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ANOTACIJA

Ped€jos gados pastiprinata uzmaniba tiek pieversta datorredzes problémam un
konvoltciju neironu tiklu lomai problému risinajumos. Darba teorétiskaja dala visparigi tiek
apskatita maksligo neironu uzbive un vésture, ka art konvoliciju neironu tiklu uzbiive un
jaunakie konvolaciju neironu tiklu modeli, t.S. “regionu” bazétie: R-CNN, Fast R-CNN, Faster
R-CNN, Mask R-CNN un “viena saviena detektora” bazétie: SSD un YOLO. Darba tiek pétitas
celu seguma iezimes un to izmanto$ana neironu tiklu apmacisana, ka ar1 tiek sniegts neliels
leskats masinmacisanas ietvaru izvele. Tiek apskatiti ar citi pétijumi, kas ir saistiti ar $o t€mu
un alternativu risinajumu izveidi. Darba nobeiguma tiek aprakstiti secinajumi par konvoliiciju
neironu tiklu veidu izveli atbilstoSi cela seguma iezimju noteikSanai, ka ari citi apsveérumi

praktiska risinajuma izstradei.

Atslégvardi: neironu tikli, konvoliciju neironu tikli, objektu noteikSana, cela seguma

iezimju noteikSana, datorredze, dzilas masinmaciSanas ietvari.



ABSTRACT
ROAD SURFACE FEATURE DETECTION WITH MACHINE LEARNING

In recent years attention has increased for computer vision problems and the role of
convolutional neural networks in solutions. The theoretical part of this study includes a general
overview of artificial neural netwroks, convolutional neural netwroks and latest convolutional
neural network models such as, region-based: R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, Mask R-
CNN and one shot detector based: SSD and YOLO. The work also contains study of road
surface features and their use in neural network training. A brief overview is provided about a
number of machine learning frameworks with recommendations. Several other papers related
to this topic and alternative solutions were studied. Final conclusions about the choice of
convolutional network models for the road surface feature detection and other concerns are
included at the end of the work.

Keywords: neural networks, convolutional neural networks, object detection, road surface

feature detection, computer vision, deep machine learning frameworks.
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APZIMEJUMU SARAKSTS

CNN — Konvoliiciju neironu tikls (anglu: Convolutional Neural Network)

RFID — Radiofrekvences identifikacija (anglu: Radio Frequency IDentification)

LiDAR — Gaismas uztverSanas un attaluma mériSana (anglu: Light Detection and Ranging)
ANN — Maksligais neironu tikls (anglu: Artificial neural network)

ADALINE — Adaptivie, linearie elementi (anglu: ADAptive LINear Elements)

MADALINE - Vairaki adaptivie, linearie elementi (anglu: Multiple ADAptive LINear
Elements)

ReL U — Kalibréta, lineara vieniba (ang]u: The Rectified Linear Unit)

FNN — Vienvirziena neironu tikli (anglu: Feedforward Neural Networks)

MLP — Daudzslanu perceptroni (anglu: Multi-Layer Perceptrons)

SVM — Atbalsta vektora masina (anglu: Support Vector Machine)

CIFAR-10 — Anotgta, vairaku miljonu attélu kopa

AlexNet — 8 slanu konvoliciju neironu tikla modelis [14]

R-CNN — Regionu bazgtais konvoliiciju neironu tikls (anglu: Region-based Convolutional
Neural Network)

Rol — Interesgjosais regions (anglu: Region of Interest)

YOLO - Konvoliciju neironu tikls ar vienreiz&ju skatiSanos (anglu: You Look Only Once)
SSD — Viena $aviena detektors (anglu: Single Shot Detector)

VGG-16 — 16 slanu konvoliciju neironu tikla modelis, kuru izstradaja vizualas geometrijas
grupa Oksfordas Universitate (anglu: Visual Geometry Group - 16) [23]

RPN — Regionu ieteikSanas tikls (anglu: Region Proposal Network)

API — lietojumprogrammas interfeiss (anglu: Application Programming Interface)

PCI — seguma stavokla indekss

GPS — globala pozicion&sanas sistéma (anglu: Global Positioning System)



IEVADS

P&dgjos gados 1pasi pastiprinata sabiedribas uzmaniba tiek pievérsta masinmaciSanas,
maksliga intelekta un neironu tiklu datorzinatnes apaks$nozarém un tas ir pateicoties pedgjo
gadu sasniegumiem $ajas nozarés, kas ir lavusi datoriem ar daudz augstaku precizitati un
veiktsp€ju izpildit dazadus datorredzes uzdevumus, ka pieméram, miisdienu, patérétaju klases
video kartes var salidzinosi 1sa laika apmacit sarezgitu CNN modeli izmantojot ImageNet attelu
datubazi [1], kas paredz&ta neironu tiklu apmacibai. Skaitlosanas resursu pieejamiba Sodien dod
iesp&ju jau komerciala un produktu limeni risinat objektu un télu atpaziSanu rastra grafikas
elementos — video un attélos.

Sasniegumi Sajas jomas ir radijusi iesp&ju un telpu jauniem un inovativiem produktiem
un pakalpojumiem, ka pieméram, Amazon Go, kas ir jauna veida sadzives precu veikals, kura
ir loti neliels skaits darbinieku, kas nemaz nav tiesi saistiti ar pirc&ju un veikala apmekl&taju
apkalposanu, jo tiesi tas notiek automatiski, t.i., veikala nav kases vai pardevéju. Pircgji savu
klatbttni veikala pie ienakSanas registr€é ar viedtelefona uzstaditu Amazon Go
lietojumprogrammu, kas pirc€ju sasaista ar vinpa Amazon kontu un attiecigo maksajumu karti,
kas nodrosina precu uzskaiti un norékinasanos, pasa precu iegade un iegadato precu atsekosana
notiek automatiski. Veikala ir izvietots liels skaits dazadu sensoru (piem., RFID) un video
kameru masivi, kas Jauj iegiit datus par katru pircéju — kadus produktus vin$ panem vai novieto
atpakal vieta, to visu izdara sensoru tikls, kura pamata ir datorredzes un masinmacisanas
tehnologijas, kas lauj visam §im procesam reallaika izsekot no sakuma Iidz beigam ar augstu
precizitati. [2]

Pedgjos gados ir arT aktualiz€jusies un sava méra ari realiz€ta pasbraucoSo automobilu
ideja un vieni no $§is idejas komercialajiem pionieriem ir ASV elektrotransportlidzeklu
razoSanas uznémums Tesla ar automasinu produktu sériju Model, Kur ir iesp&jams uzstadit
autopilota funkcionalitati, kuru nodrosina transportlidzekla korpusa uzstaditie sensori (LiDAR,
ultraskanas starotaji un uztvérgji, u.c.), ka art video kameras [3]. Visu $o sensoru kopa lauj
transportlidzeklim “redzet” apkartni un spét rikoties attiecigas situacijas ta ka to daritu cilveks
vai pat vél efektivak, tomer praktiski §STm tehnologijam un iericém ir zinamas robezas, trikumi
un problémas, kuru atrisinaSana nebiit nav triviala.

Ka piemé&ru var miné&t, 2016. gada notikuSo, pirmo navejoso celu satiksmes negadijumu,
kura bija iesaistits Tesla transportlidzeklis, kas tika vadits izmantojot autopilota funkcionalitati.
Transportlidzekli uzstadita autopilota programmatiira nesp&ja atSkirt gaiSu traktoru, kas

perpendikulari Sk@rsoja brauktuvi no gaisam debesim, ka rezultatad netika automatiski



iedarbinatas transportlidzekla bremzes, lai izvairitos no sadursmes. [4] V&l viens celu satiksmes
negadijums notika pavisam nesen, 2018. gada marta, kad Tesla elektrotransportlidzeklis
darbojoties autopilota rezima, diennakts tums$aja laika “neredz&ja” cilveku, kas Skersoja
brauktuvi griiti parredzama vieta, ka rezultata notika transportlidzekla sadursme ar celu
Skérsojoso cilveku. [5]

Objektu noteikSana uz brauktuves ir tikai viena no datorredzes sist€ému, pasbraucosajos
transporlidzeklos, daudzajam problémam — ir nepiecieSams art spét izskirt objektus un iezimes
uz cela virsmas, ka pieméram, joslu un brauktuvju atdalosas Iinijas, gajéju parejas, pieturvietas,
apstasanas vietas linijas, brauktuves seguma bojajumus (plaisas, bedres, u.tml.) un citus
brauktuves seguma elementus.

ST probléma ir vél joprojam aktudla un tiesaistes plassazinu lidzek]os paradas video
fragmenti ar Tesla automobili, kas tiekot vadits autopilota rezima, nespgj pareizi paredzet ka
turpinasies brauktuves josla pie remontdarbu veikSanas vietam un tiltu estakades nobrauktuvém
vai uzbrauktuvém, rezultata transportlidzeklis turpinot un nemainot kustibas virzienu nonak
situacija, kur vaditajs ir spiests pasrocigi strauji bremz&t vai mainit braukSanas virzienu, jO
brauksanas trajektorija saduras ar cela brauktuvju sadaloso barjeru. [6]

Ir redzams, ka péd&o gadu sasniegumi datoru veiktsp&jas uzlaboSana, ka ari
masinmacisanas un neironu tiklu topologijas un algoritmu izstadg ir bijis véra nemams progress,
kas ir lavis So produktu un pakalpojumu nonaksanai sabiedriba, tacu ar1 ir redzams, ka vél
joprojam pastav nepilnibas. Viena no jomam, kur datorredzes potencials varétu sevi pieradit ir
celu uzturésana. P&€d&jos piecos gados Latvijas valsts autocelu ikdienas uzturéSanai, gada, vidgji
tiek teréti 75,6 milj. EUR, no kuriem, vidgji, 10,5 milj. EUR tiek izlietoti ceJu kopSanas,
apsekoSanas un citiem darbiem. Autocelu vizuala apsekoSana katru gadu tiek veikta péc
vienotas metodikas. Iegtitais celu segumu novért&jums ir viens no kriterijiem rekonstrukcijas
un periodiskas uzturéSanas programmu izveidei. 2016. gada 44% melna segumu un 42.6%
grants segumu celu bija slikta vai Joti slikta stavokli [7]. Viens no celu uzturéSanas izmaksu
samazinajuma priekSnosacijumiem ir savlaiciga un pareizi izvel€ta bojato un nolietoto celu
laboSana, lai nebtitu javeic bojata cela posma parbiive, kas potenciali izmaksa daudz vairak ka
regulara cela uzkopSana, ka ar pareiza cela seguma tipa un materiala izvéle attieciba pret cela
noslodzi, meteorologiskajiem apstakliem, geografiska novietojuma un geologiskajam
Ipatnibam.

Darba meérkis ir apskatit un izpétit esoSos datorredzes un masinmaciSanas risinajumus,
kuriem ir izmantosanas potencials cela seguma iezimju noteiksana, kas lautu atvieglot vai dalgji

automatiz€t celu uzturéSanas darbus.



Pé&tijuma laika ir planots:

e [zpétit neironu tiklu darbibas principus un attistiSanas veésturi;

e Izpétit konvolaciju neironu tiklu uzbuvi, jaunakos veidus un darbibas principus;

e Apskatit dazas no pieejamajam masinmaciSanas bibliotekam,;

e Izpétit un git atzinas no p&d€jos gados veiktajiem pétjjumiem, kas ir veikti §Ts
témas sakara, potenciali iezim€jot apzinatos problému, apgritinajumu un citu vai
citu alternativo risinajumu apgabalus;

e [zpétit ar celu uzturéSanu saistitus informacijas avotus un pétjjumus;

e Apkopot pétijuma rezultatus un izdarit secinajumus, dodot rekomendacijas
praktiska eksperimenta veikSanai, pieméram konvoliiciju neironu tikla veida
izvel€, masinmacisanas ietvara izvele ka ar talaka pétniecibas darba turpinasana;

Faktologiskais materials, tika iegiits no publiski pieejamam, timekla vietném, gramatam,
zinatniskajiem rakstiem un citiem timekla resursiem.

