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Anotacija

Saja darba tiek apskatiti konvoliiciju neironu tikli, kas tiek apmaciti ar vaji parraudzito
macisanas metodi.

Darba mérkis ir izstradat neironu tikla struktiiru, ko biitu iesp&jams apmacit ar atteliem,
kuri tiek aprakstiti, noradot sarakstu ar objektiem att€la, tacu nenoradot So objektu atraSanas
vietu.

Darba ir apskatiti neironu tiklu pamatprincipi un to attistibas vésture. Ipasi detaliz&ti
tika apskatits konvoliciju neironu tiklu darbibas princips, ka ari tika definétas vairakas
vadlinijas neironu tiklu struktiiras definSanai. Tika izstradats un veiksmigi apmacits
konvoltciju neironu tikls, ka arT uz $1 konvoliciju tikla bazes izstradats neironu tikla
prototips, kas ir paredzéts vaji parraudzitas macisanas metodei.

Atslegvardi: neironu tikli, konvoliciju tikli, vaji parraudzita maciSanas metode,

neironu tiklu apmaciba.



Abstract
Object Detection in Images Using Artificial Neural Networks with Weakly Supervised
Learning Method

In this work the convolutional neural networks that are trained using weakly supervised
learning method are being studied.

The aim of this work is to develop a neural network structure, which would make it
possible to train it with the images, which are described with a list of the objects in the
picture, but without defining the object location.

It this work the basic principles of neuronal networks and their history are observed. In
particular, convolutional neural networks were studied, as well as the neural network structure
development guidelines were defined. Convolutional neuronal network was developed and
successfully trained, as well as on the convolution network base was developed neuronal
network prototype suitable for weakly supervised learning method.

Keywords: neural network, convolutional neural network, weakly supervised learning,

neural network training.
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APZIMEJUMU SARAKSTS

Apziméjums/termins

Definicija

Neironu tikls

informacijas apstrades sisteéma, kas sastav no relativi
liela skaita skaitloSanas elementu (sauktu par
neironiem) un savu spé&ju veikt noteiktu uzdevumu

ieguvusi apmacibas cela [1].

Neironu tikla slanis

ir neironu kopums, kas topologiski izvietoti kopa un
kuru darbinasana un apmaciba parasti notiek p&c viena

algoritma [1].

Maksligais neirons

matematiska funkcija, kas modelé biologiska neirona

darbibu.

Dzila macisanas (no angl. v.

deep learning)

masinmaciSanas nozare, kas modele augsta limena
datu abstrakcijas izmantojot kompleksas datu

apstrades struktiiras un nelinearas transformacijas.

Tenzors

daudzdimensiju matrica.

Vaji aprakstits attels

attéls kuram ir aprakstits taja redzamo objektu
saraksts, bet nav noteiktas objektu atraSanas vietas un

1zmeri.




IEVADS

Datorredzes joma vienmér ir bijusi izaicinoS$a. Tas attistiba pavisam nesen vél bija
ierobeZota ar skaitlo$anas resursiem. Sodien, kad pat galda datoram ir pietickama jauda un
resursi ietilpigo datorredzes metozu pielietoSanai, paveras plasas iesp&jas dazadu uzdevumu
risinasanai. Pieméram, uz misdienu vidéjas klases videokartes var apmacit sarezgitu
konvoliciju neironu tiklu, izmantojot lielu apmacibas kopu, tadu ka ImageNet [2].
SkaitloSanas resursu pieejamiba Sodien dod iesp&u risinat objektu atpaziSanas un
lokaliz€sanas uzdevumus, izmantojot maksligos neironu tiklus.

P&dgja laika strauji attistas ne tikai skaitloSanas resursi, bet ar1 neironu tiklu arhitektiiras
un datu apstrades pieejas. Att€lu apstradei un objektu atpaziSanai 1pasi ir pieméroti
konvoluciju neironu tikli. To attistiba deva iesp&ju efektivi risinat objektu atpaziSanas
uzdevumus, jo to izmantoSana objektu atpaziSana dod iesp&ju nemt véra objektu specifiskas
pazimes, ar to pazeminot skaitloSanas resursu izmanto$anu un paaugstinot neironu tikla
darbibas efektivitati un precizitati.

Neironu tiklu darbibai ir nepiecie$ams to apmacit, izmantojot paraugu kopu. Sodienas
neironu tiklu risindjumi pieprasa, lai apmacibas kopa bitu specifiski sagatavota. Objektu
atpaziSanas uzdevumam ir nepiecie$ams, lai neironu tikls tieck apmacits ar attéliem, kur katra
att€la ir viens precizi aprakstits objekts, kas ir ciesi izgriezts no att€la. Tas dod iesp&ju
apmacit neironu tiklu ar konkrétu objektu, un atpazit to talakos neironu tikla pielietojumos.

Nemot véra, ka liela maksliga neironu tikla apmaciSanai ir nepiecieSams loti liels datu
apjoms (tiksto$i att€lu uz vienu objektu klasi), tad, lai iegiitu pietieckoSu apmacibas kopas
apjomu, ir nepiecieSsams daudz laika un naudas resursu, jo liclas kopas izveidoSanai ir
nepiecieSams algot cilvékus, kuri atlasis att€lus, apstradas tos un veiks attéla objektu
aprakstisanu [3].

No §is problémas seko nakama: dazreiz apmacibas kopas nepietickamais apjoms
ierobezo neironu tikla precizitati. Dazadas neironu tiklu struktiiras lielaks apmacibu pieméru
skaits dod iesp&ju veiksmigak apmacit neironu tiklu [4]. Tas palielinas neironu tikla
precizitati, un tas spés atpazit vairakus objektu paveidus, formas un izskatus, ka arT tas bus
mazak atkarigs no objekta pozicijas un skatupunkta uz to.

Ar pieejamam apmaciSanas datu kopam var apmacit neironu tiklu 1idz pietiekosi lielai
precizitatei, bet dazam neironu tiklu topologijam pieejamu datu nepietiek, lai precizi
apstradatu att€lus, kas nav bijusi apmacibas kopa, ka ari ne vienmér ir pieejamas att€lu

datubazes ar nepiecieSamam objektu klas€ém. Nemot véra to, ka dazas att€lu datubazes ir



pieejamas tikai akad@miskiem nolikiem, tad komercialos risinajumos vajadzigo att€lu
datubazes atraSana vai izveide tiek papildus apgritinata [5].

Nemot véra apmacibas datu sagatavoSanas griitibu, ir vérts o procesu atvieglot. Viens
no veidiem ir izstradat neironu tiklu struktiiru, kas sp€tu apmacities izmantojot att€lus, kur
attelotiem objektiem nav noradita preciza atrasanas vieta un izmérs, bet ir noradits objektu
saraksts att€la, un ierobezot pilniba aprakstitu datu izmantoSanu. Ja neironu tikls spetu
apmacities uz vaji aprakstitiem att€liem, tad nepiecieSamas datu kopas sagatavosana butu
daudz vieglaka.

Darba meérkis: iepazities ar vaji parraudzitas maciSanas metodes pielietosanu
konvoliiciju neironu tiklu uzbiivé un to apmaciba objektu atpazisanai att€los.

Merka sasniegSanai tika izvirziti sekojosie uzdevumi:

1) izpétit neironu tiklu darbibas principu un attistiSanas vésturi;

2) iepazities ar konvoliiciju neironu tiklu uzbtivi un darbibas principiem;

3) apskatit Sobrid pieejamas masinmaciSanas bibliotekas un izvéleties atbilstoSu

biblioteku praktiska darba realizacijai,

4) izstradat konvoliciju neironu tikla struktiiru vaji parraudzitas maciSsanas metodes

pielietoSanai;

5) apmacit un testét izstradato neironu tiklu.

Neironu tikla struktiiras aprobgsanai, tiks izstradats maksligais konvoliiciju neironu tikls
un apmacits ar vaji parraudzito maciSanas metodi. Tas realiz€Sanai tiks apskatitas un
salidzinatas vairakas masinmaciSsanas bibliotekas un izvéléta viena, kas visvairak atbilst
1zveletas problémas risinasanai.

Lai definétu stradajoSu neironu tikla struktiiru, tiks apskatiti vairaki pétijjumi un
materiali, ka arT tiks apskatitas metodologijas apmacibas datu sagatavos$anai un neironu tikla
struktiiras definésanai. Sis petijums dos ieskatu, ka nodefinét vajadzigo konvoliiciju neironu
tikla strukttiru un sasniegt uzstadito mérki.

Darba sakuma 1si tiks aprakstita maksligo neironu tiklu attistitibas vesture un darbibas
princips. Daudz detalizétak tiks apskatiti konvoliiciju neironu tikli un to darbibas princips.
Tiks aprakstita neironu tikla struktiira, ka arT apmacibas un test€Sanas Kopu sagatavosSanas
princips, kas laus pareizi apmacit neironu tiklu. Tiks salidzinatas pieejamas masinmaciSanas
bibliote€kas un izv€leta atbilstosa bibliot€ka objektu atpaziSanas uzdevuma risinaSanai ar vaji
parraudzito metodi. Darba praktiska dala tiks aprakstita izveidota neironu tikla struktiira, tas
apmaciSanas un testéSanas process. Darba beigas tiks apkopoti rezultati un aprakstiti darba

secinajumi.



1. MAKSLIGO NEIRONU TIKLU APSKATS

Sis dalas noliiks ir virspusgji aprakstit maksligos neironu tiklus, to uzbiivi un vésturisko
attistibu. Tiks aprakstiti neironu tiklu izmantoSanas piemeri un attistiSanas iesp&jas.

Maksligais neironu tikls ir skaitloSanas riks, kas balstas uz biologisko neironu sisteému
ipasibam. Tas tiek uzskatits par nelinearu statistisko datu model&josu instrumentu, kur tiek
modeléta atkariba starp ieejas un izejas datiem.

Neironu tikli tick izmantoti, lai simulétu vai tuvinatu tadu funkciju darbibu, kuru
darbiba ir nezinama un ir atkariga no liela ieejas datu skaita. Maksligais neironu tikls sastav
no savstarpgji saistitiem maksligiem neironiem, kuri veic savstarp&ju informacijas apmainu.
Galvena maksligo neironu tiklu ipaSiba ir neirona tikla saiSu svaru maina, atkariba no tai
padotas informacijas, tapec maksligais neironu tikls ir sp&jigs apmacities, balstoties uz ieejoso
informaciju un sagaidamo rezultatu.

Neironu tiklu prieksrocibas ir to sp&ja apmacities, apskatot paraugu datu kopas. Sada
veida, maksligie neironu tikli tiek izmantoti, ka neprognoz€jamo funkciju tuvinasanas riki.
Lai neironu tikls varétu prognozet funkcijas rezultatu, ta apmaciSanai nav nepiecieSama visa
datu kopa, bet tikai §Ts datu kopas paraugi. Tas dod iesp&ju apmacit neironu tiklus, kad nav
pieejama pilna datu kopa vai nav zinama preciza atkariba starp ieejas datiem un sagaidamo
rezultatu. ST Tpaiba dod iespgju pielietot neironu tiklus datorredze un objektu atpazisana, jo
tiek iegits tikls, kuru var apmacit ar izveléto objektu att€lu piemériem, gadijumos, kad ir

skaidri redzams, ka nav iesp&jams iegit visus iesp&jamos kada objekta attelus [6].

1.1. Maksligo neironu tiklu attistibas vesture

1940. gadu beigas psihologs un fiziologs Donalds Hebbs izteica ideju, ka maciSanas
balstas uz to, ka saites starp smadzenu neironiem, jeb sinapsém var pastiprinaties vai
vajinaties laika gaita atkariba no to izmanto$anas biezuma. ST ideja tika izmantota pirmo
neironu tiklu izstrade.

Maksligo neironu tiklu attistiba sakas 1943. gada, kad Makkaloks un Pitts izveidoja
skaitloSanas modeli neironu tikliem, balstoties uz matematiskiem algoritmiem un smadzenu
darbibas teoriju. Vini izvirzija pienémumu, ka neironus var uzskatit par skaitloSanas iericém,
kas darbojas ar binariem skaitliem. So modeli nosauca par sliek$na logiku. Sim modelim
pétnieki piedavaja elektronisko neironu konstrukciju un paradija, ka lidzigs tikls var izpildit

gandriz visas ciparu un logiskas operacijas. Makkaloks un Pitts ierosinaja, ka $ads tikls var



tikt apmacits, tas var atpazit att€lus un visparinat informaciju, kas péc bitibas nozime, ka
sadam tiklam ir visas inteligences iezimes [7].

Sis modelis lika pamatus divam dazadam neironu tiklu pétniecibas pieejam. Viena
piceja bija vérsta uz smadzenu biologisko procesu pétniecibu, bet otra uz neironu tiklu
izmantoSanu, ka maksliga intelekta metodi dazadu uzdevumu risinasanai.

Franks Rozenblatts 1957. gada izstradaja matematisku datora modeli smadzenu
informacijas uztverei, jeb perceptronu, kas apmaciSanas laika izmantoja saskaitiSanu un
atnemsSanu. 1958. gada tika piedavats elektroniskas ierices modelis, kur§ péc idejas var€ja
imitét cilvéka domasanas procesus [8]. Péc diviem gadiem tika demonstréta stradajosa ierice,

kas vargja atpazit dazadus burtus.

