VILNIAUS UNIVERSITETAS
MATEMATIKOS IR INFORMATIKOS FAKULTETAS
INFORMATIKOS KATEDRA

Baigiamasis bakalauro darbas
Tatuiruoc€iy aptikimas naudojantis konvoliuciniais neuroniniais
tinklais

(Tattoo detection using Convolutional Neural Network)

Atliko: 4 kurso, 2 grupés studentas
Saulius Karmanovas (parasas)

Darbo vadovas:

Andrius Grevys (paraSas)

Recenzentas:

prof. dr. Rimantas Vaicekauskas (parasas)
Vilnius

2019



Turinys

0 TG TSP SRUPRRRUPR 3
1. Vaizdy atpaZinimo problema ...........cceeeeeeiiieiiiiiieieeieeee et 4
2. NUOLrauKy fOIMALAS......ccueiieiiieiiie ettt ettt e et eetre e eaae e s aeeeeaeeesneee e 4
3. Neuroniniai tNKIAT.......coeiiiiiiiiiie e 5

3.1.  Pilnai sujungti STUOKSNIAL ....c..eeviiiiiiiiieiiecie e 6

3.2, Konvoliuciniai STUOKSNIAL .......ccuviiiieiiiieiiesie ettt 6

3.3.  Maksimumy arba vidurkiy telkimo sluoksniai ...........ccccceeevcveeeiiieeenieeiieeeeen. 7
4.  Konvoliuciniy neuroniniy tinkly objekty aptikimui architektiros...........ccceevennenne. 8
4.1.  Bruozus formuojantys tinklai ..........cccceeeieriiiiieniieiiec e 9

4.1.1. RESINEL ...ttt e 9
4.2, Tinkly architeKtlroS.......cccveiiiuiiieiie e et 10

42,10 ReFON ettt sttt 10
5. Konvoliuciniy neuroniniy tinkly moKymas...........cccceeeuveerciireniienniieeriee e 11
6.  Duomeny bazés SUAArYmas ........cceeeieeiiieriieiiieniie ettt ete et 12
7.  Duomeny bazés modifikavimas ..........c..cocvieiiiiieiiiieiiee e 13
7.1, Afinin€s transformMaCIOS. ....ccuieeiuiieeiieeeiieeciee et et e eree e e eaeeeereeeaaeeeaeee e 14
7.2, Keliy pavyzdZiy SUIEJIMAS......c.eeviiieiieriieiieeie ettt et 15
8. Neuroninio tinklo Ziniy perdavimas...........ccccueeruieriienieniieriie e 16
L 57 10 16 Y 4 | PSRRI 17
9.1.  Pavyzdziy suliejimo rezultatai..........cceecieeriiiiiiiiiieeie et 18
9.2.  Ziniy perdavimo IeZUItatal...............o.oovueveueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee s 19
0.3, PRIKICIVES .ttt sttt ettt et st 21
1O, PAVYZAZIAL ceteviiiiiiiiiecieeeiie ettt ettt ettt e et eeteessbeenbeeesbeensaeensaens 22
L. IVAAOS ittt ettt ettt st sa e 25
L2, SUIMNIMATY ..etiiieiiiiie e et e e et e e st e e e st ee e s abeeeeesnsaeeeeennsaeeeeennsees 25



Ivadas

Su kiekviena nauja vaizdo ploks¢iy karta neuroniniy tinkly prieinamumas vis didéja, o
kartu tobuléjant vaizdy atpazinimo technologijoms, galima vis jvairesnéms sritims pritaikyti
kompiuteriy regos sistemas. Zmoniy atpaZinimas yra viena daznai sutinkama uzduotis
kompiuteriy regos srityje. Tac¢iau zmoniy i§vaizda néra pastovi, o jg pakeisti yra nesudétinga.
UZztat tatuiruotés yra ilgalaikés, metams bégant beveik nekinta, o jy paSalinimas brangus ir
sudétingas procesas. Tatuiruotés puikiai tinka zmoniy identifikavimui, nes yra pastovios, ir
daznai unikalios. Kaip ir kiti meno kiiriniai, tatuiruotes nuo kopijavimo saugo jvairios
autorings teisés. D¢l $iy teisiy pazeidimo retai atsiranda byly, taciau svetimy tatuiruociy
kopijavimo meistrai beveik nesiima. [Per13] Visos Sios priezastys puikiai pavaizduoja, kodél
kriminalistikoje ir kitose srityse tatuiruotés yra ypac naudingos identifikuojant zmones. Pagal
jas jmanoma nustatyti zmogaus priklausyma nusikalstamoms grupuotéms bei jvairiom
gaujom. Siekiant §] procesg perkelti ] kompiuter] ir automatizuoti pakartojamumui reikalinga
sistema, kuri sugebety atlikti dvi svarbias uzduotis: atrasti vaizdo jrase, o papras¢iau
nuotraukoje, tatuiruotes bei sugebéti kelias 1§ jy palyginti ir nustatyti ar dviejose nuotraukose
yra uzfiksuota ta pati tatuiruoté. Tik pirmoji uzduotis bus nagrin¢jama Siame darbe.
Pagrindinis Sio darbo tikslas buvo istirti, kaip modernios architektiiros konvoliucinis
neuroninis tinklas sugeba prisitaikyti prie poros skirtingy mokymo biidy sprendziant
tatuiruo¢iy aptikimo problema. Siam tikslui pasiekti buvo pasirinktas R-FCN atpaZinimo
tinkly modelis, mokymui naudota surinkta tatuiruo¢iy duomeny baze, apmokyti du modeliai
naudojant pavyzdziy suliejimg bei keletas mazesniy modeliy pasitelkus ziniy perdavimg bei
atlikta jy analiz¢.



1. Vaizdy atpaZinimo problema

Vaizdy atpazinimas yra viena i§ kompiuterinés regos sriciy, kurig nagrinéjant
susiduriama su pagrindine problema, kuri yra reikalingos informacijos didelis kiekis bei
jvairumas. Kad ir kokiu biidu yra sprendziamas §is uzdavinys, siekiant jveikti $ig klitit]
naudojama sistema (nesvarbu ar tai neuroninis tinklas ar euristinis algoritmas) turi bti
pakankamai sofistikuota, kad sugebéty prisitaikyti prie tokiy duomeny variacijy
paveiksléliuose:

e aptinkami daiktai gali buti pavaizduoti jvairiomis orientacijomis, skirtingose
nuotraukos srityse, jvairiais dydziais;

e vien i$ nuotraukos gali buti sunku nustatyti objekto formas ar ribas dél to, kad yra
prarandama naudinga erdviné informacija, kai Sie trimaciai objektai atvaizduojami |

plokStuma;

e nevienoda arba bloga aplinka bei apSvietimas, kuriuose nufotografuoti tiriami
objektai;

e daiktai gali biiti uzdengti kity tiriamy objekty bei aplinkos arba dalinai iSlind¢ uz
paveiksleélio riby;

e foninis triukSmas arba daznai pasikartojanti nebutina informacija (pvz. Iéktuva turi
atskirti nuo kity daikty ne pagal tai, kad jie daznai pavaizduoti Sviesiame mélyname
fone);

e vienos klasés objekty jvairoveé (pvz. masiny klasei gali priklausyti skirtingy spalvy,
modeliy bei dydziy automobiliy, kuriuos visus sistema turi iSmokti atpaZzinti ir priskirti
vienai klasei);

® objekty panaSumai tarp skirtingy klasiy (pvz. nors tatuiruotés nuotraukoje yra vizualiai
panasios ] uzrasus ant riiby ar pastaty, taciau tik jos priklauso tatuiruociy klasei);

Be abejo, kad sistema iSmokty atpazinti daiktus nuotraukose, pirma reikia nurodyti
kompiuteriui suprantamu biidu, kaip bus apraSomos nuotraukos, i$§ kuriy mokysis aptikti ir
klasifikuoti objektus.

