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IVADAS

Panasios formos detaliy paieskos sistema yra algoritmy rinkinys, kuris surenka
duomenis apie detale, palygina su kity detaliy informacija ir pateikia informacijg apie detaliy
skirtumus ar panasumus arba atrenka detales, kurios yra panasios formos. Tokia sistema gali
biiti jvairiy paskirCiy ir kiekviena sistema skiriasi nuo naudojamy funkcijy ar norimy gauti
rezultaty. Rinkoje galima rasti jvairiy komerciniy arba atvirojo kodo programy. Komercinés
programos paieskos sistemos yra slepiamos dél komerciniy tiksly. Atvirojo kodo programos
daznai neatlicka savo funkcijos arba dél vidiniy programy pakety atnaujinimy bei
nesuderinamumo su senomis versijomis tiesiog nustoja veikti. Sios programos daznu atveju
pritaikomos specifiniams duomeny failams ir su kitais neveikia. Vertinant programine jranga,
tik kelios programos turi paieskos funkcijas ir dazniausiai gali atlikti tik palyginimg. Taciau
tokios funkcijos veikia tik su pavienémis detalémis arba néra visisSkai iSvystytos ar tinkamos.
Sio proceso metu greitai apdorojami dideli kiekiai duomeny, todél tam reikalingi didelio
galingumo kompiuteriai. Tokia sistema yra reikalinga dél to, kad produkto dizaino dalis uzima
kriting vieta produkty kiirimo linijoje. 80 % kasty produktui sukurti sunaudojama Sioje dalyje.
O 75 % dizaino laiko yra iSnaudojama ieskant ir pritaikant kuir¢jo patirtj ir jau sukurty objekty
dizaino sprendimus (Chu & Hsu, 2005).

ISnagrinéjus literatiirg ir algoritmus buvo pastebéta, kad visi naudojami sprendimai yra
labai sudétingi ir reikalauja dideliy kompiuterio iStekliy. Visus algoritmus paleisti yra sudétinga
ir reikalauja daug papildomy Ziniy norint juos ne tik nagrinéti, bet ir valdyti. Todél Siame darbe
buvo ieSkoma paprasty ir lengvy sprendimy paieskos sistemai jgyvendinti.

Darbo tikslas — siekiant palengvinti konstruktoriy darba sukurti bei iSnagrinéti
nesudétingg algoritmo programa, naudojantis kompiuterio mokymosi (angl. machine learning)
principais, kurie gali atpaZinti detaliy formas 1§ nuotrauky ir pateikti objekto klasés tikimybg.

Tyrimo objektas — kompiuterio mokymosi (angl. machine learning) programos
projektavimas ,,Python‘ programavimo kalba ir naudojant ,,Google colaboratory*.

Siekiant jgyvendinti iSkelta tiksla buvo uZsibréZti Sie uzdaviniai:

e ISnagrinéti nuotrauky atpazinimo ir kompiuterinio mokymosi principus ir
atlikti mokslinés literatiiros analize.

e UML (angl. Unified Modeling Language) diagramomis pateikti programos
realizacijos 1déja.

e Parengti mokymosi baze kompiuterinio mokymosi algoritmui.

e Sukurti programg su ,,Google colab* pasitelkiant kompiuterinio mokymosi

principus.



e Jvertinti ir iSnagrinéti programg ir tolesnj tinkamumg naudoti pagal jgytas

Zinias.

Magistro darbo tema yra aktuali, nes augant zaidimy kirimo, erdviniy kiiny
modeliavimo ar 3D spausdinimo technologijoms vis daugiau yra kuriama 3D modeliy. Siuo
metu serveriai apkraunami jvairias 3D kiinais, kurie daznai kartojasi, turi smulkiy skirtumy bei
uzima daug vietos (Chu & Hsu, 2005). Taciau modeliy tekstinés sasajos gali nepakakti surasti
modelio, jeigu nuo pat pradziy modelis nebuvo pazymétas arba pradétas kurti pagal tam tikras
procediiras. Todél vienintelis btidas surtiSiuoti detales — tai eiti per tukstancius detaliy ir
rankiniu darbu atrinkinéti detales. Toks darbas reikalauty dideliy laiko iStekliy ir neleisty
konstruktoriui dirbti darby, kurie jmonei kuria pridéting finansing naudg. Sukurta panasios
formos paieskos sistema leidzia atrinkti ir suraSiuoti detales ir objektus pagal formas. Taip pat
leidzia greiciau apskaiciuoti produkto kaing ir pagaminimo patirtj pagal jau esancius sukurtus
modelius. Taciau tokios sistemos yra sudétingos ir daug kompiuterio iStekliy reikalaujancios
programos, kurias sukurti reikia daug patirties ir programavimo Ziniy. Atsizvelgiant j nuolatine
technologijy kaita tokios sistemos turi buiti daznai atnaujinamos, kad neatsilikty nuo dabartiniy
standarty. Naudojant paprastus metodus arba naujausius kompiuterinio mokymosi principus
galima greitai ir efektyviai sukurti ir pradéti naudoti paprastas programas tokiam rasiavimui.

Pasirinkta darbo tema yra nauja, nes paieskos sistemos programos maketui sukurti
yra panaudotos skirtingos pavienés iSnagrinétos technologijos leidziancios jgyvendinti
magistro darbo tikslus. Pirmoji technologija, tai ,,Google colaboratory*, kuri yra internetiné
skaiCiavimo aplinka skirta paleisti ir apdirbti ,,Python* kalba paraSytus kodus. Kadangi ,,Google
colaboratory* naudoja debesijos serverius, tai labai palengvina darba su programos maketu,
kadangi duomenis galima bus imti naudoti tiesiai 18 serverio. Tokioje aplinkoje galima paleisti
vairias kompiuterinio mokymosi programas, kurios reikalauja nemazai kompiuterio istekliy. O
Siam darbui pasirinkta pritaikyti 3D objekty atpaZzinima per 2D vaizdy projekcijas, kurios yra
iSnagrinétos masininio mokymosi principais paremtais konvuliaciniais neuroniniais tinklais.
Skirtingai nuo kity autoriy ] neuroninj tinklg pateikiamas ne didelis kiekis skirtingy vaizdy, o
sujungtos objekto projekcijos | vieng vaizda. Tai leidzia ne tik pagreitinti neuroninio tinklo
mokymosi laika, bet ir pateikia kitokj objekty nagrin¢jimo biida.

Tyrimo metodai. Darbe naudojant tyrimo ir lyginamosios analizés metodus
1Snagrinéti uzsienio ir lietuviy autoriy literatiiros Saltiniai, kuriuose nagrinéjami kompiuterinio
mokymosi ir vaizdy atpazinimo principus, juos kei¢iant ir naudojant pagal poreik].

Sio darbo pabaigoje pateikiamos i§vados bei rekomendacijos.



1. LITERATUROS APZVALGA

Pastaruoju metu pastebima tendencija, kad 3D detaliy kirimas, naudojimas ir
dalinimasis jais nuolat auga. Tokias tendencijas galima pamatyti, kadangi 3D modeliy kiirimas
ir poreikis didéja jvairiose technologinése profesijose. [vairiy formy, dydziu ar kitokiy pozymiy
spausdinimo bei statybos ar pramonés inzinerijos srityse. D¢l technologinés paZangos
kompiuteriuose modeliy kiekis irgi didéja, nes galima modeliuoti dideles ir sudétingas sistemas
1§ daug detaliy arba kurti didziulius kompiuteriniy Zaidimy pasaulius. Turint tiek jvairiy formy
kokius nors reikalavimus ir tekstinés sgsajos nepakanka. Tokioms problemoms spresti yra
reikalinga detaliy formos paieSkos sistema.

Taciau tobuléjant technologijoms ir atsirandant poreikiui greitai iSnagrinéti didZiulius
kiekius duomeny atsiranda papildomi buidai tokioms sistemoms atlikti arba tam tikros dalys yra
praleidziamos arba sukurtos pasinaudojus jau sukurtais programy paketais bei taip pagreitinant
visa paieskos ir atpazinimo procesa. Sioje mokslings literatiiros apzvalgoje isnagrinétos 2 dalys,
kurios padés nustatyti ir pasitikrinti darbo gaires, analizés ir vertinimo kriterijus bei tinkamai
igyvendinti iSsikeltus darbo tikslus. Pirmoje literatiiros analizés dalyje nagrinéjamos esamos
panasios formos detaliy paieskos sistemos, aptartos mokslingje literatiiroje. Antrojoje dalyje
nagrin¢jamos esminés panasios formos detaliy paieskos sistemos dalys ir jy panaudojimo

galimybés.

1.1. Panasios formos detaliy paieSkos sistemos literatiiroje

Mokslin¢je literatiroje yra keletas panaSios formos detaliy paieSkos sistemy.
Kiekvienu atvejy sistemos skiriasi savo paskirtimis ar esminiais principais, nes kiekvienas
autorius bando atrasti vis geresnius sprendimus, o technologijoms sparciai judant j priekj
ieSkoma vis naujesniy biidy paieskai atlikti. Pagal autoriy Chu, paieSkos sistemos i$skiriamos
pagal tai, kokiais biidais yra atpazjstamos ir atskiriamos objekty formos. Autorius i$skiria, kad
turéty biiti 6 kategorijos: bruozais paremtos, erdviniy funkcijy, formos histogramos, segmenty
vaizdas, topologinés diagramos, formos statistika (Chu & Hsu, 2005). Verta pastebéti, kad
priklausomai nuo autoriy, tam tikros kategorijos kartojosi, o kai kurios skyrési ir visai neatitiko
poziiiriy (Chen, Tian, Shen, & Ouhyoung, 2003; Chu, Lo, & Cheng, 2017; Tangelder &
Veltkamp, 2008). Vertinant iSnagrinétas skirtingas paieSkos sistemas, buvo iSskirtos taip pat 6
kategorijos pagal kurias buvo atpaZjstami objektai. Taciau svarbu paminéti, kad kai kurios
sistemos gali priklausyti kelioms kategorijoms dél savo naudojamy principy ir autoriy noro

atrasti vis geresnes ir patogesnes paieskos sistemas. ISskirtos Sios paieSkos sistemy rusys:



pozymiy ir primityvy panaudojimas, eskizy principai, tasky debesys, 3D modeliai, funkcijos
grafikai, histogramos ir atpazinimas i§ 2D vaizdy.

Primityvy panaudojimas iSsiskiria tuo, kad 3D objektas yra supaprastinimas
panaudojant jvairias primityvias figiiras. Tokios figiiros yra ritiniai, kubo pavidalai, sferos ir
pan. Autorius Chu sukiir¢ paieskos sistema objektus lygindamas su kiinais, kurie yra atimami
ar pridedami i$ pagrindinés figtiros jg modeliuojant ir paverciant j grafikus (Chu & Hsu, 2005;
Ma & Tian, 2014). Paieskos sistemos principai aiskiai pavaizduoti paveikslélyje (zr. 1.1 pav.).
Siuo principu paieskos sistema néra apkraunama, gali greiiau nagrinéti mazus nesudétingus

geometrinius kiinus.

Uiklausos objektas Vertinamas objektas
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1.1 pav. Formos funkcijos krastinés generavimo grafikas. (Chu & Hsu, 2005)

Tokios sistemos minusai, kad sistema bus jautri modeliuose padarytoms modifikacijoms kaip
pavyzdziui nuozulos ar uzapvalinimai. Be to, naudojant tokius primityvus, reikia daugiau
informacijos, kad tinkamai atpaZinti modelius. Objektus su primityvais ir formos grafikais
atpaZinti taip pat naudojo ir kitas autorius Ma. Kitas btidas tinkantis prie atpaZinimo primityvais

yra atpazinimas sferiniais harmonikais (Papadakis, Pratikakis, Perantonis, & Theoharis, 2007).



Toks pasirinkimas leido autoriui sukurti paieSkos sistema, kuri biity atspari mastelio ir modelio
pokyc¢iams pagal modelio asj.

Antroji kategorija - objekty atpazinimo sistema i§ eskizy. Tai reiSkia, kad objektai bus
atpazjstami i§ vartotojo pieSiniy ir pagal juos sistema bandys atrinkti paveiksléliui artimiausius
variantus. Si paieskos sistema skiriasi nuo visy tuo, kad vyksta 2 atpaZinimo procesai. 1-0jo
proceso metu 3D objektai duomeny bazéje yra paruosiami j eskizus ir sudedama atitinkama
informacija | bibliotekas. Vartotojui naudojantis, sistema iesko duomeny bazéje ir bando
atpazinti ir pateikti galimus variantus. Tokius btidus naudojo 4 autoriai. 2 i$ jy problemas
sprend¢ panasSiai ir atpazinimui naudojo modeliy eskizus arba pridéjo papildomai vartotojy
pieSinius (Jiantao & Ramani, 2007; Yoon & Yoon, 2017). Qin savo darbe iSsiskiria, kad
modeliy atpazinimg eskizuose taiké iSskaidgs objektus pagal jy kiirimo procesus CAD
aplinkoje. Tiksliau, kad jis pateikia vertinti ne visa objekta, o palaipsniui jvertinant kiekvieng
modelio dalj atskirai. Galima sakyti, kad vertinimas vyksta panasiai, kaip kad bty kuriamas
modelis (Qin, Gao, Yang, Bai, & Zhao, 2017). Paskutinis autorius pabrézia, kad atpazinimo
procesuose naudoja jau konvuliacinius neuroninius tinklus, kurie leidzia jam efektyviau
i§sspresti paieSkos problemg (Wang, Kang, & Li, 2015). Vertinant visy autoriy tyrimus panasu,
kad 3D CAD modeliams atpaZinti pagal forma naudojantis tik eskizais yra sudétinga ir tai uZima
nemazai kompiuterio turimy istekliy. Todél galima teigti, kad procesams pagerinti vienas
teisingesniy sprendimy yra atnaujinti ir méginti naudotis neuroniniais tinklais.

Treciojoje kategorijoje priskiriamos panaSios formos paieskos pagal turimus tasky
debesis. Tokie tasky debesys yra labai daznai sutinkami ten kur objektai yra skanuojami su 3D
skaneriais. Tai jrengimai, kurie leidzia greitai perteikti ne tik objektus, patalpas, bet ir kitus
realybéje esanCius objektus, kuriuos mes norime pamatyti skaitmeninéje erdveje. IS 4
analizuoty darby, 3 naudoja neuroninius tinklus, kad apdoroty ir atpaZinty objektus. Taip yra
todel, kad taSky debesyse yra labai daug taSky ir tam, kad algoritmai galéty jvertinti objektus
reikia daug kompiuterio iStekliy. Pirmasis autorius, norédamas pagerinti atpazinimg i$ tasky
sukiiré naujg variantg, kuris taskus vertina dar ir pagal histogramas (Y. Zhang & Rabbat, 2018).
Mokslininkas Pang atlieka daikty atpazinimg i§ tasky debesies, bet vienu metu atpaZzjsta
objektus transformuodamas juos i 2D paveikslus. Nors autorius naudoja konvuliacinius
neuroninius tinklus, kurie gerai dirba su 2D nuotraukomis, taciau tai apkrauna jo tinklg. Tai
reiSkia, kad sistema sparciai neveiks ir nebus patogi vartotojui (Pang & Neumann, 2016).
Autorius Hong, sukiir¢ paieskos sistema ir jvertino jos pajégumus su konkurencingomis
programomis (Hong, Kim, & Lee, 2020). Autoriui pavyko jgyvendinti gera, daug duomeny
suteikiant] algoritmg. Daznai autoriai ieSkantys geriausio biido, bando apjungti savo ir kity

teorijas, taip siekiant atrasti optimaliausig sprendimg problemai jveikti. Ta atliko Ip su



komanda. Autorius sujunge ne tik tasky debesis, bet ir objekto tinklelius (angl. mesh) (Ip &
Gupta, 2007). Pagal autoriaus atsiliepimus, panasu, kad jam pavyko sukurti atpazinimo sistema,
kuri yra atspari objekty rotacijai ir leidzia greitai jsivertinti modelius. ISnagrinéjus Siuos
pavyzdzius buvo pamatyta, kad neuroniniai tinklai tikrai gali grei€iau ir patogiau padéti jvertinti
ir atrinkti objektus.

Ketvirtojoje kategorijoje nagrin¢jamos paieskos sistemos, kurios atpazjsta objektus
vertinant 3D modelius. Sig kategorija galima i3skaidyti j dvi dalis. Kai modeliy pavirsius yra
1Sskaidomas ] tinklelj arba visas modelis yra iSdalinamas j vokselius (liet. tirinis elementas,
reprezentuojantis patj maziausiq galimq diskretizuotos trimatés erdvés elementq). Dazniausiai
modelio tinklelio suktrimas arba triangulizacija daugiau naudojama modelio spalvos ir
tekstiiros priskyrimui, taip padarant modelj vizualesnj. Tokj modelio iSskaidyma | tinklelj
galima panaudoti ir panasiy formy paieskai. Tai atliko R.Gal naudojantis 3D modelio tinkleliu
ir bruozy atpazinimo algoritmais jis palygina panaSius objektus. Skirtingai nuo kity, autorius
lygina ne visus modelius, o i$skaido juos j esmines modelio dalis, pagal kurias galima palyginti
objektus. Svarbu paminéti, kad nuo tinklo tankumo priklauso objekty atpazinimo savybés.
Naujausioje literatiroje Ruggeri iSsiskyre 1§ kity naudojanciy triangulizacija, nes jis naudoja
nebe tinkleli, o ,surfels* (angl. SURFace ELements). Tai yra maziausias pavirSiaus dalies
elementas, kurj galima naudoti norint atlikti modelio vizualizacija. Autoriaus remdamasis
modeliy pavirSiaus trianguliacija, juos perdaro ] ,,surfels* pavirSiy, taip i§laikydamas modelio
formas (Ruggeri, Vrani¢, & Saupe, 2006). Po to modeliai yra perdaromi j 2D vaizdus, kurie po
to ir vertinami. Pagal autoriy, §is naujas biidas yra lygiai taip pat geras, kaip ir kiti atpazinimo
ir paieSkos metodais. Toks skaidymas ir atpazinimas labiau liecia 3D modeliy pavirsius,
skirtingai nuo to, skaidymas j vokselius, pilnai suskaido modelj 1 mazus kubus. Priklausomai
nuo kubeliy tankumo galime iSryskinti daugiau objekto detaliy. Vokselius galima sukurti 1§
skirtingy pradiniy duomeny. StandartiSkai tai biity modelio pavertimas | vokselius, taciau
autorius sukiiré varianta, kad i§ anksto jau biity paruosta tokiy vokseliy modeliy pilna duomeny
bazg. Ir lyginant su kitais, atpazinimo procesui atrenka geriausig objekto kampa, padaro pjiivi
ir su neuroninio tinklo pagalba jvertina ir analizuoja visus vokselius, kurie yra galimi
panasiuose objektuose (Wu et al., 2015). Autoriaus teigimu toks metodas yra 10% pranasesnis
uz kitus panasius metodus. Kitas tyréjas vokseliy objekty atpazinimg pritaiko tasky debesims,
kad biity lengviau dirbti su objektas robotams realioje aplinkoje. Tam kad visas procesas vykty
sklandZziai, vokselizuotas modelis yra sudedamas ir iSskaidomas j sekcijas ir paduodamas i
neuroninj tinkla, kur yra nagrin¢jamas (Maturana & Scherer, 2015). Panasu, kad toks buidas yra

vienas tinkamiausiy renkantis atpazinimo sistema.



