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SANTRUMPOS 

AOI (angl. Automated Optical Inspection)                                                           

API (angl. Application Programming Interface)                                                  

AUROC (angl. Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve)       plotas po imtuvo veikimo 

charakteristikos kreive  

C2PSA (angl. Convolutional block with Parallel Spatial Attention)                   

 

C3K2 (angl. Cross Stage Partial with kernel size 2)                                           

branduoliu 

CNN (angl. Convolutional Neural Network)                                                       konvoliucinis neuroninis tinklas 

COCO (angl. Common Objects in Context)                                                         bendri objektai kontekste 

CUDA (angl. Compute Unified Device Architecture)                                          

CVAT (angl. Computer Vision Annotation Tool)                                                kompiuterinio 

 

DSLR (angl. Digital Single Lens Reflex)                                                             skaitmeninis veidrodinis fotoaparatas 

F1 (angl. F1 Score)                                                                                              F1 balas 

Faster R CNN (angl. Faster Region based Convolutional Neural Network)     spartesnis 

konvoliucinis neuroninis tinklas 

FCN (angl. Fully Convolutional Network)                                                           

FN (angl. False Negative)                                                                                   klaidingai neigiamas  

FP (angl. False Positive)                                                                                     klaidingai teigiamas 

FPN (angl. Feature Pyramid Network)                                                                

FPS (angl. Frames Per Second)                                                                           

GAN (angl. Generative Adversarial Network)                                                   gener  

GELAN (angl. Generalized Efficient Layer Aggregation Network)                  

jungimo tinklas 

GPU (angl. Graphics Processing Unit)                                                              grafikos procesorius 

HSV (angl. Hue, Saturation, Value)                                                                    

IoU (angl. Intersection over Union)                                                                    

LED (angl. Light Emitting Diode)                                                                       

LSTM (angl. Long Short Term Memory)                                                            

mAP (angl. mean Average Precision)                                                                vidutinis tikslumo vidurkis 

NMS (angl. Non Maximum Suppression)                                                           

PGI (angl. Programmable Gradient Information)                                             programuojama gradiento informacija 

RPN (angl. Region Proposal Network)                                                               

RSU (angl. Residual U block)                                                                            likutinis U formos blokas 

SGD (angl. Stochastic Gradient Descent)                                                          stochastinis gradiento nusileidimas 

SSD (angl. Single Shot MultiBox Detector)                                                       vieno kadro detektorius 

TN (angl. True Negative)                                                                                   teisingai neigiamas 

TP (angl. True Positive)                                                                                     teisingai teigiamas 

VAE (angl. Variational Autoencoder)                                                               variacinis autokoderis 
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VRAM (angl. Video Random Access Memory)                                      vaizdo operatyvioji atmintis 

YOLO (angl. You Only Look Once)                                                        
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toki  kaip: 

.[47]. 

[21]

[42], siekiant 

 

etapus. Kol 

o koncentracijos 

80 % 

[30]

problemos[22]

j (angl. deep learning)  

 prie 

o 

[18]

sektoriaus intelektualiam transformavimui.  

os 

CNN

supervised learning image 

segmentation anomaly detection). Kiekvienas metodas gali 

skirtingas charakteristikas bei technines pritaikymo galimybes. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra 
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[14]

[9]

aptikimo algoritmai laikomi tinkamais nereguliariems ar retai pasitaikantiems defektams nustatyti, 

[24]

  

buteliuose bei kituose stiklo gaminiuose. Dabartinia

Giliojo 

naujas galimybes, suteik

greitai nustatyti tokius 

[44]. 

Darbo aktualumas ir tikslas 

Darbo tikslas: 

 

Darbo aktualumas: 80 % 

[30]

[22]

, nors ir veikia ge

tikrinimo etapas. Pastaraisiais metais giliojo mokymosi metodai vis  

. Latina[17] 

Claypo[6] 

giliojo mokymosi veiksmingumo tyrimas ribotais 

[20]. 
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iu, kadangi giliojo 

, praktiniu, nes 

, bei ekonominiu, kadangi 

[21]. 

Darbo problemos: Nors giliojo mokymosi metodai, naudojami defektams aptikti, aktyviai 

 ir , 

CNN), 

lieka neatsakytas klausimas: kuris giliojo mokymosi algoritmas tradicinis SSD, Faster R CNN ar 

 

 

1. 

 

2. 

 

3.  

