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IVADAS

Siuolaikinéje gamyboje, vykstan¢ioje itin sudétinguose pramonés procesuose (pvz.,
automobiliy gamyba, specifiniy detaliy liejimas, auk$tyjy technologijy elektronikos gamyba bei
Gamybos metu daznai atsiranda jvairaus pobtidzio defekty (pvz., vidinés ertmés, pavirsiaus jdubimai
ar jvairlis jbrézimai) dél jvairiy prieZasCiy tokiy kaip: pirminés konstrukcijos klaidos ar gamybos
jrangos techniniai gedimai, nepalankios ar kintanc¢ios darbo salygos gamybinése patalpose ir kt.[47].
Tokie defektai tiesiogiai didina jmoniy veiklos sagnaudas[21], sutrumpina galutinj gaminiy tarnavimo
laikg ir sukelia didelj zaliavy bei energetiniy iStekliy Svaistymg. Efektyvus ir savalaikis defekty
aptikimas yra laikomas pagrindiniu jgtidziu bei biitina pramonés jmoniy kompetencija[42], siekiant
ne tik pagerinti galutiniy gaminiy kokybe, bet ir iSvengti neigiamo poveikio visai gamybos grandinei.

Si defekty kontrolés sritis evoliucionavo palaipsniui, pereidama kelis svarbius technologinius
etapus. Kol automatizuotos technologijos dar nebuvo sukurtos, defektai biidavo aptinkami rankiniu
biidu: darbuotojai vizualiai tikrindavo kiekvieng produktg ar jo komponents, ieSkodami matomy
nuokrypiy. Kadangi Zzmogaus regos galimybes dél fiziologinio nuovargio, démesio koncentracijos
mazejimo bei vertinimo subjektyvumo yra ribotos, rankiniu biidu pavyksta aptikti tik apie 70-80 %
visy esamy defekty[30]. [diegus pramoninés automatizacijos sprendimus, pradétos taikyti pirmosios
mechanizuotos defekty aptikimo sistemos ir specializuoti jutikliai, o véliau pazangios automatinés
optinés inspekcijos sistemos (AOI). Automatizuotos sistemos gerokai padidino gamybos linijy sparta,
taciau vis dar nebuvo i$sprestos sudétingy tekstiiry ir specifiniy pavirSiaus netolygumo klasifikavimo
problemos[22]. Galiausiai pradétos taikyti iSmaniosios sistemos, kurios defekty paieskai naudoja
dirbtinj intelekta bei giluji mokymasi (angl. deep learning). Tokios sistemos pasizyméjo akivaizdziais
privalumais, palyginti su anks¢iau minétomis technologijomis: jos ne tik sékmingai prisitaiké prie
nepalankiy aplinkos veiksniy, bet ir uZtikrino itin aukstg tikslumg bei operacinj efektyvuma
ilgalaikeje perspektyvoje[18]. Tyrimai defekty aptikimo srityje leidzia optimizuoti gamybos islaidas,
didinti bendrg gamybos nasumg bei produkty kokybe, sudarant tvirta pagrindg viso pramonés
sektoriaus intelektualiam transformavimui.

Nustatant gaminio defekta naudojant dirbtinj intelekta, Siandienos praktikoje galima isskirti
keletg esminiy technologijy: konvoliucinius neuroninius tinklus (angl. CNN), maSininj mokymasi
segmentation) bei anomalijy aptikimo algoritmus (angl. anomaly detection). Kiekvienas metodas gali
biti sékmingai taikomas defekty paieskai jvairiose pramonés srityse, taciau svarbu jvertinti jy
skirtingas charakteristikas bei technines pritaikymo galimybes. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra

pripazinti kaip ypa¢ veiksmingi vizualiems defekty modeliams atpazinti (pvz., jbrézimams ar
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jtrikimams), nes jie geba giliai analizuoti vaizdo tekstliras ir sudétingas formas[14]. MasSininis
defekty tipus, mokantis i§ dideliy Zymety duomeny rinkiniy, kuriuose aiskiai nurodomas defekto
buvimas arba nebuvimas. Atvaizdy segmentavimo technologija efektyviai naudojama tiksliai defekty
vietai nustatyti, leidziant lokalizuoti problemas tiesiogiai ant gaminio pavirSiaus[9]. Anomalijy
aptikimo algoritmai laikomi tinkamais nereguliariems ar retai pasitaikantiems defektams nustatyti,
apie kuriy rasis i$ anksto néra zinoma, nes Sie algoritmai orientuojasi j bet kokius nuokrypius nuo
standartiniy vaizdy[24]. Renkantis tinkamg metoda, bitina atsizvelgti ne tik j gamybos proceso
ypatumus, bet ir j specifinius defekty tipus bei technologijy integravimo galimybes.

Viena i§ sri¢iy, kurioje $ios technologijos tampa gyvybiskai svarbios, yra stiklo pramoné. Cia
susiduriama su unikaliais i$Stikiais, siekiant efektyviai aptikti ir jvertinti jvairius defektus stikliniuose
buteliuose bei kituose stiklo gaminiuose. Dabartiniai kontrolés metodai daznai yra riboti dél
nepakankamo gebéjimo tiksliai reaguoti j gamybos linijose pasitaikan¢ia produkty formy jvairove,
skaidruma bei defekty kompleksiskumg. Giliojo mokymosi technologijos Siame kontekste atveria
naujas galimybes, suteikdamos sistemoms biiting adaptacijg ir lankstumg mokantis i§ dideliy
duomeny srauty. Sios technologijos ypa¢ vertingos stiklo gamyboje, kur biitina greitai nustatyti tokius
defektus kaip mikrojtriikimai ar oro burbuliukai, kurie anksciau biidavo sunkiai pastebimi jprastomis
automatizuotomis priemonémis arba zmogaus akimi. Tikslus tokiy defekty identifikavimas butinas

siekiant uztikrinti stiklo taros kokybe, ilgaamziskuma bei sauguma galutiniam vartotojui[44].

Darbo aktualumas ir tikslas

Darbo tikslas: Istirti giliojo mokymosi metody taikyma gaminio broko aptikimui gaminio
nuotraukose bei vaizdy sekose.

Darbo aktualumas: Tradiciniai rankinio tikrinimo metodai leidZia aptikti tik apie 70—-80 %
visy esamy defekty[30], o automatinés optinés inspekcijos sistemos susiduria su sunkumais
klasifikuojant sudetingas tekstiiras[22]. Dabartiniai kontrolés metodai stiklo pramonéje yra riboti dél
produkty formy jvairovés, skaidrumo ir defekty kompleksiskumo, nors ir veikia geriau negu zmogaus
tikrinimo etapas. Pastaraisiais metais giliojo mokymosi metodai vis placiau taikomi stikliniy buteliy
kokybes kontroléje. Latina[17] parodeé, kad CNN gristi modeliai, taikant perkélimo mokymasi ir
duomeny augmentacija, gali pasiekti iki 98 % defekty aptikimo tiksluma kontroliuojamoje aplinkoje.
Claypo[6] taip pat pademonstruoja, kad CNN LSTM architektiira pasiekia auksta klasifikavimo
tiksluma skirtingose butelio dalyse. Nepaisant Siy rezultaty, daugelis tyrimy orientuoti j pramonines
gamybos linijas su specializuota jranga, o giliojo mokymosi veiksmingumo tyrimas ribotais istekliais

ir nekomercingés aplinkos salygomis lieka mazai iSnagrinéta sritis[20].
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Sis tyrimas aktualus trimis aspektais. Moksliniu, kadangi giliojo mokymosi algoritmy
lyginamieji tyrimai stiklo defekty aptikimo srityje kontroliuojamomis, bet nekomercinémis saglygomis
lieka mazai tyrinéta sritis, praktiniu, nes namy salygomis sudaryto duomeny rinkinio naudojimas
leidzia jvertinti, ar Sios technologijos gali bati pritaikytos be specializuotos pramoninés
infrastrukttros, o tai ypa¢ naudinga smulkioms ir vidutinéms jmonéms, bei ekonominiu, kadangi
defekty aptikimas ankstyvoje stadijoje tiesiogiai mazina gamybos sgnaudas ir $vaistomy istekliy
kiekj[21].

Darbo problemos: Nors giliojo mokymosi metodai, naudojami defektams aptikti, aktyviai
tiriami, jprastai apsiribojama pavieniy modeliy nagrin¢jimu ir néra atlieckama skirtingy architektary,
vieno etapo (SSD, YOLO) ir dviejy etapy (Faster R—-CNN), lyginamoji analizé, siekiant jvertinti jy
efektyvuma stikliniy buteliy defektams aptikti kontroliuojamomis, nekomercinémis salygomis. Todél
lieka neatsakytas klausimas: kuris giliojo mokymosi algoritmas tradicinis SSD, Faster R—CNN ar
Siuolaikiniai YOLO modeliai geriausiai tinka stikliniy buteliy defektams aptikti, turint ribota

duomeny rinkinj ir nekomercing jranga?

Darbo uzdaviniai

1. Atlikti naujausiy gaminio broko aptikimo vaizdose ir vaizdy sekose metody, gristy giliuoju
mokymusi, analiting apzvalga.

2. Atrinkti giliojo mokymosi metodus, perspektyvius taikyti jvairaus dydzio gaminio defekty
aptikimui specifiniuose vaizdy srautuose.

3. Paruosti duomeny rinkinj stiklo buteliy broko aptikimo metody eksperimentiniams tyrimams.

4. lgyvendinti atrinktus gaminio broko aptikimo metodus, prireikus taikant specializuota

aparating ir programing jrangg.

......

Naudoti tyrimo ir analizés metodai

Tyrimo metodai apima mokslinés literatliros analize, eksperimentinius metodus bei
kiekybinius rezultaty palyginimo metodus. Literatliros analizei naudota duomeny bazé¢ IEEE Xplore,
Google Scholar ir kitos mokslinés publikacijos giliojo mokymosi ir defekty aptikimo srityje.
Eksperimentams naudoti keturi skirtingy architektiiry giliojo mokymosi modeliai: SSD MobileNetV?2
FPN, Faster R-CNN ResNet50, YOLOvlIm (prizilirimasis mokymasis) ir PatchCore

v e —

F1 metrikas.
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Darbo naujumas ir praktiné nauda

Darbo naujumg jvertinti atliktas pirminis lyginamasis tyrimas, kuriame palygintos skirtingy
defektams aptikti kontroliuojamomis nekomercinémis sglygomis, naudojant nuosava vaizdy
duomeny rinkinj. IS to gaunama praktiné nauda, kur tyrimo rezultatai parodo, kad veiksmingg defekty

aptikimo sistema galima sukurti naudojant vartotojy klasés jrangg ir atviro kodo bibliotekas.

Darbo struktura

Darba sudaro SeSi pagrindiniai skyriai. Pirmame skyriuje pateikiamas jvadas, darbo
aktualumas, tikslas, uzdaviniai, naudoti metodai ir darbo struktiira. Antrame skyriuje atlikta
mokslinés literatliros analizé¢ apie giliojo mokymosi metodus, skirtus gaminio brokui aptikti
vaizduose ir vaizdy sekose. Tre¢iame skyriuje apraSytas atrinkty metody taikymas stikliniy buteliy
defekty aptikimui. Ketvirtame skyriuje pateiktas duomeny paruoSimas eksperimentiniams tyrimams.
Penktame skyriuje pateikiami eksperimentinio tyrimo rezultatai ir diskusija. Sestame skyriuje

suformuluotos apibendrinancios iSvados.
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1. GILIOJO MOKYMOSI METODUY, SKIRTY GAMINIO BROKUI
APTIKTI VAIZDUOSE IR VAIZDY SEKOSE, ANALITINE
APZVALGA

Norint efektyviai taikyti dirbtinio intelekto sistemas gaminio brokui aptikti, tikslinga naudoti
konvejerio tipo sprendima. Tokiu atveju konvejeriu judantys gaminiai fotografuojami i$ skirtingy
kampy, sudarydami nuoseklias vaizdy sekas, o gauti vaizdai analizuojami dirbtinio intelekto
modeliais. Remiantis Sia analize, sistema gali automatiSkai nustatyti, ar gaminys atitinka kokybeés
reikalavimus, ar turi vieng ar kelis defektus. Analizuojant nuotrauka, sistema pirmiausia nustatyty
pagrindinj objekta, t. y. pirmasis etapas biity objekto identifikavimas ir atskyrimas nuo fono, taikant
pazangius kompiuterinés regos ir dirbtinio intelekto metodus. Po objekto atskyrimo sistema pasalinty
fong, palikdama tik pagrindinj objekta, kas leisty daugiau démesio skirti pa¢iam objektui ir efektyviau
nustatyti jo biikle. Galutinis etapas biity defekty aptikimas, taikant giliojo mokymosi algoritmus,
kurie analizuoty objekto savybes ir nustatyty bet kokius defektus. Sis procesas uztikrinty tikslesnj ir
efektyvesnj defekty aptikima, prisidedant prie gamybos procesy optimizavimo ir kokybés kontrolés.
Taigi Siame skyriuje analizuojamos panasios sistemos, lyginami skirtingy sprendimy privalumai bei

trikumai ir siekiama nustatyti, kokie neuroniniy tinkly modeliai atlikty $ia uzduotj optimaliai.

1.1. Duomeny paruosimas
1.1.1. Duomeny rinkimas

Aukstos kokybés vaizdy duomeny rinkinio sudarymas yra vienas svarbiausiy ir daugiausiai
laiko reikalaujanciy etapy, kuriant giliojo mokymosi modelj defektams aptikti. Tyrimai rodo, kad
mokslininkai vidutiniskai praleidzia apie 70-80 % laiko dirbdami su duomeny rinkiniais juos
rinkdami, valydami ir apdorodami[2], o likes laikas paprastai skiriamas modelio pasirinkimui,
mokymui ir testavimui. Svarby vaidmenj duomeny rinkimo procese taip pat atlieka fotografavimo
salygos, tokios kaip apsvietimas, kameros padétis, fonas ir objekto orientacija, nes jos tiesiogiai lemia
modelio geb¢jima tiksliai atpaZinti defektus. Netolygus ar silpnas apSvietimas gali sukelti zema
kontrasta, spalvy iSkraipyma ir triukSma vaizduose, o tai neigiamai veikia tokias uzduotis kaip objekty
atpazinimas, aptikimas ir klasifikavimas. Del Sios priezasties rekomenduojama fotografuoti
kontroliuojamomis salygomis, naudojant pastovy ap$vietima ir neutraly fona[17]. Siy veiksniy svarba
dar labiau iSryskéja dirbant su stikliniais buteliais, nes jy skaidrumas ir pavirSiaus atspindziai
apsunkina vaizdy analizg[40]. Masininio mokymosi metodai tokiais atvejais gali susidurti su
sunkumais dé¢l kintanc¢iy aplinkos apSvietimo salygy ir nedideliy duomeny rinkiniy, o tai riboja jy
veiksminguma aptinkant defektus[6]. Todél kontroliuojamos fotografavimo salygos stiklo gaminiy

tyrimuose yra ypac svarbios. Surinktas duomeny rinkinys paprastai skirstomas j tris grupes: mokymo
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(angl. training), validavimo (angl. validation) ir testavimo (angl. testing), o dazniausiai

rekomenduojamas juy santykis yra 80 % mokymo, 10 % validavimo ir 10 % testavimo duomeny[3].

1.1.2. Vaizdy anotavimas

Vaizdy anotavimas tai procesas, kurio metu kiekvienoje nuotraukoje rankiniu biidu pazymimi
objektai ar defektai, suteikiant modeliui informacija apie tai, kur ir kas yra vaizde. Tai itin daug laiko
reikalaujantis etapas. Anotavimo kokybe¢ tiesiogiai veikia modelio tiksluma: netiksliai pazyméti
defektai gali sukelti modelio persimokyma arba klaidingus aptikimus. Objekty aptikimo uzduotims
dazniausiai naudojamos staciakampés anotacijos (angl. bounding box), kurios apibrézia objekto vieta
vaizde naudojant keturias koordinates. Siandien yra keletas populiariy anotavimo jrankiy pvz.
Labellmg, CVAT ir Roboflow. Roboflow issiskiria tuo, kad yra platforma, apjungianti anotavima,
duomeny valdyma, augmentacijg ir eksportg j jvairius formatus (pvz., YOLO, COCO, TFRecord),

todeél ypac tinka projektams, kuriuose naudojami keli skirtingi modeliai[8].

1.1.3. Duomeny augmentacija

Duomeny augmentacija yra metody visuma, leidzianti dirbtinai padidinti mokymo duomeny
rinkinj generuojant modifikuotas originaliy vaizdy kopijas. Tai ypa¢ svarbu tada, kai turimas
duomeny rinkinys yra ribotas, nes augmentacija padeda modeliui geriau apibendrinti ir iSvengti
persimokymo (angl. overfitting)[33]. Tyrimai rodo, kad tinkama augmentacija gali zenkliai pagerinti
modelio tikslumg net ir mazuose duomeny rinkiniuose[14]. Dazniausiai naudojami augmentacijos
metodai apima geometrinius pakeitimus kaip pasukima (angl. rotation), veidrodinj atspindj (angl.
flip), apkarpyma (angl. crop) bei spalvinés informacijos keitima, pavyzdziui, rySkumo, kontrasto ar
soties reguliavimg. Taip pat naudojamas triukSmo pridéjimas (angl. noise injection), kuris padeda
modeliui biiti atsparesniam vaizdo kokybés svyravimams[33]. YOLO modeliy mokymo aplinkoje
augmentacija daznai yra integruota tiesiogiai j mokymo procesa ir vykdoma realiu laiku, o Roboflow
platforma leidzia augmentacija taikyti dar prieS mokyma, taip padidindama duomeny rinkinio

jvairove eksporto metu.

1.1.4. Fono Salinimas

Fono $alinimas yra svarbus vaizdy apdorojimo defekty aptikimo sistemose etapas, leidziantis
modeliui sutelkti démes;j | patj objekta, o ne j aplinkinius vaizdo elementus. Fono Salinimui daznai
yra naudojamas semantinis segmentavimas, kuris leidzia tiksliai nustatyti kiekvieno vaizdo pikselio
priklausomybe objektui arba fonui ir tai yra pagrindinis metodas, taikomas Siai uzduociai atlikti[9].
Tyrimai rodo, kad fono Salinimas gali gerokai pagerinti defekty aptikimo tiksluma, ypa¢ kai defektai

yra smulkiis ar subtil@s.
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Visiskai konvoliucinis neuroninis tinklas (FCN) buvo vienas pirmyjy giliojo mokymosi
modeliy, pritaikyty pikselio lygio segmentavimui. FCN paSalina visiSkai sujungtus sluoksnius,
budingus klasikiniams CNN, ir juos pakeicia konvoliuciniais, todé¢l tinklas gali apdoroti bet kokio
dydzio vaizdus ir generuoti erdvinius segmentacijos Zemélapius[31]. Taikant FCN defektams aptikti,
kiekvienas pikselis klasifikuojamas kaip priklausantis objektui arba fonui, o tai leidzia efektyviai
pasalinti nereikalingg informacija. FCN pasiekia didesnj nei 99 % tikslumg teisingai klasifikuoty
pikseliy. Taciau FCN trikumas yra tas, jog segmentacijos krastai daznai blina neapibrézti, nes
modelis praranda detalig erdving informacija dél nuosekliai kaupiamy operacijy.

U—Net yra galingas dirbtinio neuroninio tinklo architektiiros pavyzdys, sukurtas
medicininiams vaizdams segmentuoti, ta¢iau véliau sékmingai pritaikytas pramoniniams vaizdams
apdoroti. Sio algoritmo pavadinimas kiles i§ struktiiros panasumo j raide ,,U", o pati architektiira
susideda i$ dviejy pagrindiniy daliy: koduotojo (angl. encoder) ir dekoduotojo (angl. decoder).
Koduotojas naudoja konvoliucinius ir kaupimo sluoksnius (angl. pooling layers), kad palaipsniui
sumazinty vaizdo raiska ir iSskirty svarbiausias savybes. Dekoduotojas atkuria vaizdg naudodamas
transponuojancius konvoliucinius sluoksnius (angl. transpose convolution layers) ir praleistus rysius
(angl. skip connections), kurie perduoda erdving informacija tiesiogiai i$ koduotojo. Tai leidZia gauti
detalius segmentacijos rezultatus su tiksliais kraStais[29]. U-Net ypac vertingas, kai reikia tiksliai
atskirti objektus nuo fono turint nedidelj duomeny kiekj, nes architektiira efektyviai mokosi i$
nedideliy duomeny rinkiniy.

Tiramisu (The One Hundred Layers Tiramisu) neuroninis tinklas, pagrjstas DenseNet
architektiira, kurioje kiekvienas sluoksnis gauna jvestj i§ visy ankstesniy sluoksniy. Sis tankus rysiy
tinklas leidZzia modeliui efektyviai naudoti pozymius i$ skirtingy abstrakcijos lygiy, o tai ypac
naudinga sudétingiems objekty kontlirams segmentuoti[11]. Tiramisu pasizymi gebéjimu aptikti
sudétingas objekty struktiiras ir tiksliai jas segmentuoti, paliekant tik objektus ir pasalinant fona. Nors
modelis sudétingesnis ir reikalauja daugiau skaiciavimo iStekliy nei U—Net, jo tikslumas sudétingose

vaizdo situacijose yra geresnis.