Penktoji kategorija yra paieskos sistemos, kurios naudojasi funkcijy grafikais,
grafikais ir histogramomis objektams atpazinti. Daznu atveju atpazinimas ir grafiky lyginamas
yra tik dalis paieSkos sistemos. Kitas variantas, kad pradiniai duomenys yra standartiniai
objektai, kuriuos reikia konvertuoti, kad biity galima pasinaudoti. Naudoti grafikus paieskos
sistemose yra labai patogu, kadangi kompiuteris grafikus gali lengvai iSnagrinéti, palyginti ir
jvertinti. Vienas i§ tokiy sprendimy yra D2 formos funkcija, kuri yra vienos dimensijos
histograma. Si histograma yra nejautri variacijoms, ir paviriaus orientacijoms. Taip yra todél,
kad funkcija pasidaro modelj pakeiciant jj tasSkus ir suskaiCiuojant atstumus tarp tasSky bei
paverciant juos ] histogramg (Cheng, Lo, Chu, & Kim, 2011; Ohbuchi, Minamitani, & Takei,
2005). Toks budas taip pat reikalauja maziau kompiuterio iStekliy. Kadangi 3D objekty
struktira ir geometrinés formos daznai keiciasi, bei sudaro daug i$Sukiy stengiantis juos
iSanalizuoti ir atpazinti, panaSu, kad signalo sukiirimas yra vienas i§ gery buidy atpaZinti ir
surasti jvairiy formy kiinus. Antrajame variante buvo pasirinkta, kad modelio virSiings,
krastinés ir kraStiniy svoriai buvo apskai¢iuoti ir apdirbti su papildomomis funkcijomis, taip
gaunant funkcijos grafika, kuris paduodamas j neuroninj tinklg ir dar kartg apdirbamas. Toliau
turint funkcijos grafikus jie gali biiti palyginami ir taip atrandamas objekty panaSumas (Xie,
Fang, Zhu, & Wong, 2015).

Paskutiné, Sestoji, kategorija yra objekty paieskos sistemos naudojancios nuotraukas
ir 2 dimensijy vaizdus. Skirtingai nuo kity kategorijy, Sios kategorijos pavyzdziy yra daugiau.
PrieZastys didesniam kiekiui pavyzdziy yra atsirad¢ neuroniniai tinklai ir taip pat dél to, kad
atpazinimas i§ nuotrauky yra ganétinai seniai nagrinéjama tema. Labai daug nagrinéta yra 3D
objekto nagrin¢jimas pasitelkiant objekty projekcijy vaizdus (Bai, Bai, Zhou, Zhang, & Latecki,
2016; Chen et al., 2003; Lian, Godil, & Sun, 2010; Shen, Chen, Tian, & Ouhyoung, 2003; Su,
Maji, Kalogerakis, & Learned-Miller, 2015). Siuose darbuose aisku yra tam tikry skirtumy. Kai
kurie darbai naudoja detaliy projekcijas arba tik formos SesSélius. Taip pat dauguma darby
naudoja konvuliacinius neuroninius tinklus dél jy gero darbo su 2D nuotrauky atpazinimu ir
efektyvesnio objekty jvertinimo. PerZiliréjus darbus visi autoriai teigia, kad naudojant
nuotrauky atpazinima paieskos sistemas, turime efektyvig ir stabilig programa, kurios duomeny
nepaveikia prasti ar deformuoti objektai paduoti treniravimuisi j sistema. Taciau sistema gali
biti apkrauta, d¢l gausybés nuotrauky, kadangi vienas objektas turés net keleta projekcijos
vaizdy, tam kad atpazinti nuotraukg. Buvo atrastas ir vienas kitoks 3D objekto ir 2D vaizdo
gavimo biidas objektams ieSkoti ir palyginti. Tai panoraminis formos deskriptorius, kuris
prieSingai nei anks¢iau minéti sukuria 2 panoraminius vaizdus i§ modelio ir sujungia juos j
bendrg projekcijg bei paduoda nagrinéjimui ir atpazinimui (Papadakis, Pratikakis, Theoharis,

& Perantonis, 2010). Sis atpazinimo budas taip pat kaip ir kiti yra tvirtas ir nejautrus mastelio



ar nuotraukos transformacijoms. Be to nuotrauky atpazinimas yra lankstu ir budas paieskos
sistemai, kadangi tau reikia surinkti tik objekty nuotraukas, kad juos atpazinti.

Vertinant visas kategorijas, kiekvienos kategorijos autoriy rezultatai yra i§ esmés
panasis, jei nenaudojami ypatingi biidai (Bustos, Keim, Saupe, Schreck, & Vrani¢, 2005).
Netgi Shafi yra iSnagringjes, kad 2D ir 3D objekty atpazinime, kai yra naudojami konvuliaciniai
neuroniniai tinklai turime, kad ar naudosi nuotrauky atpazinimg ar kitg biida, galime pamatyti
darby ir atpazinimo tikslumo panaSumus. Pagal autoriy tikslumas tarp 2D ir 3D skiriasi maziau

negu pus¢ procento (Shafi, 2017).

1.2. Esminés paieSkos sistemos dalys

Atlikus panaSios formos paieskos sistemy analize buvo pamatyta, kad yra daugybé
jvairiy biidy paieskos sistemai jgyvendinti. D¢l greitai auganciy technologijy ir spartaus
mokslininky ir tyréjy indélio, tokiy sistemy yra vis daugiau ir jy naudojami metodai pradeda
pintis viena su kita. Tokiu principu atrandami vis efektyvesnis ir geresni variantai leidZiantys
geriau atpazinti ir suklasifikuoti turimus 3D objektus. Vertinant visus paieSky sistemos
pavyzdzius buvo pamatyta, kad paieSkos sistema i§ esmés susideda i§ objekty pozymiy
i$skyrimo, objekty analizés ir klasifikacijos. Taciau analizuojant naujesnes paieskos sistemas
matome, kad tam tikros technologijos jau atlieka daugiau ir mes iSskirtume dvi esmines dalis,
kurios nagrinétos tam, kad iSsirinkti geriausiag sprendimg savo sistemai jgyvendinti. Tos dalys
yra objekty formos atpaZinimas ir konvuliaciniai neuroniniai tinklai. Skirtingai nuo senesniy
paieskos sistemy, konvuliaciniai neuroniniai tinklai patys iSanalizuoja duomenis ir su jais
lengviau galima gauti informacija apie objekty panaSumus. Taciau jiems tiesiog reikia turéti

surinktg informacijos duomeny bazg pagal kurig galéty mokytis ir tikrintis duomentis.

1.2.1. Objekty formos atpaZinimas
Objekty atpaZinimas naudojantis neuroniniais tinklais yra pagrjstas tam tikra duomeny
baze pagal kuria mokosi ir po to atpazjsta objektus. Tam kad sukurti tokiag duomeny baze reikia
pirmiausia iSsiaiSkinti kokie yra galimi principai objektui atpazZinti. Iyer iSnagrin¢jo kity
mokslininky formos atpaZinimo tyrimus ir teigi, kad yra 7 kriterijai formai jvertinti ir nustatyti
(Iyer, Jayanti, Lou, Kalyanaraman, & Ramani, 2005):
1. Sritis. Algoritmai turi atpazinti visas formos klases. Tai reiskia, kad nesvarbu,
kokiu kampu pateikiamas objektas, algoritmas gali teisingai nustatyti jo forma.
Netgi nustatyti ar objektas yra kubas ar tai yra plokStuma ar tai yra koks apvalus

pavirsius.



2. Unikalumas. Kiekvienas objektas ir jo forma turi unikaluma, pagal kurj galima
atpazinti ar dvi formos yra tokios pacios ar ne. Tod¢l algoritmams yra svarbu
atpazinti kiekvieno objekto svarbiausius unikalius taskus.

3. Stabilumas. Algoritmas turi biiti stabilus atpaZjstant forma. Mazi formos
poky¢iai turéty sukurti mazus pokycius atpazinimo algoritme.

4. Jautrumas. Atpazinimo procesas turi gebéti nustatyti net ir maziausius formos
poky¢ius. Si savybé yra priestaraujanti stabilumui. Tadiau algoritmas turi
sugebeti reaguoti ] pokycius ir iSlaikyti esmines vietas stabiliai jei nori tinkamai
atpazinti objektus jiems besikeiciant.

5. Efektyvumas. Algoritmai turi efektyviai apskaiciuoti ir palyginti formai
sukurtus deskriptorius i§ pradinés informacijos. Priklausomai nuo objekto ir
deskriptoriy tai gali biti vektoriai, grafikai ar kitos duomeny struktiiros.

6. Keliy lygiy vertinimas. Algoritmas turi sugebéti isivertinti objektus keliais
lygiais kaip struktiirg. Tam tikras detalumas gali biiti nevertinamas iki kol to
nereikalauja issikelti tikslai.

7. Vietinis vertinimas. Algoritmas turi sugebéti jsivertinti objekta lygyje kuriame
yra, bet tuo paciu turi sugebéti ir iSsaugoti tg informacija apie esama lygi,
vertinant su kitais lygiais, kad bity galima atlikti detalesnius vertinimus.

Turint tokius kriterijus yra lengva nustatyti ar objekty atpazinimas yra geras ar dar reikalauja
papildomy tyrinéjimy ir geresniy funkcijy paieskos. Taciau vien tik kriterijy objektams jvertinti
nepakanka. Vienas i§ dalyky, kas daro objekty atpaZinima sudétingu yra tai, kad patys 3D
objektai gali biti pavaizduoti skirtingai, o dél to, nagrin¢jimo biidas pagal kriterijus anksciau
turi prisitaikyti prie objekto. Pagal Ben-Shabat 3D objektai daZniausiai vaizduojami Siais biidais

(Ben-Shabat et al. 2017):

a) Tirinis tinklelis (angl. Volumetric grid)

1.2 pav. Turinis tinklelis.3D objektas sudarytas i§ maziausiy trimaciy elementy - vokseliy. (Liu et al. 2018)

b) Trianguliacija, tinklelis (angl. Mesh)



1.3 pav. 3D objektas atvaizduotas modelio tinkleliu.

¢) Tasky debesimis (angl. Point Cloud)

1.4 pav. Léktuvo modelis naudojantis i$ tasky debesies (Ben-Shabat et al. 2017)
d) Daugialypis vaizdas (angl. Multi-view)
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1.5 pav. Daugialypis vaizdas (angl. Multi-view) — 3D vaizdas sudaromas i§ skirtingy projekcijy ir atiduodamas
atpazinimui (Su et al. 2015: 945-953)

Tirinis tinklelis parodo 3D aplinka objektui, kaip kad nuotrauka parodo kameros
projekcijos plokStuma. Tai reiSkia, kad kaip ir nuotraukoje esantys pikseliai, taip vokseliai yra
tie patys pikseliai tik turi papildoma 3 dimensijg. Patj tirinj tinklelj mes galime kontroliuoti ir

valdyti priklausomai nuo situacijos. Retesnis tinklelis leidzia greitai jsivertinti objekto panasias



formas. Tankesnis tinklelis leidzia geriau jsivertinti objekta. Taip pat toks volumetrinis tinklelis
turi ir daugiau gery savybiy. Kadangi atskiras vokselis laiko informacija, galima daugiau ji
apdirbti ir naudoti objektams jsivertinti. Pavyzdziui vokselius galima spalvinti ir §itai parodyti,
kuri dalis objekto matosi ar pavyzdziui parodyti informacija ar tame vokselyje yra objekto dalis
ar yra tuscCia vieta, tai reiskia, kad vokselis gali biiti dvejetainio formato (Jia, Zhang, Zeng, &
Liang, 2014). Taip pat galima sakyti kad naudojantis vokseliais turime stabily objekto
atpazinimo forma, nes jie néra jautrus objekto teksturai, skyléms ir jvairiems jpjovimams.
Kadangi vokseliai yra 3 dimensijy, tai savaime juos apdoroti ir iSnagrinéti yra sunkiau nei
kokias 2 dimensijy nuotraukas ar grafikus. Pagal autoriy norint jsivertinti vokselius
neprarandant 42% informacijos, reikia didinti objekto rezoliucija dvigubai dél ko kompiuterio
proceso atminties reikia suvartoti apie 7 kartus daugiau (Liu, Tang, Lin, & Han, 2019). Kitas
dalykas, kad priklausomai nuo tinklelio tankumo ar retumo atsiranda ir kitos problemos. Mazos
rezoliucijos arba retesnis tinklelis neleidzia tinkamai atpazinti panaSiy formy tarp objekty ir
prarandama tekstiros informacija. Tankesnis tinklelis automatiskai reikalauja daugiau
kompiuterio istekliy. Taip pat buvo nustatyta, kad retas tinklelis néra toks efektyvus, kaip
daugialypio vaizdo atpazinimas (Brock, Lim, Ritchie, & Weston, 2016). Be to, daZniausiai
modeliai néra i§ karto vokseliy formoje, todél tyréjams reikia dar susitvarkyti ir persidaryti
modelius j vokselius dar net prie§ pradedant darbg (Bian, Hu, He, & Cai, 2010).

Kitas variantas yra 3D objekto trianguliacija. Atliekant trianguliacija yra daugiau
sunkumy siekiant atrasti svarbiausius unikalius taskus dél kiino pavirSiaus topologijos.
Trianguliacijos modelis yra vaizduojamas kaip virStiniy ir pavir$iy junginiai su informacija apie
kaimyninius plotus tarp tasky. Kiekvieng virSting galima sujungti su kitomis virStiniy linijomis
ir gauti trikampius, todél modeliai ir yra vadinami trianguliacijos. Modelio topologija yra
savavaliska, todel kiekviena virSiine gali turéti skirtinga kiekj kaimyniniy virsiiniy skaiciy,
priklausomai nuo pacio modelio pavirSiaus nelygumy. D¢l skirtingy vir§iiniy kiekio aplink ir
pavirSiaus skirtumy, plotai ir linijos yra skirtingi, tod¢l atstumai tarp virSiiniy yra visada
skirtingi. Vien dél to yra sudétinga sukurti tinkama matematinj modelj, kuriuo buty galima
apskaicCiuoti ir i§spresti Sias problemas. Nes realiai pavir§ius yra nepastovus ir nuolat kintantis,
priklausomai nuo modelio ir jo parametru. Dar didesn;j i$8ukj kelia ir tai, kad vir§iings, atstumai
tarp ju, plotai ir pavirSius yra vienintelé informacija pagal kurig galima vertinti modelius (Lin,
Zhu, & Liu, 2016). D¢l to svarbiausius tasSkus nustatyti yra dar sudétingiau. Tai galima matyti

paveikslélyje numeris 6.



1.6 pav. Rankos 3D modelis ir jo trianguliacijos detalés (Lin et al., 2016).

Nors nustatyti atpazinimui svarbius taskus yra sudétinga, taciau yra atlikta nemazai tyrimy
objekty atpazinimui naudojant trianguliacijg kaip pagrindg. Tai leidZia turéti visg kiino pavirSiy
ir matyti pavirSiaus skirtumus, nes pati trianguliacija ir priklauso nuo kiino pavirSiaus, todél
pervertus histogramas ar iSklotiniy palyginimui galime turéti puikius stiprius kiiny atpazinimo
bidus, kurie jvertina visg kiing. Kiino trianguliacija, kaip ir su vokseliais, galima reguliuoti ir
daryti tankesn¢ arba retesng. Nuo to priklauso, kiino detalumas, bet Zinoma, augant detalumui,
kyla ir kompiuterio reikalaujami iStekliai. Be to kiino trianguliacija gali buti koreguojama j
kitokius pavirsius, pavyzdziui ne trikampius, o ,,superquadric®. Tai jvairiy formy pavirSiai i$§ 4
tasky, leidziantys dar lanks¢iau geometriSkai iSnagrinéti objekty pavirSius (Biegelbauer,
Vincze, & Wohlkinger, 2010). Tai toks lankstumas ir pritatkomumas skirtingiems metodams,
ypac, kai daug duomeny baziy yra i§ karto jau pateikiamos su kiiny trianguliacija, leidZia teigti,
kad tai yra irgi stiprus ir naudingas metodas kiiny formoms atpazinti ir jvertinti.

Tasky debesys — tai tasky rinkinys esantis erdvéje. Taskai atvaizduoja 3D objekta ir jo
formas. Kiekvienas taskas turi savo X,Y ir Z koordinates. Tokie taskai dazniausiai sukuriami
naudojantis 3D skaneriais arba programine jranga, kuri matuoja objekto pavirSiaus taSkus ir taip
gaunant taSky debesj. Tasky debesys iSsiskiria tuo, kad tasky debesys turi lankscia struktiira,
turtinga informacijos aprasg ir efektyvius duomeny apdorojimus. Be to taSky debesys reikalauja
maziau procesoriaus iStekliy negu vokseliais paremty modeliy (Liu et al., 2019). Taciau dél
tasky iSsibarstymo kyla problemos, kad taSkai nestrukttirizuoti ir tasky atzvilgiu jie neturi
tvarkos. Kadangi taSkai be tvarkos norint i§saugoti kaimyniniu tasky duomenis, sistemos turi
nereguliariai ir nestruktiirizuotai prisijungi prie atminties ir i§saugoti informacijg apie taskus
(Poux, Hallot, Neuville, & Billen, 2016). D¢l pastovios atminties apkrovos gali buti pasiekti
skai¢iavimy efektyvumo duomeny kams¢iai, kurie reikalaus daugiau laiko duomenis tinkamai
sustruktirizuoti. Pagal Liu tai gali uzpimti nuo 36% iki 57%, viso duomeny apdorojimo laiko
(Liu et al., 2019). Kadangi tasky modeliuose yra daug ir ne visi taSkai pateikia reikiama

informacija, dazniausiai taskus reikia apdoroti norint juos naudoti objekty atpazinime (X.



Zhang, Fu, & Zhao, 2021). Apdirbimas taip pat reikalingas dé¢l to, kad daznai skanuojant
objektus i tasky debesis gali pasitaikyti daug papildomy tasky, kurie nepriklauso objektui ir yra
tik lazerio klaidos (Sharif, Nahangi, Haas, & West, 2017). Tokie papildomi taskai tik padidina
objekto sudétinguma ir gali iSkraipyti formos atpazinimo procesus ir padaryti juos neteisingus.
Dar blogesnis variantas, kad objektas gali buti net pilnai nepavaizduotas visais taSkais dél
skanavimo klaidos (Che, Jung, & Olsen, 2019). Tod¢l apdirbimas prie§ atpazinimo procesus
yra svarbus tasky debesims. Bet tasky panaudojimas yra vienas i§ galimy objekty atpazinimo
budy, jei objektai yra pateikiami naudojanti skaneriais ar tiesiog tai vienintelis biidas gauti
informacija apie modelius.