4. 

 

5.  

 

giliojo 

giliojo mokymosi modeliai: SSD MobileNetV2 

FPN, Faster R CNN 

P@0.5, Precision, Recall ir 

F1 metrikas. 
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Darbo naujum

giliojo mokymosi sistemos (  ir ) 

, 

, kur 

. 

 

okui aptikti 

Penktame skyriuje pateikiami eksperimentinio tyr
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1.

Norint efektyviai taikyti dirbtinio intelekto sistemas gaminio brokui aptikti, tikslinga naudoti 

lizuojami dirbtinio intelekto 

ojant

, kas

giliojo mokymosi algoritmus, 

ir 

efektyvesn

maliai.

1.1.

, kuriant giliojo

rinkdami, valydami ir apdorodami[2]

is, fonas ir objekto orientacija, nes jos tiesiogiai lemia 

[17]

[40]

[6]
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[3].

tai

reikalaujantis etapas. 

bounding box

vaizde naudojant keturi pvz. 

ai[8].

persimokymo (angl. overfitting)[33]

[14].

metodai apima geometrinius pakeitimus kaip p

model [33]

yra

yra naudojamas semantinis segmentavimas, kuris

ir tai [9]. 
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giliojo mokymosi 

[31]. Taikant FCN defektams aptikti, 

. FCN pasiekia didesn  nei 99 % tikslum  

yra tas, jog 

 

U Net yra 

encoder) ir dekoduotojo (angl. decoder). 

Koduotojas naudoja konvoliucinius ir kaupimo sluoksnius (angl. pooling layers), kad palaipsniui 

transpose convolution layers) ir prale

(angl. skip connections

[29]. U

 

Tiramisu (The One Hundred Layers Tiramisu

[11]

vaizdo situacijose yra geresnis. 

  

 
1.1 pav. alinimo rezultatai naudojant FCN, Tiramisu ir U net[34] 
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1.1 pav.) pateikiami FCN, Tiramisu ir U

dalyje pavaizduotas U Net modelio rezultatas, kur 

dalyje pateikiamas Tiramisu modelio rezultatas, kuris tikslesnis nei U Net, nes 

nuo fono. 

U² Net kuris yra giliojo mokymosi semantinio 

Net naudoja  , kur kiekvienas RSU blokas 

pats yra mini U Net tipo tinklas, lokalaus, tiek 

globalaus konteksto lygiu[25]. U² Pattern Recognition 2020 metais gavo 

 Tuomet Pythone atsirado Rembg biblioteka, kuri yra 

Net modeliu  yra paprastas panaudojamumui ir 
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1.1 .  

Modelis Metrika Rezultatas   

FCN 8s mIoU 67,2 % PASCAL VOC 2012 Shelhamer[31] 

U Net mIoU 65,57 % +  0.15  Wang[38] 

Tiramisu IoU 66,9 % CamVid Jégou[11] 

U² Net mIoU 79,66 % +  0.13  Wang[38] 

 

 1.1 lent.) Net 

ir U²

[38]. Nustatyta, kad U² Net 65,57 %, t. y. U²

Net pranoko U

[31] [11]

Net ir U²  

 tik iliustravimo tikslais. Nepaisant to, visuose tyrimuose pasiekti rezultatai yra 

 

1.2. mo algoritmai 

yra 

[7]

 1.2 pav.). R CNN ir jo 

R CNN ir Faster R [32]: 

 

[12]. 
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SSD (Single Shot MultiBox Detector)

SSD (angl. Single Shot MultiBox Detector) yra

pristatytas Liu[19]

ti ir klasifikuoti 

default boxes) k

imo kiekvienose numatyto balus ir atlieka patikslinimus, kad geriau 

kur defektai gali , 

1.2 pav. D ir v [16]

1.3 pav. [28]
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otas SSD MobileNetV2 FPN variantas. MobileNetV2 SSD FPN Lite 

Feature Pyramid Network

, efektyvumo . J

konvoliucijas (angl. depthwise separable convolutions us liekamuosius blokus (angl. 

inverted residual blocks

[17]

srityse. SSD MobileNetV2 

srityse, o pagrindinis SSD privalumas yra

, gautas 75,1 % mAP, pranokdamas Faster R CNN

, kadangi

Greitesnis R CNN (Faster Region based Convolutional Neural 
Networks)

Faster R CNN yra [27] kaip esminis 

R CNN yra tinklas (angl. 

