuoti kazkokius duomenis. Tai taip pat priklauso ir
nuo pradiniy duomeny bei pasirinkty tinklo hyperparametry.

Skirtingo tipo klaida klasifikuojant duomenis gali turéti skirtingas pasekmes. Plauciy augliy
analizavimo uzduoties atveju, neatpazinti esancio auglio yra Zymiai blogiau, nei suklysti ir klasi-
fikuoti nuotraukg kaip teigiama, nors auglio ir néra. Binarinio klasifikavimo atveju (t.y. kai klasi-
fikuojama tik j dvi klases - yra arba néra), klasifikavimo rezultato ir tikrosios diagnozés santykis

gali buti iSreikStas matrica (Zr. 1 lentelg).



gauta klasé
Ch Cs
4 tikrai teigiamas (TT) klaidingai teigiamas (KT)
Cs | klaidingai neigiamas (KN) tikrai neigiamas (TN)

tikroji klasé

1 lentelé. Klasifikavimo matrica [Kur19]

Klasifikavimo matricos sgvokos:
* Tikrai teigiamas - klasifikavimos rezultatas yra teigiamas ir jis yra teisingas
* Tikrai neigiamas - klasifikavimo rezultatas yra neigiamas ir jis yra teisingas
» Klaidingai teigiamas - klasifikavimo rezultatas yra teigiamas ir jis yra neteisingas
» Klaidingai neigiamas - klasifikavimo rezultatas yra neigiamas ir jis yra neteisingas

Klaidingai neigiami rezultatai plauciy augliy analizavimo atveju daZniausiai pasitaiko
daug reciau, nei klaidingai teigiami. IS Siy rezultaty sudaromi kiti neuroniniy tinkly rezultatus

apibudinantis rodikliai:

TT skaicius

TT skai¢ius + KN skaicius’
TN skaicius

TN skai¢ius + KT skai¢ius’

TT skaicius + TN skaic¢ius

visy objekty skaicius

jautrumas =

specifiSkumas =

bendras klasifikavimo tikslumas =




2. Moksliniuose straipsniuose pasiulyty tinkly analizé

Siame skyriuje apraSomi trijy neuroniniy tinkly architektiiros, apraSytos moksliniuose

straipsniuose. Visi 3 tinklai remiasi originaliais principais, todél yra verti atskiro aptarimo.

2.1. VGG16-CNN tipo konvoliuciniai neuroniniai tinklai

VGG16 tipo konvoliucinis tinklas pirma kartg buvo pasiulytas 2014 m. Oksfordo universiteto
mokslininky [SZ14]. Originalus VGG16 tinklas turi 13 konvoliucijos sluoksniy ir 3 pilnai sujung-
tus sluoksnius. Ivesties dydis yra 224x224 pikseliy dydZio. Daug konvoliucijos sluoksniy leidZia
sutraukti poZymiy Zemélapiy dydj prie§ analizuojant duomenis pilnai sujungtais sluoksniais, ta¢iau
VGG16 tinklas dél savo didelio sluoksniy skaiciaus yra Zinomas kaip 1étai treniruojamas tinklas (Zr.

3 paveiksla).

224 x 224 x3 224 x 224 x 64

112x112x128

56|x 56 x 256
28 x 28 x 512

7x7x512

14 x 14 x 512 1x1x4096 1 x 1 x 1000

(= convolution+ReLU
max pooling
fully nected+ReLU
softmax

3 pav. Originalaus VGG16 tinklo architektura [Hus]

2.1.1. ISplésta konvoliucija

Nagrinéjamo mokslinio straipsnio [GZT*] autoriai sitllo pakeisti paskutinius konvoliucinius

sluoksnius kitokio tipo konvoliucijomis - iSpléstomis konvoliucijomis (Zr. 4 paveiksla).

dilation=1 dilation=2 dilation=3

4 pav. ISplésta konvoliucija [CZG*19]
ISpléstos konvoliucijos leidZia aprépti platesnj poZymiy Zemélapio diapazona, taiau filtro

dydis dél to netampa dideliu, t.y. keiciant iSplétimo lygj galima didinti aprépiama diapazong nekei-
¢iant filtro dydzio.
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2.1.2. Hyperstulpelis

Straipsnyje nagrinéjama plauciy konturo nustatymo problema. SprendZiant tokio tipo uZduotj
yra vykdomas kiekvieno nuotraukos pikselio klasifikavimas, t.y. ar jis yra plauciy pikselis, ar fono.
Hyperstulpelis - pikselio reprezentacijy masyvas skirtinguose tinklo sluoksniy gyliuose. Vyk-
dant konvoliucijas, poZymiy Zemélapiy dydis mazéja, taciau naudojant interpoliacija galimas po-
Zymiy Zemélapiy graZinimas j pradinj dydj (angl. upsampling). Tokiu atveju, kiekviename tinklo
sluoksnyje, naudojant nuotraukos dydzio grazinimg j pradinj dydj, kiekvienas pikselis turi savo

atitikmenj atitinkamame poZymiy Zemélapyje (Zr. 5 paveiksla).

5 pav. Siuloma VGG16 tinklo modifikacija - hyperstulpelis analizuojamas perceptrono. [GZT*]

Hyperstulpelio idéja leidZia pasiekti ankstesniy tinklo sluoksniy duomenis, kurie dar néra
taip smarkiai ,,perdirbti* tinklo. Tai praturtina modelj platesne informacija.
Si idéja pirmg kartg buvo pristatyta 2019 m., tiriant neuroniniy tinkly naudojima smegeny

magnetinio rezonanso nuotrauky analizeéje [TCE20]

2.2. MGI-CNN tipo konvoliuciniai neuroniniai tinklai

MGI-CNN tipo konvoliucinis tinklas remiasi dviejy nuotrauky analizavimo srauty - pritrau-
kiant nuotrauka ir atitraukiant nuotraukg - analize. Abu srautai analizuojami lygiagreciai, o véliau
sujungiami pilnai sujungtu sluoksniu.

