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ANOTACIJA

S1 darba merkis ir iepazities un izvertét esoSos zimétu att€lu klasificéSanas rikus uz

sakroplotiem atteliem, kas ir raksturigi pikselgrafika.

Darba gaita tika izstradata metode pikselatt€lu atpaziSanai, izmantojot skicu datu kopu
QuickDraw. P&tijuma ietvaros ir salidzinata Sketch-a-Net neironu tikla arhitekttira un tiek izveidoti
vairaki patvaligi konvolucionalie neironu tikli skicu atpaziSanai. Pikselatt€la pirmsapstrades
ietvaros tiek piedavats depikselizacijas un kontrastgjosas krasu slieksna algoritms, lai pielidzinatu
pikselattelu skices Tpatnibam. Papildus darba tiek salidzinata TU Berlin datu kopas efektivitate ar
QuickDraw datu kopu.

Atslegas vardi: ziméti atteli, pikselgrafika, neironu tikli, klasificeéSana.



ABSTRACT
DRAWING CLASSIFICATION WITH NEURAL NETWORKS

The goal of this study was assessment of drawing classification tools with neural networks

on corrupted images, specifically on pixel art images.

The paper offers solution for recognizing pixel art images using QuickDraw sketch dataset.
For sketch recognition proposed Sketch-a-Net neural network architecture is compared with
arbitrary created convolutional neural. In order to pixel art match sketch features depixelization
and image thresholding algorithms are used as part of pixel art. In addition, the study also compares
the efficiency of the TU Berlin dataset with QuickDraw dataset.

Keywords: drawing, pixel art, neural network, classification.
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APZIMEJUMU SARAKSTS

CNN — konvolucionalais neironu tikls

LSTM — rekurenta maksliga neironu tikla paveids “Long Short-Term Memory”
ReLU — iztaisnota lineara vieniba

epohi — korekcijas soli

dropout — izkritums

stride — soli jeb temps

pooling — papildinajums

softmax cross-entropy loss — augstaka aktivacijas funkcijas vertiba

batch — partija

maxpool — maksimuma izvéle

overfitting — parmériga pielagosanas trenindatu kopai



IEVADS

Pikselgrafika par spiti vecmodigam dizainam ir saglabajusi savu Sarmu misdienas. Ta
galvenokart izpauzas video spélés, retak videoklipos. Galvenais piesaistes faktors ir nostalgija,
atsaucoties uz Nintendo kartridzu laikiem. Tomér laikmetigums un vienkar$iba ir ari efektivs
faktors jauno spelu vai animaciju izstradatajiem. IpaSu popularitati pikselgrafika iemanto
viediericu tirgii, nemot véra viediericu mazos ekranus [19].

Pasa pikselgrafikas pamata zZimétie teli vadas pec klasiskas zZim&Sanas pamatprincipiem.
Pikselgrafika zim&to t&lu un to animaciju izveide parasti noris ierobezota laukuma un krasu spektra.
Vienkarsibas d€] uzziméto te€lu skaits var sasniegt lielus apjomus 1sa laika posma, tapec tradicionala
kategorizésana lielos apjomos var ievérojami paildzinat projekta izstrades laiku, ja netiek izmantoti
t€lam raksturigie atslégvardi. Tacu speciali p&tijumi un tiesi riki pikselgrafikas t€la kategorizeésanai
vai atpaziSanai darba izstrades laika netika konstatéti, ka rezultata tiek apsvérta neironu tiklu
pielietoSana. Lai neironu tikla darbiba biitu efektiva, ir nepiecieSams liels apmacama datu apjoms,
kas pikselattelu gadijuma briva publiska vidé liela apjoma nav pieejams. Sis faktors aprobezo
masinmaciSanas iesp&jas, pieprasot izmantot pikselatt€lu gener&josus rikus vai meklét citas
alternativas.

Darba tiek apskatiti vairaki skiu atpaziSanas pétijumi, kas var bat labs vadliniju avots
pikselgrafikas t€lu atpaziSanai, nemot véra, ka abi makslas izpausmes veidi ietver lidzigus
zimé&Sanas pamatprincipus. Tomer, lai pikselattéli butu lidzvertigaki skiceém, darba tiek arT apskatiti
att€la pirmsapstrades metodes, kas ietver pikselattéla depikselizaciju ka vienu no variantiem. Tiek
arl pieminétas citas pikselgrafikas atpaziSanas alternativas, ka animacijas téla klasific€Sana un
silueta izveSana klasificé$anas noliikiem. Darba beigas §is metodes tiek analiz&tas un tiek piedavats
optimals pikselgrafikas atpaziSanas risinajums.

Hipotéze: Pikselatteli var tikt atpaziti ar neironu tiklu, izmantojot pikselattélu genergjosus
rikus vai skicu datu kopas.

Darba meérkis: Izvertet esosos risinajumus pikselgrafikas atpazisanai un piedavat optimalus
risindjuma metodes, izmantojot neironu tiklus.

Darba uzdevumi:

1. Iepazities ar esoSiem risinajumiem pikselgrafikas atpaziSanai un izvertet to aktualitati.
2. Izvertét un implementet pikselattéla pirmsapstrades metodes.

3. lzveidot neironu tiklu pikselattelu klasificé$anai.



1. LITERATURAS APRAKSTS

1.1. Pikselgrafikas pamatprincipi un lasamiba
Pikselgrafikas pamata attéls tiek veidots rastrgrafika. Pamatelements ir katrs pikselis, kas tiek
izkartots laukuma jeb punktmatricas. Salidzinot pikselgrafiku ar citiem rastrgrafikas attéliem,
pikselgrafika laukums un krasu dzilums tiek biitiski ierobezots. ST paradiba 80. un 90. gados bija
agrako datoru nespéja tehniski nodrosinat plasu krasu spektru un augstu atminas kapacitati, kads ir

sastopams Sodien. Tomer par izskiroSo atpaziSanas faktoru pikselgrafika uzskata, ja att€la katrs

krasu pikselis ir ti8i definéts [19].

1.1.att. Rastrgrafikas (kreisaja puse) salidzinajums ar pikselgrafiku (labaja puse).

Figure 1.1 Raster graphics (left) comparison with pixel art (right).

Pikselgrafika piekopj klasiskas zim&Sanas pamatprincipus, proti, t€lu pamata veido linijas.
Piksekgrafikas konteksta lielaka dala zZim&to elementu linijas ieklaujas viena piksela robeZas.
Attela tela konttira un siluets tiek tieSi definéts ka viens no galvenajiem indikatoriem t€lu
atpaziSana. Pieméram, 1.2. att€la ir aptuveni noteicams, kada kategorija atbilstosais t€ls ir
klasificgjams, neizmantojot téla arpus kontiiras informaciju [1]. Siluets turpreti izcel t€la

raksturigakas pasibas, tadas ka galvu, locitavas, drébes utml. [2]

1.2.att. Pikselgrafikas téla kontiiras.

Figure 1.2 Pixel art sprite outlines.
Samazinoties téla izméram, telus ir sarezgitak atpazit. Lasamibas palielinaSanai maziem

teliem tiek izceltas dazas t€lam raksturigakas Ipasibas. Pieméram, cilvéka rakstura telos galvenais
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uzsvars ir uz sejas mimiku. Palielinot galvas izme&ru attieciba pret kermena izmeru, ir iesp&ja labak
raksturot t€la emocijas. Butiska loma téla atpaziSanai ir arT krasam. Tas parasti ir 2 vai 3 krasas,
kas atskir t€lu no citiem [1].

Pikselgrafikas maza izmé&ra dél, katram pikselim t&la ir batiski noteico$a loma lidz tadam
limenim, kad katrs nakamais papildu pikselis elementa var strauji mainit t&la raksturojumu. Sados
gadijums viena no metodem ir parveidot pikselgrafikas te€lu uz augstaku izskirtsp&ju. 1.3. attela

izmantojot $o metodi, ir vieglak atpazit, ka piem&ra minétais attéls raksturo vardi [1].

Jud, )

1.3.att. Pikselgrafikas tela (augSpusé€) salidzinajums ar augstakas izSkirtspéjas telu (apaksa).

Figure 1.3 Pixel art sprite (left) comparison with high-definition sprite (right).

1.2. Pikselgrafikas depikselizacija
Depikselizacija ir metode, kas parveido pikselgrafikas att€lu uz vektorgrafiku, tadgjadi
padarot iz8kirtsp&ju par nebutisku faktoru. Tomeér depikselizacija pikselgrafikas savdabiga daba
izraisa $adus izaicinajumus salidzinajuma ar dabigam bildém:
1. Katrs pikselis ir svarigs. Katra piksela krasa, kas krasi atSkiras no blakus esoSiem pikseliem,
parasti reprezentg t€la elementu, piem&ram, acis.
2. Pikselgrafikas liniju un liknu savienojumi konvertéSanas laika var izskatities kantaini,
tadejadi zaudgjot elementam raksturigo formu.
3. Neskaidri piksela definéjumi mazakos regionos. Pieméram, uz 2x2 $aha galdina ir sarezgiti
pateikt, kurai no abam diagonalém jabiit savienotam atbilstosi pikselatt€la raksturojumam.
4. Problemas atskirot liknes no kantainajam linijam. Pikselgrafika liniju kantainums pieskir
konkrétam elementam vajadzigo raksturu. Probléma sakas gadijumos, kad vajag izskirties,

vai §is linijas kantainums ir ar nodomu izveidots, vai tomér ta ir likne. [13]

Lai sasniegtu pilnigu depikselizaciju, pikselgrafikas att€la gala rezultatam jaatspogulojas B-

splainu likn@s, kas piedod att€lam gludas kontiiras. P&c tam §is liknes un informacija par krasojumu



tiek izmantota, lai atveidotu depikselizétu bildi, izmantojot standarta renderéSanas rikus. Tomér

pirms tam ir javeic iepriekS§€ji sagatavoSanas procesi, izveidojot pikselattelam atbilstosu grafu.

Depikselizacijas algoritma pamatprincips norit seSos galvenos posmos (skat. 4. att.):

a)
b)

d)

f)

Tiek ievadits pikselgrafikas rakstura attels.

Grafa katram krasu pikselim tiek definéta virsotne. Iesakuma visas virsotnes tiek savienotas

sava starpa ar Skautném. P&c tam seko skautnu izmesana no savstarpgjiem krasu pikseliem.

Ja krasas bitiski atskiras starp kaiminu virsotném, Skautnes izmet. ST procediira ir

salidzinosi vienkarSa, nemot véra pikselgrafikas ierobezoto krasu dzilumu.

Sarezgitaka dala ir abu savstarp&ju diagonalu izskirSana elementa, kas tiek panakts nosakot,

kurai diagonalei ir lielaks svars. Sis svars tiek izrekinats ar trim galvenajam metodém:

1) Vai dota diagonale reprezenté garaku savienojumu? Lielaks svars ir garakam
savienojumam.

2) Vai dota diagonale ir fons vai tomér raksturo konkrétu elementu attela? Lielaks svars ir
virsotn€m, kas ir vairak izklidinatas, reprezent&jot atribiitu.

3) Vai dota diagonale beidz savienojumu? Lielaks svars tiek piedots diagonalei, kas beidz
savienojumu, lai neveidotu “salinas” att€la.

Nemot véra tikko izveidoto pikselu savienojuma grafu, tiek atbilstosi izveidots jauns grafs,

kas atspogulo piksela formu attéla, izmantojot Voronoja diagrammu, kur katra Voronoja

Stna reprezenté konkréeto pikseli.

Lai padaritu kantainas pikselu formas gludakas, konkrétas krasas kontiiras Skautnes tiek

parveidotas par B-splainu ltkném. Ta ka §1 procediira nenoveér§ pilniba kantainumu, B-

splainu liknes tiek v&l optimiz&tas, mainot B-splainu liknu kontrolpunktu izvietojumu.

Un tiek ieglits gala rezultats, rendergjot vektorgrafiku [13].