Paskutinis biidas yra i$ turimo 3D objekto sukurti daugialypius skirtingy projekcijy 2D
vaizdus. O 2D dimensija atpazinimy procesuose yra stipriai iSnagrinéta Galima pritarti
autoriaus nuomonei, kad daugialypio vaizdo metodu visa informacija apie objekta yra
pateikiama objekto vaizdo projekcijomis i§ visy pusiy, kurios dalinai kompensuoja informacijos
praradimg verciant 3D objekta | 2 dimensijy nuotraukas (Ben-Shabat et al. 2017). Kalbédamas
apie 2 dimensijy vaizdy panaudojimg autorius Hang Su nurodo keleta svarbiy dalyky (Su et al.
2015: 945-953). Pirma, kad atpaZinimo procesas yra tikslesnis, greitesnis ir efektyvesnis negu
lyginant su 3D objekty atpazinimu. Toks tikslumas atsiranda dél to, kad iSlaikoma kokybé,
kadangi nuotraukos uzima maziau vietos ir nereikia apdirbti, o norint paleisti 3D objektus |
neuroninj tinklg, reikia juos supaprastinti, kadangi jie uZima per daug vietos ir biina labai
sudétingi. Antras privalumas, kad objekty nuotraukas yra gauti paprasciau negu objekty 3D
modelius, kadangi yra sukurta nemazai duomeny baziy su nemazais kiekiais nuotrauky
duomeny. Taip pat svarbu paminéti, kad programos vartotojas turéty biiti inZinierius arba
kurejas. Todeél galime teigti, kad naudojantis paieskos sistema, reikty gauti kuo tikslesnius
duomenis, kadangi tai sutaupyty jo laika ir sumaZinty jo darbo laikg. Tokiu atveju reikia
atsizvelgti ir | tai, su kokia programine jranga dirba vartotojas. Inzinerinéje srityje, sakykime
baldy gamyboje, konstruktoriai naudoja viena 1§ dviejy programiniy jrangy: ,,Dassault
Solidworks* arba ,,Autodesk Inventor*. Abi programos veikia tais paciais principais ir darbui
igyvendinti gali biiti panaudotos abi. Sioje vietoje galima taip pat pamatyti perspektyva, jog 2D
dimensijy vaizdy naudojimas leidZia biti lankstesniems ir naudoti skirtingg programiné jranga
1§ kurios galima kaupti duomeny bazei reikalingas nuotraukas. Nuotraukos taip pat leidzia
surinkti labai daug duomeny apie objektg ir tai néra tik informacija apie projekcijas, bet
galimybé pateikti informacija ir apie pjivius ar kitus objekto formg nusakancius parametrus.
Vieng tik kaip trukuma autoriui Su norétume iSskirti, kad autorius i neuroninius tinklus

nuotraukas pateikia atskirai j atskirus neuroniniy tinkly sluoksnius (Su et al. 2015: 945-953).



Kiekvienas i$ $iy 3D objekty reprezentacijy turi teigiamy ir neigiamy savybiy vertinant
panaSios formos objektus. Kiekvienas algoritmas yra pritaikytas skirtingiems atvejams ir veikia
geriau su skirtingais kriterijais. Siame darbe mes pasirenkame naudoti ir nagrinéti daugialypio
vaizdo metoda objektams atpazinti. Toks pasirinkimas yra dél nuotrauky lankstumo ir vietos
uzémimo. Be to nuotrauky panaudojimas leidzia lanksciai ziiiréti j programas, kurios naudotos
duomeny bazei sukurti. Vertinant esamg literatiira, manome, kad teisingesnis sprendimas yra
vieno nagrin¢jamo objekto projekcijy vaizdus sujungti i vieng. Tai leidzia supaprastinti ir
palengvinti neuroniniy tinkly atpazinimo procesus ir tuo paciu iSlaiko visas tas pacias
galimybes apie kg raSo Hang Su. Todél manome, kad miisy darbo atveju geriausia yra naudotis
nuotrauky atpazinimu, dél auksciau iSvardinty priezasCiy ir dél to, kad tai puikiai iSvystyta ir

iSnagrinéta tema, kuri turi labai gery sgsajy su konvuliaciniais neuroniniais tinklais.

1.2.2. Kompiuterio mokymas. Konvuliaciniai neuroniniai tinklai
Siekiant iSnagrinéti konvuliacinius neuroninius tinklus, pirmiausia reikty aptarti kas
yra kompiuterio mokymasis, o po to ir gilusis mokymasis, kadangi jiems priklauso

konvuliaciniai neuroniniai tinklai (zr. 1.7 pav.).

Dirbtinis intelektas:
zmoniy ar bet kurio kito gyvo
subjekto intelekto ar elgesio

modelio imitavimas

Masininis mokymasis:
metodas, kuriuo kompiuteris gali
molytis formos duomeny nenaudodamas
sudetingo skirtingy taisykliy rinkinio. Sis
metodas grindZziamas duomemny rinkiniy

modelio mokymu

Gilusis mokymasis
aufomatimo mokymosi
atlikimo metodas, ikvéptas
paties mfisy smegeny
neurono tinklo

1.7 pav. Dirbtinis intelektas ir jo sudedamosios dalys

Kompiuterio mokymas (angl. machine learning) — dirbtinio intelekto metody klasé,

kuriai biidingas ne tiesioginis problemos sprendimas, o mokymasis, kaip pritaikyti daugelio



panadiy problemy sprendimus. Sis principas sukuria sistemos modelj pagal pavyzdinius
treniravimosi duomenis pagal kuriuos ir atlieka savo sprendimus (Holzinger, 2017). Taciau
sistema néra specialiai suprogramuota atlikti paskirtus darbus, o pati iSsimokina pagal i$sikeltus
tikslus.

Kompiuterio mokymasis turi akivaizdzius rySius su kognityvine ir elgsenos
psichologija. Jos modelius daznai jkvepia psichologijos teorijos. Daugybé kompiuterio
mokymosi algoritmuose esan¢iy problemy matomos ir Zmoniy mokymosi procese. Tokios
problemos yra bendry interesy, abstrakcijos problemos, neturimos ankstesnés mokymosi zinios,
pavéluota gradacija (Lison, 2012). Taip pat yra svarbu zinoti ir kada yra pritaikomas
kompiuterio mokymasis. Pagal O.Simeone yra i$skiriami 8 kriterijai (Simeone, 2018):

1. Uzduotis gali turéti funkcijg, kuri gali parodyti gerai apibréztas jvestis su
iSvestimis

2. Turime didelius duomeny rinkinius arba juos galima sukurti naudojant
jvesties ir iSvesties poras

3. Uzduotis pateikia aiSky griztamajj ry$j su aiskiai apibréztais tikslais ir metrika

4. UzZduociai atlikti nereikia sudétingy ir ilgy logikos grandiniy, kurios priklauso
nuo jvairiy bendryjy Ziniy ar sveiko proto

5. Uzduociai nereikia iSsamiy paaiSkinimy, kaip buvo gautas sprendimas

6. UzZduotis toleruoja klaidas ir nereikia jrodyti teisingumo ar ieskoti optimaliy
sprendimy

7. ISmoktos funkcijos ir procesai netiiréty greitai kisti laikui bégant

8. Nereikia specializuoto kruopStumo, fiziniy jgidZiy ar mobilumo.

Tokie kriterijai yra naudingi atpaZinti ir pasitikrinti ar norima atlikti uzduotis yra
patogi kompiuterio mokymosi principams. Sios gairés taip pat leidzia atskirti kompiuterio
mokymasi nuo dirbtinio intelekto.

Sie kompiuterio mokymosi algoritmai naudojami skirtingose paskirtyse: medicinos,
elektroniniy laisky filtravimo ar kompiuterio atpaZinimo, kur yra sunku sukurti algoritmus,
kurie galétu atlikti reikiamas uzduotis. Taciau tokiose srityse yra pilna informacijos apie kity
atliktas realias uzduotis. Tai leidZia sukurti sudétingy problemy sprendimus naudojantis tikrais
duomenimis, vietoj intuicijos. Taip pat, naudojantis kompiuterio mokymusi, programos gali
lanksciai prisitaikyti prie naujy situacijy, tereikia surinkti papildomus duomenis (Lison, 2012).
Teoriskai kiekvienas mokymosi procesas gali biiti suformuluotas j 2 sudétingas dalis: jvestis ir
iSvestis. Teoriskai mes norime iSmokti koks yra geriausias iSvesties variantas jvesciai. Bet visi
mokymosi procesai priklauso nuo duomeny, kuriuos galime gauti. Duomenys, kuriuos galime

gauti skirstoma j 3 risis:



1. Duomeny pavyzdziai, kurie turi jvestis ir iSvestis.

2. Duomenys, kuriuose yra tik jvestys, bet néra iSvesciy.

3. Duomenys, kai neturi gery iSvesCiy, bet pagal jvesCiy pokyCius galime

nuspresti apie iSves¢iy kokybiskuma.

mokymu. Tai kaip ir min¢jome anksCiau turime duomeny jvestis ir iSvestis, bet nuo kity
mokymosi budy skiriasi dar ir tuo, kad teisingos iSvestys pasirenkamos rankiniu biidu
laiskuose, teksto vertimas, veido atpazinimas. Taciau, nors ir teisingos iSvestys pasirenkamos
algoritmo kiiréjo, bet pats mokymosi procesas reikalauja didelio kiekio duomeny ir parametry.
O algoritmo tikslas pasitaisyti parametrus taip, kad jie atitiktu turimus duomenis. Pavyzdziui,
»slamsto* filtravimo sistema galimus §lamsto turinio ZodZius jvertina skaiCiais. Kuo aukS$tesnis
skaiCius pagal Zodj, tuo didesné tikimybe¢, kad laiSkas yra ,,Slamstas®. Tai mokymosi algoritmas
pakeis zodziy vertes, taip, kad atitikty pagal duomenis.

Naudojantis antruoju variantu turime neprizitirimg mokymasi. Kai neturime iSvesc¢iy
ir turime tik jvestus duomenis, bandome suprasti kazkokia duomeny struktiira, pagal kurig
galétume iSsinagrinéti duomenis. Tokiu atveju ieSkome koreliacijos tarp duomeny arba
bandome sujungti duomenis j skirtingas grupes, taip ieSkant parametry, pagal kuriuos bity
pats suranda galimus variantus. Yra 2 pagrindiniai metodai naudojami: pagrindinis
komponentas ir grupiné analiz¢ (Dayan, 2008). Grupin¢ analizé yra naudojama sugrupuoti
duomenis panaSiomis charakteristikomis, kad atrasti algoritminius rySius tarp duomeny. Tokia
analizé suranda panasumus duomenyse ir pagal tai vertina kitus naujus duomenis. Sis biidas
leidzia surasti i8skirtinius duomeny taskus kurie netinka nei vienai grupei.

Paskutinis, treCiasis apraSymas apraSo pastiprinamgjj mokymasi. Kadangi mes
neturime teisingy iS§vesciy, tai naudojame kokybés matavimais, kiek yra gera jvestis. Kokybés
matavimai gali biiti verté, kuria galime vadinti apdovanojimu arba bausme. Apdovanojimas
daznai parodo uzduoties paskirtj. PavyzdZiui, jei algoritmas noréty iSmokti apversti blynus. Tai
apdovanojimas galéty duoti +3 taSkus, uz tai kad blynas buvo apverstas, -1 uz tai, jei verciant
blynas liko keptuveéje ir -5 jei nepavyko apversti ir blynas ne keptuvéje. Tai algoritmo tikslas

yra i8mokti ir surinkti kuo daugiau tasky per tam tikra mokymosi laikg. Pastiprinamasis
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mokymuisi, vertinant griZtamojo rySio prieinamumg apie pasirinkto veiksmo kokybe.



Pastiprinamgjj mokymasi galima iSskirti d¢l ankstesniy veiksmy jtakos biisimoms biisenoms ir
atlygiams mokymosi procese (Simeone, 2018).

Tai geras mokymosi modelis yra tas kuris gerai prisitaiko prie naujy duomeny. Tai
reiSkia kad modelis gali atrasti pagrindines struktiiras nagrinéjimui. Tai tokiy modeliy kiirimas,
mokymas ir testavimas yra vienas i$ pagrindiniy masinos mokymosi daliy. Taciau jei modelis
tinkamai neatpazjsta struktiiry arba iSmoksta blogai, tai vadinama ,,perkrovimu®. Jeigu tiksliau,
tai reiskia, kad modelis labai prisiderino prie esamy pavyzdziy, kuriuos jvertino, taciau veiks
labai prastai jei jam bus pateikti anks¢iau nematyti pavyzdziai. Nors miisy tikslas yra turéti
programa, kuri tiksliai pati gali nuspresti, net ir matydama naujus duomenis. Daznai
naudodamiesi jvairiais duomenimis, mes turime tam tikras Zinias apie tuos duomenis, kas gali
padéti modeliui dar geriau jsivertinti duomenis.

Dirbtinis intelektas apima labai daug sri¢iy ir vien tik tai nagrinéti nenaudinga. Taigi
norint atlikti maSinos mokymasi, reikia sukurti modelj, kuris mokysis, analizuos ir atliks
prognozes. [vairtis modeliy tipai buvo tyrinéti ir iSbandyti kompiuterinio mokymosi sistemose.
Vienas i§ labai populiariy metody tai giliojo mokymo principai, kurie sukurti pasiremiant
biologiSkai Zmogaus smegenyse vykstanCiais procesais, o tiksliau neuroniniais tinklais
(Shrestha & Mahmood, 2019). Sistemos mokosi atlikti uzduotis pagal pavyzdzius, dazniausiai
be jokiy tiksliai nustatyty programavimy ir taisykliy. Tokios sistemos vadinamos dirbtiniais
neuroniniais tinklais. Jis pagristas sujungty bloky ar mazgy, vadinamy dirbtiniais neuronais,
rinkiniu, kuris netiksliai modeliuoja biologiniy smegeny neuronus taip, kad jungciy struktiira
primena neuronus struktiiras gyviny vizualinéje smegeny zievéje (Voulodimos, Doulamis,
Doulamis, & Protopapadakis, 2018). Kaip ir smegenyse pavieniai neuronai reaguoja j dirgiklius
tik ribotoje regéjimo lauko srityje, vadinamoje receptiniu lauku. Skirtingy neurony receptiniai
laukai 1§ dalies persidengia taip, kad apima visg vizualinj lauka. Ir tada kiekvienas rysys, kaip
ir biologiniy smegeny sinapsés perduoda signalus arba kitaip informacija, i§ vieno dirbtinio

neurono ] kita.



Paslépti

. sluoksniai
Jvestis

ISvestis

1.8 pav. Pilnai sujungtas neurony tinklas su jvesties, pasléptais ir i§vesties mazgais

Dirbtinis neuronas, kuris gauna signalg, gali jj apdoroti ir persiysti naujg signala
kitiems su juo sujungtiems neuronams. Jprastuose dirbtiniuose neuroniniuose tinkluose,
signalas tarp neurony yra realusis skaicius, o kiekvieno neurono i§vestj apskaiciuoja netiesiné
ivesciy sumos funkcija. Jungtys tarp dirbtiniy neurony vadinamos krastais. Dirbtiniai neuronai
ir krastai turi reikSmes, kurios reguliuojasi vykstant mokymosi procesams. ReikSmés koreguoja
signalo stiprumg neurony jungtyse. Pavyzdziui dirbtiniai neuronai gali turéti tokig ribing
reik§me, kad signalas biity siunciamas tik tada, kai bendras signalas kerta $ig reikSme. Paprastai
dirbtiniai neuronai yra su sugrupuojami j sluoksnius. Skirtingi sluoksniai gali atlikti skirtingas
jvesCiy transformacijas. Signalai toliau keliauja 1§ pirmo, jvesties, sluoksnio i paskutinj,
1Svesties, sluoksnj, dazniausiai pereidamas per skirtingus sluoksnius keleta karty. Pradinis
dirbtiniy neuroniniy tinkly tikslas buvo spresti problemas taip pat, kaip tai daryty zmogaus
smegenys. Taciau laikui bégant démesys buvo skiriamas konkre¢ioms uzduotims, lemiancioms
tinklo nukrypimg nuo biologijos. Dirbtiniai neuroniniai tinklai jau yra naudojami jvairioms
uzduotims atlikti, jskaitant kompiuterine rega, balso atpazinima, automatinj vertima, socialinio
tinklo filtravima, stalo ir vaizdo Zaidimy automatinj Zaidimg bei medicining diagnostika
(Bengio, Courville, & Vincent, 2013). Siekiant vis atrasti geresnius budus ir tobulinant
neuroninius tinklus ir atsirado giliojo mokymosi principai, kurie nusako, kad dirbtiniame
neuroniniame tinkle turime keleta paslépt sluoksniy. Sis metodas bando imituoti Zmogaus
smegeny procesus, kai jie apdoroja Sviesg ir garsus pagal vaizda ir klausg. Sékmingi pritaikymo
biitai yra kompiuteriné rega ir balso atpazZinimo sistemos.

Vienas 18 stipriai nagrinéjamy metody vaizdo atpaZinimo problemoms spresti yra
konvuliaciniai neuroniai tinklai, kurie ir priklauso giluminio mokymosi neuroniniy tinkly

klasei. Sie tinklai yra tvarkingos formos daugiasluoksniai tinklai, kurie turi pilnai sujungtus



tinklus. Tiksliau tai reiskia, kad kiekvienas neuronas viename sluoksnyje yra sujungtas su visais
kitais neuronais kitame sluoksnyje (Zhao, Zheng, Xu, & Wu, 2018). D¢l pilno S$io tinklo
sujungimo, jie yra linke ,,perkrauti“ duomenis. Iprasti reguliavimo biidai arba apsisaugojimas
nuo perkrovimo apima: bausmés parametrams mokymosi proceso metu, kaip reikSmiy
mazinimas (angl. weight decay ), arba rySiy nukirtimas (angl. trimming connectivity), kaip
praleistos jungtys (angl. skipped connections) arba duomeny nubyréjimai (angl. dropout).
Konvuliaciniams neuroniniams tinklams taikomi kitokie metodai skirti reguliavimui. Jie
pasinaudoja hierarchine duomeny struktiira ir surenka sudétingesnes strukttiras naudojantis
mazesniais ir paprastesniais modeliais esanciais struktiiry filtruose. Todél esant dideliam ir
sudétingam kiekiui neurony jungciy, konvuliaciniai neuroniniai tinklai turi maZzesnius
ekstremumo ribas. Palyginti su kitais vaizdy klasifikavimo algoritmais, Sie tinklai naudoja
santykinai mazg iSankstinj apdorojimg. Tai reiSkia, kad tinklas mokosi optimizuoti filtrus ar
branduolius naudodamas automatinj mokymasi, o tradiciniuose algoritmuose §ie filtrai kuriami
ranka. Sis savarankiskumas yra didelis prana§umas prie§ anks¢iau turimas Zinias ir senesnius
zmogaus budus i$skirti ir iSanalizuoti bruozy iSgavime ir analizéje. Konvuliacijy neuroninio
tinklo pavadinimas nurodo, kad tinkle bus naudojamas matematiné operacija, vadinama
konvuliacija. Sis tinklas yra specializuotas neuroniniy tinkly tipas, kuris naudoja konvuliacijas
vietoj tradicinés matricos daugybos, bent viename i§ tinklo sluoksniy. Architektiira yra
sudaryta 18 kriivos atskiry sluoksniy, kurie per diferencijuojamg funkcijg keicia jvesties tiirj }
i§vesties tiir]. Dazniausiai naudojami keli skirtingi sluoksniai (Voulodimos et al., 2018).