Darbs ir strukturizéts nodalas un apakSnodalas. Darba sakuma ir pirma nodala, kur tiek
apskatitas maksligo neironu tiklu attistibas vésture un darbibas principi. Darba otraja nodala
tiek apskatiti konvoliiciju neironu tiklu un to atvasinato neironu tiklu darbibas principi un
struktira. Darba treSaja nodala tiek Tsuma apskatitas un aprakstitas pieejamas masinmaciSanas
bibliotekas to darbibu principi ka arT rekomendacijas biblioteku izvEle balstoties uz pieejamo
informaciju. Ceturtaja darba nodala tiek apskatiti ar celu seguma iezimju noteikSanu un cela
seguma uzturéSanu saistitas problémas, p&tniecibas darbi un informacijas avoti.

Petniecibas darba beigu dala ir veltita izvirzito mérku un to rezultatu apkopoSanai,
secindjumiem un potencialas talakas izpétes virzienu apzinaSanai ka ar1 rekomendaciju
snieg8anai neironu tiklu izveide, klasifikatoru izvele. Tiek apzinatas potencialas problémas ar
kadam var€tu saskarties turpinot pé€tijumu, taja skaitd praktiskos eksperimentus, §is t€mas

sakara balstoties uz pasaulé ieprieks veiktiem pétijumiem.



1. MASKLIGIE NEIRONU TIKLI

Saja nodala tiks virspusgji apskatita ANN (anglu: Artificial Neural Networks), jeb
maksligo neironu tiklu uzbtive un vesturiska attistiba [idz misdienam. Tiks aprakstitas
maksligo neironu tiklu funkcijas, neironu tiklu veidi un izmantosanas piemeri.

Maksligais neironu tikls p&c batibas ir matematisks modelis, kas ir veidots iedvesmojoties
no biologisko neironu uzblives un darbibas. Cilvéka nervu sist€ma ir aptuveni 86 miljardi
neironu un tie ir savstarpgji savienoti ar aptuveni 10'* — 10'° nervu sinap$u. Maksliga neirona
matematiskais modelis, skatit 1.1. att. (pa labi), p&c butibas Iidzinas dabiska, biologiska neironu
uzbtivei, skatit 1.1. att. (pa kreisi). [8]
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1.1. att. Dabiga un maksliga neirona modeli [8]

Ir svarigi patur€t prata to, ka $§T matematiska neirona modela analogija ir tikai virspusgja,
pieméram, biologiskajos neironu tiklos ir vairaki neironu veidi, katrs ar savam 1pasibam un
funkcijam. Dendriti biologiskajos neironos izpilda kompleksas, nelinearas darbibas, neironu
sinapses nav vienkar$i svari noteiktu darbibu stimulacijai, tas ir kompleksas, nelinearas un
dinamiskas sist€émas — ir zinams, ka noteiktam laikspraugam ir liela nozimé daudzu biologisko
sisttmu darbiba un stimuléSana, ka rezultata biologisko neironu darbibas simulé$ana ar

matematiskajiem modeliem ir, salidzinosi, stipri vienkarSots biologiska neirona modelis. [9]
1.1. Maksligo neironu tiklu vésture

Maksligo neironu tiklu idejas pirmsakumi ir mekl&jumi jau talajos 1940. gados, kad
neirofiziologs Varens Makkaloks (anglu: Warren McCulloch) un Valters Pitts (anglu: Walter
Pitts) uzrakstija darbu par to ka varétu darboties biologiskie neironi. Lai aprakstitu to, ka
darbojas smadzenu neironi, vini uzmodel&ja vienkarSu neironu tiklu izmantojot elektriskas
kédes un elektriskos elementus. Svarigs moments agrinaja neironu tiklu attistiba bija Frenka

Rozenblata (anglu: Frank Rosenblatt) un vina lidzstradnieku izstradatais t.s. perceptorns



Masacisetsas tehnologiskaja institata (MIT) 1958. gada. [10] 1959. gada, Bernards Vidrovs
(anglu: Bernard Widrow) un Marcians Hofs (anglu: Marcian Hoff) no Stenfordas izstradaja
pirmos neironu tikla modelus ADALIN un MADALINE. ADALINE tika izstradats, lai atpazitu
binaras iezimes ta, lai lasot bitu straumi no telefonu sakaru Iinijas tas sp&tu paredzét nakamo
bitu. MADALINE bija pirmais neironu tikla modelis, kam bija pielietojums praks¢ — izmantojot
adaptivo filtru, kas no telefonu sakaru linijam iznéma atbalsi. [11]

Neironu tiklu attistibu stipri aizkavéja 1969. gada izdota Minska un Peiparta (anglu:
Minsky and Papert) izdota gramata, kura tika pieradits, ka perceptrona modelis nesp€ja atrisinat
tik vienkarSas problémas ka t.s. XOR probléma, kur nu vél sarezgitakas. Lidz ar $So daudzos
neironu tiklu projektos tika samazinats vai nonemts finans€jums, un p&tijumus turpinaja tikai
entuziasti. [10]

1982. gada interese maksligo neironu tiklu joma atdzivojas, kad DZons Hopfields (anglu:
John Hopfield) no Kalifornijas Tehnologiju institiita uzrakstija papiru par lietderigakiem
neironu tiklieme, kas izmanto divvirzienu saiknes starp neironiem, 11dz §im bridim maksligajos
neironu tiklos tika izmantotas vienvirziena saites starp neironiem. 1986. gada paradijas zinas
par pirmajiem vairakslanu neironu tikliem, tris neatkarigas p&tnieku grupas, viena no kuram
bija Stenfordas Universitates psihologijas nodalas bijusais biedrs Deivids Rumelharts (anglu:
David Rumelhart), kur§ naca klaja ar atmuguriskas izplatiSanas (anglu: back propogation)
neironu tikliem, kas lava iezZimju noteikSanas kltidam izdalities pa visu neironu tiklu uzlabojot
noteikSanas precizitati, tacu Sie tikli bija pazistami ka léni apmacami, jo to apmacibai bija

nepiecieSami vairaki tikstosi iteraciju. [12]
1.2. Neironu tikla uzbiive

Maksligais neirons ir informacijas apstrades vieniba, kas ir neironu tiklu darbibas
fundamentala sastavdala. Nodalas sakuma paraditais maksliga neirona modelis, skatit 1.1 att
(pa kreisi), ir pamata sastavdala lieliem neironu tikliem. Maksligais neirons sastav no trijam
pamata elementiem:

1. Kopa ar sinapsém, jeb savienojumu saikném, kur katra saikne tiek raksturota ar
tas attiecigo svaru vai stiprumu. Konkrétak signals x; pie ieejas sinapses i, kas ir
savienota ar neironu k tiek pareizinats ar saiknes svaru wy,.

2. Summésanas elements jeb funkcija, kas sasummé visas ieejas saiknu sveértas
vertibas un izrékina vienu veértibu, kas talak tiek padota vai nu noslieces parametra

summesanai un tad aktivitates funkcijai vai pa tieSo aktivitates funkcijai.
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3. Aktivitates funkcija, kas limit€ neirona izejas vertibas noteikta vertibu apgabala
un veida atkariba no aktivitates funkcijas. ST funkcija ir svarigaka neirona darbibas
raksturotaja, kas var noradit uz neirona sp&ju risinat noteiktas sarezgitibas
uzdevumus.

Tipiski maksligo neironu izejas vértibas tiek ierobeZotas intervala no [0,1] vai [—1,1],
kas atbilst varbutiskajiem matematiskajiem neironu modeliem, pieméram, plasaka,
vienkarSotaka skatijuma, ja neironu kopa konkrétam ieejas t€lam vai iezimei rezultata izvada
vertibu, kas ir vienada vai tuvinas 1, tad tiek pienemts, ka $is t€ls vai iezime atbilst tadas klases
vai superklases iezimei ar kadu §1 neironu kopa tika apmacita ar iegtito varbiitibas vertibu.

Attela 1.1 (pa labi) att€lotais maksliga neirona modelis neatspogulo vél vienu maksligo
neironu tiklu 1pasibu, kur pé€c summeésSanas funkcijas var tikt ierékinata ar1 neirona nosliece by
atkariba no neironu tikla arhitektliras un uzbiives Noslieces icklauSana rada pozitivu vai
negativu summesanas funkcijas efektu atkariba no noslieces b parametra.

Matematiski maksligo neironu k un ta summésanas funkciju var raksturot ar diviem

matematiskajiem vienadojumiem (1.1 un 1.2):

m
Uy = zwki X (1.1)
i=1
un
Yi = @(ug + by) (1.2)

Kur xq, xy, ... X ir ieejas signali; Wyq Wiy, ... Wy, It attiecigie sinapsSu svari neironam k;
u; ir lineara kombinétaja izejas vertiba attieciba no ieejas vertibam; by, ir noslieces parametrs,

kas transformé uy, izejas veértibu. [10,13]

1.3. Neironu tikla aktivitates funkcijas

Neironu izejas veértiba liela meéra ir atkariga no aktivitates funkcijas, pamata ir vairaki,
visbiezak sastopamo aktivitasu funkcijas:
e Lineara aktivitates funkcija;
o Slieksnveida aktivitates funkcija;
e Lineara aktivitates funkcija, kas ierobeZota intervala;
o Logistiska (sigmoidalas) aktivitates funkcija (viena no popularakajam);
e Hiperboliska tangensa aktivitates funkcija;

e ReLU aktivitates funkcija (viena no vislabak stradajosajam);

11



Aktivitates funkcija ir svarigaka neirona darbibas raksturotaja, jo ta norada uz neirona
sp&ju risinat noteiktas sarezgitibas uzdevumus, pieméram, lineara aktivitates funkcija spétu labi
tikt gala ar lineara rakstura problémam, piemé&ram, skatit 1.2 att., kur ir att€lotas divas dazadas
Klases, X un Y, ka piemérs linearai, 1.2 att. (pa kreisi) vai nelinearai, 1.2. att. (pa labi) telu

iedaliSanai atbilstoSajas klas€s, sadaliSanas problémai.

1.2. att. Linearas un nelinearas télu sadaliSanas problémas piemérs [13]
Katrai maksligo neironu tiklu aktivitates funkcija ir savi plusi un minusi, tacu objektu un
telu atpaziSanai attélu uzdevumos visbiezak tiek lictotas logistiskas un RelLU aktivitates

funkcijas un to atvasinajumi, kas tiks apskatits detalizétak Saja apaksnodala.

1.3.1. Sigmoidalas aktivitates funkcijas

Sigmoidalas jeb logistiskas funkcijas péc formas veido S-veida grafiku. Sigmoidalas
aktivitates funkciju izvéle neironu tiklos ir ar biologisku pamatojumu, jo tas simul€ biologiska
neirona stimulu organisma, tas ir ari €rtas, jo lauj ierobezot neirona izejas vértibu noteikta
intervala, tada veida nodroSinot normalizacijas efektu, kas ir prakse ir loti vertigs. Sigmoidalas
funkcijas ir nelinearas, bet, atskiriba no sliek$nveida funkcijam — ar7 atvasinamas, kas arf ir

svariga paSiba prakse, skatit 1.3. att. [10, 13]

1.0} -

1.3. att. Linearas un nelinearas télu sadali§anas problémas piemérs [13]
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Viena no popularakajam aktivitates funkcijam ir t.s. logistiska aktivitates funkcija, kas ir
matematiski aprakstama ar vienadojumu (1.3):

1

— 1., 1.3)
4o ‘

kur g ir Iiknes slipuma koeficients un hiperboliska tangensa funkcija, kas ir matematiski

o(x) =

aprakstama ar vienadojumu (1.4):
) = (e*) —(e™)
N COENCED

Abu sigmoidalo funkciju vertiga 1pasiba ir ta, ka to atvasinajums ir izsakams ar pasas

(1.4)

funkcijas veértibu, kas ir nozimigs faktors neironu tiklu modela — perceptrona apmaciba. [10]

Realas pasaules uzdevumos retak tiek izmantota logistiskas aktivitates funkcija, formula
(1.3), jo tai ir divi butiski trikumi, kas negativi ietekm& maksligo neironu tiklu darbibu un
apmacibu realaja pasaulé.

Pirmkart, logistiskas aktivitates funkcijas var piesatinat un padarit nelietojamu funkcijas
gradientu. Loti nevélama Tpasiba logistisko aktivitatsu funkciju klasei ir ta, ka, ja maksligais
neirons tiek stimuléts tuvu robezvértibam 0 vai 1, tad funkcijas gradients $ajos regionos ir
lidzvertigs nullei, kas pie atmugurniskas izplatiSanas darbibas So vél vairak efektu pastiprina
rezultata lokalais gradients ir loti neliels, kas praktiski saboja neirona sp&ju darboties un
signalizet. Papildus Sim ir arT piesardzigi jaizv€las neirona savienojuma sakotngjie svari, ja
svaru vertiba ir par lielu, tad neirons var tikt parsatinats ar signalu un zaud&t macisanas sp&ju.