(&) . -U-;')..” (e) .-(&}--‘ .(t.r}.-. ()

1.4.att. Pikselgrafikas attela depiksilizacija

Figure 1.4 Pixel art depixelizition



Kopf et al. pétijuma minétais algoritms parveido$anu veic vidéji 0,62 sekundés. Atrums
galvenokart bija atkarigs no attéla esoso liknu izmériem un skaita. Ir janem ar7 véra, ka petijuma
minétais algoritms nav pietiekos$i efektivs, parveidojot kroplojumnoverses pikselgrafikas att€los
[13]. Kamér kroplojumnovérse ir zinama un plasi pielietota prakse pikselgrafika 90. gadu vidg, lai
iegiitu att€lam izteiktaku defin€jumu, ta ne vienmér ir obligata prakse, jo atseviskas situacijas var

padarit mazus elementus attéla miglainus [1].

1.3. Datu kopa

Pikselgrafikai publiski nav plasi pieejamas datu kopas, ka tikai dazas interneta vietnes, no
kurienes var ievakt atseviSkus brivi pieejamus vai maksas darbus. Pati pikselgrafikas attelu
veidoSana ir arT laikietilpigs un dargs process, nemot véra pikselgrafikas niSu. Serpa et al. petjjuma
min, lai izveidotu pikselgrafikas t€la kontliras un €nojumu, tiek patérétas vidéji 40 miniites un
vairak atkariba no tela sarezgitibas pakapes. Sim nolikam Serpa et al. piedava neironu tiklu, kas
generé papildus variacijas no esoSiem pikselgrafikas t€liem, tomér §1s variacijas parsvara izpauzas
tikai énojumu un krasu jeb adainas genesana konteksta, turklat noteikta pikselgrafikas datu kopa ir
tapat vajadziga, lai apmacttu modeli [18]. Liela darba apjoma dél un pikselgrafikas datu kopas

trikuma ir iesp&jami divi varianti, ka ielastt lielu daudzumu attelu pikselgrafikas atpazisanai:
1) Izmantot pikselgrafikas generé$anas metodi no plasak pieejamas datu kopas, pieméram, no

realam bildém:

2) Parveidot pikselgrafikas att€lu lidz tadai formai, kas atbilst kadai plasak pieejamai datu

kopai, pieméram, skicém.

1.3.1. Pikselizétas datu kopas generésana

Pikselizacija ir pret€js process depikselizacijai, proti tiek generéti pikselgrafikas rakstura
elementi, izmantojot animacijas filmam raksturigus zim&jumus. ST tehnika ir seviski lietderiga, ja
trikst pikselgrafikas datu kopas. Tomer eso$as metodes ka bildes samazinaSana vai renderéSana
mazaka izméra, var zaudét originalattéla kvalitati, kame&r no-bildes-uz-bildi parveidosanas metode,
izmantojot neironu tiklus, pieprasa apmacibas noliikos pikselgrafikai un animacijas t€lam
lidzvertigu datu pari, kuru sagatavosSana liela apjoma ir sarezgits un laikietilpigs process.

Cu Hans un Kiangs Vens piedava izmantot no interneta atlasitus trenina datus, kas nav

saparoti, lai atvieglotu sagatavi. Pikselizacijai tiek izmantots GridNet un PixelNet apakstikls,
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lidz pikselgrafikas izmériem 1/4, 3/16 un 1/8 proporcijas. Talak PixelNet uzdevums ir producét
robainakas malas Siem tris att€liem un paral€li saglabat att€lam svarigakas raksturipasibas.
Depikselizacijai DepixelNet peéc tam veic atgriezeniskus procesus PixelNet, tikai Soreiz no
generétiem 3 att€liem tiek izvelEts viens, lai izveidotu no pikselgrafikas zim&tu animacijas t€lu.
Kopuma Cu Hana un Kiangs Vena risindgjumam maci$anas process 900 256 x 256 attéliem
aiznéma 12 stundas, kamér generéSanas process vienam attélam aiznéma 0,6 sekundes [10].
Gerstner et al. petijuma SLIC (Simple Linear Interative Clustering) un MCDA (Mass
Constrained Deterministic Annealing) piedavatas metodes ari palidz realas bildes parveérst
pikselgrafikas rakstura bildés. SLIC algoritma princips balstas uz realas bildes sadaliSanu regionos
jeb “superpikselos”, kur Katra iteracija superpikseliem tiek pieskirta realas bildes pikselu vidgja
krasa un pozicija. MCDA ir globala optimiz&Sanas metode, kura nosaka bildes izvél&to krasu paleti
un pieskir no S$is paletes krasu katram superpikselim jeb gala pikselim. Un So abu algoritmu

vairakkartja iteracija uzgeneré pikselgrafikas bildi [8].

1.3.2. Skicu datu kopas
Ta ka skice ir pats sakumposms pikselgrafikas t€la izveidei, alternativa pikselgrafikas
rakstura datu kopam ir ski¢u datu kopa, kas pamata piekopj ar roku zim&tu makslas darbu
paradigmas (skat. 1.5. att.) [18]. Ski¢u zimé&3ana ir aizvésturisks process jau no alu zZimé$anas
laikiem. Tas ir daudz intuitivaks process cilvékiem, seviski bérniem, kas jau agra vecuma piekopj
prasmi zimét uz papira ka veidu, lai komunicétu ar pieauguSajiem. Procesa gaita bérns jau
savlaicigi iepazistas ar konceptu par vairaku liniju savienosanu, lai atspogulotu kopgjo attélu

pilnveértigak [11].

1.5.att. No kreisas un labo pusi: raupja skice, definétas linijas, definéts énojums, definétas atseviski
krasas, pikselgrafikas tela gala rezultats
Figure 1.5 From left to right, the rough sketch, line sprite, gray sprite, color sprite and final sprite

(Parveidots no Towards Machine-Learning Assisted [18])
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Pé&c lidziga principa tika izveidota no §i laika lielaka ski¢u datu kopa QuickDraw. 2016. gada
novembr1 Google izlaida eksperimentalu speli “QuickDraw”, lai apmacitu publiku, ka strada
maksligais intelekts. Spéle piedavaja konkrétu vardu, kas spélétajam 20 sekund@s bija jauzzime. Ja
20 sekunzu laika sp€létajs var uzzimét attelu, kas maksligajam intelektam ir atpazistama, spéle
beidzas un spélétajs uzvar. Lidz katru méginajumu pavairojoties ziméjumu skaitam konkrétam
vardam, maksligais intelekts saka macities un labak atpazit, kadu objektu spélétajs ziméja. Sada
veida spéle genergja vairak ka vienu miljardu zim&jumu, no kuriem 50 miljoni tika atlasiti ka datu
kopas sastavs ar 345 kategorijam, kas ir publiski pieejams ikvienam interesentam. Datu kopa satur
galvenokart informaciju par x un y koordinatam masiva, kas atspogulo zimula novietojumu katrai
linijai Zim&Sanas laika t [7].

2012. gada Eitz et al. izveidoja datu kopa TU Berlin, kas satur ap 20 000 skicu, ieklaujot 250
kategorijas. TU Berlin datu kopas skicu autori bija neprofesionali zimé&taji, kas zim&umus
atspoguloja ar vienkarSiem, bet atpazistamiem objekta elementiem. SkicéSanas laika autoram
prieksa bija fotografija, kas vinam bija jaatspogulo skices forma. Skices radisanai tika atveltitas 30
minites, tomér skiCu autoriem zim&Sana vid&ji prasija tikai 86 sekundes. Eitz et al. arT novéroja
faktu, ka lielaka dala dalibnieku vienmér saka zim&jumus ar divas reizes garakam linijam, aiz ka
sekoja 1sakas linijas, kas piedévéja zim&jumam vajadzigas detalas [4].

Sangklois et al. sava pétijuma péc lidzigiem TU Berlin skicu ievaksanas principiem ari
izveidoja ski¢u datu kopu Sketchy, ieklaujot tris galvenos TU Berlin skices ievaksanas
pamatkriterijus: vispusigums (objektam ir jabut biezi sastopamam dzive), atpazistamiba (Skicei nav
nepiecieSams konteksts, lai atpazitu objektu), specifiskums (pieméram, “dzivnieks” skicei ka
kategorija neder). Sketchy vél pievienoja vienu kritériju — skic€jamiba (dazas fotografijas médz bt
parak sarezgitas un detalizétas, lai atveidotu no tas skici, tapéc tika piemeklétas vienkar$akas
fotografijas). Galvena atskiriba starp abu datu kopu ievaksanas metodém bija tada, ka Sketchy
gadijuma fotografijas paraugs tika uz Tsu bridi paradits un tad paslépts, lai veicinatu autoram
tieksmi zimét skici vadoties pec atminas. Sadi kopsumma tika ievaktas no 12500 bildem 75471

skices, kas ietver 125 kategorijas [15].

1.4. SKkicu atpaziSana
Skicu atpazi$ana ir plasi pielietota vairuma problému, ja skicgs tiek ietverti labi nodefinétas
struktiiras elementi, pieméram, elementi elektriskas k&des, matematiskas shémas, molekularas

diagrammas un muzikalas notacijas. Plass pielietojums ir arT sastopams skarienekrana Zestos, kas
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parasti sastav no viena vilkuma linijam. Salidzinot ar neprofesionalam makslas skicém, skices ir
sarezgitak atpazit abstrakto Ipasibu dél, pieméram, jaunakie neironu tiklu modeli ka GoogleNet,
AlexNet vai ResNet, kas koncentrgjas uz realu bilzu atpaziSanu, nav arl pieméroti zZim&tu att€lu
atpazisanai, jo skices geometriska Iiment ir loti atSkirigas no realam fotografijam. Cilvéku veidotas
skices parasti att€lo dal&ju informaciju no reala objekta, jo vairuma individiem zim&Sanas prasmes
ir ierobezotas, kas biitiski atspogulojas projekcijas kvalitaté. Salidzinot ar realam bildeém, skiceém
iztrikst informacija par krasam un tekstliru att€la, kas ierobezo atpazistamibu starp lidzvertigam
kategorijam, pieméram, dzivnieku sugam. Skices var arT loti atSkirties vienas kategorijas ietvaros
lielo variaciju ziméSanas stila dél, ka arT tadel, ka tiek izceltas raksturigakas objekta Ipatnibas, bet
ignorétas mazsvarigakas, pieméram, tekstiira. Bet par spiti ski¢u primitivajai dabai, skices tiek
uzskatitas par, iesp&jams, augstako atpazistamibas doménu, ko cilvéks v&l var atpazit. Atsaucoties
uz alu zZim&jumiem, cilvékiem neatkarigi no laika un kultiiras universali vizualo konceptu ir vieglak
saprast caur divdesmit tikstoSus gadus veciem alu Zim&umiem, neka caur senvaloda vai miisdienu
sve$valoda izteiktiem vardiem [12]. Mathias Eitzs o fenomenu pierada, aicinot dalibniekiem
identificét konkréto zZim&to skici kada no definétam 250 kategorijam, kuras tika sadalitas 3
hierarhijas limenos. Katram dalibniekam bija jaidentificeé 100 dazadas skices. Petijuma paradijas,
ka cilveki vidgja atpazist skices ar 73.1% precizitati. Kamér cilveki viegli sp€ja atpazit vienkarsas
skices ka t-kreklu vai ¢tsku, tadas skices ka kaiju vai solu atpazina tikai 2.5% vai 1% gadijumos.
ST paradiba tiek skaidrota, ka lidzvertigas kategorijas ka “kaija” vai “balodis” ir gratak atpazit,
seviski ja skicu zema kvalitate ir bitisks faktors, kas ietekmé kategorizé€Sanu. Otrs iesp&jamais
faktors tiek uzskaitits, ka cilvékiem bija lielaka tendence izvel&ties pirmo tuvako izvéles kategoriju

neka apskatit citas 250 dotas alternativas [6].
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1.6.att. Reprezentetas skices ar dalibnieku kategorijas atpazistamibas precizitati
Figure 1.6 Representative sketches with human category recognition rate

(Parveidots no Human Object Sketches [6])
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1.5. Skicu atpaziSanas neironu tikli
Ir sastopami vairaki materiali, kas ietver skicu atpaziSanas modelus. Pirmatng&jie modeli tika
bazeéti uz figliru atpaziSanu skic€, tomér musdienas iezimju atlasiSanai no skicém vairak tiek

izmantotas dzilas masinmacisanas metodes, pieméram, konvolucionalie neironu tikli [9].