Tam, kad tinklas veikty tvarkingai ir efektyviai, reikalinga tam tikra tinklo
architektiira. Konvuliacinis neuroninis tinklas susideda i§ jvesties sluoksnio, vidiniy sluoksniy
ir i8vesties sluoksnio (Kavzoglu, 2009). Bet kokiame neuroniniame tinkle, kur jvestys yra
pradZioje, vidiniai sluoksniai vadinami pasléptais, dél to, kad jvestys ir iSvestys yra
uzmaskuotos aktyvacijos funkcija ir galutine konvuliacija. Tai konvuliaciniame neuroniniame

tinkle vidiniuose sluoksniuose yra atliekamos konvuliacijos.
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1.9 pav. Konvuliacinio neuroninio tinklo sluoksniai

Paprastai tai yra ir sluoksnis, kuris atlieka skaliaring sandaugg tarp konvuliacijos branduolio ir
sluoksnio pradinémis jvestimis. Realiai jvyksta operacija, kuri i§ dviejy reikSmiy atiduoda vieng
reik§m¢. Tuo paciu dar naudojama ir aktyvavimo funkcija. Konvuliacijos branduoliui judant
sluoksnio jvesties matrica, konvuliacijos operacija sugeneruoja funkcijy schemg, kuri savo
ruoztu yra perduodama kitam sluoksniui ir tampa jo jvestis. Po to eina kiti sluoksniai, kaip
pavyzdziu ,,pooling® (angl. pooling layers), visiSkai sujungti (angl. fully connected layers) ir
normalizavimo sluoksniai (angl. normalization layers) (Voulodimos et al., 2018). Sie
sluoksniai bus detaliau aptarti Zemiau.

Sie tinklai naudoja daugiau hyperparametry negu standartiniai daugiasluoksniai
perceptronai. Nors vis dar taikomos jprastos mokymosi normos ir reguliarizavimo konstanty
taisykles, optimizuojant reikéty atsizvelgti | Siuos papildomus parametrus (Shrestha &
Mahmood, 2019):

1. Filtry skaifius. Kadangi bruozy zemélapio dydis sumazéja su gyliu,
sluoksniai prie jvesties sluoksnio paprastai turi maziau filtry, o

aukstesniuose sluoksniuose gali buti daugiau. Norint suvienodinti



kiekvieno sluoksnio skai¢iavimg, funkciniy verciy produktas su pikseliy
padétimi yra mazdaug pastovus visuose sluoksniuose. Norint iSsaugoti
daugiau informacijos apie jvesti, reikéty, kad bendras aktyvinimy skai¢ius
nemaz¢ty 1§ vieno sluoksnio | kita. Bruozy Zemélapiy skaiCius tiesiogiai
valdo pajégumg ir priklauso nuo turimy pavyzdziy skaiciaus ir uzduociy
sudétingumo.

2. Filtry dydis. Bendri filtry dydziai labai skiriasi randamoje literattiroje ir
paprastai pasirenkami pagal duomeny rinkinj. I8Siikis yra rasti teisingg
detalumo lygj tam kad biity sukurtos reikiamo mastelio abstrakcijos ir jos
netapty perteklinés, duomeny atzvilgiu.

3. Telkimo tipas ir dydis. Siuolaikiniuose tinkluose paprastai naudojams
maksimalus telkinys, daznai 2x2 dydzio, 2 Zingsniy. Tai reiSkia, kad
sanaudos sumazZinamos, o tai dar labiau padidina skai¢iavimo efektyvuma.
Jei jvestis ir didelé, gali reikéti ir didesnio telkimo proceso. Taciau
pasirinkus didesnes figiiras, signalo matmuo labai sumazés, o informacijos
perteklius gali buti prarastas. Daznai geriausiai veikia nepersidengiantys

telkimo sluoksniai.

Konvuliaciju sluoksniai yra pagrindiniai konvuliaciniy tinkly ktirimo blokai. O
tinkly jvestis yra tenzorius (angl. fensor) su forma. Tenzorius yra geometrinis objektas, kurio
struktira sudaro komponenciy sumg, kurios yra transformuojamos pagal tiesinius sarysius.

Tenzoriy pavyzdziai yra vektorius, skaliaras, matrica.

Tenzorius yra N-dimensijy duomeny masyvas

Rank O Rank 1 Rank 2 Rank 3
Tenzorius Tenzorius Tenzorius Tenzorius
scalar vector matrix

1.10 pav. Tenzoriaus galimi variantai pagal ranga



Neuroniniuose tinkluose tenzoriy sudaro jvesciy skaicius * jvesciy aukstis * jvesCiy
plotis * jvesCiy kanalai. Kanalas Siame kontekste yra bespalvé nuotrauka, tokio paties dydzio
kaip jvesties nuotrauka, tik padaryta i§ pirminiy spalvy. Kadangi spalvotos nuotraukos yra
padarytos 1§ pikseliy, o pikseliai yra padaryti i§ pradiniy spalvy kombinacijy, kurios
atstovaujamos kodo eilu¢iy. Pavyzdziui, tradiciné nuotrauka i§ kameros turés raudona, zalig ir
melyng kanalus, o bespalvé pilka nuotrauka turés tik 1 kanalg. Tai tokios i§skaidytos nuotraukos
pereina per konvuliacijy sluoksnius ir nuotrauka tampa atskirta j bruozy zemélapi (angl. feature
map), kuris dar kitaip vadinamas aktyvacijos zemélapiu, su forma: jvesCiy kiekj * bruozy
zemélapio aukstis * bruozy zemélapio plotis * bruozy zemélapio kanalai. Konvuliacijy
sluoksniai konvuliuoja jvestis ir rezultatus perduoda kitam sluoksniui. Tai yra panasu j
neuronus vizualinéje smegeny zievéje | tam tikrus dirgiklius. Tai kiekvienas konvuliacijos
neuronas apdirba duomenis tik savo jautrumo zonoje. Vykstant procesams, kiekvienas filtras
sukasi per jvesties tiirio plotj ir aukstj ir apskaiciuojamas tasky produktas tarp filtro jraSy ir
jvesties, sudarydamas to filtro 2 dimensijy aktyvinimo zemé¢lapj. Tokiu biidu tinklas suzino
filtrus, kurie suaktyvéja, kai aptinka tam tikrg konkrecios riiSies funkcija tam tikroje jvesties
erdvingje padétyje (Indolia, Goswami, Mishra, & Asopa, 2018). Visy filtry aktyvinimo
zemelapiy sudé¢jimas pagal gylj sudaro viso konvuliuojamo sluoksnio iSvesties ttri. Todél
kiekvieng iSvesties tlrio jrasg taip pat galima interpretuoti kaip neurono, nagrinéjancio nedidelj
Jvesties regiong, ir tame paciame aktyvinimo Zemélapyje dalijan¢io parametrus su neuronais
iSvest]. Tokia architekttira paprastai yra nepraktiSka didesniems duomenims, kaip pavyzdZziui
aukstos skiriamosios gebos nuotraukoms. Tam reikéty labai daug neurony net ir maZzai
sluoksniy turin¢ioje architektiroje, d¢l didelio nuotraukos dydziy, kur kiekvienas pikselis yra
svarbus bruozams atpazinti (Guo et al., 2016). Pavyzdziui, visiSkai sujungta tinklas, 100 x 100
dydZio nuotraukai turi 10000 reikSmiy kiekvienam neuronui antrame sluoksnyje. Taciau
konvuliacijos sumazina laisvy parametry skaiciy ir tai leidzia tinklui biiti gilesniam. PavyzdZiui,
nepriklausomai nuo vaizdo dydzio, naudojant 5x5 dengimo regiong, kurio kiekvieno reikSmeés
tokios pacios, tereikia 25 mokymosi parametry. Naudojantis pasirinktomis reik§mémis lyginant
su maziau parametry algoritmais, iSvengiama nykstanc¢iy gradienty ir sprogstanciy gradienty
problemy, pastebimy ,,backpropagation® metu tradiciniuose neuroniniuose tinkluose. Be to,
konvuliaciniai neuroniniai tinklai idealiai tinka duomenims su ] tinklelj panasia topologija, kaip
pavyzdziui, nuotraukas, nes erdvés rySiai tarp atskiry bruozy yra jvertinami vykstant
konvuliacijoms arba telkimo (angl. pooling) metu. Trys hyperparametrai konvuliacijy sluoksnio
iSvesties dydzius:

e ISvesties tlirio gylis valdo neurony skaiciy sluoksnyje, kuris susijungia su

tuo paciu jvesties tiirio regionu. Sie neuronai iSmoksta aktyvuoti dél



skirtingy jvesties funkcijy. Pavyzdziui, jei pirmasis konvuliacinis sluoksnis
paima neapdirbta nuotrauka kaip jvesti, tai skirtingi neuronai iSsidéste
gylio dimensija gali suaktyvéti esant jvairiai orientuotiems krastams arba
spalvy déméms.

e Zingsnis (angl. stride) kontroliuoja, kaip paskirstomi gylio stulpeliai aplink
plotj ir aukstj. Jeigu Zingsnis yra 1, tada filtrus perkeliame po vieng piksel;.
D¢l to, tarp stulpeliy labai sutampantys imlis laukai ir dideli iSvesties
svoriai. Bet kuriam sveikajam skaiciui S>0, zingsnis S reiskia, kad filtras
yra koreguojamas S vienetais vienu metu per iSvestj. Didesnis Zingsnis
reiSkia mazesnj sutapimg su imlumo laukais ir mazesnius iSvesties tiirio
dimensijas iSvesties turiui.

e Kartais patogu jvestis pateikti nuliais (arba kitomis reikSmémis, pvz.:
regiono vidurkiu ) ant jvesties tirio krasto. Sio ufpildymo (angl.padding)
dydis yra tre¢ias hyper parametras. Uzpildymas reguliuoja iSvesties tiirio
erdvinj dydj. Ypa¢ kartais pageidautina tiksliai iSsaugoti jvesties tiirio

erdvinj dydj, kuris paprastai vadinamas tuo paciu uzpildymu.

Kita svarbi konvuliaciniy neuroniniy tinkly koncepcija yra telkimas (angl. pooling),
kuris yra netiesinio maZinimo forma. Konvuliaciniai tinklai gali naudoti vietinius ar globalius
telkimo sluoksnius kartu su tradiciniais konvuliaciniais sluoksniais. Telkdami sluoksnius
sumaziname duomeny matmenis. Mazinimas vyksta jungiant neurony grupiy iSvestis viename
sluoksnyje 1 vieng neurong kitame sluoksnyje. Vietiniame telkinyje sujungiamos mazos

grupelés, paprastai naudojamos 2x2 matricos.
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1.11 pav. 1 gylio maksimalaus telkimo pavyzdys

Globalieji telkimo procesai vyksta su visais neuronais esanciais bruozy Zemélapyje.

Yra kelios nelinijinés funkcijos skirtos atlikti telkimui ir standartiSkai naudojami 2 telkimo



metodai: maksimumas ir vidurkis (Voulodimos et al., 2018). Maksimumas telkimas (angl. max
pooling) naudoja didziausig verte kiekvienos neurony grupés verte bruozy zemeélapyje. Jei
tiksliau, tai jis perskirsto jvesties nuotrauka j statiakampiy rinkinj ir kiekvienam tokiam sub-
regionui iSskiria maksimuma. Intuityviai, tiksli funkcijos vieta yra maziau svarbi nei grubi,
palyginti su kitomis funkcijomis. Tokia yra sumanymo, kaip naudoti telkimg konvuliaciniuose
neuroniniuose tinkluose. Telkiamasis sluoksnis padeda palaipsniui sumazinti atstovavimo
erdvinj dydj, sumazinti parametry skaiciy, atminties apkrovimg ir skaiciavimy kiekj tinkle bei
kontroliuoti perteklinj mokymasi ir prisitaikymg. Neretai tinklo architektiroje periodiskai
jterpiamas telkimo sluoksnis tarp vienas po kito einanciy konvuliacijy sluoksniy, kurios
paprastai lydimos aktyvacijos funkcija, kaip pvz. ,,ReL.U* sluoksnis. Nors telkimo sluoksniai
prisideda prie vietos vertimo nevienodumo, jie neuZztikrina visuotinés transformacijy
nekintamumo tinkluose, nebent naudojama globalaus telkimo forma. Telkimo sluoksnis
paprastai veikia nepriklausomai kiekviename jvesties gylyje ar pjivyje ir keicia jy mastelj
erdvéje. Labai dazna maksimumo telkimo forma yra 2x2 dydzio filtras, taikomas su 2 zZingsniu,
kuris kiekvieng jvesties gylio pjiivi iSbando 2 reikSme pagal plotj ir aukst], atmesdamas 75%
aktyvumo. Kaip ir minéta, kad be maksimalaus telkimo, telkimui galima naudoti ir kitas
funkcijas, kaip pavyzdziui vidutinis telkimas. Vidutinis telkimas (angl. average pooling)
naudoja vidurkio verte. Vidutinis telkimas daznai buvo naudojamas istoriskai, taciau pastaruoju
metu tapo nepalankus, palyginti su maksimaliu telkimu, kuris praktiSkai yra geresnis.

VisiSkai sujungti sluoksniai (angl. fully connected layers) jungia kiekvieng neurong
viename sluoksnyje su kiekvienu kito sluoksnio neuronu. Tai tas pats, kas tradicinis
daugiasluoksnis perceptrony (angl. perceptron) neuroninis tinklas. Perceptronas - Zmogaus
smegeny veiklg atkartojanti adaptyvioji informaciné sistema, kuri, keisdama savo struktiira,
kei¢ia ir savo elgsena ir tokiu biidu geba prisitaikyti prie funkcinés veiklos. Kompiuterio
mokyme perceptronas yra algoritmas skirtas prizilrimame mokyme dvejetainiams
klasifikavimams. Dvejetainis klasifikatorius yra funkcija, kuri gali nuspresti ar jvestis,
atstovaujama skaiciy vektoriaus, priklauso kokiai nors skai¢iy klasei (Voulodimos et al., 2018).
Tai yra klasifikavimo algoritmas, kuris savo prognozes formuoja funkcija, derinancia svoriy
rinkinj su bruozy funkcijy vektoriumi. Siuo sluoksniu atliekama paskutiné klasifikacija.

Imliajame lauke, neuroniniuose tinkluose, kiekvienas neuronas gauna informacija i§
tam tikry viety ankstesniame sluoksnyje. Konvuliaciniame sluoksnyje, kiekvienas neuronas
gauna jvestis i$ riboto ankstesnio sluoksnio ploto, vadinamo neurono imliuoju lauku. Paprastai
plotas yra kvadratas, 5x5 neurony. O visiskai sujungtame sluoksnyje , imlus laukas yra visas
ankstesnis sluoksnis. Taigi kiekviename konttriniame sluoksnyje kiekvienas neuronas jnesa

indéli 1S didesnio jvesties ploto nei ankstesniuose sluoksniuose. Taip yra dél to, kad



konvoliucija taikoma nuolat atsizvelgiant j pikselio verte ir aplinkinius pikselius. Naudojant
iSpléstus sluoksnius, imliajame lauke pikseliy skaicius iSlieka pastovus, taciau, derinant keliy
sluoksniy efekta, laukas yra reciau apgyvendinamas, nes jo matmenys didéja.

Kiekvienas neuronas tinkle apskai¢iuoja iSvesties verte, taikydamas konkrecia
funkcijg jvesties reikSméms, gautoms i$ ankstesnio sluoksnio imliojo lauko. Jvesties reikSméms
taikoma funkcija yra nustatoma reikSmiy vektoriumi ir SaliSkumu ( paprastai realiais skaiciais).
Mokymasis susideda i§ pasikartojancio iy tendencijy ir reikSmiy reguliavimo. ReikSmiy
vektorius ir SaliSkumas yra vadinami filtrais ir atspindi tam tikras jvesties savybes, kaip
pavyzdziui konkrecig formg. Skiriamasis konvuliaciniy tinkly bruozas yra tas, kad daugelis
neurony gali turéti tg patj filtra. Tai sumazina atminties pédsaka, nes visuose imliuose laukuose
kuriuose yra filtras, naudojamas vienas SaliSkumas ir vienas svorio vektorius, o ne kiekvienas
imlus laukas turintis savo SaliSkumg ir vektoriy reikSmes.

Reguliarizacija — tai papildomos informacijos pateikimas, siekiant iSspresti
netinkamg problema arba uzkirsti kelia duomeny analizés pertekliui. Konvuliaciniai
neuroniniai tinklai taiko jvairus reguliarizacijos budus: iSmetimas (angl. dropout),
,Dropconnect, tikimybinis telkimas (angl. stochastic pooling), dirbtiniai duomenys (angl.
artificial data), ankstyvas sustojimas (angl. early stopping), parametry skaicius, reikSmiy
nykimas (angl. weight decay), maksimaliy normy ribojimai (angl. max norm constraints).

Kadangi pilnai sujungtas sluoksnis turi beveik visus parametrus, tikimybe¢, kad jis
taps su pertekliniais duomenimis ir mokysis blogai yra didelé tikimybe. Todeél vienas metodas
sumazinti pertekliniam mokymuisi yra iSmetimas. Kiekviename mokymosi etape, individualiis
mazgai yra iSmetami i§ tinklo arba ignoruojami su tikimybe, kad biity paliktas sumaZzintas
tinklas (Shrestha & Mahmood, 2019). Tik sumazintas tinklas yra mokomas to etapo duomeny.
Pasalinti mazgai 1§ naujo jstatomi j tinklg su pirminémis reik§mémis. Vengiant mokyti visus
mazgus su visais mokymosi duomenimis, iSmetimas sumazina perteklinio mokymosi tikimybe.
Dél to modelio derinys tampa praktiskas net ir giliems nerviniams tinklams. Sis metodas mazina
mazgy saveika, todel jie iSmoksta patikimesnes funkcijas kurios geriau apibendrina naujus
duomenis (Wan, Zeiler, Zhang, LeCun, & Fergus, 2013). Reikia nepamirsti, kad pagrindinis
trikumas yra tas, kad iSmetimo metodas neturi tokios pat naudos konvuliaciniems sluoksniams,
kur neuronai néra visiskai sujungti.

sDropconnect* metodas yra iSmetimo apibendrinimas, kai kiekvienas rySys, o ne
kiekvienas iSvesties vienetas, o ne kiekvienas iSvesties vienetas, gali biiti atmestas su tikimybe.
Todél kiekvienas vienetas gauna jvestj i§ atsitiktinio ankstesnio sluoksnio vienety poaibio. Sis
metodas yra panasSus ] iSmetima, nes modelyje atsiranda dinaminis retumas, taciau skiriasi tuo,

kad retéjimas atsiranda reikSmése negu sluoksniy iSvesCiy vektoriuose. ReiSkia su



,dropconnect® pilnai sujungti sluoksniai tampa retai sujungtais sluoksniais, kurie pasirenkami
pagal tikimybe algoritmy mokymosi metu, taip i§vengiant perteklinio mokymosi (Wan et al.,
2013).