.n Tram‘ Unet ‘

1.1 pav. Fono $alinimo rezultatai naudojant FCN, Tiramisu ir U-net[34]
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Paveiksle (zr. 1.1 pav.) pateikiami FCN, Tiramisu ir U-Net modeliy rezultatai. Pirmoje vaizdo
dalyje matomas originalus vaizdas su Zzmogumi, leidzianciu aitvarg. Antroje dalyje pavaizduotas FCN
modelio rezultatas, kuris gana tiksliai iSskyré zmogaus silueta, taciau nepateiké spalvy. TreCioje
dalyje pavaizduotas U-Net modelio rezultatas, kur modelis pasalino didziaja dalj fono, taciau kai
kuriose vietose, ypac¢ prie ranky, jtrauké dangaus fragmenty arba pasalino zmogaus dalis. Ketvirtoje
dalyje pateikiamas Tiramisu modelio rezultatas, kuris tikslesnis nei U-Net, nes zmogaus siluetas
aiSkesnis, krastai tiksliau apibrézti, maziau klaidy aplink rankas bei aitvarg. Tiramisu modelis,
pasizymintis U formos architektiira, Sioje uzduotyje pasirodé geriausiai, nes tiksliau atskyré zmogy
nuo fono.

Verta dar paminéti U>~Net kuris yra paprastas, taiau galingas giliojo mokymosi semantinio
segmentavimo modelis, gerinantis fono Salinimg naudojant lieckamojo U (RSU) blokus. Skirtingai
nuo ankstesniy architektiiry, U>~Net naudoja jterpting U formos struktiira, kur kiekvienas RSU blokas
pats yra mini U-Net tipo tinklas, o tai leidzia vienu metu iSgauti pozymius tiek lokalaus, tiek
globalaus konteksto lygiu[25]. U>~Net publikuotas zurnale Pattern Recognition 2020 metais gavo
geriausio straipsnio apdovanojimg. Tuomet Pythone atsirado Rembg biblioteka, kuri yra pagrjsta U*—
Net modeliu ir dabar Sis jrankis yra paprastas panaudojamumui ir leidzia fong pasalinti automatiskai,

nereikalaujant rankinio objekto riby apibréZimo.
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1.1 lentelé. Fono $alinimo modeliy tikslumo rodikliy palyginimas

Modelis | Metrika Rezultatas Duomeny rinkinys Saltinis
FCN-8s | mloU 67,2 % PASCAL VOC 2012 Shelhamer[31]
U—Net mloU | 65,57 % +—0.15 | Ultragarsy medianos nervo vaizdai Wang[38]
Tiramisu IoU 66,9 % CamVid Jégou[11]
2—Net | mloU | 79,66 % +—0.13 | Ultragarsy medianos nervo vaizdai Wang[38]

Lenteléje (zr. 1.1 lent.) pateikiami fono Salinimo modeliy tikslumo rodikliai. Kadangi U-Net
ir U>-Net rezultatai gauti to paties tyrimo metu ir abu modeliai vertinti mloU metrika tame pac¢iame
ultragarsy medianos nervo vaizdy duomeny rinkinyje, yra galimyb¢ atlikti Siy modeliy lyginamaja
analize[38]. Nustatyta, kad U?>-Net pasieké 79,66 % mloU, o standartinis U-Net 65,57 %, t. y. U>~
Net pranoko U-Net 14,09 procentiniy punkty. FCN—8s rezultatas gautas i§ PASCAL VOC 2012
duomeny rinkinio[31], Tiramisu i§ CamVid duomeny rinkinio[11]. Kadangi Sie du modeliai vertinti
skirtinguose duomeny rinkiniuose, jy tiesioginis palyginimas su U-Net ir U>~Net néra galimas, todél
ju rezultatai pateikti tik iliustravimo tikslais. Nepaisant to, visuose tyrimuose pasiekti rezultatai yra
panasaus diapazono (65—80 %), todél galima teigti, kad visi aprasyti modeliai yra tinkami semantinés

segmentacijos uzduotims.

1.2. Objekty aptikimo algoritmai

Objekty aptikimas maSininio mokymosi kontekste yra placiai tyrin¢jamas uzdavinys, kurj
galima suskirstyti j dvi pagrindines kategorijas: regresija ir klasifikacija[7]. Sis uzdavinys apima tris
svarbius komponentus: pozymiy isStraukima, objekty klasifikavima ir jy vietos lokalizavima
vaizduose. Svarbu atskirti dviejy etapy ir vieno etapo detektorius (zr. 1.2 pav.). R—-CNN ir jo
iSvestiniai modeliai (pvz., Fast R-CNN ir Faster R—-CNN) naudoja dviejy etapy metoda[32]:
pirmajame etape generuojami regiony pasiiilymai, o antrajame vyksta objekty klasifikavimas ir
lokalizavimas. Vieno etapo detektoriai (pvz., YOLO ir SSD) objektus aptinka vienu tinklo pragjimu,
isvedant ribojangius langelius ir klasiy tikimybes viso vaizdo erdvéje. Sie algoritmai pasizymi
paprasta architektiira ir efektyvumu, taciau dviejy etapy detektoriai, nors sudétingesni, daznai

pasiekia didesnj tiksluma dél atskirai sitilomy regiony[12].
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1.2 pav. Dviejy etapy ir vieno etapo detektoriy schemos[16]

1.2.1. SSD (Single Shot MultiBox Detector)

SSD (angl. Single Shot MultiBox Detector) yra vieno etapo objekty aptikimo algoritmas,
pristatytas Liu[19] kaip greitesné¢ ir efektyvesné alternatyva dviejy etapy detektoriams. SSD visiskai
pasalina regiony pasiiilymy generavima ir vélesnio pikseliy ar pozymiy atk@irimo etapus, visus
skai¢iavimus apjungdamas j vieng tinklg. Tai leidzia modeliui objektus lokalizuoti ir klasifikuoti
vienu tinklo pra¢jimu gerokai didinant apdorojimo greitj. SSD veikimo principas grindZiamas
numatytyjy rémy (angl. default boxes) koncepcija. SSD diskretizuoja ribojanciy langeliy iSvesties
erdve | numatytyjy rémy rinkinj, paskirstyta pagal skirtingus krastiniy santykius ir mastelj
kiekvienoje pozymiy zemelapio vietoje. Prognozavimo metu tinklas generuoja kiekvienos objekty
klasés buvimo kiekvienose numatytose rémuose balus ir atlicka rémy patikslinimus, kad geriau

atitikty objekto forma.

VGG-16 Papildomi poiXmiq sluoksniai
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1.3 pav. SSD architektiira[28]

Esminis SSD architekttiros bruozas yra pozymiy zZemélapiy naudojimas. SSD architektiira
apjungia prognozes i§ keliy pozymiy zemélapiy skirtingomis raiSkomis, natiiraliai apdorodama
jvairaus dydzio objektus ir gerindama aptikimo kokybe. Tai ypa¢ svarbu defekty aptikimo kontekste,
kur defektai gali biiti labai skirtingy dydziy, nuo dideliy jtriikimy iki smulkiy jbrézimy.
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Siame tyrime naudotas SSD MobileNetV2 FPN variantas. MobileNetV2 SSD FPN-Lite
apjungia lengva MobileNetV2 stuburo tinklg su daugiamasteliy poZymiy piramidés tinklo (angl.
Feature Pyramid Network, FPN) pozymiy atvaizdavimu, leidzianCiu efektyviai ir tiksliai aptikti
objektus mobiliose ir jterptinése platformose. MobileNetV2 pasirinktas kaip stuburo tinklas dél
lengvos architektiiros, efektyvumo bei jrangos apribojimy. Jis naudoja gylio atzvilgiu atskiriamas
konvoliucijas (angl. depthwise separable convolutions) ir atvirkstinius liekamuosius blokus (angl.
inverted residual blocks), kurie gerokai sumazina parametry skaiciy islaikant auksta tiksluma.

SSD  modelis sékmingai pritaikytas pramoniniams defektams aptikti. Latina[17]
pademonstruoja, kad SSD MobileNetV2 modelis, taikant perkélimo mokymasi ir duomeny
augmentacija, pasiekia iki 98,07 % bendrg sistemos tikslumg aptinkant stikliniy buteliy defektus
kontroliuojamoje aplinkoje. Analogiski rezultatai gauti ir kitose pramongs srityse. SSD MobileNetV2
architekttira, apmokytas naudojant TensorFlow Object Detection API, pasieké 87,4 % mAP ir 0,89
F1 rodiklj aptinkant miriniy tilty defektus, tai patvirtina modelio universaluma skirtingose taikymo
srityse, o pagrindinis SSD privalumas yra greitis: esant 300x300 jvesties vaizdui, SSD pasiekia 72,1
% mAP PASCAL VOC 2007 testavimo rinkinyje, veikdamas 58 kadry per sekunde greiciu, o esant
500%500 jvesties vaizdui, gautas 75,1 % mAP, pranokdamas Faster R—CNN modelj. Ta¢iau SSD turi
ir apribojimy, kadangi jis gali susidurti su sunkumais aptinkant labai mazus arba artimus objektus, o

tai svarbus aspektas smulkiy defekty aptikimo kontekste.

1.2.2. Greitesnis R—-CNN (Faster Region—based Convolutional Neural
Networks)

Faster R—CNN yra dviejy etapy objekty aptikimo modelis, pristatytas Ren[27] kaip esminis
R—CNN Seimos evoliucijos zingsnis. Pagrindiné inovacija yra regiony pasiiilymy tinklas (angl.
Region Proposal Network, RPN), leidziantis generuoti regiony pasiiilymus beveik be papildomy
skai¢iavimo sanaudy. RPN dalijasi viso vaizdo konvoliuciniais poZymiais su aptikimo tinklu, todel
regiony pasitilymy generavimas tampa beveik nemokamas. Tai visiskai konvoliucinis tinklas, kuris
vienu metu numato objekto ribas ir objektyvumo balus kiekvienoje padétyje. Visa Faster R—-CNN
sistema sudaro du moduliai, gilus visiskai konvoliucinis tinklas, sitilantis regiony kandidatus ir Fast
R—CNN detektorius, kuris Siuos pasitilymus naudoja klasifikavimui ir tikslinimui. Naudojant VGG—
16 modelj, sistema veikia 5 kadry per sekundg¢ greiciu ir pasiekia 73,2 % mAP PASCAL VOC 2007
duomeny rinkinyje bei 70,4 % mAP PASCAL VOC 2012 duomeny rinkinyje, naudojant tik 300

pasitilymy vienam vaizdui.
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1.4 pav. Faster R—-CNN architektiira[5]

Duomeny srautas Faster R—CNN tinkle prasideda nuo jvesties vaizdo, kuris perduodamas per
konvoliucinius sluoksnius poZymiams iSgauti. Gauti pozymiy Zemélapiai (angl. feature maps)
tiekiami j RPN, kuris juos nuskaito slenkanc¢io lango metodu ir generuoja objekty kandidaty regionus
su atitinkamais objektyvumo balais. Sie regionai standartizuojami per Rol (angl. Region of Interest)
telkimo sluoksnj, kuris jvairaus dydzio pasiiilymus pavercia vienodo dydzio pozymiy vektoriais.
Galiausiai klasifikavimo ir regresijos sluoksniai nustato objekto klasg ir patikslina ribojancio langelio
koordinates (zr. 1.4 pav.).

Siame tyrime naudotas Faster R—-CNN ResNet50 variantas, kuriame VGG—-16 pozymiy
iStraukimo tinklas pakeistas giligja likutinio mokymosi architektiira ResNet50. Tai placiai taikoma
praktika defekty aptikimo tyrimuose. ResNet50 naudojamas kaip stuburo tinklas (angl. backbone)
defektams aptikti, nes jo likutiniai blokai efektyviai sprendzia giliy tinkly degradacijos problema ir
leidzia iSgauti turtingesnes pozymiy reprezentacijas[41]. Zhao[46] pademonstruoja, kad Faster R—
CNN su ResNet50 ir pozymiy piramides tinklu (FPN) ypa¢ efektyvus jvairiy masteliy defektams
aptikti, kai defekty dydziai buna skirtingi. Lyginant su SSD, Faster R-CNN pasizymi aukStesniu
tikslumu deél dviejy etapy architektros. Pirmiausia generuojami regiony kandidatai, tuomet
kiekvienas jy tikrinamas individualiai. Taciau $i architektiira létesné ir reikalauja daugiau skai¢iavimo
iStekliy, todél labiau tinkama situacijoms, kai tikslumas svarbesnis uz greitj. Pramoniniuose defekty
aptikimo tyrimuose Faster R-CNN su perkeélimo mokymusi nuosekliai pasiekia aukStesnius mAP

rodiklius nei vieno etapo detektoriai, kai reikalingas tikslus vidutiniy ir mazy defekty lokalizavimas.
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1.2.3. YOLO (You Only Look Once)

Vienas placiausiai naudojamy objekty aptikimo algoritmuy, iSsiskiriantis realaus laiko veikimo
galimybémis. Originaly YOLO modelj 2016 metais pristaté Redmon[26], pasitilydami naujg poZzilrj
j objekty aptikima, kuris yra pagrjstas viso vaizdo analize vienu tinklo praéjimu (angl. single pass),
eliminuojant atskiro regiony pasitilymy generavimo etapg. Tai yra taip pat kaip SSD vieno etapo
detektorius. Vieno praé¢jimo metu algoritmu siekiama numatyti objekto klase ir ribojantj langelj,
apibréziantj objekto vietg jvesties vaizde. Kiekvienas ribojantis langelis apiblidinamas keturiais
parametrais:

e Ribojancio langelio centras (bx, by)
e Langelio plotis (bw)
e Langelio aukstis (bh)

Be to, YOLO numato numatomos klasés indeksa (c) ir prognozés tikimybe (Pc)

=

12 P
3E 56
3 3{ \ —
448 3 —I 28 36_\
T i s e A
12 56 o 3 3
L 7 7 7
3 192 256 512 1024 1024 1024 4096 30
K liucini; K liucini: K liuciniai K liuciniai K liuciniai K liuciniai K liucinis  Su pilnais  Konvoliucinis
sluoksnis luok luoksniai i i luoksni ry3iais sluoksnis
7x7x64x2 3x3x192 1x1x128 1x1x256 1x1x512 3x3x1024 sujungtas
Maks. suvienodinimo Maks. suvienodini 3x3x256 3x3x512 } x4 3x3x1024 } X2 3x3x1024 sluoksnis
sluoksnis sluoksnis 1x1x256 1x1x512 1x1x1024
2x2x2 2x2x2 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
Maks. suvienodinii Maks. suvienodil 3x3x1024x2
2x2x2 2x2x2

1.5 pav. YOLO architektiira[4]
Pav 1.5 (zr. 1.5 pav) pirmoje dalyje pateikiamas jvesties vaizdas 448x448 pixeliy, kurj

algoritmas analizuoja, o toliau seka konvoliucinis tinklas (angl. Convolutional Network) sudarytas i$
keliy konvoliuciniy ir sumazinimo (maxpool) sluoksniy, kurie vis palaipsniui iSgauna pagrindinius
pozymius ir mazina vaizdo matmenis. Konvoliuciniai sluoksniai naudojami pozymiams aptikti, o
maxpool sluoksniai sumazina duomeny kiekj, iSlaikydamas svarbiausig informacijg. Paskutinéje
dalyje pilnai sujungti sluoksniai (angl. Connected layers) atlieka du procesus, klasifikatorius nustato
objekto klase o ribojancio langelio regresorius apskai¢iuoja tikslig objekto vieta.

Nuo pirmosios versijos YOLO algoritmas iSgyveno reikSminga evoliucija. YOLOV3 ir
YOLOv4 gerokai padidino tiksluma, jdiege daugiamastelj pozymiy iSgavima ir patobulintus mokymo
metodus. YOLOVS, isleistas 2020 metais, pristaté supaprastinta mokymo procesa ir patobulintg

perkélimo mokymosi palaikyma[35]. YOLOVS, isleistas 2023 metais, jvedé inkary neturintj (angl.
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anchor—free) metoda su patobulinta CSPNet stuburo architektiira ir atskirta aptikimo galvute (angl.
decoupled head), tapdamas vienu placiausiai taikomy modeliy pramoniniams uzdaviniams.
Paskutinieji YOLO kiirimo etapai atnesé esminiy architektiiriniy inovacijy. YOLOV9 (2024) pristaté
dvi pagrindines naujoves: programuojama gradienty informacijos mechanizma (angl. Programmable
Gradient Information, PGI) ir apibendrinta efektyvy sluoksniy agregavimo tinkla (angl. Generalized
Efficient Layer Aggregation Network, GELAN), skirtus informacijos praradimo problemai spresti
giliuose tinkluose[36]. YOLOvIO0 (2024), sukurtas Tsinghua universiteto tyréjy, pasalino
nemaksimalios slopinimo (angl. Non—Maximum Suppression, NMS) zingsnj po aptikimo, taikydamas
dvilype etikeCiy priskyrimo strategija, kas gerokai sumazino prognozavimo laikg[39]. YOLOv11,
iSleistas 2024 mety spalj, toliau tobulina architektiira, orientuodamasis j geresnj poZymiy iSgavima ir
efektyvesnj skaiCiavimg[23]. YOLOv11 ankstesnj C2f bloka pakeic¢ia kompaktiskesniu C3K2 bloku,
kuris gerokai pagerina gradienty srautg ir skai¢iavimo efektyvuma[13]. Taip pat jvedamas C2PSA
modulis, integruojantis kanalus ir erdving informacija su daugiagalvio démesio mechanizmais
efektyvesniam pozymiy iSgavimui. YOLOvII turi 22 % maziau parametry nei palyginamas
YOLOv8m modelis, tuo pat metu pasiekdamas aukstesnj mAP rodiklj[13].

Keletas empiriniy tyrimy patvirtina YOLOv11 pranaSuma lyginant su ankstesnémis versijomis.
Elektros jrangos objekty aptikimo tyrime, kuriame lyginami YOLOvS5, YOLOvS8, YOLOVO,
YOLOVI10 ir YOLOvI11 modeliai, YOLOvVI1 pasieke auks¢iausia 57,2 % mAP, pranokdamas visus
kitus modelius tiek aptikimo tikslumu, tiek klaidingy aptikimy mazinimo rodikliais[10]. Pramoniniy
defekty aptikimo srityje YOLOvI1 su SA-GAN duomeny augmentacija NEU-DET plieniniy
pavirsiy defekty duomeny rinkinyje pasieké 85,1 % mAP@0.5, tai 7,7 %, 3,1 %, 5,9 % ir 7,0 %
daugiau nei atitinkamai YOLOv7, YOLOv8, YOLOVY ir YOLOv10 modeliai. YOLOv11 modeliai
vidutiniskai 31 % greitesni nei YOLOV9 ir 1,41 % greitesni nei YOLOV10, o tai daro juos tinkamais
realaus laiko taikymui, reikalaujanCiam greito apdorojimo neprarandant tikslumo. Wang[37]
pademonstruoja, kad patobulintas YOLOvS algoritmas efektyviai aptinka pramoniniy aliuminio
laksty pavirSiaus defektus, pasiekdamas aukstg tiksluma ir atitinkant pramoninio greicio
reikalavimus. PCB defekty aptikimo tyrime YOLOvI11 su papildomais démesio mechanizmais
pasieké aukstesnj tikslumg nei ankstesnés YOLO versijos, ypa¢ aptinkant smulkius defektus[45].
YOLOvI1 gristas PSF-YOLO modelis, skirtas smulkiems plieniniy pavir$iy defektams aptikti,
efektyviai derina auksta tiksluma su nedideliu parametry skai¢iumi, todéel gali buti diegiamas
negalingy jrenginiy aplinkose[23].

Siame tyrime pasirinktas YOLOv11 modelis dél to, jog jis demonstruoja auks¢iausius
tikslumo rodiklius lyginant su ankstesnémis YOLO versijomis daugelyje pramoniniy defekty
aptikimo tyrimy, bei jo architekttira su C3K2 blokais ir C2PSA démesio mechanizmais yra ypac
efektyvi smulkiems defektams aptikti, o tai svarbu stikliniy buteliy pavirSiaus defekty kontekste. Taip
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pat, YOLOv11 turi mazesnj parametry skaiciy lyginant su YOLOVS, kas leidzia efektyviau mokyti

modelj naudojant ribotg jrangg bei duomeny rinkinj.