1.5.1. WaveNet neironu tikls

Monta Gupta un Pulkits Mehndiratta ski¢u atpaziSanai izmantoja QuickDraw datu kopu, lai
apmacitu masinmacisanas modelus. Ta ka QuickDraw datu kopa ir atlasita no vairak neka 15
miljoniem dalibnieku, ieklaujot 50 miljonu skices, tad skic€s tika veikta x un y koordinasu
atmesSana jeb skiCu vienkarSoSana. Autori saglabaja svarigakos punktus koordinatu plakng, kas
raksturoja skici vislabak, pargjie punkti tika atmesti. Sis process tika veikts, aprékinot minimalo
un maksimalo x un y punktu katra skices vilkuma. Ja vilkuma Iinijas orientacijas lenkis butiski
neatskiras no ieprieksgjam Iinijam, tad So liniju starppunkti tika atmesti. Gala rezultata visa ski¢u
koordinatu sistéma tika parveidota vektoros, kas talak tika sagatavoti ka ieejas dati masinmacisanas
modeliem. Darba tika izmantoti ¢etri maS§inmaciSsanas modeli ka KNN (Nearest Neighbor), RFC
(Random Forest Classifier), SVC (Support Vector Classifier) un MLP (Multi-Layer Perceptron)
modeli un tris dzilie neironu tikli ka konvolucionalais neironu tikls (CNN), Long-Short Term
Memory (LSTM) un WaveNet modelis.

KNN modelis sastavgja no 5 kaiminiem, RFC saturgja 1200 ansambla kokus, SVC izmantoja
“RBF” kerneli un MLP saturgja 2 sléptos slanus ar ReLU aktivizacijas funkcijam un “Adam”
optimizatoru. KNN no iepriek§ min&tajiem modeliem sasniedza vislabako precizitati jeb 74%
skices atpazistamibu, kur RFC, SVC un MLP sasniedza 71%, 72% un 69% respektivi. Dzilie
neironu tikli savukart guva labakus rezultatus neka masinmaciSanas modeli. CNN un LSTM
atpazina skices ar 78% un 79% precizitati. Tomér WaveNet modelis parsp&ja ar 82% precizitati
dzilos neironu tiklus. ST paradiba ir izskaidrojama ar to, ka WaveNet modelis izmanto sakrautas
paplasinatas konvolicijas slanus, kas izlaiz stride parametrus un pooling slanus, padarot milzigu
skiCu datu kopas analizi efektivaku par CNN un LSTM [9].

1.5.2. ResNet arhitektiiras pielietojums
Veins Lt un Elizabete Trana sava pétijuma apgalvoja, ka CNN ir griitak apmacit, kad neirona
tikla dzilums palielinas. Ta ka RasNet arhitektiira uzstadija labakus rezultatus neka virs tiikstots

slanu CNN modelis ImageNet un COCO datu kopas, tad autori izmantoja savos modelos RasNet
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atlikuma kartéSanas (residual mapping) pamatprincipu, atlikuma vienibu (residual units)
pielietojumam. Rezultata tika izveidotas ¢etras CNN arhitektiiras: parasta, plata, visplataka un
sapliidusa arhitektura.

Parasta arhitektiira satur 7x7 ieejas konvolicijas slani, aiz kura seko Cetras sérijas ar tris 3x3
atlikuma vienibam. Katrai s€rijai pirmaja atlikuma vieniba kart€Sanas izmérs tiek samazinats uz
pusi, palielinot stride parametru un dublgjot sérijas filtru skaitu. Tikla beigas tiek izmantots vid&jais
globalais pooling, aiz ka seko pilniba savienots slanis, lai izdotu softmax cross-entropy loss veértibu.
Dropout tiek pielietots tikla sakuma, katras atlikumu vienibu sérijas beigas un pirms pilniba
savienota slana.

Plasa arhitekttra aizvieto 12 atlikuma vienibas ar 8 (4 sérijas pa 2), saturot divreiz lielaku
filtru skaitu, kopuma veidojot 17 slanus tikla. Dropout paliek nemainigas pozicijas — sakuma,
katras s€rijas beigas un pirms pilniba savienota slana.

Visplatakaja arhitekttira aizvieto 8 atlikuma vienibas ar 3 (3 sérijas pa 1), saturot dropout
s€rijas beigas. P&c atlikuma vienibu sérijam seko saSaurinajuma slanis un péc tam 2048 filtru slanis.
Dropout paliek vél joprojam sakuma un pirms pilniba savienota slana.

Visbeidzot sapliidusa arhitekttra ir lidziga parastajai arhitektiirai, vieniga atskiriba, ka tiek
divkarsi palielinats filtru skaits pédgjai atlikumu vienibu sérijai uz 1024.

Visam §tm arhitekttiram tika pielietota batch normalizacija. Katra arhitektara tika trenéta 15
reizes ar trenina atrumu 0,001, tad 5 reizes ar trenina atrumu 0,0001.

Gala rezultata parasta un sapliidusa arhitektiira abi atpazina skices ar 0,653 precizitati, kamér
zemakais raditajs bija platakajai arhitekttrai ar 0,588 precizitati. Salidzinot ar Sos raditajus ar citu
petijumu modeliem, DeepSketch un DeepSketch2 sasniedz 0,754 un 0,777 precizitati. Autoru
modeli uzradija, ka tomér dzilaki neironu tikli ir precizaki neka isie, platie neironu tikli. Ka art
izmantojot TU Berlin datu kopu, skices, kas reprezent&ja kategoriju “kaija”, tika ievietotas tris
reizes stavo$a putna kategorija, divas reizes lidojo$a putna kategorija un vienu reizi piles, kanoe un

Slirces kategorija, $adi akcent&jot TU Berlin datu skices trikumus (skat. 1.7. att.) [14].

F

1.7.att. No kreisas uz labo pusi ski¢u kategorijas: kaija, balodis, stavoss putns
Figure 1.7 From left to right: a seagull, a pigeon, and a standing bird
15



1.5.3. FiSera vektoru pielietojums

Sneidera un Tuitelarsa pétfjuma ski¢u klasifikatoram tika izmantoti FiSera vektori un
telpiskas piramidas, lai batiski uzlabotu rezultatus no Mathias Eitza piedavata risinajuma, proti, no
56% uz 68,9%. Tapat arT tika palielinati SIFT (Scale-invariant feature transform) laucinu izméri,
kas uzlaboja rezultatus, jo, atlasot mazos regionus, tika ievakts tikai viens vilkums regiona, kas ir
vaj$ informacijas avots analizei. TU Berlin ski¢u datu kopa tika ari butiski vienkarSota, atmetot
visas skices, kur cilveks ir kladijies atlasisana. ST jauna, atlasita datu kopa tika parbaudita uz 10
dalibniekiem, uzlabojot skicu atpazistamibas precizitati no 75,8% uz 93%. Procesa laika dalibnieki
deva padomu, Ka, ietverot pilniba visas ski¢u kategorijas, atvieglotu atpazisanas darbu bitiski. Ari
masinmaciianas modela rezultati uzlabojas no 68,9% uz 85%. So konkréto faktoru autori
izskaidroja, ka ieprieksgja datu kopa sastav no lidzigam kategorijam, primitivam skicém, tomér
neizslédz art cilvéka klaidas faktoru.

Sneiders un Tuitelarsa arf aktualizgja citu jautajumu skicé$anas problémai no Mathias Eitza
originala jautajuma “ka cilveki skicé objektus?” uz “ka cilveki saprot skices?”, pievérsot lielaku
uzmanibu skicu vilktajam Iinijam. Autori secindja, ka katram vilkumam skic€ ir daudz lielaka
nozime, salidzinot ar redlo bilzu piemériem, jo skicés dota informacija ir ierobezota. Sis secinajums
pamudinaja autoriem iznemt no skicém atseviSkus vilkumus un izpétit, ka tas mainis skices
atpazistamibas koeficientu. Un tieSam vilkumi, kas galvenokart atbild€ja par objekta raksturigo
formu, bija daudz nozimigaki neka vilkumi, kas piedeva skicei izteiktaku tekstliru vai

raksturojumu. BieZi vien Sie papildus vilkumi pat padarija atpazistamibu modelim sarezgitaku [16].

1.5.4. Sketch2Tag sistema
Zenbangs Sun skiGu atpaziSanai piedava Sketch2Tag sistému reala laika. Salidzinot ar
iepriek§ mingtajiem piedavajumiem, Sketch2Tag lauj ne tikai, uzzim&jot datora ar roku, atpazit
skici, bet arT atrast lidzigas bildes, kas atbilst skices formai. Turklat, lai piedavatu lielaku kategoriju
klastu skicém, skices zimé&Sanas bridi, tiek piedavatas gatavas skicu formas, no kuram lietotajs var
izveleties, lai izvairitos primitivam ski¢u ziméSanas prasmém, tadejadi ari iegiistot labakus
rezultatus skicu atpazisana [20]. Janem véra, ka Mathias Eitzs lidzigu pétjjumu ir veicis, kur

dalibnieka uzdevums bija izvertét skices ar piedavato realo bilzu kolekciju [5].
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1.5.5. DeepSketch2 neironu tikls

Seddati et al pétijuma ietvaros DeepSketch2 neironu tikls bija uzlabojums no
ieprieksgja tikla DeepSketch. Tikla tika izmantoti dzilie konvoliicijas neironu tikli (ConvNets), lai
atpazitu skices no TU Berlin ski¢u datu kopas ar 77,69% precizitati. Galvena ipatniba DeepSketch2
bija tada, ka skices var tikt atpazitas jau no 20%, 40%, 60%, 80% un 100% skices pabeigtibas, kas
var biit noderigi ari realaja laika. Autors akcentgja skicu paradibu, kur pat ja divu dazadu skicu gala
rezultati var but Iidzigi, skic€Sanas seciba un stils var skicém atSkirties. Tada zipa jaunais
DeepSketch2 modelis ir par 23% efektivaks neka vecais DeepSketch modelis ar 5.29% precizitati
20% skices pabeigtiba. Savukart pilnas skices atpaziSanas precizitati DeepSketch2 modelis no
DeepSketch palielinaja Iidz 77,69% no 75,42% [17].

1.5.6. Sketch-a-Net neironu tikls

Yu et al piedava TU Berlin ski¢u datu kopas atpaziSanas risinajumu, kas parspgj cilvéku
atpaziSanas sniegtos rezultatus 73,1%, ar 77,95% precizitati. Salidzinot ar ieprieks§ minétajiem TU
Berlin datu kopas pé&tijumiem, autori apgalvo, ka Iidz publikacijas bridim, tomér netika ievérojami
izpétita skiCu zZim&Sanas pamatprincipi un atpaziSanas procesi. Tapat netika izveidots specifisks
skicu neironu tikls, kas specializgjas ta laika lielakajai datu kopai TU Berlin. Salidzinot eso$o realo
bilzu neironu tiklus, trukums ir tads, ka Sie tikli pieprasa daudz lielaku trenina datu apjomu, lai
izvairitos no parmérigas pielagosanas (overfitting) treninu kopai.