Region Proposal Network s

vienu metu n R CNN

, gilus visi ir Fast 

R CNN
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R CNN 

feature maps) 

 

Region of Interest) 

Galiausiai klasifikavimo ir regresij

koordinates 1.4 pav.). 

R CNN ResNet50 variantas, kuriame VGG

 

. ResNet50 naudojamas kaip stuburo tinklas (angl. backbone) 

[41]. Zhao[46] pademonstruoja, kad Faster R

CNN tams 

 Lyginant su SSD, Faster R CNN 

. P

aptikimo tyrimuose Faster R CNN 

rodiklius nei vieno etap  

1.4 pav. Faster R CNN [5] 
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YOLO (You Only Look Once)

V

[26]

viso vaizdo analize single pass), 

Tai yra taip pat kaip SSD vieno etapo 

detektorius. Vieno pra jimo metu

parametrais:

c Pc)

Pav 1.5 ( 1.5 pav) p

algoritmas analizuoja, o toliau seka konvoliucinis tinklas (angl. Convolutional Network)

maxpool

dalyje pilnai sujungti sluoksniai (angl. Connected layers) atlieka du procesus, klasifikatorius nustato 

[35]

1.5 pav. [4]
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anchor free

decoupled head  

Programmable 

Gradient Information Generalized 

Efficient Layer Aggregation Network, 

giliuose tinkluose[36]

nemaksimalios slopinimo (angl. Non Maximum Suppression

, kas [39]. YOLOv11, 

[23] sniu C3K2 bloku, 

[13]

modulis, integruojantis kanalus 

[13]. 

isus 

[10]

, tai 7,7 %, 3,1 %, 5,9 % ir 7,0 % 

daugiau nei atitinkamai YOLOv7, YOLOv8, YOLOv9 ir YOLOv10 modeliai. YOLOv11 modeliai 

[37] 

hanizmais 

[45]. 

negaling [23]. 

to, jog 

, bei  yra 

Taip 
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pat, YOLOv11 turi lyginant su YOLOv8, kas

1.3.

giliojo

o

., , modeliai mokomi 

naudojant daug 

tik 

Supervised Learning

[15]

. Pramoniniuose 

taikymuose [24]

SSD ir Faster R

1.6 pav. 

Unsupervised Learning

geros
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,

[43] yra

autoenkoderiai (angl. autoencoders), variaciniai autoenkoderiai (angl. Variational Autoencoders, 

Generative Adversarial Networks, GAN).

encoder

decoder

Modelis, apmokytas tik su gerais geriems vaizdams, 

[43]. Variaciniai autoenkoderiai (VAE) papildo 

latent

geriau apibendrinti 

mokymosi metodus yra

s mokosi atkurti 

atkurti[15].

Semi Supervised Learning

ek duomenis riboms nustatyti, 

[15]

1.7 pav. 
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CNN, YOLO). Pramoniniuose taikymuose 

yra ,

1.4. Trumpas skyriaus apibendrinimas

,

,

R CNN

ankamas, svarbu ir tai, kaip 

.
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2.

2.1.

giliojo

er R CNN

o mokymasis su 

2.2.

, kuris yra giliojo

2.1

Komponentas Specifikacija

GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 Laptop GPU

GPU atmintis

8,2 GB (bendra), 

7,7 GB (shared), 

496 MB (dedicated)

RAM 16 GB

Windows

Python (TF modeliai) 3.9

Python (PatchCore) 3.12
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buvo naudota TensorFlow Object Detection API su 

(Intel OpenVINO), veikianti atskiroje Python 3.12 conda aplinkoje,

shared memory) 

R

CNN batch size) iki 2, kad 

R CNN

o

giliojo

keturi modeliai, atstovaujantys skirtingoms paradigmoms: SSD MobileNetV2 FPN, kaip lengvos 

R CNN ResNet50,

, YOLOv11m,

, bei

PatchCore,

ion API,

fine_tune_checkpoint

Duomenys modeliui 

label_map.pbtxt faile su dviem 

batch size) 4. Optimizavimui 

naudotas SGD su momento metodu (momento koeficientas = 0,9), o tai rekomenduojama praktika 

[19]
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cosine decay warmup) faze,

niai SSD MobileNetV2 FPN hiperparametrai pateikiami 2.2 2.2

lent.).