2. Nuotrauky formatas

Paveiksl¢liams saugoti naudojama daug skirtingy faily formaty, taciau visus juos galima
uzkrauti ] kompiuterio atmintj kaip nuoseklig baity seka. Tokioje sekoje vienas baitas nusako
raudonos, zalios arba mélynos spalvos stipruma (trijy spalvy kanaly atveju) viename
nuotraukos taSke. Taciau sistemg mokyti naudojant tokig vientisg sekg néra patogu, nes Siuo
biidu yra prarandama informacija apie gretimus plok$tumos taSkus. Nuotraukoje gretimi
taskai vienam pikseliui Sioje vientisoje sekoje yra atskiriami vienos paveikslélio tasky eilutés
duomenimis. D¢l Sios priezasties nesudétingomis transformacijomis galima sudaryti nauja
nuotraukg nusakancia struktiirg, kuri i§laiko dvimate duomeny erdve. Kiekvieng spalvy kanalg
atitinka kas trecias sekos baitas, todél iSrinkus kiekvieno kanalo duomenis galima sudaryti tris
naujas sekas, kuriose du horizontaliai i$ eilés einantys taskai atitiks sekoje gretimus baitus.
Sias tris ilgas baity sekas (sluoksnius) suskirs¢ius periodiskai pagal paveikslélio eilutes
gaunamos trys matricos, kuriose kiekvienas elementas a;; atitinka vieng i-tosios nuotraukos
eilutes j-tajj taska ekrane (pav. 1).
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1 pav. Kaip keturiy tasky nuotraukg yra paverciama j trijy spalvy kanaly matricas.

Tokios struktiros duomenimis manipuliuoja konvoliuciniai tinklo sluoksniai. Jie
formuoja lokalig informacija apie nuotraukg (aptinka kampus, briaunas, reljefo pokycius).
Kartu tokia duomeny struktiira leidzia nesudétingai ,,iSkirpti* staiakampius regionus, kuriy
ieSkoma sprendziant $ig objekty aptikimo uzduot;.

3. Neuroniniai tinklai

Pastaruoju metu kompiuteriy regos srityje daznai nagrin¢jami konvoliuciniai tinklai yra
stipriai pasikeite nuo pirmyjy neuroniniy tinkly, taciau net juose vis dar galima jzvelgti
panasumy i biologinius neuroninius tinklus. Tiek dabartiniai, tiek pirmaisiais neuroniniais
tinklais yra siekiama imituoti biologiniy neuroniniy tinkly informacijos ir vaizdy apdorojimo
biida, kuris i$sivysté evoliucijos pagalba. Abiejy risiy tinklai susideda i§ mazy paprasty
dalialyCiy, vadinamy neuronais, kurie susideda i§ signalg priimancios dalies, signalg
apdorojancios dalies bei kitam neuronui signala perduodancios dalies. Siuolaikiniuose
neuroniniuose tinkluose Sie neuronai yra grupuojami sluoksniais, kuriuose tame pat
sluoksnyje esantys neuronai atlieka vienoda funkcija. Ta pacig funkcijg atliekantys neuronai
tarpusavyje skiriasi tik vidiniais signalo modifikacijos svoriais, kurie nusako, kaip keiciasi
signalas.

Sie neurony sluoksniai sistemoje yra sujungti kryptinga tvarka, kad informacija
(signalas) sklistu tinklu gilyn. Tai yra, signalas patekes | pirma sluoksnj yra modifikuojamas
ir rezultatas perduodamas j antrgjj sluoksnj, i$ jo  trecig ir taip toliau. Pasitelkus daug tokiy
primityviy, sujungty sluoksniy, gauta neuroninj tinkla galima iSmokyti, kei¢iant vidinius
svorius, imituoti jvairiy sudétingy funkcijy veikimg. [LBH15] Tokiu biidu per apmokyta
tinklg keliavusi ir pabaigoje i§¢jusi informacija yra pradinius duomenis atitinkantis uzdavinio
atsakymas. Objekty aptikimo uzdavinyje toks rezultatas biity regiony sarasas (objektus
glaudziau apgaubianciy sta¢iakampiy krastiniy ribos) bei $iy regiony klasifikavimo jverciai (,
kur didziausios reikSmés indeksas nusako, kuriai klasei labiausiai tikétina, kad priklauso
aptiktas objektas).

Dazniausiai sutinkami neuroniniy tinkly sluoksniai yra suskirstomi j tokias grupes pagal
ju naudojamas funkcijas:

e pilnai sujungti sluoksniai;
e konvoliuciniai sluoksniai;



e maksimumy arba vidurkiy telkimo sluoksniai;

3.1. Pilnai sujungti sluoksniai

Pilnai sujungti sluoksniai yra paprasciausia svoriné jvesties suma kiekvienam sluoksnio
rezultato elementui. Taciau, kai net ir nedideliy tinkly jvesties sluoksniai nesunkiai vir§ija
keliasdesimt tiikstan¢iy kintamyjy [KSH12], kiekvienam sluoksnio iSvesties elementui
naudojami kiti svoriai, o dél tokio svoriy kiekio Siuos sluoksnius optimizuoti yra sudétinga. |
sluoksnj patek¢ duomenys laikomi vektoriuje, kuris yra sudauginamas su sluoksnio svoriy
matrica bei pridedamas papildomas vienas svoris (pav. 2). Siuo biidu kiekviena i$einancia
jungtj galima i3reikti visy jéjusiy duomeny svorine kombinacija. Siame sluoksnyje reikia
optimizuoti visas svoriy matricos reiSkmes, o dél Sios priezasties tokiy sluoksniy skaic¢iavimy
sudétingumai greit auga ir juos tampa sudétinga optimizuoti.
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2 pav. Kairéje - pilnai sujungtas sluoksnis su keturiomis jvedimo jungtimis (X) ir
keturiom iSeinanc¢iom jungtimis (Y); deSinéje - pilnai sujungta sluoksnj atitinkanti matricy
daugybg su svoriais W.

3.2. Konvoliuciniai sluoksniai

Konvoliuciniai sluoksniai yra sudaryti i§ daug skirtingy nedideliy filtry. Duomenys
patenka j §j sluoksnj trijy dimensijy struktiiroje. Dvi i§ §iy dimensijy atstoja nuotraukos ilgj ir
ploti, o trecia dimensija - pries tai buvusio sluoksnio filtry skaicius. Tais atvejai, kai
konvoliucinis sluoksnis yra pats pirmas neuroninio tinklo sluoksnis, tada jvesties plok§tuma
yra nuotraukos dimensijos, o gylis atitinka spalvy kanalai. Pa¢io konvoliucinio filtro struktiira
sudaryta vadovaujantis principu, kad lokali informacija yra svarbesn¢ kompiuteriy regoje.
Filtro ilgis ir plotis yra nedideli ir beveik visada vienodi - dazniausiai po 3 arba po 5, o filtro
gylis yra tokio pat kaip ir jvestiesties gylis. Sis filtras juda per visa jvesties plokstuma ir
kiekviename jos taSke apskai¢iuoja naujg iSvesties rezultatg. Jis yra gaunamas filtro svorius
padauginus i$ atitinkamy nuotraukos tasky, gretimy pasirinktam pikseliui. Tais atvejais, kai
kazkuri filtro dalis atsiduria uz jvesties riby, tuomet naudojamas nulinis apvalkalas (zero
padding), kuris uztikrina, kad visi filtro apimti elementai uz nuotraukos riby biity skaitomi,
kaip nuliai. Be to, toks apvalkalas padeda i§laikyti nepakitusias plok§tumos dimensijas, tai
yra, kad po kiekvieno sluoksnio plokStumos krastai nesitraukty. Be to filtrai gali skirtis
zingsnio dydziais. Nuo jo priklauso kelintas elementas bus pasirinktas sekantis, tai yra
pasirinkus zingsnio dydi 2, filtras sustos kas antrame elemente, kad paskaiciuoty iSvesties
rezultata, be to su tokiu filtru sluoksnio i§vesties plok§tuma sumazéja keturis kartus. Didinant
zingsnj biitina atsizvelgti j filtro plota, kad kiekvienas jvesties elementas biity apimtas bent
vieno filtro, kad nebiity prarasta informacija. Filtry skaiCius atitinka sluoksnio iSeities gylj,
nes kiekvienas i$ filtry sukuria po vieng naujg iSeities plokStumg. Pvz. Jeigu jeinancios
struktiiros dimensijos 13x13x3 ir naudojami penki 3x3x3 filtrai su Zingsniu 2, tada i§ tokio
sluoksnio iSeinanti strukttira turi dimensijas 7x7x5 (pav. 3)
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3 pav. Formulé¢ skirta apskaic¢iuoti kovoliucinio sluoksnio iseities dimensijas. w, h, d -
1€jimo ilgis, plotis, gylis; ¢ - filtry kiekis; x, y, d, s atitinkamai filtro ilgis, plotis, gylis,
zingsnis. Gaunamas i$¢jimo ilgis, plotis ir gylis.