Otrkart, logistiskas aktivitates funkcijas izejas vertibas nav nulles centrétas. Ari $T
funkciju 1paSiba nav parak vélama maksligajos neironu tiklos, jo péc primaras datu apstrades,
talakiem neironu slaniem var tikt padotas vertibas, kas nav nulles centrétas, rezultata var bt
gadijumi, kad neirona ienakoSie dati ir vienmér pozitivi, kas nozimée, ka funkcijas gradients
atkariba no noslieces faktora var atseviskos gadijumos vienmér biit pozitivs vai vienmér
negativs, tacu §1 probléma nav tik biitiska ka pirma, jo neironi savstarpgji var mazinat $1 efekta
speku.

Atskiriba no logistiskas funkcijas, formula (1.3), hiperboliska tangensa funkcija, formula
(1.4) ir nulles centréta, kas nozimé, ka augstak minétas problémas vairs nav tik aktualas
praktiskajos uzdevumos taja pat laika saglabajot logistiskas aktivitates funkcijas labas pasibas,

kas simulg biologiska neirona darbibu. [8]
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1.3.2. ReLU aktivitates funkcijas

P&dgjo gadu laika loti populara ir kluvusi ReLU aktivitates funkcija, skatit 1.4 att. un
formulu (1.5).
f(x) = max(0, x) (1.5)

1.2 |
I.[]i
[].tsé
[].L'-E
i].-lé
[].::é

¥ from=1.21t01.2)

1 X
1.0 0.5 0.5 1.0

1.4, att. ReLU aktivacijas funkcijas piemérs [8]

Sis aktivitates funkcijas darbiba ir lidziga sliek$nveida aktivitates funkciju klasg eso$ajam
funkcijam, tacu arT $ai aktivitates funkciju klasei ir savas priekSrocibas un trikumi.

Pirmkart, viena no priekSrocibam tika atklata pétijuma “ImageNet Classification with
Deep Convolutional Neural Networks”, kur tika noskaidrots, ka izmantojot ReLU aktivitates
funkciju konvoliciju neironu tikla apmacisana att€lu klasificesana — funkcijas gradienta
konvergences uz tas zemako punktu atrums palielinajas pat par seSam reizém salidzinajuma ar
sigmoidalo vai hiperboliska tangensa aktivitates funkcijam, skatit 1.5. att. Tas ir izskaidrojams

ar tas nelinearo dabu, neironus nepiesatinoso Ipasibu un atrdarbibu. [8, 14]

075 1

Iraiming emar rate

125 o ==

Epochs
1.5. att. ReLU atrdarbibas salidzinajums ar sigmoidalam aktivitates funkcijam [14]
Otrkart, salidzinajuma ar hiperboliska tangensa un sigmoidalam aktivitates funkcijam,

kas ietver dargas skaitloSanas operacijas (eksponentu aprékini), ReLU aktivitates funkcija var

tikt implement&ta ierobeZojot aktivaciju matricu vertibas pie nulles.
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Diemzel ar1 ReLU ir savi trilkumi un neironi, apmacibas procesos, var kliit piesatinati un
nereagét uz apmacibu, piem&ram, nepareizi izveléti neironu tikla apmacibas parametri var
novest pat pie 40% neironu, kas nepilda savu funkciju un nereagé€ uz nevienu no apmacibas
datu kopa esoSajiem piemériem. Ir v&l divas visparzinamas aktivitates funkcijas, kas risina
neironu piesatinajuma problému un tas ir — Leaky ReLU un Maxout. Leaky RelLU attiecigi
neironu elementu piesatinajuma iesp&jamibu novers laujot aktivitates funkcijas rezultatam but
nelielam, negativam skaitlim, ko var piekorigét ar konstanti. [8]

Maxout izmanto citu pieeju — neironu funkcijas pamata ir formula (1.6.):

o(x) = max(w{ x + by, w] x + b,) (1.6)

Sada pieeja lauj neirona elementam izmantot visas labas ReLU un Leaky ReLU ipasibas
taja pat laika izvairoties no neironu piesatinasanas problémas tacu Maxout neironam ir divreiz
vairak parametru prieks katra neirona tada veida veidojot lielu skaitu ar kop&jiem parametriem

neironu tikla. [8, 15]
1.4. Neironu tiklu veidi un arhitektaras

Maksligie neironu tikli sastav no neironu elementiem, kuri atkariba no neironu tiklu
uzbiives un funkcijas var tikt izvietoti péc dazadam topologijam. Neironu tiklus pamata var
iedalit tr1s kategorijas:

1. Vienslana vienvirziena neironu tikli;
2. Daudzslanu vienvirziena neironu tikli;
3. Atgriezeniskas saites neironu tikli;

Saja darba tiek apskatiti konvoliiciju neironu tikli, kas ir loti populari objektu un télu
atpaziSanas datorredzes uzdevumos un So tiklu pamata ir vienvirziena neironu tikli, tapec sikak
tiks apskatita $o tiklu uzbuve. [13]

Vienslana vienvirziena neironu tikli tiek organiz&ti slanos — ieejas un izejas slani. Neironi
ieejas slani ir vienvirziena veida pilni savienoti ar izejas slapa neironiem un tiem nav
atgriezeniskas saites. leejas slana neironos netiek veiktas nekadas skaitlosnas darbibas tadé]
ieejas slanis netiek skaitites pie kopé&ja slanu skaita, ka rezultata ari ir radies tads nosaukums —
vienslana vienvirziena neironu tikls. Sis ir pats vienkarsakais vienvirzienu neironu tiklu veids.

Daudzslanu vienvirziena neironu tikli no vienslanu, vienvirziena neironu tikliem atskiras
ar to, ka starp ieejas un izejas slani ir vismaz viens vairaki sléptie neironu slani. Sos slanus sauc
par sléptiem, jo tie nav tie§a veida redzami no ieejas un izejas vértibam. So slépto slanu loma
neironu tikla ir veikt globalaku statistisko iezimju noteikSanu starp ieejas un izejas slaniem.

Tipiski savienojumi tiek veidoti starp blakus eso$ajiem slaniem. [8, 10, 13]
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Neironu tikli var tikt model&ti, ka kopa ar savstarpgji savienotiem elementiem jeb grafs,
kura nav cikloSanas. Dala neironu var but ka ieeja citiem neironiem, tacu cikloSanas
vienvirziena neironu tiklos, jeb FNN (anglu: Feedforward Neural Networks) — nav atlauta. Ta
vieta, lai neironi biitu savstarp&ji savienoti viena, liela amorfa kaudzg, tie tiek organizéti
vairakas kartas. Viens no visizplatitakajiem neironu tiklu kartas veidiem ir pilni savstarp&ji
savienoto neironu karta, kur neironu starp divam blakus eso$am kartam ir pilnigi, savstarpgji
savienoti, t.i. vienas kartas visu neironu izejas vertibas savienojas ar visiem otras kartas

neironiem ka ieejas veértibas, skatit 1.6. att (pa kreisi).

- ¥ A
F ¥ - « N
L M F—r—4
\ ‘Y —
= ~ ‘
leejas slanis . Izejas slanis leejas slanis Izejas slanis
Sléptais slanis Sléptais slanis Sléptais slanis

1.6. att. Vairakslanu neironu tiklu popularakas topologijas [14]
Daudzslanu vienvirziena neironu tikliem ir noteikts veids ka tie tick nosauktu, piem&ram,
1.6. att. (pa labi) redzamais neironu tikls ir tris slanu, vienvirziena neironu tikls. Cits piemers,
ka tiek veidots daudzslanu vienvirziena neironu tikla nosaukums — m skaits ieejas neironu, h,
neironu skaits pirmaja sléptaja slani, h, neironu skaits otraja sléptaja slani un g neironu skaits

izejas slani. Sadas konfiguracijas tiklu sauc par m — hy — h, — q neironu tiklu.
1.5. Neironu tiklu apmacibas metodes

Viena no neironu tiklu galvenajam ipasibam ir to sp&ja apgit kadas noteiktas problémas
risinaSanu, piem&ram, objektu vai t€lu atpaziSanu att€los vai rekomendacijas sarakstu
veidoSanu balstoties uz ieprieks zinamiem datiem, u.c. Iidzigas problémas. Lai neironu tikli §1s
problémas var€tu atrisinat, tos ir nepiecieSams apmacit, jeb neironiem dotaja neironu tikla ir
jaspgj reagét uz ievaddatiem un gala rezultata izdodot vértibas kas atbilst problémas
risindjumam. Neironu tikla apmacibas mérkis ir minimizet kltidu, jeb zuduma funkcijas (anglu:
loss function) rezultatu, tapéc ir svarigi izvéleties problémai un izvelétajam neironu tikla
uzdevumam atbilstoSu zuduma funkciju vai ari to definét paSam.

Neironu tiklu apmacibas pamata ir tris galvenas apmacibas metodes, kuras tiek izvélétas
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atkariba no ar¢jas vides (apmacibas paraugi, papildus informacija, algoritms, u.c.) ietekmes uz
neironu tiklu svaru un citu parametru izmainu un tas ir:

1. Uzraudzita apmaciSanas metode;

2. Neuzraudzita apmacisanas metode;

3. Pastiprinatas apmacisanas metode; [13]

1.5.1. Uzraudzita apmaciSanas metode

Uzraudzito apmacisanas metodi p&c analogijas var salidzinat ka macisanos ar “skolotaju”,
kur neironu tiklu gadijuma skolotajs ir tas, kas parzina vidi un tam ir zinasanas un piemeri par
to, pie kadiem ieejas datiem ir sagaidamie izejas dati, tacu informacija par vidi neironu tiklam
nav pieejama. Pienemot, ka gan skolotajs, gan neironu tikls sanem apmacibas vektoru (t.i.,
pieméru), kas ir nemts no vienas un tas pasas vides. P&c biitibas skolotajs p&c iebuivetas zinasanu
bazes sp&j neironu tiklam padot sagaidamo rezultatu no §1 ieejas vektora. Neironu tikla optimala
atbilde ir skolotaja sagaidamais rezultats, tacu tas ir tikai idealaja gadijuma vai gadijuma, kad
neironu tikls ir pietickami apmacits. Neironu tikls gala rezultata atgriezis izrékinatas vertibas
no ieejas vektora, kuras péc tam tiek apstradas un tiek noteikts kliidas koeficients, kas ka kludas
signals (nosliece) tiek padots atpakal uz neironu tiklu, kur attiecigi tiek pamainit neironu svari
jeb to savienojumu stiprums.

Sada veida apmacot neironu tiklu tiek panakts, ka neironu tikls imité skolotaja darbibu
un uz attiecigajiem apmacibas piemériem, idealaja gadijuma, ar lielu varbitibu, atgriezis
rezultatu, kadu to sagaida skolotajs. Saja iterativaja procesa vides informacija caur “skolotaju”
tiek nodota neironu tiklam, ka rezultata, kad neironu tikls ir izmainijis neironu svarus un tas
dotajiem piemériem atbild ka tiek sagaidits, tad var uzskatits, ka neironu tikls ir apmacits. Sis
zinaSanas par vidi ir saglabatas neironu svaros jeb neironu tiklu izpratné — neirona tikla
ilgtermina atmina.

ST procesa rezultata apmacitajam neironu tiklam var tikt doti uzdevumi, kas atbilst
defingtajiem apmacibas piemériem, tacu tagad jau no paSas vides — bez skolotaja starpniecibas.
Sadu uzraudzitas apmacisanas metodi arf deéve par apmacibu ar kladu labosanu un atgriezenisko

saiti. [10, 13]
1.5.2. Neuzraudzita apmaciSanas metode

Neirona tikla apmaciSanu bez “skolotaja” sauc par neuzraudzito apmaciSanas metodi —
Saja gadijuma tiklam netiek sniegti mark€ti piemeri ar sagaidamo rezultatu. Neuzraudzitas

apmaciSanas metodes pamata ir neironu tikla apmaciSana ar vid€ sastopamajiem datiem laujot
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neironu tiklam péc vairakam iteracija statistiski atpazist ievaddatu un tos klasific€t péc
atSkirtbam kadas visstiprak bija ietekm@juSas neironu tiklu apmacibas procesa, $ada veida
neironu tikls pats automatiski veic piem&ru klasifikaciju jaunas, ieprieks nedefinétas klasu
kopas.