Tamdel Yu et al izveidoja Sketch-a-Net dzilo neironu tiklu ar $adu arhitektiru: pieci
konvolicijas slani ar ReLU aktivacijas funkciju, kur aiz pirma, otra un piekta slana seko Maxpool
funkcija. P&c tam seko tris pilniba savienoti konvoliicijas slani, kur aiz sesta un septita slana seko
ReLU aktivacijas funkcija un Dropout legalizacija. Visbeidzot ped€jais slanis sastav no 250
vienibam ar softmax funkciju, lai atbilstu TU Berlin datu kopas kategoriju skaitam. Sada arhitektiira
tika izvéleta sekojosu principu dél:

a.) Kopigi dala pasibas ar Sketch-a-Net un Photo-CNN tikliem.
1.) Filtru skaits — pedgjam ta laika bilzu CNN filtru skaits palielinas ar tikla dzilumu.
Pirmais slanis sakas ar 64 un dubultojas p&c katra Maxpool lidz sasniedz 512.
2.) Soli (stride) — lai atlasttu iesp&jams vairak informacijas, katra konvoliicijas slana solis
ir 1, iznemot pirmo konvoliicijas slani, kas ir 3.
3.) Papildinajums (padding) — Nulles papildinajums (Zero-padding) ir izmantoti tresaja,

ceturtaja un piektaja konvoliicijas slant ar noluku, lai izejas izmers biit vesels skaitlis.
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b.) Unikalas ipaSibas Sketch-a-Net tiklam.

1.) Lielaks pirma slana filtrs — ta ka pirmais konvoliicijas slanis ir pats “jutigakais” slanis
atSkiriba no pargjiem slaniem, tad filtra izm&rs tiek nemts Uz 15 x 15 no ierasta 11 x 11
izméra. Sada veida tiek ielasita pilnvértigaka informacija, jo skices tekstiiras trikums
var but biitisks faktors atpazistamibai.

2.) Iznemta vietgjas reakcijas normalizacija (Local Response Normalisation jeb LRN) —
LRN tiek plasi izmantots realo bilzu atpaziSanas tiklos, lai normaliz&tu spilgtumu. Ta ka
skic€s spilgtums nav faktors, tas maciSanos var padarit atraku, nezaudgjot veiktsp&ju.

3.) Lielaks pooling izmérs — daudzi realo bilzu CNN izmanto 2x2 Maxpooling ar 2 soliem.
Ski¢u gadijuma tiek izmantots 3x3 Maxpooling, tadejadi radot parklasanos pooling

regionos. Sada darbiba uzlabo tiklu par 1%.

Yu et al papildus vél apstradaja TU Berlin ski¢u datu kopa. Ta ka dazadi cilvéki var uzzimét
vienu un to pasSu skici dazadi, viens no panémieniem ir veikt skices lokalas un globalas
deformacijas. Lokala deformacija vilkumi ar mazaku garumu un izlickumu tiek vairak deforméti
neka garaki un likumainaki vilkumi. Globala deformacija tiek deforméta visa skice, izmainot skices
konttras formu.

Vel autors piebilst, ka ta laika esoSajos petijumos netika izmantota informacija par vilkumu
zimé&Sanas secibu. Ta ka pirmie vilkumi, kas ir garaki, ietver svarigako informaciju par skici, tad
$im noliikam pédgjie Tsakie vilkumi tika iznemti ara no skicém par 10-60%. Si procediira padarija
generétas skices ar dazadu abstrakcijas limeni, kas ir tuvaks cilvéka zim&Sanas stila faktors.

Autors ari lai uzlabotu tikla veiktsp&ju, izmantoja tris saplisanas metodes: raksturiezimju
limena sapliisanu (CNN apmacibu konkatenacija), vertgjuma limena saplGsanu (arhitektiiras
ansambla vidgjas softmax vertibas) un Dzointsa Bejesiana saplusanu (parveidots sejas verifikacijas
modelis).

Visbeidzot autors papildus §m uzlabosanas metodém ierobezota TU Berlin datu kopas skic¢u
skaita dél, Sketch-a-Net tiklu ietrengja ar ImageNet-1K datu kopu. Sis bildes tika pirmit apstradatas
ar fotografijam, kur figurétam vienam objektam tiek izvadita tikai kontira. Sada prakse modela
inicializé€Sanu padarija labaku neka netiSa svaru un nobides inicializacija.

Yu et al pétijuma paradijas, ka Sketch-a-Net tikls uzradija labakus rezultatus, atpazistot 1.7.
attela att€loto kaiju ar 26,92% neka cilveks ar 2,5% precizitati. Salidzinot dazadus Sketch-a-Net

modelus no sakotngja Sketch-a-Net modela ar 72,20% precizitati, modelim pievienojot generétas
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skices ar lielaku abstraktumu, precizitate uzlabojas lidz 74,57%, savukart modelim pievienojot
skices tikai ar deformaciju, precizitate uzlabojas Iidz 75,52%, bet, ja modelim pievienoja visas
iepriek§ minétas skices, precizitate uzlabojas Iidz 77,06%, un vél pievienojot iepriek§ minétajam
modelim visas sapliiSanas metodes, precizitate gala modelim uzlabojas lidz 77,95%. Svarigi
pieminét, ka no visam modifikacijam, tiesi globala deformacija atstaja lielako efektu precizitates
uzlabosanai — no 72,20% uz 75,40%, kamér lokala deformacija deva lidz 73,86% precizitati.
Savukart modela ietrengSana ar fotografiju datu kopas kontiiram palielinaja precizitati modelim par

1,0% [22].

1.6. Animacijas tela klasificeSana

Sakara ar to, ka animacijas t€lu datu kopa ir maz izplatitas, tad $ada nolika Zhou et al
izveidoja ToonNet datu kopu, kas ietver dazadus animacijas téla stilus. Ievaksanas gaita, izmantojot
filtrésanas rikus kvalitates uzlabosanai, tika savaktas 4400 bildes, kas ir loti mazs skaitlis. Tap&c
Saja noluka tika izmantotas divas animacijas télu generéSanas metodes. Pirma metode generé no
3D modeliem 2D zim&jumus, izmantojot konkrétu lenki telpa, énojuma tehniku, lai generétu no
200 3D modeliem 2000 bildes. Otra metode lava eso$as animacijas parverst 3D modell izmantojot
MagicToon riku, lai izpilditu jau min&to pirmo metodi, kas rada vél 2D zim&umus, bet jau ar
citadaku lenki un &nojumu, iegtistot vél 1500 jaunas bildes.

Lai Sie animacijas t€li tiktu atpaziti, autori izveidoja ToonNet neironu tiklu, kas izmantoja 3
galvenas metodes:

a) leejdatu vienota stilizéSana (IUS) — sakara, ka zim&tu att€lu zimeSanas stili savstarp€ji krasi
atskiras, attéli tika iepriek$ vienkardoti vienota stila vieglakai klasificéSanai. Saja nolika
tika izmantota aizkrasoSanas algoritms, kas izv€lgjas regiona spilgtako pikseli, un
aizkrasoja visu laukumu viena krasa.

b) Ar atribatiem ievietots tikls (FIN) — ta ka tradicionali neironu tiklos nav informacija par
RGB krasu histogrammu, kas var biit noderiga animacijas t€los, §1 informacija tika ievietota
tikla prieks labakas veiktspéjas.

c) Papildus tikli tikla (NPN) — izmantojot ToonNet datu kopu, no paraléli ietrenétiem
tradicionaliem neironu tikliem tika atlasiti izejas dati, kas tika apvienoti viena CNN,
garant€jot labaku tikla stabilitati un atpazistamibas precizitati neka ar vienu neironu tiklu.

P&tijuma NPN-3 tikls trenina laika, salidzinajuma ar GoogleNet tiklu, guva atraku minimala

zaudéjuma plato fazi (2 epohos) neka GoogleNet tikls (10 epohos) [23].
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1.7. Attelu klasificéSana, izmantojot siluetu

Kamer nav veikti pétijumi zimétu att€lu klasific€Sana, izmantojot siluetu, realo objektu
siluetu klasificésana tika veikti vairaki pétijumi. Dedeoglul pétijuma galvenais princips realiem
objektiem bija klasificét un atskirt dazadus objektus filméSanas laika. Pirms klasificéSanas tika
manuali sagatavotas ieprieks definétas kategorijas: “cilvéks”, “cilvéku grupa”, “transportlidzeklis”
un “troksnis”. P&c tam no video fragmentiem tika ievaktas bildes, no kuram tika iznemtas €nas un
dazadi troksni, lai no objektiem iegiitu tiru siluetu, izmantojot dazadus malu detekteSanas metodes
ka SIFT, SURF vai ORB. P&c tam $im siluctam tika detektéts masas centra punkts, no ka tika
noteikts attalums Iidz katram punktam silueta perimetra. Sie rezultati pgc tam atspoguloja silueta
distances signala histogramma. Sada veida tika atlasitas vairakas bildes, kas talak tika reprezentétas
histogrammas, un glabajas datubazg ar kategorijai atbilstoSo nosaukumu. Video filméSanas laika,
jaunievaktas histogrammas tika salidzinatas vecajam. Un, ja $o attalumu atskiribas bija minimalas
histogrammas, tad tikko uznemta kadra objekts ieguva iepriek$€jas histogrammas kategorijas
nosaukumu. Tomér autori uzskaita trikumu, ka $T metode ir no objekta skata lenka atkariga [3].

Citos pétijumos tika salidzinata silueta stiiru un to lenku informacija, lai atpazitu objektus sava

starpa [21].
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2.  MATERIALI UN METODES

2.1. Datu kopa

QuickDraw datu kopa tiks izmantota ka galvena datu kopa neironu tiklam. Sakara ar to, ka
kopa tiek ietvertas 50 miljonu skices, kas ir sadalitas 345 kategorijas, treninu nolukiem Sis ir
pietiekami liels apjoms [7, 11]. Salidzinot ar TU Berlin datu kopu, kas ietver 20 000 skices 250
kategorijas, QuickDraw giist parmérigu parsvaru datu apjoma zina.

Katrai skicei QuickDraw datu kopa ir parametri: unikalais identifikators (key_id); kategorijas
nosaukums (word); pazime, vai QuickDraw spéles laika modelis atpazina, ziméto skici
(recognized); laiks (timestamp); spélétaja valsts kods (countrycode); masivs ar skices informaciju
(drawing). Masivs turpreti satur katra vilkuma informaciju skicé ar parametriem X un y
koordinatém plakné un t, kas ir konkréta vilkuma zimeSanas sakuma laiks. Darba noluka tiek
izmantots kategorijas nosaukums, atpaziSanas pazime un atbilstosais skices masivs, no ka tiek
atlasitas x un y koordinatas. Skices, kas tika atpazitas spéles laika, dos lielaku garantiju, ka
izveidotas skices ir pietiekami kvalitativas, lai apmacitu neironu tiklu, savukart t vértiba tiek
atmesta ar noltiku, jo pikselatt€los dota informacija ir gala produkts, kas neietver zimésanas secibu.

No 345 piedavatajam kategorijam tika atlasitas 14 kategorijas apmacibas un atpaziSanas
nolakos: “lidmasina” (airplane), “engelis” (angel), “abols” (apple), “cirvis” (axe), “bite” (bee),
“kakis” (cat), “suns” (dog), “puke” (flower), “varde” (frog), “pertikis” (monkey), “zakis” (rabbit),
“prieciga sejina” (smiley face), “koks” (tree), “kravas auto” (truck). Konkréti §is kategorijas tika
atlasttas, jo pikselgrafika loti biezi figure tiesi Sie minétie elementi, taja pasa bridi kategorijas tiek
sadalitas Iidzvertigas proporcijas, ietverot dzivniekus, priekSmetus, augus un auglus un
abstraktakus objektus (skat. 2.1. att.).

Tomer ta ka ir veikti vairaki pétijumi, kur tika apmaciti neironu tikli ar TU Berlin datu kopu
[14, 16, 17, 22], tad darba apmacitie neironu modeli tiks salidzinati arT ar TU Berlin datu kopu.
Datu kopa ietvertas TU Berlin skices atrodas .png formata ar originala attéla izmeru 1111x1111
pikseli, kam bis jaizmanto citi, bet [idzigi parveidoSanas mehanismi neka QuickDraw datu kopai.