S- Dinits ﬂ-UnH’s R-Units
(Hidden) (Outpuk)
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1.1. att. Pirma perceptrona shéma [9]

Interese prieks maksligiem neironu tikliem samazinajas, kad Minskijs un Peiperts 1969.
gada publicgja savu pétijumu. Vini atrada galvenas skaitloSanas problémas, kas paradas
maksligo neironu tiklu izstrades gaita. Pirma probléma bija tada, ka vienslaga neironu tikls
nevargja izpildit “izslédzosa vai” operaciju. Otra svariga probléma bija ta laika datori. Tie
nebija pietiekoSi jaudigi, lai efektivi apstradatu milzigu skaitloSanas apjomu, kas bija
nepiecieSams lieliem neironu tikliem.

Neironu tiklu pétnieciba paléninajas Iidz bridim, kad datori sasniedza pietiekosi lielu
skaitloSanas jaudu. Talako neironu tiklu attistibu stimulgja kliidu atgriezeniskas izplatiSanas
metodes izstrade 1975. gada, kas palidz&ja efektivi risinat daudzslanu neironu tiklu

apmacisanas uzdevumu un Java atrisinat “izslédzosu vai” problému [10].



1975. gada FukuSima izstradaja “kognitronu”, kas kluva par vienu no pirmajiem
daudzslanu neironu tikliem.

Paraléli sadalitas apstrades algoritms 1980. gadu vidi tika izmantots, lai modeletu
neironu procesus.

Neskatoties uz lielo entuziasmu zinatnieku vida par kludu atgriezeniskas izplatiSanas
metodes izstradi, tas radija daudz stridu par to, vai $T metode var tikt realizéta smadzenés. Nav
l1dz galam skaidrs vai modelis, kas izmantots maksligo neironu tiklos, ir saistits ar smadzenu
biologisko strukttru.

Laika gaita neirona tiklu maSinmaciSanas pielietojumu aizstdja daudz vieglakas
metodes, pieméram, linearie klasifikatori, tomér, sakoties 2000. gadam, atjaunojas interese
par dzilas maciSanas attistitibu neironu tiklos.

No 2009. lidz 2012. gadam tika izstradats rekursivais neironu tikls un dzilais
vienvirziena neironu tikls.

Pec 2012. gada sakas neironu tiklu strauja attistiba, kas tika veicinata ar vairakiem
faktoriem. Pirmkart, skaitloSanas iericu veiktsp&ja palielingjas 1idz tadam Iimenim, ka tie
vargja biit izmantoti neironu tiklu apmaciSanai un darbinasanai. Turklat lielas veiktsp&jas
skaitlosanas ierices bija pieejamas lielam cilvéku lokam. P&dgja laika neironu tiklu attistibu
veicindja iespeja izmantot grafiskos procesorus apmaciSanas procesos, kas biitiski paatrinaja
neironu tiklu apmacibas procesu un deva iesp&ju apmacit neironu tiklus ar sarezgitam
strukturam.

Pétniecibas rezultatos tika izstradatas vairakas konvoliiciju neironu tiklu struktiiras, kur
tika pielietotas jaunas metodologijas un dzilas macisanas principi. Tas deva iesp&ju palielinat
neironu tiklu pielietoSanas iesp€jas un precizitati [2], [4], [7], [11]-[15].

Neironu tiklu apmaciSanai tika sagatavotas vairakas apmaciSanas datu kopas, kuras ir
pieejamas publiskai lietosanai. So datu kopu pieejamiba veicinaja neironu tiklu p&tisanu un
jaunu risinajumu veidosanu [5], [16], [17].

Sobrid maksligos neironu tiklus izmanto loti plaga jomu spektra. Tos izmanto dazadas
zinatnu jomas, masinmaciSanas, kognitivas zinatn€s, balss atpazisana, att€lu aprakstiSana,
neirologija, génu inzenierija, izmanto dazadu tirgu analiz€8ana un svarigo l€émumu

pienemsana.
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1.2. Neironu tikla uzbiive un topologija

Maksliga neirona tikla pamata sastavdala ir neirons, kas ir salidzinoSi vienkarSs
skaitloSanas elements un kas ir lidzigs biologiskam neironam. Neironam var bt vairakas
iecjas un izejas, kas atgadina daudzargumentu funkcijas darbibu.

SkaitloSanas neirons sastav no vairakam dalam: svariem (kas raksturo saisu “stiprumu”

starp neironiem), summésanas funkcijas, aktivizacijas funkcijas un zuduma funkcijas.

weights
inputs
A
activation
functon
X net input
net.
2 J (p 0.
J
X, >C> activation
transfer
: : function
X, o
threshold

1.2. att. Neironu tikla summeéSanas un aktivizacijas funkcijas darbibas shéma [18]

Neirona darbibas shéma ir redzama attéla 1.2, kur X1, X2, X3, ... , Xn Ir neirona ieejas
vertibas, wij, W2j, Wsj, .. , Wpj ir neirona svari. Ar “Y” simbolu ir apziméta summé&Sanas
funkcija, ar “¢@” simbolu ir apzimé&ta aktivacijas funkcija, kur netj ir summeéSanas funkcijas
rezultats, Oj ir aktivacijas funkcijas rezultats un ©; ir aktivizacijas funkcijas sliekSna

parametrs.
1.2.1. Svari un summésanas funkcija

Svari ir skaitliskas veértibas, kas tiek definétas apmacibas sakuma un tiek izmainitas
neironu tikla apmacibas procesa. ST svaru maina nodrosina to, ka apmacitais neironu tikls var
risinat vélamo problému. Katrai neirona ieejai atbilst viens svars.

Lai no visam ieejas veértibam iegttu vienu skaitli, nemot véra svarus, tiek pielietota
summeéSanas funkcija. Tipiskaka summesanas funkcija izskatas $adi:

net = Y-, wix; + b, (1)
kur wi ir svari, X; ir ieejas vertibas un b ir nobide (angl. val. bias).
Nobide dod iesp&ju palielinat precizitati un nemt véra svarus pat ja ieejas veértiba ir

nulle, ka ar1 palidz turét neironu svarus diapazona, kas var dot sagaidamo rezultatu.
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1.2.2. Aktivizacijas funkcija

Ar aktivizacijas funkcijas palidzibu, izmantojot summéSanas funkcijas rezultatu, tiek
iegilita izejas vertiba. Aktivizacijas funkcija normaliz€ summesanas rezultatu, un tas vertibas ir
sadalitas noteikta diapazona. Visbiezak §is intervals ir no -1 Iidz 1. ST normalizacija dod
iespéju novertét svaru pareizibu un padot neirona izejas vertibu nakama slana neironam.

Aktivizacijas funkcijas var but loti dazadas, ta var but sliek$pa funkcija, lineara
funkcija, sigmoidala funkcija, vai daudzas citas. Funkciju izvéle var butiski ietekmé&t neironu
tikla precizitati un apmacibas atrumu. Apskatisim visizplatitakos.

Viena no vieglakam aktivizacijas funkcijam ir sliek$pa funkcija, kuras grafiks ir
apskatams attéla 1.3. ST funkcija tika izmantota originala perceptrona. Sis funkcijas darbibas
princips ir salidzinat ieejas vertibu ar kaut kadu slieksni. Ja ieejas vertiba ir mazaka par
slieksni, tad izvada iegiist vienu vertibu Ao un, ja ir lielaka, tad izeja iegiist citu rezultatu Aj.
Visbiezak So rezultatu vértibas ir 0 un 1.

Slieksna aktivizacijas funkciju visbiezak pielieto binaras klasifikacijas uzdevumos, kad
ir nepiecieSams sadalit iecjas datus divas grupas. Cits veids, kur var izmantot sliek$na
aktivizacijas funkciju, ir pazimju atpaziSana, kur funkcija tiek pielietota neliela neironu tikla

beigas un izvada 0, ja pazime ir atrasta un 1, ja pazime nav atrasta.

1.4. att. Sliek$na aktivizacijas funkcijas grafiks [18]

Nepartraukta sigmoidala funkcija ir loti izplatita neironu tiklu aktivacijas funkcija, un

1

T kur B ir funkcijas slipuma parametrs. St funkcija ir

tiek izteikta ar formulu: o(t) =

loti lidziga slieksna funkcijai, bet tai ir nenoteiktibas regions. Ta ka sigmoidalai funkcijai ir
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nenoteiktibas regions, tad to var pielietot jau daudz griutakos uzdevumos, jo ar to var precizak
novertét summeésanas funkcijas veértibu. Sigmoidalai funkcijai ir savas prieksrocibas, jo tai ir
viegli aprékinat atvasinajumu, kas ir loti vertigi svaru izmainu aprékinaSanai dazados

apmacibas algoritmos. Sigmoidalas funkcijas grafiks ir apskatams attéla 1.5.

-0.5 0 0.5

1.6. att. Sigmoidalas aktivizacijas funkcijas grafiks [18]

Eksiste vél daudz citu aktivacijas funkciju, kur katra funkcija var biit vispiemérotaka

kaut kadam uzdevumam.
1.2.3. Zuduma funkcija

Ar zuduma funkcijas palidzibu neironu tikla izejas informacija tiek salidzinata ar
sagaidamo rezultatu. Ar zuduma funkcijas rezultatu var novertét, cik precizi strada
apmacamais neironu tikls un, balstoties uz to, optimiz&t neironu tiklu un to svaru vértibas. Ir
zinamas vairakas standarta zuduma funkcijas un ir svarigi izvel&ties atbilstoSu uzdevumam
funkciju vai definét to pasam [19]. Neironu tikla apmacibas mérkis ir samazinat zuduma
funkcijas rezultatu, tapéc ir svarigi izvéléties tadu zuduma funkciju, kas atbilst izvéletajai

problémai un to vertiba pareizi raksturotu neironu tikla darbibas precizitati.
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1.3. Neironu tiklu veidi

Neironu tikli tiek sadaliti pec to struktiiru Tpasibam, un ir zinami vairaki neironu tiklu
veidi. Visizplatitakie ir vienvirziena un rekursivie neironu tikli. Saja darba tick apskatiti
vienvirziena konvoliiciju neironu tikli, tapéc apskatisim tos.

Vienvirziena neironu tikls sastav no ieejas slana, sléptajiem slaniem un izejas slaniem.
Pilnsaistes neironu tikls ir vienkarsakais vienvirziena neironu tikls, kur§ sastav no vairakiem
slaniem un kur katra ieprieks€ja slana neirona izeja tiek padota katram neironam no nakama

slana, kas ir redzams attéla 1.7.

()
;
KL
\
‘;‘

:
‘)'
35
L

()
Va

tput layer

hidden layer 1 hidden layer 2

input layer

1.7. att. Pilnsaistes neironu tikla struktiira [20]

Ieejas slani tiek padotas visa neirona tikla ieejas. Pieméram, ja neironu tikls apstradas
10x10 pikselu lielu melnbaltu att€lu, tad Sim neironu tiklam ieejas slani biis 100 neironi, kur
katram tiks padotas atbilstoSas pikselu vertibas. Sléptie slani sastav no vairakiem neironiem,
kur katram tiek padotas ieejas vertibas no ieprieks€ja slana. Ja tas ir pirmais sléptais slanis, tad
ieejas vertibas tiek padotas no ieejas slana. Izejas slanis ir neironu slanis, kas izvada galgjo
neirona tikla darbibas rezultatu. Informacija tiek padota no viena slana uz nakamo, tikai viena

virziena.
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1.4. Neironu tiklu apmacibas stratégijas

Neironu tiklu Joti svariga sastavdala ir to apmaciSanas stratégija. Izvelétas apmacibas
stratégijas jeb apmacibas likumi iectekmé visa neironu tikla struktiiras definéSanu, jo, lai
apmacitu tiklu ar vienu no strat€gijam, ir nepiecieSsams to nemt véra tikla struktiras
definéana. Saja nodala tiks apskatitas visas Klasiskas neironu tiklu apmacibas stratégijas, ka

arT $aja darba apskatamo vaji parraudzito macisanas metodi.
1.4.1. Parraudzita metode.

Galvena parraudzitas neironu tikla maciSanas metodes 1pasiba ir tada, ka tiek definéts
“macitajs”, kurs ir “gudraks” par neironu tiklu. Neironu tikls tiek apmacits ar datu kopu, kur
katram macisanas eksemplaram ir zinams sagaidamais rezultats. Piem&ram apskatot objektu
atpaziSanas problému, tad, lai apmacitu neironu tiklu, tam vajag padot att€lus ar vélamajiem

objektiem un parraudzit ta rezultatus salidzinot ar sagaidamo rezultatu [13], [21].