Atlikus kiekviena konvoliucija rezultatui daZnai pritaikoma aktyvacijos funkcija. Sis
sluoksnis neturi jokiy mokymo metu besikeicianciy kintamyjy, jis visus gautus elementus
praleidzia per visad tokia pat funkcijg ir atiduoda gilesniam sluoksniui. Dazniausiai
naudojamos aktivacijos funkcijos: sigmoid (pav. 4), ReLU (pav. 5), leaky ReLU (pav. 6).
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6 pav. Leaky ReLU
Naudojamy kintamyjy skai¢iy konvoliuciniame sluoksnyje galima rasti naudojant
formule:

Wl =cxx*xyx*xd

c - filtry kiekis; x, y, d atitinkamai filtro ilgis, plotis, gylis.

3.3. Maksimumy arba vidurkiy telkimo sluoksniai

Maksimumy (arba vidurkiy) telikimo sluoksniai yra panasiis j konvoliucinius sluoksnius
tuo, kad jie irgi remiasi lokalia informacija skai¢iuojant rezultatus, taciau kiekvienai
plokStumai jvedimo gylyje iSvesties rezultatai yra skaiiuojami atskirai. Kaip ir
konvoliuciniame sluoksnyje telkimo dazniausiai filtras yra kvadratinis ir visad naudojamas
zingsnio dydis. Pagrindinio $io sluoksnio paskirtis yra sumazinti duomeny kiekj, kad
tolimesniems sluoksniams reikéty maziau skirti skai¢iavimy smulkiems bruozams aptikti ir
daugiau bendresniems giliasniems pozymiams atpazinti. Tokiu biidu kartu padidé¢ja modelio
atsparumas nereikalingai informacijai bei vizualiajam triukSmui [BPL10]. D¢l Sios priezasties
kaupimo sluoksniai sumazina i§vesties plokStuma, o §ig supaprastintg plokStuma galima daug
greiciau apdoroti jvairiais papildomais konvoliuciniais filtrais gilesniuose sluoksniuose.
Dazniausiai naudojami kaupimo filtrai yra persidengiantys 3x3 su zingsniu 2 arba
nepersidengiantys 2x2 su zingsniu 2 (pav. 7). Kaupimo sluoksniai su didesniais filtrais yra
nenaudojami, nes jie yra per daug destruktyviis ir per greitai atmeta daug naudingos
informacijos. Sie filtrai kaip ir konvoliuciniame sluoksnyje po truputj slenka per jvesties
plokStuma pasirinktu zingsniu ir kiekviename regione kuriame sustoja pasirenkamas
maksimumas (arba vidurkiy telkimo sluoksnyje - apskai¢iuojamas elementy vidurkis) i§ visy
filtro uzdengty elementy.
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7 pav. 4x4 sluoksnj sumazina iki 2x2 dydzio, 1§ kiekvieno ketvircio pasirenkant
didziausig reikSmg.
Telkimas neturi jokiy kintamyjy, kuriuos reikéty optimizuoti mokymosi metu, todél Sie
sluoksniai atlieka nesudétingg operacija, kuri padeda sumazinti mokymosi sudétinguma
gilesniems sluoksniams.

4. Konvoliuciniy neuroniniy tinkly objekty aptikimui architektiros

Architektiiras dazniausiai sutinkamas objekty aptikimo srityje galima padalinti j dvi
grupes: vientiso tinklo architektiiros ir dviejy daliniy tinkly architektiiros. Vientiso tinklo
architektiiros modeliai visg objekty aptikimo uzduotj sprendzia vienu kartu ir daznai pasizymi
tuo kad veikia grei¢iau negu dviejy daliy tinklai.

Siame darbe yra nagrin¢jami tik dviejy daliniy tinkly architektiiry tinklai. Sios
architektiiros modeliai yra paprastesni veikimo atzvilgiu, nes juos sudaro du subtinklai, kurie
atlieka skirtingas uzduotis. Jie abu kaip pagrinda naudojg tg patj pradinj bruozus formuojantj
tinkla, todel mokant spresti uzduotj nereikia apmokyti dviejy dideliy atskiry tinkly. Pirmasis
subtinklas sprendzia regiony sitilymo uzduotj, kurios tikslas greitai aptikti regionus kurie
galimai apima objekta. Bruozus formuojancio tinklo rezultatai kartu su pasiiilytai regionais
patenka j klasifikavimo uzduotj sprendziantj subtinkla. Si uzduotis yra primityvesné nei pats
objekty aptikimas, nes jos tikslas yra tik pasakyti kokios klasés objektas yra jau duotame
nuotraukos regione (pav. 8).
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8 pav. Regiony sitilymo modulis sugeneruoja aibe regiony, kuriuos perduoda
klasifikuojanc¢iam moduliui, kuris kiekvienam regionui priskiria vieng i§ objekty klasiy arba
fono klasg.



4.1. BruoZzus formuojantys tinklai

Dauguma kompiuteriy regos uzduociy sprendzian¢iy modeliy yra panasis tuo, kad savo
uzduot] sprendzia pirma apdorojant prading nuotraukg j uzduociai svarbius bruozus. Modeliai,
kuriy paskirtis yra Siy bruozy gavimas i$ pradiniy duomeny vadinami bruozus formuojanciais
tinklais (angl. “feature extractor’”). Nors $ie bruozai ir juos sukuriantys modelio svoriai néra
vienodi visoms uzduotims, taciau jie yra daug pranasesni uz atsitiktinius duomenis, kaip
naujos uzduoties modelio mokymo pradzios taskas. D¢l Sios priezasties daznai nereikia viso
tinklo mokyti nuo nulio, o galima panaudoti dalj panasig uzduotj sprendzianc¢io modelio. Be
to, jau dalinai apmokytam naujam modeliui nereikia tiek daug duomeny mokymo metu.
Daugumai kompiuteriy regos uzduoc¢iy modeliy kaip pagrindas naudojami klasifikavimo
modeliai. Vaizdy klasifikavimo uzduotis lyginant su kitomis kompiuteriy regos uzduotimis
néra sudétinga bei jai reikalingy duomeny rinkimas yra paprastas. D¢l Sios priezasties
dauguma modeliy pirma yra apmokomi naudojant jau surinktas dideles aibes klasifikavimo
duomeny ir tik po to prie apmokyto modelio prijungiamos kitos tinklo dalys skirtos specifiniai
uzduociai spresti. Sie bruozus formuojantys tinklai skai¢iavimy pozitriu yra sudétingiausia
viso objekty aptikimo modelio dalis, nes atlieka didziaja dali visy skai¢iavimy, todél nuo
pasirinkto subtinklo stipriai priklauso viso modelio kintamyjy kiekis / tinklo dydis, greitis,
tikslumas bei duomeny bazés reikalingos mokymui dydis.

Norint apmokyta klasifikavimo uzduotj spresti modelj pritaikyti objekty aptikimo
uzduociai spresti yra pasalinami klasifikuojancio modelio keli paskutiniai sluoksniai ir prie
gauto tinklo prijungiamas i§ suformuoty bruozy objektus aptikantis tinklas.

4.1.1. ResNet

Siame darbe naudoti keli ResNet architektiiros bruozus formuojantys tinklai (ResNet
101 ir ResNet 50), kurie skiriasi tik konvoliuciniy bloky skai¢iumi. Sios architektiiros tinklai
yra gan gilus, taciau sudaryti i§ bloky, kurie turi Saka, kuri apeina bloko konvoliucijas ir
sudedama su rezultatu (pav.9). Si savybé modeliui padeda i§laikyti stabily mokymasi bei
sumazinti mokymo trukme. Be Sios Sakos blokuose didinant tinklo gylj tikslumas pradeda
didéti vis 1éCiau arba net maz¢ja, nes optimizavimo metu iSvestinés keliaujancios per tinkla
daznai iSnyksta iki O arba sprogsta (greitai iSauga iki begalybés) [HZR+15]. ResNet tinklo
blokai kartu be apeinacios Sakos turi Sakg sudarytg i$ trijy konvoliuciniy sluoksniy, kur pirmo
bloke sluoksnio 1 X 1 konvoliucija sumazina gylj, kad sekanciai 3 X 3 konvoliucijai reikty
atlikti maziau skai¢iavimy, ir po to treciame bloko sluoksnyje 1 X 1 konvoliucija duomenis
grazina prie pradinio gylio.