IS pradziy iS to pacio nuotrauky rinkinio yra sudaromi 3 nuotrauky rinkiniai - 40x40 pikseliy,
30x30 pikseliy ir 20x20 pikseliy dydzio. Visi Sie rinkiniai turi tg patj centra, taCiau mazesnés
nuotraukos yra ,,apkirptos‘. Tada visos nuotraukos yra sumazinamos taip, kad buty 20x20 pikseliy
dydzio (interpoliacijos pagalba). Tokiu atveju gaunami vienody dydZiy nuotrauky rinkiniai, bet su
skirtingu vaizdo pritraukimu.

Nuotrauky analizavimo pritraukiant (angl. zoom in) srautas i§ pradZiy taiko konvoliucija
40x40 (sumazintai interpoliacijos pagalba iki 20x20) pikseliy dydZio nuotraukai. Gauti poZymiy
zemélapiai yra konkatenuojami kartu su 30x30 (o iS tiesy - 20x20 pikseliy) nuotrauky jvestimi. Tada
Siai jvesciai yra veél taikoma konvoliucija ir gauti poZymiy Zemélapiai konkatenuojami su 20x20
pikseliy dydZio nuotraukos jvestimi. Galiausiai visiems poZymiy Zemélapiams yra bendrai taikoma
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konvoliucija, o tada abu srautai (pritraukimo ir atitraukimo) sujungiami pilnai sujungtu sluoksniu

(Zr. 6 paveiksla).

6 pav. MGI-CNN konvoliucinio neuroninio tinklo modelis [KYC*19]

Atitraukimo srautas (angl. zoom out) veikia analogiSkai, tik pradeda konvoliucijas taikyti
20x20 pikseliy dydZio nuotraukai, o uZbaigia konvoliucijomis su 40x40 pikseliy nuotraukomis.

Kaip buvo minéta, visy nuotrauky dydZiai buvo suvienodinti ruoSiant duomeny rinkinius.
Taciau vykdant konvoliucijas, nuotrauky dydis sumazéja, t.y srauto pradZioje analizuojamos nuo-
traukos dydis tampa mazesniu. Taciau jis vél atstatomas interpoliacijos metodu, kad nuotrauky

dydziai iSlikty 20x20 pikseliy dydZio visa tinklo treniravimo laika.

2.3. MASK-R-CNN tipo konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Mask-R-CNN tipo tinklas yra naudojamas plauciy augliy aptikimui. Tinklas naudoja R-CNN
konvoliucinj tinkla, kaip savo pagrinda, taciau prideda jam papildomo funkcionalumo. Tinklas
analizuoja nuotrauka, lygindamas jos atskirus regionus (angl. ROI - region of interest) su iS anksto
anotuotomis nuotraukomis, kuriose yra paZzymeétas plauciy auglio konturas. ,,Uzdengti* anotuo-
to regiono analizuojamos nuotraukos pikseliai toliau yra analizuojami R-CNN tinklo, tokiu budu

klasifikuojant auglio buvimg ar nebuvima butent tame regione (Zr. 7).

L input IR Model Training s - >

Model-512

Original Image Model-768

Model-1024

Labeled Image

Weighted Voting

Test Image

Tumor Candidate

Lung Normal Lung
Tumor Tissue

7 pav. Mask-R-CNN konvoliucinio neuroninio tinklo modelis [ZCZ*19]

Tinklas taip pat taiko konsensuso mechanizmg augliy atpaZinimui. Ta pati ,.kauké* tinklo
treniravimo metu yra iSgaunama i tos pacios nuotraukos, bet pateiktos trimis skirtingomis rezoliu-
cijomis. Klasifikuojant taikomy kaukiy atitikimg uZdengtam plotui, visos 3 kaukés vykdo svorinj
balsavimg. Balsavimo rezultatas laikomas teigiamu, jei iy kaukiy ir jy svoriy sandaugy suma yra
didesné uZz nustatytg apating riba.
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Straipsnio autoriai teigia, kad balsavimo metodo naudojimas padeda sumaZzinti klaidingai

teigiamy klasifikavimo rezultaty skaiciy.
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3. Konvoliuciniy neuroniniy tinkly palyginimo eksperimentas

Eksperimento tikslas - sukurti 3 neuroninius tinklus ir patikrinti nagrinétuose straipsniuose
apraSyty konvoliuciniy neuroniniy tinkly architekturas - arba juose taikomas idéjas.

Ne visi tinklai pilnai tinka nagrinéjamai uzduociai - pvz. Mask-R-CNN konvoliucinis neuro-
ninis tinklas reikalauja kitokio tipo - su paZymeétu kontiru - plauciy augliy nuotrauky. Praktiniame
darbe nagrinéjama duomeny bazé tokiy duomeny nepateikia, ji tik nurodo nagrinéjamos nuotraukos
klase.

Mask-R-CNN tipo tinklas yra pakeistas ,,paprastu® konvoliuciniu neuroniniu tinklu, turin-
¢iu labiau tradicing strukturg, ta¢iau Mask-R-CNN tinklo idéja naudoti balsavimg priimant galutinj
klasifikavimo sprendima yra naudojama vykdant skirtingy konvoliuciniy neuroniniy tinkly konsen-
susa, taip pat yra naudojama modifikuotoje VGG16 tinklo versijoje.