2.2 SSD MobileNetV2 FPN mokymo hiperparametrai

Hiperparametras

10000

Batch dydis 4

Optimizatorius SGD su momentu

Momento koeficientas 0,9

Bazinis mokymosi greitis 0,008

0,0008

2000

640×640 px

NMS IoU slenkstis 0,6

100

2

atskirtines konvoliucijas 

(angl. depthwise separable convolutions inverted residual 

blocks

7 lygius, o papildomo 

sluoksnio gylis siekia 128, kas

Faster R CNN

Faster R CNN

ir naudotas 

faster_rcnn_resnet50_v1_640x640_coco17_tpu 8 checkpoint), apmokytas 
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. Mokymo nuo nulio atveju fine_tune_checkpoint 

 

label_map.pbtxt 

 Faster R CNN modeli  kur p

, kas buvo R CNN ResNet50 su 

, 

[27]. yti 

, 

keep 

aspect ratio resizer R CNN ResNet50 

hiperparametrai pateikiami 2.3 2.3 lent.). 

2.3 Faster R CNN ResNet50 mokymo hiperparametrai 

Hiperparametras  

 10000 

Batch dydis 2 

Optimizatorius SGD su momentu 

Momento koeficientas 0,9 

Bazinis mokymosi greitis 0,003 

 0,0008 

 500 

  

 640×640 px 

 300 

NMS IoU slenkstis 0,6 

RPN NMS IoU slenkstis 0,5 

 2 

 
R CNN 

batch_norm_trainable: 

true
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s

[27]

R CNN

optimizavimo pro

, skirtingai nei SSD ir Faster 

R CNN modeliai, kurie naudojo TensorFlow Object Detecti

Ultralytics saugyklos. Naudotas yolo11m

Duomenys modeliui pateikti YOLO formatu kiekvienai nuotraukai priskiriamas atskiras tekstinis 

bounding boxes

data.yaml

yolo11m.pt

apmokyti svoriai), o mokymo nuo nulio atveju yolo11m.yaml

Tai standartinis Ultralytic

early 

stopping , kai

patience

R CNN

( )

vizualines charakteristikas. Optimizavimui naudotas AdamW optimizatorius su pradine mokymosi 

sparta 0,001, skirtingai nei SSD ir Faster R CNN modeliuose, kuriuose taikytas SGD optimizatorius 

Persidengimo su tikruoju langeliu santykio (angl. Intersection over Union, IoU) slenkstis nustatytas 

recall



2024 2026 M. M. 

35 
 

H: 0,015), sotumo (HSV S: 

fliplr: 0,5) palikti kaip 

Auto_augment 

vizualines savybes. Pagrindiniai YOLOv11m hiperparametrai pateikiami 2.4 2.4 lent.). 

2.4 YOLOv11m mokymo hiperparametrai 

Hiperparametras  

 150 

Early stopping patience 20 

Batch dydis 6 

 896×896 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 

 0,3 

Horizontalus atspindys 0,5 

Auto augmentacija  

 2 

 ~20 25M 

 

, 

nes 

(angl. anchor free

[13]. 

Lyginant su SSD ir Faster R CNN naudoja AdamW 
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Python skripte.

.

,

nedefektuoto memory bank).

3.9 aplinkos. GPU spartinimui naudotas PyTorch su CUDA palaikymu, o atminties valdymui taikytas 

expandable_segments

(roboflow_to_anomalib.py

binary masks) baltos 

PatchCore modelis 

layer2

sluoksnio. Layer2 gilesni sluoksniai (layer3 ir 

layer4

Layer2

memory bank

. Atrankos poaibio (angl. coreset

layer2

minimalus. num_neighbors = 9) 

parametrai pateikiami 2.5 2.5 lent.).
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2.5  

Parametras  

Biblioteka anomalib 2.3.3 

Stuburo tinklas ResNet18 

 layer2 

 128 

Coreset sampling 10 % 

 9 

Mokymo epochos 1 

Batch dydis (mokymas) 4 

Batch dydis (vertinimas) 4 

 2147 

 2 (giros ir Coca Cola) 

 Taip 

 

yra atminties banko (angl. memory bank) 

eli veiksniai: 2 147 

atrankos poaibio algoritmas turi apdoroti milijonus po

modeliais, n

[15]. 

gerus, tiek brokuotus 

false positives) vertinimui, o  

naudoti recall

lygmens AUROC ( )  

( ), taip pat standartiniai tikslumo (angl. precision), jautrumo (angl. 

recall

ground truth  
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2.3.  

transfer learning), tai 

[46] (SSD 

MobileNetV2 FPN, Faster R CNN ResNet50 ir YOLOv11m) 

 

 

rinkinys apima tik 708 nuotraukas[20]. si 

priklausomai nuo modelio. SSD MobileNetV2 FPN ir Faster R CNN  

buvo checkpoint

fine_tune_checkpoint parametre ir nustatant fine_tune_checkpoint_type: 

detection" yolo11m.pt, 

, .yaml failo. 