Viena no neuzraudzitas apmaciSanas realizacijas formam ir apmaciSana ar konkurenci.
Lai So ilustrétu, pienemsim, ka tiek izmantots neironu tikls, kas sastav no diviem slaniem —
ieejas slana un konkurences slana. Ieejas slanis sanem visus ieejas datus, tacu konkurences slani
esosie neironi sava starpa “konkure” par to kurs biis sp&jigs atbildet uz iezimém ieejas datos
visvairak. Péc §adas stratégijas, neirons, kas uz ieejas datiem signalizé par noteiktas iezimes

klatesamibu tiek stimuléts, kamer pargjie ir neaktivi. [13]
1.5.3. Pastiprinatas apmaciSanas metode

Pastiprinatas apmaciSanas metodg, ieejas un izejas datu kart€Sana neirona tikla tiek veikta
izmantojot nepartrauktu saikni ar vidi. Viena no pastiprinatas apmacisanas metodes atskiribam,
ir ta, ka apmacibas sisteéma tiek buiveta ap “kritki”, kas parvers§ primaro pastiprinato signalu no
vides, augstakas kvalitates pastiprinata signala, ko sauc par heiristiski pastiprinato signalu.

Neironu tikls pastiprinatas apmaciSanas metodé macas no aizturétd pastiprinajuma
(anglu: delayed reinforcement), kas nozimé, ka neironu tikls apmacibas laika novéro stimulus
no vides (ieejas datiem), ka rezultata kada noteikta bridi ta svari tiek mainiti ar heiristiki
pastiprinato signalu no “kritika”, papildus faktors apmaciSanai ar pastiprinajumu ir tas, ka
apmacitas sistémas izeja tiek interpretéta ka darbiba, nevis gala risinajums vai rezultats.

ApmaciSanas ar pastiprindjumu nereti tiek jaukta ar neuzraudzitas apmaciSanas metodi,
pieméram, atSkiritba no apmacibas ar skolotaju, nav tieSi zinams katras ieejas parauga
novertéjums, bet sasniedzamais mérkis ir globalaks — neironu tikls ne vienmér labo neoptimalas
darbibas, tadejadi tiek raksts balanss starp jaunu ievaddatu iezimju apgiiSanu un esoSo zinasanu

pielietosanu. [8, 10, 13]
1.5.4. Zuduma funkcija

Viens no uzraudzitas apmaciSanas metodes stlirakmeniem ir neironu tikla sp&ja macities
no klidam. Ar zuduma funkcijas palidzibu neironu tikla izejas vertibas tiek salidzinatas ar
sagaidamajam, pieméros dotajam, vértibam. Sada veida ir iesp&jams novertét to cik pareizi
neironu tikls veic atbilstoSo uzdevumu, kas lauj arT optimizgjot ta darbibu. Atbilstosas zuduma
funkcijas izvéle dotajam izdevumam ir viens no galvenajiem Krit€rijiem pareiza un veiksmiga

neironu tikla apmaciba. [8, 13]
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2. KONVOLUCIJU NEIRONU TIKLI

Objektu, t€lu un iezimju noteikSanai att€los vislabak piemeroti ir konvoliiciju neironu
tikli, kas saistas ar dzilas masinmacisanas apakSnozari. Tie p&c bitibas ir maksligi neironu tikli,
kas sastav no savstarp&ji savienotiem neironiem, kam ir apmacami svaru un noslieces parametri,
kur katrs neirons veic skalaro reizinajumu, kam nereti seko nelinearas aktivacijas funkcijas
(piem., ReLLU). Sads neironu tikls vél joprojam veic jau iepriek$ zinamo klasifikacijas funkciju
—neironu tikla ir ievaddati, att€ls ar datiem par pikseliem un no neironu tikla tiek izvadita klases
vertiba, kas nosaka pie kadas klases pieder attéls vai taja esoSie objekti, t€li vai iezimes. Tikla
arhitektura ari icklauta zuduma funkcijas, pieméram, SVM vai softmax — rodas jautajums, ar ko
tad konvoliiciju neironu tikli atSkiras no parastajiem maksligajiem neironu tikliem?

Konvoliiciju neironu tiklu uzbtives 1pasiba ir ta, ka tiek pienemts, ka ievaddatu ieeja ir
atteli, kas lauj kop€ja neironu tiklu arhitektira paredzet un apstradat noteiktas, att€liem
specifiskas, 1pasibas, ka pieméram — attéla izméra datus, Sarkano, zalo un zilo krasu kanalu
pikselu vertibas un citus ar att€lu saistitus datus. Nelielu att€lu gadijuma, piemeram, att€li no
datu kopas CIFAR-10 ir ar izmé&riem 32x32x3 (platums x augstums x krasu kanalu skaits),
pirmajam, pilnigi savienotajam neironu slanim batu 32 * 32 * 3 = 3072 svaru. Sads skaits
svaru var€tu neskist parak liels, tacu pilnigi savienojamie neironu tikla slani nav 1sti piem&roti
liclaku attélu apstradei, piemé&ram, attélam ar izmériem 640x480x3 (platums x augstums x krasu
kanalu skaits) pirma, pilnigi savienota neironu tikla slana neironiem butu pat lidz 640 * 480 *
3 =921 600 svaru, kas jau ir loti liels un griiti glabajams un apstradajams svaru skaits, tadel
nav praktiski veidot neironu tiklu péc klasiskas neironu tiklu uzbiives. [8]

Atskiriba no parastajiem maksligajiem neironu tikliem, konvoliciju neironu tiklu slagos
neironu ir organizeti trijas dimensijas — platuma, augstuma un dziluma. Vertigi pieminét, ka

dziluma dimensija neattiecas uz kop€jo neirona tikla dziJumu, bet gan Uz neironu slanu dzilumu.

dzilums

augstums

- W W W Izejas slanis

J platums

leejas dati - attéls
Konvoltciju neironu

tikla slani

2.1. att. Konvoliiciju neironu tiklu uzbiives piemérs [8]

19



2.1. Konvoliiciju neironu tikla slani

Konvoliciju neironu tiklu uzbtives pamata ir vairaki, nozimigi slani, kas tos atskir no

parastajiem neironu tikliem, kas var tik iedaliti tris galvenajos tipos:
1. Konvoliciju slanis (anglu: convolutional layer)
2. Koposanas slanis (ang]u: pooling layer)
3. Pilnas sasaistes slanis (anglu: fully connected layer)

Atseviskos gadijumos, atkariba no dazadam konvoliciju neironu tiklu arhitekttiram un
uzbiives Ipatnibam, tiek pielietoti arT citi transformacijas slani, ka pieméram, izmesSanas slanis
(anglu: dropout layer), normalizacijas slanis, savukart ka aktivacijas funkcijas visbiezak tiek
lietotas jau ieprieks€ja nodala min&tas ReLU tipa veida funkcijas, kuram ir butiskas veiktsp&jas
prieksrocibas praktiskaja vidg. [8, 14]

Zemak tiek aprakstits piemérs konvoliiciju neironu tiklu arhitekttrai priek§ CIFAR-10
attélu klasificéSanas. ST uzdevuma veik$anai var tik izmantots konvoliiciju neironu tiklu slagu
kartojums sekojosa seciba — leejas slanis, konvoliiciju slanis, ReLU slanis, koposanas slanis un
pilnas sasaistes slanis. [8]

Ieejas slant tiek glabatas neapstradatas ieejas att€lu pikselu vertibas, kas dotaja pieméra
gadijuma ir att€ls ar platumu 32 pikseli, augstumu 32 pikseli un tris — sarkano, zalo, un zilo
krasu kanaliem.

Konvoliicijas slani tiek aprékinatas izejas vertibas, kas ir saistitas ar noteiktu, mazaku
regionu kopgja attéla konteksta. Piem&ram, ja tiek izmantoti 12 filtri, tad kop€jais slana izmérs
biitu 32x32x12.

ReLU slant tiek pielietota ReLU aktivacijas funkcija, ka pieméram max(0, x), Katrai
neironu izejas veértibai, kas nemaina slana izmeru, t.i., tas paliek konvoliicijas slana izméra —
32x32x12.

KopoSanas slani notiek slana jeb iezimju lieluma samazinasana att€la telpiskajiem
izmériem — platumam un augstumam ka rezultata tiek iegiits slanis ar izméru 16x16x12.

Pilnas sasaistes slani tiek aprékinatas klasifikatoru gala vertibas attiecigajam klasém, kur
pieméra tiek izmantotas 10 klases, ka rezultata slana izmérs ir 1x1x10, kur katrs no 10 skaitliem
atbilst noteiktai CIFAR-10 att€lu kopas attelu kategorijai.

Sada veida konvoliicija neironu tikls originalo attelu pikselu vértibas, slani, pa slanim
parveido par rezultatu, kas nosaka attéla kategorijas piederibas. Svarigi piebilst, ka ne visi slani
satur parametrus, pieméram, konvoliiciju un pilnas sasaistes slani veic transformacijas ne tikai

no ieejas datiem, bet arT no neironu svaru un noslieces parametriem. [8]
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2.1.1. Konvoliciju slanis

Konvoliiciju slanis ir konvoliiciju neironu tiklu pamats un galvena sastavdala, kas veicu
grutako aprékinu darbu salidzinajuma ar pargjiem tikla slaniem. Konvoliiciju slana parametri
sastav no apmacamiem filtriem. Katrs filtrs pé€c dimensijam (platuma un augstuma) ir mazaks,
bet dziluma tikpat dzil$ ka ieejas dati. Piemé&ram, tipiski konvoliiciju Iimenis var sastavét no
filtriem ar izmériem 5x5x3 (piecu pikselu platums un garums, trTs krasu kanali). Sadus filtrus

deéve ar1 par kodola matricam (anglu: kernel matrix), skatit 2.2. att. (pa kreisi) [8,16]
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2.2. att. Konvoliiciju slana un kodola matricas uzbiive un funkcija [8, 17]

Sadas kodola matricas jeb filtra izmanto$ana lauj konvolaciju slanim p&c slido$a loga
principa (anglu: sliding window) aprékinat izejas vértibas balstoties uz filtru un ieejas datu
skalaro reizinajumu summu. Sada darbiba ir nepieciesama, lai konvoliciju neironu tikls $aja
slani spétu “apstaigat” visus att€la regionus, kas nedaudz parklajas tada veida izvelkot un
stimul&jot neironus, kas sp€j noteikt kadu objektu, t€lu vai iezimi ievaddatos, skatit 2.2 att. (pa
labi), jo pilniga un savstarp&a neironu savieno$ana starp slaniem att€lu uzdevumos nav
praktiska pielietojuma un tas $o uzdevumu skaitlosanas zina padara daudzkart sarezgitaku.

Konvoliicijas slanim matematiskas teorijas un modela pamata ir matematiska operacija —
konvoliicija. Konvoliicija péc bitibas ir lidziga savstarp&jai korelacijai (anglu: cross-

correlation) un ta ir aprakstama ar formulu (2.1). [16]

s(t) = Jx(a)w(t —a)da (2.1)
, kur funkcija x ir ieejas dati, w ir kodola matricas dati.
VienkarSojot, konvoliiciju neironu tikla Sada operacija lauj neironiem “ieraudzit”
noteiktus t€lus vai iezimes, kur neironi pie att€la ieejas vertibu un trenétas kodola matricas,

konvoliiciju slana izejas vertibas parada t€lu kartes (anglu: feature maps). [8]
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2.1.2. KopoSanas slanis

Viens no konvoliiciju neironu tiklu tipiskajiem slaniem ir kopoSanas slanis, Sie slani ar1
tiek déveti par regularizacijas slaniem (anglu: regularization layer). P&c pirma konvoliciju
slana, kur tiek izskaitlotas linearas transformacijas seko otrais slanis, ko déve art par detektora
slani, kura tiek pielietotas nelinearas aktivitates funkcijas (piem. ReLU). Talak seko kopoSanas
slanis, kas v&l vairak modific€ izejas datus no otra slana.

Koposanas funkcija aizvieto tikla izejas vertibas ar summarajam izejas vektora blakus
vertibam, pieméram max pooling operacija atgriez maksimalo izejas vértibu noteikta,
taisnstiirveida te€lu apgabala. Citas popularas koposanas funkcijas izmanto nevis maksimalo,
bet gan vid€jo vertibu noteikSanu telu apgabala.