Aukstesnis
sluoksnis, d
Zemesnis
sluoksnis, d

S

1x1 . d/4
Konvolmucija
3x3 . d/4

Konvolmcija
Konvolmcija
1x1,d

9 pav. Vieno ResNet 101 bloko struktiira.
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4.2. Tinkly architektiiros

4.2.1. R-FCN

R-FCN architekttiros modelis yra dviejy daliy objektus aptinkantis tinklas, kuris savo
struktiira yra panaSus j Faster R-CNN tinklg. Abu tinklai naudoja tokj pat regionus sitilantj
subtinkla, ta¢iau R-FCN modeliu bandyta iSspresti Faster R-CNN klasifikuojanc¢ios modelio
dalies problema. Siame modelyje atsisakyta skai¢iavimy atZvilgiu intensyviy pilnai sujungty
sluoksniy naudoty Faster R-CNN ir jie pakeisti konvoliuciniais sluoksniais. Naujieji
konvoliuciniai sluoksniai kiekvienai bandomai aptikti klasei sukuria keletg atskiry bruozy
zemelapiy, kur viena plokStuma nusako, kaip tikétina, kad pasirinktoje srityje yra atitinkamos
klasés kazkuri objekto dalis (pav. 10).

k x k Sluoksniy

RPN
regionai

plotis

(c+1)
jvertis

k  Sluoksniy vidurkiai 100% dviratis
Konvoliucija + softmax funkcija 0% Zmogus

0% fonas
/(c+1)=|. ksni

(c+1) gylio
sluoksnis

10 pav. R-FCN klasifikatoriaus schema.

I8 bruozus formuojancio subtinklo gauti duomenis yra perduodami regionus sitilanciai
modelio daliai ir kovoliuciniam klasifikatoriui. Sie keli konvoliuciniai sluoksniai apdoroja
gautus duomenis taip, kad gautas iSeities gylis tapty k*k*(c+1) (kur k atitinka j kiek daliy bus
sudalintas pasitilytas regionas vertikaliai bei horizontaliai, o c¢+/ reiskia mokomy atpazinti
klasiy skaiciy kartu su fonu). Sioje struktiiroje visas klases (su fonu) atitinka po k*k bruozy
zemélapio sluoksniy. Kiekviename jy yra saugomi aktyvacijos svoriai atitinkamos klasés ir
regiono dalies. Nustatyta bandymy metu, kad regionus dalinant j k X k =7 X 7 daliy, vietoje
3 X 3, mAP tikslumas pager¢ja 1,1% sprendziant PASCAL VOC 2007 duomeny bazés
objekty aptikimg. [DLH+16] R-FCN tinklo klasifikatorius i§ RPN gauves aibe regiony,
kuriuose galimai yra objektai atlieka Siuos veiksmus kiekvienam regionui. Pasirenka regiong
atitinkancig dalj i$ apdoroto bruozy zemélapio ji suskirsto j A X k daliy taip, kad kiekvieng
regiono dalj aktyvuojantys sluoksniai biity sugrupuoti kartu. Kiekvienai $iy grupiy
apskai¢iuojami regiony vidurkiai visoms klaséms ir gaunama k X k X (c+7) dimensijy
struktiira. Sios struktiiros kiekvienas elementas reiskia, kaip stipriai tiketina, kad pasirinkta
regiono dalis pateko ant pasirinktos klasés objekto atitinkamos dalies. Sios struktiiros

kiekvienos plok§tumos vidurkiy vektorius paduotas softmax (pav. 11) funkcijai gragzina c+1
reik§me, kuri nurodo tikimybeg, kad regionas priklauso kiekvienai i§ tyriamy klasiy

fsoptmaz (V) = V" {v; = Zlf/ll ovi | kur v; € V;
=1

11 pav. Softmax funkcijos apibrézimas.
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5. Konvoliuciniy neuroniniy tinkly mokymas

Neuroniniy tinkly mokymas yra paremtas optimizavimu. Siekiant iSmokyti sistema
teisingai atlikti norimg uzduotj yra sprendziama optimizavimo problema, kurios tikslas
sumazinti skirtuma tarp sistemos gauto rezultato ir teisingo rezultato, kurio buvo tikimasi.
Objekty atpazinimo uzdaviniuose rezultatas, kurio tikimasi, yra nuotraukos etiketéje surasytos
regiony koordinatés, dydziai bei objekto pavaizduoto regione klasés numeris. Skirtumas tarp
rezultaty jvertinamas loss funkcija.

Modelio mokyme naudojamas stochastinio nusileidimo gradientu metodas (angl.
“Stochastic gradient descent”), kuris pagal dalines iSvestines pasirenka, kaip reikia pakeisti
tinklo svorius, kad loss funkcijos reikimé sumazéty. Sios dalinés i§vestinés gaunamos pirma
pradinio paveikslélio duomenis persiunciant per visg model;j ir su kiekviena operacija
isiminama até€j¢ duomenys ir operacijos rezultatas (pav. 12). Po to naudojant pagal tinklo
rezultatg apskaiciuotg loss funkcijg yra griZztama per visas atliktas operacijas ir pakeliui yra
surandamos ir i§saugomos dalinés i§vestinés pagal kiekvieng sutiktg tinklo svorj (angl.
“backpropagation”) (pav. 13).

max

3

maz(xxy+ 2z, T+ y)

. Sy 2) = . ,
12 pav. funkcijos Yy duomeny sklidimas gilyn.

13 pav. Grizimas atgal skai¢iuojant gradientus. Kintamyjy gradientai: V(z, X, y) =
(0,33; 1,00; 19,66)

Sie gradientai nusako, kokiu santykiu (arba optimizavimo Zingsnio kryptimi) reikia
keisti modelio svorius. Be to, norint gauti naujus svorius pagal stochastinj nusileidima
gradientu naudojamas mokymosi greitis, kuris kokio dydzio naudoti optimizavimo zingsnius
(pav. 14).

Wi—i—l = Wz — (¥ *k VLOSS(WO

14 pav. Naujy svoriy skai¢iavimo funkcija, kur W yra svoriai, a - mokymosi greitis.
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Objekty atpazinimo srityje daznai modeliy efektyvumas yra vertinimas naudojant mAP
(angl. “mean average precision’’) tiksluma. Apmokytam neuroniniam tinklui pateikiama
nauja mokymo metu nematyta duomeny bazés dalis, pagal kurios modelio gautus rezultatus
bus vertinamas objekty aptikimo tikslumas. Naudojant §ig naujg duomeny dalj vertinimui
stengiamasi iSvengti mokymo aibés duomeny jsiminimo (angl. “overfitting ”), kuris atsiranda
dél to, kad mokymo duomeny aibé neapima visy jmanomy tos klasés objekty, todé¢l tikslumas
gali gautis klaidingai didesnis.

PASCAL VOC, vienoje 1§ didZiausiy objekty atpazinimo uzduociy, mAP tikslumo
skaiCiavimas apibréztas tokiu budu [EGW+10]:

1. Visi modelio grazinti regionai, kurie sutampa IoU santykiu didesniu nei 0,5 (pav. 15)
su kuriuo nors nuotraukos etiketéje apraSytu regionu ir yra teisingai klasifikuoti, yra
laikomi teisingai atpazintais. Tais atvejais, kai keli regionai sutampa su tuo paciu
nuotraukos etiketéje esanciu regionu, tuomet pirmasis regionas skaitomas, kaip
teisingai atpazintas, o visi lik¢ yra klaidingi.

TolU — Stink:lo gautas regionas U Snuotrauk:os objekto regionas

Stz'nk:lo gautas regionas N Snuotraukos objekto regionas

15 pav. IoU (sankirtos ir sgjungos santykis, angl. “Intersection over Union”)

2. Tikrinant po vieng regiong kartu i§saugomi visy jau patikrinty regiony du santykiai:
teisingai atpazinty ir visy atpazinty (angl. “recall”) bei teisingai atpazinty ir patikrinty
modelio regiony (angl. “precision”).