Tinklai paruosti taip, kad buty aiSkios strukturos ir jy treniravimas neuZtrukty pernelyg ilgai,
nors praktikoje jis vis tiek yra gana ilgas. Jei tokio tipo tinklai buty naudojami produkcinéje aplin-
koje, tikétina, kad konvoliuciniy filtry ar net konvoliucijos sluoksniy didesnis skaicius galéty duoti
geresnius klasifikavimo rezultatus, taciau tai néra Sio darbo tikslas.

Darbe apsiribojama pakankamai nedideliais modeliais, kurie aiSkiai parodo esminius archi-

tekturos veikimo principus ir efektyvuma.

3.1. Modifikuoti apraSyty konvoliuciniy tinkly modeliai.

Tolesniuose poskyriuose aprasomos visy trijy eksperimentui paruoSty konvoliuciniy neuro-

niniy tinkly architekturos.

3.1.1. ,,Paprastas‘ konvoliucinis neuroninis tinklas

Tinklas susideda i§ 6 konvoliuciniy sluoksniy, kuriuose yra po 32 konvoliucinius filtrus. Po
kiekvienos konvoliucijos poZymiy Zemélapiams yra taikoma duomeny normalizacija (angl. batch
normalization). Po 3 ir 6 konvoliucijy yra vykdomas poZymiy Zemélapiy sutraukimas (angl. max
pooling). Galiausiai poZymiy Zemélapiai analizuojami pilnai sujungto sluoksnio.

Tinklas naudoja Adam optimizatoriy, o praradimui apskaiciuoti naudojamas kryZminés ent-
ropijos praradimy skai¢iavimo algoritmas. Klasiy klasifikavimo jver¢iams gauti naudojama Soft-
max funkcija.

Tinklo naudojamoms konvoliucijoms leidZiama maZinti poZymiy Zemélapius (kadangi tinklo
architektiira yra paprasta, néra pagrindo elgtis kitaip), todel Sis tinklas yra gana greitai treniruoja-
mas.

Sis modelis yra pats papras¢iausias i§ visy 3 implementuoty modeliy, todél yra patogus nau-

doti kity tinkly palyginimui, kaip etaloninis konvoliucinis tinklas.
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3.1.2. Modifikuotas VG(G16 konvoliucinis tinklas su svoriniais balsavimais

Ankstesniame skyriuje apraSytas VGG16 tinklas (Zr. 2.1 skyriy) yra skirtas plauciy konturo
nustatymui klasifikuojant kiekvieng nuotraukos pikselj, todél néra visai tinkamas plauciy augliy
klasifikavimui. Nepaisant to, hyperstulpelio panaudojimas yra esminis modelio bruoZas, todél nu-
spresta jj iSlaikyti.

Tokia hyperstulpelio interpretacija, kokia yra apraSyta straipsnyje, duoda prastus klasifikavi-
mo rezultatus, todél nuspresta ja Siek tiek pakeisti. Straipsnyje apraSytame modelyje hyperstulpeliu
laikomi pikselio atitikmenys skirtinguose Sesiuose tinklo gyliuose. Tada Sie 6 duomenys yra paduo-
dami pilnai sujungtam tinklui kaip jvestys ir gaunamas pikselio klasifikavimo rezultatas.

Taciau eksperimentinés uzduoties tikslas yra klasifikuoti ne pikselius, o plauciy auglius. To-
dél butina iSlaikyti nuotraukos vientisuma, t.y. jos negalima karpyti po pikselj ir nagrinéti atskirai.

Sugalvotas sprendimo budas - panaudoti skirtingy gyliy konvoliucijos sluoksniy duomenis
(kaip ir hyperstulpelyje) analizuojant nuotrauka, tac¢iau Siuos duomenis analizuoti ne vienu pilnai
sujungtu sluoksniu, o naudoti po nauja pilnai sujungta sluoksnj kiekvienam hyperstulpelio sluoks-
niui atskirai.

Tokiu budu gaunami ,,skirtingo gylio* tinklo rezultatai - pradedant nuo ,,mazo* tinklo iki
,didelio* tinklo, t.y. tinklo, turin¢io visus sluoksnius.

Tinklo treniravimas susideda iS keliy etapy. IS pradziy tinklas treniruojamas taip, tarsi jis buty
tiesiog originalaus VGG16 stiliaus konvoliucinis neuroninis tinklas (taciau turintis iSpléstiniy kon-
voliucijy paskutiniuose dviejuose tinklo sluoksniuose, kaip ir pasitlyta moksliniame straipsnyje),
t.y. pilnai iSnaudojami visi tinklo sluoksniai, o tinklo parametry svoriai yra mokomi.

IStreniravus tinkla, visy konvoliuciniy filtry svoriai yra uZrakinami ir toliau lieka nebepakite.

Tada treniruojamas kiekvieno i hyperstulpelio sluoksniy pilnai sujungtas sluoksnis (t.y. per-
ceptronas, prijungtas prie kazkurios i$ tinklo konvoliucijy). Kiekvieno iStreniruoto hyperstulpelio
perceptrono treniravimo tikslumas yra i§saugomas tinkle.

Testuojant tinklg, pirmasis Zingsnis, vykdytas treniravime, nebéra vykdomas. Naudojami tik
visi 6 hyperstulpelio perceptronai, graZinantys klasifikavimo rezultatg.

Galutinis klasifikavimo sprendimas yra priimamas vykdant svorinj balsavima tarp visy Se-
Siy hyperstulpelio perceptrony. Svorinis balsavimas vykdomas sudauginant kiekvieno perceptrono
rezultata, pritaikius jam Softmax funkcija, su Sio hyperstulpelio perceptrono tikslumo istorijos jver-
¢iu, ir visas Sias reikSmes sudedant.

Si tinklo architektiira su balsavimu leidZia pasiekti panaiy rezultaty, kaip ir originalaus
VGG16 stiliaus tinklas (toks, koks yra naudojamas treniravimo pirmame etape).