1.3. Defekty aptikimas

Defekty aptikimas giliojo mokymosi metodais gali bati realizuojamas trimis skirtingomis

mokymosi paradigmomis, kuriy pasirinkimas priklauso nuo turimo duomeny kiekio ir defekty tipo.

pavyzdziais., pusiau priziirimojo mokymosi metodai apjungia abi paradigmas, modeliai mokomi

ov e —

mokymosi metodai leidzia anomalijas aptikti remiantis tik gery gaminiy vaizdais. Pramoniniuose

taikymuose dazniausiai susiduriama su situacija, kai kokybisky gaminiy vaizdy yra daug, o brokuoty

v — v —

v

v v —

taikymuose brokuoty gaminiy paprastai yra gerokai maziau nei kokybigky[24]. Siai problemai spresti

sukurti speciallis metodai, taikantys pazangias neuroniniy tinkly struktiiras efektyviam darbui

St —

SSD ir Faster R—CNN) apmokyti konkretus defekty tipus atpazinti, naudojant anotuotus duomenis su

A

tiksliai pazymétomis defekty vietomis.
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1.6 pav. Priziurimas mokymas
1.3.2. Nepriziurimas mokymasis

ov e —

vaizdais ir mokosi atpaZinti anomalijas kaip nukrypimus nuo iSmoktos geros biiklés reprezentacijos.

Rekonstrukcija grjsti metodai remiasi prielaida, kad modelis, apmokytas tik su nebrokuoty gaminiy
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vaizdais, negali efektyviai rekonstruoti anomalijy, todel didelé rekonstrukcijos paklaida signalizuoja
autoenkoderiai (angl. autoencoders), variaciniai autoenkoderiai (angl. Variational Autoencoders,
VAE) ir generatyviniai prieSingojo mokymosi tinklai (angl. Generative Adversarial Networks, GAN).

Autoenkoderiai susideda i$ dviejy daliy: koduotojo (angl. encoder), kuris suspaudzia jvesties
vaizda | kompaktiska reprezentacija, ir dekoduotojo (angl. decoder), kuris rekonstruoja vaizda.
Modelis, apmokytas tik su gerais vaizdais, minimizuoja rekonstrukcijos paklaida geriems vaizdams,
taciau anomaliis regionai rekonstruojami prasciau, todél jy rekonstrukcijos paklaida didesné ir gali
buti naudojama kaip anomalijos indikatorius[43]. Variaciniai autoenkoderiai (VAE) papildo
klasikiniy autoenkoderiy architektiirg tikimybine latentine (angl. latent) erdve, leidZian¢ia modeliui
mokymosi metodus yra geb¢jimas iSmokti sudétingas latentines reprezentacijas ir rekonstruoti
originalias jvestis taikant generatyvinio modeliavimo principus.

Generatyviniai prieSingo mokymosi tinklai (GAN) naudoja dvi konkuruojancias neuronines
architekttras: generatoriy, kuris kuria sintetinius vaizdus, ir diskriminatoriy, kuris skiria tikrus
vaizdus nuo generuoty. GAN kontekste anomalijoms aptikti generatorius mokosi atkurti gery vaizdy
pasiskirstyma, o anomalijos identifikuojamos kaip vaizdai, kuriy generatorius negali tiksliai

atkurti[15].

|vesties duomenys
(stalai, kedés, sofos)

etacija [ T 1 Kédé
Oo0o -
Apdoroti duomenys

NezZino isvestis
Néra duomenu rinkinio
mokymuisi
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1.7 pav. NepriziGrimas mokymas

1.3.3. Pusiau priziirimas mokymasis

fve—

tiek duomenis kur yra suzymeétos norimo objekto ribos[15]. Sis metodas ypa¢ naudingas, kai turimas

ribotas kiekis defekty turin€iy gaminiy, ir leidzia sumazinti rankinio duomeny zyméjimo poreikj.
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1.3.4. Anomalijy aptikimo reikSmé Siame tyrime

Siame tyrime anomalijy aptikimas naudojamas kaip papildomas tyrimo aspektas, lyginant su

eve—

v e —

ov e —

pastarasis metodas gali aptikti ir nezinomus defektus.

1.4. Trumpas skyriaus apibendrinimas
Apibendrinant, galima teigti, kad defekty aptikimo srityje egzistuoja dvi pagrindinés kryptys,

v —

PatchCore leidzia apsieiti be brokuoty gaminiy pavyzdziy, todél yra patrauklesni ten, kur defekty
tiesiog néra daug arba defektai néra i$ anksto zinomi. Be to, stikliniy buteliy atveju prie viso prisideda
prastai veikti, jei duomenys nebuvo tinkamai paruosti. Taigi literatiiros analiz¢ leidZia daryti iSvada,
kad stiklo gaminiy defekty aptikimui vien modelio pasirinkimas néra pakankamas, svarbu ir tai, kaip
duomenys renkami bei apdorojami prieS mokymg, o skirtingy architektliry palyginimas

nekomercinémis salygomis lieka mazai iSnagrinéta sritis, kuria Sis tyrimas ir siekia uzpildyti.
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2. ATRINKTY GILIOJO MOKYMOSI METODY TAIKYMAS
STIKLINIY BUTELIY TAROS DEFEKTY APTIKIMUI

2.1. Metody taikymo jvadas

Praktineje dalyje siekiama empiriSkai patikrinti teorinéje dalyje iSanalizuoty giliojo
mokymosi metody tinkamumg stikliniy buteliy defektams aptikti nekomercinémis, riboty istekliy
salygomis. Tyrimui pasirinkti keturi modeliai, atstovaujantys skirtingoms paradigmoms: vieno etapo
detektorius SSD MobileNetV2 FPN, dviejy etapy detektorius Faster R—-CNN ResNet50, Siuolaikinis
PatchCore. Modeliai vertinami pagal defekty aptikimo tiksluma (mAP@0.5, mAP@0.5:0.95) ir
prognozavimo greitj. Praktiné dalis struktiiruota trimis pagrindiniais tyrimy etapais. Pirmajame etape
sudaromas nuosavas stikliniy buteliy vaizdy duomeny rinkinys ir atliekama trijy skirtingy anotavimo
strategijy sisteminé lyginamoji analizé. Antrajame etape lyginamas perkélimo mokymasis su
mokymu nuo nulio, siekiant jvertinti, ar COCO duomenimis nustatyti svoriai batini riboty duomeny
salygomis. Treciajame etape visi modeliai lyginami tarpusavyje pagal tikslumo bei grei¢io rodiklius,

siekiant nustatyti efektyviausig algoritmga praktiniam stikliniy buteliy kokybés kontrolés taikymui.
2.2. Modeliy architekturos ir konfiguracija

2.2.1. Eksperimentiné aplinka ir aparatura

Visi eksperimentai atlikti asmeniniame neSiojamajame kompiuteryje su Windows operacine
sistema, nenaudojant specializuotos pramoninés ar debesy kompiuterijos infrastruktiiros. Toks
aparatiiros pasirinkimas atitinka tyrimo tiksla, kuris yra jvertinti giliojo mokymosi modeliy

veiksminguma riboty istekliy nekomercingje aplinkoje.

2.1 lentelé. Eksperimentinés aplinkos specifikacijos

Komponentas Specifikacija
GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 Laptop GPU
8,2 GB (bendra),
GPU atmintis 7,7 GB (shared),
496 MB (dedicated)
RAM 16 GB
Operaciné sistema Windows
Python (TF modeliai) 3.9
Python (PatchCore) 3.12
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Python 3.9 aplinka. YOLOv11m modelis treniruotas naudojant Ultralytics biblioteka toje pacioje
Python 3.9 aplinkoje. Anomalijy aptikimo modeliui PatchCore naudota anomalib 2.3.3 biblioteka
(Intel OpenVINO), veikianti atskiroje Python 3.12 conda aplinkoje, atskira aplinka biitina dél
anomalib bibliotekos priklausomybiy suderinamumo reikalavimy.

Verta atkreipti démesj j GPU konfigiiracijos ypatumus. RTX 3060 Laptop GPU turi ribota
dedikuota VRAM (496 MB), taiau naudoja bendrosios atminties (angl. shared memory)
mechanizma, leidziantj pasiekti iki 7,7 GB bendros GPU atminties. Dél §ios priezasties Faster R—
CNN su ResNet50 stuburu (~41M parametry) teko mazinti pakety dydj (angl. batch size) iki 2, kad
biity iSvengta CUDA atminties perpildymo klaidy. SSD ir Faster R—-CNN modeliams jvesties raiska
apribota iki 640x640 pikseliy, o YOLOv11Im galéjo naudoti didesne 896x896 pikseliy raiska deél

efektyvesnés Ultralytics atminties valdymo implementacijos.

2.2.2. Modeliy pasirinkimo pagrindimas

Remiantis teoringje dalyje atlikta giliojo mokymosi metody analize, Siam tyrimui pasirinkti
keturi modeliai, atstovaujantys skirtingoms paradigmoms: SSD MobileNetV2 FPN, kaip lengvos
architekttiros vieno etapo detektorius, tinkamas riboty istekliy aplinkai; Faster R—CNN ResNet50,
kaip dviejy etapy detektorius, pasizymintis aukstu lokalizacijos tikslumu, YOLOVI1 1m, $iuolaikinés
YOLO architektiiros su geriausiais tikslumo rodikliais pramoniniy defekty aptikimo tyrimuose, bei
tame paciame duomeny rinkinyje. Visi i§ anksto apmokyti modeliai gauti i$ oficialiy Saltiniy su

COCO duomeny rinkiniu i§ anksto apmokytais svoriais.

2.2.3. SSD MobileNetV2 FPN konfiguracija

SSD MobileNetV2 FPN modelis paruostas naudojant TensorFlow Object Detection API,
standartizuotg objekty aptikimo modeliy treniravimo ir vertinimo bibliotekg. IS anksto apmokyto
modelio svoriai gauti i§ TensorFlow 2 Detection Model Zoo, kur modelis apmokytas su COCO 2017
duomeny rinkiniu, apimanciu 80 objekty klasiy ir apie 100 000 anotacijy. Perkélimo mokymosi atveju
Sie svoriai naudoti kaip pradinis taskas, o modelio iSvestis pritaikyta dviejy klasiy uzdaviniui ,,bottle"
ir ,,defect". Mokymo nuo nulio atveju konfigliracijos faile uzkomentuotos fine tune checkpoint
eilutés, taip inicializuojant visus modelio parametrus atsitiktinémis reikSmeémis. Duomenys modeliui
pateikti TFRecord formatu. Klasiy zemélapis apibréztas atskirame label map.pbtxt faile su dviem
klaseémis. Modelis treniruotas 10 000 Zingsniy su pakety dydziu (angl. batch size) 4. Optimizavimui
naudotas SGD su momento metodu (momento koeficientas = 0,9), o tai rekomenduojama praktika

SSD modeliy treniravimui[19]. Mokymosi grei¢io valdymui taikytas kosinusinio atSaldymo (angl.
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cosine decay) grafikas su Sildymo (angl. warmup) faze, bazinis mokymosi greitis 0,008, Sildymo
mokymosi greitis 0,0008, Sildymo zingsniy skaicius 2 000. Toks mokymosi grei¢io valdymas leidzia
modeliui stabiliai pradéti mokymasi ir palaipsniui mazinti mokymosi greitj artéjant prie optimaliy
parametry. Pagrindiniai SSD MobileNetV2 FPN hiperparametrai pateikiami 2.2 lentel¢je (zr. 2.2
lent.).

2.2 lentelé. SSD MobileNetV2 FPN mokymo hiperparametrai

Hiperparametras Reik§mé
Mokymo zingsniai 10000
Batch dydis 4
Optimizatorius SGD su momentu
Momento koeficientas 0,9

Bazinis mokymosi greitis 0,008
Sildymo mokymosi greitis 0,0008
Sildymo zingsniy skai&ius 2000

Mokymosi greicio grafikas

Kosinusinis atSaldymas

Ivesties raiska 640x640 px
NMS IoU slenkstis 0,6
Maksimalus aptikimy skai¢ius 100
Klasiy skai¢ius 2

Architekttriniu pozitriu SSD MobileNetV2 FPN naudoja giligsias atskirtines konvoliucijas
(angl. depthwise separable convolutions) ir atvirkstinius liekamuosius blokus (angl. inverted residual
blocks) MobileNetV2 pagrindiniame tinkle, sumazinant parametry skai¢iy iki mazdaug 6,8 min.,
iSlaikant pakankama tiksluma. Pozymiy piramidés tinklas (FPN) apima 3-7 lygius, o papildomo
sluoksnio gylis siekia 128, kas leidzia efektyviai aptikti jvairaus dydzio defektus. Klasifikavimo
nuostoliai apskaiciuojami taikant Focal Loss funkcija (y = 2,0; a = 0,25), padedancia spresti klasiy
disbalanso problema, ypa¢ aktualia Siame tyrime, kuriame be defekty vaizdai sudaro apie 30 %

duomeny rinkinio.
2.2.4. Faster R—-CNN ResNet50 konfiguracija

Faster R—CNN ResNet50 modelis sukonfigliruotas ir apmokytas naudojant tg pacia
TensorFlow Object Detection API aplinkag kaip ir SSD modelis. I§ anksto apmokyto modelio svoriai
gauti is TensorFlow 2 Detection Model Zoo ir naudotas

faster_rcnn_resnet50 vl 640x640 cocol7 tpu—8 kontrolinis taskas (angl. checkpoint), apmokytas
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su COCO 2017 duomeny rinkiniu. Perkélimo mokymosi ir mokymo nuo nulio jgyvendinimas
identiskas SSD modeliui. Mokymo nuo nulio atveju fine tune checkpoint parametras konfigiiracijos
faile iSjungtas (uzkomentuotas). Duomenys modeliui pateikti taip pat kaip ir SSD konfigiiracijoje
TFRecord formatu, naudojant tg patj label map.pbtxt klasiy zemélapj. Tai uztikrino vienodas
duomeny paruoSimo salygas abiem TensorFlow modeliams, pasalinant duomeny apdorojimo
skirtumus rezultaty variacijai Saltinj. Faster R-CNN modelis treniruotas 10 000 zingsniy kur pakety
dydis sumazintas iki 2, kas buvo biitina d¢l jrangos apribojimy, kadangi Faster R—-CNN ResNet50 su
~41M parametry reikalauja daugiau GPU atminties nei SSD MobileNetV2 FPN (~6,8M parametry).
Optimizavimui taip pat naudotas SGD su momento metodu (momento koeficientas = 0,9), taCiau
bazinis mokymosi greitis sumazintas iki 0,003, Zemesnis mokymosi greitis rekomenduojamas dviejy
etapy detektoriams dél sudétingesnés RPN ir aptikimo tinklo sgveikos[27]. Mokymosi greiCiui valdyti
taikytas kosinusinio atSaldymo grafikas su trumpesne Sildymo faze, Sildymo zingsniy skaicius 500
(palyginti su SSD modelio 2 000), tai leido grei¢iau pasiekti pradinj mokymosi greitj. [vesties vaizdo
dydis islaikytas 640x640 pikseliy, naudojant proporcijas iSlaikantj dydzio keitimo metoda (angl. keep
aspect ratio resizer) su uzpildymu iki nustatyto dydzio. Pagrindiniai Faster R-CNN ResNet50

hiperparametrai pateikiami 2.3 lenteléje (Zr. 2.3 lent.).

2.3 lentelé. Faster R—CNN ResNet50 mokymo hiperparametrai

Hiperparametras ReikSmé
Mokymo Zingsniai 10000
Batch dydis 2
Optimizatorius SGD su momentu
Momento koeficientas 0,9
Bazinis mokymosi greitis 0,003
Sildymo mokymosi greitis 0,0008
Sildymo Zingsniy skaiéius 500

Mokymosi greicio grafikas Kosinusinis atSaldymas

Ivesties raiska 640x640 px
Maksimalus regiony pasitilymy skai¢ius 300
NMS IoU slenkstis 0,6
RPN NMS IoU slenkstis 0,5
Klasiy skai¢ius 2

Architekttriniu pozidiriu Faster R—CNN ResNet50 naudoja ResNet50 kaip pagrindinj
pozymiy iStraukimo tinkla su aktyvuotu pakety normalizacijos mokymu (batch _norm_trainable:

true), leidzian¢iu modeliui efektyviau prisitaikyti prie stikliniy buteliy domeno perkélimo mokymosi
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metu. Regiony pasiiilymy tinklas (RPN) naudoja keturis mastelio lygius (0,125; 0,25; 0,5; 1,0) ir tris
krastiniy santykius (0,5; 1,0; 2,0), uztikrinant platy skirtingy defekty dydziy ir formy apréptj.
Maksimalus regiony pasililymy skaicius nustatytas j 300, leidZiantis iSlaikyti balansg tarp aptikimo
tikslumo ir skaiciavimo efektyvumo[27]. Lokalizacijos nuostoliy svoriai abiem etapams nustatyti j
2,0, o klasifikacijos nuostoliy svoriai j 1,0, pabréziant tikslios defekty lokalizacijos svarba.

Lyginant su SSD konfigtiracija, Faster R—CNN pasizymi keliais skirtumais: dviejy etapy
architekttira leidzia pasiekti didesnj defekty lokalizacijos tiksluma, taciau reikalauja mazesnio pakety
dydzio del didesniy atminties sanaudy. Be to, maZzesnis mokymosi greitis atspindi sudétingesne

optimizavimo proceso struktiirg.
2.2.5. YOLOv11im konfiguracija

YOLOvI Im modelis treniruotas naudojant Ultralytics biblioteka, skirtingai nei SSD ir Faster
R—CNN modeliai, kurie naudojo TensorFlow Object Detection API su protocol buffer konfigtiracijos
failais, Ultralytics biblioteka leidzia modelio parametrus apibrézti tiesiogiai Python skripte, o tai
gerokai supaprastina eksperimenty vykdyma. I$ anksto apmokyto modelio svoriai gauti i$ oficialios
Ultralytics saugyklos. Naudotas yolollm variantas, apmokytas su COCO duomeny rinkiniu.
Duomenys modeliui pateikti YOLO formatu kiekvienai nuotraukai priskiriamas atskiras tekstinis
failas su normalizuotomis ribojanciy staiakampiy (angl. bounding boxes) koordinatémis bei
data.yaml konfigiiracijos failas, apibréZiantis duomeny rinkiniy kelius ir klasiy pavadinimus. Sis
formatas tiesiogiai eksportuojamas i§ Roboflow platformos, o tai leido efektyviai integruoti duomeny
paruoSimo ir modelio treniravimo procesus. Perkélimo mokymosi ir mokymo nuo nulio skirtumas
YOLOVI11 atveju jgyvendintas paprastai: perkélimo mokymosi atveju naudotas yolo! Im.pt (i§ anksto
apmokyti svoriai), 0 mokymo nuo nulio atveju yolol Im.yaml (tik architektiiros aprasas be svoriy).
Tai standartinis Ultralytics bibliotekos mechanizmas Siems dviem mokymo rezimams atskirti.
YOLOv1Im modelis treniruotas iki 150 epochy, naudojant ankstyvo sustabdymo (angl. early
stopping) mechanizma, kai mokymas automatiskai nutraukiamas, jei validavimo metrikos nepager¢ja
per 20 epochy (patience = 20). Pakety dydis nustatytas j 6, o jvesties vaizdy raiska 896x896 pikseliy,
kas yra gerokai didesné nei SSD ir Faster R—-CNN naudota 640x640 pikseliy raiska. Didesnis jvesties
dydis pasirinktas siekiant geriau i§saugoti smulkiy defekty (siaury jbrézimy ir mazy oro burbuliuky)
vizualines charakteristikas. Optimizavimui naudotas AdamW optimizatorius su pradine mokymosi
sparta 0,001, skirtingai nei SSD ir Faster R—-CNN modeliuose, kuriuose taikytas SGD optimizatorius
su momentu. AdamW pasirinkimas grindziamas jo gebéjimu adaptuoti mokymosi spartg kiekvienam
parametrui atskirai, o tai ypa¢ naudinga dirbant su smulkiais ir retai pasitaikanciais defektais.
Persidengimo su tikruoju langeliu santykio (angl. Intersection over Union, loU) slenkstis nustatytas

i 0,6, siekiant padidinti aptikimo jautrumg (angl. recall) ir sumazinti praleisty defekty skaiciy.
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Duomeny augmentacijos parametrai sureguliuoti siekiant iSvengti pernelyg agresyviy transformacijy,
galin¢iy neigiamai paveikti smulkiy defekty aptikima. Atspalvio (HSV-H: 0,015), sotumo (HSV-S:
0,5) ir rySkumo (HSV-V: 0,3) pokyciai bei horizontalus apvertimas (flip/r: 0,5) palikti kaip
pagrindinés augmentacijos technikos. Auto_augment funkcija i§jungta, nes automatiné augmentacija
gali taikyti pernelyg stiprias transformacijas, kurios maskuoja smulkius defektus arba iskraipo jy

vizualines savybes. Pagrindiniai YOLOv11m hiperparametrai pateikiami 2.4 lentel¢je (zr. 2.4 lent.).