Sagaidamais rezultats

Rezultats

legja

—» MNeironu fikls Zuduma

funckija

A

lzmaina neironu fikla svarus

1.8. att. Parraudzitas maci§anas metodes darbibas shéma

Parraudzitas maciSanas metodes darbibu var skaidri redzeét shéma, kas ir apskatama
attéla 1.8. Neironu tikls ieeja sanem datus, kuriem ir zinams sagaidamais rezultats. Pec tam,
kad neironu tikls izvada ieejas datu rezultatu, tas tiek salidzinats ar sagaidamo rezultatu,
izmantojot zuduma funkciju. Bastoties uz zuduma funkcijas rezultatu, tiek izmainiti neironu

tikla svari, lai samazinatu zuduma funkcijas vertibu.
1.4.2. Neparraudzita maciSanas metode

Neparraudzita neironu tiklu macisanas metode tiek pielietota, kad nav pieejama
apmacibas kopa ar pareiziem rezultatiem [22]. Neparraudzita maciSanas metode var bit
pielietota, lai sadalitu objektu kopu, balstoties uz objektu Tpasibam, dazreiz pat nezinot S§is
ipasibas. Sis metodes pielietosana ir perspektiva, jo tas dod iesp&ju neironu tiklam apmacities
ar datiem, kurus nav nepiecieSams ieprieks sagatavot, tomér Sobrid §1 metode netiek plasi

pielietota un attistita, jo tas darbiba ir 1énaka neka parraudzitas metodes darbiba [13], [15].
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1.4.3. Vaji parraudzita maciSanas metode

Vaji parraudzita metode izmanto parraudzito macisanas metodi, turklat apmacibai tiek
izmantota arT neaprakstita vai vaji aprakstita informacija [13].

Ka pieméru apskatisim objektu atpaziSanas uzdevumu. Lai apmacitu neironu tiklu, §1
uzdevuma risinasanai vajag izmantot parastu parraudzito maciSanas metodi. Lai to apmacitu,
ir nepiecieSama loti liela apmacibas datu kopa, jo neironu tiklam ir jaapmacas ta, lai tas
atpazitu objektu visdazadakajos veidos. Tacu galvena probléma ir tada, ka katram objektam,
kas ir padots apmaciSanai, ir jabiit izgrieztam no att€la, lai neironu tikls apmacitos tiesi uz So
objektu, nenemot veéra visu, kas ir objektam apkart. legiit vajadzigo pamacibas kopu dazreiz ir
problematiski. Ir pieejamas dazadas bibliotekas ar aprakstitiem att€liem, ko var izmantot
neironu tiklu apmaciSanai. Ka piemérs ir ImageNet biblioteka [23]. Tomér §i biblioteka
neatspogulo visus iesp&jamos realas pasaules objektu izskatus [15]. Tapéc uz realas dzives
bildém ar noteiktu apmacibas kopu apmacits neironu tikls meédz kladities, un dazados
uzdevumos rodas nepiecieSamiba papildinat apmacisanas datu kopu, lai palielinatu precizitati
konkrétas situacijas. Seit rodas divas iespgjas. Pirma ir sagatavot papildus kopu ar
aprakstitiem att€liem neironu tikla apmaciSanai. Ta ka objektu atpaziSanas problémai ir
nepiecieSami tiikstoSi att€lu, tad var secinat, ka jauno datu kopu sagatavoSana ir loti
laikietilpigs un dargs process, jo objektus vajag izgriezt un aprakstit. Lai izveidotu ImageNet
datubazi, bija nepieciesams liels darba resursu apjoms: ImageNet izveides straujaka perioda
pie ta stradaja 50000 cilvéku no 167 valstim. Divu gadu laika tika izveidota anotéta datubaze
ar 15 miljonu att€liem un 22 tikstosiem klasém [3].

Oftrs risinajums ir izmantot jau apmacito neironu tiklu datu aprakstisanai [12]. Sos datus
varés talak izmantot citu un lielaku neironu tiklu apmaciSanai. Turklat Sai pieejai
nepiecieSams aprakstit tikai to, kadi objekti ir att€la, bet nav nepiecieSams tos izgriezt. Tas
dod iesp&u daudz vieglak sagatavot apmaciSanas kopu, jo var izmantot jau pieejamus
aprakstitus att€lus, kas plasi pieejami publiskai lietoSanai interneta.

Sis pieejas izmanto§anu var nosaukt par vaji parraudzito metodi, jo sakuma tikls tiks
apmacits ar parastu parraudzito apmaciSanas metodi un talaka dala tiek apmacita ar vaji
aprakstitiem att€liem, ta, ka tiem ir aprakstiti kadi objekti ir att€la, bet nav aprakstits kur Sie

objekti atrodas un kadi ir to objektu izméri [11].
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2. KONVOLUCIJU NEIRONU TIKLI

Konvoliciju neironu tikli ir loti lidzigi parastiem vienvirziena pilnsaistes neironu
tikliem. Tie ir izveidoti no neironiem, kuriem ir svari un nobides. Tapat ka parasts neironu
tikls, konvoliiciju neironu tikli sastav no vairakiem slaniem un dod izeja rezultatu. Tacu, ar ko
konvoliiciju neironu tikli atSkiras no parastiem neironu tikliem? Konvoliiciju neironu tikls
ieeja sanem att€lus, kas dod iesp€ju apstradat specifiskas attelu ipasibas, un izmantot tas
neironu tiklu darbibas principos un to arhitektiira, lai precizak spétu noteikt att€la objektus.

Pilnsaistes neironu tikliem ir ierobezojums: apstradajot pat nelielu krasaino attélu ar
200x200 pikselu izm@ru, ieejas neironu skaits biitu 200x200x3 = 120000, kas ir vienads ar
svaru skaitu. Nakamos slanos svaru skaits var palielinaties, tapéc att€lu apstradei parasti
pilnsaistes neironu tikli nav pieméroti, jo to struktiira ir parak liela un tik liels svaru skaits
negarant& pareizu rezultatu un nozimé, ka ir nepiecieSams liels atminas resursu apjoms.

Savukart konvoliiciju neironu tikli izmanto att€lu ipasibas, un uzskata tos ka
trisdimensiju masivus jeb tenzorus. Atskiriba no parasta neironu tikla, konvoliiciju neironu
tikla slani tiek sakartoti tris dimensijas: platums, augstums un dzilums, ka var redzet attela 2.1.
ST 1pasiba dod iesp&ju apstradat iepriek3gja slana neironus ne visus kopa, bet pa nelielam
grupam. Konvoliiciju neironu tikla slana neirons tiek saistits ar nelielu ieprieks€ja slana

neironu kopu, kas lauj buitiski samazinat neirona tikla svaru skaitu.

depth
- height

- -~ O0000N) - —7
OOOOOW width

2.1. att. Konvoliiciju neirona tikla darbibas principa shéma [20]

Péc biitibas konvoliiciju neironu tikla slanis transformé vienu neironu apjomu cita.
Visbiezak ar konvoliiciju slana palidzibu neironu svaru apjoms tiek samazinats, izdalot
augstaka Itmena attéla objekta pazimes.

Konvoliicijas neironu tikls sastav no trTs slangu tipiem: konvoliiciju slanis (angl. val.
convolutional layer), apvienosanas slanis (angl. val. pooling layer) un pilnsaistes slanis (angl.
val. fully connected layer). Dazreiz pielieto vél dazadus transformaciju slanus, tadus ka
normalizacijas slanis, izmeSanas slanis (angl. val. dropout).

So slanu kombinaciju izmanto dazadu konvoliiciju neironu tiklu arhitektiiru definé$anai.

Apskatisim katru no tiem.
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2.1. Konvoliiciju slanis

Konvoliiciju slanis ir galvena konvoliiciju neirona tikla sastavdala. Tas tiek izmantots,
lai izdalitu objektu atpaziSanai nepiecieSamas pazimes. Pazimju izdaliSana dod iespgju
palielinat neironu tiklu darbibas precizitati salidzinot ar neironu tiklu, kur§ neizmanto
konvoliciju slanus [20]. Turklat, izmantojot konvoliiciju slani, var samazinat vai palielinat
neironu svaru skaitu, ka rezultata palielinot neironu tikla atrdarbibu.

Konvoliciju slana parametri, jeb svari, sastav no apmacamiem filtriem. Konvoliciju
filtrs péc bitibas ir nelicla kodola matrica, kas tiek izmantota att€la objektu pazimju
izdaliSanai. Filtra darbiba ir lidziga matricu reizinasanai, sakuma attéla regioni tiek reizinati ar
filtra matricu, rezultata iegiistot vienu ciparu par katru sakuma att€la poziciju. Konvoliicijas
darbibas princips ir redzams attéla 2.2., kur tieck pielietota matricas reizinasana ar kodola
matricu, kuras izmérs ir 3x3. Reizinasanas rezultata tiek iegtts viens cipars. Konvoliicijas
process ietver sevi kodola matricas reizinaSanu ar att€la pozicijam, kas tiek iegttas ar noteiktu

soli.

Center element of the kernel is placed over the (0x0)
source pixel. The source pixel is then replaced
with a weighted sum of itself and nearby pixels.

Source pixel

Convolution kernel
(emboss)

New pixel value (destination pixel)

2.2. att. Kodola matricas konvoliicijas pielietoSana [24]

Ta ka konvoliicija var but pielietota ne tikai ieejas att€lam, bet arT jebkuru citu slagu
rezultatiem, tapec tiek izmantoti trisdimensiju konvoliciju filtri, kur tas dzilums sakrit ar
iecjas datu dzilumu. Pieméram, ja tiek apstradats krasains attéls, tad lai pielietot tam
konvoliiciju ir nepiecieSams filtrs ar dzilumu tris, jo ieejas att€lam ir tris kanali, kas raksturo
katra piksela krasu.

Ir zinams, ka nav efektivi katru neironu saistit ar visiem ieprieksgja slana neironiem,

tapéc Konvoliciju slana filtra telpisks izmérs (augstums un platums) visbiezak ir daudz
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mazaks neka ieejas datu izmers, lai varétu izdalit objektu pazimes no vairakiem ieejas datu
regioniem. Filtra augstumu un platumu sauc par konvoliiciju slana uztveres lauku.

leejas datu apstradei katrs filtrs tiek bidits pa att€lu ar noteiktu soli. Konvoluciju filtra
pielietosanas rezultats ir viens skaitlis, tapéc apstradajot tris dimensiju ieejas matricu ar vienu
filtru, rezultata sanem matricu ar dzilumu viens. Lai izdalitu ieejas datu vairakas pazimes,
konvoliiciju slanim tiek definéti vairaki filtri. Pielietojot vairakus filtrus, to rezultati tiek
sagrupéti vairakos slanos, izeja sanemot trisdimensiju matricu, jeb tenzoru ar dzilumu vienadu
ar konvoliiciju slapa filtru skaitu. Visu konvoliiciju slapa filtru izméri ir vienadi, jo filtru
darbibas rezultata vajag iegiit vienadas divdimensiju matricas, lai tos sagrup&tu viena liela
trisdimensiju izejas tenzora.

Konvoliciju slaga filtru vertibas reprezent€ neironu tikla svarus, un, apmacot
konvoluciju neironu tiklu, tiek mainitas konvoliciju filtru veértibas. ApmaciSanas sakuma
filtru vertibas tiek defin€tas nejausa kartiba un apmacibas gaita filtru vertibas tiek mainitas ta,
lai izdalitu objektu specifiskas pazimes. Sakuma vértibu nejausiba nodrosina to, ka apmacibas

laika filtri tiek apmaciti dazadu pazimju izdaliSanai.

32
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2.3. att. Konvoliiciju slana darbibas piemérs [20]

Apskatisim pieméru, kur tiek apstradats attéls ar izmériem 32x32x3, kur 3 nozimg, ka
attels ir krasains un katram pikselim ir trs krasu kanali. Konvolicijas pielietosanas darbiba ir
redzama attéla 2.3. Pienemsim, ka konvoliiciju slanis ir definéts ta, ka izejas dzilums ir 5. Ja
tiek pienemts, ka neironam ir 5x5 liels uztveres lauks, sanak, ka $im konvoltciju neironu
slanim ir 3x5x5x5 = 375 svari. Ir svarigi, ka svaru skaits nav atkarigs no ieejas att€la platuma
un augstuma. Ta var skaidri redz&t, ka, izmantojot konvoliiciju slani, tiek butiski samazinats

neironu tikla svaru skaits.
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Izejas matricas izméru ietekmé& vairaki parametri: dzilums, solis (angl. stride), nulles
papildinasana (angl. zero-padding), un neirona uztveres lauka izmérs.

Konvoliciju slana darbibas rezultata dzilumu nosaka konvoliiciju tikla struktiiras
definesanas laika, un tas ir vienads ar filtru skaitu.

Solis nosaka, par cik soliem tiek bidits filtrs jeb uztveres lauks. Kad solis ir vienads ar 2,
tad filtri tiek biditi par divam vienibam, samazinot parklasanos starp soliem, arT samazinot
izejas matricas izmeru.

Nulles papildinasana tiek izmantota, lai maksligi palielinatu ieejas matricas izmeérus,
pieliekot tas malas nulles vai neitralas vertibas. Tas dod iesp&ju kontrolét izejas matricas
izm&ru. Ar nulles papildinaSanas izmantos$anu ir iesp&jams palielinat izejas matricas izméru,
vai izejas matricai saglabat ieejas matricas izmérus, kas var biit nepiecieSams dazadam
konvoluciju neironu tiklu struktiiram.

Izejas trisdimensiju matricas izméru var izrékinat ar sekojosu formulu:

W; = (W1-F+2P)/S+1,
kur Wy ir ieejas matricas platums, Wo ir izejas matricas platums, F ir uztveres lauka
izméers, S ir solis, kas tiek pielietots filtru bidiSanai un P ir nulles papildinaSanas izmérs. Ir
svarigi, lai 8is formulas aprékinaSanas rezultats biitu vesels skaitlis. Lai to panaktu, var mainit
parametrus, kameér tiek sasniegts ve€lamais rezultats. DaZreiz tieSi tada situacija ir lietderigi
pielietot nulles papildinasanu.
Tadi pasi aprekini ir pielietojami izejas matricas augstumam. Savukart izejas matricas

dzilums sakrit ar ieprieks noteikto dzilumu.