Tinklo treniravimas trunka labai ilgai, nes treniravimas vyksta ne vienu etapu ir vykdoma 7
kartus daugiau treniravimo epochy, nei paprastesnés architektaros tinkluose (nors hyperstulpelio
perceptrony treniravimas ir yra greitesnis, nes nebéra keic¢iami konvoliuciniy filtry svoriai).

Dél Sios priezasties tinklo konvoliuciniy filtry kiekis yra parinktas mazas (po 4 kiekvienam
konvoliuciniam sluoksniui). Filtry dydis 3x3 pikselio.

Po kiekvienos konvoliucijos vykdoma normalizacija (angl. batch normalization), o po antros

ir septintos konvoliucijos - sutraukimas (angl. max pooling).
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Tinklas naudoja Adam optimizatoriy, kryZminés entropijos nuostolio funkcija nuostoliui

skaiCiuoti bei Softmax funkcijg klasifikavimo jver¢iams gauti.

3.1.3. MGI-CNN tinklas

Tinklas implementuotas taip, kaip ir apraSyta anksc¢iau nagrinétame straipsnyje (Zr. 2.2 sky-
riy), taCiau naudojama maZziau konvoliuciniy filtry konvoliuciniuose sluoksniuose.

Tinklas i§ viso turi 14 konvoliucijos sluoksniy, i$ kuriy 6 yra pritraukimo (angl. zoom in)
srauto konvoliuciniai sluoksniai, 6 - atitraukimo (angl. zoom out) srauto konvoliuciniai sluoksniai,
o 2 - bendri konvoliuciniai sluoksniai abiems srautams.

Po kiekvienos konvoliucijos poZymiy Zemélapiai yra normalizuojami (angl. batch normali-
zation).

Tinklas naudoja Adam optimizatoriy, kryZminés entropijos nuostolio funkcija nuostoliui
skai¢iuoti bei Softmax funkcijg klasifikavimo jver¢iams gauti.

Pradinés jvesties nuotrauky aibés dydis yra iSkart apkarpomas iki 40 pikseliy, nors testiniy
duomeny aibé ir yra didesniy matmeny (nes nuotraukos vis tiek yra iSkerpamos - néra prasmeés
laikyti didesniy).

Straipsnyje teigiama, kad tokio tipo tinklas padeda iSvengti klaidingai teigiamy klasifikavimo

rezultaty, taciau praktikos rezultatai nerodo tokios tendencijos.

3.2. LUNA16 plaudiy nuotrauky duomeny bazé

LUNA16 duomeny baze buvo sudaryta plauciy augliy skaitmeninio atpaZinimo konkursui,
kuriame galéjo varZytis jvairios komandos i§ viso pasaulio. Si duomeny bazé yra sudaryta i3 kitos
duomeny bazés, LIDC-IDRI, duomeny, taiau pateikty patogesniu formatu.

Duomeny bazéje duomenys yra pateikti suskaidyti j 10 skirtingy grupiy - tokiu budu leidZiant
iSkart lengviau atskirti mokymo ir testavimo duomeny aibes. Duomenys yra pateikiami .mhd for-
mato failais, kurie yra suristi su kitais, .raw tipo failais. SavarankiSkai skaityti tokio tipo duomenis
néra paprasta, taiau yra programiniy biblioteky, kurios padeda tai daryti.

Failuose jraSyti duomenys yra trimaciai kompiuterinés tomografijos duomenys. Atskirame
faile pateiktos koordinatés, kuriose gali biiti auglys (jei nuotraukos klas¢ yra teigiama). Nurodytos
koordinatés nusako patj auglio centra, todél Siy koordinaciy buvimas leidZia iSgauti tokias nuotrau-
kas, kuriose potencialus auglys buty pa¢iame nuotraukos centre.

Tai yra svarbu véliau jas analizuojant, pvz. galima nukirpti nuotraukos krastus Zinant, kad
nuotrauka nebus sugadinta.

Pilnai iSgaunamy nuotrauky skai¢ius duomeny bazéje yra vir§ 700000, o pats duomeny kiekis
yra vir§ 100 GB dydZio. DidZioji dalis nuotrauky yra ne auglio nuotraukos.

Eksperimentui buvo naudota tik nedidelé dalis duomeny. Duomeny aibés sumaZinimas buvo
butinas dél per dideliy laiko sanaudy, taip pat per didelis ne augliy nuotrauky kiekis treniravimo

duomeny aibéje neigiamai veikia treniravimo rezultatus.
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3.3. Masininio mokymosi karkasas ,,PyTorch*

,,PyTorch* yra atviro kodo masSininio mokymosi karkasas Python programavimo kalbai, dau-
giausiai kuriamas kompanijos ,,Facebook* dirbtinio intelekto tyrimy laboratorijos. ,,PyTorch* buvo
sukurtas kitos bibliotekos - ,,Torch* - pagrindu.

Sis karkasas yra puikiai pritaikytas dirbtiniy neuroniniy tinkly, tame tarpe ir konvoliuciniy
neuroniniy tinkly, kurimui. DidZioji dalis operacijy, atlickamy su neuroniniais tinklais, yra imple-
mentuotos taip gerai, kad paslepia tikrajj vykdymo eiliSkuma.

Tai yra jmanoma dél to, kad kiekvienas naujas modelis, kuriamas ,,PyTorch* pagrindu, yra
kuriamas kaip klasé, paveldinti nn.Module klase. Si téviné klasé turi metodus, kurie leidZia auto-
matiSkai sudaryti tinklo struktiros grafa, todél, pavyzdziui, klaidos skleidimas atgal vyksta auto-
matiSkai - karkasas pats mato, kuriuo eiliSkumu vyko duomeny skleidimas pirmyn.