Mokymas nuo nulio (angl. training from scratch

[14]. 

Visi trys modeliai (SSD, Faster R CNN ir YOLOv11) 

mokymo nuo nulio gali 

 SSD ir Faster R CNN 

 

fine_tune_checkpoint: ...checkpoint/ckpt 0" 

fine_tune_checkpoint_type: detection" 

yolo11m.pt yolo11m.yaml, taip 

 

mokymo nuo nulio eksperimentas atliktas tik su V3 anotavimo variantu (su fonu, bottle ir defect 

anotacijos) kaip baziniu scenarijumi. P
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2.4.  

yra 

modeliais naudojant 

anotavimo strategijos efektui. 

 

Net modeliu[25]

 

Manoma, jog 

 

unkiai atskiriami 

  yra 

laiko taikymams[25]. 

 

[17]

. yra 

, kad modelis turi mokytis i

 

 variantas naudojo originalias 

, jog 

 

darbo, 

minimalios. , kadangi modelis 
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, nes butelis yra 

matomas objektas kiekviename vaizde, 

mokymo .log 

metodologinis palyginimas pateikiamas 2.6 2.6 lent.). 

2.6  

Charakteristika V1 Be fono V2 Su fonu V3 Butelis+defektas 

 Taip Ne Ne 

 1 (defect) 1 (defect) 2 (bottle, defect) 

Papildomas 

apdorojimas 
Taip (rembg) Ne Ne 

Anotavimo 

 
Vidutinis  Vidutinis 

Tinkamumas realiam 

laikui 

Reikia fono 

 
Tiesioginis Tiesioginis 

Bazinis  

scenarijus 
Ne Taip Ne 

 

yra 

durkio. Kiekvieno varianto eksperimentiniai rezultatai ir 

 

2.5.  

(TensorFlow Object Detection API ir Ultralytics)  

mAP@0.5 (mean Average Precision at IoU 0.5) yra 

Intersection over Union) 

, 

[7]. 
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AR@100 (Average Recall at 100 detections), 

FPN ir Faster R CNN ResNet50 modeliams, pateikiama TensorFlow Object Detection API COCO 

. A  

Recall, tai 

, o 

[24]. 

palyginamos metrikos. AR@100 naudojama TensorFlow modeliams, recall  

 yra , 

Precision), 

, 

patikrintas pakartotinai, tuo ta  

SSD MobileNetV2 FPN ir Faster R CNN 

detection metrics

mokymo metu, , 

 

, loss 

 

. Validavimo 

(best.pt  

Area Under the ROC Curve) matuoja modelio 

gerus ir brokuotus butelius vaizdo lygyje, 

 Precision, Recall ir F1 rodikliai vaizdo klasifikacijos lygyje 

(brokuotas/nebrokuotas
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imo laikas apima 

(FPS). 

2.7  

Metrika Modeliai Paskirtis 

mAP@0.5 
SSD, Faster R CNN, 

YOLOv11 
Pagrindinis tikslumo rodiklis 

mAP@0.5:0.95 
SSD, Faster R CNN, 

YOLOv11 
Lokalizacijos tikslumas 

Precision Visi  

Recall Visi  

Image AUROC PatchCore Klasifikacijos tikslumas 

Pixel AUROC PatchCore Lokalizacijos tikslumas 

F1 Score PatchCore Balansuotas tikslumas 

Inference laikas (ms) Visi  

FPS Visi Realaus laiko tinkamumas 

 

2.7 . mAP@0.5 

 

2.6. Trumpas skyriaus apibendrinimas 

(SSD MobileNetV2 FPN, 

Faster R CNN ResNet50, YOLOv11m ir PatchCore) 

Object Detection API ir Ultralytics aplinkas. Kiekvienam modeliui parinkti tinkami hiperparametrai, 
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mokymosi paradigma,  
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3.  