TU Berlin gadijuma tiks izmantotas visas 250 kategorijas, sakara ar mazo datu apjomu.
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2.1.att. QuickDraw ski¢u paraugi no katras apmacibu kategorijas: lidmasina, engelis, abols,
cirvis, bite, kakis, suns, puke, varde, pertikis, zakis, prieciga sejina, koks, kravas auto
Figure 2.1 QuickDraw sketch training examples from every category: airplane, angel, apple,
axe, bee, cat, dog, flower, frog, monkey, rabbit, smiley face, tree, truck

2.2. Pétijjuma gaita

P&tijuma gaita sastav no 4 galvenam dalam:

1)

2)

depikselizacijas algoritma implementacija — depikselizacijas algoritms ir nepiecieSams,
lai apietu pikselattéla rakstura galvenos trikumus, proti, maza att€la izmérs un
ierobezotas informacijas daudzums. Ka galvenas vadlinijas tiks izmantotas no Kopf et al.
publikacijas [13]. Ta ka $ada algoritma implementacija jau tika veikta Python valoda un
publicéta github vide (https://github.com/vvanirudh/Pixel-Art [pieejams: 29.05.2021]),

tad Sim nolikam tiks parbaudita §1 konkrétad implementacija. Ka trenindati
depikselizacijas algoritmam tiks izmantoti paSa Kopfa piedavatie pikselattéli vietng, kur
ir paradita depikselizacijas  algoritma  salidzinajums ar Vector Magic
(https://johanneskopf.de/publications/pixelart/supplementary/comparison_vectormagic.
html [pieejams: 29.05.2021]).

Sketch-a-Net arhitektiiras implementacija un analize — Sketch-a-Net arhitektiira tika

izveleta, jo salidzinot ar citiem TU Berlin datu kopas atpazisanas rikiem, Sketch-a-Net
uzradija labakos rezultatus 1idz 77.95% atpaziSanas precizitatei [22]. Sis neironu tikls tiks
trenéts gan uz QuickDraw datu kopas ka galveno treninavotu, gan uz TU Berlin datu
kopas, rezultatu salidzinaSanai ar citiem literatiras avotiem. P& tam tiks gener&ti
paSzimétas skices, ko neironu tikls nekad nav redzgjis, lai parbauditu abu modelu

atpaziSanas darbibu visparigos gadijumos.

22


https://github.com/vvanirudh/Pixel-Art
https://johanneskopf.de/publications/pixelart/supplementary/comparison_vectormagic.html
https://johanneskopf.de/publications/pixelart/supplementary/comparison_vectormagic.html

3) patvaliga neironu tikla implementacija un analize — tiks mekl&ta optimala konvolicijas
tikla arhitektiira, kas ir sp&jiga labi atpazit skices. Salidzinot vairakus modelus sava
starpa, tiks izvélets optimalakais modelis, kas p&c tam tiks p&c lidziga principa trenéts ar
QuickDraw un TU Berlin datu kopu, ka arT tiks parbaudits paSzimétas skices atpaziSanas
mehanisms.

4) pikselgrafikas attéla atpaziSana, izmantojot generétos neironu tiklus — no dazadam
interneta vietném tiks atlastti nejausi, bet QuickDraw un TU Berlin kategorijas ietverosi
pikselattéli, un tie tiks parbauditi uz generéta Sketch-a-Net un patvaliga neirona tikla
modela. Sie pikselattéli pirms atpaziSanas tiks apstradati, lai pietuvinatu péc iespéjas
tuvak skices zimé&Sanas stilam, izmantojot depikselizacijas algoritmu vai citus bilzu

parveidosanas rikus.

Neironu tikli tiks darbinati, izmantojot brivi piejamu Google Colab programmésanas vidi
Python koda, kas ir tiesi paredzgts, lai trenétu un analizétu masinmacisanas modelus. Google Colab
GPU virtualas masinas tehniskie parametri no 2019. gada ir GPU: Nvidia K80/ T4 ar 12/ 16 GB
GPU atminu un ar 0.82GHz / 1.59GHz GPU atminas jaudu. Python valoda tiek izmantotas
butiskakas bibliotékas: datu reprezentacijas riks Matplotlib biblioteka, attélu datu masivu apstrades
riks NumPy bibliotéka, bilzu pirmapstrades riks OpenCV2, skimage bibliotekas un masinmacisanas
riks TensorFlow biblioteka ar Keras neironu tiklu prototipé$anas bibliotéku.

Pétijuma gaita netiek izmantota attélu klasificé$ana, izmantojot siluetu [3, 21], tacu var bt
noderigs riks, lai apstradatu pikselattelus labakai atpazistamibai. Ka arT netiks izmantoti
pikselattélu generésanas riki [8, 10], lai tren&tu masimacisanas modelus $adu iemeslu d&l:

1. Gerstnera et al piedavajums, lai ari piedava veidot no realam bildém pikselatt€lus,
generéetie pikselattéli zaudé pikselattélam raksturigakas ipasibas, kas ietver ar noliku
ievietotus pikselus [8].

2. Han et al piedavajums izveidot no animacijas téliem pikselattélus ir laba alternativa, lai
apmacitu masinmacisanas modeli ar optimalas kvalitates generétiem pikselattéliem [10].
Tomeér janem vera faktors, ka arT animacijas t€li nav seviski plasi publiski pieejami liela
apjoma un briva formata. Zhou et al, veidojot ToonNet datu kopu, So faktu apliecinaja,

tadejadi datu pavairoSanai izmantoja konvertésanas rikus no 3D uz 2D formatu [23].
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3. Apjomiga QuickDraw datu kopa ir ievérojami liela, lai apmacitu efektivi neironu tiklu.
Ja TU Berlin no darba izstrades briza butu liclaka ski¢u kopa, tad papildus

pikselgenerésanas riki varétu biitiski uzlabot neironu tiklu apmacisanas rezultatus.

2.3. Datu apstrade
Attelu pirmsapstradé pikselatteli tiks samazinati [idz 64x64 izméram, lai maSinmaciSanas
modeli spétu efektivak macities un analiz&t datus, tap&c ari treninnoliikos QuickDraw un TU Berlin
skices tiks samazinatas 1idz 64x64 izm&ram. Lai nepazaudétu skicei raksturigo informaciju, skices
vilkumi tiks iebiezinati pirms bildes samazinasanas. Var biit gadijumi, kad pasu skici aptver liels
tuksSais laukums, $ados noliikos $is laukums tiks nogriezts 1idz skices objekta minimalakajam un
maksimalakajam punktam. Tomeér, lai saglabatu bildei vajadzigo 1:1 attiecibu pirms attéla

samazinasanas uz 64x64 izmeru, tiks pievienots papildus tuksais laukums.
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3.  REZULTATI UN DISKUSIJA

3.1. Pikselgrafikas tela depikselizacija, izmantojot gatavu algoritmu

Izmantojot jau gatavu depikseliz€Sanas algoritmu, sagaidamais rezultats neatbilda praksé

iegiitajam rezultatam.

OO

a) originala bilde b) sagaidamais rezultats c) iegita bilde

a) originala bilde b) sagaidamais rezultats ¢) iegiita bilde
3.1.att. Pikselgrafikas elementa depiksilizacija, izmantojot gatavu algoritmu

Figure 3.1 Pixel art depixelizition using implemented algorithm

3.1. attéla spoka varianta elements, lai ar saglaba nosaciti originalas bildes raksturipasibas,
ieglitais rezultats tomér vietas krasi atSkiras no originala, proti, mute zaudé lauztas linijas
raksturojumu, acu izliekums atskiras un krasu pareja gar malam neeksisté. Delfina varianta Sie
trikumi izpauzas daudz radikala limeni, kur krasojums viena bridi pilniba zaudé kontroli, 1idz ar
to iegiita bilde pat tuvu neatbilst sagaidamajam rezultatam. Lidz ar to secinajums ir patstavigi

stenot depikselizacijas algoritmu, vadoties péc Kopfa un LisSinska publikacijas [13].

3.2. Depikselizacijas algoritma implementacija
Depikselizacijas algoritms, ka jau iepriek§ minéts darba 1.4 attéla, sastav no seSiem
galveniem posmiem:
a) pikselgrafikas att€la ievade - ievadot 18x18 lidzvértigu pikselgrafikas spoka att€lu, tiek
izveidots att€la izm€ram atbilstoSs 18x18 grafs, kur katra virsotne reprezenté attiecigo krasu

pikseli. Péc tam katra virsotne tiek savienota ar katru kaiminu.
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b) sakotngja krasu regionu grafa izveide - talak seko $kautnu izmeSana no grafa, kur, ja
savstarpg&jam virsotném ir biitiskas krasu atskiribas, respektivi, ja krasu atskiriba starp virsotném

48 7 6
— —un —

, , tad §1s Skautnes tiek izmestas, tadgjadi
255' 255 255 ;

YUV krasu kodéSanas sistéma ir vairak neka

norobezojot grafa krasu regionus.

¢) savstarpgjo diagonalu izskirSana - pirms tiek izSkirtas savstarp&jas diagonales, ejot cauri
grafam ar 2x2 apaksgrafu, tiek izmestas abas diagonales pilniba savienota apakSgrafa. Lai izSkirtu
pargjos gadijums, tick nemti véra tris faktori, kad izSkirosa diagonale apaksgrafa:

1) veido garaku savienojumu — katras diagonales savienojuma garums jeb svars tiek mérits
11dz bridim, kamér diagonales virsotnes kaiminu skaits ir divi.

2) ir atribita nevis fona sastavdala — no grafa tiek atlasits 8x8 apaksSgrafs, kur §is abas
savstarpgjas diagonales atrodas apaksgrafa centra. Pec tam katrai diagonalei tiek saskaitits
kopgjais mezglu skaits konkrétas diagonales savienojuma. Ja mezglu skaits viena
diagonales savienojuma ir lielaks par otru, tad ir pamats domat, ka §1 diagonale ir visdrizak
fona sastavdala attieciba uz otru diagonali, kas visticamak ir atribits attéla. Kopfa and
Lissinska publikacija svars tika noteikts péc savstarp&jo mezglu skaita starpibas. Konkrétaja
implementacija diagonales savienojuma mezglu skaits tiek uzskatits ka negativs faktors,
kur svars katrai diagonalei ir negativs skaitlis no savienojuma mezglu skaita.

3) neveido “salinu” — ja vienai no diagonalés mezgliem ir tikai viens kaimin$, kas ir pati
diagonale, tad, lai neveidotu “salinas”, Sai diagonalai tiek pieskirts svars ar vertibu pieci.

Kad visiem tris faktoriem ir aprékinats svars, tad izskiro$a diagonale ir diagonale ar lielako
kopgjo svaru, otra diagonale tiek izmesta. Ja ir gadijumi, kad abam diagonalém ir vienads kopg&jais
svars, tad §1s diagonales tiek uzskatitas par lidzvertigam, un abas diagonales tiek izmestas no grafa.

d) Stnu formas parveido$ana — Stinas formas izveide notiks jau jauna grafa ar izméru
(w+1)(h+1) no ieprieksgja grafa. Sis §tinas formas tiks kart&tas pec Voronoja diagrammas principa,
proti, katra $tina ietvers tadu regionu, kas atrodas vistuvak centram jeb Voronojas punktam.
Depikselizacijas algoritma Voronojas punkts biis virsotne krasu regionu grafa un Voronojas
segments jeb punktu kopa biis puse no Skautnes, kas pieder attiecigajam pikselim. Zinot Sos
parametrus, tiek aprékinati attalumi attieciba pret citu Stinu Voronoja punktiem un segmentiem, un
tiek izveidots jauns grafs ar atbilstosam Voronoja $tinam.

e) kantaino liknu gludinasana konttiras — sekojot lidzi krasa regionu grafa informacija, no
tikko izveidotam $iinam tiek atlasitas Stinas ar l1dzigu krasojumu, tadejadi veidojot kontiiras. Ta ka
Kopfa and LisSinska publikacija Voronojas diagrammas algoritma apraksts netika ietverts, Siinas
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tika veidotas ar voronoi 0.2.0 Pyhton pakas palidzibu, kas atseviskus Stinas apvalka segmentus
saskaldija loti mazus. Ja Sie segmenti nebija kontiiras sastavdala, tie bija jaatsija.