Karkasas pasirinktas eksperimentui dél savo aiSkumo, taip pat dél galimybés iSnaudoti kom-

piuterio vaizdo plokste greitesniam tinkly treniravimui.
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4. Konvoliuciniy neuroniniy tinkly konsensusas - jungtinio kla-

sifikavimo metodai

Siame skyriuje aptariami galimi bendri jeities duomeny klasifikavimo metodai. Neuroniniy
tinkly konsensusas buvo nagrinétas viename i§ aptarty straipsniy, taciau jis buvo naudojamas to
paties neuroninio tinklo viduje.

Taip pat konsensusas buvo pritaikytas darbo autoriaus pristatytame VGG16 stiliaus konvoliu-
ciniame neuroniniame tinkle, tadiau jis taip pat buvo taikomas to pacio tinklo viduje, t.y. jis buvo
jtrauktas j pacio tinklo architektiirg.

Galimybé priimti sprendima kartu tarp atskiry tinkly yra akivaizdi - tinklai gali buti jungiami
j viena bendra tinkla, taCiau svarbu gerai apgalvoti tokio jungimo strategija. Neuroniniai tinklai
privalo buti tarpusavyje suderinami, t.y. gebéti nagrinéti tg pacig jvesti, o klasifikavimo rezultaty

sujungimo strategija turi turéti logiSka pagrinda.

4.1. Daugumos balsavimas

Pats paprasciausias tinkly konsensuso metodas - daugumos balsavimas. Tinkly ,,balsai* yra
vienodos svarbos, todél nugali tas balsavimo rezultatas, kuris surenka daugiausiai balsy.

Akivaizdu, kad daugumos balsavime gali dalyvauti tik nelyginis neuroniniy tinkly skaicius,
nes lyginio skaiCiaus atveju nebus aiSku, koks turéty buti galutinis klasifikavimo rezultatas.

Tokio balsavimo didZiausias trukumas yra tai, kad neatsizvelgiama j kiekvieno balsavime

dalyvaujancio tinklo stiprigsias puses.

4.2. Balsavimas su svoriais

Skirtingai nei daugumos balsavimas, balsavimas su svoriais neprivalo turéti nelyginio bal-
sy skaiCiaus (nebent svoriai yra parinkti neprotingai, o atskiry tinkly klasifikavimo rezultatai yra
imami kaip galutiniai, t.y. klasés numerio, duomenys).

Svoriy parinkimo strategija gali remtis prielaidomis (vienas tinklas yra geresnis uz kita, todél
jo svoris turéty buti didesnis) arba empiriniais duomenimis.

Empiriniai duomenys priimant sprendima, koks svoris turéty buti priskirtas kuriam tinklui,
turi buti arba surinkti i§ anksto (treniruojant ar testuojant tinkla), arba nustatomi tada, kai to prirei-
kia.

Svorio nustatymas, kai jo prireikia, néra geras budas - neuroninio tinklo efektyvumo jverti-
nimas galimas tik tada, jei su juo apdorojama didelis kiekis duomeny ir gaunami jo efektyvumo
rezultatai. Neturint svoriy i§ anksto reikSty, kad tinklas turi atlikti papildomg testavimosi Zingsnj
kiekvieng karta vykdydamas klasifikavimo uzdavinij.

Neuroniniai tinklai gali turéti skirtingas stiprigsias ir silpnasias puses - pvz. vienokios archi-
tekturos tinklas geriau atpaZjsta klaidingai teigiamus rezultatus nei kitokios architektiiros tinklas,
todél jo svoris turéty buti didesnis, jei bendras klasifikavimo rezultatas yra teigiamas, ir reikia pa-

sitikrinti, ar nebuvo suklysta.
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Taip pat galima ,,pasikonsultavimo® strategija, pvz. tinklas priémeé sprendima, kad nagriné-
jamos nuotraukos klase - teigiama, taciau Zinome, kad klaidingai teigiamo klasifikavimo daZznumas

yra pakankamai didelis, todél reikalingas konsensuso balsavimas su kitu tinklu.

4.3. Konsensuso implementavimas praktinéje darbo dalyje

Praktinéje darbo dalyje konsensuso mechanizmas jgyvendintas dviem budais:

* Modifikuotas VGG16 konvoliucinis tinklas priima sprendimg konsensuso pagrindu tarp skir-

tinguose tinklo gyliuose iStreniruoty perceptrony (Zr. 3.1.2 skyriy)

 Praktin¢je dalyje suprogramuotas mechanizmas, leidZiantis naudoti iStreniruotus ir iSsaugo-
tus diske visy trijy suprogramuoty stiliy konvoliucinius neuroninius tinklus priimant galutinj

sprendima.

Suprogramuotas konsensuso mechanizmas leidZia naudoti tiek daugumos, tiek ir svoriais pa-
remta strategija.

Svoriais paremta strategija remiasi ne galutiniy klasifikavimo rezultaty (t.y. teigiamo arba
neigiamo rezultato), o tinklo Softmax funkcijos (prie§ galutinj klasifikavimg) rezultatu su abiejy
klasiy jverciais sudauginimu su tinklo patikimumo jverciu.

Patikimumo jvertis nustatomas dar testuojant tinkla, todeél tik iStestuoti tinklai gali dalyvauti
neuroniniy tinkly konsensuso balsavime.

Galiausiai visi Sie jverciai sudedami tarpusavyje ir nustatoma galutiné klaseé.
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S. Eksperimentinio tyrimo bandymai ir sukurty tinkly rezul-

tatai

Kuriant ir jau sukurus konvoliuciniy neuroniniy tinkly modelius, Sie modeliai buvo testuo-
jami. VienareikSmiSkai lyginti tinklus yra sudétinga, kadangi skiriasi jy mokymosi greiciai (pvz.
VGG16 tipo tinklui reikia daug epochy, kad jis rodyty gerus rezultatus) ir architekturos, nepaisant
to, kad tinklai yra suderinti pagal savo jvestj ir iSvestj.