 

3.1.  

yra 

giliojo 

 

buvo , 

apmokymo bandymams. 

 , 

domain mismatch

  skirtingo objekto kreivumo, skaidrumo

pasiskirstymo os ir tas 

[20]. Antra, kai kuriuose 

 su specializuotu pramoniniu u, 

kontroliuojami fonu, didele , kas 

buteliuose, o Domen

iliustruojamas 3.1 pav  

3.1 pav. 
palyginimas[8] 
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 rudas stiklinis butelis, fotografuotas kontroliuojamomis 

, 

 yra 

fotografuotiems buteliams. 

pateikiamas rekomendacijas: Latina[17] 

etapais, nuo fotografavimo metodikos iki anotavimo. 

3.2.  

iai fotografuojant fizinius 

 

yra metodas, kurio metu defektai dirbtinai pridedami prie 

realaus objek , 

brangus[33] , 

yra 

 su realiais objektais, tai yra problema a tai, su kuria susidurta 
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F kaip 

, 

Fotografavimas 

kontroliuojamomi , 

giliojo 

[17]. Svarbu dar tai, jog n

, nuo fotografavimo metodikos pasirinkimo iki anotavimo 

, 

interpretavimo. 

giliojo 

 

3.3.  

[17]

 

, 

rinkinyje pateikiami 3.1 3.1 lent.). 
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3.1  

Nr.  Spalva  Kiekis 

1 
stiklainio tipo buteliukas 

Bespalvis / 

skaidrus 
Lygus 65 

2 Vyno butelis  Lygus 59 

3 Giros buteliukas Rudas 
ornamentai) 

207 

4 Giros butelis Juodas 
Nelygus (daugiausiai nelygi 

forma) 
49 

5 Coca Cola buteliukas 
Bespalvis / 

skaidrus  
55 

6 Skaidrus buteliukas 
Bespalvis / 

skaidrus 
Lygus 79 

7 Tamsus rudas buteliukas Rudas Lygus 122 

8 
Skaidrus buteliukas (kita 

forma) 

Bespalvis / 

skaidrus 
Lygus 72 

 708 

 

, 

Cola 

 

.  

, 

 

 Oro burbuliuk tipo defektai 
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[44]

galvu

,

pastebimas defektas, duomen tik 62 atvejai, remiantis 

3.2

Defekto tipas Defekto kiekis Dalis (%)

728 68,0 %

Oro burbuliukai (air bubbles) 280 26,2 %

neck)
62 5,8 %

1 070 100 %

kur

disbalansas yra [24]

defektai, 123 nuotraukose t

neigiamai veikia modelio 

[17]

Nuotraukoms daryti naudotos dvi kameros: Canon EOS 6D Mark II DSLR fotoaparatas ir 

, R CNN modeliams bei iki 896×896 
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,

[17]

,

goms objekto orientacijoms. Atstumas nuo kameros iki butelio nebuvo 

fotografavimo kamp

s skirtingiems tipams. Svarbu 

, , 

buvo

nepatekdavo, 

vienoje 

nuotraukoje.
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3.2 pav.). Aplinka Nr. 1 Rudos spalvos grindys, balta siena 

Aplinka Nr. 2 B

, nes

Aplinka Nr. 3 J

skaidriems bespalviams buteliams fotografuoti. J

1

2 3) 

Skirtingos aplinkos 

ir 

kt.[6]

mokymosi paradigmai. P CNN, YOLOv11) ir 

[24].

3.2 pav. 
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kymosi modeliams, nes jie turi 

[15]. 

 

, 

pateikiamas 3.3 3.3 lent.). 

3.3  

nuotraukoje 
 Dalis (%) 

 215 30,4 % 

1 2 defektai 337 47,6 % 

3 4 defektai 123 17,4 % 

 33 4,7 % 

 708 100 % 

 
[3]: mokymo rinkinys (~75 

rinkinyje liko 104 nuotraukos, o testavimo r

R CNN 

( ) 

 

 

3.3 pav. 
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. M

bet kokius nukrypimus nuo jos kaip anomalijas[43]

 

nuotraukos, kuriose vaizduojam

, rudas giros 

buteliukas (Nr. 3) ir skaidrus Coca

Cola buteliukas  

 Svarbus 

yra 

Net modeliu[25]

, nes  

pretuojama kaip anomalija[15]. Fono 

skyriuose.  