Ar publikacija lai iz8kirtu kontuiras krasu, kad kontiira ietveéra vairakas krasas, no §StTm krasam
tika izveidota krasu pareja. Ta ka skicu datu kopas treninu dati sastav no izteikti melna/balta
krasojuma, tad krasu gradients var pasliktinat atpaziSanas rezultatu. Tapéc ka kontiiras krasa tika
izveleta visbiezak sastopama krasa.

B-splaina Itknu implementacija un optimizacija tika izlaista dél Voronoja $iinu modificétas
implementacijas.

f) gala rezultata izvade — atbilstoSais kontiiru grafs tika izvadits ara, izmantojot Matplotlib

paku. Pirms izvades krasojums tika nomainits atpakal uz RGB krasu kod&Sanas sistemu.

- . - + . - -

3.2.att. Depikselizacijas algoritma implementacijas darba gaita

Figure 3.2 Overview of depixelization algorithm implementation

Izstradajot algoritmu, Kopfa and LisSinska publikacija tika konstatétas dazas neprecizitates:
Publikacija Figure 3 att€la apraksta ievaditas bildes izmérs ir 18x18 pikseli nevis 16x16. Ka ari
Voronoja $tinu izveidei uzskatamais piemérs tikai dalgji nem véra pikselu krasu regionu grafu. 3.3.
attela So paradibu var redzet, paraugoties, ka Voronoja $tinas formas viena pret otru ir vienadas

horizontala §kérsgriezuma, kamér krasu regionu grafs nav vienads.

a) preciza Voronoja diagramma b) vienkarSota Voronoja diagramma ) izmantojot voronoi paku
3.3.att. Uzskatamais piemérs Voronoja Siinu izveidei

Figure 3.3 Example for VVoronoi cell computation
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Salidzinot abas algoritma implementacijas, izveidota depikselizacijas implementacija atbilda
tuvak sagaidamajam rezultatam neka gatava, tacu janem vera, ka tika izlaistas krasu parejas un B-

splainu liknes (skat. 3.4.attclu).

SIS

a) sagaidamais rezultats b) izveidota algoritma implementacija  c¢) gatava algoritma implementacija

¥ Py

a) sagaidamais rezultats b) izveidota algoritma implementacija  c) gatava algoritma implementacija

3.4.att. Depikselizacijas algoritma implementaciju salidzinajums

Figure 3.4 Depixelizition algorithm implementation comparison

3.3. Sketch-a-Net neironu tikls uz QuickDraw datu kopas
Darba tika izveidots neironu tikla modelis atbilstosi Sketch-a-Net arhitekttrai (skat. 1.
pielikumu). Skices no QuickDraw datu kopas tika zim&tas izméra 255x255 pikseli, kas tika
samazinatas Iidz 225x225 izm&ram, lai modelis spétu pienemt datus. Apmacot modeli ar 80%

treninu datiem un 20% validacijas datiem, tika iegiti loti zemi raditaji (skat. 3.5. attéla).

=@==Trenindati Validacijas dati =@==Trenindati Validacijas dati

0.075 2.641
£ 0.070 /‘\o/. E 2.640
= 2,
g 0.065 § 2.640
o
& 0.060 8 2.639

0.055 2.639

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Epohi Epohi

3.5.att.. Trenindatu un validacijas datu precizitate un zaudé&jumi, izmantojot Sketch-a-Net
arhitektiiru ar QuickDraw datu kopu
Figure 3.5 Training and validation accuracy and loss using Sketch-a-Net architecture with

QuickDraw data set
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Sai paradibai var bat $adi iemesli:

1) Sketch-a-Net modelis netika iepriek§ sagatavots ar priekSapmacibas datiem. Yu et al.
petijuma modelis pirms tam tika apmacits ar ImageNet-1K bildém, no kuram tika izvilktas
malas. Tacu pétijjuma $ada prakse uzlaboja atpaziSanas rezultatus tikai no 76,06% lidz
77,06% pret nejausi izveéletam modela vertibam.

2) 225x225 bildes izméru Sketch-a-Net modelim var bit par griitu uztver un apmacit, tapéc
SinT noltka tiek piedavata lidziga alternativa originalajam Sketch-a-Net modelim (skat. 2.
pielikumu). Modificetam Sketch-a-Net modelim vieniga atSkiriba ir filtru izméri, kur
sakotngjais filtra izmérs ir samazinats lidz 64x64, un attiecigi lidzigas Sketch-a-Net
arhitekttiras proporcijas tiek parveidoti pargjo filtru izméri lidz tiek sasniegts 1x1 filtrs. Soli,

papildinajumi un filtru skaiti visos konvoliicijas slanos paliek joprojam nemainigi.

Lidz ar Sketch-a-Net neirona tikla modifikaciju, QuickDraw skices tick samazinatas ar1 lidz
64x64 izméram. Lai nepazaud&tu informaciju par skiu linijam, linijas zZim&Sanas bridi tiek
pabiezinatas 1idz 5 pikseliem. Tomér apmacot parveidoto Sketch-a-Net modeli, raditaji praktiski
gandriz nemainijas no iepriek$€ja originala modela, apsverot iesp&ju, ka vaina iesp&jams ir
priekS8apmacibas truakuma (Skat. 3.6. att. a variantu).

Bet tika novérota interesanta paradiba, ka samazinot skicu kategoriju skaitu no 14 uz 5
(“lidmasina”, “engelis”, “abols”, “cirvis”, “bite”), modelis saka uzradit daudz augstakus rezultatus
(skat. 3.6. att. b variantu), kur kopgjais skicu skaits samazinajas no 14 x 2500 uz 5 x 2500 bildeém.
Validacijas datu zaud&jums samazinajas 5 epohos Iidz 0,1661 un precizitate pieauga lidz 0,9488.
Ar1 palielinot bilzu skaitu kategorija no 2500 uz 10000 bildém vai nomainot citas piecas
kategorijas, nemainija modificéta modela rezultatu bitibu. Tomer kategoriju skaita palielinaSana
gan lika raditajiem kristies. A, ja §Ts paSas 5 kategorijas ar 225 x 255 izméru tika padotas atkal uz
originala Sketch-a-Net modela apmacibai, uzlabojosi rezultati nebija manami.

Tiek apsvérts variants, ka Sketch-a-Net konvolicijas astotaja slan (skat. 3. pielikumu) filtru

skaita parametrs var bitiski ietekmé&t modela raditajus, jo §is ir vienigais dinamiskais parametrs,

kas ir atkarigs no kategoriju skaita.
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3.6.att. Trenindatu un validacijas datu precizitate un zaudéjumi, izmantojot modificétu Sketch-a-

Net modeli ar QuickDraw datu kopu, ietverot a) 14 kategorijas, b) 5 kategorijas

Figure 3.6 Training and validation accuracy and loss using modified Sketch-a-Net model with

QuickDraw data set including a) 14 categories, b) 5 categories

3.4. Generets neironu tikls uz QuickDraw datu kopas

Lai salidzinatu, kada arhitekttra skicu atpaziSanai strada vislabak, tika izveidoti vairakas

CNN arhitektiras ar hiperparametriem: s€riju (S), sakotngjais filtru (fil) un konvoliicijas slanu skaits

(conv). CNN arhitektiiru generéSanas plans ir paradits 3.7. attéla. leejas slana masiva forma ir

64x64x1 dimensija, pec tam seko viens vai divi konvoliicijas slani ar filtra izméru 3x3 un sakotngjo

filtru skaitu 32 vai 64. Katrs konvoliicijas slanis satur ReLU aktivacijas funkciju. Aiz konvoliicijas

slaniem uzreiz seko MaxPooling funkcija ar Dropout. Dropout ir nepiecieSams, ja gadijuma abi

secigi konvoliicijas slani piesatinas ar trenindatu informaciju. Tad iepriek§ min&tais process

atkartojas I1dz Cetram reizém jeb s€rijam, kur katra nakamaja s€rija palielinas filtru skaits par divam

reizém vairak neka iepriek$gja serija.
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Sériju skaits (s) [1,2,3,4]

3.7.att. Konvoliicijas neirona tikla generatora uzbiive

Figure 3.7 CNN generation plan

Kopuma tika generéti 16 dazadi modeli. Katrs modelis tika trenéts un parbaudits ar 14
kategorijam pa 1000 QuickDraw skicém, kopa izmantojot apmacibai 14000 skices, kur 80% tika
izmantoti treninu noliikiem un 20% validacijai. Katrs modelis tika apmacits ar 5 epohiem, jo
izmantojot 10 epohus, modeli tika parsvara parmaciti ar trenindatiem. legiitie rezultati ir redzami
3.8. un 3.9. attéla. Uzreiz pamanams interesants novérojums - modelos 3-s-64-fil-2-conv un 4-s-
64-fil-2-conv, kur sakotngjais filtru skaits ir 64 vienibas un satur katra sérija divus konvolicijas
slanus. 3-s-64-fil-2-conv modelim precizitate piektaja epoha bija 0,0729 trenindatiem un 0,0639
validacijas datiem, un zaud&jumi 2,6392 trenindatiem un 2,6396 validacijas datiem. 4-s-64-fil-2-
conv modelim precizitate bija 0,0697 un 0,0639, un zaud&umi 2,6392 un 2,6395 respektivi.
Interesanti tas, ka 2-s-64-fil-2-conv modelim, kas ir ari sakotngja dala 3-s-64-fil-2-conv un 4-s-64-
fil-2-conv modelim, $adi raditaju kritumi nav ievérojami. Liekot apsvert, ka problémsituacija vargja

rasties bridi, kad tika izmantoti divi sekojosi konvoliicijas slani ar 256 filtru skaitu (64 * 2G=1),
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3.8.att. QuickDraw trenindatu un validacijas datu precizitate, izmantojot modelus ar dinamiskiem
hiperparametriem

Figure 3.8 QuickDraw training and validation accuracy using models with dynamic

hyperparameters
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3.9.att.. QuickDraw trenindatu un validacijas datu zaudéjumi, izmantojot modelus ar dinamiskiem
hiperparametriem

Figure 3.9 QuickDraw training and validation loss using models with dynamic hyperparameters

Bet ta ka citos gadijumos divi §adi konvolucijas slanu rezultati butiski neatSkiras no viena
konvolucijas slana rezultatiem, tad talaka divu konvolicijas slanu modelu izmantosana tiek
izslégta. Talak ir redzama paradiba, ka izmantojot Cetras s€rijas ar conv-maxpool-dropout
salikumu, tiek iegiits minimalais zaudgjums validacijas datiem 0,4916. V&l mazliet mazaks
zaud@jums ir 4-s-64-fil-1-conv ar 0,4830 raditaju, tacu izskatas, ka taja pasa laika modeli trenindatu

zaudejums sak vairak samazinaties, radot iespaidu, ka modelim var sakties parmaciba ar
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trenindatiem. Seklakos modelus ar 1-3 s€rijam nav pamats izmantot, jo Sie modeli nav sp&jigi
visparinat skicu atpazisanu. To var redz&t ar1 3.8. att€la, ka validacijas datu precizitate sak pieaugt
dzilakos modelos, kamér treninu datu precizitate sak pietuvinaties validacijas datiem ar katru
nakamo sériju.