Tikimybiniame telkime (angl. stochastic pooling) jprastinés deterministinio telkimo
operacijos pakei¢iamos tikimybinémis procediromis, kai aktyvinimas kiekviename
telkiamajame regione pasirenkamas atsitiktine tvarka pagal daugianarj pasiskirstyma, kurj
lemia veikla telkiamajame regione. Sis metodas neturi hyper parametry ir gali biti derinamas
su kitais reguliavimo metodais, pavyzdziui iSmetimu ar duomeny korekcija. Kad biity aiskiau,
Sitas telkimas prilygsta maksimumo telkimui, bet turi daugiau jvesties vaizdo kopijy, kuriy
kiekviena turi nedideles vietines deformacijas (Guo et al., 2016). Naudojant tikimybinj telkima
daugiasluoksniame modelyje deformacijy skaicius yra eksponentiSkas, nes atranka
aukstesniuose sluoksniuose yra nepriklausoma nuo toliau pateikt.y

Dirbtiniai duomenys (angl. artificial data) tai duomeny analizés metodas, naudojamas
duomeny kiekiui padidinti, pridedant Siek tiek modifikuotas jau esamy duomeny kopijas arba
naujai sukurtus sintetinius duomenis i§ esamy duomeny. Kadangi modelio perpildymo laipsnis
priklauso ir nuo jo galios, ir nuo mokymo, kurij jis gauna, apimancio tinklo, kuriame yra daugiau
mokymo pavyzdziy, naujy duomeny sukiirimas gali sumazinti perpildyma ir veikia kaip
reguliatorius (Nusrat & Jang, 2018). Pavyzdziui, jvesties vaizdai gali buti asimetriskai
apkarpyti keliais procentais, kad biity sukurti nauji pavyzdziai su ta pacia etikete kaip ir
originalas (Guo et al., 2016).

Ankstyvas sustojimas (angl. early stopping) yra tam tikra regulerizavimo forma tam
kad iSvengti perteklinio mokymosi, kai kompiuteris mokosi kartotinio metodu. Tokie metodai
atnaujina mokymosi modelj, kad modelio duomenys geriau atitikty kiekvieng pakartojimg. Tai
iki tam tikros ribos pagerina modelio mokymosi rezultatus, susijusius us duomenimis,
nepriklausanciais mokymo rinkiniui. Taciau, perzengus §ig riba, pagerinti modelio geb¢jimus
atpazinti ir klasifikuoti objektus yra nebenaudinga ir tai tik didina analizés ir apibendrinimo
klaidas. Ankstyvas sustojimo taisyklés leidzia nusistatyti, kiek epochy gali biiti paleista, kol
modelis pradés veikti pertekliuje. Sis metodas gali biiti taikomas skirtinguose metoduose.

Kitas paprastas biidas iSvengti perteklio, tai riboti parametry skaiciy. Paprastai
ribojama paslépty vienety skaicius kiekviename sluoksnyje arba apribojamas tinklo gylis.
Konvuliaciniuose neuroniniuose tinkluose, filtro dydis taip pat turi jtakos parametry skaiciui.
Ribojant parametry skaiciy, tiesiogiai ribojama tinklo prognoziné galia, dél ko yra mazinamas
funkcijy sudétingumas, kurios nagrinéja duomenis ir tod¢l ribojamas duomeny analizés

perteklius.



ReikSmiy nykimas (angl. weight decay) yra paprasta pridétinio reguliarizavimo
forma, kuri tiesiog prie kiekvieno mazgo klaidos prideda papildoma klaida, proporcinga
reikSmiy sumai (L1 norma) arba reikSmés vektoriau kvadratiniam dydziui (L2 norma).
Priimtino modelio sudétingumo lygj galima sumazinti didinant proporcingumo konstanta, taip
padidinant baudg stambiy reik§miy vektoriams. L2 reguliarizacija yra dazniausiai naudojama
forma. Ji gali buti jgyvendinama nubaudziant visy parametry, tiesiogiai susijusiy su tikslu,
kvadratinj dydj. L2 jteisinimas intuityviai aiSkina, kaip smarkiai baudziami auks$ciausiy
reikSmiy vektoriai ir pirmenybé teikiama difuziniams reikSmiy vektoriams. Dél daugkartinés
reikSmés ir jvesties sgveikos, tai naudinga priemoné skatinti tinkla naudoti visas savo jvestis po
truputi, o ne kai kurias jvestis ir daug. Taip pat daznas yra ir L1 reguliarizavimas. Optimizavimo
metu reikSmiy vektoriai sumazéja. Kitap tariant, neuronai sureguliave L1, naudoja tik reta
svarbiausiy savo jves¢iy pogrupi ir tampa nejautriu triukSmingoms jvestims (Nusrat & Jang,
2018). L1 ir L2 reguliarizavimai gali biiti sujungti.

Maksimaliy normuy ribojimai (angl. max norm constraints) uztikrina absoliucig
virSuting kiekvieno neurono reik§més vektoriaus dydzio ribg ir naudoti prognozuojama
gradiento nusileidimg suvarzymui vykdyti. Praktiskai tai atitinka parametry atnaujinimo
atlikima, kaip jprasta, ir apribojimo vykdyma, pritaikant kiekvieno neurono reik§més vektoriui
Siuos apribojimus.

Norint jsivertinti neuroninio tinklo efektyvuma reikia vertinti 2 dalykus: nuostolius ir
tiksluma. Tikslumas ir nuostoliai yra dvi labiausiai Zinomos ir aptartos masiny mokymosi
metrikos Kuo mazesnis nuostolis tuo geresnis mokymosi modelis, i§skyrus kai modelis per
daug prisitaiké prie mokymosi duomeny. Skirtingai nuo tikslumo, nuostoliai néra procentinis
dydis — tai kiekvieno meéginio klaidy, padaryty mokymo ar patvirtinimo rinkiniuose,
apibendrinimas. Jy interpretacija parodo, kaip gerai sekési modeliui dirbti su Siais 2 duomeny
rinkiniais. Natiiralu, kad pagrindinis mokymosi modelio tikslas yra sumaZinti praradimo
funkcijos verte, palyginti su modelio parametrais, kei€iant reikSmés vektoriaus vertes jvairiais
optimizavimo metodais. Nuostoliy verté reiSkia, kaip gerai arba prastai veikia tam tikras
modelis po kiekvieno optimizavimo pakartojimo. Geriausia bty tikétis nuostoliy sumazinimo
po kiekvieno ar keliy pakartojimy. Dazniausiai pasitaikancios praradimo funkcijos yra ,,log
loss* ir ,,cross-entropy loss* (kurios duoda tokj patj rezultata skai¢iuojant klaidy lygius nuo 0
iki 1), taip pat vidutiné kvadratin¢ klaida (angl. mean squared error) ir tikimybés praradimas
(angl. likelihood loss.). Skirtingai nuo tikslumo, praradimas gali biiti naudojamas ir
klasifikavimo, ir regresijos problemy atveju. Modelio tikslumas paprastai nustatomas iSmokus
ir nustacius modelio parametrus ir modeliui nesimokant, paprastai jis iSreiSkiamas procentais.

Tada bandiniai paduodami modeliui ir palyginus su tikraisiais duomenimis, fiksuojamas klaidy



skaicius, kurj daro modelis. Tam tikras méginys yra dvejetainis: teisingas arba klaidingas. Tada
apskaiciuojama klaidingo klasifikavimo procentiné dalis. Pavyzdziui, jei bandiniy skai¢ius yra
1000, o modelis teisingai klasifikuoja 952 méginius, modelio tikslumas yra 95,2. Taip pat yra
tam tikry subtilybiy mazinant nuostoliy verte. Paprastai galime pastebéti kad tikslumas didéja,
kai nuostoliai mazéja, taciau taip buna ne visada. Tikslumas ir nuostoliai turi skirtingus
apibrézimus ir matuoja skirtingus dalykus. DaZznai jie atrodo atvirk$¢iai proporcingi, taciau tarp
Siy dviejy metriky néra matematinio rySio. O daZniausia problema, kuri gali iSkraipyti
rezultatus, yra standartinis modelio perteklinis prisitaikymas jau minétas pries tai darbe.
Atlikus visg mokslinés literattiros analiz¢ buvo priimtas sprendimas paieskos sistemai
naudoti 2D vaizdy atpazinimg. Viena i$ priezas¢iy, kad darant multi-projekcijas padarome
objekta atspary rotacijai ir masteliui, kadangi taip iSsaugomas vienas tas pats dydis ir
asocijuojami skirtingai kampai pagal nuotraukas (Tangelder & Veltkamp, 2008). Be to
naudojantis nuotraukomis miisy nevarzo jokia programiné jranga ar formatas ir norint atlikti
savo funkcijas tereikia sukaupti tinkamg kiekj nuotrauky. Be to naudojantis konvuliaciniais
neuroniniais tinklais galime Zymiai efektyviau jgyvendinti savo tikslus ir i§spresti problemas.
Be to vienas i§ svarbiy faktoriy, kad nuotrauky nagrinéjimas yra stipriai plétojamas ir galima
iSbandyti ir pasinaudoti daugybe kity autoriy jau atrasta patirtimi, kas leidzia bandyti

igyvendinti stipresnius tikslus ir sukurti geresne paieskos sistemag



2. SISTEMOS PROJEKTAS
Sis darbo skyrius skirtas pasiruosti paieskos sistemos kiirimui ir naudojimui
realizacijoje. Pirmiausia paruoSiame sistemos diagramas, kurios yra skirtos aiskiai pateikti
sistemos veikimo principus. Diagramos sukurtos pagal dazniausiai naudojamg informaciniy
sistemy modeliavimo, UML (angl. unified modeling language), kalbos principus. Taip pat

apraséme ir naudojama programing jrangg ir jos privalumus misy sistemoje.

2.1. Diagramos
Atliekame uzduociy, ansambliy ir seky diagramas, kurios apraso pagrindines sistemos
funkcijas, sgveikaujanciy objekty elgesj, aktyvuma ir poveikj kitiems objektams.(Sokas 2012).
Siame darbe yra pasirinktos $ios diagramos ir UML kalba dél to, kad leidZia parodyti programos
veikimo principus, paruosti sistemg ir iSgryninti problemas bei funkcijas, kurias atlickame savo

paieskos sistemoje.

2.1.1. UZduodiy diagrama
UZduociy diagramose yra nurodomos svarbiausios sistemos funkcijos bei aktoriai ir jy
roles programoje (Booch, G., J. Rumbaugh, 2000). Miisy programoje turime 2 aktorius:

vartotojg inzinieriy ir duomeny administratoriy arba programos kiir¢ja.

Panasios formos paietkos sistema

Nuotrauku apdorojimas

Teikia nuotraukas

Kompiuterio mokymosi
duombazés sukarimas

Administratorius /
Karéjas
Pateikia atpaZinimo rezultatus

e

ML modelio suktrimas
ir iStreniravimas

Treniravimosi rezultaty

Klasifikuoja naujg objektg pateikimas

Vartotojas
Naujo objektos klasifikavimas

2.1 pav. Paieskos sistemos uzduociy diagrama

Paveikslélyje 2.1 paveikslélyje matome, kad paieskos sistema prasideda nuo pirmos

uzduoties — nuotrauky apdorojimo. Nuotrauky apdorojimas atlickamas tada kai kuré¢jas ar



administratorius pateikia visg reikalingg informacija. Tai yra svarbi dalis, nes pagal ja, sistema
apdorojusi duomenis, toliau dirbs ir mokysis atpazinti ir klasifikuoti objektus. Kad programa
galéty mokytis i§ apdoroty nuotrauky yra atliekamas antras zingsnis ir yra sukuriama
kompiuterinio mokymosi duomeny bazé. Turint pakankama mokymosi bazé programa galima
atlikti trecigjj zingsnj ir sukurti modelj bei pagal jj iSsitreniruoti tinkamai klasifikuoti objektus.
Kadangi pati sistema gali iSsimokyti neteisingai dél prasto duomeny kiekio, papildomai
reikalinga kiiréjo patikra. Pagal turimus rezultatus kurie gaunami atlikus 3 zingsnj, kiir¢jas
jsivertina ar sukurtas modelis yra tinkamas naudoti tolimesniame klasifikavime. Paskutiniame
zingsnyje vartotojas paduoda naujus objektus ir turimas modelis jvertina objektus, juos

suklasifikuoja ir pateikia duomenis vartotojui.

2.1.2. Ansambliy diagrama

Ansambliy diagrama yra diagrama, kuri parodo sgveikaujanciy objekty elgesj. Viena
1§ 18skirtiniy jos savybiy yra kelias, kuris nurodomas kaip susije objektai. Antra, tai atlickamy
veiksmy numeracija kuri parodo eilés tvarka (Booch, G., J. Rumbaugh, 2000). Norint tinkamai
sukurti Sig diagrama turime nusistatyti sistemoje esancius objektus, kurie ir turés veikti
tarpusavyje.

Pagal prading uzduociy diagramg sistemoje turime tokius objektus: forma, 4 vaizdu
nuotrauka, maSininio mokymosi modelis, masininio mokymosi duomeny baze, klasifikatorius.
Rodyklémis parodyti objekty perduodami praneSimai ir informacija. Taip pat pateikiame

veiksmo pavadinimus ir atlickamy veiksmy numeracija.

MatSininio
5. Patikin— mokymosi
Vartotojas AR duombazé
. Magininio
4 vaizdy - :
3 Sutvarkod il —2 ariduod=—#  mokymosi - ]
. nuotrauka % .Generuoja
2.Klaida modelis  [*
7.Atiduoda
E.Parodo Klasifikacija

2.2 pav. Programos ansambliy diagrama

Auksc¢iau pateiktame paveikslélyje matome, kad vartotojas pateikia formai objekta ar

objektus, kuriuos tikriname. Forma aptvarko gautas objekty nuotraukas ir padaro 4 vaizdy



nuotrauka, kuri atiduodama masininio mokymosi modeliui iSnagrinéti. Modelis patikrina
nuotraukg tarp jau turimos duomeny bazés ir gauna sugeneruotg atsakyma. Toliau vyksta
klasifikacija ir forma parodo rezultatus — kam priklauso objektas arba kokia tikimybé, kad

objektas priklauso kokiai nors kategorijai.

2.1.3. Seky diagrama
Seky diagramos parodo ne tik objektus arba objekty saveika, bet ir objektu poveiki
kitiems objektams laiko atzvilgiu bei jy aktyvuma. Si diagrama labiausiai akcentuoja pranesimy
uzsakymo laikus ir trukm¢. Tai parodo paveikslélyje 2.3 vertikaliose asSyse esantys objektai.
Sioje diagramoje matome siun¢iamus prane§imus ir kiekvienos operacijos laika ir trukme.

Diagramoje pateikiami objektai atitinka ansambliy diagramg ir jy atlickamus praneSimus.

@
Visrnouagas Sl 4 vaizdy Maiir:linin . Masininio mnk.\nnnsi Klasifikacija
nuotrauka mokymosi modelis duombazé
I | 2 | I | 1
| B | 2. Klaida | | I 1
|—1.Fate|k|a—' | | |
| | |
| | |
| |
p=—-3.5utvark: | |
 Atiducd . Patikrina——»

l——E. Generugja——

7.Atiducd

Y

2.3 pav. Seky diagrama

Kad bty aiskesni seky diagramoje esantys objektai ir jy atliekami praneSimai atlieckame
trumpus jy paaiskinimus:
1. Pateikia — vartotojas pateikia modelj ar modeliy nuotraukas, kurias nori patikrinti
sistemoje.
2. Klaida — esant, klaidai graZinama j forma
3. Sutvarko — modeliai arba nuotraukos yra sutvarkomos, kad biity patogiau naudojamos
masininio mokymosi modelyje. Sioje sistemoje yra sutvarkoma taip, kad 1 nuotraukoje
matome 4 objekto vaizdus: frontalinis, kairinis, virSutinis ir izometrinis vaizdai.

4. Atiduoda — paruostas vaizdas ir atiduodamas masininio mokymosi modeliui



5. Patikrina — modelis susitvarko savo procesus. Optimizuoja nuotrauka ir duomenis ir
atiduoda mokymosi duomeny bazei, kuri pasipildo dar vienu jrasu apie objekta ateiciai
ir tuo paciu patikrina papildomus duomenis.

6. Generuoja — Nesant objektu pasikartojimui. Duomeny bazé generuoja visg turimg
informacijg ir atiduoda modeliui

7. Atiduoda — modeliui atlikus savo procesus yra sukuriamas ir atiduodama klasifikavimo
analiz¢. Joje galima pamatyti kiek faktiskai objektas yra panaSu j kokig nors formg ar

detale.

2.2. ,,Google colaboratory* (Colab) platforma
Sistemos projektui jgyvendinti vien tik diagramy nepakanka. Tam kad visa paieSkos
sistema veikty mes naudojame masininio mokymosi principus. Tai reiskia, kad yra sukurtas
modelis, kuris gali mokytis i§ daugybés gerai sutvarkyty duomeny. Mazas duomeny kiekis ir
ju kokybeé gali sugadinti visg maSininio mokymosi procesa (Yin et al., 2018). Didelis duomeny
kiekis automatiskai apkrauna kompiuterius ir taip sulétina visg procesa. Todél Siame darbe
naudojame ,,Google colaboratory* (kitaip zinoma, kaip Colab). Tai yra debesijos paslauga
sukurta pagal ,,Jupyter notebooks®, kuri skirta masSininio mokymosi mokymams ir tyrimams
atlikti. Si paslauga turi visiskai nemokama pri¢jima prie auksty standarty kompiuterio jrangos
bei suteikia pilnai paruosta aplinka masiny mokymuisi. Taip pat visa paslauga yra prijungta
prie ,,Google drive®, dél to yra lengva prieiga prie duomeny i§ bet kokios vietos, kur yra
interneto rysis. (Google, n.d.) Kadangi $i aplinka yra padaryta pagal ,,JJupyter notebook*®, tai ir
,»colab® veikimo principas yra toks pats. Kiekvienas dokumentas yra sudarytas i§ daugybés
langy, kuriuose gali biiti kodas ir kitokia informacija. Kitokia informacija, tai tekstas,
nuotraukos, lentelés ar kiti grafiniai elementai. Dél tokios strukttiros yra lengviau pateikti ir
apraSyti visg programinj koda. O kadangi $i aplinka lengvai prieinama, todél ja galima naudotis
atliekant komandinius projektus. Pagal T.Cameiro straipsnj, kuriame jis nagrin¢jo ,,Colab®,
kaip jrank] atlikti masininio mokymosi uzduotims atlikti buvo padarytos Sios i§vados (Carneiro
etal., 2018):
e . Colab* teikiami techninés jrangos iStekliy pakaks jgyvendinti nuotrauky atpazinimo
poreikius masSininio mokymosi principais.
e Sios aplinkos efektyvumas yra lygus kaip naudojantis dedikuota technine jranga su
panaSiais iStekliais.

e Tai yra puiki aplinka dalintis Ziniomis.



Si aplinka ypa¢ tinka mums dél auki¢iau i$vardinty priezaséiy. Be to T.Cameiro

straipsnyje buvo naudojama tokie nustatymai, kurie bus naudojami ir miisy programoje.