Visos gadijumos kopoSanas slanis palidz izejas vérttbam un t€lam biit gandriz
invariantam attieciba pret nelielam virzes kustibam ieejas datos. Tas nozimé, ka ja ieejas dati
tiek nedaudz virziti, pieméram, t€ls atrodas nedaudz citadaka, pagriezta, lenki vai mazliet cita
vieta, tad koposanas slana vértibas paliek nemainigas. S ir svariga ipasiba, lai attElos varétu
noteikt t€lu un iezimju esamibu kopuma nevis tiesi precizi, kur §is t&ls atrodas. [16]

Griezums dziluma viens

" 11112 4
"max pooling" operacija
5|16 |7 8 ar 2x2 filtru un soli 2 6| 8
3 | 2 NG 3|4
1| 2 S
v >

2.3. att. KopoSanas slana un max pooling operacijas piemeérs [8]

Visbiezak tiek izmantots kopoSanas slanis ar filtra izméru 2x2 un soli 2, tas praktiski
nozimé to, ka no Cetriem blakus esoSiem pikseliem tiek izveéléts viens — ar vislielako skaitlisko
vertibu, skatit 2.3. att. KopoSanas slana darbibas rezultata tiek ar1 samazinat apstradajamas
informacijas daudzums atkariba no filtra un solu izmériem, tacu att€la dziluma informacija
nemainas, tiek samazinatas tikai att€la platuma un augstuma dimensijas jeb telpiskais izmérs.
Citas labi zinamas koposanas slanu funkcijas ir:

e average pooling
e L2-norm pooling
P&dejo gadu laika biezak tiek izmantota max pooling operacija, jo prakse rada ka ta strada

labak un efektivak par augstak minétajam funkcijam atkariba no uzdevuma.[8, 16]
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2.1.3. Pilnas sasaistes slanis

Konvoliiciju neironu tiklos pilnas sasaistes slanis butiski neatskiras no jau ieprieksgja
nodala apskatito pilnas sasaistes slani parastajos, maksligajos neironu tiklos. ST slana darbibas
princips ir konvoliiciju un koposanas slanos apstradas informacijas grupésana un ta ka sis slanis
parasti ir pédgjais, tad izejas datos tiek izvadits attéla apraksts, t.i., segmenti, kKlases, télu vai
iezimju atrasanas vietas vai cita informacija atkariba no uzdevuma un izveidota, konfiguréta un
apmacita neironu tikla. Lidzigi ka konvoliciju slanis, $is slanis ir pilnigi, savstarp&ji sasaistits,
tacu atsSkiriba konvoliicija slanim ir tada, ka tas ir telpiska zina daudz mazaks un apskata tikai
lokalu regionu attéla. Pilnas sasaistes slani var uztvert ka konvoliicija slani, kura redzes

laukuma izmérs ir vienads ar ieejas matricas izméru. [8]

2.2. Konvoliiciju neironu tiklu veidi

Konvoliiciju neironu tiklu topologijas un arhitektiiras attistiba péd&jo gadu laika ir noticis
diezgan ieveérojams progress, kas ir 1avis Sos neironu tiklus, ar attiecigajam priekSrocibam un
trikumiem, piekorigét atbilsto§i uzdevumiem, ka ari sasniegt ievérojamus atrdarbibas
rezultatus un Jaut objektu un iezimju noteikSanas uzdevumus att€los vai video straumes izpildit
reallaika. [18]

Sikak darbibas principi, veiktsp€jas parametri, priekSrocibas un trikumi tiks apskatiti
sekojosiem konvoliiciju neironu tiklu veidiem:

1. R-CNN (anglu: Region-based Convolutional Network), ka art to uzlabotas versijas
Fast R-CNN, Faster R-CNN un Mask R-CNN;

2. SSD (anglu: Single Shot Detector), ka arT Sai klasei lidzigus modelus, ka
pieméram, YOLO (anglu: You Only Look Once);

Katrs no Siem veidiem ir ar savam niansém un detalam, kapec un ka katrs no tiem strada
un kapéc viens ir labaks vai sliktaks par otru, nakamajas apaksnodalas 1suma tiks apskatiti
augstak minéto konvoliciju neironu tiklu veidi balstoties uz publikacijam un citiem publiski
pieejamiem informacijas avotiem, kur ir veikta So tiklu darbibas analize un eksperimenti.

Virspusgjo arhitektiiru kopsavilkumu var apskatit darba beigas (skat. 1. pielikumu).

2.2.1. R-CNN

Regionu bazétais konvoliciju neironu tikls pirmo reizi sabiedribas uzmaniba nonaca
2013. gada novembrT, kad tika izdots Rosa Girsika (anglu: Ross Girshick) un vina lidzautoru

tehniskas atskaites raksts par So konvoliiciju neironu tikla uzbiives veidu, kas biitiski uzlabo
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objektu un t€lu noteiksu att€los izmantojot vinu izstradato algoritmu. [18, 19]

R-CNN pamata ir galveno objektu regionu korekta noteikSana attéla izmantojot
robeztaisnstiiri (anglu: bounding box). Ievaddatos tiek noradits att€ls un sagaidamais rezultats
no $1 konvoliiciju neironu tikla ir robeztaisnsturis un birka par katru atrasto objektu attéla.
Robeztaisntiri tiek ieglti izmantojot selektivo meklésanu (anglu: selective search), skatit 2.4
att., kas mekle lidzibas attéla caur dazada izméra logiem un blakus esoSu pikselu kopigajam

Tpasibam S$ajos logos, ka pieméram, kopiga tekstiira, krasa vai gaiSums. [20, 29]

2.4, att. Selektivas mekléSanas piemérs ar logu palidzibu [20]

Nakamais solis ir So atteéla samekl€to robeztaisnstiiru logu nodosSana talakai apstradei.
Tam tiek izmantots modificéts AlexNet [14] konvoltciju neironu tikla modelis. P&c $1 pirma
sola var but ap 2000 robeztaisnstiiru logu ieteikumu, kur katrs no logiem tiek padots

konvoliiciju neironu tiklam objektu klasificéSanai, skatit 2.5. att. [18, 19]

R-CNN: Regions with CNN features

warped region

1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

2.5. att. R-CNN uzbiives shéma un apstrades soli [19]

Pédeja soli tick izmantota atbalsta vektora masina — SVM (anglu: Suppoort Vector
Machine), kas vienkarSojot — klasificé to vai tas vispar ir objekts un ja ir, tad kads, ka tas ir
redzams 2.5. att., ceturtaja soll.

Pats pedgjais solis, kas V&€l wvairak uzlabot robeztaisnstiru lodzinu atbilstibu
mekl&jamajam objektam, izmanto linearas regresijas (anglu: linear regression) modeli, kas tiek

darbinats péc klasifikacijas sola — $ada veida tiek panakts, ka izvaditie lodzini precizak atbilst
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objekta izmé&riem un raksturlielumam. R-CNN darbojas pietiekami labi, pat par 7.1% atrak [19]
izmantojot ILSVRC2013 izaicinajuma sacensibu datu kopu salidzinajuma ar otro labako tikla
modeli OverFeat $o sacensibu laika, tatu R-CNN arhitekturai ir ar1 savi trokumi:

1. Katrs sakotn€ji samekl&tais robeztaisnstiira logs, katram attelam ir japadod
konvoliiciju neironu tiklam, lai veiktu klasific€sanu, kas 2000 lodzinu gadijuma
biitu 2000 iteracijas prieks viena attela.

2. Sis arhitektiiras darbibai ir nepiecieSsams apmacit tris atseviskus modelus —
konvoliciju neironu tiklu, lai generétu attéla iezimes, klasifikatoru, kas paredz
iezimju klases, un regresijas modeli, kas saSaurina originalo robeZtaisntiiru logus,
lai tie labak atbilstu objektam.

So iemeslu dg] $ada arhitektiira ir salidzino$i griiti apmacam ir vairaki punkti, kur var tikt

pielautas kltdas un nepilnibas, kas ietekmé&tus algoritma darbibu un precizitati. [18, 19]

2.2.2. Fast R-CNN

Ross Girsiks, 2015. gada atrisinaja abus augstak mingtos R-CNN arhitektiiras trakumus,
ar jaunu arahitekttiru Fast R-CNN, kur vairs nebija nepieciesams uz vienu att€lu darbinat 2000
iteracijas ar klasifikatoru neironu tiklu — ta vieta to vajadz€ja izdarit tikai vienu reizi uz katru
att€lu. Robeztaisnstiiru logu noteikSana tika ieklauta klasifikatora konvoliiciju neironu tikla, kur
tiek izmantots interesgjosSo, t.s., Rol (anglu: Region of Interest) regionu koposSanas slanis —
RolPool. Saja gadijuma CNN iezimju kartes slanis tick kopigi izmantots prieks RolPool, kur
katra no atrastajam iezim&m tiek saglabata kopoSanas slani. Ar1 regresijas modelis tika ieklauts

viena kop€ja neironu tikla, skatit 2.6. att. [22]
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2.6. att. Fast R-CNN uzbiives shema [22]

Atskirtba no R-CNN, $ada arhitekttiras modeli ir nepiecieSams apmactt tikai vienu neironu
tiklu, lai izpilditu objektu atpaziSanas uzdevumu, bez tam tas arT ir atrak apmacams un test&jams
un galvenais — ar augstaku vidgjo klasificéSanas precizitati salidzinajuma ar R-CNN arhitektiiru
[18, 22]. V&l viena bitiska ipasiba, ka Saja arhitektiira AlexNet konvoliiciju neironu tikla tiek
izmantota VGG-16 konvoliciju neironu tikla modelis, kuru izstradaja pétnieku grupa Oksfordas

Universitaté (anglu: University of Oxford), art SVM Kklasifikators tika aizvietots ar softmax
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slani, rezultata ieeja ir att€li ar regionu ieteikumiem, izeja — klasificéti objekti ar cieSaku
robeztaisnstiira laukumu klasificétajam objektam. Atseviski Fast R-CNN parametru un
hiperparametru konfiguréSanai, ir iesp&jama ar1 VGG-16 parametru konfiguracija, lai So tikla

modeli varétu pielagot konkrétam vajadzibam. [18, 22, 23]

2.2.3. Faster R-CNN

Neskatoties uz lidzsingjiem uzlabojumiem R-CNN modelos, taja bija vél viens trikkums —
att€la regionu ieteicjs (anglu: region proposer). Ka jau iepriek$ tika aprakstits, tad pirmais
solis objektu noteikSanai Fast R-CNN arhitektiira ir, pirmkart, robeztaisnstiru logu generésana
vai interes¢joso regionu testéSana. Lidz§in€jos modelos $o solu izpildei tika izmantota selektiva
mekl€Sana, [20] kas ir salidzinosi [éns un darbietilpigs process, kas negativi ietekméja kop€jo
modela atrdarbibu. [18, 24]

2015. gada vida, pétnieku komanda no Microsoft Research, kuru vidi ari bija Ross
Girsiks, atrada jaunu veidu, ka regionu ieteikSanas soli varétu ieklaut jauna tikla arhitekttra,
kas praktiski nozim&tu to, ka Sim solim vispar nevajadz€tu izmantot, skaitloSanas zina
salidzinosi dargo, selektivas mekléSanas algoritmu.

Risinajums bija t.s. regionu icteik$anas tikls jeb RPN (anglu: Region Proposal Network),
kura pamata bija jau eso§o CNN slanu izmantosana, lai gan veiktu attéla regionu ieteik$anu, gan
objektu klasificéSanu, skatit 2.7. att.
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2.7. att. Faster R-CNN uzbiives shéma [24]
Pétnieki noveéroja, ka konvoliiciju iezimju kartes, kas tick izmantotas regionu bazetajos

noteicgjos, ka Fast R-CNN, var arT tikt izmantotas iesakamo regionu generésana.
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Pamata modelim ieeja tiek padoti atteli un izeja tiek sagaiditi klasificéti objekti ar
robeztaisnstiiru logu koordinatém. [18, 24]

RPN jeb regionu ieteikSanas tikla darbibu var raksturot $adi — vispirms, ar slidosa loga
metodi tiek iterativi apstaigatas konvoliiciju neironu tikla iezimju kartes, kur pie katra loga tiek
izvadits k potencialo robeZtaisnstiri un rezultats ar to, cik labi §is lodzins atbilst objektam. Sie
k robeztaisnstiiri tick dévéti arf par k enkuru taisnstiriem (anglu: k anchor boxes). Sajos
elementos tiek uzglabati taisnstiru veidi un to proporcijas atkariba no objektiem, pieméram,
cilvékus vislabak raksturo vertikali garens taisnstiris un ir maz ticams, ka loti tievs vai

citadakas formas taisnstiiris atbilstu labak cilvéku formas objekta raksturosanai, skatit 2.8. att.
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2.8. att. RPN uzbiives shéma [24]

RPN modela ievada tiek padota CNN iezimju karte un izeja tiek sagaidits robeZtaisnstiiris

katram enkuram un rezultats ar to cik labi att€ls Saja robeZtaisnstiir1 atbilst objektam. Talak

izvads no RPN tiek padots uz Fast R-CNN modeli, kur notiek objektu klasifikacija un
robeztaisnstiiru pielagosana.