Svarbu paminéti, kad visi sukurti tinklai naudoja duomeny jkrovima j atmintj su atsitiktiniu
duomeny iSmaiSymu, todél bandant atkartoti eksperimentg galima tikétis panaSiy, bet ne visiSkai
tokiy pat rezultaty.

Eksperimentui naudojama dalis LUNA16 nuotrauky kolekcijos - i§ viso 7901 nuotraukos, i$
kuriy 1556 yra teigiamos, o likusios - neigiamos. Nuotraukos yra i$sskirstytos j 10 atskiry apylygiy
grupiy, i$ kuriy 8 grupés yra naudojamos tinkly mokymui, 1 - testavimui, kurio pagalba nustatomi ir
iSsaugomi tinkly tikslumai, ir likusi 1 - niekaip nedalyvaujanti mokyme. Pastaroji duomeny grupé

ir yra naudojama eksperimentinianms tyrimams.

5.1. ,,Paprasto‘‘ konvoliucinio neuroninio tinklo rezultatai

,,Paprastas* konvoliucinis tinklas, naudojamas kaip etalonas abiejy likusiy tinkly palygini-
mui, rodo pakankamai gerus treniravimo rezultatus. Jis labai retai klysta nustatydamas klaidingai
neigiama klasifikavimo rezultata, taciau kartais klasifikuoja nuotraukas klaidingai kaip teigiamas

(Zr. 2 lentelg).

Treniravimo epochy skai¢ius | Tikslumas | Klaidingai teigiami | Klaidingai neigiami
100 0,863 0,121 0,016
50 0,861 0,126 0,013
20 0,875 0,104 0,012
19 0,842 0,151 0,007

2 lentelé. ,,Paprasto‘ konvoliucinio neuroninio tinklo rezultatai

5.2. MGI-CNN tipo konvoliucinio tinklo rezultatai

MGI-CNN tipo tinklas rodo teigiamus rezultatus (apytiksliai 70% atpaZinimo tikslumg), ta-
Ciau atsilieka nuo abiejy likusiy tinkly savo tikslumu.

Idomu pastebéti, kad Sis tinklas buvo implementuotas tiksliausiai laikantis nurodymy i$ vi-
sy moksliniuose straipsniuose nagrinéty tinkly, taciau praktiniai rezultatai rodo, kad jo klaidingai
teigiamy klasifikavimy skaicius yra pats didZiausias iS visy tinkly.

Ilgesnis tinklo treniravimas neduoda teigiamy rezultaty, t.y. tinklo tikslumas nusistovi maz-

daug ties 70% riba nepaisant to, kiek epochy jj betreniruotume (Zr. 3 lentele).
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Treniravimo epochy skaicius | Tikslumas | Klaidingai teigiami | Klaidingai neigiami
100 0,717 0,280 0,003
70 0,701 0,297 0,003

3 lentelé. MGI-CNN stiliaus konvoliucinio neuroninio tinklo rezultatai

5.3.  VGG16-CNN tipo konvoliucinio tinklo rezultatai

VGG16-CNN tipo tinklas rodo teigiamus rezultatus, taciau itin ilgas jo treniravimo laikas

neleidzia jo nuodugniau panagrinéti (Zr. 4 lentele).

Treniruojant jj su mazesne duomeny aibe, nei nurodytoji Siame eksperimente, jis rodé la-

bai panaSius rezultatus j ,,paprasto konvoliucinio neuroninio tinklo. Bandymo duomenys su Sia

duomeny testavimo seka gali buti neiliustratyvus (Zr. 4 lentele)

Treniravimo epochy skaicius

Tikslumas

Klaidingai teigiami

Klaidingai neigiami

100

100

0

0

4 lentelé. VGG16-CNN stiliaus konvoliucinio neuroninio tinklo rezultatai

5.4. Konsensuso rezultatai

Panagrinékime abudu konsensuso atvejus - daugumos balsavimga ir balsavima su svoriais.

54.1.

Daugumos balsavimo eksperimentiniai rezultatai pademonstruoti lenteléje (Zr. 5 lentele).

Daugumos balsavimas

Tinklas) Tinklas Tinklas | Tikslumas | Klaidingai teigiami | Klaidingai neigiami
CNN(19) | CNN(20) | CNN(50) 0,878 0,112 0,009
MGI(100) | CNN(19) | CNN(20) 0,840 0,152 0,008
MGI(100) | MGI(70) | CNN(100) 0,783 0,212 0,005

5 lentelé. Daugumos balsavimo rezultatai. Skliausteliuose prie tinklo pavadinimo - epochy skaicius

I8 lentelés matome, kad panaSaus pajégumo tinkly daugumos konsensusas Siek tiek pagerina

rezultatus (taciau gana neZymiai). Tuo tarpu prastesnio tinklo jtraukimas j konsensusa su dviem

stipresniais tinklais neturi Zenklios jtakos. Stipraus tinklo jtraukimas j konsensusa su dviem silp-

nesniais tinklais pagerina rezultata.