V@l katram nolukam tika apmacits 5-s-32-fil-1-conv modelis, kas sastavéja no piecam
sérijam. Sis modelis 1idzigi iepriek3gjiem tika apmacits ar 5 epohiem. Apmacibu rezultati ir
redzami 3.1. tabula. Ka redzams dzilaks neironu tikls atdarina lidzigus rezultatus, ka 3-s-64-fil-2-
conv un 4-s-64-fil-2-conv modelis, lickot domat, ka filtru skaitam ir noteico$a nozime, jo piecu
sériju modelim maksimalais filtru skaits ir 512 (32 * 26~D),

3.1.tabula

Piecu sériju CNN modela radrtaji
Table 3.1

Results of five series CNN model

Precizitate Zaudgjumi
Trenindatiem | Validacijas datiem | Trenindatiem | Validacijas datiem

5-s-32-fil-1-conv 0.0733 0.0639 2.6392 2.6396

CNN modelis

Nemot véra visus generéto modelu raditajus ski¢u atpaziSanai tika izmantots 4-s-32-fil-1-
conv modelis, atstajot 3-s-32-fil-1-conv modeli ka rezerves planu. Apmacibam QuickDraw datu
apjoms attiecigi tika palielinats no 1000 uz 5000 skicém katrai kategorijai, 11dz ar ko tika palielinats
epohu skaits no 5 [idz 20. Pargjie parametri palika nemainigi. Ka ir redzams 3.10. un 3.11. attéla
validacijas dati parbaude ieguva lidz 96,22% lielu precizitati, kamer zaud&jums bija 23,90%. Var
ar1 ieverot, ka 6. epoha treninu likne gan zaud€jumos, gan precizitate krusto validacijas datu likni,
secinot, ka ar seSiem epohiem ir pilniba pietickami, lai pilnvertigi apmacitu modeli, iegtstot

92,22% un 24,20% precizitati un zaudéjumu validacijas datiem.
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3.10.att. QuickDraw trenindatu un validacijas datu precizitate, izmantojot 4-s-32-fil-1-conv modeli

Figure 3.10 QuickDraw training and validation accuracy using 4-s-32-fil-1-conv model
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3.11.att. QuickDraw trenindatu un validacijas datu zaud€&jums, izmantojot 4-s-32-fil-1-conv modeli

Figure 3.11 QuickDraw training and validation loss using 4-s-32-fil-1-conv model

Ski¢u parbaudei uz doto 3-s-32-fil-1-conv modeli tika uzzimétas 14 paszimétas skices. Ski¢u
atpaziSanas prognozes rezultati ir vérojami 3.12. att€la. Ka var redz€t no 14 kategorijam 12 atteli
tika atpaziti pareizi ar gandriz 100% precizitati. Tomér bites un pertika skices tika atminétas
nepareizi, kur pertikis tika piemérots vardes kategorijai, iesp&jams, kopigojot vardes sejas vaibstus,
un kur bite tika piem&rota ar 100% precizitati pukes kategorijai, iesp&jams, kopigojot pukes
ziedlapinas Tpasibas ar bites sparniem. ST paradiba ir arf novérojama ari suna kategorija, kur suns
tika atminéts pareizi ar 69% precizitati, tomer 31% dala ar kaka kategoriju, apsverot, ka lidzigs
dzivnieka kermenis var bt arT kakim no trenétam skicém. Tomer, veicot atseviSkas korekcijas bites

un pertika paszimétajai skicei, ir iesp&jams iegilit precizaku mingjumu. ArT ir svarigi pieminét, ka
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izvéloties lielaku Kkategoriju skaitu vai lidzigakas ski¢u Kkategorijas, modelis varétu ne tik

viennozimigi atpazit prognoz&jamo skici.

D (- N oA
(o] 1
—_— N -
/ N~
frog 6% cat 31%
airplane 100% angel 100% apple 89% axe 100% flower 100% cat 88% dog 69%

it gf’ ¢ el

og 10%
angel 10%
flower 100% frog 99% frog 76% rabbit 100%| smiley face 100% tree 100% truck 100%

3.12.att. Pas§zimétu ski¢u atpaziS§ana, izmantojot 4-s-32-fil-1-conv modeli 14 QuickDraw kategorijas:
lidmasina, engelis, abols, cirvis, bite, kakis, suns, puke, varde, pértikis, zakis, prieciga sejina, koks,
kravas auto
Figure 3.12 Self-drawn sketch recognition using 4-s-32-fil-1-conv model in 14 QuickDraw
categories: airplane, angel, apple, axe, bee, cat, dog, flower, frog, monkey, rabbit, smiley face, tree,

truck

Nemot véra 4-s-32-fil-1-conv modela efektivos rezultatus un filtru skaitu ka ietekmé&joso
faktoru, modificétais Sketch-a-Net modelis (skat. 2. pielikuma) ir ticis vélreiz parveidots, tagad
samazinot katra slani filtru skaitu uz pusi, tadejadi uzstadot maksimalo filtru skaitu no 512 uz 256
vienibam. Interesanti, ka tieSi $ada darbiba tieS$am uzlaboja modela rezultatus, kas ir vérojams 3.13.
att€la uz 14 kategorijam pa 5000 skicém. Lidzigi, ka tas bija ar 4-s-32-fil-1-conv modeli, 5 epohi
sniedz visoptimalakos rezultatus ar 0,8804 un 0,8697 prezicitati un 0,3932 un 0,4383 zaud&jumiem
trenindatos un validacijas datos respektivi, tapéc modelis tika no jauna macits ar 5 epohiem. Tomer
par spiti veiksmigai apmacibai, izm&ginot atpazit pa$zimétas skices, rezultati bija vajaki neka 4-s-
32-fil-1-conv modelim, kur no 14 kategorijam tika atpazitas 10 kategorijas. Lai arT atkartojas
lidzigas pazimes ka Sketch-a-Net modeli, piem&ram, bite tiek nodévéta par puki, tomer radas

vairakas jaunas neprecizitates, koka, sejas, vardes, kaka un abola kategorijas.
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3.13.att. QuickDraw trenindatu un validacijas datu precizitate un zaudéjumi, izmantojot modificétu

Sketch-a-Net modeli un uz pusi samazinot filtru skaitu

Figure 3.13 QuickDraw training and validation accuracy and loss using modified Sketch-a-Net

model with half of size filters
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3.14.att. Pas§zimétu ski¢u atpaziS§ana, izmantojot modificétu Sketch-a-Net modeli 14 kategorijas

Figure 3.14 Self-drawn sketch recognition using Sketch-a-Net model in 14 categories

Salidzinot 4-s-32-fil-1-conv modeli ar Gupta et al p&tijuma izmanto CNN modeli, tad 4-s-32-

fil-1-conv guva augstaku validacijas precizitati ar lidz 96,22% neka pétijjuma minétais ar 78%

precizitati [9]. Tomér $adu apgalvojumu ir aplami izteikt, kad p&tijuma min&tais CNN modelis tika

trenéts uz vienkarsotas QuickDraw datu kopas, ietverot visas 345 kategorijas 14 kategoriju vieta.

3.5. Sketch-a-Net un pasgeneréts neironu tikls uz TU Berlin datu kopas

Ta ka TU Berlin datu kopas skices ir bilzu formata nevis koordinasu formata, tad bilzu

sagatavoSanas process TU Berlin datu kopai bijis citadaks. Katrai skicei tika izgriezts baltais

laukums un pati skice tika samazinata 1:1 att€la attieciba. St procedira tika veikta ar nodomu, lai
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neironu tikls spétu darboties ar pareizas formas datiem. Tomér tapéc, ka skice originali bija lielaka
izméra, tad samazinot bildi var zaudét informaciju. Sim nolikam tika pabiezinatas linijas
informacijas saglabasanai.

Galvenais tritkums $ai datu kopai ir nepietickams ski¢u daudzums kategorija, proti, 80 skices,
kas ir loti mazs trenindatu apjoms. Lidziga veida ka to darfja Yu et al., ar1 Seit dati tika palielinati,
globali deformgjot bildi ar izliekumu mainu un rotacijam. Sadi tika palielinats datu apjoms no 80
uz 240 skicem kategorija, kas arf nav liels apjoms, bet ir mazs potencials uzlabojums apmacibai.

Datu palielinaSanas solus var redzet 3.15. attela.
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3.15.att. TU Berlin datu palielinaSanas process, sakot no kreisas puses: skices ievade; skices
izliekuma maina; skices rotacija; balto laukumu izgrieSana, saglabajot 1:1 attela attiecibu; malu
pabiezinasana; attéla samazinasana uz 64x64 pikseliem;
Figure 3.15 TU Berlin data augmentation starting from left: input; affine transformation; sketch

rotation; crop white space out and adjust sketch to 1:1 image ratio; thicken lines; resize to 64x64px;

Rezultata tika apmacits modificéts Sketch-a-Net un 4-s-32-fil-1-conv modelis ar 20 epohiem
ar 90% un 10% procentu trenindatu un validacijas datu attiecibu. Kategoriju skaits ar TU Berlin
datu kopu tika izvérsts lidz 250 kategorijam, sakara ar mazo ski¢u apjomu. Kamér 4-s-32-fil-1-
conv modelis 20. epoha uzradija daudz maz soloSus rezultatus ar 0,8706 un 0,5063 prezicitati
trenindatos un validacijas datos respektivi, zaud&jumi trenindatos uzradijas ar 0,4007 koeficientu,
bet validacijas datos ar 3,0422 koeficientu. Ari §is zaud€jums validacijas datiem lidz 20 epoham
bija tikai ar 2,4779 minimalo robeZo, kas apliecina TU Berlin datu kopas maza apjoma trikumu,
lai atpazitu neredz&tas skices. Turklat modificétais Sketch-a-Net modelis nebija pat sp&jigs macities
no TU Berlin datu kopas, uzradot 0,0236 un 0,0225 prezicitati un 5,5236 un 5,5239 zaud&jumu
trenindatos un validacijas datos respektivi. Gala rezultats, atpazistot paszimetas skices ar 4-s-32-
fil-1-conv modeli, ir redzams 3.16. attela.

Salidzinot ar Mathias Eitza modela raditajiem, neizmantojot datu palielinaSanas metodes TU
Berlin datu kopai, precizitate Eitzam bija 56%, kur 4-s-32-fil-1-conv ir 50,63%. Lai arT Sie rezultati
loti neatskiras viens no otra, tomér tiek ierosinats turpmak izmantot QuickDraw nevis TU Berlin

datu kopu, lai apmacitu ski¢u atpazisanas neironu tiklus. Sada opcija ari izsledz Tpasu vajadzibu
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izmantot datu palielinaSanas metodes, jo katra kategorija skicu skaits ir nevis 240, izmantojot datu
palielinasanas metodes, bet 5000, kur vél ir opcija palielinat QuickDraw kategorija eso$o ski¢u
skaitu 1idz pat 120 000 vienibam, bet, ja tick izvél&tas visas skices, ne tikai tas, kuras QuickDraw

spéles modelis atpazina, tad 11dz 150 000 vienibam.
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3.16.att. Paszimétu ski¢u atpaziS§ana, izmantojot 4-s-32-fil-1-conv modeli 6 kategorijas:
lidmasina, cirvis, abols, kakis, suns, kravas auto
Figure 3.16 Self-drawn sketch recognition using 4-s-32-fil-1-conv model in 14 categories:

airplane, axe, apple, cat, dog, truck

3.6. Pikelgrafikas attela atpaziSana, izmantojot Sketch-a-Net un pasgenerétu modeli

Lai atpazitu pikselgrafikas att€lus ar skicem tren&tu neironu tikla modeli, pikselgrafikas attels
vispirms tiek parvérsts skicei lidziga forma. Sim nolikam tika izmantota depikselizacijas
algoritms, lai pikselotos att€la fragmentus padaritu gludakas. Katrai QuickDraw treninkopas
kategorijai tika piemekleti pikselgrafikas atteli, kas tikuSi depikselizéti ar 3.2. apakSnodala

pieminéta algoritma implementaciju (skat. 3.17.att.).
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3.17.att. Pikselattélu depikselizacija: aug$gjais slanis originalattéls, apaksejais depikselizétais slanis
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Figure 3.17 Pixelart depixelization: upper layer original image, bottom layer depixelated image