2.3. 2D vaizdy pasirinkimas

Atlikus literattiros analizes buvo pastebéta, kad daugiausia paieskos sistemos buvo
naudoti tasky debesy algoritmai arba ten kur naudota figiiry paieska pagal nuotraukas, tai
naudoti figiiry Seséliai (Chen et al., 2003; Lian et al., 2010). Taciau paieskos sistema turéty
naudotis inzinieriai arba vartotojai, kuriems reikia paieskos sistemos su detalumu, tada tokie
variantai gali netikti. Ses¢liai apibudina tik forma, kuri néra aiski, o debesy taskai turi kitas
problemas. Pagal Zhang atliktg analizg, taSky debesy nagrin¢jimas yra atliktas jvairiais btidais:
nuo nuotrauky kiirimo, kur nuotraukose, skirtingose projekcijose yra sudedami taskai arba tasky
pakeitimas ] maziausius trimatés erdvés elementus (angl. voxel)(Y. Zhang & Rabbat, 2018).
Taciau visi 1§ budy reikalauja didelio duomeny kiekio, apdirbimo ir daug skaiciavimo ir
analizes, del ko gali atsirasti labai daug klaidy, kurios gali sugadinti visg atpazinimo procesa.
Taip pat duomeny gali buti nepakankamai, kad atpazinti 3D duomenis. Tokia problema
atsiranda dél to, kad sastky neuroniniai tinklai (angl. convolution neural network) yra sukurti
jeitiniems duomenims, kurie yra surikiuoti fiksuoto dydzio matricose, kurioms galima atlikti
sasiika (angl. convolution). Taciau taSky debesyse yra nestruktirizuoti, netvarkingi ir jvairaus
kiekio taskai. Tod¢l natiiraliai jie néra tinkami j erdvines matricas (Ben-Shabat, Lindenbaum,
& Fischer, 2018). Pagal Hong, maziausi trimatés erdvés elementai irgi néra tinkami, kadangi
turi rety ir neaiskiy daliy ir yra pateikti per tokia forma, kad gali prarasti daug informacijos apie

objekta.

2.4 pav. 3D Objektas sudarytas i§ vokseliy
Taip pat paveikslélyje galime matyti, kad tokie objektai reikalauja daug techniniy

1Stekliy, kad galima biity apdoroti visg informacija (Hong et al., 2020). Paskutinis buidas yra
objekty pavirSiaus suskaidymas j tinklg (angl. mesh), kuris yra labiau naudingas kompiuterinei

grafikai ir objekty atpazinimo procesuose bus per daug sudétingas.



D¢l auksciau iSvardinty priezasC¢iy Siame darbe ir pasirinkome atpazinimg ir paieSka
pagal nuotraukas. Kadangi pagal mokslinés literatiros analize, tai yra detaliai iSnagrinétas
procesas ir pagal (Shafi, 2017) atpazinimas i$ nuotrauky pagal objekty atpazinimo vertinimo
kriterijus beveik nesiskiria nuo kity budy. IS iSnagrinétos literatiiros mes darome prielaidg, kad
objekty atpazinimas i§ nuotrauky turi ir daugiau galimy pliusy, kaip kad galimybe pateikti
daugiau duomeny apie objektus. Kadangi programos vartotojas yra inzinierius, tai mes
teigiame, kad naudojantis paieskos sistema, reikty gauti kuo tikslesnius duomenis, kadangi taip
bty sutaupytas laikas ir sumazintos darbo sanaudos. Tokiu atveju reikia atsizvelgti ir | tai, su
kokia programine jranga dirba vartotojas. Inzinerinéje srityje, pavyzdziui baldy gamyboje,
konstruktoriai naudoja viena i§ dviejy programiniy jrangy: ,,Dassault solidworks® arba
»Autodesk inventor. Abi programos veikia tais paciais principais ir darbui jgyvendinti gali buiti
panaudotos abi. Darbui atlikti pasirinkome ,,Autodesk inventor* programiné iranga del jos
naudojimosi patirties.

Pirminei programai sukurti naudojame ,,Autodesk inventor” turimomis modeliy
duomeny bazémis. IS jy pasirenkame tam tikras modeliy klases, kurios ir bandytos atpazinti
programoje. Taciau tam kad turéti pradines objekty nuotraukas reikés papildomai pasidaryti dar
vieng programa, kuri i§ objekty padaro skirtingy projekcijy nuotraukas, kurios po to bus
paduodamos j formg ir j tolimesnius paieskos sistemos algoritmo procesus (Rosebrock, 2019).
Vertinant $ig programa, manome, kad tokia programa gali biiti pritaikyta ir kitoms 3D objekty
kiirimo programoms, kadangi j paieSkos sistema paduodame objekto projekcijy nuotraukas.

Todél miisy neriboja jokie modeliy formatai ar jy programiné jranga.



3. REALIZACIJA

Sioje dalyje sistema susidarys i§ skirtingy daliy ir sprendimy i$nagrinéty pries tai. Tam
kad biity paprasc¢iau iSnagrinéti ir pateikti realizacija, programa yra skaidoma j 3 etapus:

1. Mokymosi duomeny bazés paruoSimas

2. Algoritmo mokymasis

3. Rezultatai

Mokymosi duomeny bazés pasiruoSimas yra i§ dalies atliktas naudojantis

»Autodesk inventor* programa, kuria sukurtos reikalingos objektams atpazinti nuotraukos.
Toliau visa likusi demonstracinés sistemos dalis yra atlikta su ,,Google colab* aplinka, kurios
privalumai buvo pristatyti 2.2 skyriuje. Kadangi pradiniai Sios sistemos vartotojai inzinieriai,
buvo nuspresta, kad kuriamoje sistemoje i§ formy bus atpazintos 2 jvairaus dydzio ir formos
objektai: varztai ir profiliai. Pradziai pasirinkti Sie 2 objektai (zr. 3.1 pav.), kadangi jie yra

daznai naudojami konstruktoriy darbe ir turi daug skirtingy konfigtiracijy.

&

3.1 pav. Profilis ir varztas
Susitvarkius nuotraukas ir pasiruoSus mokymo duomeny baze, atlickamas antrasis
etapas, tai algoritmo mokymosi pagal maSininio mokymosi principus pasitelkiant sasiiky
neuronin] tinklg. ISmokius ir sukiirus modelj, jgyvendinamas treCiasis etapas, kuriame

jvertinami programos realizacijos rezultatai.

3.1. Mokymosi duomeny bazés paruosSimas

Pirmiausia, norint sukurti tinkama duomeny baze, reikia nusistatyti pradinj surinkty
duomeny kiekj. Nuo duomeny kiekio ir vaizdy sudétingumo proporcingai skiriasi ir reikalingy
duomeny kiekis. Siame darbe pasirinkta, kad kiekvienos klasés objekty uzteks iki 1000
pavyzdziy per klasg. IS Sio duomeny kiekio yra ne tik kuriamas modelis, bet ir atlickami patikros
ir analizés procesai.

Mokymosi duomeny bazei paruosti reikia i§ ,,Autodesk inventor standartiniy
komponenty duomeny bazés pasirinkt] profilio ar varzto modelj, kaZkurig jo konfigiiracijg ir

1Ssaugoti vaizdus tolimesniems procesams. Svarbu paminéti, kad nuotraukos turi nesikartoti,



kadangi tai iSkraipys mokymosi procesg ir pats atpazinimo modelis gali tapti netikslus. Norint
paspartinti §] nuotrauky kiirimo procesg buvo sukurtas algoritmas VBA (angl. visual basic for
applications) kalba. Kodo eilutés yra pridétos priede (2r. prieda nr.1). Si kalba buvo pasirinkta,
kadangi ja naudoja ,,Autodesk inventor* ir su ja patogu parasyti koda. Taigi d¢l Sios programos,

vienu paspaudimu galima iSsaugoti visas objekto projekcijas | nuotraukas.
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3.2 pav. Objekto projekcijos

Pradinei demonstracinei versijai nustatéme, kad saugoty 6 projekcijas. Taciau

tolimesniuose procesuose bus naudojami tik 4 projekcijy vaizdai: izometrinis, deSinys, virSus
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3.3 pav. Sujungtas 4 projekcijy vaizdas. Varztas ir profilis

Svarbu pastebéti, jog nuotraukose néra jokio uzraso, 1§ kurios biity galima suprasti,
kad tai yra varztas ar koks kitas objektas. Taip yra tod¢l, kad atsirandant etiketéms ant duomeny,
programa gali pati automatiSkai iSmokti, kad lengviausias biitas atpazinti objekta yra pasizitiréti
1 etiketg. Tiriamuoju atveju reikia, kad modelis perziiiri nuotraukas ir jas pats jvertiny. Taciau
mokslinés literattiros analizés metu buvo iSsiaiSkinta, kad pateikti kiekvieng nuotrauka j sastky
neurono tinkly modelj yra prastas pasirinkimas dél to, kad tai labai apkraus modelj ir sulétins

sistemg dél didelio duomeny kiekio ir reikiamy sluoksniy modeliams apdirbti (Rosebrock,



2019). Todé¢l pries pateikiant nuotraukas ] sistema, jos sujungiamos j vieng nuotraukg ir
iSsaugoma | katalogg. Tokia nuotrauka leis ne tik pagreitinti procesus bet ir matyti bendra
detalés vaizdg i$ karto. Papildomas pliusas, kad tesiant Siame tema darbus toliau, jmanoma
1Snagrinéti ir daugiau skirtingy vaizdy kombinacijy. Taip pat j vaizdus galima prijungti net
pjuvius, nes daznai gali biiti, kad detalé panasiu formy i$ iSorés, bet vidus detalés visiskai kitoks.
O kadangi sasuky neuroniniy tinkly modeliui geriausia, kad informacija nepasikartoty, tai yra

galimybé padaryti kuo daugiau skirtingu nepasikartojanciy objekty nuotrauky.

3.2. Algoritmo mokymasis

ParuoSus visas nuotraukas atlickame antrgjj ir vieng i§ svarbiausiy etapy — tai yra
mokymosi modelio sukiirimas ir treniravimas. Svarbu priminti, kad prie$ pradedant kurtj tokj
modelj reikia pasitikrinti ir jsivertinti ar tikrai surinkti duomenys yra nepasikartojantys ir geri
ir ar tokie duomenys tinkamai iStreniruos modelj. IS patikrinty duomeny toliau kuriame
duomeny rinkinius. Tam kad juos sukurti naudoajme ,,TensorFlow* paketus. Tai yra atviro
kodo platforma skirta kompiuterio mokymuisi. Si aplinka turi sukaupusi didelj kiekj jvairiy
jrankiy, biblioteky ir pakety leidzianciy pagreitinti ir palengvinti mokymosi procesus. Viena i$
tokiy yra ,,image dataset from directory* paslaugy programa. Programa i§ aplanko paima
nuotraukas ir sukuria duomeny rinkinj (TensorFlow, 2021). Nuotraukos turi biiti sudétos tokioje

struktiiroje kaip pav.3.4.

main_directory/
...class_a/

...... a_image_1.jpg
...... a_image_2.jpg
...class_b/

...... b_image_1.jpg
...... b_image_2.jpg

3.4 pav. Duomeny struktiira reikalinga programai veikti

Pagal tokia strukttirg sudéti ir miisy 4 projekcijy vaizdai. NeZymetos nuotraukos sudétos j varzty
ir profiliy klases. I§ $iy klasiy padaréme 2 duomeny rinkinius: vieng i§ kurio algoritmas gali
mokytis ir kitg i§ kurio tikrinasi kiek gerai iSmoko. Su Sia pagalbine programa klasés
rekonstruotos vienetinio kodavimo (angl. one-hot encoding) formatu, kuris yra dvejetainis
(angl. binary) vektorius, kurio vienas i§ elementy yra 1, o visi kiti yra 0 (Li, Si, Xu, & Jiang,
2018). Toks kodavimas yra reikalingas, nes tinklas gali pasakyti nuotrauka yra varZtas ar
profilis, taciau kadangi tinklas naudoja tik skaicius, jis negali atiduoti rezultato zodziais, todeél
ir turime priskirti vertes zodziams (Karbhari, 2020). Toliau pagal masininio mokymosi

principus Sias nuotraukas skaidome i 80 % skirty mokymuisi ir 20 % skirty pasitikrinimui.



Pagalbin¢ programa Sias nuotraukas sumaiSo, kad jos kuo maziau kartotysi skirtinguose
rinkiniuose. Nuotrauky dydis pasirenkama 180x180 pikseliy ir nuotrauky partijos dydis 15.
Realizacijoje galime pamatyti kiek i§ viso turime duomeny per 2 klases ir kiek duomeny yra
skirta treniravimuisi ir patikrai. Taip pat galime pasitikrinti ir kokias klases pagalbine programa

pasirinko.
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3.5 pav. Pradinés nuotrauky etiketés
Tai leidzia vartotojui ir programos kir¢jui pasitikrinti ar pradiné programa veikia

teisingai ir néra kazkokiy tai klaidy. Tai yra reikalinga patikra, kadangi mokymosi algoritmas
gali mokytis tik i§ ty duomeny, kuriuos jam pateikia ir jeigu jie kartosis arba bus pateikti
neteisingai, tai bus neteisingai ir blogai iSmokyta programa, kuri negalés atlikti norimy
funkcijy. Toliau turimus duomeny rinkinius pakoreguojame, kad jie efektyviau dirbty. Visus
treniravimosi ir patikros duomenis sukeliame j spartinancig atmintj (angl. cache) ir atliekame

1Sankstinius duomeny isrinkimus, kurie leidzia modeliui greiiau pasirinkti duomenis 18



atminties ir tuo paciu pradeda ruosti duomenis kitam Zingsniui atlikti (TensorFlow, 2021).
Taciau sudétos nuotraukos duomeny rinkikliuose yra spalvotos arba kitaip gali atitikti RGB
spalvy modelj, kuriy vertés yra srityje [0, 255]. Toks platus verciy spektras néra tinkamas
neuroniniams tinklams ir jos turéty biti normalizuotos taip, kad buty srityje [0, 1]. Tam atlikti
buvo panaudotas maZzinantis sluoksnis, po kurio pikseliy vertés tampa tarp O ir 1. Tai pagal
T.Carneiro buvo pirmas etapas objektams atpazinti neuroniniais tinklais (Carneiro et al., 2018).
Antrame etape yra pastatomas, sukompiliuojamas ir iStreniruojamas konvuliacinio neuroninio
tinklo modelis. Modelis susideda i§ jvairiy sluoksniy, kurie turi skirtingas funkcijas ir paskirtis.

Paveikslélyje zemiau galime pamatyti grafiSkai modelio sluoksnius ir jy eiliSkuma.

‘ Jvestis: 180 (aukstis) x 180 ( plotis) x 3 (kanalai) ‘

Sigmoid

Sigmoid

Sigmoid

dropout p=0.5

‘ Tankus: 128 pilnaisujungti neuronai ‘

. Relu, dropout p=0.5
‘ Tankus: 5 pilnaisujungti neuronai ‘

‘ ISvestis: 1 is 2 klasiy ‘

3.6 pav. Modelio sluoksniai ir eiliskumas

Tinklas susideda i§ pirminio mazinimo sluoksnio, minéto anksc¢iau Siame darbe. Toliau
3 sluoksnius konvuliacijy, po kiekvienos i§ jy atliekant ,,MaxPooling sluoksnj. Jame,
naudojantis 2x2 judancia matrica gauname auksciausias vertes i§ matricos, kurios paduodamos
toliau apdoroti. Konvuliaciniuose sluoksniuose panaudoti 16, 32 ir 64 filtrai su ,,Sigmoid*
aktyvavimo funkcija. Pagal jg ir gauname verte tarp 0 ir 1 bei tikimybeé, kiek detalé panasi

paduodama pavyzdj. Toliau turime atmetimo (angl. dropout) sluoksnj, kuris turi 0,2 atmetimo



tikimybe. Tai yra 20% duomeny vertés, pagal kurias bus mokomasi bus paverstos j 0 ir iSimtos
1§ mokymosi proceso, tam kad modelis neiSmokty neteisingy verciy ir nedaryty spéjimy pagal
perteklinius duomenis, kurie uzspaudzia esminius faktorius. Susimazinus duomeny kieki, ji
paduodame toliau, kur lyginimo sluoksnyje bus gauta perkeisti duomenys j 1 dimensijg. Pa¢iam
gale ,tankiajame® (angl. dense) sluoksnyje yra 128 neuronai, kurie naudos ,,ReLU* (angl.
Rectified Linear Unit) aktyvavimo funkcija. Turint sluoksnius ir visa informacija galima
sukompiliuoti mokymosi modelj. Miisy darbe naudojamas optimizatorius yra ,,adam‘ ir
naudojama nuostoliy ,,SparseCategoricalCrossentropy* funkcija. Turint sukurta modelj galime

pateikti apzvalga apie sluoksnius.

1 model.summary ()

Model: "sequential”®

Layer (type) Output Shape Param #
rescaling 1 (Rescaling)  (None, 130, 138, 3) @
conv2d {(Conv2D) (Mone, 18@, 188, 1&8) 445
max_pocling2d (MaxPooling2D) (Mone, 9@, 98, 16) 2
conv2d_1 (ConvaD) (Mone, 9@, %8, 32) 4548
max_pocling2d_1 (MaxPooling2 (Mone, 45, 4%, 32) 2
conv2d_2 (Conv2D) (Mone, 45, 45, &40 154596
max_pocling2d_2 (MaxPooling2 (Mone, 22, 22, &4) 2
dropout (Dropout) (Mone, 22, 22, &4) a
flatten (Flatten) {Mone, 28978) 2

dense (Dense) (Mone, 128) 3965856
dense_1 (Dense) (Mone, 5) 545

Total params: 2,989,285
Trainable params: 2,989,285
Mon-trainable params: @

3.7 pav. Sluoksniy apzvalga

Turint visg informacija, einame prie paskutinio mokymosi etapo, tai modelio treniravimas.
Tam, kad modelis iSmokty atpazinti objektus, reikia jj iStreniruoti. Su turimu duomeny kiekiu,
mazy objekty klasiy kiekiu ir paprastais objektais mums pakanka treniruoti model; 5 epochas
po 15 nuotrauky per partija. Tokiu atveju mes turime dar gera modelio tiksluma, taciau

mokymasis nebiina perteklinis ir duomenys néra iSkraipomi.



97/97 [==============================] - 178s 2s/step - loss: 3.1341 - accuracy: @.4661 - val_loss: @.6931 - val_accuracy:
Epoch 2/7
97797 [==============================] - 15 13ms/step - loss: 2.636@ - accuracy: 2.4987 - wal_loss: 2.8913 - wal_accuracy:
Epoch 3/7
97797 [s=============================] - 15 12ms/step - loss: 2.6344 - accuracy: 2.5869 - wal_loss: 2.8379 - wal_accuracy:
Epach 4/7
97/97 [s=============================] - 15 12ms/step - loss:! 2.6919 - accuracy: 2.5149 - wal_loss: 8.6795 - wal_accuracy:
Epoch 5/7
97/97 [==============================] - 15 1Ims/step - loss: @.6678 - accuracy: ©8.57%@ - val_loss: @.7114 - val_accuracy:
Epoch &/7
97/97 [s=============================] - 1s 1Ims/step - loss: @.4626 - accuracy: @.764@ - val_loss: 2.8834 - val_accuracy:
Epoch 7/7
97/97 [s=============================] - 1s 1Ims/step - loss: @.8224 - accuracy: ©.9965 - val_loss: 2.8813 - val_accuracy:

3.8 pav. Epochy duomenys
Algoritmas iSmokytas ir galima jsivertinti algoritmo tikslumus ir iSbandyti jo objekty

atpazinimg ir kitus kriterijus.