3. Patikrinus visus regionus gaunama santykiy pory aibe, i§ kurios sudaromi 11 poaibiy,
pagal recall reikSmes. Pirmame poaibyje visi i$ intervalo [0; 1], antrame [0,1; 1],
treciame [0,2; 1] ir taip toliau iki vienuolikto [1; 1]

4. I8 kiekvieno $iy vienuolikos intervaly iSrenkamos didziausios precision reikSmés.

5. Visy vienuolikos reik§Smiy vidurkis yra laikomas apmokyto modelio mAP tikslumu.

6. Duomeny bazés sudarymas

Neuroniniai tinklai surasti ir atskiri objektus mokosi 1§ pavyzdziy, todél norint apmokyti
tiksly modelj reikia surinkti didelj kiekj nuotrauky su teisingai suzymeétais ieSkomy objekty
regionais. Geros objekty atpazinimo duomeny bazés sudarymas yra ilgas ir sudétingas
procesas, nes surinkti duomenys turi atspindéti realios tiriamos objekty aibés bei aplinkos
jvairove. Nuo mokymo duomeny kiekio ir jvairovés priklauso apmokyto modelio rezultaty
kokybe ir tikslumas. [CLS+16]

Siam darbui atlikti buvo naudota duomeny bazé sudaryta i§ nuotrauky rinkty Google
vaizdy paieskos pagalba. Duomeny bazei naudotos tik JPG formato, trijy kanaly (RGB)
nuotraukos su zmonémis turin¢iais tatuiruociy. Pasirinktos nuotraukos, kurios ilgiu arba
plociu virsijo 1280 tasky, buvo suspaustos | $ias ribas iSlaikant paveikslélio dimensijy santyki.
IS viso duomeny bazé buvo sudaryta i§ 822 nuotrauky, kurios buvo atsitiktine tvarka
paskirstytos | dvi grupes: testavimo ir mokymo santykiu 173 / 649. Testavimo duomeny dalis
buvo naudojama apmokyto modelio tikslumui jvertinti. Toks duomeny padalijimas uZztikrina,
kad tikslumas vertinamas su pavyzdziais, kuriy neuroninis tinklas negali biiti jsimings.

Vien nuotrauky neuztenka modeliui iSmokti aptikti objektus. | duomeny baze kartu su
kiekvienu paveiksléliu jeina po etikete. Ja sudaro nuotraukos dimensijos ir sgrasas objekty
regiony, i§ kuriy kiekvieng sudaro keturi skaiciai (virSutinio kairiojo kampo koordinatés ir
regiono ilgis su plo¢iu) (pav. 16). Sudarant tokiy regiony tatuiruo¢iy duomeny baze atsirado
problema, nes tatuiruotés, skirtingai nei kity daznai nagrinéjamy sric¢iy objektai (pvz.: Zzmonés,
gyvinai, masinos), neturi visad aiskias ribas. IStatuiruotose frazése daznai randami aisSkiis
tarpai tarp zodziy, taciau vis vien galima tai laikyti kaip vientysa tatuiruote. IS kitos pusés,
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kartais kelias senas tatuiruotes Zzmonés apjungia naujais rastais ar gradientais. Siekiant

iSvengti tokiy dviprasmiskumy, sudarant tatuiruociy aibe, buvo vadovaujamasi tokia tvarka:

dvi tatuiruotés buvo zymimos kaip atskiros tuomet, kai skyrési jy stiliai, neturéjo jos askiy

tiesioginiy jungciy arba buvo pavaizduotos viena prie kitos, bet tik dél zmogaus pozos
nuotraukoje (pav. 17).

\ %}/
PR

16 pav. Tatuiruoté neislenda uz regiono 17 pav. Tatuiruotés lie€iasi, bet yra ant
riby, o jas tik liecia. dviejy ranky, tod¢l regionai yra atskiri.

Dumeny bazéje per visas nuotraukas i§ viso buvo suzyméti 1880 regiony (i$ kuriy
1558 mokymo dalies nuotraukose ir 322 testavimo dalyje).

7. Duomenuy bazés modifikavimas

Didelés duomeny bazés leidzia modeliui geriau iSmokti bendresnius objekty pozymius
ir bruozus. Nuo duomeny kiekio ir jvairovés priklauso bet kokio modelio tikslumas, taciau ne
visados jmanoma duomeny baze apimti visg objekty ir situacijy jvairove arba duomeny
rinkimas ir apdorojimas yra per daug sudétingas ar brangus laiko ir pinigy atzvilgiu. Vienas i§
paprasty ir gan efektyviy biidy gauti daugiau mokymo duomeny yra turimg duomeny baze
modifikuoti. Be to, primityviis poky¢iai duomeny aibéje padeda modeliui iSmokti ignoruoti
nereikSmingg informacijg ar triukSma. Kita problema, kurig duomeny modifikavimas padeda
iSspresti yra tiriamos srities neatitikimas. Tais atvejai, kai duomeny bazéje tiriami objektai
arba jy aplinka néra tokia jvairi, kaip realiame pasaulyje, galima modifikavimais imituoti
trikstamg jvairove (pvz. jei bandant aptikti automobilius truksta pavyzdziy tamsiu paros
metu, tuomet galima nuotraukas darytas diena patamsinti). Ta¢iau ne visoms duomeny aibéms
visos transformacijos yra prasmingos ar padedancios. Nuotrauky apsukimas, mokant tinklg
aptikti automobilius, padvigubina aib¢ tinkamais duomenimis, bet bandant atpazinti skaicius
ar raides, tokia pat transformacija néra teisinga, nes kai kuriy simboliy simetriskos poros yra
kiti simboliai.

Duomeny bazés modifikavimo procesus galima padalinti j tokias grupes pagal jy
sudétinguma ir atlikimo laika:

e [Sankstinis duomeny modifikavimas (angl. “offline augmentation”) - pavyzdziai yra
sukuriami prie§ pradedant mokyti tinkla ir i§saugomi diske. Siuo badu sukuriamy
pavyzdziy nebiina daug, nes dazniausiai tai atlickama, kai pacios modifikacijos yra
sudétingos. Kita priezastis, kod¢l gali biiti generuojami 1§ anksto pavyzdziai yra ta,
kad ne visi sukurti duomenys yra tinkami mokymui ir prie$ naudojant juos gali
prireikti Zzmogaus perziiiros ir blogy pavyzdziy iSmetimo.

e Modifikavimas modeliui “prireikus” (angl. “augmentation on the fly’) - mokymo
metu, kiekvienas naujas pavyzdys pries patekdamas 1 modelj yra kas kartg vis kitaip
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apdorojamas. Pacios modifikacijos néra sudétingos, todé¢l jos daznai atlickamos
kompiuterio procesoriaus, kol grafiné ploksté dirba su modeliu ir pries tai paduotu
paveiksléliu. Dél Sios priezasties jei modelis pakankamai didelis, o duomeny
modifikacijos greitos, toks nuotrauky keitimas beveik neprailgina modelio mokymo
laiko.

o Misrus duomeny modifikavimas - toks mokymo procesas, kai dalis sudétingy
duomeny modifikacijy yra atlikta prie§ mokyma, o mokant modifikuojami duomenys
papildomai greitesnémis augmentacijomis.

7.1.  Afininés transformacijos

Objektai nuotraukose gali biiti pavaizduoti 1§ skirtingy kampy ar orientacijy. Norint
iSmokyti tinklg geriau ignoruoti objekty orientacijg aptikimo metu reikia pritaikyti duomeny
baze, kad mokymo pavyzdziai biity jvairesni. Afininés transformacijos leidzia imituoti turimy
objekty pavyzdziy krypties ar padéties kitima aplinkoje. Sios transformacijos ypa¢ daznai
sutinkamos kompiuteriy regos uzduotyse, nes daugumoje jy objekty orientacija ir padétis néra
svarbi informacija, pagal kurig sprendziama pasirinkta uzduotis. Nors patiems paveiksléliams
afininés transformacijos sukuria naujy pavyzdziy, kuriuose Zzmogus sugeba atpazinti objektus,
taciau ne visada papildoma informacija reikalinga mokymui yra taip pat atspari Siems
pokycCiams. Nagrinéjant objekty atpazinimg naudojant staciakampius regionus, tokios
transformacijos, kaip ne statiis posiikiai, pasvyrimai ir perspektyvos keitimas mokymo
duomenims sukuria nereikalingas papildomas paklaidas. Su tokiomis transformacijomis
naujos sta¢iakampes ribos surandamos i§ pradiniy keturiy tasky, todél jos po kiekvieno
modifikavimo apima vis didesnj regiong. Kitose kompiuteriy regos uzduotyse, kaip
klasifikavime, kur jokie regionai nenaudojami, arba semantiniame segmentavime, kur
regionai suzjmeti nuotraukos pikselio tikslumu, po tokiy transformacijy naujy pavyzdziy
apraSymy koregavimas yra nereikalingas arba trivialus. Naudojant tokias transformacijas, kaip
90 laipsniy posiikiai, dydzio keitimai ar atspindZziai, pazyméti staciakampai regionai iSlaiko
savo forma ir i§laiko mokymo duomeny tiksluma, todel tokie modifikavimai dazniau
sutinkami objekty aptikimo modeliuose.