3.4 3.4 lent.). 
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3.4

Charakteristika
rinkinys

Paskirtis SSD, Faster R CNN, YOLOv11 PatchCore

708 2147

dalis
69,6 % 0 %

8 (visi tipai) 2 (Nr. 3 ir Nr. 5)

Anotacijos Bounding box Nereikalingos

yra

[2]

augmentacij [8].

bounding box

buvo 

yra

, o
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. 

intensyvumas labai variavo, 

mingumo principas, Taip pat kai kuriais atvejais 

imai buvo vienoje vietoje, 

ip vienas defektas,  

 

 SSD, 

Faster R CNN ir YOLOv11. 

1 variantas tik 

[17]. 

 

, 

Claypo[6]  

3.4 pav. 
aplinkoje 
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3 variantas

Net modeliu[25]. Po 

P

yra 

overfitting

[33]

rinkiniui augmentacija netaikyta, nes 2 147 nuotraukos laikytos pakankamu kiekiu PatchCore 

technikos:

kur 

nedideli pasukimai imituoja rankinio fotografavimo netikslumus, o spalviniai pakeitimai modeliuoja 

Latina[17]

[3]

3.5 lent.).
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3.5  

Rinkinys  Dalis (%) Paskirtis 

Mokymo (angl. 

training) 
1710 92,5 % 

optimizavimas 

Validavimo (angl. 

validation) 
104 5,6 % 

Mokymosi proceso 

 

Testavimo (angl. 

testing) 
34 1,8 % 

Galutinis modelio 

 

 1848 100 %  

 

rinkiniui, 

[33]. 

R CNN 

[19][27]. YOLOv11 modeliui vaizdai 

, 

tikslumo optimizavimo veiksniu. SSD ir Faster R CNN 

 

, , 

3.5 3.5 pav.). 
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3.5 pav. ma 

3.4. Trumpas skyriaus apibendrinimas 

, 

butelius, fotografuotus trijose skirtingose aplinkose ir 

 

 

, 

, 
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4.  

EKSPERIMENTINIO TYRIMO REZULTATAI 

4.1.  

 

Rezultatai pateikiami 4.1 4.1 lent.). 

4.1  

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 

YOLOv11m Transfer learning 0,907 0,874* ~130 min 

YOLOv11m Nuo nulio 0,906 0,869* ~130 min 

 

SSD ir Faster R CNN 

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 

, 

grafike kiekvieno modelio antrosios metrikos pava  
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4.1 pav.  

4.1 

paste

 

Faster R CNN 

, 

[20]. 

CNN. Antra, AdamW optimizatorius su adaptyviu 

, o tai svarbus 
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ter R CNN mokymo nuo 

4 000 

, tipinis 

[27]. 

4.2.  

4.2 4.2 

lent.). 

4.2  

Modelis Variantas mAP@0.5 AR@100 

YOLOv11m V1 be fono 0,844 0,802 

YOLOv11m V2 su fonu 0,655 0,613 

YOLOv11m V3 bottle+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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4.2 pav. 

4.2
anotavimo variantus.

yra, jog

4.3 4.3 lent.).

4.3 mAP@0.5 pokytis (V1 vs V2)

Modelis V2 (su fonu) V1 (be fono) Pokytis

YOLOv11m 0,655 0,844 +0,189

SSD 0,542 0,781 +0,239

Faster R CNN 0,598 0,812 +0,214

( ), [6]. 

modelyje (+0,239), tai

(+0,214).



62

Butelio anotavimo defektas (V3 vs V2)

B

aidingai teigiamus 

pateikiami 4.4 4.4 lent.).

4.4 V3 vs V2 palyginimas mAP@0.5 pokytis

Modelis V2 V3 Pokytis

YOLOv11m 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 R CNN

aiko sistemose su ribotais 

Lyginant geriausius kiekvieno modelio rezultatus 

variantu 4.5 4.5 lent.).

4.5

Modelis mAP@0.5 AR@100 Parametrai Inference Std

YOLOv11m 0,844 0,802 ~20 25M 68,63 ms 29,87 ms

Faster R

CNN
0,812 0,498 ~41M 109,44 ms 84,09 ms

SSD 0,781 0,537 ~6,8M 111,67 ms 6,85 ms

, geriausi kiekvieno 

R

CNN

matuotas ant RTX 3060 Laptop GPU; pateikiamas vidurkis ir standartinis nuokrypis. YOLOv11m 

riu. Faster R CNN ResNet50 
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 SSD MobileNetV2 FPN 

yra 

aplinkose, kur modelio dydis ir infe  

 

4.3 pav.  