3.3. Rezultatai

ISmokyto algoritmo veikimo efektyvumas yra nustatomas pagal tikslumg ir nuostolius.
Kuo didesnis mokymosi ir patikros tikslumas, tuo galime sakyti, kad algoritmas geriau atliks
savo funkcija. Pagal miisy darbe iStreniruota modelj matome, kad nuostoliy rodiklis yra labai
zemas. Tai reiskia, kad patikros metu paduoti duomenys po visy mokymosi epochy yra arti ir
parodo, kad modelio spéjimai yra arti nuo tikryjy verciy ir po kiekvienos epochos turéty mazeéti.
Tikslumas yra nustatomas po kiekvienos mokymosi epochos pabaigos, kuris parodo, kiek i§
pateikty bandymo duomeny modelis teisingai nuspéja objekto klase. Paveikslélyje 25 matome

miisy mokymosi ir treniravimosi grafikus.

Treniruotes ir patikros tikslumas Treniruotes ir patikros nuostoliai
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3.9 pav. Algoritmo treniruotés ir patikros mokymosi grafikas



Pagal ji galime pasakyti, kad algoritmas iStreniruotas gerai pagal visus kriterijus ir juo galime
naudotis tolimesniems zingsniams. Norint pilnai iStikrinti sistema reikia vis dél to iSbandyti ja
su naujais algoritmui nematytais objektais. Tam sukiiréme naujus objektus, kurie pateikti
algoritmui nustatyti kokia objekto klasés tikimybe. Algoritmui iSbandyti turime 3 sukurty
objekty kategorijas: varztai, profiliai ir kiti objektai. Paveikslélyje 3.11 galime pamatyti visus

objektus ir jy 4 projekcijy vaizdus.
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3.10 pav. Testavimams sukurti objektai

Visi naujai sukurti objektai skiriasi nuo esan¢iy duomeny bazéje ir yra visiskai nauji. Tarp
objekty galime pamatyti netik varztus ar profilius bet ir kitus objektus, kaip vamzdis, kniede,
verzl¢ ir kita. Bandymo tikslais paleidome visus objektus j algoritmo sistemg ir gavome

rezultatus pateiktus lenteléje.

3.1 lentelé. Atpazinimo rezultaty apibendrinimo lentel¢ varzto objektams

Pavadinimas 906 | 905 | 904
Objektas Varztas
Algoritmo spéjama klasé Varztas
Algoritmo sp¢jama tikimybé | 99,86 | 100 | 100

3.2 lentelé. Atpazinimo rezultaty apibendrinimo lentel¢ profilio objektams

Pavadinimas 333 | 222 | 111
Objektas Profilis

Algoritmo spéjama klasé Profilis

Algoritmo spéjama tikimybé | 99,86 | 99,86 | 99,86




3.3 lentelé. Atpazinimo rezultaty apibendrinimo lentel¢ kitiems objektams

Pavadinimas 1 2 3 4 5 6
Objektas Kitas objektas

Algoritmo spéjama klasé Profilis | Varztas | Varztas | Profilis | Varztas | Varztas
Algoritmo spéjama tikimybé | 88,01 94,08 99,97 99,56 | 99,93 100

Pagal lentele (zr. 3.1 ir 3.2 lentele) galime pamatyti, kad varztus ir profilius programa labai
gerai atpazjsta. TacCiau jei pasitaikys kiti objektai, kurie yra labai panasus ] jau turimus (zr. 3.3
lentele), kaip pavyzdziui verzlé ar kamstelis, tai programa jvertina juos taip pat kaip varztus.
Arba kryzminé vamzdziy jungtis laikoma profiliu pagal programa. Taip atsitinka dél to, kad
mokantis programai buvo pateiktos tik 2 kategorijos ir pagal dvi kategorijas programa i turimy
domeny pasirinko, kas galéty biiti ar¢iausiai galimos klasés. Galima teigti, kad programa veikia
gerai, taciau tokie rezultatai neleidzia daryti patikimy iSvady, kadangi algoritmas neskirsto
objekty, jei atsiras nauji objektai, kurie nebuvo nagrinéti. Taciau to galima iSvengti, jei bus
sukurta daugiau klasiy ir jtraukta papildoma kity arba nesuprantamy objekty klasé, kuri liesty
dar labiau atraSiuoti gaminius. Taip pat ateityje yra matoma galimybe¢, kad priklausomai nuo
poreikio pakeisti patiekiamy projekcijy kiekj, nes dabar nagrinétiems objektams 4 vaizdai yra
per daug, kadangi pasirinkti objektai nebuvo tokie sudétingi, kad reikéty 4 ar daugiau vaizdy

projekeijy.



ISVADOS IR PASIULYMAI

ISanalizavus literattiros Saltinius, sukiirus sistemos projekta, jsivertinus 2D vaizdus,

naudojamas aplinkas ir pristacius panasios formos detaliy paieskos sistemos pradinj

demonstracinj algoritmg, pateikiamos magistro darbo teorinés ir praktinés darbo iSvados bei

pasitlymai.
ISvados:
1. Teoriné moksliniy Saltiniy analizé atskleid¢, kad pagrindiné panaSios formos detaliy

paieskos sistemos dalis yra objekty atpazinimas ir analizé. O objekty atpazinimas yra
daznas moksliniy tyrimy objektas. Svarbu pastebéti, kad Sioje srityje yra atlikta daugybé
Ivairiausiy tyrimy ir bandymy, kurie jau naudojami jvairiose srityse — nuo automobilio
numeriy atpazinimo iki balso ] teksta raSymo ir panaSiai. Taip pat stipriai yra
nagrin¢jami masininio mokymosi principai bei sastiky neuroniniai tinklai, kurie stipriai
pritaikomi ir objekty atpazinimo srityje. Priklausomai nuo funkcijos ir iskelty tiksly
kiekvienas autorius skirtingai taiko maSininio mokymosi principus ir duomeny
apdirbimg. Tarp atrasty pavyzdziy buvo galima rasti objekty atpazinimg i§ nuotrauky,
objekto projekcijy, 3D modeliy, tasky debesy ar maziausiy trimatés erdvés elementy.
Taciau objekty nagrin¢jimas 3D modeliais ar maziausiai trimatés erdvés elementais yra
dar tyrinéjimy stadijos ir néra daug viesai paskelbtos medziagos, kurig biity galima
pritaikyti ir nagrinéti. Tac¢iau 2D nuotrauky panaudojimas objekty atpazinimo srityje
yra stipriai iSvystyta sritis, tod¢l galima rasti daugybe jvairiy sriciy pavyzdziy, kuriuos
galima pritaikyti ir Siame darbe tiriamoje paieSkos sistemoje.

Sistemos projekto dalyje UML (angl. Unified Modeling Language) diagramomis
pateiktos paieskos sistemos realizacijos id¢jos. Jos leidZia aiskiai parodyti vartotojg ir
jo saveika su sistema bei nurodyti svarbias sistemos dalis. Be to, matomos esminés
demonstracinés programos dalys.

Atlikus literatiiros analiz¢ buvo pastebéta ir aplinkos naudojamos sistemai sukurti ar
atlikti svarbumas, kadangi neuroniniams tinklams naudotis reikalingi dideli
kompiuterio iStekliai, kurie auga dar ir priklausomai nuo nagriné¢jamy duomeny kiekio.
Norint i8spresti §ig problema, buvo pasirinkta iSnagrinéti ,,Google Colaboratory*
aplinka, kuri leisty sistemos projekta supaprastinti ir taip pat naudotis ,,Google*
kompiuteriy iStekliais, kurie yra daug aukStesniy standarty ir pajégumy. Taip pat aplinka
1§ karto yra pritaikyta masininio mokymosi principams. Vienas i§ papildomy pliusy
naudotis §ia aplinka yra jos sgsaja su ,,Google drive* duomeny saugykla, j kurig lengvai

galima sudéti visus didelio kiekio duomenis. Tai daznai uZima daug vietos, kadangi



norint iSmokyti neuroninius tinklus atpazinti objektus reikia kuo didesnj unikaliy
duomeny kiekij.

Kadangi miisy duomenys yra objekty nuotraukos, sistemos projekte buvo jsivertinta ir
pasirinkta, kad ,,Autodesk inventor* programin¢ jranga yra patogiausia surinkti objekty
nuotraukoms ir uzpildyti duomeny baze¢ demonstracinei paieskos sistemai dél auksto
kiekio jvairiy objekty bibliotekos. Be to, buvo pasirinkta dél to, kad tai yra viena i$
dazniausiai naudojamy programy kurti 3D modeliams. Vertinant programa ir 2D
atvaizdy panaudojimg buvo atrasta, kad i§ tikro sistemos nevarzo programiné jranga,
kadangi svarbiausia gauti objekto skirtingy projekcijy vaizdus, kad sistema veikty. Tai
leidzia buti lankstesniems ir atveria galimybe tokia sistema naudotis didesniam
vartotojy skaiciui.

ISnagringjus pavyzdzius buvo pasirinkta sukurti ir iSbandyti paieSkos sistema, kuri
naudoty sastiky neuroninius tinklus, taciau skirtingai nuo kity tyrimy j duomeny baze
pateikti objekto vaizdy projekcijas sujungtas j vieng nuotrauka vietoj to, kad kiekviena
skirtinga projekcija biity sudéta j atskirus neuroninio tinklo sluoksnius. Toks
pasirinkimas leidZia sutrumpinti algoritmo analizés laika, sumazina istekliy apkrova ir
sumazina reikalingo kodo kiekj.

Paskutiniame etape programos realizacijoje buvo paraSyta programa ,,Google colab“
aplinkoje, kuri apdoroja prie§ tai padarytas nuotraukas ir jas pavercia | 4 projekcijy
vaizdus, kuriuos sukelia | duomeny bazg. Toliau parenkami reikalingi nustatymai ir
sistema iStreniruojama atpazinti 2 klasiy objektus: profilj arba varzta. [sivertinus tokia
atpaZinimo sistemg 1§ grafiky atrodo, kad programa gerai iSmoko ir gali atrinkti pagal
objekty nuotraukas varztus ir profilius. Norint i§samiai patikrinti sistema, buvo sukurti
papildomi niekur kitur nematyti objektai. Sie objektai taip pat nepriklauso nei vienai i3
2 klasiy. Taciau paleidus per algoritma buvo pastebéta, kad kadangi téra 2 klasés,
programa ir bando pritaikyti objektus kuo arciau 2 klasiy. Neatsizvelgiant ] tai, galima
teigti, kad programa atlieka savo funkcijas tinkamai. Taciau norint j3 naudotis reikty

atlikti papildomy tyrimy.

Pasitilymai ir pasteb&jimai:

Dabartiné sukurta sistema yra tik demonstraciné. Norint jsivertinti visg jos perspektyva,
reikty padidinti duomeny kiekj ir pridéti daugiau klasiy ir objekty. Ypac reikéty
iSbandyti sistema sudedant objektus, kuriuos sukiiré pats vartotojas, kadangi tokie

.....

vartotojui uztrunka ilgiau.



2. Rekomenduojama bty iSnagrinéti ir jsivertinti optimaliausig ir naudingiausig
projekcijy vaizdy skaiciy objektui nusakyti. Dabartingje sistemoje 4 projekcijy vaizdai
tokiems paprastiems objektams yra pakankamai ir per daug. Kadangi sistema labai
lengvai ir per maza epochy skaiiy iSmoko objekty skirtumus. Taciau esant
sudétingesniems objektams didesnis projekcijy skaiCius bei papildomi pjuviy vaizdai
leisty lengviau ir detaliau iSanalizuoti kiekvieng objekta.

3. Taip pat norint, kad sasiiky neuroniniai tinklai dar geriau iSsitreniruoty, reikty surinkti
dar didesn¢ unikaliy nuotrauky duomeny baze. Tolesniems darbams biity naudinga
jtraukti ne tik dabar naudotas ,,Autodesk inventor programinés jrangos nuotraukas, bet
ir kity 3 dimensijy objekty kiirimo programy detaliy nuotraukas.

4. Duomenims surinkti uztrunka daug laiko, ypac kai yra renkamos nuotraukos i§ objekto
ir dar skirtingy vaizdy. Tai uZtrunka nemazg tyrimo dalj, norint susirinkti pakankama
duomeny kiekj, kad sastiky neuroniniai tinklai galéty pradéti efektyviai veikti. Tam
rekomenduotume susikurti papildoma algoritma, kuris leisty i§ skirtingy programy be
mazai papildomy korekcijy iSsaugoti objekty projekcijas | nuotraukas. Manome, kad
dabartinis sukurtas algoritmas iSsaugoti nuotraukas i§ ,,Autodesk inventor turi
perspektyvy, kadangi naudoja VBA programine kalba, kuri gali biiti naudojama ir kitose

programose, kaip ,,Dassault solidworks*.
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A. PRIEDAI

1 Priedas. Objekto projekcijy nuotrauky kiirimo kodas
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Public Sub CreatelImage ()

Dim a As Application

Set a = ThisApplication

Dim izo As View

Dim Path As String

Path = "G:\mokslas\Magistras\3

estras\

tras 3\WORK PIC GEN\DATA\"

' Atrandame paskutini objekto numeri, kad galima bity testi nuotrauku generavimo

eiliZkuma ir vaizdai nebfitu perradomi.
Dim folderPath As String, tableName As String, latestTblName As String
Dim latestModified RAs Date, modifiedDate As Date

' Nurocdome kelig pagal tai koki objekta issaugome
folderPath = "G:\mokslas\Magistras\3 semestras\Magistras 3\WORK_ PIC GEN\DATA\"

tableName = Dir(folderPath)

Do While tableName <> vbNullString
modifiedDate = FileDateTime (folderPath & tableName)
If latestModified < modifiedDate Then
latestModified = modifiedDate
latestTblName = tableName

End If
tableName = Dir ()
Loop

MsgBox latestTblName

' Sukuriame skai&iu sekos nuotrauku numeravimui taisykles
Dim numbergen As Integer

numbergen = Val(latestTblName)

MsgBox numbergen

Dim addon As Integer
addon = numbergen + 1
MsgBox addon

Dim FileNameGen As String
FileNameGen = addon & "-"

' Saugojame objekto skirtingu projekciju vaizdus
' Pasirenkame aktyvig kamerg

Dim cam As Camera

Set cam = ThisApplication.ActiveView.Camera

' Parenkame izometrini projekcijos wvaizdag

cam.ViewOrientationType = kIscTopLeftViewOrientation

cam.Fit

cam.ApplyWithoutTransition

Set izo = a.ActiveView

'I5saugome vaizda su automatiskai sukurtu pavadinimu ir nustatytu spalvos fonu.
Call izo.SavelAsBitmap(Path & FileNameGen & "Izom" & ".bmp", 1024, 768)

' Parenkame priekini projekcijos wvaizda

cam.ViewOrientationType = kFrontViewOrientation

cam.Fit

cam.ApplyWithoutTransition

Set izo = a.ActiveView

' Iisaugome vaizda su automati3kai sukurtu pavadinimuy ir nustatytu spalvos fonu.
Call izo.SaveAsBitmap(Path & FileNameGen & "Front" & ".bmp", 1024, 768)

' Set up the BACK camera.

cam.ViewOrientationType = kBackViewOrientation

cam.Fit

cam.ApplyWithoutTransition

Set izo = a.ActiveView

'ISsaugome vaizda su automatiskai sukurtu pavadinimy ir nustatytu spalvos fonu.
Call izo.SaveAsBitmap(Path & FileNameGen & "Back” & ".bmp", 1024, 768)

' Set up the RIGHT camera

cam.ViewOrientationType = kRightViewOrientation
cam.Fit



73 cam.ApplyWithoutTransition

74 Set izo = a.ActiveView

75 'Iisaugome vaizda su automatiskai sukurtu pavadinimu ir nustatytu spalvos fonu.
76 Call izo.SavelsBitmap(Path & FileNameGen & "Right" & ".bmp", 1024, 768)

78 ' Set up the LEFT camera
79 cam.ViewOrientationType = klLeftViewOrientation
80 cam.Fit

81 cam.ApplyWithoutTransition

82 Set izo = a.ActiveView

83 ' IZsaugome vaizda su automatifkai sukurtu pavadinimuy ir nustatytu spalvos fonu.
84 Call izo.SaveRsBitmap(Path & FileNameGen & "Left"” & ".bmp", 1024, 768)

85

86 ' Set up the BOTTOM camera

87 cam.ViewOrientationType = kBottomViewOrientation

88 cam.Fit

89 cam.ApplyWithoutTransition

90 Set izo = a.ActiveView

91 'I5saugome vaizda su automatisSkai sukurtu pavadinimu ir nustatytu spalvos fonu.

92 Call izo.SaveRsBitmap(Path & FileNameGen & "Bottom”™ & ".bmp", 1024, 768)

94 ' Set up the TOP camera

95 cam.ViewOrientationType = kTopViewOrientation
96 cam.Fit

97 cam.BApplyWithoutTransitiocn

98 Set izo = a.ActiveView

99

'I5saugome vaizdag su automatiskai sukurtu pavadinimy ir nustatytu spalves fonu.

100 Call izo.SaveAsBitmap(Path & FileNameGen & "Top" & ".bmp", 1024, 768)

101

102 ' I3saugomi duomenys i "excel" failag patikrai ir istorijai.

103 Dim oApp As Application

104 Set oApp = ThisApplication

105

106 Dim oDoc As Document

107 Set oDoc = oRpp.ActiveDocument

108

109 ' Patikrinimas kokiame dokumente yra vartotojas, kadangli programa veikal tik detalés
lange.