2.2. ApvienoSanas slanis

Konvoliciju neironu tiklu struktiiras gandriz vienmér pielieto apvienoSanas slani péc
konvoliiciju slana pielietoSanas. ApvienoSanas slana mérkis ir samazinat datu dimensijas, ar
to paatrinot neirona tikla darbibu, ka arT samazinot iesp&ju, ka neironu tikls tiks
parapmacits(svari bis tik pielagoti apmacibas kopai, ka nevarés korekti stradat ar datiem, kuri
nebija apmacibas kopa). Loti biezi izmanto apvienosanu p&c maksimuma, kur no uztveres
lauka tiek nemts lielakais elements. Dazreiz apvienoSanas slanis aprékina vid€jo vertibu

elementiem, kas ir uztveres lauka.
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ApvienoSanas slana darbiba ir sava zina Iidziga konvoliiciju slana darbibai.
Apvienosanas slanim ir uztveres lauks, uz kura tiek pielietota apvienoSanas slana operacija.
Apvienosanas pec maksimuma darbibas princips ir redzams att€la 2.4., kur kreisaja pusé ir

attelota apvienosanas slana ieeja un labaja pusg ir attelots apvienoSanas slana rezultats.

Single depth slice
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max pool with 2x2 filters
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2.4. att. Apvienosanas péc maksimuma darbibas princips [25]

Visbiezak tiek pielietots apvienoSanas slanis ar filtra izméru 2x2 un soli 2. Sanak, ka no
katriem Cetriem pikseliem tiek izvéléts viens - vislielakais, ar to samazinot informacijas
daudzumu par 75%. Apvienosanas slanis darbojas uz katru ieejas datu dziluma slani atseviski,
tapec pielietojot apvienoSanas slani, ieejas datu dzilums netiek samazinats, tiek samazinati

tikai datu telpiskais izmers.

2.3. Pilnsaistes slanis

Pilnsaistes slanis tiek pielietots konvoliciju neironu tikla beigas, sagrup&jot iegiito
informaciju no konvoliiciju un apvienosanas slaniem. Sis slanis ir pedgjais un izvada ieejas
att€la aprakstu. Pilnsaistes neironu slani ir loti lidzigi konvoliiciju slaniem. Vieniga atskiriba
ir tada, ka konvoliciju slanim neironi ir savienoti ar lokalu regionu no ieejas datiem, savukart
pilnsaistes slana neirons ir savienots ar visiem ieejas datiem.

Zinot §Ts atSkiribas, pilnsaistes slani var reprezentét ka konvoldciju slani, kuram

uztveres lauka izmérs ir vienads ar ieejas matricas izméru.
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2.4. Konvoliiciju neironu tikla apmaciba

Apskatisim neironu tiklu, kur$ klasificé ievadatt€lu, kura izejas vértibas parada, kas
atrodas uz attla.

Sakuma neirona tiklam tiek definéti svari. Visbiezak svaru veértibas tiek izvéletas
nejausi. Tad neironu tiklam tiek padoti apmacibas dati, neironu tikls aprékina rezultatu
balstoties uz ta svariem. Talak §is rezultats tiek novertéts ar zuduma funkciju, salidzinot to ar
sagaidamo rezultatu. Zuduma funkcijas rezultats biis mazaks, ja tikla rezultats ir tuvaks
sagaidamajam rezultatam.

Ir vairaki veidi, ka definét zuduma funkciju. Viena no visbiezak izmantojamam zuduma
funkcijam ir vairakklasu atbalsta vektoru masinas zuduma funkcija (no angl.v. Multiclass
Support Vector Machine), talak apzim&sim to ka SVM zuduma funkciju. SVM zuduma
funkciju var aprékinat péc formulas:

L= 2j¢3’i max(O, Sj— Sy, + A),
kur sj ir nepareizo klaSu rezultats, syi ir pareizas klases rezultats un 4 ir atlauta k]ada [26].

VEl viena biezi izmantojama zuduma funkcija klasifikacijas uzdevumiem ir Softmax
Klasifikators, kuram ir cita zuduma funkcija. Softmax klasifikators atskiriba no SVM zuduma
funkcijas izvada atbilstosu klaSu varbttibas. Softmax klasifikatora zuduma funkcijas vértibu
var apréekinat péc formulas:

Ly=—f, + log e’y
kur f,,. ir sagaidama jeb pareiza rezultata vértiba un fjir katras klasifikatora klases vertiba
[26].

Izmantojot zuduma funkciju tiek aprékinata neirona tikla precizitate konkrétam
paraugam. Zinot So precizitati, var izmainit neironu tikla svarus ta, lai tas prognozetu rezultatu
tuvaku realitatei.

Neironu tikla optimizacijas mérkis ir samazinat zuduma funkcijas veértibu. Zinot
pasreiz€jo neironu tikla zuduma funkcijas vertibu, pienemot, ka svaru izmainas ir tuvu nullei,
var precizi aprékinat zuduma funkcijas gradientu, ar to arT uzzinot, ka mainit neironu tikla

svarus, lai samazinatu zuduma funkcijas veértibu [27].
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3. MASINMACISANAS BIBLIOTEKAS

Sodien ir pieejamas vairakas bibliotekas maksliga intelekta un masinmaciSanas
risinajumu izveido$anai. Saja sadala tiek aprakstitas un salidzinatas popularakas dzilas
macisanas bibliotekas. Sis nodalas mérkis ir izvélaties atbilstosu biblioteku darba problémas
risinasanai.

Tiks apskatitas piecas popularakas masinmaciSanas bibliotékas uz doto bridi: Caffe,

CNTK, TensorFlow, Theano un Torch [28].

3.1. Caffe

Caffe ir viena no pirmajam bibliotekam, kas piedavaja plasi pielietojamu, augstas
kvalitates neironu tiklu instrumentu kopu. S1 biblioteka paradijas 2013. gada un uz to bridi
Saja biblioteka konvoliiciju tiklu risinajumi bija vértéjami ka loti labi funkciong&josi. Ta ka §1
biblioteka ir viena no pirmajam, kas paradijas tirgi, tad ta joprojam ir viena no plasak
pielietojamakajam bibliotekam konvoliciju tiklu risinajumos. Tomér §i biblioteka piedava
diezgan sliktu atbalstu rekursiviem neironu tikliem un valodas model&sanai. Caffe biblioteka
piedava tikai "pycaffe” saskarni, bet ta nav labaka ka komandrindas saskarne. Neironu tiklu
modeli defing parasta teksta redaktora un talak to palaiz komandrinda [29]. No ta var secinat,
ka Caffe biblioteka ir griiti pielietojama, tomér ta ka ta ir balstita uz C++ programmeéSanas
valodu, $1 biblioteka var bt nokompiléta uz visdazadakajam iericém un var tikt pielietota
dazadas platformas. Viena no Caffe bibliotekas priekSrocibam ir tas darbibas atrums. Viss ko
Caffe biblioteka spé&j veikt, notiek atri un efektivi izmantojot pieejamus resursus [30].

Caffe bibliotekas arhitektiras kvalitate Sobrid tiek uzskatita par vidgjo. Sis bibliotekas
pamata struktiirvieniba ir slanis, kas ievie§ vairakus ierobezojumus, jo Sos slagus ir griti
definét un izmantot. ST arhitektira ierobezo bibliotekas uzlabosanu un pielago$anu
musdienigam vajadzibam [28].

Kopuma var teikt, ka Caffe biblioteka ir pielietojama Saura loka uzdevumiem. Nemot
vera tas arhitekttiras ierobeZojumus, var piegpemt, ka bibliotékas biitiska uzlabosana nenotiks.
Neskatoties uz to, bibliotéka piedava lielisku atrdarbibu, stabilitati un iesp&ju to izmantot uz

vairakam iericém un platformam.
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3.2. CNTK

CNKT ir masinmacisanas biblioteka no Microsoft. Ta visbiezak tiek pielietota runas
atpazi$anai un model&$anai [31]. Sis bibliotekas struktiira tiek defingta ka vektoru operaciju
simboliska diagramma. Operacijas var bt tadas ka matricu reizinaSana vai konvoliicija.
Izmantojot §1s operacijas, lietotajs var viegli definét jaunus slangu tipus. CNTK bibliotekas
saskarne ir loti lidziga Caffe saskarnei - tiek definéts konfiguracijas fails, kas talak tiek
iedarbinats caur komandrindu. Situaciju pasliktina tas, ka CNTK bibliotékai nav pieejams
augsta Iimena programmésanas valodu interfeiss, tads ka Python [28].

CNTK ir balstits uz C++ un ir pielietojams dazadas ieric€s un platformas. CNTK
biblioteka piedava loti labu veiktsp&ju uzdevumiem, kurus ta var risinat. SNTK bibliotékas
pozitivais aspekts ir ts sp€ja dot vieglu izmantojamibu vairaku video procesoru paralélai datu
apstradei [32].

Kopa var pateikt ka CNTK bibliotekai ir daudz prieksrocibu, bet tas pielietosanas loks

Sobrid ir Saurs un ta saskarne ierobezo efektivu risinajumu izstradi.

3.3. Tensorflow

Tensorflow ir saskarne maSinmaciSanas algoritmu definéSanai un $o algoritmu
realizacijas kopums [33]. Tensorflow biblioteka piedava loti labas modeléSanas iesp&jas. Ta
izmanto simbolisko vektoru operaciju grafa pieeju informacijas apstrades procesa definéSanai,
kas salidzinosi viegli dod iesp&ju aprakstit jaunu neironu tiklu pat ar oti sarezgitu struktiiru..

Tensorflow bibliotéka atbalsta divas programmésanas valodas, ta ir uzrakstita ar Python
API, kas balstas uz C/C++ kodolu. Tas padara bibliotekas darbibu atru. Divu valodu
pieejamiba dod iesp&ju atri un efektivi modelét neironu tiklus izmantojot augsta [imena vidi,
un, ja ir nepiecieSama integracija ar citam sistémam, vai Ipasa atrdarbiba, tad var izmantot
C++ saskarni [34].

Ta ka biblioteéka atbalsta C++ saskarni, tad to var optimiz€t un kompilét jebkuram
iericém. To ir iesp&jams darbinat uz jebkura meroga iericém sakot ar ARM procesoru iericém
un beidzot liela méroga sisttmam ar simtiem iericu un tikstoSiem videokarSu. Tensorflow
sisttma ir viegli pielagojama un var bt pielietota vairaku dzilas maciSanas algoritmu
definéSanai, ieklaujot dzilo neironu tiklu modelu apmacibas un darboSanas algoritmus.
Pagaidam TensorFlow neatbalsta Windows operétajsistemu.

Sobrid Tensorflow neatbalsta tieSas matricu operacijas, bet prasa tas kopét, lai tas
apstradatu. ST probléma loti palénina bibliotekas darbibu un padara to Getras reizes leénaku

salidzinot ar citam biblioteékam, ja apstradé tiek izmantotas matricu operacijas [28], [35].
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3.4. Torch

Torch ir skaitloSanas ietvars, kas ir uzrakstits uz Lua programmésanas valodas un kurs
atbalsta masinmacisanas algoritmus. Sis bibliotekas versijas savos risindgjumos izmanto
vairakas lielas kompanijas, tadas ka Google DeepMind un Facebook [36].

Lai definétu neironu tiklu, Torch biblioteka tiek izmantots slanu grafs. Tas palidz atri
un viegli definét tiklu ar jau eksistéjoSiem slaniem, bet sakara ar rupju slanu grafa
detalizacijas pakapi, ir diezgan gruti pievienot jaunus slanu tipus. Tome@r jauno slanu
definéSana ir daudz vieglaka neka Caffe bibliotéka, jo tam tiek izmantota Lua, nevis C++
programmésanas valoda. Torch biblioteka tiek uzskatita ka izcils variants konvoliiciju neironu
tiklu implement&sanai [28].

Ta ka Torch biblioteka balstas uz LualIT, ta atrdarbiba ir loti liela (piemé&ram, salidzinot
ar C++). Lua programmesanas valoda dod iesp€ju veikt skaitloSanu nedomajot par iesp&jamu
atrdarbibas samazinaSanu, jo par to rip&jas LuaJIT kompilators. Lua programmeé&Sanas valoda
dod daudz iesp&ju un palielina atrdarbibu, bet tomér pagaidam ta nav loti izplatita, tapec
Torch bibliotekas pielietoSanas izplatiSana var biit ierobeZota.

Ta ka Torch biblioteka nepiedava citas valodas iznpemot Lua, to pielietoSana un
integrésana lielakos projektos ir Joti sarezgita un dazados gadijumos nav iesp&jama, kas ir
liels minuss Sai bibliot€kai, jo neironu tiklu darbiba gandriz vienmer ir saistita ar integraciju ar
citam sistemam.

VEl Torch bibliotéka no citam bibliotékam izcelas ar savu atrdarbibu [35]. Tas darbiba
ir atra un tai nav atrdarbibas ierobezojumu, ar kuriem saskaramies, pieméram, Tensorflow
bibliotéka. Turklat bibliotékai ir pieejami loti daudz jau apmacitu neironu tiklu modeli.