Sadu uzlabojumu veik$ana rezultata |ava kart&jo reizi vienkarSot un uzlabot R-CNN

modela apmacibas atrumu, testé€Sanu un atrdarbibu. [18, 24, 29]

2.2.4. Mask R-CNN

Viens no jaunakajiem R-CNN modeliem ir 2017. gada public@tais Facebook Al p&tnieka
Kaiminga Hi (anglu: Kaiming He) un vina komandas izstradatais Mask R-CNN modelis. [25]
Sis modelis ir par attistibas soli talak, jo Seit tiek noteikta ne tikai objektu piederiba konkrétai
klasei un robeztainstiira logs, kur atrodas objekts, bet arT tiek iekrasots jeb segmentéts objekts
pikselu Itmeni.

Mask R-CNN modeli tas tiek panakts ar jauna zara pievienoSanu esoSajam Faster R-CNN
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modelim, skatit 2.9. att. (pa kreisi), kas atgriez binaru masku (anglu: binary mask), kas pasaka
vai konkrétais pikselis ir vai nav dala no objekta. No CNN iezimju kartes tiek generéta matrica

jeb binara maska ar vieniniekiem, kur objekts atbilst objektam, un nullém, kur neatbilst.
Faster R-CNN
w/ ResNet [19]

7x7 7x7 a"e e

%1024 | res5 ||X2048 \‘ 2048 box

2.9. att. Mask R-CNN uzbiives shéma [18, 25]

Lai pilnvertigi izmantotu binaras maskas priekSrocibas, bija nepiecieSams pamainit
RolPool modeli, kas tika parsaukts par RoiAlign. ST neliela izmaina bija nepiecie$ama, jo
sakotngjais Faster R-CNN arhitektiiras modelis ar RolPool segment&to objektu dalu atgrieza ar
nelielu nobidi no originala attela, skatit 2.9. att. (pa labi).

ST probléma tika atrisinata iznemot noapalosanu, kas tika veikta RoOIPOOL slani un to
aizstajot ar bilinearo interpolaciju, $ada veida objektu segmentacija pikselu limeni kluva daudz

precizaka. [18, 25]
2.2.5. Single Shot Detectors

SSD (anglu: Single Shot Detector) tiklu arhitekttira, skat. 2.11. att., ir izstradata objektu
noteikSana att€los reallaika, t.i., objektu noteikSanai un klasific€Sanai un noteikSanai tikla
ievada varetu padot video straumi un §is tikls varetu ar reallaika Sos datus apstradat un atgriezt
video straumi ar atrastajiem un klasific€tajiem objektiem. Salidzinajuma ar Faster R-CNN, sads
tikls pie zemakas izSkirtsp€jas ievaddatiem sp€ja apstradat 1idz pat 46 kadriem sekunde, kamer
regionu bazgetais Faster R-CNN tikls pie lidzigas izskirtsp&jas ievaddatiem spg&j apstrada tikai
lidz septiniem kadriem sekundg. [28]

SSD ftikla arhitekttra objektu, t€lu un iezimju noteikSana att€la sastav no divam dalam:

1. Iezimju karSu izvilkSana (ang]u: feature map extraction);
2. Konvoliciju filtru pielietosana objektu noteikSanai;

Saja tikla arhitektiira netiek izmantots atsevisks tikls, lai iegiitu attéla regionu ieteikumus

objektu noteikSanai, ta vieta tiek izmantota loti vienkarSa metode — klasu rezultatu un objektu

atraSanas vieta tiek aprékinata nelielajos konvoliicija neironu tikla slanos. Péc iezimju karsu
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iegiisanas, SSD tikla arhitekttira tipiski tiek pielietoti 3x3 konvoliciju filtri, kas prognoze
iezimes piederibu klasei, ka ar7 tas robeztaisnsturi — I1dzigi ka RPN modelt, kas tiek atseviski
izmantots objektu noteikSanai R-CNN tipa tiklos.

Vel viena svariga SSD tiklu 1pasiba ir, ka atseviskos konvoliiciju neironu limenos notiek
dazadu izméru iezimju karSu generéSana no kuram attiecigi var noteikt vai nu lielaka izméra
objektus vai mazaka izméra objektus, skatit. 2.10. att., kur ir redzams, ka mazakas izskirtsp&jas
iezimju karte sp€ noteikt lielaka izme&ra objektus, ka piem&ram — suni, tacu lielakas

iz8kirtsp&jas iezimju karte sp&j noteikt mazaka izméra objektus, ka pieméram — kaki. [26, 28]
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2.10. att. SSD iezimju kar$u izmanto$ana objektu noteik$ana [26]
Pie Sis pasas klases var arT pieskaitit v&l vienu salidzinosi jaunu un popularu SSD tipa
tiklu — YOLO (anglu: You Only Look Once). ST tikla pamata ir DarkNet neironu tiklu ietvaru,
kas atbild par iezimju karSu veidosanu un tikla pedg€jos slanos atrodas konvoliiciju neironu slani,

kas nosaka objektu robeztaisnsttirus un klases. [27, 30]

Extra Feature Layers
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2.11. att. SSD un YOLO tiklu uzbiives shéma [26]
So tiklu slikta Tpagiba ir ta, ka tiem ir samazinata precizitate mazu objektu noteiksana,

kam ir butiska loma cela seguma iezimju noteikSana, jo cela seguma defekti biit nelieli.
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2.3. Secinajumi

P&c konvoliiciju neironu tiklu veidu apskatiSanas un vairaku zinatniski p&tniecisko un citu
materialu izp€tes Saja nodala tiks aprakstitas galvenas giitas atzinas un secinajumi.

Konvoliiciju neironu tikli ir visnota] piemeéroti izvelétas problémas risinasana, to pierada
So tiklu veiksmiga izmantoSana dazadu attelu datu kopu apzinasana ar diezgan augstiem
precizitates un veiktsp&jas raditajiem. Pedgjie sesi gadi objektu, t€lu un iezimju atpazisana
att€los ar konvoltciju neironu tiklu palidzibu ir bijusi seviski nozimigi, jo Saja laika ir veikti
daudzi nozimigi atklajumi un pé€tniecibas darbi [14, 19-28] §1s nozares attistiba, kas ir lavusi,
kopa ar tehnologisko attistibu, konvoliiciju neironu tikliem nonakt plasakas sabiedribas
uzmanibas centra.

Konvoliiciju neironu tiklu veidiem ir savas priekSrocibas un trikumi. Vairakos
informacijas avotos [28-30] un p&tijumos [19-27, 31] bija veikta o konvoliciju neironu tiklu
veidu veiktsp€jas un precizitates (attieciba uz dazadam att€lu kopam) test€Sana dazadas tiklu
arhitekttiras un vides, ka arf tika veikta konfiguracijas, parametru, hiperparametru u.c. mainamo
lielumu testésana, piem&ram, par izSkirtsp&ju ietekmi uz veiktsp&ju (skat. 2. pielikumu).

Galvenas atzinas no Siem avotiem attieciba uz konvolticiju neironu tiklu veida izveli ir:

e SSD veida neironu tikli ir labak pieméroti reallaika uzdevumiem, kur ir svariga
atrdarbiba un noteikSanas un klasifikacijas precizitate ir sekundara. Pieméram,
Sadu tiklu izmantoSanai ir potencials autonomajas automasinas.

e SSD darbojas sliktak par R-CNN tipa tikliem mazizméra objektu atpaziSana.
Mazizméra objekti var tikt atpaziti tikai augstas izskirtsp&jas limenos, kas ir
mazak derigi klasifikacijai.

e SSD salidzinajuma ar R-CNN ir mazaka lokalizacijas kluda, tacu lielaka
klasifikacijas kliida, kad jaatpazist Iidzigu kategoriju objekti.

Ka redzams, tad celu seguma iezimju noteikSanai att€los biitu labak piemérots R-CNN
konvoliciju neironu tiklu veids un attiecigas arhitekttiras, savukart, ja cela seguma iezimju
noteik§anas uzdevums butu javeic reallaika, tad §im uzdevumam biitu labak piemeroti SSD tipa
neironu tikli.

Vertigi atceréties, ka neirona tikla kop€jo darbibu (apmacisanos, testéSanu, atpazisanu)
un veiktspgju ietekmé ar1 tikla un izmantojamd masSinmaciSanas ietvara pielagoSanai
konkrétajam uzdevumam.

Biitiska loma uzdevuma veiksmiga izpildé ir ari plasas, anotetas, att€lu kopas

sagatavoSanai, kas tiktu izmantota neironu tikla apmaciSanas procesa.
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3. DZILAS MASINMACISANAS IETVARI

Neironu tiklu izveidoSana, konfiguréSana un apmaciSana ir kluvusi vieglaka pateicoties
miisdiends pieejamajiem masinmacisanas ietvariem. Saja sadala tiek apskatiti daZi popularakie
un pétnieciskajos avotos pieminétie masSinmacisanas ietvari — TensorFlow, Caffe un PyTorch.
Sie ietvari ir izvéleti pamatojoties uz faktu, ka $ie ietvari tika izmantoti dazadu konvoliciju
neironu tiklu izveidg [19, 22, 24, 25] un tika uzraditi kopa ar publicéto tiklu veidu pirmkodu ka
ieteicamie ietvari. Musdienas eksisté daudz masinmacisanas ietvaru (skat. 3. pielikumu), no
kuriem liels skaits ir saistiti ar tadiem lielajiem tehnologiju uzpémumiem ka: Google,

Facebook, Amazon, un Microsoft.

3.1. TensorFlow

TensorFlow ir viens no vispopularakajiem [34] maSinmaciSanas ietvariem, kas tiek
izmantots misdienas. TensorFlow iztrada Google, kas mérki aizvietot Theano masinmacisanas
ietvaru kaut ari patiesiba Sie ietvari ir diezgan lidzigi. Dazi no Theano izstradatajiem, ka
pieméram lans Gudfelovs (anglu: lan Goodfellow) palidzgja izveidot TensorFlow pirms
pameta Google, lai pievienotos OpenAl.

TensorFlow ir dazas problémas ar inline matricu operacijam, kuras spiesta karta ir japilda
ar matricu kop€Sanu un lielam matricam §1 operacija pati par sevi darga no skaitloSanas
viedokla. Dazas darbibas ar TensorFlow var aiznemt lidz par ¢etram reizém ilgak ka citi
augstakas klases masinmacisanas ietvari, ka pieméram, MxNet un CNTK, tacu Google strada
pie So problému atrisinasanas.

TensorFlow ir uz dzilo masinmaciSanos orientéts ietvars, taGu tam ir ari ir atbalsts
pastiprinatajai apmaci$anai un citiem algoritmiem.

TensorFlow prieksrocibas: atbalsta Python un NumPy, skaitloSanas grafu abstrakcija,
atraka kompilésana ka Theano, TensorBoard prieks vizualizacijas, loti labi atbalsta skaitloSanas
mérogosanu (anglu: computing scaling), kas krietni uzlabo ta atrdarbibu.

TensorFlow trikumi: nedaudz 1énaks ka citi augstas klases ietvari, daudz vairak
piesatinats ar dazadam iesp€jam, kas to dazkart padara gritak lietojamu, nav apmacitu modelu
pieméru, nav komerciala noluka atbalsts, grutak integréjams ar citiem rikiem.

letvara esoSais API, jeb lietojumprogrammas interfeiss atbalsta sekojosas
programmésanas valodas: Python, C++, Java, Go, Swift. Pamata galvenais atbalsts tiek

nodroSinats Python saskarnei. [32, 33]
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3.2. Caffe un Caffe2

Caffe ir labi pazistams un plasi pielietots datorredzes uzdevumos. Caffe izmantoja atro
konvoluciju neironu tiklu Matlab implementaciju, kura péc tam tika parnesta uz C un C++.