5.4.2. Balsavimas su svoriais

Balsavimo su svoriais eksperimentiniai rezultatai pademonstruoti lenteléje (Zr. 7 lentele).
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Tinklas) Tinklas Tinklas | Tikslumas | Klaidingai teigiami | Klaidingai neigiami
CNN(19) | CNN(20) | CNN(50) 0,876 0,117 0,005
MGI(100) | CNN(19) | CNN(20) 0,863 0,128 0,009
MGI(100) | MGI(70) | CNN(100) 0,840 0,158 0,003

6 lentelé. Balsavimo su svoriais rezultatai. Skliausteliuose prie tinklo pavadinimo - epochy skai¢ius

IS lentelés matome, kad panaSaus pajégumo tinkly svorinio konsensuso atveju gaunami Siek
tiek geresni, taciau labai panaSus rezultatai, kaip ir atskiry tinkly. Tuo tarpu prastesnio tinklo jde-
jimas j konsensusg su geresniais tinklais visiSkai nekenkia rezultatams - rezultatai yra net Siek tiek
geresni, nei pavieniy tinkly atveju. Gero tinklo jdéjimas tarp prastesniy tinkly smarkiai gelbéja

situacijg - jungtinio tinklo rezultatas yra panaSus j geriausio tinklo rezultatg.

22



6. Sukurty tinkly palyginimas ir jvertinimas

Visi trys sukurti neuroniniai tinklai gali spresti plauciy augliy klasifikavimo uzdavini, taciau
tikslumas néra labai aukstas. Tinklai yra labai skirtingi savo charakteristikomis - jos apZvelgiamos

lenteléje (Zr. lentele).

Tinklas) Treniravimo greitis | Tikslumas | Klaidingai teigiamy kiekis | Klaidingai neigiamy kiekis
CNN vidutinis vidutinis vidutinis Zemas
MGI-CNN vidutinis Zemas didelis Zemas
VGG16-CNN létas vidutinis vidutinis Zemas

7 lentele. Balsavimo su svoriais rezultatai. Skliausteliuose prie tinklo pavadinimo - epochy skaicius

Labiausiai nuviliantis tinklas - MGI-CNN, kurio rezultatai pasirodé esantys visiskai prieSingi,
nei buvo daroma prielaida remiantis moksliniu straipsniu - klaidingai teigiamy kiekis Sio tinklo
klasifikavimo rezultatuose yra didelis.

Sio rezultato prieZastimi gali biiti daZnas nuotrauky matmeny keitimas interpoliacijos pagalba
- tokiu budu prarandama nemazai informacijos, kuri skiria tikrai teigiamg nuotrauka nuo panasios
ija.

Daugiausiai vil¢iy teikianti konvoliucinio tinklo architektura - modifikuotas VGG16 konvo-
liucinio tinklo modelis. Vienintelis pastebétas §io modelio trikumas - itin ilgas treniravimo laikas.
Tai gali iS dalies nulemti ir iSpléstiniy konvoliucijy naudojimas - kaip teigiama internetiniuose re-
sursuose, ,,PyTorch* karkase §i operacija yra veikianti gana létai.

Pozityviai vertintinas ir balsavimy mechanizmas - jis retai pablogina klasifikavimo rezulta-
tus, o daZnu atveju atvirksciai - juos pagerina. Nepaisant to, jj vartoti reikty atsargiai - itin prasto
tinklo jtraukimas j konsensuso balsavima gali pabloginti rezultata, ypa¢ daugumos balsavimo at-
veju. Todél perspektyviausias konsensuso mechanizmas - balsavimas su svoriais, kuriy reikSme

priklauso nuo anksciau tinklo parodyty tikslumo rezultaty.
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Darbo rezultatai

Atlikus literaturos analize ir eksperimenting darbo dalj, pasiekti tokie rezultatai:
* Atlikta jvairiy ruSiy konvoliuciniy neuroniniy tinkly algoritmy analizé
* PraktiSkai implementuoti 3 skirtingi konvoliuciniai neuroniniai tinklai

* PraktiSkai sukurtas konsensuso mechanizmas bendram pastaryjy neuroniniy tinkly klasifika-

vimo sprendimui priimti.

* PraktiSkai iStirti ir palyginti implementuoti tinklai bei jy veikimas taikant konsensuso me-

chanizma.
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ISvados
Atlikus literaturos analize ir eksperimenta buvo padarytos iSvados:

* Moksliniuose straipsniuose pasiilyti konvoliuciniy neuroniniy tinkly architektiros modeliai
yra jdomus, ta¢iau ne visados rodo geresnius rezultatus, nei placiau Zinomi konvoliuciniy

neuroniniy tinkly modeliai.

* MGI-CNN tipo konvoliuciniai neuroniniai tinklai turi ne maZziau klaidingai teigiamy klasifi-

kavimo rezultaty, nei kiti konvoliuciniai neuroniniai tinklai.

* VGG16 tipo konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra tinkami spresti plauciy augliy klasifika-
vimo uZduo¢iai, taiau yra labai létai treniruojami. Sio darbo autoriaus pasiilytas VGG16
stiliaus konvoliucinis neuroninis tinklas néra geresnis uz tradicinio VGG16 stiliaus konvo-

liucinj neuroninj tinklg - bent jau esant tokiam nedideliam konvoliuciniy filtry skaiciui.

» Konsensuso mechanizmas pagerina klasifikavimo rezultatus. Svorinis balsavimas turi dides-

ne pozityvia jtaka klasifikavimo tikslumui, nei daugumos balsavimas.
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Savoky apibrézimai

* Dirbtiniy neuroniniy tinkly konsensusas - neuroniniy tinkly klasifikavimo rezultaty apjungi-

mas ir galutinio bendro rezultato nustatymas.

* Interpoliacija - duomeny aibés matmeny pakeitimas taip, kad duomenys neprarasty savo vi-

entisumo. Pvz. nuotraukos mastelio keitimas.

e Mask-R-CNN - konvoliucinio neuroninio tinklo rusis, kuri iSple¢ia R-CNN konvoliucinio

tinklo veikimg ,.kaukiy* taikymu.

 Tenzorius - duomeny rinkinys, kurio elementy tvarka ir atstumai vienas tarp kito yra svarbus.