Kopuma var teikt, ka Torch biblioteka ir ]Joti laba salidzino$i ar citam apskatitajam
bibliotekam, tomer, ta ka ta balstas uz Lua programmeéSanas valodu, ir ierobeZojumi ar §is

bibliotekas integraciju citas sistémas.

25



4. PRAKTISKAIS DARBS

Darba praktiskai dalai tika definéti vairaki uzdevumi. Sakuma tiks apskatiti esoSie
konvoliciju neironu tiklu risindgjumi, kas balstas uz vaji parraudzito maciSanas metodi.
Balstoties uz tiem, tiek definéts vaji parraudzitas maciSanas metodes darbibas princips, ka arl
tiks izstradata neliela konvoluciju neironu tikla strukttra, kas sp&tu macities, izmantojot vaji
parraudzito maciSanas metodi, un klasific€t objektus starp 20 lielam klasém, kuri ietver sevi
lielu objektu klasu skaitu.

Veélamais rezultats tiks sasniegts, méginot apmacit nelielu konvoliiciju neironu tiklu ar
neliela izméra att€liem. Nemot véra konvoliciju neironu tiklu struktiiras izstrades un
apmacibas datu sagatavoSanu, process ir loti laikietilpigs, ka ari to, ka liela konvoliciju
neironu tikla apmacibas process var aiznemt vairakas nedélas, tika pienemts lémums darba
letvaros izstradat nelielu konvoliciju neironu tiklu strukttru. Tas dod iesp&ju veikt neironu
tikla apmacibu pietiekosi atra laika perioda un sanemt gatavus rezultatus §1 darba izstrades
laika.

Neironu tikla apmaciSanas veiksmes gadijuma, tas dos iesp&ju loti atri klasificeét attéla
objektus starp lielam klasém, kas var tikt, izmantots citu neironu tiklu atrdarbibas
uzlabosanai, jo, zinot objekta lielo klasi, talako atpaziSanu var veikt ar neironu tiklu, kas spgj
atpazit objektu klases, kuras ietver atpazita licla klase.

Autors apzinas, ka neliels konvolticiju neironu tikla ieejas att€la izmérs var nelaut
izmantot vaji parraudzito maciSanas metodi un apmaciSana var beigties neveiksmigi. Tomér
nemot véra to, ka Sobrid nav zinams neviens likums neironu tikla strukttiras defin€Sanai
noteiktam uzdevumam, parbaudit vai neironu tikla struktira ir veiksmiga var tikai
eksperimentala veida.

ST darba ietvaros tiks izstradata neironu tikla struktiira ar 2 konvoliiciju slaniem un 2
adaptacijas slaniem, kas spétu apmacities, izmantojot vaji aprakstitus att€lus. Neironu tikla
izstrades laika tiks izmantotas divas datubazes neironu tikla apmaciSanai. Otras datubazes
izmantoSanai tiks izstradats datu sagatavoSanas riks, kas tiks izmantots apmacibas datu

sagatavosanai prieks vaji parraudzitas macisanas metodes.
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4.1. Neironu tiklu bibliotekas izvéle

Apskatot vairakas masinmaciSanas bibliotekas, tika atrasti to trikumi un prieksrocibas.
Izveloties biblioteku tika nemti sekojosi faktori:

1) Bibliotekas attistibas iesp€jas, jo ir svarigi, lai izstradatu neironu tiklu var€tu
pilnveidot nakotné.

2) Bibliotekas arhitektiira — tai jabiit saprotamai un viegli izmantojamai

3) Risingjumu, kas ir izstradats ar izvéléto biblioteku, ir jasp€j integrét cita liclaka
sistéma.

4) Izstradajamas bibliotekas veiktsp&ja

Caffe biblioteka tika izslegta no izveles saraksta, jo tas attistiSanas iesp€jas ir
ierobezZotas, ko ietekme tas arhitektiira, turklat tai ir neérta saskarne.

CNTK biblioteka netika izveléta, jo tas pielietoSanas loks ir Saurs un ta nav isti
piemerota konvoliciju neironu tiklu radisanai.

Torch bibliotékai ir visvairak priekSrocibu, jo ta ir atra, ar értu arhitektiru un viegli
izmantojamu saskarni valoda Lua. Tomér tas pielietosana cita sist€ma ir apgritinata, jo ta
nevar stradat, ka dala no lielakas sist€émas, un to nevar integrét citos risindjumos. To
izmanto$ana var biit pamatota akadémiskos pétijumos, bet, ta ka darba izstradajams neironu
tikls talak tiks izmantot lielaka sistéma, S§1 bibliotéka nav labakais izvéles variants.

Iznemot Caffe, Torch un CNTK bibliotekas no izvéles saraksta paliek TensorFlow
biblioteka. Tai ir daudz priekSrocibu: pirmkart, tai ir dinamiska arhitekttira, ko var izmantot
vairakos risinajumos. Otrkart, ta ir izstradata c++ valoda un turklat tai ir interfeisa valoda
Python, kas lauj veikt atru izstradi, ka ari tas dod iesp&ju, risindjumus, kas tika izveidoti uz
Tensorflow bibliotekas pamata, viegli integrét lielaka sistema. Tensorflow bibliotékas
lielakais trilkums, ir tas atrdarbiba. ST biblioteka ir visléenaka no apskatitajam, tomér nemot
vera to, cik strauji attistas $1 biblioteka, tas veiktsp&jas problémas laika gaita tiks atrisinatas,
par ko jau ir pazinots bibliotékas oficialajos resursos [37]. Neskatoties uz veiktsp&jas
trikumiem, §T biblioteka atbilst visam izvirzitajam prasibam. ST biblioteka tiks izmantota §T
darba konvoliiciju neironu tikla izstradei. Neironu tikls tiks defints izmantojot Python

valodu.
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4.2. Neironu tikla struktira

Saja nodala tiks aprakstita izveidota neironu tikla struktiira objektu atpazidanai
neatkarigi no objekta atraSanas vietas uz apmacibas att€la. Neironu tikla struktiiras definéSana

tiek balstita uz vairakiem darbiem, kas risinaja lidzigu problému, vai kuru rezultatus var

izmantot ka dalu no $T tikla [11], [12], [14], [38]-[41].
4.2.1. Neironu tikla struktiiras izveidoSanas principi

Neironu tikla struktiiras izveidei Sobrid nav definétu noteikumu, tomér, apskatot vairaku
petnieku un neironu tiklu izstradataju darbus, var definét vairakas vadlinijas neironu tiklu
izveide.

Jebkura neironu tikla izveid€ pirmais, kas janem veéra, ir neironu tikla slanu skaits. Ir
zinams un pieradits, ka, ja neironu tiklam ir tikai viens sléptais slanis, tad tas spgj risinat tikai
linearas funkcijas, kas nav pietiekos$i att€lu atpaziSanas uzdevumos. Teorétiski, ja neironu
tiklam ir viens sléptais slanis, tad $o tiklu var jau izmantot gandriz jebkuriem uzdevumiem,
taja skaita arT att€lu atpaziSanas uzdevumos.

Ja neironu tiklam ir vairak slépto slanu, tad tas teorétiski nemaina neironu tikla iespgjas,
bet praktiski var palidzét optimiz€t neironu tikla atrdarbibu, precizitati un izmantot vairakus
pan€mienus, kurus var realiz€t tikai ar vairakiem neironu tiklu slaniem.

Konvoliiciju neironu tiklu gadijuma slépto slanu skaits var biit daudz lielaks, jo tiek
izmantotas slanu grupas: konvoliiciju slanis iet kopa ar apvienoSanas péc maksimuma slani un
dazreiz ar normalizacijas slani. Tomér ne visi Sie slani ir apmacami, un tapec So slanu kopas
var uzskatit par vienu “logisku slani”.

Konvoliciju slanu skaitu izv€las péc apmacamas datu kopas sarezgitibas un apmacamo
objektu klasu atSkiribas vienai no otras. Ja ir nepiecieSams neironu tikls, kas sp&tu atpazit 10
objektu klases, tad pietiek ar 1-2 konvoliciju slaniem, bet, ja ir nepiecieSams, lai neironu tikls
varetu atpazit 1000 klaSu objektus, tad ir nepiecieSama jau lielaka neironu tikla struktiira. Ta
pieméram GoogleNet dzilas macisanas neironu tikls sastav no 21 konvoliiciju neironu
limeniem, kur katrs limenis sastav no vairakiem paraléliem konvoliciju slaniem [4].

Viena no pédé&jam publikacijam no Google petniekiem par konvoliiciju neironu tikliem,
ir definétas vairakas vadlinijas, kuras var izmantot sava neironu tikla struktiiras izveidé [42].
Dazas no veértigajam vadlinijam no §1 darba ir:

1) Sastadot konvoltciju neironu tikla strukthru, ir janem véra, lai apstrades laika

neveidotos vajas vietas, kur apstrade ir daudz 1énaka. Ir japieturas pie ta, ka ar katru
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slani ir jasamazina pazimju skaits, kas dos iesp&ju efektivi izmantot neironu tikla
struktiiru.

2) P&c iespgjas izmantot mazakus uztveres laukus konvoliciju slaniem. Labak izmantot
divus secigus konvoliiciju slanus ar 3x3 uztveres lauku, neka vienu konvoliiciju slani
ar 6x6 uztveres lauku. Tas palidz samazinat neironu skaitu, kas savukart palielina
neironu tikla atrdarbibu.

3) Ja datu apjoms ir pietiekosi liels, tad neironu tikla precizitate var but palielinata ar
neironu tikla dzilumu (secigo konvoliiciju slanu skaita) un neironu tikla plasumu
(paralelu konvoliciju slanu skaita). Neironu tiklu dzilumu un plasumu ir nepiecieSams
nobalansét, nemot vera skaitloSanas resursu pieejamibu. Kaut gan §T optimizacija nav
pielietojama visos gadijumos, un to vajag pielietot tikai nepiecieSamibas gadijuma ka
ar1 parbaudit tas darbibas efektivitati.

4) Var izmantot konvoliciju sanus ar 1x1 uztveres lauku, lai samazinatu dimensiju
skaitu, ar to arT optimiz€t neironu tiklu darbibu. Turklat $§1 pieeja dod iespg&ju
samazinat dimensiju skaitu bitiski nezaudgjot konvoliiciju slanu informacijas
reprezentacijas precizitati, kas palidz neironu tiklam apmacities ar mazaku iteraciju
skaitu.

Praktiska darba ietvaros neironu tikla struktiiras definéSana tika nemtas §is vadlinijas.
4.2.2. Neironu tikla struktiras apraksts

Objektu atpaziSanai Sobrid izmanto konvoliciju neironu tiklus. Tie tiek apmaciti ar
objektu apmaciSanas kopam un katrs objekts tiek Cie$i izgriezts pirms padoSanas apmacibai.
Lai $is tikls atpazitu objektu attéla, kura ir vairaki objekti, ar lielu precizitati, tiek izmantota
slidosa loga metode. Att€lu, kuru nepiecieSams apstradat un atpazit ta objektus, padod neironu
tiklam pa dalam. Tiek pemts kads “loga” izmérs, un ar $o loga izméru no pamatattéla tiek
izgriezta mazaka attéla dala. Sis mazakais attéls tiek padots neironu tiklam, un tas atpazianas
rezultats tiek pieglabats. Talak $is logs tiek pabidits par noteiktu soli un jaunais attéls tiek
apstradats ar neironu tiklu. Tada veida tiek apstaigats viss sakuma attels. Sis process tiek
atkartots vairakas reizes ar dazadiem “logu” izmériem. ST pieeja nodrosina, ka neironu tikls
var€s atpazit objektus, kuri ir dazados izmé&ros un atrodas dazadas attéla vietas.

Kad tiek apstradats viss attéls ar vairakiem logiem, tiek sakrata informacija par
iespéjamiem objektiem katra loga pozicija. Izmantojot So informaciju, var noteikt
visticamakos atpazitos objektus un to atrasanas vietu attela.

So pieeju var izmantot arT neironu tikla apmacisana. Tradicionala konvoliiciju neironu

tikla struktiira to neatlauj — ir nepiecieSams ieviest papildus slanus, lai sasniegtu tikla
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apmacisanu ar attéliem, kur var bt vairaki objekti, ka arT izmainit apmacibas metodiku. Vaji
parraudzita metode nozZime ierobezotu pilniba aprakstitu datu izmantosanu.

Lai sasniegtu neironu tikla veiksmigo apmaciSanu, tas tiks sastadits no divam dalam:
konvoliciju dalu un adaptacijas dalu [11]. Konvoliciju dala, tiek izmantota objektu pazimju
izdaliSanai, savukart adaptacijas dala tiek izmantota, lai no izdalitajam pazimém sapemtu
objektu sarakstu uz attéla. Abu dalu shéma ir redzama att€la 4.1. Shémas augsgja puse ir
att€lots konvoliiciju neironu tikls, kura konvoliiciju slani tiek izmantoti vaji parraudzitas
macisanas neironu tikla sakuma. Neironu tikla otra dala sastav no trijiem adaptacijas slaniem,

kuri tiek izmantoti konvoliiciju slana izvada adaptacijai jauniem ievaddatiem.