Caffe nav paredzéts tadiem dzilas maSinmaciSanas uzdevumiem, kas satur darbibas ar
tekstu, skanu vai laika datu s€rijam. Lidzigi ka citi masinmaciSanas ietvari ar1 §1 ietvara API
pamata ir Python programmésanas valoda.

Caffe prieksrocibas: Labi pielagots vienvirziena neironu tikliem un att€lu apstrades
uzdevumiem, labi darbojas ar esoSo neironu tiklu pielagosanas zina, ir iesp&jams apmacit
modelus nerakstot kodu, Python lietojumprogrammas interfeiss ir labi izstradats un lietderigs

Caffe trakumi: Neatbalsta CUDA lietojumprogrammas interfeisu un jaunako videokarsu
procesorus ka rezultata ir javeic pasrociga pielagosana rakstot slanus C++ valoda, nav labi
piemérots atkartojoSiem neironu tikliem, griiti strada ar lieliem neironu tiklu modeliem ka
pieméram GoogLeNet un ResNet, nav iesp&jama ietvara paplasinasana, nav komerciala noltika
atbalsts, aizstats ar Caffe2

Aktiva izstrade pie Caffe vairs nenotiek, pédéja stabila versija tika izlaista 2017. gada
aprili. [32,35]

2017. gada plasakai publikai tika izlaista Caffe2 ietvara versija, kas ietvéra vairakus
uzlabojums no Caffe ietvara — pirmas klases atbalsts plasa mé&roga izkliedétai apmaciSanai
(anglu: distributed training), mobila izvieto$ana, jaunakas datortehnikas atbalsts, taja skaita
jaunako CPU un CUDA atbalsts. [32, 36]

3.3. Torch un PyTorch

Torch ir skaitloSanas ietvars ar API, kas ir rakstits Lua programmésanas valoda un atbalsta
masimaciSanas algoritmus. Dazas Torch versijas tiek izmantotas lielo tehnologiju kompaniju
Facebook un Twitter ieks$€jo dzilo masinmacisanos platformu pielagosanai.

Torch ietvara neironu tiklu definéSana tiek izmantots slanu grafs, kas lauj atri un bez
apgritinajumiem izveidot neironu tiklu ar jau eksist€joSiem slagiem, tacu raupjas slanu grafa
detalizacijas pakapes dg] ir sarezgitak ir jaunu slanu tipus.

Jauno slanu veidosana ir salidzinosi vieglaka ka tas ir Caffe ietvara, kur tick izmantota
C++ valoda. Torch ietvars tiek uzskatits par loti labu variantu konvoltciju neironu tiklu
implement&sanai. [39]

Torch ietvars balstas uz Lua programmésanas valodu un LuaJIT kompilatoru. Torch ir

labi optimizéts un atrdarbigs ietvars salidzinajuma, pieméram, ar TensorFlow. [32, 39]
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Viens no §1 ietvar minusiem ir tas, ka Lua programméSanas valoda nav parak izplatita un
tas var radit griitibas ar §1 ietvara integréSanu citos rikos.

Torch paralgli arf tiek izstradats ietvars PyTorch, kas ir balstits ir Python programmésanas
valodu, kas paver plasakas API izmantoSanas un integracijas iesp€jas ar citiem rikiem, taja pat
laika Python ir daudzkart popularaka valoda par Lua, kas daudziem cilvékiem ir ka
prieksrociba.

Starp Torch un PyTorch pastav nelielas atskiribas, tomér Sie ietvari p&c bitibas ir visai
lidzigi.

Torch un PyTorch prieksrocibas: daudz modularu dalu, kuras var viegli kombinét, viegli
izveidot jaunu slanu tipus un veikt skaitloSanu izmantoju video kartes procesoru, liels skaits ar
iepriek$ apmacitiem modeliem.

Torch un PyTorch trikkumi: parasti ir nepiecieSams rakstit savu apmacibas kodu, mazak
iesp&ju izmantot gatavu pieméru, nav komerciala noliika atbalsts, salidzinosi zemas kvalitates

dokumentacija. [32, 37, 38]
3.4. Secinajumi

Misdienas ir pieejams liels skaits dzilas masinmacisanas ietvaru, katri ar savam
priekSrocibam un trilkumiem, tacu apskatitajos informacijas avotos [32, 34, 39], diezgan biezi
pozitivu noveértéjumu sagem tiesi PyTorch, Caffe2, TensorFlow un Keras masinmaciSanas
letvari.

Keras ir augstaka ITmena ietvars, kas izmanto TensorFlow un Theano ietvarus. Sis ietvars
un Python lieotjumprogrammas interfeiss ari ir Joti augstu noveértéts — ka viens no
visintuitivakajiem un vieglak lietojamajiem interfeisiem, kas ir ievesmots no Torch un PyTorch
ietvariem.

Gandriz visi iepriek§ minétie, ka arT citi dzilas masinmaciSanas ietvari nepartraukti tiek
izstradati un uzlaboti — tiem paradas jaunas iesp&jas un funkcionalitate, ka ar1 tiek uzlabota
veiktspgja.

Galvenas atzinas, kas tika iegiitas veicot virspus€ju dzilas masinmacisanas ietvaru
apskatu ir:

e Ir nepiecieSams izvEleties atbilstoSo ietvaru konkréta uzdevuma veikSanai,
piemé&ram, daZzi ietvari neatbalsta citu neironu tiklus, ka tikai tadus, kas paredzeti
att€lu apstradei.

e Jaunaki un aktivi izstradati neironu tikli biis vieglak lietojami un ar plasaku

funkcionalitati, ka arT lietotaju kopienas atbalstu.
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4. CELA SEGUMA IEZIMJU NOTEIKSANAS PROBLEMAS ANALIZE

Saja nodala tiks analizéta ce]u seguma virsmas Ipatnibas un ka tas varétu ietekmét dzilas
masinmacisanas pielietosanu cela segumu iezimju noteikSana, papildus tam tiks apskatiti citi
veiktie pé€tijumi S$aja joma un uzskaititi kadi alternativie risinajuma veidi vél pastav S$is
problémas risinasanai.

Cela seguma bojajumi nav tikai probléma ar Latvijas celiem, bet gan visa pasaul€. Bojatie
celu posmi nereti ir pilniba japarbuve, ja bojajumi nav tikusi novérsti laikus, kas rada lielas
izmaksas celu uzturétajiem. Balstoties uz pétijuma [40] veikto analizi var veikt noteiktus

pien€mumus par potencialajam problémam prakse.
4.1. Problémas analize

Lai laikus var€tu veikt cela seguma virskartas atjaunosanas darbus, ir nepiecieSsams veikt
seguma stavokla novertéSanu. Ka viena no metrikAm §im mérkim tiek izmantots seguma
stavokla indekss - PCI.

PCI ir salidzinos$i vienkarSs veids, ka tiek veikta cela segas virskartas novértésana — §1
metode lauj identific@t nepiecieSamos uzturésanas un atjaunosanas darbus visa valsts celu tikla
sadi nodrosinot to, ka celu uzturéSanai paredzetie finansialie un materialie l1dzekli tiek izlietoti
lietderigi. [40]

PCI indekss apraksta divus kritérijus:

e Seguma virsmas bojajumu veidu, apmeéru, pakai (parasti plaisas, rises);
e lidzenumu un brauk$anas komfortu;

PCI péc biitibas ir subjektiva celu seguma stavok]a noveértésanas metode, kas balstita uz
seguma stavokla inspekcijam, stavokla izmainu nov€rosanu un sistematisku noveértéSanu, ko
veic pieredzgjusi specialisti apbraukajot celu tiklus. Seguma stavokla indeksa aprékinasanas
veikSana ir v€lama katru gadu, lai var€tu novert€ celu segas pasliktinaSanas tempus.

Ka noprotams tad PCI ir biitiska loma celu uzturé$anas procesa, kas varétu tikt uzlabots
ar masinmaciSanas palidzibu, pieméram, Sadas sisteémas izstrades rezultata celu specialistiem
potenciali varétu tikt atvieglots darbs PCI aprékinasana — cela stavoklis un bojajumu veidi,
apmérs un to atrasanas vieta uz cela varétu tikt noteikta ar konvoliciju neironu tiklu palidzibu
un automasind uzstaditu video vai fotokameru. Atkariba no prasibam bojajumu klasifikacija ar
zinamiem trikumiem var tikt veikta reallaika, t.i. brauco$a masina. Alternativs variants blitu
GPS uztvérgja izmantosana un att€lu vai video fragmentu pécapstrade ar neironu tiklu, kas tiktu

koreléta ar GPS datiem, lai noteiktu bojato celu posmu atraanas vietu.
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Sadu sistému potenciali varétu apmacit atpazit dazadu cela segumu tipu bojajumu veidus,
pieméram, grants vai bruga cela seguma bojajuma veidi, lielakoties, ir vizuali atskirigi no
bituminéta jeb melna cela seguma bojajuma veidiem.

Autocela seguma novertésanai virsmas bojajumus iedala tris grupas:

1. Seguma virsmas defekti
a. Defragmentacija (bedres);
b. Seguma “svisana” (izsvidumi);
c. Nodilums;

2. Seguma virsmas deformacijas
a. Seguma vilnoSanas un stumsanas;
b. Rises;

3. Plaisas
a. Garenplaisas;
b. Nogruma;
c. GarenSuvas plaisasana;
d. Seguma malu plaisasana;
e. Skersplaisas;

So defektu grupam praktiskos noliikos ir savi svari, kas nosaka to, cik nopietns ir cela

seguma bojajums (skat. 4. pielikumu).
4.2. Attelu iezimju klases

Konvoliciju neironu tiklu izteiksme ir loti svarigi saprast, kadas iezimes vai objekti attéla
ir janosaka, no ta ir atkariga neirona precizitate uzdevuma veik$ana un neironu tikla apmacibas
kopas sagatavosana. Pétijuma [40] aprakstitajam seguma virsmas bojajumu klasém ir pieejami
iezimju attelu piemeri, kas tiks att€loti un aprakstiti Saja nodala.

Pirma iezimju, kategorija jeb klase ir plaisas. Plaisu kategorija ir izteiktas daudzas, un
nereti neliela izméra iezimes, skat. 4.1. att. Sadai iezimju kategorijai ir potenciali daudz dazadu
kombinaciju un variantu iezimju att€lojumam, kas var diezgan bitiski atSkirties vienas klases
ietvaros, tacu tas visas vieno viena pazime — att€los ir daudz liniju, kur blakus esoSo pikselu
vertibas stipri atskiras, t.i., salidzinosi gaisais cela segums pretstata tumsaja plaisam. Viens no
problematiskajiem gadijumiem varétu biit laboto plaisu skat 4.1. att (f) atskirSana no
nelabotajam plaisam, skat. 4.1. att (a, b). Ir redzams, ka laboto plaisu gadijuma, tumsa Iinijas ir
daudz biezakas, ta¢u perspektivas rezultata $adas labotas plaisa, ka att€la atrodas talak no

kameras var€tu tikt kliidaini klasific&tas, ka plaisas.

35



(a) Noguruma plaisas

(d) Seguma garenplaisas

g B " (f) Apstradatas blokveida plaisas

(e) Seguma skérsplaisa (termoplaisa)

4.1. att. Plaisu iezimes [40]

Otra iezimju klase ir seguma virsmas defekti. BedriSu noteikSana ar datorredzi un
masinmacisanos jau ir tikusi demonstréta pétniecibas darbos [41, 42], kur tika izmantoti LBP
(anglu: Local Binary Patterns) un SVM + HOG (anglu: Histogram of oriented gradients)
klasifikatori bedriSu noteikSanai. Svarigi atzimét, ka bedres ir dazadas formas un izskata, tas
savu tekstra att€la var mainit atkariba no dienas stundas, €nu krituma vai laikapstakliem. Otrs

faktors, ko vajadzetu nemt véra, ka dazas bedres var biit regularas formas, pieméram, frézets
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remontdarbu laukums uz cela seguma, tapat péc So regularo bedru aiztaisiSanas, ielapi parasti
ir stipri atSkirigi no pareja cela seguma, tacu tas gluzi vairs nav cela seguma bojajums, skatit.
4.2 att.