2.4 lentelé. YOLOvV11m mokymo hiperparametrai

Hiperparametras ReikSmé
Maksimalus epochy skai¢ius 150
Early stopping patience 20
Batch dydis 6
Ivesties raiska 896x896 px
Optimizatorius AdamW
Bazinis mokymosi greitis 0,001
Momento koeficientas 0,937
IoU slenkstis 0,6
HSV atspalvio augmentacija 0,015
HSV soties augmentacija 0,5
HSV ryskumo augmentacija 0,3
Horizontalus atspindys 0,5
Auto augmentacija [Sjungta
Klasiy skai¢ius 2
Parametry skaicius ~20-25M

Architekttiriniu pozitiriu YOLOvV1 1m naudoja C3K2 blokus vietoj ankstesniy C2f bloky, o tai
pagerina gradienty sklaida ir skai¢iavimo efektyvumg. C2PSA modulis integruoja kanaly ir erdving
informacija su daugiagalvio démesio mechanizmais, kas ypa¢ naudinga smulkiy defekty aptikimui,
nes modelis gali koncentruotis j specifines vaizdo sritis nepriklausomai nuo jy padéties. Be inkary
(angl. anchor—free) aptikimo metodas, pristatytas YOLOvVS ir islaikytas YOLOvI11, eliminuoja
rankinio inkary parametry derinimo poreikj, supaprastinant modelio pritaikyma skirtingy formy ir
dydziy defektams[13].

Lyginant su SSD ir Faster R—CNN konfigtracijomis, YOLOvIIm naudoja AdamW

optimizatorius vietoj SGD, taikoma gerokai didesné jvesties raiska, lankstesnis mokymo proceso
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valdymas per ankstyvo sustabdymo mechanizmg bei tiesioginé duomeny augmentacijos kontrolé

Python skripte.
2.2.6. PatchCore konfiguracija

PatchCore modelis jgyvendintas naudojant ,JIntel OpenVINO® ekosistemos biblioteka
~Anomalib“ (v2.3.3). Sis jrankis suteikia standartizuotas jvairiy anomalijy aptikimo algoritmy
modeliai, PatchCore nereikalauja anotuoty defekty pavyzdziy, modelis mokosi tik i$ nedefektuoty
buteliy vaizdy, sudarydamas nedefektuoto pavirSiaus savybiy atminties banka (angl. memory bank).
Deél anomalib bibliotekos priklausomybiy suderinamumo reikalavimy PatchCore treniruotas atskiroje
3.9 aplinkos. GPU spartinimui naudotas PyTorch su CUDA palaikymu, o atminties valdymui taikytas
expandable segments mechanizmas, leidziantis efektyviau iSnaudoti ribotg GPU atmintj. Duomeny
struktiira PatchCore modeliui parengta naudojant anomalib Folder duomeny modulj. Kadangi
anomalib reikalauja specifinés katalogy struktiiros, sukurtas atskiras Python skriptas
(roboflow to_anomalib.py), konvertuojantis Roboflow COCO formato eksporta j anomalib
suderinama struktiirg. Konversijos metu defektuoty buteliy vaizdai paskirstyti j atskirus katalogus, o
i$ bounding box anotacijy automatiskai sugeneruotos binarinés kaukés (angl. binary masks) — baltos
stadiakampio formos sritys defekty vietose ant juodo fono. Sios kaukés naudojamos pikseliy lygio
lokalizacijos vertinimui, ta¢iau nenaudojamos modelio mokymo procesui. PatchCore modelis
sukonfigiiruotas naudojant ResNet18 kaip pozymiy iStraukimo tinkla, iSgaunant pozymius i layer2
sluoksnio. Layer? pasirinkimas pagrjstas aparattiros apribojimais — gilesni sluoksniai (layer3 ir
layer4) generuoja gerokai didesnés dimensijos pozymiy vektorius (512—1 536 matmeny), o tai galéty
sukelti CUDA atminties perpildymo klaidas turimoje jrangoje. Layer2 generuoja kompaktiskus 128
matmeny poZymiy vektorius, leidzianCius efektyviai sudaryti atminties bankg (angl. memory bank) i§
2 147 mokymo nuotrauky. Atrankos poaibio (angl. coresef) koeficientas nustatytas j 10 %, t. y. i
visy istraukty pozymiy fragmenty islaikoma tik reprezentatyviausia 10 % imtis. Toks sumazinimas
biitinas dél dviejy priezasCiy: pirma, 2 147 nuotraukos su layer? pozymiais generuoja milijonus
pozymiy fragmenty, kuriy pilnas saugojimas virSyty turimos operatyviosios atminties ribas; antra,
atrankos poaibio algoritmas iSlaiko reprezentatyviausius pozymius, todél tikslumo nuostolis
minimalus. Anomalijoms aptikti naudotas 9 artimiausiy kaimyny metodas (num_neighbors = 9) —
kiekvienas testinis poZymiy fragmentas lyginamas su 9 artimiausiais atminties banko elementais, o
didziausia atstumy reik§mé naudojama kaip anomalijos jvertis. Pagrindiniai PatchCore konfigliracijos

parametrai pateikiami 2.5 lentel¢je (Zr. 2.5 lent.).
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2.5 lentelé. PatchCore konfigliracijos parametrai

Parametras ReikSmé
Biblioteka anomalib 2.3.3
Stuburo tinklas ResNet18
Pozymiy sluoksnis layer2
Pozymiy dimensija 128
Coreset sampling 10 %
Artimiausiy kaimyny skaiCius 9
Mokymo epochos 1
Batch dydis (mokymas) 4
Batch dydis (vertinimas) 4
Mokymo nuotrauky skaicius 2147
Buteliy tipai 2 (giros ir Coca—Cola)
Fono pasalinimas Taip

Vienas reikSmingy PatchCore aspekty Siame tyrime yra atminties banko (angl. memory bank)
sudarymo trukmeé. Nors formaliai PatchCore treniruojamas vieng epochg, kadangi mokymosi
procesas apsiriboja pozymiy iSgavimu ir atminties banko sudarymu be iteratyvaus parametry
optimizavimo, faktiné proceso trukmé sieké apie 6 valandas. Tokj laikg léemé keli veiksniai: 2 147
mokymo nuotrauky apdorojimas naudojant ResNet18 reikalauja reikSmingy skai¢iavimo istekliy, o
atrankos poaibio algoritmas turi apdoroti milijonus pozymiy fragmenty prie$ suformuodamas galutinj
modeliais, nors inferavimo fazé greita, pradinio atminties banko sudarymas gali uztrukti ilgai esant
dideliems mokymo duomeny rinkiniams[15].

PatchCore modelio vertinimui naudotas atskiras testavimo duomeny rinkinys, apimantis tiek
gerus, tiek brokuotus buteliy vaizdus. Gery buteliy vaizdai (22 nuotraukos) naudoti klaidingai
teigiamy aptikimy (angl. false positives) vertinimui, o brokuoty buteliy vaizdai (91 nuotrauka)
naudoti defekty aptikimo jautrumui (angl. recall) jvertinti. Vertinimui taikytos Sios metrikos: vaizdo
lygmens AUROC (anomalijy klasifikavimo tikslumui jvertinti), pikseliy lygmens AUROC
(lokalizacijos tikslumui jvertinti), taip pat standartiniai tikslumo (angl. precision), jautrumo (angl.
recall) ir F1 rodikliai. I ribojanéiy stac¢iakampiy anotacijy sugeneruotos binarinés kaukés naudotos

kaip tikrosios reikSmés (angl. ground truth) pikseliy lygmens vertinimui.
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2.3. Perkélimo mokymasis ir mokymas nuo nulio

Perkélimo mokymasis (angl. transfer learning), tai metodas, kurio metu modelis, i§ anksto
apmokytas su dideliu duomeny rinkiniu, pritaikomas naujam uzdaviniui naudojant gerokai mazesnj
specializuota duomeny rinkinj[46]. Siame tyrime visi trys prizitirimojo mokymosi modeliai (SSD
MobileNetV2 FPN, Faster R—-CNN ResNet50 ir YOLOv11m) apmokyti perkélimo mokymosi biidu,
naudojant COCO duomeny rinkiniu i§ anksto apmokytus svorius. Perkélimo mokymosi privalumai
stikliniy buteliy defekty aptikimo kontekste yra dvejopi. Pirma, naudojant COCO duomeny rinkinyje
iS anksto apmokytus modelius, jau iSvystyti Zemesnio lygio pozymiy iSgavimo geb¢jimai. Antra,
perkelimo mokymasis leidzia pasiekti auksta tikslumg naudojant gerokai mazesnius duomeny
rinkinius nei mokant modelj nuo nulio, o tai ypa¢ svarbu Siame tyrime, kuriame turimas duomeny
rinkinys apima tik 708 nuotraukas[20]. Praktinis perkélimo mokymosi jgyvendinimas skyrési
priklausomai nuo modelio. SSD MobileNetV2 FPN ir Faster R—-CNN atvejais perkélimo mokymasis
buvo aktyvuojamas nurodant i§ anksto apmokyto modelio kontrolinio tasko (angl. checkpoint) kelia
konfigiiracijos failo fine tune checkpoint parametre ir nustatant fine tune checkpoint type:
wdetection”. YOLOvI Im atveju perkélimo mokymasis jgyvendintas naudojant yolo! Im.pt, i$ anksto
apmokyty svoriy faila, vietoj architekttros apraso .yam/ failo.

Mokymas nuo nulio (angl. training from scratch) reiskia modelio treniravima su atsitiktinai
inicializuotais parametrais, be jokiy i§ anksto apmokyty svoriy. Sis metodas reikalauja gerokai
daugiau duomeny ir mokymo laiko, taciau leidzia modeliui iSmokti pozymius tiesiogiai i$ tikslinés
srities duomeny be jokiy i§ anksto suformuoty prielaidy[14]. Siame tyrime mokymas nuo nulio
taikytas siekiant empiriSkai jvertinti perkélimo mokymosi nauda riboto duomeny kiekio salygomis.
Visi trys modeliai (SSD, Faster R—-CNN ir YOLOv11) apmokyti nuo nulio, naudojant tuos pacius
hiperparametrus kaip ir perkélimo mokymosi atveju, samoningai i$laikant kitus veiksnius pastovius.
Toks metodologinis sprendimas uztikrina, kad rezultaty skirtumai tarp perkélimo mokymosi ir
mokymo nuo nulio gali biiti priskirti blitent i§ anksto apmokyty svoriy naudojimo poveikiui, o ne
hiperparametry skirtumams. SSD ir Faster R—-CNN modeliams mokymas nuo nulio jgyvendintas
uzkomentuojant Sias konfigtiracijos failo eilutes:
fine_tune_checkpoint: ....checkpoint/ckpt—0"
fine_tune_checkpoint type: ,detection"

YOLOvI1Im atveju mokymas nuo nulio aktyvuotas pakeiCiant yololIm.pt | yolol1m.yaml, taip
modelis inicializuojamas su atsitiktiniais svoriais iSlaikant tg pacia architekttirg. Svarbu paminéti, kad
mokymo nuo nulio eksperimentas atliktas tik su V3 anotavimo variantu (su fonu, bottle ir defect
anotacijos) kaip baziniu scenarijumi. Perkélimo mokymosi naudos jvertinimui pakanka vieno
reprezentatyvaus anotavimo varianto, o visy trijy varianty kartojimas su mokymu nuo nulio reiksty

neproporcingas laiko sgnaudas nesuteikiant papildomos mokslinés vertes.
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2.4. Anotavimo varianty tyrimas

Vienas pagrindiniy Sio tyrimo metodologiniy aspekty yra sisteminga trijy skirtingy anotavimo
strategijy lyginamoji analize, siekiant nustatyti optimaly duomeny paruosimo buda stikliniy buteliy
defektams aptikti. Visi trys variantai testuoti su visais prizifirimojo mokymosi modeliais naudojant
identiskg perkélimo mokymosi konfigiiracijg, kad rezultaty skirtumai galéty biiti priskirti iSskirtinai
anotavimo strategijos efektui.

V1 Fono pasalinimas su defekty anotacijomis apeme visy 708 mokymo rinkinio nuotrauky fono
pasalinimg naudojant rembg biblioteka, pagrista U?>-Net modeliu[25]. Po fono paSalinimo
nuotraukose liko tik butelio siluetas neutraliame fone, o anotacijos zZymeétos iSskirtinai defektams.
Manoma, jog pasalinus fona, modelis gali sutelkti visa démesj j butelio pavirsiy, eliminuojant fono
triukSma, kurj sukelia atspindZziai, Se$éliai ir skirtingos aplinkos spalvos. Fono pasalinimas atliktas
prie$ anotavimo etapa, siekiant sudaryti geresnes salygas tiksliai identifikuoti defekty ribas. Pasalinus
fong, galima aiSkiau jvertinti defekty kontlirus ant homogenisko butelio pavirSiaus. Tai ypac svarbu
skaidriems, bespalviams buteliams, kuriy defektai originaliuose vaizduose daznai sunkiai atskiriami
nuo 3viesos laziy ir atspindziy. Sio varianto trilkumas yra fono pasalinimo proceso integravimas j
realig gamybing linijg reikalauja papildomo skai¢iavimo zingsnio kiekvienai nuotraukai pries defekty
aptikimg. Taciau rembg biblioteka su U>~Net modeliu uztikrina pakankama apdorojimo greitj realiojo
laiko taikymams[25].

V2 Originalios nuotraukos su defekty anotacijomis variantas naudojo nuotraukas su fonu, Zymint
iSskirtinai defektus be butelio klasés. Tai metodologiskai paprasCiausias ir literatliroje dazniausiai
aprasomas poziiiris[17]. Modelis Siuo atveju mokosi tiesiogiai aptikti defektus visame vaizde,
nepriklausomai nuo butelio padéties ar riby. Sio varianto privalumas yra minimalus duomeny
paruo$imo sudétingumas, nereikalaujantis papildomo fono pasalinimo Zingsnio. Taciau tikétinas
trikumas, kad modelis turi mokytis ignoruoti fono triukSma, kurj sukelia skirtingos fotografavimo
aplinkos, atspindziai ant stiklo pavirSiaus ir Sviesos luziai, o tai gali apsunkinti smulkiy defekty
aptikima.

V3 Originalios nuotraukos su butelio ir defekty anotacijomis variantas naudojo originalias
nuotraukas su fonu, papildomai Zymint ir patj butelj kaip atskirg ,,bottle" klase, sukuriant dviejy klasiy
anotacijy struktiira. Sio varianto loginé prielaida, jog jei modelis tiksliai lokalizuoja butelj, defekty
paieska gali biiti efektyviai apribota butelio ribojancio langelio erdve, o tai turéty sumazinti klaidingai
teigiamy aptikimy skai¢iy uz butelio riby. Praktiskai §is variantas reikalauja papildomo anotavimo
darbo, kiekviename vaizde reikia pazyméti ne tik defektus, bet ir patj butelj. TaCiau butelio
anotavimas greitas procesas del aiskiai apibrézty butelio riby, todél papildomos laiko sgnaudos
minimalios. Svarbu paminéti metodologinj i$siikj vertinant $io varianto rezultatus, kadangi modelis

aptinka dvi klases (butelis ir defektas), bendras mAP rodiklis dirbtinai iSauksStinamas butelio klasés
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jtakos. Butelio aptikimas yra trivialiai paprastas uzdavinys modeliui, nes butelis yra didelis, aiskiai
matomas objektas kiekviename vaizde, todel butelio klaseés mAP artimas 100 %. D¢l Sios priezasties
Sio varianto rezultaty analizéje naudojami iSskirtinai defekty klasés rodikliai, atskirai apskaiiuoti i$
mokymo .log faily, eliminuojant butelio klasés jtaka bendram mAP vidurkiui. Trijy varianty

metodologinis palyginimas pateikiamas 2.6 lenteleje (zr. 2.6 lent.).

2.6 lentelé. Anotavimo varianty metodologinis palyginimas

Charakteristika V1 Be fono V2 Su fonu V3 Butelis+defektas
Fono pasalinimas Taip Ne Ne
Klasiy skai¢ius 1 (defect) 1 (defect) 2 (bottle, defect)
Papildomas
. Taip (rembg) Ne Ne
apdorojimas
Anotavimo .
) Vidutinis Zemas Vidutinis
sudétingumas
Tinkamumas realiam Reikia fono o o
o Tiesioginis Tiesioginis
laikui pasalinimo
Bazinis )
Ne Taip Ne
scenarijus

Lenteléje matomi esminiai trijy varianty skirtumai. V1 variantas reikalauja papildomo fono
paSalinimo Zzingsnio, taCiau suteikia modeliui Svaresnj jvesties vaizdg. V2 yra paprasCiausias
paruoSimo pozidiriu ir todel pasirinktas baziniu scenarijumi. V3 papildomai anotuoja butelj kaip
atskirg klase, kas teoriskai turéty pagerinti defekty lokalizacijos tiksluma, taciau apsunkina rezultaty
interpretavimg del dviejy klasiy mAP vidurkio. Kiekvieno varianto eksperimentiniai rezultatai ir

iSsamus palyginimas pateikiami eksperimenty skyriuje.

2.5. Modeliy vertinimo metodika

Modeliy veiksmingumo jvertinimui naudotos metrikos, atspindinCios skirtingy vertinimo
protokoly galimybes. Metriky pasirinkimas grindziamas objekty aptikimo srities standartine praktika
bei naudoty biblioteky (TensorFlow Object Detection API ir Ultralytics) teikiamy metriky skirtumais.

mAP@0.5 (mean Average Precision at loU (.5) yra pagrindiné ir visy modeliy bendra
tikslumo metrika, skaiiuojama kaip vidutinis tikslumas esant 0,5 loU (Intersection over Union)
slenksciui. IoU matuoja aptikto ribojancio langelio ir tikrojo anotacijos langelio persidengimo
santykj, reikSme 0,5 reiskia, kad aptiktas objektas laikomas teisingai aptiktu, jei jo ribojantis langelis
persidenge su tikruoju bent 50 %. Si metrika placiausiai naudojama objekty aptikimo tyrimuose ir
leidZia tiesiogiai palyginti rezultatus su literatiiroje paskelbtais duomenimis[7].
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AR@100 (Average Recall at 100 detections), antriné metrika, naudojama SSD MobileNetV2
FPN ir Faster R-CNN ResNet50 modeliams, pateikiama TensorFlow Object Detection API COCO
metrics protokolo. AR@100 matuoja vidutinj aptikimo jautruma esant maksimaliam 100 aptikimy
per vaizda. Auksta reikSme rodo, kad modelis praleidzia mazai tikry defekty.

Recall, tai aptikty defekty jautrumas, skai¢iuojamas kaip teisingai teigiamy aptikimy (TP)
santykis su visais tikraisiais defektais (TP + FN). Si metrika tiesiogiai pateikiama YOLOvI1m
modelio Ultralytics validavimo protokole. Auksta Recall reikSmé rodo, kad modelis praleidzia mazai
tikry defekty, o tai svarbu kokybés kontrolés kontekste, kur praleistas defektas gali turéti rimty
pasekmiy[24].

Svarbu pamineti, kad del skirtingy vertinimo protokoly AR@100 ir Recall néra tiesiogiai
palyginamos metrikos. AR@100 naudojama TensorFlow modeliams, recall - YOLOvI1m. Abiejy
metriky esmé yra jvertinti modelio geb¢jima aptikti kuo daugiau tikry defekty, taciau jy skaic¢iavimo
metodika skiriasi. Sio tyrimo kontekste abu rodikliai laikomi svarbesniais nei tikslumas (Precision),
kadangi praleistas defektas (FN) Zalingesnis nei klaidingas broko signalas (FP), pastarasis gali biiti
patikrintas pakartotinai, tuo tarpu praleistas defektas pasiekia galutinj vartotoja.

SSD MobileNetV2 FPN ir Faster R-CNN ResNet50 modeliy vertinimui naudoti COCO
detection metrics, integruoti j TensorFlow Object Detection API. Vertinimas atlieckamas periodiskai
mokymo metu, kas 1 000 zingsniy, naudojant validavimo rinkinj (104 nuotraukos). Galutiniai
rezultatai paimti ties 10 000 mokymo zingsniy, kai modeliy veiksmingumas stabilizavosi.
TensorBoard jrankis naudotas mokymo proceso vizualizavimui ir stebéjimui realiuoju laiku, loss
kreives, mAP dinamika ir Recall rodikliai stebéti visy treniravimy metu, leidziant anksti pastebéti
persimokyma ar konvergavimo problemas.

YOLOvI11m modelio vertinimas atliekamas automatiskai Ultralytics bibliotekos. Validavimo
metrikos skai¢iuojamos po kiekvienos epochos, o galutiniai rezultatai paimti i$ geriausiy svoriy failo
(best.pt), kurj Ultralytics automatiskai iSsaugo pagal auk$¢iausia validavimo mAP@0.5:0.95 reikSme.