15 laips. posukis

o)

Th

18 pav. Afininiy transformacijy pavyzdziai. Zalia spalva pazymétas tatuiruotés ribos
pries transformacijas, raudona - po transformacijy.
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7.2. Keliy pavyzdziy suliejimas

Dviejy pavyzdziy atsitiktinis suliejimas pirmiausiai buvo pradétas naudoti klasifikavimo
uzduotyse. [ZCD+17] Sis duomeny modifikavimo biidas klasifikavimo srityje naudotas
siekiant duomenims sukurti naturaliai atrodanc¢io papildomo triuk§mo. Taciau objekty
atpazinimo srityje parinkus kitokj atsitintinio suliejimo pasiskirstymg sugeneruoti vaizdai
pasidaro panasus ] vaizdy suliejima mazo kadry daznio kameros. Tokiu biidu sukurtose
nuotraukose, priklausomai nuo suliejimo koeficiento kartais matosi abiejy pradiniy nuotrauky
objektai. [ZHZ+19] Tad §is metodas ne tik sukuria papildomo triuk§mo, kurj neuroninis
tinklas bando iSmokti ignoruoti, bet ir padaugina viename paveikslélyje ieSkomy objekty
skaiciy.

Toks dviejy nuotrauky suliejimas atliekamas sekanciu bidu:

1. IS duomeny bazés atsitiktinai pasirenkamos dvi nuotraukos, kurios bus suliejamos.

2. Suvienodinami nuotrauky dydziai vienu i§ dviejy biidy: abi nuotraukos prapleciamos
iki jy ilgio ir plo¢io maksimumo, trukstancius pikselius uzpildant nuliais (juoda
spalva), arba nuotraukos yra iStempiamos / suspaudziamos iki jy ilgiy ir plo¢iy
vidurkio (pav. 19).

3. Pataisomi abiejy nuotrauky objekty regionai, kad koordinatés atspindéty naujas
paveikslélio dimensijas ir sujungiami ] vientysg sarasg.

4. Pagal pasirinktg distribucijg sugeneruojamas atsitiktinis suliejimo koeficientas, kuris
nusako, kokia rySkumo dalis bus naudojama pirmajai nuotraukai.

5. Sukuriamas regiony svoriy sgraSas, kur kiekvienam regionui i§ pirmos nuotraukos
priskiriamas pasirinktas suliejimo koeficientas, o regionams i§ antrosios - i§ vieno
atimtas pasirinktas koeficientas.

6. Visi pirmos prapléstos nuotraukos taskai yra padauginami i$ pasirinkto suliejimo
koeficiento, o atrosios nuotraukos sudauginami su i$ vieno atimto koeficiento. Po
sandaugos abiejy nuotrauky atitinkami elementai sudedami.

19 pav. Pirmos dvi nuotraukos yra pradinés nuotraukos, trecia buvo gauta pirmas dvi
nuotraukas praplétus iki vienody dimensijy, o ketvirtoje - abi nuotraukos iStemptos, kad biity
vienody formy.

Nuo suliejimo koeficiento priklauso, kuri 1§ nuotrauky bus rySkesné. Siekiant dar labiau
paivairinti turimg duomeny aibe, Sis koeficientas néra pastovus, o pasirenkamas atsitiktinai
naudojant beta distribucija. Si distribucija priklauso nuo dviejy kintamujy. Jeigu jie abu yra
mazesni uz 1, tuomet distribucija stipresné intervalo [0;1] krastuose, jei abu didesni uz 1,
tuomet stipresné viduryje. Naudojant skirtingus koeficientus §i distribucija tampa
nesimetriSka. Klasifikavimo srityje naudojami kintamieji mazesni uz 1 siekiant sukurti
papildomo triuk§Smo, o objekty aptikimo uzdaviniuose bandymy metu aptikta, kad naudojant
abu kintamuosius lygius 1.5 yra pasiekiamas didziausias modelio tikslumas.
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20 pav. Beta pasiskirstymai su skirtingai koeficientais. Raudona spalva B(1, 1), mélyna
B(0.2, 0.2), zalia B(1.5, 1.5).

IS suliejimo koeficienty sukurtas regiony svoriy sarasas naudojamas skaiciuojant loss
funkcija. Sie svoriai atitinka kiekvieno regiono jtaka skai¢iuojant paklaidas, tam, kad regionai
1§ maziau ryskios nuotraukos, kuriuos sunkiau aptikti, nesugadinty gero ryskesnios dalies
rezultato (pav. 21).

21 pav. Kaip nuotrauky suliejimo koeficientas kei¢ia modifikacijos rezultata. Naudoti
suliejimo koeficientai atitinkamai 0, 0.25, 0.5, 0.75 ir 1.

8. Neuroninio tinklo Ziniy perdavimas

Gilis tinklai pasizymi pranaSumu sprendziant jvairias kompiuteriy regos uzduotis. Nors
giliy architektliry modeliai sugeba pasiekti tikslesnius rezultatus, taciau uz §j pranaSuma tenka
sumoketi laiko saskaita. Ziniy perdavimas i§ tikslaus, bet sudétingo, modelio paprastesniam
leidzia iSlaikyti maZesnio tinklo greitj ir priartinti tiksluma giliam tinklui. Norint pasiekti
Siuos rezultatus pirma yra apmokomas biisimas mokytojas, gilus neuroninis tinklas, ir
sustabdomi visi jo kintamieji, kad mazojo tinklo - mokinio - mokyme nesikeisty. Paprastesnio
tinklo mokymo metu kiekvienas pavyzdys i§ mokymo duomeny aibés yra paduodamas
abiems tinklams ir vietoje jprasto klaidy jvercio (tarp rezultato ir mokymo duomeny) yra
jvedamas papildomas skirtumas tarp gilaus ir paprastojo tinklo duomeny.

Dviejy daliy objekty aptikimo tinkluose naudojant Ziniy perdavima yra pakei¢iamos
regionus siiilancio subtinklo ir regionus klasifikuojancios dalies skirtumo (loss) funkcijos
prijungiant papildoma paklaida nuo gilaus tinklo. Be Siy pakoreguoty paklaidy kartu
sukuriama nauja jungtis tarp abiejy tinkly ir jvedama bruozy zemeélapiy loss funkcija. Ji
analogo jprastame mokyme neturi ir jos veikimas detaliau nagrin¢jamas Siame darbe. Jungties
tarp modeliy pagrindiné paskirtis yra i§ tinklo mokytojo suteikti uzuominas mokiniui. Bruozy
zemelapiuose sutelkiama visa reikiama informacija tolimesniam darbui su regionais, todél
pagerinus jy kokybe kartu pageréja ir viso modelio tikslumas. IS abiejy modeliy yra
pasirenkama viena arba kelios poros atitinkamy sluoksniy, kuriy rezultatus bandoma
suvienodinti. Kiekvienoje poroje prie mokinio sluoksnio yra prijungiamas adaptacijos 1x1
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konvoliucijos sluoksnis, kuris padeda rezultatg pritaikyti mokytojo gautam. Sis sluoksnis
suvienodina bruozy Zemélapiy forma, kad biity galima apskaiciuoti skirtumg tarp jy. Taciau
net ir tais atvejais, kai pasirinktoje mokytojo ir mokinio poroje sutampa bruozy Zzemélapio
forma, Sis adaptacijos sluoksnis padeda pagerinti mokinio rezultatg. Skirtumas tarp sluoksniy
skai¢iuojamas naudojant L2 skirtumo funkcija, kuri gauna kiekvienos elementy poros
skirtumy kvadraty sumg. Prie§ prijungiant §j skirtumg prie likusio modelio loss funkcijos jis

n

E : 2
LQZOSS = (mu — mgi)
1=1
yra dauginamas su uzuominy svorio, kuris nurodo Sio skirtumo jtakg mokymui.