Konvoldciiu neironu tikls

1. konvollciju slanis » 2. konvollciju slanis » 1. pinsaistes slanis » 2. pilnsaistes slanis » Softmax klasifikators

Apmactto svaru ielddésana

h 4 h 4

1. konvollciju slanis » 2. konvollciju slanis » 1 pinsaistes slanis —» 2. pilnsaistes slanis » Sofimax klasifikators

Konvoliiciju dala Adaptacijas dala

Vaii parraudzitas macisanas neironu tikls

4.1. att. Neironu tikla abu dalu shéma

Lai veiksmigi apmacitu neironu tiklu ar vaji parraudzito maciSanas metodi, ir
nepiecieSams sadalit apmacibu: neironu tikla dalas tiks apmacitas atseviski. Konvoliiciju dala
tiek apmacita neatkarigi no adaptacijas dalas, bet otra dala tiks apmacita, izmantojot pirmas
dalas rezultatus.

Pirma neironu tikla dala kalpo, ka objektu specifisko pazimju izdalitajs. ST dala ir
nepiecieSama objektu atpaziSanai. Objektu specifisko pazimju izdaliSanai vislabak der
standarta konvolticiju neironu tikls.

Objektu pazimju izdaliSanas neironu tikla dalu nav iesp&ams apmacit ar vaji
aprakstitiem att€liem, jo objektu atraSanas vietas nav zinamas. Padodot apmacibai vaji
aprakstitu att€lu ar vairakiem objektiem, nedos iesp&u apmacit neironu tiklu, kur§ varétu
izdalit konkréta objekta pazimes, jo vaji aprakstits att€ls var saturét vairakus objektus un
konvoluciju neironu tikls tos uztvers ka vienu objektu, ka rezultata tiks sasniegti nepareizi

rezultati. Nemot to véra, neironu tikla pirmo dalu ir nepiecieSams apmacit izmantojot
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parraudzito maciSanas metodi, kur uz katra apmaciSanas att€la ir tieSi viens cie$i apgriezts
objekts. Sim nolikam ir piemérotas vairakas attélu datu bazes, kur katrai bildei ir atziméts
objektu atrasanas vieta. ST darba neironu tikla apmacibai tiks izmantota CIFAR 100 attglu
datu baze, un tiks apmaciti 20 klasu objekti to atpaziSanai.

Lai apmacitu objektu pazimju izdaliSanas neironu tikla dalu ar konkrétu objektu
att€liem ir nepiecieSams zinat, ko Sis tikls atpazist, tapéc konvoliciju slaniem tiek pielikti
pilnsaistes slani, kuri izdod neirona tikla atpaziSanas rezultatus, nodroSina iesp&ju pielietot
zuduma funkciju un apmacit visu neironu tikla pirmo daJu. Veiksmigi apmacot neironu tikla
pirmo dalu to, kopa ar pilnsaistes slaniem, var izmantot objektu atpaziSana.

P&c konvoliiciju dalas apmacisanas, to vairs neapmacis. Ta tiks izmantota otras neironu
tikla dalas apmaciSanai, bet apmaciSanas gaita tas svari netiks mainiti, mainot tikai otras
neironu tikla dalas svarus.

Otras dalas apmacibai var izmantot vaji aprakstitus att€lus. Tas lauj izmantot jebkurus
att€lus, kuriem ir zinams konteksts. Darba ietvaros tiks izmantota Microsoft COCO attélu
datubaze, kas piedava neizgrieztus att€lus ar aprakstitiem objektiem uz tiem [43].

Neironu tikla adaptacijas dala ieeja sanem pirma neironu tikla dalas pedg€ja konvoliciju
slana izejas rezultatus. Sanak, ka otra neironu tikla dala sanem izdalitas objektu pazimes no
pirmas dalas. Ta ka objektu atraSanas vietas nav zinamas, tad pirmajam neironu tiklam,
izmantojot slidosa loga metodi, tiek padotas vairakas attéla dalas ar vairakiem mérogiem. Tas
palidz atrast objektus, kuriem nav zinama atraSanas vieta uz sakuma attéla, ka ar1 palidz
padarit neironu tiklu neatkarigu no objektu izméra attéla.

Apstradajot sakuma att€lu pa dalam, viens no variantiem ir to apstradat ar pirmo
neironu tikla dalu visus sakuma att€la regionus un zinot informaciju par tiem, jau apmacit
adaptacijas slanus no otras dalas. Tas palidzétu izfiltrét visus regionus bez objektiem pirms
otras dalas apmacibas. Tomer tas nav iesp&jams, jo, nezinot objektu atrasanas vietas, nav
zinams kadus objektus ir atpazinusi pirma neironu tikla dala. Tas ari palielina atminas
izmantoSanu, jo pirms otra slana apmacibas, ir nepiecieSams glabat visus pirmas neironu tikla
dalas rezultatus par katru sakuma att€la apgabalu.

Gadijuma, kad pirmajai neironu tikla dalai tiek padota att€la dala, kur nav neviena
objekta, pirmas dalas izeja sanpems pazimes ar zemu ticamibu. Lai nepemtu tos veéra, tiek
izmantots "apvienoSana péc maksimuma slanis” otra neironu tikla dalas sakuma. Tas palidz
nenemt véra sakuma att€la regionus bez objektiem un ierobezot otra tikla apmacibu uz
negativiem paraugiem. Lai ekonométu atminas izmanto$anu un apmacitu otro neironu tikla
dalu uz konkrétiem objektiem, tick izmantota seciga pieeja — otro neirona tikla dalu apmaca ar

visiem rezultatiem no pirmas dalas secigi, nenemot véra citu sakuma apgabalu rezultatus.
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Hipotétiski pavienoSanas slana izmantoSana nelaus negativiem piemériem stipri ietekmét
neironu tikla precizitati, jo $T metode tika izmantota cita vaji parraudzita neironu tikla
apmaciba [11]. Tomér §T metode var nenostradat §1 darba ietvaros izstradajamam tiklam, jo ta
izmérs ir daudz mazaks un tas var novest pie citiem rezultatiem.

Nemot véra to, ka neirona tikla otras dalas rezultatam nav jabut atkarigam no objektu
atrasanas vietas, tad adaptacijas slani var bt pilnsaistes slani, kas jau no pazimju kopas,
sanemtas no konvoliciju slaniem, var izvadit objektu sarakstu uz sakuma attéla.

Neironu tikla izveidoSana tika sadalita divas dalas. Sakuma tika izveidots konvoliiciju
neironu tikls parraudzitas maciSanas metodei. Vaji parraudzitas maciS$anas neironu tikla
izveidei tika izmantoti konvollciju slani no pirma neironu tikla, kuriem tika pielikti
pilnsaistes slani, kas tika apmaciti ar vaji parraudzito macisanas metodi.

Pirmas neironu tikla dalas izveide balstijas uz Tensorflow bibliotekas konvoliiciju
neironu tiklu izveides pamacibu un piemeéru, kas sp&j apmacities izmantojot CIFAR 100 attelu
datubazes [44].

4.1. tabula

Konvoliciju neironu tikla struktiiras parametri

Uztveres | Malu Rezultata | Rezultata
Dzilums | Platums | lauks papildinasana | Solis | platums | dzilums

Pirmais
konvoliciju slanis 3 24 5 2 1 24 64
ApvienoSanas
sanis 64 24 3 0 2 12 64
Normalizacija
Otrais
konvoliciju slanis 64 12 5 2 1 12 64
Normalizacija
Apvienos$anas
slanis 64 12 3 0 2 6 64
Pirmais
pilnsaistes slanis 2304 1 1 384
Otrais pilnsaistes
slanis 384 192
Softmax 192 20

Pirma neironu tikla struktiira sastav no diviem konvoliiciju slaniem, kuriem seko

apvienoSanas un normalizacijas slani. Talak seko divi pilnsaistes slani un pedgjais ir softmax
Klasifikators, kas izvada atrastas klases identifikatoru. Detalizétu konvoliciju neironu tikla

struktiru var redzet tabula 4.1. Tabula var redz&t neironu tikla slanu secibu, ka ar1 konvoliiciju
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un apvienoSanas slanu parametrus. Tabula nav minéts ieejas un rezultatu augstums, jo tas ir
vienads ar platumu. Detalizétaku neironu tikla struktiru var apskatit pielikuma 6.

Pirmais konvoliiciju slanis sanem tenzoru ar dzilumu 3, jo neironu tikls tick apmacits ar
krasainiem atteéliem. Pirma konvoliiciju slana uztveres lauks ir 5x5 un filtru skaits ir 64, tapéc
izejas dzilums ir 64. [zmantojot malas papildinasanu un soli vienadu ar 1, pirma konvoliiciju
slana rezultata platums tika saglabats nemainigs. Talak pielietojot apvienoSanas slani,
matricas platums tika samazinats divreiz. P& normalizacijas tenzors tiek padots otrajam
konvoliiciju slanim, kur tenzora dimensijas tiek saglabatas. Péc normalizacijas ar tiek
apvienosSanas slani, tenzora platums atkal samazinats divas reizés un talak tiek parveidots uz
vienas dimensijas tenzoru, lai to izmantotu pilnsaistes slanos. Tris secigos pilnsaistes slanos
viendimensiju matricas izmérs tiek pakapeniski samazinats, sanemot 20 izejas.

Konvoliiciju neironu tikls tika apmacits, izmantojot CIFAR100 datubazi ar 100 objektu
tipiem. Apmaciba tika izmantotas 20 §is datubazes superklases, kas ietver sevi visus 100
objektu tipus. CIFAR100 datubazes objektu klases un to superklases ir apskatamas pielikuma
4.

Otrais neironu tikls sastav no diviem iepriek§ apmacitiem konvoliciju slaniem, kas tiek
pagemti no pirma neironu tikla. Konvoliiciju slaniem seko, divi pilnsaistes slani un softmax
klasifikators, kuri tiek apmaciti ar vaji parraudzito macisanas metodi. Otra neironu tikla
struktiira ir loti lidziga pirma neironu tikla struktiirai — atSkiras tikai izeju skaits. Detalizétaku
neironu tikla strukttiru var apskatit pielikuma 7.

Otra dala tika apmacita, izmantojot datus no Microsoft COCO datubazes. Klasifikators
tika apmacits izmantojot 12 superklases, kuras ietver sevi visas Microsoft COCO klases.

Microsoft COCO attelu datubazes objektu klasu sarakstu var apskatit pielikuma 5.
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4.3. Konvoliciju neironu tikla defineSana iekS TensorFlow

Neironu tiklu realizacijai tika izmantota TensorFlow biblioteéka. Programmas kods tika
rakstits Python programmésanas valoda un tika sadalits astonos failos. Saja nodala tiks

apskatiti svarigakie programmas koda fragmenti.

with tf.wvarisble scope(’'convl') as scope:
kernel = wvariable with weight decay('wesights', shape=[:, 5, 3, &4],
stddewv=le-4, wd=0.0, trainable=trainable)
conv = tf.nn.conv2d(images, kernel, [1, 1, 1, 1], padding="SAME'})
biases = wariasble on cpu('biase=", [£4], tf.constant initializer(0.0), trainable=trainable)
bias = tf.nn.bias add(conv, biases)
convl = tf.nn.relu(kbias, name="convl")

activation summary {conwvl)

4.2. att. Konvoliiciju slana definéSana

Pirma konvoliciju slana defin€Sana ir redzama attéla 4.2. Mainigais “kernel” defing
konvoliciju slana filtrus, parametrs “shape” defing filtru uztveres lauku un filtru skaitu.
Mainigais “conv” defin€ pasu konvoliiciju, kur tiek izmantota Tensorflow bibliotekas funkcija
tf.nn.conv2d. Talak tiek definétas apmacibas nobides, kas tiek pievienotas konvoliciju slanim
izmantojot funkcijas tf.nn.bias_add. Talak konvoliiciju mainigajam tiek pielietota taisngrieza
(anlg. val. rectifier) aktivacijas funkcija tf.nn.relu, kura Sobrid ir viena no popularakajam
aktivacijas funkcijam konvoliciju neironu tikliem, jo to ir viegli skaitit un ta nerada
problémas gradientu izplatiSanai. Aktivacijas funkcijas formula ir:

f(x) = max(0, x).