PatchCore vertinimui naudotos anomalijy aptikimui budingos metrikos, skirtingos nuo
objekty aptikimo metriky. Vaizdo lygmens AUROC (A4rea Under the ROC Curve) matuoja modelio
gebeéjima atskirti gerus ir brokuotus butelius vaizdo lygyje, reikSme 1,0 reiskia tobula klasifikacija.
Pikseliy lygmens AUROC matuoja lokalizacijos tiksluma pikseliy lygyje, lyginant modelio
generuojamg anomalijy Silumos Zemeélapj su binarinémis kaukémis i§ bounding box anotacijy.
Papildomai skaiCiuoti standartiniai Precision, Recall ir F1 rodikliai vaizdo klasifikacijos lygyje
(brokuotas/nebrokuotas) aspektu, nors tiesioginis mAP palyginimas nejmanomas del skirtingy

vertinimo paradigmy.
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Modeliy inferavimo laikas matuotas ant tos pacios aparatinés jrangos (RTX 3060 Laptop
GPU) visiems modeliams, uZtikrinant palyginamumg. Kiekvienam modeliui apdorota pakankama
nuotrauky imtis stabiliam vidurkio ir standartinio nuokrypio jvertinimui. Inferavimo laikas apima
visg apdorojimo granding ir iSreiSkiamas milisekundémis vienam vaizdui bei kadrais per sekundg

(FPS).

2.7 lentelé. Naudoty vertinimo metriky suvestiné

Metrika Modeliai Paskirtis
SSD, Faster R—CNN,
mAP@0.5 Pagrindinis tikslumo rodiklis
YOLOv11
SSD, Faster R—CNN,
mAP@0.5:0.95 Lokalizacijos tikslumas
YOLOvI11
Precision Visi Klaidingy teigiamy kontrole
Recall Visi Praleisty defekty kontrolé
Image AUROC PatchCore Klasifikacijos tikslumas
Pixel AUROC PatchCore Lokalizacijos tikslumas
F1 Score PatchCore Balansuotas tikslumas
Inference laikas (ms) Visi Greicio vertinimas
FPS Visi Realaus laiko tinkamumas

Lenteléje (zr. 2.7 lent.) apibendrinti visi Siame tyrime naudoti vertinimo rodikliai. mAP@0.5
AR@100 ir Recall panaSus aptikimo jautrumo rodikliai, taiau gaunami i§ skirtingy vertinimo
protokoly, todél néra tiesiogiai palyginami tarpusavyje. PatchCore vertinamas atskiromis anomalijy
aptikimui biidingomis metrikomis, o inferavimo laikas ir FPS rodikliai matuoti visiems modeliams

vienodomis aparatiiros saglygomis.

2.6. Trumpas skyriaus apibendrinimas

Siame skyriuje aprasyti keturi atirinkti giliojo mokymosi modeliai (SSD MobileNetV2 FPN,
Faster R-CNN ResNet50, YOLOv1 1m ir PatchCore) bei jy konfigliravimo principai stikliniy buteliy
Object Detection API ir Ultralytics aplinkas. Kiekvienam modeliui parinkti tinkami hiperparametrai,
mokymo strategijos ir anotavimo variantai. Prizilirimojo mokymosi modeliams iSbandytas tiek

perkelimo mokymasis i§ ImageNet svoriy, tiek mokymasis nuo nulio, siekiant jvertinti perkélimo

eve—
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mokymosi paradigma, mokymas atliktas isskirtinai su nebrokuoty buteliy vaizdais, i§ kuriy
suformuotas savybiy bankas anomalijoms aptikti. Taip pat aprasytos programinés bibliotekos bei jy
integracija j bendra eksperimentine aplinka. Kiekvieno modelio architektiira ir mokymo aplinka
parinkta atsizvelgiant j turimus komputerinius isteklius, duomeny kiekj ir tyrimo tikslus, siekiant

uztikrinti sazininga modeliy palyginima.

43



ELEKTRONINIY SISTEMY KATEDRA

3. DUOMENY PARUOSIMAS GAMINIO BROKO APTIKIMO
METODUY EKSPERIMENTINIAMS TYRIMUI

3.1.Viesyjy duomeny analizeé ir apribojimai

Duomeny rinkinio kokyb¢ ir atitikimas tiriamajam domenui yra vienas svarbiausiy veiksniy,
lemianciy giliojo mokymosi modelio efektyvuma. Prie$ sudarant nuosava duomeny rinkinj, atlikta
iSsami viesai prieinamy stiklo defekty duomeny rinkiniy analizé, siekiant jvertinti jy tinkamuma
stikliniy buteliy defektams aptikti. Analizés metu iSnagrinéti keli Roboflow platformoje prieinami
duomeny rinkiniai. ,,Glass Defects" (Ozkan, Roboflow Universe) apémé jvairiy stiklo gaminiy
defekty vaizdus, taciau objektai buvo ploksti stiklo pavirSiai, o ne trimatés stikliniy buteliy formos.
Antrasis nagrinétas rinkinys buvo ,,Glass Defect Detection" (Roboflow Universe), sudarytas i$ juodai
balty stiklo oro burbuliuky vaizdy, fotografuoty kontroliuojamomis pramoninémis salygomis su
specializuota apSvietimo jranga. Treciasis rinkinys ,,Glass Defects" (SWQC, Roboflow Universe)
bandytas praturtinti nuosavomis stikliniy buteliy nuotraukomis ir naudotas pradiniams modeliy
apmokymo bandymams.

Visi trys bandymai parodé nepatenkinamus rezultatus dél keliy esminiy priezas¢iy. Pirma,
yra reikSmingas domeny neatitikimas (angl. domain mismatch) tarp vieSai prieinamy duomeny
rinkiniy ir tiriamojo objekto. Stiklo lapo ar pramoninio stiklo plokstes plySys vizualiai skiriasi nuo
stiklinio butelio pavirSiaus jbrézimo del skirtingo objekto kreivumo, skaidrumo, atspindziy
pasiskirstymo ir defekto tekstiiros ir tas lemia, kad modelis, apmokytas su vieny gaminiy vaizdais,
negali sekmingai apibendrinti Ziniy kity gaminiy defektams atpaZzinti[20]. Antra, kai kuriuose
vieSuosiuose rinkiniuose naudotos fotografavimo sglygos su specializuotu pramoniniu ap$vietimu,
kontroliuojami fonu, didele vaizdo raiska, kas gerokai skyrési nuo eksperimento salygy, o tai dar
labiau padidino domeny atotrokj. Atlikti bandymai tai patvirtino: né vienas i$ tirty modeliy,
buteliuose, o vertinimo rodikliai buvo statistiSkai nereikSmingi. Domeny neatitikimas vizualiai

iliustruojamas 3.1 paveikslélyje (Zr. 3.1 pav.).

3.1 pav. VieSyjy duomeny rinkiniy ir nuosavo rinkinio vaizdy
palyginimas[8]
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vvvvv

,.Glass Defects" (Ozkan, Roboflow Universe) duomeny rinkinio — ploks¢io stiklo pavirsiaus defektas;
stiklainio defekto aptikimas i$ ,,Glass Defect Detection" (Roboflow Universe) duomeny rinkinio —
juodai baltas vaizdas su oro burbuliuku, gautas specializuotomis pramoninémis salygomis; nuosavo
duomeny rinkinio pavyzdys — rudas stiklinis butelis, fotografuotas kontroliuojamomis
nekomercinémis salygomis. Paveiksle aiskiai matomas domeny neatitikimas tarp vieSyjy duomeny
rinkiniy ir tyrimo objekto, automobilio stiklo ltzio vizualinés charakteristikos skiriasi nuo stiklinio
butelio pavirSiaus defekty. Analogiskai, pramoninémis salygomis gauti juodai balti vaizdai yra
nepakankamas vizualinis atitikimas spalvotiems, kontroliuojamomis nattiraliomis sglygomis
fotografuotiems buteliams.

Remiantis §ia analize, priimtas sprendimas sudaryti nuosava duomeny rinkinj
kontroliuojamomis, nekomercinémis salygomis. Toks sprendimas atitinka mokslingje literatiiroje
pateikiamas rekomendacijas: Latina[17] pabrézia, kad fotografavimo salygy kontroliavimas ir
duomeny rinkinio sudarymas konkre¢iam taikymo domenui yra butina salyga aukStam tikslumui
pasiekti. Kartu nuosavo rinkinio sudarymas leido jgyti praktinés patirties visais duomeny paruosimo

etapais, nuo fotografavimo metodikos iki anotavimo.

3.2. Nuosavo duomeny rinkinio kurimo sprendimo pagrindimas

Nustacius, kad vie$ai prieinami duomeny rinkiniai neatitinka tyrimo reikalavimy, svarstytos
dvi alternatyvios duomeny gavimo strategijos: sintetinio duomeny rinkinio generavimas naudojant
kompiuterinés grafikos jrankius arba nuosavo rinkinio sudarymas realiai fotografuojant fizinius
objektus. Abiejy strategijy privalumai ir trikumai jvertinti prie§ priimant galutinj sprendima.

Sintetiniy duomeny generavimas yra metodas, kurio metu defektai dirbtinai pridedami prie
esamy objekty nuotrauky naudojant vaizdo apdorojimo ar trimaCio modeliavimo jrankius.
Siuolaikinés platformos (pvz., ,,.Blender" ar specializuoti duomeny augmentacijos jrankiai) leidzia ant
realaus objekto nuotraukos uzdeéti sintetinj defekta ir sugeneruoti Simtus skirtingy varianty, kei¢iant
kampo perspektyva, ap$vietimo intensyvuma, defekto dydj ir vieta. Sis metodas ypa¢ populiarus, kai
realiy brokuoty gaminiy kiekis yra labai nedidelis arba kai defekty kiirimas fiziskai pavojingas ar
brangus[33]. Taciau sintetiniai defektai turi esminj trikuma, jie ne visada tiksliai atspindi realiy
defekty vizualines savybes. Stiklinio butelio jbrézimo Sviesos atspindys, oro burbuliuko skaidrumo
charakteristikos ar mechaninio lazio krasto tekstiira yra itin sudétingi fiziniai reiskiniai, kuriuos sunku
tiksliai atkurti sintetiskai. Dél Sios priezasties modeliai, apmokyti su sintetiniais defektais, gali patirti
domeny neatitikima testuojant su realiais objektais, tai yra problema, analogiska tai, su kuria susidurta

naudojant vieSuosius duomeny rinkinius.
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Atsizvelgiant j Siuos apribojimus, priimtas sprendimas sudaryti nuosava duomeny rinkinj
fotografuojant fizinius stiklinius butelius su dirbtinai sukurtais, taciau fiziskai autentiskais defektais.
Sis pasirinkimas grindziamas keliais argumentais. Fiziskai sukurti defektai kaip jbrézimai, oro
burbuliuky imitacijos, nudauztos galvutés, vizualiai atitinka realius gamybos defektus, todél modelis
mokosi atpazinti autentiskas defekty charakteristikas, o ne sintetines aproksimacijas. Fotografavimas
kontroliuojamomis, tac¢iau nekomercinémis sglygomis atspindi tikrajj tyrimo tiksla, jvertinti, ar
giliojo mokymosi metodai gali buti efektyviai taikomi be specializuotos pramoninés
infrastrukttiros[17]. Svarbu dar tai, jog nuosavo rinkinio sudarymas suteiké galimybe jgyti praktinés
patirties visais duomeny paruosimo etapais, nuo fotografavimo metodikos pasirinkimo iki anotavimo
strategijy, o tai yra svarbi §io tyrimo praktiné verté, tiesiogiai prisidedanti prie tyrimo rezultaty
interpretavimo.

Verta paminéti, kad pasirinktas metodas turi ir apribojimy. Nuosavas duomeny rinkinys
mazesnis nei pramoniniai rinkiniai, o fotografavimo salygos negali visiskai atkartoti gamybinés
linijos aplinkos. Sie apribojimai samoningai priimti kaip tyrimo ribos, atitinkangios tikslg jvertinti
giliojo mokymosi metody veiksminguma riboty istekliy salygomis, o ne maksimaliai optimizuoti

modelio tikslumg pramoninéms salygoms.

3.3. Nuosavo rinkinio kurimo metodika

Kadangi vieSai prieinami duomeny rinkiniai pasirodé¢ netinkami dél domeny neatitikimo,
nuspresta sudaryti nuosava vaizdy duomeny rinkinj. Sis sprendimas leido tiksliai kontroliuoti
fotografavimo salygas, uZtikrinti defekty reprezentatyvuma ir jgyti praktinés patirties visais duomeny
paruoSimo etapais. AnalogiSska metodologinj pasirinkimg apraSo Latina[17], pabrézdami, kad
kontroliuojamomis salygomis sudarytas nuosavas rinkinys leidzia pasiekti auksStesnj modelio
tiksluma nei nevienalyciai vieSieji Saltiniai.

Tyrimui pasirinkti astuoniy skirtingy tipy stikliniai buteliai, sgmoningai apimantys kuo
platesng pavirSiaus, spalvos ir formos jvairove. Toks pasirinkimas grindziamas siekiu uztikrinti
modelio apibendrinimo gebéjima, kad apmokytas modelis sugebéty aptikti defektus ne tik vieno tipo
buteliuose, bet ir skirtingomis vizualinémis sglygomis. Buteliy charakteristikos ir jy kiekiai duomeny

rinkinyje pateikiami 3.1 lenteléje (Zr. 3.1 lent.).
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3.1 lentelé. Tyrime naudoty buteliy charakteristikos

Nr. ApraSymas Spalva PavirsSius Kiekis
Maisto produkty mazo Bespalvis /
1 _ Lygus 65
stiklainio tipo buteliukas skaidrus
2 Vyno butelis Tamsiai zalias Lygus 59
Nelygus (islietos raidés ir
3 Giros buteliukas Rudas 207
ornamentai)
Nelygus (daugiausiai nelygi
4 Giros butelis Juodas yeus (davg ve 49
forma)
Bespalvis / Nelygus (daug jdubimuy,
5 Coca—Cola buteliukas p‘ veus ) s ) ! 55
skaidrus ryskus Sviesos 1lizis)
) _ Bespalvis /
6 Skaidrus buteliukas ) Lygus 79
skaidrus
7 Tamsus rudas buteliukas Rudas Lygus 122
Skaidrus buteliukas (kita Bespalvis /
8 Lygus 72
forma) skaidrus
IS viso 708

Buteliy vizualinés savybés tur¢jo tiesioging jtaka defekty matomumui nuotraukose. Rudos

(Nr. 3, Nr. 7) ir tamsiai zalios (Nr. 2) spalvos buteliai pasizyméjo geriausiu defekty kontrastiSkumu,

......

v v —

metu. Skaidrlis bespalviai buteliai (Nr. 1, Nr. 5, Nr. 6, Nr. 8) buvo vizualiai sudétingiausi: dél
medziagos skaidrumo Sviesa liizta per visg butelio tlirj, sukurdama atspindZzius ir Sviesos zaisma,
kuriuos modelis gali painioti su defektais. Ypa¢ ryskiai Si problema pasireiské su Coca—Cola
buteliuku (Nr. 5), kurio pavirSiuje yra daug gamykliniy jdubimy, sukurian¢iy intensyvy Sviesos lizj,
vizualiai panasy j jbrézimo defekta.

Tyrimui sukurti trys defekty tipai, atspindintys realiai gamyboje ir eksploatacijos metu
pasitaikancius pazeidimus. Jbrézimy tipo defektai sukurti naudojant slifuoklj (dildele), imituojant
gamybiniy ar eksploataciniy jbrézimy jvairove. Defektai daromi skirtingo intensyvumo, nuo lengvy,
vos pastebimy pavirSiaus pazeidimy iki gilesniy, aiSkiai matomy jbrézimy. Taip pat variuotas defekto
plotas: vienos linijos jbrézimai ir platesnés paZeistos zonos. Sis defekty tipas sudaro didZiausia dalj
duomeny rinkinyje i§ viso anotuotos 728 jbrézimy atvejy, o tai atspindi realia gamybing situacija,
kurioje pavirSiaus jbrézimai yra dazniausiai pasitaikantis defekty tipas. Oro burbuliuky tipo defektai
imituoja gamybos proceso metu stikle susiformuojancius oro jtraukimus, kurie yra viena klasikiniy
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stiklo gamybos defekty kategorijy[44]. Eksperimento salygomis oro burbuliukai sukurti naudojant
permatomg laka, kuris uzteptas ant butelio pavirSiaus suformuodavo vizualiai autentiska burbulo
efekta. IS viso duomeny rinkinyje anotuotos 280 oro burbuliuky instancijos. NudauZty galvuéiy
defekty tipas reprezentuoja mechaninj butelio pazeidima, butelio kaklelio ar angos krasto atlauzima.
Defektai sukurti fiziSkai pazeidziant butelius. Kadangi tai vizualiai didziausias ir lengviausiai
pastebimas defektas, duomeny rinkinyje jo atvejy skaiius maziausias tik 62 atvejai, remiantis
prielaida, kad dél ryskaus vizualinio skirtumo modeliui $io tipo defekta atpazinti pakaks mazesnio

mokymo pavyzdziy kiekio.

3.2 lentelé. Defekty pasiskirstymas duomeny rinkinyje

Defekto tipas Defekto kiekis Dalis (%)
Ibrézimai (scratches) 728 68,0 %
Oro burbuliukai (air bubbles) 280 26,2 %
NudauZztos galvutés (broken
62 5,8 %
neck)
IS viso 1070 100 %

Duomeny rinkinyje pastebimas klasiy disbalansas, atspindintis realia gamybin¢ situacija kur
jbrézimai yra gerokai daznesnis defekty tipas nei mechaniniu poveikiu sukelti pazeidimai. Klasiy
duomeny augmentacijos skyriuje. Atsizvelgiant j defekty buvima, duomeny rinkinio 708 nuotraukos
pasiskirsté taip: 215 buteliy nuotrauky neturi jokio defekto, 337 nuotraukose matomas vienas arba du

defektai, 123 nuotraukose trys arba keturi defektai, o 33 nuotraukose penki ir daugiau defekty.

3.3.1. Fotografavimo metodika ir aplinkos salygos

Duomeny rinkinio fotografavimo proceso standartizavimas svarbus siekiant uZtikrinti vaizdy
kokybe ir modelio mokymosi stabilumg. Netolygus apSvietimas, nekontroliuojamas fonas ar
atsitiktiné kameros padetis gali jnesti nereikalingg vaizdinj triuk§ma, kuris neigiamai veikia modelio
gebéjima apibendrinti[17]. Siame tyrime fotografavimo metodika apibrézta siekiant islaikyti salyguy

kontroliavimo ir natGralumo pusiausvyra.

3.3.2. Fotografavimo jranga

Nuotraukoms daryti naudotos dvi kameros: Canon EOS 6D Mark II DSLR fotoaparatas ir
iPhone 14 iSmanusis telefonas. Abiejy kamery vaizdo raiska virSija tyrimo metu naudota mokymo
raiSka, vaizdai sumazinti iki 640x640 pikseliy SSD ir Faster R-CNN modeliams bei iki 896x896

pikseliy YOLOv11 modeliui. D¢l Sios priezasties skirtinga abiejy kamery raiSka neturé¢jo esminés
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jtakos galutinei duomeny rinkinio kokybei, abu S$altiniai buvo laikomi lygiaveréiais ir naudoti

bendrame rinkinyje be atskiro Zymejimo.

3.3.3. Apsvietimo salygos

Visos nuotraukos darytos dienos metu, esant natiiraliai dienos Sviesai, papildomai jjungus
LED lubines lempas. Kombinuotas natiiralios ir dirbtinés Sviesos naudojimas leido pasiekti tolygy ir
pakankama apSvietimo lygj, sumazinant Seseliy atsiradimo tikimybeg, galin¢ig uzmaskuoti smulkius
pavirsiaus defektus. ApSvietimo salygos isliko santykinai pastovios visy fotografavimo sesijy metu,
kadangi visos nuotraukos darytos toje pacioje patalpoje. Toks apSvietimo modelis atitinka Latina[17]

rekomendacijas dél pastovaus apSvietimo svarbos defekty aptikimo duomeny rinkiniuose.