Siame darbe naudojant du R-FCN tinklus su skirtingo gylio ResNet bruoZus
formuojanciais subtinklais buvo bandomas toks ziniy perdavimas uzuominomis. Tinklas su
ResNet 101 bruozus formuojanciu subtinklu atstovavo mokytoja, o ResNet 50 turintis tinklas
buvo mokinys. Mokytojas su mokiniu sujungtas po paskutinio tre¢io tipo bloky (pav. 22).

[1x1,512] [1x1,512] [1x1,512]
[3x3,512] — [3x3512] — [3x3512]
[1x1,2084] [1x1,2084] [1x1,2084]

[1x1,64] [1x1,64] [1x1,64] [1x1,128] [1x1,128] [1x1,128]

[3x3,64] |—» [3x3,64] [—»{ (3x3.64] [—»{ [333,128] |—! [3x3,128] [—»] [3x3,128]
-i: [1x1,256] [1x1,256] [1x1,256] [1x1,512] [1x1,512] [1x1,512]
[1x1,64] [1x1,64] [1x1,64] [1x1,128] [1x1,128] [1x1,128]
[3x3,64] |—» [3x3,64] [—»{ Bx3.64] —»{ [333.128] —»! [333,128] [—»] [3x3.128]
[1x1,256] [1x1,256] [1x1,256] [1x1,512] [1x1,512] [1x1,512]

—
23 blokai

Conv 1x1
adaptation

22 pav. Supaprastintos ResNet 50 (virSuje) mokinio ir ResNet 101 (apacioje) mokytojo
architektiiros. Kiekvienas blokas sudarytas iS trijy konvoliucijy, vienodi blokai nuspalvinti ta
pacia spalva.

9. Bandymai

Visi Siame darbe naudoti tinklai buvo paremti R-FCN architekttra. Tinklai buvo
mokomi aptikti tatuiruotes nuotraukose naudojant surinkta duomeny baze. Du i$ §iy modeliy
buvo mokomi naudojant mokymo pavyzdziy suliejima:

e Pavyzdziai prapleciami uzpildant papildoma plota juodai.
e Pavyzdziai iStempiami, kad sutapty jy dydziai

Abu tinklai naudojo ResNet 101 bruozus formuojantj subtinklg. Palyginimui buvo
apmokytas R-FCN ResNet 101 tinklas, kuris buvo identiskas dviems pirmiems tinklams,
taciau jo mokyme nenaudotas pavyzdziy suliejimas.

Be to, Sis jprastai apmokytas modelis buvo naudojamas kaip mokytojas tiriant, kaip
priklauso tinklo kokybé nuo mokytojo uzuominy svorio. Mokiniai tinklai naudojo bruozus
formuojanti ResNet 50 subtinkla, kuris turi per puse¢ maziau sluoksniy nei mokytojas.
Bandymai atlikti naudojant 0.5, 1* 10° , 1* 10'6, 1*10'7, 1*107 uzuominy svorius bei
palyginimui apmokytas toks pat tinklas be mokytojo uzuominy.

Pastaba: tieck mokant modelius naudojant pavyzdziy suliejima, tieck mokantis su
mokytojo uzuominomis kartu buvo naudojamas horizontalus pavyzdziy atspindéjimas.

Neuroninio tinklo mokymasis ir galutinis tikslumas priklauso nuo jvairiy mokymo ir
architekttiros parametry, kurie pasirenkami prie§ pradedant mokyma ir néra optimizuojami
mokymo proceso. Sie parametrai visoms architektiiroms buvo naudoti tokie patys:

e Mokymosi greitis (angl. “learning rate’) nurodo kokio dydzio Zingsnis yra daromas
mokymosi metu, gradientui prieSinga kryptimi (gradientas nurodo kryptj, kuria



18

skirtumas didé¢ja, todé¢l pasirenkama gradientui atvirkcia kryptis). Naudojant nedidelj
mokymosi greit] neuroninis tinklas mokosi daug lécCiau. IS kitos pusés, naudojant
didesn;j greitj, lokaly minimuma galima surasti greiiau, taciau jis daznai biina
blogesnis, arba dél per zingsnio dydzio mokosi nestabiliai, kol rezultatas pradeda visai
blogeéti ir apmokyti nepavyksta. Renkantis tinkamg greitj reikia atrasti pusiausvyra
tarp mokymosi trukmés ir tikslumo. Be to, §j kintamajj galima keisti mokymo metu,
tai yra pradzioje naudoti didesnj, kol tinklui yra toli iki gero uzduoties rezultato, o
véliau po truputj jj mazinti, kad geriau priderinti ir gauti tikslesnj model;. Mokant
visus modelius buvo naudotas 0,0003 mokymo greitis.

e [teracijos grupés dydis (angl. “batch size”) - Sis parametras nurodo, kiek nuotrauky
bus naudojama vienu metu, kai skai¢iuojamas gradientus. Apdorojus visas grupés
nuotraukas yra surandamas gradientas ir tada daromas vienas optimizavimo zZingsnj.
Didesnis grupés dydis padeda tinklui atlikti optimizavimo Zingsnj pagal bendresne
informacijg. Nuo grupés dydzio priklauso reikalingos mokymui kompiuterio atminties
kiekis. Neuroniniy tinkly mokymui buvo pasirinktas maksimalus grupés dydis, su
kuriuo nepritriiko kompiuterio atminties (naudotas grupés dydis R-FCN tinkle buvo
1).

Visi modeliai buvo apmokomi ir testuojami naudojant nesiojama kompiuterj su Intel
Core 17-4720HQ procesoriumi, NVIDIA GeForce GTX 960M vaizdo plokste. Modeliai buvo
mokomi iki 150 000 zingsniy ir jvertinti keliolika karty mokymo metu jvairiose tarpinése
busenose (angl. “checkpoints”).

9.1. Pavyzdziy suliejimo rezultatai

Modelio mokymo budas Geriausiai pasirodziusios
tarpinés busenos mAP tikslumas

Iprastas 0,8079
Pavyzdziai sulieti prapleciant paveikslelj 0,8212
Pavyzdziai sulieti iStempiant paveikslelj 0,8271

23 pav. Bandymo rezultatai.
Tikslumas mAP buvo vertinamas mazdaug kas 15 000 Zingsniy (pav. 23)

Iprastas Pavyzdziai sulieti praple€iant paveikslélj
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Pavyzdziai sulieti iStempiant paveikslélj Visi
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24 pav. Kiekvieno modelio tikslumas mokymo metu (vertikaliai Zymimas tikslumas,
horizontaliai - zingsniy skai¢ius). OranZine spalva pavaizduotas jprastai mokytas modelis;
roziné - su pavyzdziais sulietais prapleciant paveikslelj; mélyna - su pavyzdziais sulietais
iStempiant paveikslel;.

Tais atvejais, kai paveiksléliy dimensijos nesutampa, prapleciant nuotraukas ir
trikstama plota uZpildant nuliais ne visa erdvé yra iSnaudojama optimaliai. Tokiu biidu
suliejus visas naudotos tatuiruoc¢iy duomeny bazés nuotrauky kombinacijas gautas
paveiksleélis vidutiniSkai buvo sudarytas i§ 48% nuotrauky sankirtos, 41% ploto sukurto tik i§
vienos nuotraukos, 11% nuliais uzpildyto ploto. Sig problema buvo bandoma i§spresti abu
paveikslélius iStempiant / suspaudziant iki formos vidurkio, kad abu pavyzdZziai gautysi kuo
maziau pasikeit¢. Taciau $ita intuicija, kad pirmasis suliejimo biidas yra maziau efektyvus, nei
paveiksléliy iStempimas, nepasitvirtino. Nors abiejy modeliy rezultatai triuk§Smingi, taciau
vertinant tikslumus pasirodé apylygiai ir aplenkeé ~2% jprastu biidu apmokyta model;. Gali
biiti, kad didzioji dalis Sio duomeny modifikavimo biido efektyvumo slypi tame, kad
kiekvienoje nuotraukoje atsiranda daugiau objekty pavyzdziy, o papildomas suliejimo
triukSmas ne tiek reikSmingas antrinis tokio suliejimo produktas.