Péc aktivizacijas funkcijas pielietoSanas tiek pielietota statistikas rakstiSanas funkcija
_activation_summary. Konvoliiciju un to filtru mainigajos tiek izmantots “trainable”
mainigais, kas defin€ vai vajag mainit mainiga svarus apmaciSanas laika. Misu gadijuma
konvoliiciju neironu tikla apmaciSanas laikda svaru maina ir atlauta, tacu adaptacijas slagu

apmaciba svaru maina ir aizliegta.

pooll = tf.nn.max pool (convl, ksize=[1, 3, 3, 1], strides=[1, 2, 2, 1],
padding="'5S4ME', name="pooll'}
norml = tf.nn.lrn({pooll, 4, bia=s=1.0, alpha=0.001 f 9.0, beta=0.75,
name="norml')

4.3. att. Apvienosanas un normalizacijas slanu definéSana

P&c konvoliiciju slana definéSanas tiek izveidoti apvienoSanas un normalizacijas slani,
ta ka ir redzams attéla 4.3. Otra konvoliiciju slana definéSana notiek Iidzigi pirmajam, tikai

mainas filtru izmers.
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P&c konvoliciju slaniem seko pilnsaistes slani, to definéSana ir redzama attéla 4.4. Tam
tiek definéts ieejas neironu skaits un izejas neironu skaits ar mainigo ‘“shape”, ka art tiek
pieskaititas nobides un pielietota aktivacijas funkcija. Pilnsaistes slana ipasibas tiek sasniegtas

izmantojot funkciju “tf.matmul”, ar kuru ieejas matrica tiek reizinata ar pilnsaistes slapa

svariem.
with tf.wvariable scope('locald’) as scope!
weights = wariable with weight decay('weights', shape=[334, 132],
atddev=0.04, wd=0.0042})
biases = wariable on cpu('kizasess", [1%2], tf.constant initializer(0.1))

locald = tf.nn.relu(tf.matmul {(local3, weights) + biases, name=scope.name})

4.4, att. Pilnsaistes slana definéSana

P&c neironu tikla struktiras definéSanas tiek aprakstita zuduma funkcija, kas ir redzama
attéla 4.5, Zuduma funkcija tieck aprékinata izmantojot Tensorflow funkciju

“tf.nn.sparse_softmax_cross_entropy with logits”.

label=s = tf.cast({label=s, tf.inted)

cross_entropy = tf.nn.sparse softmax cross_entropy with logits |

logits, labels, name='cross entropy per example'
cross_entropy mean = tf.reduce mean (cross_entropy, hame='cross entropy’)
tf.add to collection('losses', cross_entropy mean)

4.5. att. Zuduma funkcijas defineSana

P&c neironu tikla struktiiras definéSanas, tiek veikta apmacibas grafika definéSana, kas ir
apskatams att€la 4.6. Sakuma no ieejas datu generatora tiek sapemti att€li un to apraksti.
Atteliem tiek aprékinatas prognozes, kurus tiek salidzinatas ar sagaidamo rezultatu un tiek
aprékinata zuduma funkcijas vertiba. Balstoties uz zuduma funkcijas veértibu, neironu tikla
svari tiek apmaciti.

images, labels = cifarli0.distorted inputs()
logits = cifarldl0.inference (images)
lozs = cifarli00.loss{logits, labels)
train op = cifarl00.train(loss, global_ step)

4.6. att. Apmacibas grafika defineSana

Lai veiktu apmacibu, tika izveidota Tensorflow sesija uz mainigo “train_op” un kad ta
tika veikta, Tensorflow bibliotéka aprékina visus atkarigds mainigos un ar to sasniedz tikla

apmacibu.
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Adaptacijas slanu struktiira un apmacibas procesa definéSana ir Joti lidziga pirmajam
konvoluciju neironu tiklam, tapec to neapskatisim detaliz&tak.

Ta ka otras datubazes atteli var saturét vairakas objektu klases, tika pielietota cita
zuduma funkcija, lai korektak novértétu neironu tikla darbibu. Sim noliikam tika izmantota
“sigmoid_cross_entropy_with_logits” Tensorflow funkcija, kura atbilst sekojosai formulai:

f(x,z) = max(x,0) —x * z + log(1+e~*),
kur x ir neironu tikla prognozes un z ir sagaidamais rezultats.

Pirms adaptacijas slanu apmaciSanas, konvoliiciju slanu vértibas tika ieladétas no
iepriek§ saglabata konvoliciju neironu tikla modela, ta ka tas ir redzams attéla 4.7., kur
mainigaja “cifar_vars” glabajas konvoliciju slagu mainigie.

ckpt = tf.train.get checkpoint state (FLAGS.cifarld0 train dir)

if ckpt and ckpt.model checkpoint path:
tf.train.Saver (cifar vars).restore(sess, ckpt.model checkpoint path)
global step = ckpt.model checkpoint path.split| y[-1].=splic('-") [-1]

4.7. att. Konvoliiciju slanu svaru ieladéSana no modela

Lidziga veida tika ieladeti modeli, ja bija nepiecieSams turpinat apmacit neironu tiklu
péc apmacisanas partraukuma.
Detalizeétak konvoliiciju neironu tiklu apmaciSanas struktiiras definéSanas kodu, ka ar1

apmacibas procesa defin€Sanu var apskatit pielikumos 2. un 3.

4.4. ApmaciSanas un testéSanas datu sagatavoSana

Lai apmacitu neironu tikla abas dalas, ir nepiecieSams sastadit divas apmacibas kopas.
Viena ir pilnigi aprakstita att€lu kopa, kas tiek izmantota konvoliiciju neironu tikla dalas
apmacisanai. Otra ir vaji aprakstita att€lu kopa, kas tiks izmantota neironu tikla adaptacijas
dalas apmaciSanai. Apmacibas un testé€Sanas kopu attéli neparklajas, lai precizi novertétu

neironu tikla precizitati uz att€liem, kuri nebija izmantoti apmacisanai.
4.4.1. Konvoluciju neironu tikla dalas apmaciSanas kopa

Atteli tiek npemti no CIFAR100 att€lu datubazes [16]. Datubaze satur 100 objektu
klases, kas ir sagrupétas pa 20 superklasém. Katrai klasei ir pieejami 600 aprakstiti attéli, 500
no tiem ir apmacibas attéli un 100 ir testésanas attéli.

Attelu datubaze sastav no 60000 32x32 pikselu krasainiem att€liem. Katrai klasei ir
pieejami 500 apmaciSanas atte€li un 100 validacijas attéli. Att€lu piemérus, sagrup€tus pa

klasem var redzet att.2.
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Atteli datubaze ir jau izgriezti un ir pieejami vienada izméra, tap€c neironu tikla
struktiira tiks balstita uz So att€lu izméru. Ta ka apmacibas kopas attéli ir salidzino$i mazi,
tad, lai saglabatu neironu tikla zemu sarezgitibu, pirma tikla dala tiks apmacita ar 20
superklasém, nenemot véra precizas attélu klases. Tas palidzEs izdalit objektu superklasu
pazimes, kas ir derigas lielakiem objektu tipiem, ka ar1 palielinas pieejamo att€lu skaitu uz
katru klasi. Nemot véra, ka apmacibas klases otras neironu tikla dalai atSkirsies, tad pirmas
neironu tikla objektu klases satura plaSums var palidzet vieglak apmacit otro neirona tikla
dalu.

airplane %V V..'J*‘!
automobile EEH..‘
bid 5 g ﬂﬁ S
cat

o 9llmlﬁﬁiﬂﬂ
dog RIS ] e [SA
frog " » f/ /—\ >
horse !.ﬁmﬂnm
ship az‘ﬁgﬂﬂa
truck dnhugia

4.8. att. Attelu pieméri no CIFAR100 datubazes [16]

Neironu tikla apmaciSanai tika izmantoti ieprieks sagatavoti binarie faili, kas satur attélu
informaciju, katra attéla klasi un superklasi. Kopgjais apmacibas un testéSanas att€lu ar klasu
anotacijam informacijas apjoms sastada 175 megabaitus. Tas laus apmacit neironu tiklu atraka
laika. Binara faila struktiira ir redzama attéla 4.9. attéla. Sakuma ir viens baits, kas raksturo
att€la superklasi, talak seko att€la mazas klases baits, beidzot ir 3072 pikselu baiti, kas
raksturo krasaino attelu ar izm&ru 32x32. Pirmie 1024 baiti apraksta att€la sarkanas krasas
kanala pikselu, talak seko informacija par zalo kanalu un zilo kanalu.

<1 = coarse label><]1 =x fine label><3072 x pixel>

<1 = coarse label><]1 =x fine label><3072 x pixel>

4.9. att. CIFAR100 binara faila struktiiras shéma [16]

Atteli tiek sagrupéti pa paketém (angl. v. batch), kuru izmérs ir 128 attéli. Sis kopas
izmérs tika izvElets, lai samazinatu atminas izmantoSanu apmacibas procesa, ka ari, lai

optimiz&tu neironu tikla apmacibas atrumu.
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4.4.2. Otras dalas apmaciSanas datu kopa.

Otras dalas apmacisanai ir nepiecieSama datu kopa, Kur ir pieejami vaji aprakstiti atteli,
kuru objekti nav izgriezti. Sim noliikam tika izvéléta MC COCO attélu datubaze [17].
Datubazé ir pieejami attéli ar vairakiem iezimétiem objektiem. Lai parbauditu vaji
parraudzitas macisanas metodi, objektu att€lu atrasanas vietas netiek izmantotas.

Ta ka pirma neironu tikla dala sp€j apstradat 32x32 krasaino att€lu, tad ar1 no S$is datu
kopas vajag iegtit apmacisanas att€lus ar tadu pasu izméeru.

Datubaze atteli ir daudz lielaki, tapéc tos uzreiz padot neironu tiklam nevar. Lai

sagatavotu apmacibas att€lus, katram datubazes att€lam tiek pielietota slidosa loga metode.

Whindo hining Direction
“““ b
----- | 3
¥ Wnd oy — el |
2o Lat—— 2 et
12 Window for 2 rowe |
e Pixel

4.10. att. Slido$a loga darbibas principa ilustracija [45]

Slidosa loga mekléSanas metode tiek izmantota, lai apstradatu att€lu pa dalam. Lai
apstradatu visus attéla apgabalus, tas tiek sadalits p&c principa, kas ir att€lots att€la 4.10.
Sakuma tiek izgriezts att€ls no augseja kreisa stiira ar izméru, kas ir nepiecieSams talakai
apstradei. Nakamaja soli “logs” tiek pabidits par noteiktu soli pa labi. Solis tiek izvéléts tada
veida, lai iesp&jamo solu skaits biitu vesels skaitlis un lai viss attéla platums butu ieklauts
viena no izgrieztajiem attéliem.

ST darba ietvaros tiks nemts logs ar izméru 32x32 pikseli, jo §is ieejas attelu izmérs ir
nepieciesams konvoliiciju neironu tikla dalai, savukart lai neironu tikls varétu apmacities ar
dazadu objektu izme@riem, pirms slido$a loga metodes pielietoSanas, sakuma attéls tiek
samazinats par vairakiem izmé&riem ar noteiktu soli.

Lai optimiz€tu neironu tikla apmacibu, apmacibas atteli tiks iepriekS sagatavoti. Tas
palidzes izgriezt att€lus tikai vienreiz un jau uz tiem veikt neironu tikla apmacibas
meéginajumus un eksperimentus.

Rezultata no sakuma attela tika izdaliti vairaki att€lu fragmenti ar izmeru 32x32.
Katram att€lu fragmentam tiek piesaistita sakuma attéla esoSo objektu klasu informacija. Tas

nozimé, Ka visiem izgrieztajiem attéliem no viena sakuma attéla buis vienada anotacija.
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Datu generéSanai tiek izmantota MSCOCO datubazes piedavata bibliotéka prieks
python vides [46]. ST biblioteka lauj izfiltrét vajadzigos datus, sagrupét attélus ar to
anotacijam. Sis interfeiss darba gaita tika papildinats ar vairakam funkcijam, kas palidz atri
iegtt attélu aprakstus un objektu klases par attiecigo objektu.

Izmantojot modificétu Microsoft COCO datubazes interfeisu, tika izveidota nelicla
lietotne, kas spg&j sagatavot binarus apmaciSanas failus priek§ darba izstradata neironu tikla.
Dati tika sagatavoti npemot véra MsCOCO datubazes 12 superklases, jo tie tiks izmantoti vaji
parraudzitaja maciSana. Binaro failu struktiira sastav no divam daJam. Sakuma tiek ielikti 12
baiti, kuri reprezenté kadas klases objekti atrodas uz sakuma attela. Otra dala tiek ierakstits
informacija par attélu, [idziga veida ka CIFAR100 datubazes binaros failos. Sagatavotu binaro
failu struktiiru var apskatit attela 4.11.

<12 x coarse labels><3072 x pixel:>

<12 x coarse labels><3072 x pixel>

4.11. att. Sagatavotu no MSCOCO datubazes attélu binaro failu struktiira

Apmacibas datu sagatavosanas lietotni var izmantot apmacibas failu izveidoSanai prieks
Tensorflow dazadam neironu tiklu konfiguracijam, tapéc to var izmantot ari arpus S§i darba.

Attelu sagatavoSanas kodu var apskatit pielikuma 1.
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4.5. Neironu tikla apmaciba

Saja nodala tiks apskatits neironu tikla apmaciSanas process. Tiks atseviski apskatita
konvoliiciju neironu tikla apmaciSana ar parraudzito maciSanas metodi un adaptacijas slanu
apmaciSana izmantojot vaji parraudzito maciSanas metodi, balstoties uz apmacitiem
konvoluciju slaniem. Visas $aja darba veiktas apmacibas tika veiktas uz datora aprikotu ar
procesoru Intel i7-6700K un 16Gb operativu atminu. Videokarte neironu tiklu apmaciSana

netika izmantota.
4.5.1. Konvoluciju neironu tikla apmaciba

Konvoliiciju neironu tiklu apmaciba notika izmantojot 128 attélu pakas no sagatavotas
apmacibas kopas, jo tas palidz samazinat atminas izmantoSanu un paatrinat neironu tikla
apmacibu [47]. Lai neironu tikls neparapmacitos un spétu veiksmigi minét objektu klases
atteliem, kuri netika izmantoti apmacisana, ka arT, lai palielinatu apmacibas kopas dazadibu,
pirms padoSanas apmacibai, attéli tika dazados veidos deforméti, 1idziga veida, ka tas tika
darits CIFAR10 konvoltciju neironu tikla apmaciba [44]. Apmacibai att€ls tika apgriezts 1idz
izméram 24x24, ar nejausi izveéleétu centru, kas palidz&tu neironu tiklam atpazit att€lus ar
dalgji aizsegtiem objektiem. Talak izgrieztie atteli tika nejausi balinati, lai neironu tikls
nebiitu atkarigs no att€lu dinamiska diapazona. Talak att€lam tika pielietota nejausSa
atspogulo$ana, spilgtuma un kontrasta maina.