3.3.4. Kameros padeétis ir fotografavimo kampai

Fotografavimo metu buteliai visg laika stovéjo ant grindy, kurios priklausomai nuo
fotografavimo vietos buvo skirtingos spalvos ir tekstiiros. Kamera laikyta rankose, be trikojo, o tai
leido laisvai ir greitai keisti fotografavimo kampg. Buteliai fotografuoti i§ keturiy pagrindiniy
kryp¢iy: iS priekio, i$ Sono (abiejy pusiy) bei su nedideliais kampo nuokrypiais, Siek tiek i virSaus ir
Siek tiek i$ apacios. Toks kampy jvairovés principas rekomenduojamas praktikoje siekiant padidinti
modelio atsparumg skirtingoms objekto orientacijoms. Atstumas nuo kameros iki butelio nebuvo
grieztai fiksuotas, taCiau palaikomas toks, kad butelis uzimty didziaja dalj kadro ir baty pagrindinis
vaizdo objektas. Atstumas variavo apytiksliai 20 cm ribose, priklausomai nuo butelio dydzio ir
fotografavimo kampo. Kiekvienas butelis nufotografuotas vidutiniskai 30—40 karty i§ skirtingy
kampy ir pozicijy, sudarant nuoseklias vaizdy sekas. Viso rinkinio 708 nuotraukos gautos
fotografuojant apie 20 fiziniy buteliy, priklausanéiy aStuoniems skirtingiems tipams. Svarbu
paminéti, kad dalis nuotrauky daryta pries defekty sukiirimg, taip gautos kokybisSky, nebrokuoty
buteliy nuotraukos, sudariusios svarbig rinkinio dalj (215 nuotrauky be defekty). Be to, kadangi
defektai daznai buvo tik vienoje butelio puséje, fotografuojant i$ prieSingos puses defektas j kadra
nepatekdavo, tokiu biidu papildomai gauta kokybisky vaizdy su tuo paciu fiziniu buteliu. Tais
atvejais, kai vienas butelis turéjo kelis skirtingy tipy defektus, visi matomi defektai anotuoti vienoje

nuotraukoje.
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3.3.5. Fotografavimo aplinka ir fono salygos

Siekiant jvertinti fono ir aplinkos jtaka defekty matomumui bei modelio veikimui, nuotraukos
darytos trijose skirtingose aplinkose (Zr. 3.2 pav.). Aplinka Nr. 1 Rudos spalvos grindys, balta siena
fone. Si aplinka sukiiré vidutinj kontrasta tarp butelio ir fono. Pastebéta, kad $viesiy, skaidriy buteliy
defektai Sioje aplinkoje matési sunkiau dél Sviesos atspindziy, kuriy intensyvumas artimas kai kuriy
defekty vizualinéms charakteristikoms. Aplinka Nr. 2 Baltos grindys, balta siena fone. Si aplinka
sukliré¢ maziausia kontrastg tarp Sviesiy, skaidriy buteliy ir fono. Skaidriy buteliy defektai Sioje
aplinkoje matesi sunkiausiai, nes $viesos liiziai ir atspindziai susiliejo su baltu fonu, o kai kuriais
atvejais juos buvo praktiskai nejmanoma vizualiai atskirti nuo tikry defekty. Tamsiy buteliy defektai
Sioje aplinkoje, priesingai, matési aiskiai dél ryskaus kontrasto tarp tamsaus butelio ir Sviesaus fono.
Aplinka Nr. 3 Juodas padas (juodas pavirsius), juodas fonas. Si aplinka pasirodé optimaliausia
skaidriems bespalviams buteliams fotografuoti. Juodas fonas eliminavo Sviesos prasiskverbimo
efekta ir leido defektams issiskirti gerokai aiSkiau. Tamsiy buteliy fotografavimui $i aplinka buvo

maziau tinkama del mazo kontrasto tarp butelio ir fono.

3.2 pav. Trys lyginamosios nuotraukos i$ skirtingy fotografavimo aplinky
Paveiksle matomas fono spalvos poveikis defekty matomumui: (1) aplinkoje skaidriy buteliy
defektai matomi vidutiniskai, (2) aplinkoje sunkiausiai dé¢l mazo kontrasto su baltu fonu, o (3)

aplinkoje juodas fonas uztikrina geriausia skaidriy buteliy defekty kontrasta. Skirtingos aplinkos

v v —

v v —

defekty aptikimo sistemoms.

3.3.6. Duomeny rinkiniy struktura

Siame tyrime naudoti du atskiri duomeny rinkiniai, kuriy kiekvienas skirtas skirtingai
anomalijy aptikimo modelis (PatchCore) turi skirtingus duomeny reikalavimus, todél bendro rinkinio

naudojimas abiem tikslams biity neoptimalus[24].
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v

mokytis atskirti brokuoto butelio vaizda nuo gerojo[15]. Didziaja dalj rinkinio sudaro nuotraukos su
vienu arba dviem defektais (47,6 %), o tai atspindi realistiska gamybing situacijg, kurioje dauguma
defekta turin¢iy gaminiy turi ribota pazeidimy skaiciy. Nuotraukos su penkiais ir daugiau defekty
sudaro maziausig dalj (4,7 %), tai nuotraukos, kuriose butelis tyCia paZeistas keliais skirtingais bidais
vienu metu, siekiant padidinti rinkinio jvairove. Nuotrauky pasiskirstymas pagal defekty skaiciy

pateikiamas 3.3 lentel¢je (Zr. 3.3 lent.).

3.3 lentelé. Nuotrauky pasiskirstymas pagal defekty skaiciy

Defekty skaicius
Nuotrauky kiekis Dalis (%)

nuotraukoje
0 (be defekty) 215 30,4 %
1-2 defektai 337 47,6 %
3—4 defektai 123 17,4 %
5 ir daugiau defekty 33 4,7 %
IS viso 708 100 %

Rinkinys suskirstytas j tris dalis pagal rekomenduojama santykj[3]: mokymo rinkinys (~75
%), validavimo rinkinys (~20 %) ir testavimo rinkinys (~5 %). Po duomeny augmentacijos, iSsamiau
apraSytos velesniame skyriuje, mokymo rinkinio dydis iSaugo iki 1 710 nuotrauky, validavimo
rinkinyje liko 104 nuotraukos, o testavimo rinkinyje 34 nuotraukos. Visos nuotraukos sumazintos iki
640%x640 pikseliy SSD ir Faster R-CNN modeliams bei iki 896x896 pikseliy YOLOv11 modeliui.
Didesnis jvesties dydis YOLOv11 modeliui pasirinktas siekiant geriau i$saugoti smulkiy defekty
(siaury jbrézimy ir mazy oro burbuliuky) vizualines charakteristikas, kurios gali bati prarastos

mazesnés raiskos vaizduose.

rodancios skirtingus defekty tipus
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Anomalijy aptikimo modelio PatchCore apmokymas reikalauja kitokios duomeny rinkinio
kokybisky gaminiy vaizdais. Modelis mokosi butelio iSvaizdos reprezentacijos ir véliau identifikuoja
bet kokius nukrypimus nuo jos kaip anomalijas[43]. D¢l Sios priezasties anomalijy aptikimo rinkinyje
mokymo fazeéje negali biiti gaminiy nuotrauky su defektais. Anomalijy aptikimo rinkinj sudaro 2147
nuotraukos, kuriose vaizduojami i$skirtinai kokybiski stikliniai buteliai. Skirtingai nuo prizitrimojo
mokymosi rinkinio, anomalijy aptikimo eksperimentui pasirinkti du buteliy tipai, rudas giros
buteliukas (Nr. 3) ir skaidrus Coca—Cola buteliukas (Nr. 5). Sie du buteliai pasirinkti sgmoningai kaip
kontrastingi pavyzdziai: rudas butelis pasizymi geru defekty kontrastiSkumu ir nelygiu pavirSiumi su
iSlietomis raidémis, o skaidrus Coca—Cola buteliukas pasizymi sudétingesne vizualine aplinka del
rySkaus Sviesos lizio ir gamykliniy pavirSiaus jdubimy. Toks pasirinkimas leido jvertinti anomalijy
aptikimo metodo veikimg tiek palankiomis, tiek sudétingomis vizualinémis salygomis. Svarbus
anomalijy aptikimo rinkinio metodologinis sprendimas yra visy nuotrauky fono pasalinimas
naudojant rembg biblioteka, pagrijsta U>-Net modeliu[25]. Sis sprendimas priimtas remiantis
veikia defekty aptikimo tiksluma, nes modelis gali sutelkti démesj iSskirtinai j butelio pavirsSiy,
eliminuodamas fono triuk§ma. Anomalijy aptikimo kontekste fono Salinimas ypa¢ svarbus, nes
PatchCore modelis kuria savybiy banka i$ viso vaizdo, jskaitant fong, todel fono variacija tarp
mokymo ir testavimo nuotrauky galéty biiti klaidingai interpretuojama kaip anomalija[15]. Fono
Salinimo proceso jtaka modeliy tikslumui i§samiau aptarta duomeny anotavimo bei eksperimenty
skyriuose.

Abiejy duomeny rinkiniy pagrindinés charakteristikos lyginamos 3.4 lenteléje (Zr. 3.4 lent.).
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3.4 lentelé. Duomeny rinkiniy palyginimas

Anomalijy aptikimo
Charakteristika Priziirimo mokymosi rinkinys
rinkinys
Paskirtis SSD, Faster R-CNN, YOLOv11 PatchCore
Nuotrauky skai¢ius 708 2147
Brokuoty nuotrauky
. 69,6 % 0%
dalis
) Ibrézimai, oro burbuliukai, nudauztos
Defekty tipai —
galvutés
Buteliy tipai 8 (visi tipai) 2 (Nr. 3 ir Nr. 5)
Anotacijos Bounding box Nereikalingos

v —

visus astuonis buteliy tipus su trimis defekty kategorijomis ir bounding box anotacijomis, o anomalijy
aptikimo rinkinys sudarytas iSskirtinai i§ dviejy buteliy tipy kokybisky nuotrauky be anotacijy.

ove—

rinkiniu (708 nuotraukos) pagrjstas PatchCore modelio savybiy banko sudarymo reikalavimais.

3.3.7. Duomeny anotavimas

Vaizdy anotavimas yra vienas daugiausiai laiko reikalaujan¢iy duomeny paruosimo etapy:
tyrimai rodo, kad dirbtinio intelekto mokslininkai vidutiniskai praleidzia apie 70 % laiko dirbdami su
duomeny rinkiniais, jskaitant anotavimg[2]. Anotavimo kokyb¢ tiesiogiai veikia modelio tiksluma:
netiksliai pazymeti defektai gali sukelti modelio persimokyma arba klaidingus aptikimus. Siame
tyrime anotavimui naudota Roboflow platforma, apjungianti anotavimo jrankius, duomeny valdyma,
augmentacija ir eksporta j jvairius formatus, jskaitant YOLO, COCO ir TFRecord[8].

Objekty aptikimui naudotos staciakampés anotacijos (angl. bounding box), apibréziancios
objekto vietg vaizde keturiomis koordinatémis. Visi trys defekty tipai buvo Zymeéti kaip viena bendra
klase ,,defect". Toks sprendimas priimtas sgmoningai: tyrimo tikslas yra jvertinti modeliy gebéjima
aptikti defektus apskritai, o ne klasifikuoti jy tipus. Atskiras defekty tipy klasifikavimas reikalauty
gerokai didesnio kiekvieno tipo anotacijy skaiciaus, kad modelis galety patikimai iSmokti kiekvienos
klasés ypatumus, o turimo rinkinio dydZio greiCiausiai tam nepakakty. Be defekty klases, tyrime
naudota ir antroji klasé ,,bottle", Zyminti patj butelj kaip objekta.

Praktinio anotavimo metu susiduriama su keliais metodologiniais i$8tikiais, biidingais stiklo

gaminiy defekty zyméjimui. Oro burbuliuky ir nudauzty galvuciy anotavimas buvo paprastas dél
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aiskiai apibrézty defekty riby. Sudétingesnis buvo jbrézimy anotavimas dél keliy priezasciy. [brézimy
intensyvumas labai variavo, nuo giliy, aiSkiai matomy pazeidimy iki labai smulkiy, vos pastebimy
pavirSiaus jbrézimy. Kiekvieno smulkaus jbrézimo zyméjimas biity sukiires pernelyg daug
triukSmingy anotacijy, galinCiy neigiamai paveikti modelio mokymasi, todél taikytas minimalaus
reikSmingumo principas, Zymeti tik vizualiai aiSkiai matomi defektai. Taip pat kai kuriais atvejais
keli skirtingo intensyvumo jbrézimai buvo vienoje vietoje, tada reikéjo spresti, ar juos zyméti kaip
vieng bendra defekto zong, ar kaip atskirus atvejus. Tokiais atvejais vadovautasi erdvinio artumo
principu: jei keli jbréZimai buvo labai arti vienas kito ir sudaré vizualiai vientisg pazeidimo zona, jie
zymeéti kaip vienas defektas, jei tarp jy buvo aiski vizualiné atskirtis.

Vienas svarbiy §io tyrimo metodologiniy aspekty — sisteminga trijy skirtingy anotavimo
strategijy lyginamoji analizé, siekiant nustatyti, kuris biidas leidzia pasiekti geriausius defekty
aptikimo rezultatus. Visi trys variantai testuoti su visais prizitirimojo mokymosi modeliais — SSD,

Faster R-CNN ir YOLOv11.

3.4 pav. Anotavimo pavyzdziai: oro burbuliuko, jbréZimo ir nudauztos galvutés anotacijos Roboflow
aplinkoje

1 variantas tik defekty anotacijos. Siame variante Zyméti i3skirtinai defektai, nejtraukiant
butelio kaip atskiro objekto. Tai standartinis ir daZniausiai literatiiroje apraSomas poziiiris[17].
Modelis Siuo atveju mokosi tiesiogiai aptikti defektus visame vaizde, nepriklausomai nuo butelio
padéties ar riby.

2 variantas defekty ir butelio anotacijos. Siame variante papildomai Zymétas ir pats butelis
kaip atskira ,,bottle" klase, sukuriant dviejy klasiy anotacijy struktiira. Sio varianto loginé prielaida,
jei modelis tiksliai lokalizuoja butelj, defekty paieska gali biti efektyviai apribota butelio ribojan¢io
langelio erdve. Teoriskai tai turéty sumazinti klaidingai teigiamy aptikimy skai¢iy, nes modelis galéty
atmesti defekty kandidatus, esancCius uz butelio riby. Analogiska dviejy klasiy strategija apraso

Claypo[6], tiriant stikliniy buteliy defekty klasifikavima.
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3 variantas fono 3alinimas su defekty anotacijomis. Siame variante prie anotavima
pasalintas visy 708 nuotrauky fonas naudojant rembg biblioteka, pagrista U>~Net modeliu[25]. Po
fono paSalinimo nuotraukose liko tik butelio siluetas su defektais neutraliame fone, o anotacijos
zymétos tik defektams. Pasalinus fong, modelis gali visa démesj sutelkti | butelio pavirsiy,
eliminuojant fono triuk§ma, galintj apsunkinti smulkiy defekty aptikimg. Fono paSalinimas atliktas

prie$ anotavima.

3.3.8.Duomeny augmentacija ir paruosimas modeliams

Duomeny augmentacija yra svarbus metodas dirbant su ribotos apimties duomeny rinkiniais:
ji leidzia dirbtinai padidinti mokymo duomeny jvairove, generuojant modifikuotas pradiniy vaizdy
versijas. Tai padeda sumazinti perdéto prisitaikymo prie mokymo duomeny (angl. overfitting) rizika
mokymosi duomeny rinkiniui, naudojant Roboflow platforma. Anomalijy aptikimo duomeny
rinkiniui augmentacija netaikyta, nes 2 147 nuotraukos laikytos pakankamu kiekiu PatchCore
modelio savybiy bankui sudaryti.

Augmentacija vykdyta Roboflow platformoje prie§ duomeny eksportavimg, o tai leido
padidinti duomeny rinkinio dydj pries modeliy mokyma. Kiekviena originali nuotrauka pakeista kelis
kartus, iSpleciant bendra rinkinio dydj nuo 708 iki 1 848 nuotrauky. Taikytos Sios augmentacijos
technikos:

e Horizontalus ir vertikalus veidrodinis atspindys leidzia modeliui atpazinti defektus
nepriklausomai nuo jy orientacijos vaizde

e Pasukimas nuo —15° iki +15° ribose, imituojant nedidelius kameros padéties nukrypimus
fotografavimo metu

e Sotumo reguliavimas nuo —20 % iki +20 % ribose, didinant modelio atsparuma spalvy
variacijoms

e Ekspozicijos reguliavimas nuo —10 % iki +10 % ribose, imituojant nedidelius apsvietimo

salygy svyravimus

Pasirinktos augmentacijos technikos atspindi realias fotografavimo salygy variacijas kur
nedideli pasukimai imituoja rankinio fotografavimo netikslumus, o spalviniai pakeitimai modeliuoja
skirtingus ap$vietimo intensyvumo lygius. Analogiska augmentacijos techniky rinkinj taiko
Latina[17], pasieke aukstus tikslumo rodiklius stikliniy buteliy defekty aptikimo tyrimuose.

ISpléstas duomeny rinkinys padalintas j tris dalis vadovaujantis rekomenduojama praktika[3]

(Zr. 3.5 lent.).
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3.5 lentelé. ISplésto duomeny rinkinio padalijimas

Rinkinys Nuotrauky skaicius Dalis (%) Paskirtis
Mokymo (angl. Modelio parametry
1710 92,5 % o
training) optimizavimas
Validavimo (angl. Mokymosi proceso
104 5,6 % B
validation) steb¢jimas
Testavimo (angl. Galutinis modelio
34 1,8 % o
testing) jvertinimas
IS viso 1848 100 %

Verta atkreipti démesj, kad duomeny rinkinio iSplétimas taikytas iSskirtinai mokymo
rinkiniui, validavimo ir testavimo rinkiniai liko nepakitg, kad galutinis modelio jvertinimas atspindéty
realias, nemodifikuotas sglygas[33].

Skirtingi modeliai reikalavo skirtingos jvesties vaizdo raiskos. SSD ir Faster R—CNN
modeliams visi vaizdai sumazinti iki 640x640 pikseliy tai standartiné¢ Siy modeliy jvesties raiska,
uztikrinanti balansg tarp apdorojimo greiCio ir tikslumo[19][27]. YOLOv11 modeliui vaizdai
sumazinti iki 896x896 pikseliy, didesné jvesties raiska pasirinkta siekiant geriau iSsaugoti smulkiy
defekty vizualines charakteristikas. Siaury jbrézimy ir mazy oro burbuliuky detalés gali bti prarastos
mazesnés raiSkos vaizduose, todél didesnis jvesties dydis laikytas svarbiu YOLOv11 modelio
tikslumo optimizavimo veiksniu. SSD ir Faster R-CNN modeliams didesné raiska netaikyta dél
jrangos apribojimy.

Visas duomeny paruo$imo procesas, nuo originaliy nuotrauky iki galutiniy mokymo rinkiniy,

schematiskai pavaizduotas 3.5 pav. (zr. 3.5 pav.).

56



2024-2026 M. M.

~
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3.5 pav. Duomeny paruoSimo proceso schema
3.4. Trumpas skyriaus apibendrinimas

Siame skyriuje pristatytas nuosavas stikliniy buteliy duomeny rinkinys, sudarytas
kontroliuojamomis sglygomis, bei iSsamiai aprasytas jo kiirimo procesas. I§ pradziy atlikta viesai
prieinamy duomeny rinkiniy analize, kurios rezultatai parode, kad esami rinkiniai netinkami dél
reikSmingo domeny neatitikimo, jy vaizdai gauti pramoninémis sglygomis ir neatitinka tyrimo
aplinkos. Todél priimtas sprendimas kurti nuosava rinkinj: 708 nuotraukos su 1 070 anotuoty defekty
atvejy, apimancios astuoniy tipy stiklinius butelius, fotografuotus trijose skirtingose aplinkose ir
sudarant nuoseklias vaizdy sekas i3 skirtingy kampy. Papildomai PatchCore modeliui sudarytas 2 147
nebrokuoty buteliy vaizdy rinkinys. ApraSytas vaizdy anotavimo procesas naudojant Roboflow
platforma, iSbandyti trys skirtingi anotavimo variantai, vien defekty zyméjimas, defekty ir butelio
zyméjimas bei fono paSalinimas, siekiant nustatyti optimaliausiag duomeny paruo$imo strategija.
Duomeny augmentacijos etape taikytos geometrinés ir spalvinés transformacijos, didinancios rinkinio

jvairove.
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4. GAMINIO BROKO APTIKIMO METODO IGYVENDINIMAS IR
EKSPERIMENTINIO TYRIMO REZULTATAI

4.1. Perkélimo mokymasis ir mokymas nuo nulio

Pirmasis eksperimenty etapas skirtas jvertinti perkélimo mokymosi nauda lyginant su
mokymu nuo nulio riboty duomeny salygomis. Visi trys modeliai apmokyti abiem buidais su V3
anotavimo variantu (butelis + defektas klaseés), naudojant identiska hiperparametry konfigtiracija.

Rezultatai pateikiami 4.1 lenteléje (Zr. 4.1 lent.).