Péc tam katrs depikselizéts att€ls tiek parveérsts melnbalts ar kontrast€joSas krasas sliekSna
algoritmu, proti, ja konkrétas krasas piksela spilgtums sasniedza, konkrétu sliekSnpa vertibu, tad

attiecigais pikselis partapa vai nu melns, vai nu balts. Sis parametrs tika mainits katram attélam
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manuali, pieturoties pie galvenajam veértibam 50, 100 un 150, atkariba kopg&ja att€la elementa
spilgtuma. P&c tam visi $ie att€li tika doti 4-s-32-fil-1-conv modelim atpaziSanai, kur rezultati ir

noveérojami 3.18. attela.
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3.18.att. Pikselattélu atpaziSana, izmantojot 4-s-32-fil-1-conv modeli 13 kategorijam: lidmasina,
engelis, abols, cirvis, bite, kakis, suns, varde, pértikis, zakis, prieciga sejina, koks, kravas auto
Figure 3.18 Pixelart classification with 4-s-32-fil-1-conv model in 13 categories: airplane, angel,
apple, axe, bee, cat, dog, frog, monkey, rabbit, smiley face, tree, truck

Atkariba no depikselizacijas un sliek$na rezultata, tika atminéti 7 no 13 pikselatt€liem, kur lielako
parsvaru guva pikselattéls “cirvis”, “bite” un “zakis”. Sliktakie raditaji bija pikselatteliem
“lidmaSina”, “kakis”, “pertikis” un “kravas masSina”. Viena no klidu pazimém var€tu bt tada, ka
skices parasti tieck zZim&tas vienkarsa forma, it seviski nemot véra faktoru, ka QuickDraw skices
spele tika zZimétas Iidz 20 sekundém, tadejadi pikselattéli ar izteiktakam detalam ka pikselattelam
“lidmaSina” ir retaka paradiba. Otrs iemels ir silueta un kontiira trikums pikselattéla. Nemot veéra,
ka krasas sliek$na algoritma tika iznemtas, tad, ja attiecigajam att€lam, pieméram, “kravas masina”
konturas sapliist ar pasa elementa krasu, tad pastav iesp€ja, ka kontiiras tiek pilniba iznemtas, un
modelis vairs nespéj atrast skicei lidzigas pazimes. Sis fakts ir vairak vérojams 3.19. attéla abola
gadijuma. Kamer abols ir ticis depikselizéts pilniba bez jebkadiem trikumiem, krasu sliekSna
algoritms Iidz ar visu krasu, atbrivojas ari no kontiras, rezultata modelis vairs nespgja atpazit
pikselattelu. Cirvja, bites un zaka gadijuma implementetais depikselizacijas algoritms izdeva
kroplojumus, ka rezultata tika zaudétas tumsas Iinijas. Sis fakts varétu biit izskaidrojams ar to, ka
depikselizacijas algoritma krasu grafa regioni, ir tikuSi nepareizi savienoti, kas var bt

implementacijas vaina.
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Darba tika izmé&ginatas dazadas bilzu pirmsapstrades metodes, ka malu uztverSanas
algoritms, tau probléma radas parmeérigi daudz Iiniju uztverSana, kas kopg&jo att€lu padarija
neskaidru. Tika mé&ginats atpazit pikselattélu originala formata, tacu dél parmérigi maziem
izmeriem, palielinot att€lu 64x64 pikseliem, bilde izplida un zaud@u konkrétas bildes
raksturojumu. Viens no ierosinajumiem ir izcelt bildé kontiiras, seviski, ja malas krasas sapliist ar
pasu elementu. Otrs ierosinajums ir optimizet depikselizacijas algoritma implementaciju, ieklaujot
B-splainu liknes un krasu pareju. B-splainu liknes padaritu depikseliz&tu att€lu mazak kantainu,
lidz ar to rezultats biis tuvak skices gludajam zim&Sanas stilam. Krasu pareja art atvieglotu krasu
sliek$na algoritma darbu. Ka ari biitu ieteicams samazinat detalas attéla, bet saglabat raksturigakas

pikselattéla 1pasibas, lai izveidotu tuvak skicei lidzigu rezultatu [16].

frog 7%
bee 88% smiley face 99% y % bee 91%

3.19.att. Sliktakie piemeri (abols, cirvis, bite, pertikis, zakis) pikselattelu klasifikacija, izmantojot 4-
s-32-fil-1-conv modeli
Figure 3.19 Worst examples (apple, axe, bee, monkey, rabbit) for pixelart classification using 4-s-32-

fil-1-conv model
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Savukart Sketch-a-Net modela rezultati skicu atpaziSana bija nesekmigi visos gadijumos (skat 3.20.
att.). Ne tikai dotas prognozes bija nepareizas, bet pats min€jums ka tads netika izdarits.

Gala rezultata pieradijas, ka klasisks konvoliicijas neirona tikls ir sp&jigs atpazit pikselatt€lus,
pirms tam esot apmacitam ar lielu daudzumu ski¢u datu. Sis fakts dod arf jaunas iesp&jas méginat
atpazit zim&jumus, kas ir abstraktaki par pikselatt€liem, ja ir iespgjams datus daudz maz parveidot

skicei l1dziga forma.

i

airplane 0% airplane 0%

angel 15% airplane 0%

1
airplane 0% airplane 0% airplane 0% 0% ane 0%

3.20.att. Pikselattelu atpaziSana, izmantojot Sketch-a-Net modeli 13 kategorijam

Figure 3.20 Pixelart classification with Sketch-a-Net model in 13 categories
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SECINAJUMI

Dzilaki konvolucionalie neironu tikli ir sp&jigaki atpazit skices, tomer liels dzilums var
apgritinat neironu tiklu apmacibu.

Turpmakos neironu tiklu pétijumos, kur tiek izmantota ski¢u datu kopa, ierosinajums ir
izmantot QuickDraw datu kopu TU Berlin datu kopas vieta d¢] liela apjoma.

QuickDraw skic¢u datu kopa var tikt pielietota ari abstraktu zim&umu un animacijas t€lu
atpaziSana, kur linija ir pamatkomponente Zim&uma.

Lai no pikselattela apstrades laika iegiitu p€c iesp&jas skicei lidzvertigaku attelu, butu
nepiecieSams veikt depikselizacijas algoritma ari krasu pareju un B-splaina liknu
implementaciju. Ka arT ir svarigi vairak akcentet kontiiras pikselatt€los, kur konttira saplust
ar elementa krasu, un samazinat pikselattelam mazsvarigas detalas.

Pikselattéla kantainums Tpasi netraucgja, lai atpazitu pikselattelu. Sada veida ierosinot atrast
vienkarsakas attéla pirmapstrades alternativas, kas koncentr&jas uz pikselgrafikas tela
konttiru izveSanu.

Darba hipotéze apstiprinajas, jo darba piedavatais 4-s-32-fil-1-conv neironu tikls bija
spejigs atpazit pikselgrafikas att€lu, pirms tam apstradajot pikselatteélu ar depikselizacijas
un kontrastgjosas krasu sliekSna algoritmu. Tomeér netiek izslégta pikselgrafikas

generéSanas riku efektivitate uz neironu tikliem.
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PIELIKUMI

1. pielikums
Sketch-a-Net arhitektiira
Appendix 1
The architecture of Sketch-a-Net
_ . . Filtra Filtru . _ . Izejas
Indekss Slanis Tips P skaits Solis Ramis . mjérs
0 Input - - - - 225 x 225
1 L1 Conv 15x 15 64 3 0 71x71
2 RelLU - - - - 71x71
3 Maxpool 3x3 - 2 0 35x35
4 L2 Conv 5x5 128 1 0 31x31
5 RelLU - - - - 31x31
6 Maxpool 3x3 - 2 0 15x 15
7 L3 Conv 3x3 256 1 1 15x 15
8 RelLU - - - - 15x 15
9 L4 Conv 3x3 256 1 1 15x 15
10 RelLU - - - - 15x 15
11 L5 Conv 3x3 256 1 1 15x 15
12 RelLU - - - - 15x 15
13 Maxpool 3x3 2 0 7X7
14 L6  Conv(=FC) X7 512 1 0 1x1
15 RelLU - - - - 1x1
Dropout
16 (0,50) - - - - 1x1
17 L7 Conv(=FC) 1x1 512 1 0 1x1
18 RelLU - - - - 1x1
Dropout
19 (0.50) - - - - 1x1
20 L8 Conv(=FC) 1x1 14 1 0 1x1
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2. pielikums
Modificéta Sketch-a-Net arhitektira

Appendix 2
Modified architecture of Sketch-a-Net

Indekss Slanis Tips 'Fllt_ra Filtru Solis Ramis .IZGJ? y
1Zmers skaits 1ZMErs

0 Input - - - - 64 x 64

1 L1 Conv 5x5 64 3 0 20x 20

2 RelLU - - - - 20x 20

3 Maxpool 2x2 - 2 0 10x 10
4 L2 Conv 3x3 128 1 0 8x8
5 RelLU - - - - 8x8
6 Maxpool 2X2 - 2 0 4x4
7 L3 Conv 3x3 256 1 1 4x4
8 ReLU - - - - 4x4
9 L4 Conv 3x3 256 1 1 4x4
10 RelLU - - - - 4x4
11 L5 Conv 3x3 256 1 1 4x4
12 ReLU - - - - 4x4
13 Maxpool 2x2 2 0 2X2
14 L6  Conv(=FC) 2X2 512 1 0 1x1
15 ReLU - - - - 1x1

Dropout
16 (0,50) - - - - 1x1
17 L7  Conv(=FC) 1x1 512 1 0 1x1
18 ReLU - - - - 1x1
Dropout

19 (0,50) - - - - 1x1
20 L8 Conv(=FC) 1x1 14 1 0 1x1
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3. pielikums

Modificéta Sketch-a-Net modela koda paraugs
Appendix 3

Modified Sketch-a-Net model code snippet

### Layer 0:
model.add(InputLayer (input shape=X.shape[l:]))

### Layer 1:

model.add(Conv2D(kernel size=(5, 5), filters=64, strides=(3, 3),
padding="valid"))

model.add (Activation('relu'))

model.add(MaxPooling2D(pool size=(2, 2), strides=(2, 2), padding="valid"))

# ### Layer 2:

model.add(Conv2D(kernel size=(3, 3), filters=128, strides=(1, 1),
padding="valid"))

model.add (Activation('relu'))

model.add(MaxPooling2D(pool size=(2, 2), strides=(2, 2), padding="valid"))

#44# Layer 3:

model.add(Conv2D(kernel size=(3, 3), filters=256, strides=(1, 1),
padding="same"))

model.add(Activation('relu'))

### Layer 4:

model.add(Conv2D(kernel size=(3, 3), filters=256, strides=(1, 1),
padding="same"))

model.add (Activation('relu'))

### Layer 5:

model.add(Conv2D(kernel size=(3, 3), filters=256, strides=(1, 1),
padding="same"))

model.add (Activation('relu'))

model.add(MaxPooling2D(pool size=(2, 2), strides=(2, 2), padding="valid"))

# Layer 6:

model.add(Conv2D(kernel size=(2, 2), filters=512, strides=(1, 1),
padding="valid"))

model.add (Activation('relu'))

model.add(Dropout (rate=0.5))

# Layer 7

model.add(Conv2D(kernel size=(1, 1), filters=512, strides=(1, 1),
padding="valid"))

model.add (Activation('relu'))

model.add(Dropout (rate=0.5))

# Layer 8

model.add(Conv2D(kernel size=(1, 1), filters=len(CATEGORIES), strides=(1, 1),
padding="same"))

model.add(Flatten())

model .add (Dense (units=len (CATEGORIES)))

model.add(Activation('softmax"))
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