9.2. Ziniy perdavimo rezultatai

UZuominy mokymo svoris Geriausiai pasirodziusios tarpinés biisenos
mAP tikslumas

0.5 0,7008
0.00001 0,6689
0.000001 0,7206
0.0000001 0,7304
0.00000001 0,7526
Iprastai apmokytas modelis 0,7558

25 pav. Bandymy rezultatai
Tikslumo grafikai, vertinama kas ~15 000 zingsniy
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Visi
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26 pav. Modelio tikslumo kaita mokymo metu (vertikaliai Zymimas tikslumas,
horizontaliai - Zingsniy skai¢ius). Zalia spalva pavaizduotas modelis mokytas su 0.5
uzZuominy svoriu; oranzing - 10° ; melyna - 10'6; roziné - 10'7; Sviesiai mélyna - 10'8; raudona
- jprastai mokytas modelis.

Mokant modelj naudojant ziniy perdavimg su rekomenduojama 0,5 uZuominy skirtumo
svoriu buvo pasiektas beveik blogiausias tikslumo rezultatas. Siuo biidu mokant modelj
uzuominy sukuriama skirtumo dalis uzgozia regiony sitilimg ir klasifikavima. Mazinant
uzuominy skirtumo svorj rezultatas ger¢ja, taciau jis tik artéja prie jprasto mokymo gauto
tikslumo, bet jo neaplenkia. Gali biiti, kad tokiam Ziniy perdavimui geriau pasireiksti reikia
didesnio skirtumo tarp mokytojo ir mokinio tinkly rezultato arba nepakanka vien standartiniy
klasifikavimo ir regiony skirtumy funkcijy.

9.3. PR kreivés

PR (angl. “Precision-recall”) kreivés padeda jvertinti modelio rezultatus lyginant
teisingai atpazinty (angl. “true positive”), neteisingai atpazinty (angl. “false positive™) bei
neteisingai neatpazinty (angl. “false negative”) regiony kiekiy santykius. Sio tipo grafikuose
vertikalioje aSyje Zymimas santykis tarp teisingai modelio atpazinty ir nuotrauky etiketése
suraSyty realiy regiony, o horizontalioje aSyje santykis tarp teisingai atpaZinty ir visy modelio
atpazinty regiony.

e Teisingai atpazintais (true positive) regionais laikomi tie, kurie sutampa su nuotraukos
etiketéje pazymetu regionu ( IoU > 0,5 su vienu etiketés regionu).

e Teisingai neatpazinty (true negative) regiony néra, nes etiketése yra surasyti tik tie
regionai, kuriuos turi atpazinti teisingai, ir tinklas pateikia tik regionus, kuriuose
mano, kad yra objektas.

e Neteisingai atpazinti (false positive) yra tie, kuriuos tinklas tinklas atpazino, bet
nuotraukos etiketéje jo néra (IoU < 0,5 su kiekvienu etiketés regionu) arba su etiketéje
esanciu regionu jau kirtosi kitas tinklo aptiktas regionas.

e Neteisingai neatpazinti (false negative) regionai tokie, kurie yra aprasyti nuotraukos
etiketéje, bet nei vienas tinklo atpazintas regionas nesutampa su juo.

Grafo taSkai yra apskaiciuojami i§ eilés vertinant visus turimus pavyzdzius ir po
kiekvieno jsiminant tarpines “precision” ir “recall” reikSmes.

Visy modeliy PR kreivés (pav. 27)
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27 pav. Kair¢je pus¢je pavyzdziy suliejime naudoty modeliy PR kreivé. Oranzine
spalva pavaizduotas jprastai mokytas modelis; roziné - su pavyzdziais sulietais prapleciant
paveikslélj; meélyna - su pavyzdziais sulietais iStempiant paveikslélj. DeSinéje puséje -
modeliai mokyti su Ziniy perdavimu. Zalia spalva pavaizduotas modelis mokytas su 0.5
uzuominy svoriu; oranzing - 10° ; mélyna - 10'6; roziné - 10'7; Sviesiai melyna - 10"8;
raudona - jprastai mokytas modelis.

10. Pavyzdziai
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28 pav. Kiekvieno apmokyto modelio tatuiruoc¢iy aptikimo pavyzdziai, i$ virSaus
zemyn: duomeny bazés etiketése pazyméti regionai; jprastai apmokytas tinklas su ResNet-101
subtinklu; modelis apmokytas suliejant pavyzdzius praple€iant nuliais; apmokytas suliejant
pavyzdzius iStempiant; jprastai apmokytas tinklas su ResNet-50 subtinklu; Zinias perduodant
su 0,5 svoriu; su 10°® svoriu; su 107 svoriu. Nuotraukos atrinktos i§ duomeny bazés, paskutiné
- generuota ir apkarpyta.



25

11. ISvados

Sistema, kuri sugebéty teisingai atpazinti zmones, turi veikti efektyviai, kad gavusi
didelj kiekj pavyzdziy greitai juos apdoroty. Sj procesa galima paspartinti i§ nuotrauky
atrinkus tik svarbig identifikavimui informacijg. Tatuiruotés pasizymi unikalumu bei
ilgalaikiSkumu, dél Sios prieZasties jos puikiai tinka tokiam Zmoniy identifikavimui.
Pasitelkus naujas technologijas, kaip konvoliucinius neuroninius tinklus skirtus vaizdy
aptikimui, tatuiruo€iy suradima paveiksléliuose galima pagreitinti ir automatizuoti.

Sio darbo eigoje apmokyti keli modeliai naudojant Ziniy perdavima siekiant sukurti
tikslig ir greitai veikiantj modelj. Mokymas su papildomai pridétomis uzuominomis pasirode
neefektyvus. Keiciant uzuominy jtakg mokymui rezultatai gaunami blogesni arba panasiis |
iprastu bidu apmokyto modelio. D¢l Sios priezasties reikéty mokytojo ir mokinio jungtis
sudaryti kitoje bruozus formuojancio subtinklo vietoje ir nenaudoti jprasty klasifikavimo ir
regiony skirtumy skai¢iuojanciy funkceijy.

Be to, Siame darbe naudojant pavyzdziy suliejimo modifikacijas gauti rezultatai
triukSmingi, tac¢iau matomas nedidelis modelio tikslumo pagerinimas. Kartu buvo pastebéta,
kad suvienodinant nuotrauky dydzius paruoSiant suliejimui, néra didelio skirtumo ar
paveiksléliai praplec¢iami nuliais ar iStempiami iki reikiamos formos. Nagrin¢jant $ig tema
toliau galima bty istirti, ar objekty pavyzdziy kiekio padidinimas vienoje nuotraukoje yra
svarbioji Sios modifikacijos dalis ar suliejimo sukuriamas triuk§mas irgi prisideda prie
didesnio tikslumo.

12.  Summary

Tattoos being unique and everlasting allow them to be used for people recognition. If
there was a system that was capable of doing this task it would have to be able to find tattoos
in a picture and compare them to other pictures. This paper only focuses on the first part of
the process. With database of examples and training convolutional neural networks are able to
find and recognise various objects in images. Using a pre-trained neural network helps to cut
down on the time and data needed to achieve good object detection results. In this paper I try
out two ways of improving performance of a network. The first one is data augmentation
method that merges pictures to achieve better results. And the second is knowledge transfer
using hints in hopes of improving the accuracy of a smaller network using a better but slower
teacher neural network. Using an R-FCN ResNet-101 object detection network I was able to
achieve 0.821 (+0.014 improvement over baseline) and 0.827 (+0.02) mAP score using
picture merge with padding and stretching respectively used to match image sizes. For
knowledge transfer baseline R-FCN ResNet-101 model was used as a teacher and several R-
FCN ResNet-50 models as students. Teacher and student models were connected with one
link in the feature extractor (before the last 3 conv. layers). Student used 1x1 conv. adaptation
layer and L2 loss for the hints. After trying with several hint weights (0.5, 1*107, 1¥10°°,
1*¥107, 1*10®) none of the models improved over ResNet-50 baseline (0,7558 mAP) and
using lower weight only converged to the baseline. All the models were trained using labeled
tattoo images collected using Google image search.
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