4.1 lentelé. Perkélimo mokymasis vs. mokymas nuo nulio palyginimas

Modelis Metodas mAP@0.5 | AR@100 | Laikas

SSD MobileNetV2 FPN | Transfer learning 0,545 0,625 ~60 min
SSD MobileNetV2 FPN Nuo nulio 0,469 0,543 ~58 min
Faster R—-CNN ResNet50 | Transfer learning 0,598 0,654 ~49 min
Faster R—CNN ResNet50 Nuo nulio 0,338 0,384 ~50 min
YOLOvIIm Transfer learning 0,907 0,874* | ~130 min
YOLOvIlm Nuo nulio 0,906 0,869* | ~130 min

*YOLOV11Im atveju standartinis Recall i$ Ultralytics

SSD ir Faster R-CNN modeliy vertinimui naudotas TensorFlow Object Detection AP COCO
metrics protokolas, pateikiantis mAP@0.5 ir AR@100 rodiklius. YOLOv11m vertinimui naudota
Ultralytics biblioteka, pateikianti mAP@0.5 ir Recall rodiklius. Kadangi TensorFlow Object
Detection API tiesiogiai nepateikia Precision rodiklio, o Ultralytics AR@100 nematuoja, Siuy dviejy
metriky tiesioginis palyginimas tarp TensorFlow ir Ultralytics modeliy néra galimas, lentel¢je ir

grafike kiekvieno modelio antrosios metrikos pavadinimas atitinka jo vertinimo protokola.
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Perkélimo mokymasis vs. mokymas nuo nulio - V3 variantas (butelis + defektas)

SsD Faster R-CNN
MobileNetV2 FPN ResNet50 YOLOv1lm

0.907 0.906
0.874 0.869

0.654
0.625
R 0.597
0.6 1
0.545

ReiksSme

0.0 0.0 0.0

AR@100 MAP@0.5 AR@100 MAP@0.5 Recall*

* YOLOv11m: Recall (Ultralytics) - SSD ir Faster R-CNN: AR@100 (Tensarflow COCO metrikos) - metrikos nera tiesiogiai palyginamos

B Perkélimo mokymasis B Mokymas nuo nulio

4.1 pav. Perkélimo mokymo ir mokymo nuo nulio metriky palyginimas (V3 variantas)

Paveiksle (zr. 4.1 pav.) vizualiai pavaizduotas perkélimo mokymosi ir mokymo nuo nulio
metriky palyginimas visiems trims modeliams V3 variante. Rezultatai atskleidzia tris skirtingus
modeliy elgsenos Sablonus. SSD MobileNetV2 FPN perkélimo mokymasis davé nuosaiky, bet
pastebima pranasuma (+0,073 mAP@0.5), o tai patvirtina, kad lengva MobileNetV2 architektiira su
~6,8M parametry gali pasinaudoti COCO duomeny rinkiniu i$mokytais pozymiais, taciau jos
apibendrinimo gebéjimai riboti net ir be perkélimo mokymosi.

Faster R—CNN ResNet50 perkélimo mokymasis davé gerokai didesnj pranasumag (+0,260
mAP@0.5). Mokymas nuo nulio su ~41M parametry modeliu ir tik 1 710 mokymo nuotraukomis
aiskiai nepakankamas, modelis negali efektyviai iSmokti tiek parametry i§ tokio riboto duomeny
kiekio. Tai patvirtina literatiiroje apraSomg iSvada, kad dideli dviejy etapy detektoriai ypac priklauso
nuo perkelimo mokymosi esant maziems duomeny rinkiniams[20].

YOLOvI Im perkélimo mokymasis ir mokymas nuo nulio davé praktiskai identiska tiksluma
(skirtumas tik 0,001 mAP@0.5). Sis radinys jdomus ir gali biiti paaiskintas keliais veiksniais. Pirma,
YOLOvI11Im architektira su C3K2 blokais ir C2PSA démesio mechanizmais gerokai efektyvesné
duomeny naudojimo pozitrriu nei SSD ar Faster R—CNN. Antra, AdamW optimizatorius su adaptyviu
mokymosi greiciu leidZia modeliui greiCiau konverguoti net ir be i§ anksto apmokyty svoriy. Trecia,
150 epochy mokymas su iSankstiniu stabdymu leido modeliui visapusisSkai iSnaudoti mokymo
duomeny galimybes, nepriklausomai nuo pradiniy svoriy. Sis rezultatas rodo, kad YOLOvIIm
pakankamai galingas iSmokti i§ 1 710 nuotrauky net be i§ anksto apmokyty svoriy, o tai svarbus
praktinis radinys smulkioms ir vidutinéms jmonéms, kurios gali neturéti galimybiy naudoti i§ anksto

apmokyty modeliy del licencijy ar kity apribojimy.
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TensorBoard loss kreiviy analizé atskleidzia papildomy jzvalgy. SSD perkélimo mokymosi
atveju klasifikacijos nuostoliai pradiniame etape buvo gerokai maZzesni nei mokymo nuo nulio atveju,
o tai rodo greitesnj konvergavimg dél i anksto apmokyty pozymiy. Faster R—-CNN mokymo nuo
nulio atveju pastebimi dideli lokalizacijos nuostoliy svyravimai pirmuosiuose 3 000—4 000
zingsniuose, o tai rodo nestabily konvergavimg, tipinis reiskinys mokant didelj dviejy etapy

detektoriy su ribotu duomeny kiekiu be i§ anksto apmokyty svoriy[27].

4.2. Anotavimo varianty palyginimas

Antrasis eksperimenty etapas skirtas sistemingai jvertinti trijy skirtingy anotavimo strategijy
itaka modeliy defekty aptikimo tikslumui. Visi trys modeliai apmokyti perkélimo mokymosi metodu
kiekvienam anotavimo variantui, i$laikant identiska hiperparametry konfigiiracijg. Tai leidzia
izoliuoti anotavimo strategijos efekta nuo kity veiksniy. Rezultatai pateikiami 4.2 lenteléje (Zr. 4.2

lent.).

4.2 lentelé. Anotavimo varianty palyginimas visy modeliy (tik defect klas¢)

Modelis Variantas mAP@0.5 AR@100
YOLOvIIm V1 be fono 0,844 0,802
YOLOvIIm V2 su fonu 0,655 0,613
YOLOvIIm | V3 bottlet+defect 0,750 0,690

SSD V1 be fono 0,781 0,537
SSD V2 su fonu 0,542 0,322
SSD V3 bottle+defect 0,615 0,625
Faster R—-CNN V1 be fono 0,812 0,498
Faster R-CNN V2 su fonu 0,598 0,231
Faster R-CNN | V3 bottle+defect 0,662 0,654
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Anotavimo varianty palyginimas - visi modeliai

mAP@0.5 AR@100 / Recall*

0.8

Reiksme

11im: Recall (Utealytics) - SS0 ir Faster R-CNN: AR@100 (Tensorflow COCO metrikas) - melrikas meta tiesiogial palygunamo:
BN YOLOviim  mmm SSD MobileNetv2 FPN  mmmm Faster R-CNN ResNet50

4.2 pav. Anotavimo varianty palyginimas mAP@0.5 ir AR@100/Recall

Paveiksle (zr. 4.2 pav.) vizualiai pavaizduotas visy trijy modeliy metriky palyginimas pagal
anotavimo variantus.

4.2.1. Fono Salinimo jtaka (V1 vs V2)

Ryskiausia ir nuosekliausia tendencija visuose trijuose modeliuose yra, jog fono paSalinimas
(V1) gerokai pagerino defekty aptikimo tikslumg lyginant su originaliy nuotrauky naudojimu (V2).
Tikslts skirtumai pateikiami 4.3 lenteléje (Zr. 4.3 lent.).

4.3 lentelé. Fono paSalinimo efektas — mAP@0.5 pokytis (V1 vs V2)

Modelis V2 (su fonu) V1 (be fono) Pokytis
YOLOvIIm 0,655 0,844 +0,189
SSD 0,542 0,781 +0,239
Faster R-CNN 0,598 0,812 +0,214

Fono 3alinimas pagerino visy modeliy tiksluma vidutiniskai +0,214 mAP@0.5. Sis rezultatas
patvirtina teoringje dalyje aprasyta prielaida, kad stikliniy buteliy fotografavimas sukuria specifiniy
Pasalinus fong, modelis gali sutelkti visg savo gebéjimy potencialg j butelio pavirSiaus analize,
eliminuojant fono triukSma kaip klaidingy aptikimy Saltinj. Ypa¢ rySkus efektas pastebimas SSD
modelyje (+0,239), tai paaiskinama SSD architekttiros ypatumu: vieno etapo detektorius visg vaizda
analizuoja vienu praéjimu, todél fono triukSmas tiesiogiai konkuruoja su defekty signalais visuose
pozymiy zemélapio lygiuose. Faster R—CNN, nors turi dviejy etapy architekttra, kuri teoriskai turéty
geriau filtruoti fona per RPN mechanizma, taip pat gavo reikSminga nauda i§ fono pasalinimo

(+0,214).
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4.2.2. Butelio anotavimo defektas (V3 vs V2)

Butelio ir defekto anotavimas kartu dave nuosekliai geresnius rezultatus nei vien tik defekty
zymejimas (V2), taCiau nepasieké fono Salinimo varianto (V1) lygio. Tai atskleidzia jdomy
kompromisa: butelio bounding box informacija padeda modeliui sumazinti klaidingai teigiamus
aptikimus uz butelio riby, taciau fono triukSmas vis dar islieka ir riboja tiksluma. Tikslts skirtumai

pateikiami 4.4 lentel¢je (zr. 4.4 lent.).

4.4 lentelé. V3 vs V2 palyginimas — mAP@0.5 pokytis

Modelis V2 AR Pokytis
YOLOvIIm 0,655 0,750 +0,095
SSD 0,542 0,615 +0,073
Faster R-CNN 0,598 0,662 +0,064

V3 varianto nauda yra nuosekli YOLOv11m atveju (+0,095), taciau SSD ir Faster R—CNN
modeliams maziau pastebima. Tai rodo, kad butelio lokalizavimas padeda YOLOv1Im geriau
apibreézti paieSkos sritj, tatiau nekompensuoja fono triukSmo problemos TensorFlow modeliams.
Praktiskai tai reiskia, kad jei fono pasalinimas negalimas (pvz., realiojo laiko sistemose su ribotais

iStekliais), V3 strategija yra geresné alternatyva nei V2 tik YOLOv11m atveju.

4.2.3. Modeliy palyginimas pagal geriausius rezultatus

Lyginant geriausius kiekvieno modelio rezultatus — visi gauti su V1 (fono pasalinimo)

variantu — matoma aiski hierarchija. Rezultatai pateikiami 4.5 lenteléje (zr. 4.5 lent.).

4.5 lentelé. Geriausiy rezultaty palyginimas (V1 variantas)

Modelis mAP@0.5 | AR@100 | Parametrai | Inference Std
YOLOv1Im 0,844 0,802 ~20-25M 68,63 ms 29,87 ms
Faster R—
0,812 0,498 ~41M 109,44 ms 84,09 ms
CNN
SSD 0,781 0,537 ~6,8M 111,67 ms 6,85 ms

Lenteléje pateikiami V1 anotavimo varianto (fono pasalinimas) rezultatai, geriausi kiekvieno
modelio rodikliai. YOLOvI11m Recall gautas i$ Ultralytics validavimo metrikos, SSD ir Faster R—
CNN — AR@100 i8 TensorFlow Object Detection API COCO metrics protokolo. Inferavimo laikas
matuotas ant RTX 3060 Laptop GPU; pateikiamas vidurkis ir standartinis nuokrypis. YOLOv11m
pasieke auksc¢iausia mAP@0.5 (0,844) ir Recall (0,802), kartu biidamas greiCiausias (68,63 ms). Tai
daro jj aiSkiu lyderiu bendro efektyvumo pozitriu. Faster R-CNN ResNet50 pasicke auksta
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AR@100 (0,498) rodiklj, taCiau tai atperka didesnis parametry skaiCius (~41M) ir létesnis
inferavimas (109,44 ms). Didelis standartinis nuokrypis (84,09 ms) rodo nestabily inferavimo laika,
o tai gali biiti problema realiojo laiko sistemuose. SSD MobileNetV2 FPN pasieké maziausig
tiksluma tarp trijy modeliy, taciau jo privalumas yra maziausias parametry skaicius (~6,8M) ir
stabiliausias inferavimo laikas (std: 6,85 ms). Tai daro jj tinkamu pasirinkimu itin riboty istekliy

aplinkose, kur modelio dydis ir inferavimo stabilumas svarbesni uz maksimaly tiksluma.

Modeliy palyginimas - geriausi rezultatai (V1 variantas, fono pasalinimas)

Modafly profilis (V1 varantas) Inference laikas su standartiniu nuokrypiu

AR@100

109.4 ms
+84.1 ms

1117 ms
+6.8 ms

== 68.6 ms
+29.9 ms

0.385

Greitis
(norm.)

YOLOV1Ls

B YOLOv1lm W Faster R-CNN ResNet50 W SSD MobileNetV2 FPN

4.3 pav. Modeliy profilis ir inferavimo greicio palyginimas (V1 variantas)

Paveiksle (zr. 4.3 pav.) pateikiamas dviejy daliy modeliy palyginimas pagal geriausius
rezultatus, gautus su V1 anotavimo variantu. Kairé¢je diagrama vaizduoja trijy metriky profilj
kiekvienam modeliui: mAP@0.5, AR@100 bei normalizuota greitj (inferavimo laiko inversija, kuo
arCiau iSorinio ziedo, tuo greitesnis modelis). YOLOvIIm uzima didziausig plotg visose trijose
dimensijose, o tai vizualiai patvirtina jo bendrg pranasumg. Faster R—CNN pasizymi geresniu
AR@100 nei SSD, taciau gerokai praranda pozicijas grei¢io dimensijoje. SSD, nors ir prastesnis
tikslumo atzvilgiu, i$laiko konkurencinga greicio rodiklj.

Desinéje pateikiamas inferavimo laiko palyginimas su standartinio nuokrypio juostomis.
Matosi, kad SSD pasizymi stabiliausiu inferavimo laiku (std: 6,85 ms), o Faster R—-CNN labai dideliu
nestabilumu (std: 84,09 ms), o tai gali baiti kritinis triikumas realiojo laiko gamybinése sistemose, kur
reikalingas nuspéjamas ir stabilus apdorojimo laikas. YOLOv11m uzima tarpine pozicijg (std: 29,87

ms), iSlaikant priimting stabiluma kartu su auks$¢iausiu tikslumu.

4.3. PatchCore anomalijy aptikimo rezultatai

PatchCore modelio vertinimas atliktas su atskiru testavimo rinkiniu, apimanciu 22 kokybisky

ir 91 brokuoty buteliy nuotraukas i$ dviejy buteliy tipy, rudos giros buteliuko (Nr. 3) ir skaidraus
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Coca—Cola buteliuko (Nr. 5). Visos nuotraukos apdorotos fono pasalinimo zingsniu prie$ testavima,

atitinkamai mokymo duomeny paruoSimo metodologijai.

4.3.1. Klasifikacijos rezultatai

PatchCore modelis pasieké tobulus klasifikacijos rezultatus vaizdo lygyje, visos 113

testavimo nuotrauky teisingai klasifikuotos (zr. 4.6 lent.).

4.6 lentelé. PatchCore klasifikacijos rezultatai

Metrika ReikSmé
Image—level AUROC 1,000
Precision 1,000
Recall 1,000
F1 Score 1,000
Teisingai klasifikuoti geri 22/22
Teisingai klasifikuoti brokuoti 91/91
Klaidingai teigiami (FP) 0
Praleisti defektai (FN) 0
Anomalijy baly pasiskirstymas Klaidy matrica
1
60+ mmm Be broko (n=27) :
= Brokuoti (n=91) :
- =~ Slenkstis: 0,60 :
504 ! Be broko 22 0
| .,.
40 - | b
%) ! o
] 1 <
)z : 3
S 30 : 3
| -
! =
|
201 - 2 Brokuoti 0
"
10 !
|
|
|
0- Prognozuota: be broko Prognozuota: brokuoti
0,0 0.2 04 06 08 1,0
Anomalijos balas Prognozuojamos klasés
n = pavyzdziy skaicius Teigiamas: be broko Neigiamas: brokuoti

4.4 pav. Anomalijy balo pasiskirstymo histograma ir konfiizijos matrica
Konfiizijos matrica (zr. 4.4 pav.) vizualiai patvirtina Siuos rezultatus, visos 22 nebrokuoty
buteliy nuotraukos teisingai klasifikuotos kaip geros (TN), o visos 91 brokuoty buteliy nuotraukos
kaip defektinés (TP), be jokiy klaidy. Anomalijy balo pasiskirstymas taip pat rodo aisky atskyrima
tarp dviejy klasiy, nebrokuoty buteliy anomalijy balai sutelkti ties 0,0, o brokuoty buteliy balai ties
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0,8-1,0. Toks ryskus pasiskirstymas rodo, kad modelis iSmoko labai stabilig nebrokuoty buteliy

pavirSiaus reprezentacija, leidziancig aiskiai identifikuoti bet kokius nukrypimus.

4.3.2. Lokalizacijos rezultatai

Nors klasifikacijos rezultatai tobuli, pikseliy lygio lokalizacijos tikslumas gerokai mazesnis.

Rezultatai pateikiami 4.7 lenteléje (zr. 4.7 lent.).

4.7 lentelé. PatchCore lokalizacijos rezultatai

Metrika ReikSmeé
Pixel-level AUROC 0,810
Pixel-level F1 0,320

Pikseliy lygmens AUROC 0,810 rodo, kad modelis pakankamai tiksliai nustato anomalijy
zonas pikseliy lygyje, taciau Silumos zemelapis ne visada tiksliai atitinka tikrgsias defekty vietas.
Pikseliy lygmens F1 0,320 yra gerokai Zemesnis rodiklis, atspindintis tai, kad modelio generuojami
anomalijy Zemélapiai daznai per platis. Sis skirtumas tarp tobulos klasifikacijos ir vidutinio
lokalizacijos tikslumo svarbus radinys. Jj lemia keli veiksniai. ResNet18 /ayer2 pozymiai turi ribota
erdvine raiska, 128 matmeny poZymiy vektoriai uzfiksuoja semanting informacijg apie anomalijy
buvima, taciau nepakankama erdvinj tiksluma tiksliam pikseliy lygio Zzymé&jimui. Atrankos poaibio
koeficientas 10 % sumazina atminties banka iki 10 % originaliy pozymiy, tai padeda atminties
efektyvumui, taCiau gali sumazinti lokalizacijos tiksluma. Binarinés kaukeés, sugeneruotos is
bounding box anotacijy, yra staciakampés, jos neatskleidzia tiksliy defekty formy, todél pikseliy lygio

vertinimas apytikslis.
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4.5 payv. PatchCore anomalijy Zemélapio vizualizacijos pavyzdZziai

Perdanga

Paveiksle (zr. 4.5 pav.) pateikiami PatchCore anomalijy zemélapio vizualizacijos pavyzdziai
dviem atvejais. Kiekviena eiluté rodo keturias kolonas: originalig nuotrauka, tikraja defekty kauke
(angl. Ground Truth Mask), prognozuojamg anomalijy Zzemélapj (angl. Predicted Anomaly Map) ir
perdanga (angl. Overlay).

Virsutinéje eilutéje pavaizduotas brokuotas butelis (anomalijy balas: 0,8118). Tikrojoje
kaukeje matomi trys staCiakampiai, anotuoty defekty vietos. Prognozuojamas anomalijy Zemélapis
rodo auksta anomalijy intensyvumg (raudona spalva) didzioje butelio pavirSiaus dalyje, o tai
paaiskina zema pikseliy lygio lokalizacijos tikslumg — modelis teisingai identifikuoja defektinj butelj,
taciau anomalijy zona platesné nei tikroji defekty vieta. Apatingje eilutéje pavaizduotas nebrokuotas
butelis (anomalijy balas: 0,0000). Tikroji kauké tusCia, defekty néra. Prognozuojamas anomalijy
Zzemeélapis rodo itin Zemg anomalijy intensyvumg (mélyna spalva) visame vaizde, su keliomis
nedidelémis zonomis, kurias modelis interpretuoja kaip silpnas anomalijas. Taciau jy intensyvumas
zymiai per zemas, kad butelis biity priskirtas brokuoty kategorijai, o galutinis anomalijy balas 0,0000

patvirtina tobulg klasifikacija.

4.3.3. PatchCore palyginimas su priziurimo mokymosi modeliais

v

Tiesioginis PatchCore ir prizilirimojo mokymosi modeliy palyginimas reikalauja
metodologinio atidumo, Sie metodai sprendzia skirtingas uzduotis ir naudoja skirtingas vertinimo
metrikas. mAP@0.5 metrika PatchCore atveju netaikoma, kadangi anomalijy aptikimo modelis

nepateikia ribojanciy langeliy. Dalinj palyginima leidzia atlikti aptikimo jautrumo rodikliai — Recall
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YOLOv11m ir PatchCore atveju bei AR@100 SSD ir Faster R—-CNN atveju, nors $ios metrikos néra

tiesiogiai palyginamos dél skirtingy vertinimo protokoly. Rezultatai pateikiami 4.8 lenteléje (zr. 4.8

lent.).

4.8 lentelé. PatchCore vs. priZilirimo mokymosi modeliy dalinis palyginimas

AR@100 /
Modelis Metodas mAP@0.5 | Lokalizacija
Recall
YOLOv1Im 0,802 Bounding
Prizitirimas 0,844
(V1) (Recall) box
Faster R— 0,498 Bounding
Prizitirimas 0,812
CNN (V1) (AR@100) box
. 0,537 Bounding
SSD (V1) Prizitrimas 0,781
(AR@100) box
o 1,000
PatchCore | Nepriziiirimas N/A Heatmap
(Recall)

v —

mokymosi modelius §iuo aspektu. Taciau Sis palyginimas reikalauja keliy svarbiy pastaby.

PatchCore pranaSumai: modelis apmokytas iSskirtinai su nebrokuoty buteliy vaizdais,
nereikalaujant rankinio defekty anotavimo. Tai ypa¢ vertinga pramoninéje aplinkoje, kur brokuoty
gaminiy kiekis ribotas arba defekty tipai i§ anksto nezinomi. Be to, PatchCore gali aptikti ir
atpazinti tik tas defekty kategorijas, su kuriomis apmokyti[44].