110 If oDoc Is Nothing Or TypeOf oDoc Is DrawingDocument Then

111 End If

112

113 Dim oCompDef As ComponentDefinition

114 ' Gaunam komponentuy apibrézZimus

115 Set oCompDef = cDoc.CompecnentDefinition

116

117 Dim oParams As Parameters

118 Dim oParam As Parameter

119 ' Gaunam objekto parametrus

20 Set oParams = oCompDef.Parameters

121

122 Dim oExcel As Object

123 ' Sukuriamas excel objektas

124 Set oExcel = CreateObject ("Excel.Zpplication™)

125

126 ' Sukuria excel langa, kad matyti ar viskas veikia

127 oExcel .Visible = True

128

129 ' Nustato lapo pavadinima, kur bus keliama visa informacija

130 Dim sSheetName As String

131 sSheetName = "data"

132 Dim sFilePath

133

134 ' Nustatoma excel dokumento vieto

135 sFilePath = "G:\mokslas\Magistras\3 semestras\Magistras
3\WORK PIC GEN/data hist.xzlsx"

136 'sFilePath = oExcel.GetOpenFilename(FileFilter:="Excel Files (*.xls¥*),*.xls*",

Title:="Select Excel File to Read From")
137 Dim oWkbk As Workbook

138 ' Atidaromas excel failas
139 Set oWkbk = oExcel.Workbooks.Open(sFilePath, False)
140

141 Dim oSheet As WorkSheet
142 ' Pasirenkamas reikiamas lapas



143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156

171

178
179
180
181
182
183
184
185
186

Set oSheet = oWkbk.Sheets (sSheetName)
oSheet.Unprotect

' Nustatoma riba, kur yra duomenys lape
Dim sParamRange As String
sParamRange = "AZ:EL"

oSheet.Cells(addon + 1, 1) = adden

Dim oCell As Range
' Atliekamas ciklas tarp parametry esanciuy lape
For Each oCell In oSheet.Range(sParamRange)
' Pereinama tarp parametry pavadinimy excel lape ar jie atitinka turimus objektu
parametruy pavadinimus
For Each oParam In oParams
' Jel pavadinimas atitinka, nukopjuojama informacija 135 objekto parametru i
excel duomenu lapus po atitinkamu parametru
If oCell.Value = oParam.Name Then
oCell.Offset (addon, 0).Value = oParam.Expression
End If
Next oParam
Next oCell

Issaugojimas

' I5jungiame patvirtinimo langa, jeigu failas jau egzistuoja ir reikia ji perra3yti.
oExcel.DisplayAlerts = False
Call oWkbk.SaveAs ("G:\mokslas\Magistras\3 semestras\Magistras
S\WORK_PIC_GEN/data_hist.X;Sx"

I%jugniamas workbook
Call oWkbk.Close
oExcel.Quit
Set oExcel = Nothing
Set oWkbk = Nothing
Set oSheet = Nothing
Set oCells = Nothing

' Atnaujinamas detalés modelis

oDoc.Update

End Sub



2 Priedas. ,,Google colab“ aplinkos programos maketo kodas

~ Pasiruosimas

~ Prijungiamas "Google Drive'diskas

1 from google.colab import drive # import drive from google colab

2

3  ROOT = "/content/drive/" # default location for the drive

4  print(ROOT) # print content of ROOT (Optional)

5

6 drive.mount(ROOT) # we mount the google drive at /content/drive

~ Nuotrauky apdorojimas ir sujungimas.

1 # Pasitikrinti ar tikrai last file number atitinka paskutini failu numeri papkdje
2

3  from _ future__ import print_function

4  import os

5

6 from PIL import Image

7  import glob

8 import os

9  import re
1@  import sys
11
12
13  list_of_files = glob.glob('/content/drive/MyDrive/Magistras/DATA/SCREW/*")
14  latest_file = max(list_of_files, key=os.path.getctime)
15 print(latest_file)

16 last_number = re.findall('\d+', latest_file )
17  print(re.findall( '\d+', latest_file ))

18  print(last_number)

19  endnumber = int("".join(map(str, last_number)))
20 print(endnumber)

21

1 # Sujungiamos nuotraukos i 1 bendra is skirtingy projekcijy. Varzty nuotraukos
2

3 from __future__ import print_function
4  import os

5

6 from PIL import Image

7  import glob

8 import os

9 import re
10 import sys



12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
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35
36
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10
11
12
13
14
15
16
17
18
19

list_of files = glob.glob('/content/drive/MyDrive/Magistras/DATA/SCREW/*")
latest_file = max(list_of files, key=os.path.getctime)

print(latest_file)

last_number = re.findall('\d+', latest_file )

print(re.findall('\d+', latest_file ))

print(last_number)

endnumber = int("".join(map(str, last_number)))

print(endnumber)

endnumber = 915

for b in range(1,endnumber) :
files = [
'/content/drive/MyDrive/Magistras/DATA/SCREW/ +str(b)+'-Front.bmp’,
'/content/drive/MyDrive/Magistras/DATA/SCREW/ "+str(b)+' -Left.bmp",
'/content/drive/MyDrive/Magistras/DATA/SCREW/ +str(b)+'-Top.bmp',
'/content/drive/MyDrive/Magistras/DATA/SCREW/ '+str(b)+'-Izom.bmp']

result = Image.new("RGB", (800, 600))

for index, file in enumerate(files):
path = os.path.expanduser(file)
img = Image.open(path)
img.thumbnail ((400, 4@0), Image.ANTIALIAS)
x = index // 2 * 400
y = index % 2 * 300
w, h = img.size
#print('pos {0},{1} size {2},{3}'.format(x, y, w, h))
result.paste(img, (x, y, X + w, y + h))

result.save(os.path.expanduser('/content/drive/MyDrive/Magistras/INPUT/SCREW/ +str(
print(b)

# Sujungiamos nuotraukos i 1 bendrag is skirtingy projekcijy. Profiliy nuotraukos
from _ future__ import print_function

import os

from PIL import Image
import glob

import os

import re

import sys

list_of files = glob.glob('/content/drive/MyDrive/Magistras/DATA/PROFILE/*"') # * mear
latest_file = max(list_of_files, key=os.path.getctime)

print(latest_file)

last_number = re.findall('\d+', latest_file )

print(re.findall('\d+', latest_file ))

print(last_number)

endnumber = int("".join(map(str, last_number)))

print(endnumber)




Z9  enanumber = Yl5 ¥ nes nevelkla lasT number normallal, relkla pakelstl geTctime
21
22 for b in range(1,endnumber) :

23 files = [

24 '/content/drive/MyDrive/Magistras/DATA/PROFILE/ '+str(b)+'-Front.bmp',
25 '/content/drive/MyDrive/Magistras/DATA/PROFILE/ '+str(b)+'-Left.bmp’,
26 '/content/drive/MyDrive/Magistras/DATA/PROFILE/ '+str(b)+'-Top.bmp",
27 '/content/drive/MyDrive/Magistras/DATA/PROFILE/ ' +str(b)+'-Izom.bmp"]
28

29 result = Image.new("RGB", (800, 608@))

30

31 for index, file in enumerate(files):

32 path = os.path.expanduser(file)

33 img = Image.open(path)

34 img.thumbnail( (408, 4@0), Image.ANTIALIAS)

35 x = index // 2 * 400

36 y = index % 2 * 300

37 w, h = img.size

38 #print('pos {0},{1} size {2},{3}'.format(x, y, w, h))

39 result.paste(img, (x, y, x + w, y + h))

40

41 result.save(os.path.expanduser('/content/drive/MyDrive/Magistras/INPUT/PROFILE/"+s1
42 print(b)

43

Konvuliacininio neuroninio tinklo kdrimas

contains train and validation subdirectories for the training and validation datasets for a
refresher on training, validation and test sets), which in turn each contain profile and screw
subdirectories.

Sukeliami reikalingi duomeny paketai, bibliotekos ir programos

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import os

import PIL

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras
from tensorflow.keras import layers

W o N O BEw N

from tensorflow.keras import models

=
(]

from tensorflow.keras.models import Sequential
from PIL import Image

=
=

1 import pathlib
2 data_dir = pathlib.Path('/content/drive/MyDrive/Magistras/INPUT/")




Patikra. Pateikiamos profilio nuotraukos

1 PROFILE = list(data_dir.glob('PROFILE/*'))
2  PIL.Image.open(str(PROFILE[@]))

1 PIL.Image.open(str(PROFILE[1]))
Patikra. Pateikiamos varzto nuotraukos

1 SCREW = list(data_dir.glob( 'SCREW/*"))
2 PIL.Image.open(str(SCREW[@]))

1 PIL.Image.open(str(SCREW[1]))

v Sukuriama duomeny bazeé

Uzkrauname apdorotas nuotraukas is disko ir sukuriu duomeny baze tolimesniems programos
veiksmams

Nustatomi parametrai, nuotraukos dydis ir partijos dydis

1 batch_size = 15 # startinis - 32
2 img_height 180
3  img_width = 18@

Nuotraukos iSskaidomos j 2 dalis: mokymosi ir patikros. 80% nuotrauky naudojama mokymosi
duomeny rinkiniui sukurti, likusi 20% nuotrauky skirtas patikros duoemeny rinkiniui sukurti.

1 train_ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(
2 data_dir,

3 validation_split=0.2,

4 subset="training",

5 seed=123,

6 image_size=(img_height, img_width),

7 batch_size=batch_size)

val_ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(
data_dir,
validation_split=0.2,
subset="validation",
seed=123,
image_size=(img_height, img_width),
batch_size=batch_size)
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Parodomi gauti objektiy klasiy pavadinimai sukurtuose duomeny rinkiniuose. Jie atitinka papkiy
pavadinimus, kuriuose buvo nuotraukos.

1 class_names = train_ds.class_names
2 print(class_names)

~ Duomeny vizualizacija

Pateikiamos 9 nuotraukos i$ mokymosi duomeny rinkinio.

import matplotlib.pyplot as plt

1

2

3 plt.figure(figsize=(10, 10))

4  for images, labels in train_ds.take(1):

5 for i in range(9):

6 ax = plt.subplot(3, 3, i + 1)

7 plt.imshow(images[i].numpy().astype("uint8"))
8 plt.title(class_names[labels[i]])

9 plt.axis("off")

for image_batch, labels_batch in train_ds:
print(image_batch.shape)
print(labels_batch.shape)
break

B ow oo

Nuotrauky rinkinys yra tenzorius su tokia forma (15, 18e, 18e, 3). Taiyra 15 nuotrauky rinkis
su 180x180 dydzios nuotraukas su RGB kanaly spalvomis.

~ Duomeny apdirbimas pries mokymosi modelio kiirima
Kad programa veikty sklandziau naudoju buferinj iSankstinj iSvkietima, kad gauciau duomenis i$
disko neblokuodmas jveséiy ir iSvesciy.

Dataset.cache() -iSsaugo nuotraukas atmintyje, pirma kartg jkélus vaizdus i$ disko. Taip
uztikrinama, kad mokymo metu duomeny rinkinio duomeny perdavimas netapty "butelio
kakliuku".

Dataset.prefetch() - mokymo metu atlieka duomeny perdengimo funkcijg ir perdegnia
iSankstinio apdorojimo ir modelio vykdymo duomenis.
AUTOTUNE = tf.data.AUTOTUNE

1
2
3 train_ds = train_ds.cache().shuffle(1000).prefetch(buffer_size=AUTOTUNE)
4 val_ds = val_ds.cache().prefetch(buffer_size=AUTOTUNE)



~ Duomeny standartizavimas

RGB kanaly vertés yra [e, 255] diapazone. Tai néra tinkama neuroniniams tinklams. Tinklai
veikia efektyviau, jei paduodamos vertés yra mazos. Todél turimas vertes standartizuojame ir
sumaziname iki [e, 1] diapazono naudodamiesi Rescaling layer arba kodu esanciu apacioje.

normalized_ds = train_ds.map(lambda x, y: (normalization_layer(x), y))
image_batch, labels_batch = next(iter(normalized_ds))

first_image = image_batch[@]

# Notice the pixels values are now in “[Q,1] .
print(np.min(first_image), np.max(first_image))
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~ Sukuriamas neuroninio tinklo modelis

Pateikiami modelio sluoksniai.

1 num_classes =5
2
3  model = Sequential([
4 layers.experimental.preprocessing.Rescaling(1./255),
5 layers.Conv2D(16, 3, padding='same', activation='sigmoid'), # 'sigmoid' 'relu' - 1z
6 layers.MaxPooling2D(),
7 layers.Conv2D(32, 3, padding='same', activation='sigmoid'),
8 layers.MaxPooling2D(),
9 layers.Conv2D(64, 3, padding='same', activation='sigmoid'),
10 layers.MaxPooling2D(),
11 layers.Dropout(0.2),
12 layers.Flatten(),
13 layers.Dense(128, activation='relu'),
14 layers.Dense(num_classes)
15 D

¥ Modelis sukompiliuojamas

Naudojamas optimizers.Adam optimizatorius ir losses.SparseCategoricalCrossentropy
nuostoliy funkcija

1 model.compile(optimizer="adam',
2 loss=tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=True),
3 metrics=["accuracy'])

v Modelis mokomas



# Uzkraunamas "Tensorboard” papildymas duomenims lengviau jvertinti
%load_ext tensorboard

from datetime import datetime
from packaging import version

import tensorflow as tf
from tensorflow import keras

W oo N O Bsw N
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print("TensorFlow version: ", tf._ version_ )
assert version.parse(tf._ version__).release[@] »>= 2, \

"This notebook requires TensorFlow 2.@ or above.”

Ry
[N

1 logdir="logs/fit/" + datetime.now().strftime("%Y%m¥%d-%H%M%S")
2 tensorboard_callback = keras.callbacks.TensorBoard(log dir=logdir)

epochs = 6
history = model.fit(
train_ds,
validation_data=val_ds,
epochs=epochs,
callbacks= [tensorboard_callback])

L Y B R A

v Modelio apzavalga

Parodomi visi modelio sluoksniai ir iSvestys bei parametrai
1 model.summary()

Paleidziamas "TensorBoard" paketas leidZianti apzidréti mokymosi modelio duomenis ir

patogiai jsivertinti parametrus: tiksluma bei nuostolius.

1 %tensorboard --logdir logs

v Modelio mokymosi rezultaty grafikas

acc = history.history[ 'accuracy’]
val_acc = history.history['val_accuracy’]

loss = history.history['loss’']
val_loss = history.history['val_loss']

~N v RwNn

epochs_range = range(epochs)



9 plt.figure(figsize=(8, 8))

10  plt.subplot(l, 2, 1)

11  plt.plot(epochs_range, acc, label='Treniruotés tikslumas')
12 plt.plot(epochs_range, val_acc, label='Patikros tikslumas')
13  plt.legend(loc="lower right')

14  plt.title('Treniruotés ir patikros tikslumas')

15

16  plt.subplot(l, 2, 2)

17  plt.plot(epochs_range, loss, label='Treniruotés nuostoliai')
18 plt.plot(epochs_range, val_loss, label='Patikros nuostoliai')
19 plt.legend(loc="upper right')

20 plt.title('Treniruotés ir patikros nuostoliai')

21 plt.show()

Modelio testavimas

Modeliui atpaZinti ir iSbandyti atiduodama naujos nuotraukos, kurios nebuvo pradzioje
sukurtuose duomeny rinkiniuose.

1 #object_path = '/content/drive/MyDrive/Magistras/TEST DATA/OQUTPUT/906-viewd.bmp'

2 #object_path = '/content/drive/MyDrive/Magistras/TEST DATA/OUTPUT/905-viewd.bmp'

3  #object_path = '/content/drive/MyDrive/Magistras/TEST DATA/QUTPUT/904-viewd.bmp'

4  #object_path = '/content/drive/MyDrive/Magistras/TEST DATA/OUTPUT/111l-viewd.bmp'

5 object_path = '/content/drive/MyDrive/Magistras/TEST DATA/OUTPUT/222-viewd.bmp'

6  #object_path = '/content/drive/MyDrive/Magistras/TEST DATA/OUTPUT/333-view4.bmp'

7  #object_path = '/content/drive/MyDrive/Magistras/TEST DATA/OUTPUT/1-view4d.bmp'

8  #object_path = '/content/drive/MyDrive/Magistras/TEST DATA/OUTPUT/2-view4.bmp'

9 #object_path = '/content/drive/MyDrive/Magistras/TEST DATA/QUTPUT/3-viewd.bmp’
10  #object_path = '/content/drive/MyDrive/Magistras/TEST DATA/OUTPUT/4-view4d.bmp'
11 #object_path = '/content/drive/MyDrive/Magistras/TEST DATA/OUTPUT/5-viewd.bmp'
12  #object_path = '/content/drive/MyDrive/Magistras/TEST DATA/OUTPUT/6-viewd.bmp'
13
14
15 img = keras.preprocessing.image.load_img(

16 object_path, target_size=(img_height, img_width)

17 )

18 img_array = keras.preprocessing.image.img_to_array(img)

19 img_array = tf.expand_dims(img_array, @) # Create a batch

20

21  predictions = model.predict(img_array)

22 score = tf.nn.softmax(predictions[@])

23

24 plt.figure()

25  plt.imshow(img)

26 plt.show()

27

28

29  print(

30 "Sis objektas priklauso {} klasei. Spéjimo tikimybé yra {:.2f} procentai.”
31 .format(class_names[np.argmax(score)], 180 * np.max(score))
32 )

SUSITVARKYMAS

Paleisti, kad biity atlaisvinama atmintis, tolimesniems veiksmams.

1 import os, signal
2 os.kill(os.getpid(), signal.SIGKILL)



SUTIKIMAS DEL ASMENS DUOMENU NAUDOJIMO

2021-05-31
(Data)

Siuo sutikimu a$, [Andrius Tunikaitis] (toliau — Duomeny subjektas) sutinku, kad
Vilniaus Gedimino technikos universitetas, juridinio asmens kodas 111950243, adresas
Saulétekio al. 11, LT-10223 Vilnius (toliau — Duomeny valdytojas), tvarkyty mano asmens
duomenis kity studenty mokymosi tikslu. T. y. tvarkyty (paZymeékite tinkamg):

[ varda, pavardg, bakalauro baigiamajj darba;

[J bakalauro baigiamajj darba, nenurodant vardo, pavardés;
[ varda, pavarde, magistro baigiamajj darba;
magistro baigiamajj darba nenurodant vardo, pavardeés.

Siuo tikslu tvarkomy asmens duomeny Duomeny valdytojas neperduos jokiems
tretiesiems asmenims, studentams su baigiamaisiais darbais bus leidZziama susipazinti vidinéje
informacinéje sistemoje. Duomeny subjekto asmens duomenys $iuo tikslu bus naudojami ne
ilgiau nei 5 metai.

Siuo sutikimu Duomeny subjektas patvirtina, kad yra supazindintas su Siomis teisémis:

Susipazinti su savo duomenimis ir kaip jie yra tvarkomi (teisé susipaZinti);
Reikalauti iStaisyti arba, atsizvelgiant j asmens duomeny tvarkymo tikslus
papildyti asmens neiSsamius asmens duomenis (teise iStaisyti);

Savo duomenis sunaikinti arba sustabdyti savo duomeny tvarkymo veiksmus
(i8skyrus saugojima) (teis¢ sunaikinti ir teise ,,biiti pamirStam*);

Reikalauti, kad asmens duomeny valdytojas apriboty asmens duomeny
tvarkyma (teis¢ apriboti);

Teise | duomeny perkélima (teisé perkelti);

Nesutikti, kad biity tvarkomi asmens duomenys, kai Sie duomenys tvarkomi ar
ketinami tvarkyti Kitais tikslais;

Pateikti skundg Valstybinei duomeny apsaugos inspekcijai;

Duomeny subjektas turi teisg bet kuriuo metu atsaukti savo sutikimgq.

__Andrius Tunikaitis
[Duomeny subjekto vardas, pavardeé, parasas]

Duomeny valdytojo rekvizitai:
Vilniaus Gedimino technikos universitetas
Juridinio asmens kodas: 111950243
Adresas: Saulétekio al. 11, LT-10223 Vilnius
Tel. (8 5) 274 5030
Faks. (8 5) 270 0112
El. pastas: vgtu@vgtu.lt
PVM mokétojo kodas: LT119502413
Duomeny apsaugos pareigiino tel. (8 5) 251 2191, el. pastas: dap@vgtu.lt