PR WK B,
(2) Bedre (b) Bedres ielaps
4.2. att. BedriSu un ielapu iezimes [40]

Pie seguma virsmas defektiem ietilpst arf virsmas “sviSana”, skat. 4.3. att., kas izpauzas
ar bitumingta slana izspiesanos uz cela seguma virsmas, $ada iezime Iidzinas uz mitra cela
atstatu riepu nospiedumam, tikai pret&ji. Attéla redzama iezime var bt stipri izteikta — realitate
ir iesp&jams, ka uz cela tikai atseviskos posmos vai skatiena lepkos ir pamanams $is seguma

virsmas defekts.

4.3. att. Seguma “svisana” [40]

Visbeidzot, pie seguma virsmas defektiem tiek ieskaititas arT cela nodiluma un izdrupumu
iezimes. Cela nodilumu varétu vislabak raksturot ar citadakas teksttras cela segumu, skat. 4.4.
att (c), savukart, seguma virsmas izdrupumi vairak Iidzinas bedrém, kas ir neliclas, neregularas

un bez noteiktas formas, skatit 4.4 att. (a, b)
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(b)

4.4, att. BedriSu un ielapu iezimes [40]

Tresa iezimju klase ir seguma virsmas deformacijas. Rises, kas arf ietilpst pie seguma
virsmas deformacijam, varétu biit viena no tam iezim&€m ar kuram neironu tiklam biitu visgritak
atpazit, jo tas nereti ir griti atSkiramas no parasta, normala cela seguma, skatit 4.4 att. (a, c).
AtseviSkos lenkos rises var tikt “pasléptas” vai ka pieméram seguma virsmas vilpoSanas ir griiti

pamanama ar aci, skat. 4.4. att. (b).

@ G

4.3. att. Seguma risu un vilnosanas iezimes [40]
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Ka redzams, tad katrai iezimei var biit savas problematiskas 1pasibas, it 1pasi, ja tick nemti
vera visi faktori, kas ietekmé to, ka cel§ un cela seguma iezZimés izskatas att€los atkariba no
vairakiem apstakliem:

e  Video vai fotoaparatiiras, t.sk., 1&cas lickuma u.tml. parametriem.

e Dienas stundas jeb saules novietojuma debesis, €nas krituma lenka, iezimes
dziluma seguma.

e Laika apstakliem, lietus laika diezgan izteikti mainas cela seguma tekstra,
atseviSkas iezimes var tikt izceltas, savukart, citas — nosléptas, pieméram, plasu
un seklu, un ar tdeni pilditu padzilinajumu dg].
kas nosedz seguma bojato vietu.

Sis iezimes raksturo tikai melna ce]u seguma bojajumus, kas nozimg, ja ir nepiecie$samiba
péc modela, kas sp&j noteikt bojajumus gan melna, gan grants, gan brugakmens cela seguma
virsma, tad klat nak daudz vairak iezimju un faktoru kuri ir janem véra pie modela apmaciSanas

un pielietosanas prakse.
4.3. Atzinas, kas iegiitas no citiem pétijjumiem

Saja joma ir veikti p&tniecibas darbi ar eksperimentalo dalu [41, 42]. Apskatot p&tniecibas
darbu “Detecting potholes with monocular computer vision: A performance evaluation of
techniques” [41] tika ieglitas daZzas svarigas atzinas:

e  Bedru ir iesp&jams noteikt tikai kada attaluma, jo talak bedres atrodas, jo griitak
tas ir izSkiramas.

e Video vai fotoaparatiira ar leécu, kam ir liels liekuma lenkis apgriitina bedru
noteikSanu, tapec ir nepiecieSams veikt transformaciju, lai uzlabotu noteikSanas
rezultatus.

Vel viens svarigs fakts, ka §1 p€tniecibas darba [41] rezultata tika izveidota atteélu kopa ar
atteliem no brauco$as masinas ar skatu uz celu. Sie attéli ir sadaliti pa grupam — tados kuros ir
bedres un tados, kuros to nav. Sis datu kopas izmantosana biitu labs sakuma punkts, lai apmacitu
konvoliiciju neironu tiklu cela seguma iezimju, $aja gadijuma, bedrisu, atpaziSana.

Cita pétijuma [43] tick minéts alternativs variants datorredzei — bedru noteik$ana
izmantojot telefona ieblivéto akselerometru. Ari Sadas metodes pielietoSanai varétu bt
potencials, tacu arT tai ir savi trukumi, pieméram, pie 1€nas kustibas akselerometra svarstibas

var biit nepietickamas, lai bedri klasificétu, ka bedri, arT trajektorija pa kuru automasina
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parvietojas uz brauktuves ir nozime, jo $ada metodes neatradis uz brauktuves bedres, kuram
tiek parbraukts pari ar automasSinas korpusu nevis ar riteniem, tad€jadi neizraisot akselerometra

svarstibas.

4.4. Rekomendacijas talakai izpétei un secinajumi

Sis témas padzilinatakai izpétei biitu nepiecie$ams veikt praktiskus eksperimentus
izmantojot konvoliiciju neironu tiklus, $ada veida varetu parliecinaties par $aja darba izvirzito
problematisko iezimju noteikSanas aktualitati, taja pat laika biitu iesp&jams parbaudit otraja
nodala min&to konvoliiciju neironu tiklu veidu darbibu un to atskiribas.

Viens no vislielakajiem apgritinajumiem varétu neironu tikla apmaciSana izmantojot
apmacibas piemerus, jo att€lu kopas, kur biitu atziméeti ceturtaja nodala minétie iezimju veidi
nav atrodamas, iznemot att€lu kopu, kas tika izveidota p&tnieciska darba [41] ietvaros.

Sadas problémas risinasanai var noderét neirona tikla apmaciSanai tikai ar ieejas datiem,
tacu §is nevarétu bt parak labs variants, jo iezimes uz cela seguma var stipri atsSkirties gan péc
izm@riem, gan p&c novietojumu un citiem parametriem. Alternativa varianta var apsvert
maksligu iezimju datu kopas generéSana izmantojot generativos neironu tiklus jeb GAN (anglu:
Generative Adversial Network), $ada veida var generét apmacibas datus neironu tiklam, kas péc
tam ar tiem tiktu apmacits.

Svarigi ar1 bitu ieejas att€lu optimizacija, pieméram, platlenka l€cas veidoti atteli var
saturét neironu tiklam lieku informaciju par apkartni, kas nav saistita ar cela segumu, tada veida
apgrutinot gan tikla apmacibas procesu, gan objektu noteikSanu un klasificeéSanu.

Datorredzes konvoliiciju neironu tiklu precizitate objektu noteik§ana nav teicami raditaji,
kas nozime, ka pasbrauco$o automasinu funkcijas nodroSinasanai ir nepiecieSams izmanot citas
tehnologijas, ka pieméram — LIDAR, GPS, ultraskanas raiditajus u.c. ierices, ka piem&ram,
Tesla razotajos elektrotransportlidzeklos §is tehnologija jau Sodien tiek izmantotas

pasbraukSanas funkcijas nodro$inasSanai.
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REZULTATI

Darba merkis bija apskatit un izpétit jaunakos datorredzes un masinmaciSanas
risindjumus, kuriem ir izmantoS$anas potencials cela seguma iezimju noteik$ana, kas lautu
atvieglot vai dal€ji automatiz€t celu uzturéSanas darbus.

Konkréetak tika izpétiti un apskatiti maksligo neironu tikli un to darbibas principi, kam
sekoja konvoliiciju neironu tiklu uzbiives, darbibas principu un to jaunako veidu detalizétaka
izpete. Saja darba dala, atsaucoties uz pétniecibas darbu [31] tika izdariti secindjumi un
ieteikumi konvoltciju neironu tiklu arhitektiiras izv€l€ atbilstos$i veicamajam, cela seguma
iezimju noteikSanas, uzdevumam.

Neliela pétniecibas darba dala tika veltita arT dazu popularako masinmaciSanos ietvaru
apskatam un nelielam salidzinajumam un to prieksrocibu un trikumu uzskaitisanai.

Darba nosléguma dala tika veltita ar celu seguma iezimju noteikSanas problému saistitam
niansém, kuras biitu nepiecieSams nemt vera pie konvoliiciju neironu tiklu arhitektiiras izveles
un apmacibas attélu datu kopas izveides vai generéSanas.

Vel tika iezim@ti alternativie problémas risinajumi, kas balstas uz citu datu ieguves,
pieméram, no paatrinajuma sensora mobilaja telefona, ka ari tika apskatits un nemtas atzinas
no pétnieciska darba, kur tika izmantota masinmaciSanas pieeja bedriSu noteikSanai attelos.

S pétniecibas darba rezultatus var apkopot $adi:

e Regionu bazétais konvoliciju neironu tikls ir piemé&rotaks cela seguma iezimju
noteik$ana, jo tas spg&j atpazit lielaku skaitu iezimju attela.

e Popularakie maSinmaci$nas ietvari balstas uz Python lietojumprogrammas
interfeisiem (TensorFlow, PyTorch, Caffe2).

e (Cela seguma iezimes iedalas tris superklasés un desmit klasgs.

e  Neironu tikla apmacisana loti svariga loma ir pareiza un korekta apmacamas datu
kopas izveid€, kas cieSi saistas ar pareizu un péc iesp&jas optimizetaku un
objektivaku cela seguma iezimju atlasiSanu.

e Ir janem vera vairaki faktori cela seguma iezimju pieméru sagatavoSana un
neironu tikla darbinaSana S§im uzdevuma, tie ir — apkartgjo fona telu
minimizéSana, l€cas lieckuma minimizéSana, laikapstak]u un strauji mainigo
ar¢jo faktoru ietekme uz neironu tikla precizitates apzinasana vai minimize$ana.

Darba autors uzskata, ka darba izvirzitie merki ir sasniegti.
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SECINAJUMI

P&dgjo desmit gadu laika veiktie p&tijumi un atklajumi ir strauji attistijusi datorredzes un
maksligo neironu tiklu jomu, it Tpasi sasniegumi konvuliiciju neironu tiklos ir devusi
vairakkartigus veiktsp&jas uzlabojumus, kas ir lavis datorredzes probléemam rast daudz
plasakus, praktiskus risinajumus.

Neironu tiklu pielietoSana un izstradaSana ir pieejama plasam interesantu lokam, jo
liclaka dala ietvaru izstradati péc atvérta koda principa. Liela dala ietvaru izmanto Python
programmesanas valodu, kas péc statistikas datiem ir viena no vispopularakajam valodam, it
1pasi eksakto zinatnu stud€joso un stradajoso vidii, kas nav tieSa veida saistiti ar datorzinatni,
piem&ram, Python salidzinosi vienkarsas sintakses dél piesaista arf matematiku un statistiku
masinmacisanas un neironu tiklu apakSnozarei.

Tika apgtts liels apjoms informacijas, kas saistits ar maksligajiem neironu tikliem,
konvoluciju neironu tikliem un to veidiem.

Neironu tiklu arhitektiiru joma ir vérojama salidzinosi strauja izaugsme, kur ped€jo piecu
gadu laika ir bijusi izstradati vairaki jauni un viens par otru, atseviskos parametros, labaki
neironu tiklu modeli.

So konvoliiciju neironu tiklu modelu izpéte deva prieksstatu par problémas risinajumam
nepieciesamo modeli, ka arT tikla apmacibai un objektu noteikSanai svarigus aspektus.

Nobeiguma var secinat, ka jaunakas, pieejamas zinatniskas literatiiras petiSana var dot
labu ieskatu problémas atrisinaSana teorétiska Iimeni, taja pat laika dodot noradijumus
praktiskiem apsveérumiem.

Autors ir loti ieinteres€ts pétitaja téma, kas pirms tam nebija tik labi pazistama, personigi
tika uzzinats daudz jauna, ka art veidots vispargjs priekSstats par t€mu un tas nozimi musu

pasaulé un nakotnes skattfjuma.
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PIELIKUMI

1. Pielikums. CNN arhitektiiru visparéjas uzbuives kopsavilkums
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2. Pielikums. Konvoliiciju neironu tiklu veidu atrdarbibas salidzinajums

atkariba no attéla izSkirtspéjas
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3. Pielikums. Masinmacisanas ietvaru kopskats, 2017. gads
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4. Pielikums. Seguma virsmas novértesanas tabula Ontario, Kanada

Avots: [40]
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2.3. att. Seguma virsmas novértésanas tabula Ontario, Kanada [7]
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