PatchCore apribojimai: tobuli klasifikacijos rezultatai gali biiti i$ dalies paaiskinami ribotu
mokymosi modeliai testuoti su aStuoniy tipy buteliais, o tai sukuria sudétingesnes ir realesniam
scenarijui artimesnes testavimo salygas. Taip pat PatchCore nepateikia tiksliy defekty riby, Silumos
zemélapio lokalizacija gerokai maziau tiksli nei bounding box metodas, o tai gali biiti kritiskai svarbu
gamybinése situacijose, kur reikalinga tiksli defekto vietos ir dydzio informacija.

Praktine rekomendacija: PatchCore tinkamas kaip pirminis filtravimo jrankis, nes jis gali
greitai ir tiksliai atskirti brokuotus gaminius nuo kokybisky, ypac¢ tais atvejais kai defekty tipai i$
defekty lokalizacija ir klasifikacija pagal tipus bei kai turimas pakankamas kiekis anotuoty defektuoty

pavyzdziy.
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4.4. Diskusija ir praktinio pritaikymo galimybés
4.4.1. Pagrindiniy rezultaty aptarimas

Ryskiausias ir labiausiai netikétas Sio tyrimo radinys yra fono paSalinimo efektas. Vidutinis
+0,214 mAP@0.5 pageré¢jimas visuose trijuose modeliuose rodo, kad stiklo gaminiy skaidrumas ir
atspindziai yra fundamentali problema, kurios negalima iSspresti vien modelio architekttiros
pasirinkimu ar hiperparametry derinimu, ji turi buti sprendziama duomeny paruo$imo etape.
Praktiskai tai reiSkia, kad skirtumas tarp geriausio (YOLOvI1m V1: 0,844) ir blogiausio (SSD V2:
0,542) rezultato didziaja dalimi paaiskinamas ne modeliy architekttiry skirtumu, o tuo, ar buvo
pasalintas fonas, o tai keiCia poziiirj j tokiy sistemy kiirimg, kai vietoj ilgy eksperimenty su
skirtingomis architektiiromis verta pradéti nuo duomeny paruosimo kokybés.

YOLOvI Im rezultatai iSsiskyré tuo, kad modelis dominavo visais vertinimo aspektais vienu
metu, auksc¢iausiu tikslumu (0,844 mAP@0.5), auks¢iausiu Recall (0,802) ir greiCiausiu inferavimu
(68,63 ms), o tai gana retas atvejis, kai nereikia rinktis tarp tikslumo ir greicio. Ypa¢ jdomu, kad
YOLOvI1Im pasieké praktiskai identiska tikslumg tiek su perkélimo mokymusi, tiek mokantis nuo
nulio (skirtumas tik 0,001 mAP@0.5), o tai rodo, jog C3K2 bloky ir C2PSA démesio mechanizmy
architektiira itin efektyviai iSnaudoja turimus duomenis net be i§ anksto apmokyty svoriy. Tuo tarpu
Faster R—-CNN perkélimo mokymasis dave +0,260 mAP pranaSuma prie§ mokyma nuo nulio, tai
patvirtina, kad dideli dviejy etapy detektoriai su ~41M parametry tiesiog negali efektyviai iSmokti i$
1710 nuotrauky be papildomo pradinio tasko, o SSD atveju $i priklausomybé nuo perkélimo
mokymosi yra mazesné, bet vis tiek pastebima (+0,073 mAP).

PatchCore pasizyméjo tobula klasifikacija (Precision = 1,0, Recall = 1,0) su dviejy tipy
buteliais be jokiy anotacijy ir tai yra jspiidingas praktinis rezultatas, ta¢iau reikia nepamirsti, kad
sudétingesnes salygas. Be to, pikseliy lygio lokalizacijos tikslumas (F1 = 0,320) rodo, kad modelis
teisingai identifikuoja brokuotg butelj, bet negali tiksliai nurodyti, kur defektas yra, o tai gali biiti

kritiskai svarbu gamybinése situacijose, kur reikalinga tiksli pazeidimo vietos informacija.

4.4.2. Tyrimo apribojimai

Duomeny rinkinio dydis ir jvairove yra pagrindinis apribojimas. 708 nuotrauky rinkinys yra
mazas lyginant su pramoniniais duomeny rinkiniais, o fotografavimas nekomercinémis salygomis
negali visiSkai atkartoti pramoninés gamybos linijos aplinkos. Taip pat dirbtinai sukurti defektai, nors
ir vizualiai autentiski, gali skirtis nuo realiy gamybos proceso metu atsirandanciy defekty subtiliy

charakteristiky atzvilgiu. Testavimo rinkinio dydis taip pat riboja rezultaty statistinj patikimuma. 34

Sve—
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testavimui yra nedideli, tad rezultatai gali kisti priklausomai nuo konkrecios testavimo imties
sudeties. Anotavimo nuoseklumas yra kitas potencialus apribojimas. Kadangi anotavimas atliktas
vieno zmogaus, egzistuoja subjektyvumo rizika, jog sprendziant ar zyméti smulkius jbrézimus ir kaip
apibrézti artimy jbrézimy grupiy ribas. Keliy anotuotojy sutarimo koeficiento (inter—annotator

agreement) matavimas biity sustiprings anotavimo kokybeés vertinima.

4.4.3. Praktinio pritaikymo galimybés

Nepaisant apribojimy, tyrimo rezultatai turi reikSmingy praktiniy implikacijy, ypac
smulkioms ir vidutinéms jmonéms, svarstan¢ioms automatizuoty kokybeés kontrolés sistemy diegima.
Rekomenduojama sistema riboty istekliy aplinkoje apimty tris komponentus. Automatinis fono
pasalinimas naudojant rembg biblioteka kaip privaloma pirmg zingsnj prie§ defekty aptikima. Tuomet
YOLOv1Im modelis kaip pagrindinis defekty detektorius dél optimalaus tikslumo ir grei¢io balanso
bei gebéjimo veikti be perkélimo mokymosi ir galiausiai PatchCore kaip papildomas kokybés
kontrolés sluoksnis pirminiam buteliy filtravimui, ypac¢ tais atvejais kai gali pasirodyti naujy,
anksc¢iau nematyty defekty tipy. Tyrimas parodé, kad veiksminga defekty aptikimo sistema gali biiti
sukurta naudojant vartotojy klasés jranga (neSiojamasis kompiuteris su RTX 3060), atviro kodo
bibliotekas ir santykinai nedidelj duomeny rinkinj. Tai gerokai sumazina jéjimo barjera mazesnéms
jmonéms, kurios negali investuoti j specializuotg pramoning optinés inspekcijos jranga[21].

Ateityje sistemg verta pléetoti keliomis kryptimis: PatchCore stuburo tinklo palyginimas su
gilesniais modeliais (pvz., WideResNet50, EfficientNet) leisty jvertinti lokalizacijos tikslumo
pageréjima. Realiojo laiko sistemos su konvejerio integracija reikalauty papildomo optimizavimo,
modeliy kvantavimo (angl. quantization) ar Ziniy distiliavimo (angl. knowledge distillation), siekiant
pasiekti pramonés linijai reikalinga 30+ FPS greitj. Taip pat defekty tipy atskyrimas j atskiras
klasesjbrézimai, oro burbuliukai, nudauztos galvutés) leisty tiksliau jvertinti modeliy gebé¢jima

klasifikuoti skirtingus pazeidimus.
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Siuloma praktiné defekty aptikimo sistema

Praleidziama Praleidziama

l,. o { ..... . ;

Kamera Fono pasalinimas PatchCore YOLOv1im

Atmetamas

L (3 k batch

4.6 pav. Siiloma praktineé stikliniy buteliy defekty aptikimo sistemos architektiira

Paveiksle (zr. 4.6 pav.) pateikiama sililoma praktiné stikliniy buteliy defekty aptikimo
sistemos architektiira, pagrjsta $io tyrimo rezultatais. Sistema susideda i$ keturiy etapy. Pirmajame
etape butelis fotografuojamas i$ trijy kampy, uztikrinant pilng 360° pavirSiaus apréptj. Antrajame
etape visy trijy nuotrauky fonas automatiskai pasalinamas naudojant rembg biblioteka, pagrjsta U*—
Net modeliu. Treciajame etape PatchCore modelis atlieka greita binarine klasifikacija, buteliai
identifikuoti kaip nebrokuoti i§ karto praleidziami toliau, o jtartini perduodami ketvirtajam etapui.
Ketvirtajame etape YOLOv1Im modelis tiksliai lokalizuoja defektus ir nustato jy vieta, taip atmetami
tik patvirtinti brokuoti buteliai. Ketvirtasis etapas pazymétas punktyrine linija kaip pasirinktinis, jo
biitinumas priklauso nuo gamybineés linijos tikslumo reikalavimy ir grei¢io poreikiy. Jei pakanka
binarinio sprendimo (geras/blogas) be tikslios defekto lokalizacijos, sistema gali veikti tik su
PatchCore, pasiekiant auk$tesnj pralaidumg. Sistemos pralaidumas naudojant trijy kamery
konfigiiracijg ir paketinj apdorojima siekia ~5—6 butelius per sekunde¢ (~300—-360 buteliy per minutg).
Pazymétina, kad PatchCore inferavimo laikas Siame tyrime nebuvo iSmatuotas, dél to tikslus

pralaidumo jvertis bus galimas po papildomy eksperimenty.

4.5. Trumpas skyriaus apibendrinimas

Siame skyriuje pateikti visy keturiy modeliy eksperimentinio tyrimo rezultatai ir issami

lyginamoji analizé pagal mAP@0.5, Precision, Recall ir F1 metrikas. Geriausius prizidirimojo

mokymosi rezultatus pasieké YOLOv11m su fono pasalinimo variantu 0,844 mAP@0.5 ir 0,802
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Recall yra auks¢iausi rodikliai tarp visy tirty modeliy. SSD MobileNetV2 FPN issiskyré stabiliausiu
inferavimo laiku ir maZiausiu parametry skai¢iumi, todél tinkamiausias itin riboty istekliy aplinkose,
taCiau pasieké Zemesnius tikslumo rodiklius. Faster R—-CNN ResNet50 parode vidutinj tiksluma,
taCiau pasitvirtino kaip stabiliausiai reaguojantis j perkélimo mokymasi, Sis veiksnys buvo esminis
esant mazam duomeny kiekiui. PatchCore pasieke tobula klasifikacijos tiksluma (Precision = 1,0;
Recall = 1,0) dviejy tipy buteliams testuojant, taciau pikseliy lygmens lokalizacijos tikslumas liko
ribotas, o rezultatai negali biti apibendrinti visiems astuoniems buteliy tipams. Vienas svarbiausiy
tyrimo radiniy yra, jog fono paSalinimas vidutiniSkai pagerino visy modeliy tiksluma +0,214
mAP@0.5, o tai rodo, kad duomeny paruoSimo kokybé turi didesne jtakg galutiniam rezultatui nei
modelio architektliros pasirinkimas. Taip pat nustatyta, kad butelio bounding box anotavimas
pagerino YOLOv1Im rezultatus, taciau neprilygo fono pasalinimo efektyvumui, o perkélimo
mokymasis buvo bitinas SSD ir Faster R—-CNN modeliams, bet nebttinas YOLOvIIm dél

efektyvesnés architektiiros.
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APIBENDRINIMAS. ISVADOS

Atlikta giliojo mokymosi metody lyginamoji analizé ir eksperimentinis tyrimas parodé, kad
veiksminga stikliniy buteliy defekty aptikimo sistema gali biiti sukurta naudojant vartotojy klases

jranga ir atviro kodo bibliotekas, tai svarbu smulkioms ir vidutinems jmonéms, kurios negali

v —

ove—

papildo vienas kita, todel tyrimui atrinkti keturi modeliai, atstovaujantys skirtingoms paradigmoms.
Siy modeliy mokymui paruotas nuosavas 708 nuotrauky duomeny rinkinys, apimantis astuoniy tipy
stiklinius butelius su 1 070 anotuoty defekty atvejy, kadangi vieSai prieinami rinkiniai pasirodé
netinkami dél didelio domeno neatitikmens. Eksperimenty eigoje labiausiai netikétas buvo fono
pasalinimo efektas, vidutiniskai +0,214 mAP@0.5 pageré¢jimas visuose modeliuose parodé, kad
duomeny paruoSimas Siame kontekste turéjo didesne jtaka galutiniam tikslumui nei pats architektiiros
pasirinkimas, o tai retai pabréziama panasiuose tyrimuose. Geriausius rezultatus pasieké YOLOv11m
su fono pasalinimo duomeny variantu (0,844 mAP@0.5, 0,802 Recall), taip pat bdamas greiciausias
tobulus klasifikacijos rodiklius be jokiy anotacijy, taciau jo pikseliy lygio lokalizacijos tikslumas liko
ribotas. Visgi tyrimas turi keleta apribojimy, duomeny rinkinys nedidelis, defektai dirbtinai sukurti,
o testavimo imtis mazoka statistiniam patikimumui uZztikrinti, todé¢l ateities tyrimuose verta iSplésti
rinkinj naudojant realios gamybos metu atsirandancius defektus, isbandyti gilesnius PatchCore
stuburo tinklus lokalizacijos tikslumui gerinti ir optimizuoti sistemas realiojo laiko konvejerio
integracijai.

1. Literattiros analize atskleidé, kad Siuolaikiniai defekty aptikimo metodai skirstomi j dvi
mokymosi (PatchCore), kurios papildo viena kita: vieno etapo detektoriai iSsiskiria grei¢iu, dviejy
etapy lokalizacijos tikslumu, o anomalijy aptikimo metodai gebéjimu identifikuoti nezinomus defekty
tipus be anotavimo. Kadangi visi tirti modeliai apdoroja atskirus kadrus nepriklausomai, jy taikymas
vaizdy sekose, pavyzdziui, gamybos linijos kamery srautuose, metodologiskai nereikalauja
papildomy architekttiriniy modifikacijy.

2. Tyrimui atrinkti keturi giliojo mokymosi metodai, atstovaujantys skirtingoms paradigmoms
ir tinkami jvairaus dydzio defekty aptikimui: SSD MobileNetV2 FPN ir YOLOvI1m pasirinkti del
greicio bei efektyvumo realaus laiko sistemose, Faster R—-CNN ResNet50 dél auksto lokalizacijos
tikslumo, o PatchCore del unikalaus gebé¢jimo veikti be brokuoty gaminiy anotacijy ir aptikti defekty
tipus, kuriy modelis anks€iau nematé. Taigi tokia metody kombinacija leidzia lanksCiai spresti

skirtingus defekty aptikimo uzdavinius.
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3. Paruostas nuosavas stiklo buteliy broko aptikimo metody eksperimentinis duomeny
rinkinys: 708 nuotraukos su 1 070 anotuoty defekty atvejy, apimantis aStuoniy tipy stiklinius butelius,
fotografuotus trijose skirtingose aplinkose ir sudarant nuoseklias vaizdy sekas i$ skirtingy kampuy.
Papildomai anomalijy aptikimui sudarytas 2 147 gery nuotrauky rinkinys. Viesai prieinami duomeny
rinkiniai pasirodeé netinkami del reikSmingo domeny neatitikimo.

4. Visi keturi modeliai sékmingai jgyvendinti naudojant atitinkamas bibliotekas ir API: SSD
ir Faster R—-CNN naudojant TensorFlow Object Detection API, YOLOv11m naudojant Ultralytics, o
PatchCore naudojant anomalib. Eksperimenty metu nustatyta, kad fono pasalinimas naudojant rembg
biblioteka yra kritiSkai svarbus paruoSimo Zingsnis, kurio jtaka galutiniam tikslumui visuose
modeliuose (+0,214 mAP@0.5 vidutiniskai) virsijo skirtuma tarp paciy architekttiry.

5. Eksperimentiniai rezultatai parodé, kad geriausius rodiklius pasiek¢ YOLOv1Im su fono
Salinimo duomeny variantu, 0,844 mAP@0.5 ir 0,802 Recall, t. y. auksCiausius rezultatus tarp visy
= 1,0; Recall = 1,0) testuojant dviejy tipy buteliais, nors pikseliy lygio lokalizacijos tikslumas liko
ribotas. SSD MobileNetV2 FPN, nors ir prastesnis tikslumo atzvilgiu, iSsiskyré stabiliausiu
inferavimo laiku ir maZziausiu parametry skaic¢iumi, todél lieka patraukliu pasirinkimu itin riboty

iStekliy aplinkose.
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Introduction

Quality control is a critical challenge in manufacturing, where defects such
as scratches, cracks, and air bubbles reduce product quality and increase
costs. Traditional manual inspection is inefficient and inaccurate (= 70-30%
detection rate)

Recent advances in deep learning, especially convolutional neural net-
works (CNNs), enable automated and highly accurate defect detection. How-
ever, most solutions require expensive industrial hardware, limiting their ap-
plicability for small and medium enterprises (SMEs).

This study evaluates whether modern object detection models can
achieve high performance under non-industrial, resource-constrained condi-
tions.

Objective

« Compare three object detection models:
— SSD MobileNetV2
— Faster R-CNN (ResNet50)
= YOLOvllm

- Evaluate:
— Training from scratch vs transfer learning
— Performance on limited data and consumer hardware

Methodology
+ Dataset:

— 708 images — 1,848 after augmentation
— Defects: scratches, air bubbles, and chipped necks

wgure 1. Types ol

+ Training Setup:
~ Hardware: RTX 3060 (6GB)
— Metric: mAP@Q.5
— Training:
+ From scratch
+ Transfer learning (COCO)

Models
« SSD MobileNetV2 FPN
— Parameters: ~6.8M
— Inference time: 111.67 ms / image
— Std: 6.85 ms
— Speed: 8.96 FPS
— Input resolution: 640640 (VRAM-limited setup)
— Strength: stable performance and lightweight architecture
« Faster R-CNN ResNet50
— Parameters: ~41M
— Inference time: 109.44 ms / image

- Std: 84.09 ms
— Speed: 9.14 FPS
— Input resolution: 640x640 (VRAM-limited setup)
— Strength: higher accuracy but unstable latency
+ YOLOvllm
— Parameters: ~20-25M
— Inference time. 68.63 ms / image
— Std: 29.87 ms
— Speed: 14.57 FPS
— Input resolution: 896896
— Strength: best speed-accuracy-scalability trade-off

Results
Model mAP@0.5 mAP@©0.5-95
SSD MobileNetV2 (Scratch)  0.6654 0.4689
SSD MobileNetV2 (Transfer)  0.7973 0.5660
Faster R-CNN (Scratch) 0.5100 0.3384
Faster R-CNN (Transfer) 0.8140 0.5966
YOLOv11m (Scratch) 0.9071 0.7142
YOLOv11m (Transfer) 0.9132 0.7261
T Table I Model performance comparison

Figure 2: 1 - YOLOv11, 2 - S8D, 3 - Faster R-CNN, 4 - Ground truth

Analysis
« YOLOv11m outperformed all models, even when trained from scratch
« Transfer learning significantly improved older architectures
+ Minimal gains for YOLOv11m with transfer learning
+ Small defect detection remains challenging
« Some false positives due to reflections

Conclusions
+ Modern architectures (YOLOv11m) provide superior performance
+ Transfer learning is crucial for older models
+ Deep learning is feasible even with limited data and hardware
+ Suitable for SMEs and edge deployment scenarios

Future Work
+ Improve small defect detection
« Reduce false positives
« Explore:
— Model pruning
— Knowledge distillation
— Edge optimization
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B priedas. Stikliniy buteliy broky detekcijy rezultatai naudojant skirtingus
modelius.

Faster R-CNN perkélimo mokymosi vizualiniai rezultatai
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Faster R-CNN mokymosi nuo nulio vizualiniai rezultatai
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SSD perkelimo mokymosi vizualiniai rezultatai
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SSD mokymosi nuo nulio vizualiniai rezultatai

84



2024-2026 M. M.

train/box_los:

S

train/cls_loss

train/dfl_loss

metrics/precision(B)

metrics/recall(B)

3.0 2.5 4 —e— results 3.01
smooth 0.91 0.8 1
2.5
2.5
0.8
0.7 4
2.0 1
2,01 0.7 1
0.6 1
1.54
0.6
151 ]
1.0 0.5
0.5 1
054, ; ; : ; : 1o ; : : ; ; 041 . ;
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
2.5 0.9 0.7 4
2.5 1 254
2.0 0.8 0:51
2.0 0.5
1.5 207 0.71
15 oe 0.4+
1.0 4 1.54 ) 0.34
1.0 e
0.5 0.5 0.2
- y - - . . 104 - - . + - , - r
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100
Confusion Matrix
140
bottle 1
120
100
o°
& 80
S defect - 31
2
a
- 60
- 40
background - 45
-20
' i ' -0
[} 3 °
= ] &
g g 3
a
® )
~
o
©
a
True

85

YOLO mokymosi nuo nulio rezultatai
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YOLO perkélimo mokymas
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