4.3 

, kuo 

R CNN 

 

R CNN labai dideliu 

  

4.3.  

ir 91  , rudos giros buteliuko (Nr. 3) ir skaidraus 
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Coca

Klasifikacijos rezultatai

, visos 113 

4.6 lent.).

4.6 PatchCore klasifikacijos rezultatai

Metrika

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

4.4 pav. ,

,

4.4 pav. 
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0,8

Lokalizacijos rezultatai

Rezultatai pateikiami 4.7 4.7 lent.).

4.7 PatchCore lokalizacijos rezultatai

Metrika

Pixel level AUROC 0,810

Pixel level F1 0,320

tai, kad modelio generuojami 

layer2

,

Atrankos poaibio 

B

,

vertinimas apytikslis.
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4.5

(angl. Ground Truth Mask Predicted Anomaly Map) ir 

Overlay).

brokuotas

,

nebrokuotas

,

metodologinio atidumo,

i Recall 

4.5 pav. 
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YOLOv11m ir PatchCore atveju bei AR@100 SSD ir Faster R CNN 

4.8 4.8 

lent.). 

4.8  

Modelis Metodas 
AR@100 / 

Recall 
mAP@0.5 Lokalizacija 

YOLOv11m 

(V1) 
 

0,802 

(Recall) 
0,844 

Bounding 

box 

Faster R

CNN (V1) 
 

0,498 

(AR@100) 
0,812 

Bounding 

box 

SSD (V1)  
0,537 

(AR@100) 
0,781 

Bounding 

box 

PatchCore  
1,000 

(Recall) 
N/A Heatmap 

 

 

ore gali aptikti ir 

, o 

[44]. 

, 

 

, nes jis gali 

, , tinkami, kai reikalinga tiksli 
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4.4.

yra

nimu,

j

, o t , kai 

metu,

(68,63 ms), 

Faster R CNN , tai 

PatchCore 

ir tai

modelis 

teisingai identifikuoja ,

.

Tyrimo apribojimai

yra

Taip pat dirbtinai sukurti defektai, nors 
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testavimui yra nedideli, tad

Anotavimo nuoseklumas yra kitas potencialus apribojimas. Kadangi anotavimas atliktas 

, jog

inter annotator 

agreement

Automatinis fono 

Tuomet

ir galiausiai

Tyrima

[21].

: PatchCore stuburo tinklo palyginimas su 

,

kvantavimo (angl. quantization knowledge distillation), siekiant 

klases

klasifikuoti .
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4.6 

, buteliai 

identifikuoti kaip nebrokuoti 

, taip atmetami 

tik patvirtinti brokuoti buteliai. , jo 

binarinio sprendimo (geras/blogas) be tikslios defekto lokalizacijos, sistema gali veikti tik su 

 tikslus 

. 

4.5. Trumpas skyriaus apibendrinimas 

.

.5 ir 0,802 

4.6 pav.  
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Recall yra 

R CNN 

, 

 

 yra, jog 

mAP@0.

 

R CNN 
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A

, 

mokymosi metodai (SSD, Faster R

nkti keturi modeliai, atstovaujantys skirtingoms paradigmoms. 

n io domeno neatitikmens

, vidutini  

. 

ribotas. Visgi t , ektai dirbtinai sukurti, 

, 

stuburo tinklus lokalizacijos tikslumui gerinti ir optimizuoti sistemas realiojo laiko konvejerio 

integracijai.  

1. 

pagrindines paradigmas, 

mokymosi (PatchCore), 

tipus be anotavimo. Kadangi visi tirti modeliai apdoroja atskirus kadrus nepri

 

2. Tyrimui atrinkti keturi giliojo mokymosi metodai, atstovaujantys skirtingoms paradigmoms 

R CNN 

Taigi t

us. 
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3. 

fotografuotus trijose skirtingose aplinkose ir sudarant nuoseklias vaizd

 

 

4. 

ir Faster R CNN naudojant TensorFlow Object Detection API, YOLOv11m naudojant Ultralytics, o 

PatchCore naudojant 

. 

5. 

, 

jos tikslumas liko 

. 
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Faster R CNN mokymosi nuo nulio vizualiniai rezultatai 
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