Pirmos eilés tenzorius vadinamas vektoriumi, antros eilés - matrica.

* VGG16-CNN - konvoliucinio neuroninio tinklo rusis, kuriai biudinga daug konvoliuciniy

sluoksniy.
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Priedas nr. 1

Praktinés darbo dalies naudojimo instrukcijos

Pasiruosimo instrukcijos:
1) Nuklonuojam repozitorija https://github.com/maddddd/bakalauras.git
2) Parsisiunéiam Anaconda v2020.2 ir ja suinstaliuojam.
3) (Nebfitina) Parsisiunéiam Nvidia Cuda v10.2 ir ja suinstaliuojam
(tinka tik Nvidia grafinéms kortoms).
4) Atidarome "Anaconda prompt" konsole ir sukuriame nauja conda aplinka:
conda create --name bakalauras - bus sukurta nauja aplinka, vardu "bakalauras"
5) Aktyvuojame aplinka "Anaconda prompt" konsoléje:
activate bakalauras - bus aktyvuota aplinka, vardu "bakalauras"
6) Suinstaliuojame PyTorch:
conda install pytorch torchvision cudatoolkit=10.2 -c pytorch
Dauguma kity reikalingy pakety, kaip pvz. numpy ar PIL yra suinstaliuojami kartu
su PyTorch paketu arba yra iSkart jtraukti j Anaconda distribucija,

todél juy papildomai instaliuoti nereikia.

7a) Jei nenorime patys iSgavinéti nuotrauky i8S kompiuterinés tomografijos duomeny:

Jeiname j kataloga "data", kuriame yra "pics.7z" failas ir ji ten pat iSarchyvuojame.
7b) Jei norime patys iSgauti nuotraukas is kompiuterinés tomografijos duomeny

(gali uZztrukti ilgai): "Anaconda prompt" konsoléje, aktyvave

4 zingsnyje sukurta aplinka, raSome:

pip install SimpleITK

8b) Tada parsisiunéiame kompiuterinés tomografijos duomenis i§:
https://lunal6.grand-challenge.org/Download/

Reikalingi failai - subsetO.zip : subset9.zip bei candidates_v2.csv failai
Candidates_v2.csv failg tiesiog jdedame i "data" kataloga, o subsetO.zip : subset9.zip
failus iSarchyvuojame "data" kataloge.

9b) PaleidZiame prep-pics.py skripta, esanti "code\parse-pics\" kataloge ir laukiame,

kol nuotraukos bus iSgautos. Jei skriptas luZta, reikia padidinti

operacinés sistemos virtualig atmintj.

Naudojimo instrukcijos:
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Norint naudoti tinklus, kvieliantysis kodas privalo patikrinti, ar jis

yra pagrindiné programos gija, t.y. kodas turi buti apgaubtas konstrukcijos:
if __name__ == "__main__":

1) Norint naudoti neuroninj tinklg, pirma reikia ji sukurti ir iStreniruoti.
Tai yra daroma tiesiai neuroniniy tinkly failuose kataloge '"code",

pvz. parasSome or_cnn.py failo gale:

cnn = cnn = CNN(0.001, 50, 32, 'train', 40)

- bus sukurtas tinklas su i atmintj uZkrautais treniravimo duomenimis.

2) Treniruojame tinkla:

cnn.train() - treniravimo eiga apraSoma konsoléje. Tinklo elementy svoriai bus apmokyti.

3) ISsaugom tinklag (svarbu, jei norime jj véliau testuoti):

tools.save_model(cnn, 'or_cnn') - tinklo svoriai bus iSsaugoti "trained_nets" kataloge.

4) Tkeliame tinklg i§ naujo i§ failo (prasminga, jei norime pakeisti

duomeny aibe, pvz. norime dirbti su 'test' tipo duomenimis)

path = tools.get_model_path_in_hdd(cnn, 'or_cnn')

cnn = tools.load_model(path, 'or_cnn', 'test', 50)

5) Testuojame tinklg - testavimas ne tik iStestuoja tinkla, bet ir jraSo testavimo
rezultaty vidurkius i fails "params.txt", esant] kataloge "trained_nets".

Sie duomenys yra svarbiis, jei norime tinkla naudoti drauge su kitais tinklais (konsensuse).
Tinkly konsensuso testavimas:

Konsensuso tinklas pats savaime neegzistuoja, jis tiesiog naudoja kity, jau
iStreniruoty tinkly svorius ir testavimo nustatyty tikslumy rezultatus.
Norint testuoti tinklus drauge, reikia consensus.py failo gale, po

apgaubiancia "if __name__ == "__main__":" konstrukcija, inicializuoti
klasés Consensus objekta. Si klasé priima neuroniniy tinkly objektus ir juy

tikslumus kaip konstruktoriaus parametrus.

Patogiausia Siuos parametrus gauti funkcijos load_networks_from_paths() pagalba:
nets, accs, pos, negs = load_networks_from_paths()

Metodas paraSo, kurie tinklai diske yra tinkami pasirinkimui, kaip dalyviai.
Metodas yra interaktyvus, t.y. jis papraSo vartotojo ivesti norimy tinkly numerius.

EiliSkumas tas, pagal kurj jie buvo iSvardinti anksciau.

Numeruojama nuo nulio. Pasirinkimo konsoléje pavyzdys:
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0 1 3 <Enter>- bus pasirinkti 3 tinklai iS iSvardinty tinkly sarasSo.

Konsensuso objekto inicializavimo pavyzdys:

cons_net = Consensus(nets, accs, pos, negs, 'weighted', 0.001, 1, 32)

Testavimas naudojant konsensusg:

cons_net.predict() - bus atspausdinti testavimo rezultatai konsoléje.
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