Neironu tikls apmacibas ieeja sanem deform@tu att€lu ar izméru 24x24 un izdod
atpaziSanas rezultatu, vienu no atpazitam objektu klasém.

Katru desmito iteraciju tika rakstita statistikas informacija par neironu tikla apmacibu,
kura ietver svaru izmainas, maciSanas nobides izmainas, zuduma funkcijas rezultatus un
informaciju par katra slana apmacibu. Apmacibas informacija tika vizualiz€ta izmantojot
TensorBoard riku [48]. Tas deva prieksstatu par neironu tikla apmacibas situaciju un lava
aptuveni novertét neironu tikla precizitati. Zuduma funkcijas vértibu mainu apmacibas laika
var redzét attéla 4.12. Var redzét, ka apmacibas laika zuduma funkcijas vértiba samazinajas
un beigas saka svarstities ap zemu veértibu. P&c svaru izmainu raditajiem vargja redzet, kad
neironu tikls parstaj apmacities un svaru vertibas vairs netiek mainitas.

Katru simto iteraciju apmacamais modelis tika pieglabats, lai nepiecieSsamibas gadijuma
apmacibu var€tu turpinat p&c tas partraukSanas. Saglabatie modeli tika izmantoti neironu tikla
test€Sanas noliikos, lai novertetu ta precizitati uz test€Sanas kopas atteéliem, kas tiks aprakstits

neironu tikla testéSanas nodala.
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Konvoliciju neironu tikla apmaciba tika pabeigta, kad tika sasniegta zema zuduma
funkcijas veértiba un svaru izmainas kluva par neievérojamam, balstoties uz test€Sanas

rezultatiem, kad tika sasniegta pietiekosi liela precizitate.

total_loss (raw)

0.000 500.0 1.000k 1.500k 2.000k 2.500k 3.000k 3.500k 4.000k 4,500k 5.000k

4.13. att. Konvoliiciju neironu tikla zuduma funkcijas grafiks apmacibas laika

Neironu tikla apmaciba tika pabeigta pec 6200 iteracijam, kad tika sasniegta vislielaka
precizitate - talaka apmaciba nemainija tikla precizitati. Konvoliiciju neironu tikla apmacibas

process aizpéma apméram 5 stundas.
4.5.2. Konvoluciju neironu tikla testeSana

TestéSanas process tika veikts paraléli apmacibas procesam. Reizi piecas minatés tika
legiits pédgjais saglabatais konvoliiciju neironu tikla modelis, un, izmantojot to, tika

parbaudits, cik precizi Sis modelis strada.

Precision @ 1

4.14. att. Konvoliiciju neironu tikla precizitates grafiks

Precizitates parbaudei tika izmantota tf.nn.in_top_k funkcija, kas atgriez informaciju par
to, vai neironu tikla mérka rezultats ir starp prognozém ar lielako varbiitibu. Rezultatu
pareiziba tika summéta un aprékinata vid€ja precizitates veértiba. Ar So vertibu tika definéta
konvoliiciju neironu tikla rezultatu ticamiba.

Neironu tikla precizitateS maina apmaciSanas laika ir redzama grafika attéla 4.14.
Precizitate sasniedza 98.8% un talak nemainijas, tapec talaka neironu tikla apmaciba tika

partraukta.
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4.5.3. Adaptacijas dalas apmaciba

P&c veiksmigas konvoliiciju neironu tikla apmacibas, tika apmaciti adaptacijas slani ar
vaji aprakstitiem att€liem, kas bija ieprieks sagatavoti no MsCOCO datubazes attéliem. Pirms
apmaciSanas sakuma konvoluciju slanu svari tika iegiti no apmacita konvoliiciju slana
modela. Konvoliiciju slana rezultatu jau sanéma pilnsaistes neironu tikla slani, kuri tika
apmaciti.
total_loss_1 (raw)

0.800
0.600

0.000 500.0 1.000k 1.500k 2.000k 2,500k 3.000k 3.500k 4.000k

4.15. att. Neironu tikla ar adaptacijas slaniem zuduma funkcijas grafiks apmacibas laika

Tika izveléts apmacit adaptacijas slanus ar 128 attélu pakam. Ieejas attéli no apmacibas
kopas tika deforméti lidzigi ka konvoliiciju neironu tikla apmaciba. Tas nodroSina neironu
tikla neatkaribu no apmacibas kopas 1pasSibam.

Zuduma funkcijas vertibu maina apmacibas laika ir apskatama attéla 4.15. Tas vertiba
samazinajas loti strauji un jau péc tris tikstoSiem iteracijam sasniedza loti zemu Iimeni. Tas
var liecinat par to, ka adaptacijas slani veiksmigi prognozeé otras datu kopas attelu klases,
balstoties uz iepriekS apmacitiem konvoliciju slaniem.

Adaptacijas slanu apmaciba, tapat ka konvoliiciju neironu tikla apmaciba, katru simto
iteraciju tika saglabats neironu tikla modelis, kas péc tam tika izmantots neironu tikla

precizitates test€Sana.
4.5.4. Adaptacijas dalas testeSana

Adaptacijas slanu apmacibas precizitate tiek testéta lidzigi ka konvoliiciju neironu tikla
testeSana. Attéli tika apstradati pa dalam, izmantojot slido$a loga metodi. Precizitates
novértéSanai tika nemtas visticamakas prognozes no visam apskatitam att€la pozicijam.
TesteSanas laika tika konstatéts, ka neskatoties uz to, ka apmacibas laika zuduma funkcijas
vertiba samazinajas, neironu tikla darbibas precizitate uz testéSanas kopas att€liem palika

nepietiekosa.
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4.6. Praktiska darba rezultatu apkopojums

Praktiska darba ietvaros tika izstradati divi konvoltciju neironu tikli, kas tika apmaciti
ar divam att€lu kopam. Pirmais konvoliiciju neironu tikls tika apmacits ar parraudzito
macisanas metodi un talak tas tika izmantots otra neironu tikla apmacibai.

Pirma neironu tikla apmacibai tika izmantota 50000 att€lu kopa, savukart adaptacijas
slanu apmacibai tika izmantota 300000 attelu kopa.

Otra neironu tikla apmacibai tika izstradats riks, kas sagatavo apmacibas un testéSanas
datus. Pirma neironu tikla apmacisana bija veiksmiga - tas tika apmacits piecu stundu laika un
sasniedza precizitati [idz 98.8%, detaliz&tak apmaciSanas precizitati var apskatit sadala 4.5.2.

Otra neironu tikla apmaciba aiznéma mazak laika, tomér testéSanas laika tika secinats,
ka neironu tikla precizitate nepieaug. Tas var biit saistits ar to, ka pirma konvoliiciju neironu
tikla sarezgitibas limenis ir relativi neliels (slanu skaits un to dzilums) un tapéc konvoliciju
slani neizdala pietickoSi daudz objektu pazimes, lai adaptacijas slani spétu veiksmigi
apmactties, kas tika uzskatits par iesp&jamo variantu eksperimenta sakuma. Otra iespg&ja ir
saistita ar to, ka zuduma funkcija neatspoguloja realo neironu tikla precizitati un tapec tikls
nespgja apmacities. Otra neironu tikla iesp&jamas problémas var pétit talak un optimizet

neironu tiklu struktiras, lai otrais tikls spétu apmacities ar vaji parraudzito metodi.
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5. REZULTATI UN DISKUSIJA

ST darba ietvaros tika apskatiti neironu tiklu darbibas princips un to attistibas vésture.
Detalizéti tika apskatiti konvoliiciju neironu tikli, kas tika izmantoti praktiska darba izveidei.
Tika apskatitas un salidzinatas vairakas Sobrid popularas masinmacisanas bibliotékas, kas
palidzgja izveleties vispiemérotako biblioteku neironu tiklu izstradei.

Praktiska darba ietvaros tika veiksmigi izstradats un apmacits konvoliiciju neironu tikls.
Tam tika izmantota parraudzita maciSanas metode un tas tika apmacits, izmantojot CIFAR100
attelu datubazi. Rezultata ar pietickamu precizitati neironu tikls vargja min&t kurai klasei
pieder uz att€la redzamais attéls. Nemot véra neironu tikla nelielo izméru, ta darbiba ir
salidzinosi loti atra. Ta ka tas tika apmacits uz 20 objektu superklasém, tad ta atrdarbibas
prieksrocibas var izmantot klasifikacijas uzdevumu prieksapstradé, lai samazinatu ar lielu
neironu tiklu meklgjamo klasu skaitu.

Tika izstradata neironu tikla struktiira, kurai vajadz&tu apmacities izmantojot vaji
parraudzito maciSanas metodi, tomér veiksmigi to apmacit neizdevas. ApmaciSanas
neveiksmes iemesls ir konvoliiciju neironu tikla mazs izmérs. Mazs izmérs tika definéts, jo
ieejas attéla izmérs ari ir mazs. Izvirzita hipotéze, ka maza konvoliiciju neironu tikla izmérs
bis pietickams, lai apmacitu adaptacijas slanus, neapstiprinajas. Tomér ta ka neviens vél
neméginaja pielietot vaji parraudzito metodi uz tik maza neironu tikla, Sis apmacibas
meginajums bija interesants un veértigs. Ar $o eksperimentu tika paradits, ka vaji parraudzita
maciSanas metode nestrada tik labi, ka lielos konvoliiciju neironu tiklos.

Pieméram, darba [11], kur tika veiksmigi izmantota vaji parraudzita macisanas metode,
izmanto daudz lielaku konvoliiciju neironu tiklu. Ta darba ietvaros konvoliiciju neironu
tiklam ir 5 konvoliiciju slani un ieejas att€lu izmérs ir 224x244 pikseli, tapéc konvoliciju
slani izdala daudz vairak pazimju, neka §1 darba ietvaros izstradats neironu tikls.

Vel viens iesp€jamais veiksmes faktors ir tas, ka Iidziga darba pétnieki apmacija
konvoliiciju slanus, izmantojot Joti lielu att€lu datubazi ImageNet, kas ietver sevi visas klases
no adaptacijas slanu apmacibas izmantotas datubazes MsCOCO. ST darba ietvaros klases
konvoliiciju slanu apmaciba un adaptacijas slanu apmaciba parsvara parklajas, tomér ir daudz
klasu, kuras ir viena attélu datubazé un to nav otra datubazé. Rezultata tas var€ja ietekmét
konvoliiciju tiklu, kur ta slani neizdalija vajadzigas pazimes, kas savukart bija nepiecieSamas

adaptacijas slanu apmacibai uz otras datubazes klaseém.
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6. SECINAJUMI

Maksligo neironu tiklu joma paradas jau sen, un no ta briza attistas. Neskatoties uz to,
objektu atpaziSanas uzdevumos neironu tiklus saka pielietot pavisam nesen, kad saka strauji
attistities konvoliiciju neironu tikli un tehnologijas nepiecieSamas tiem. Konvoliiciju neironu
tikli deva iesp€ju efektivi izmantot datoru resursus neironu tikla darbibas laika un palielinat
tikla prognozgéjamo rezultatu precizitati.

Sodien neironu ftiklu pielietosana kluva pieejama plasam izstradataju lokam, jo ir
pieejamas vairakas atverta koda bibliotekas prieks neironu tiklu izstrades.

Sobrid zinamas neironu tiklu apmacibas datubazes domatas konkrétam objektu klasém,
tomér ja nepiecieSsams apmacit neironu tiklu uz citas objektu klases, kura nav pieejama esosas
att€lu datubazgs, ta ir nopietna probléma, jo pirmkart, ir jasavac pietiekosi liels att€lu skaits
un, otrkart, jaapraksta atrastus att€lus atbilstosi uzdevuma kontekstam, kas var prasit milzigu
resursu apjomu. Sadas problémas risinasanai ir iespgjams izmantot vaji parraudzito maci§anas
metodi, kas atvieglotu apmacibas un testéSanas datu kopu sagatavoSanas procesu un
samazinatu ta apjomu.

Vaji parraudzita maciSanas metode lauj izmantot jau esoSos konvoliiciju neironu tiklus
(kas jau ir apmaciti) kopa ar adaptacijas slaniem, kuri tiek apmaciti, izmantojot jauno
apmacibas kopu.

Adaptacijas slanu veiksmigas apmacibas pamata ir iepriek$&jo konvoliciju slanu
pietiekoSs dzilums, kas nodroSina nepiecieSamu objektu noteikto pazimju skaitu. Vaji
parraudzitas maciSanas metodes izmantoSanai praks€, nepiecieSams izvEleties tadus
konvoliiciju neironu tiklus, kuriem objektu raksturiezimes ir kopigas dotam uzdevumam.
Tapéc katras problémas ietvaros ir jamekl€ savs risinajums un 81 darba ietvaros definétais tikls
var bt izmantots, ka vadlinija citas vaji parraudzitas metodes neironu tikla izstradei.

Kopuma var teikt, ka vaji parraudzitas maciSanas metodes pielietoSana ir labs
risinajums specifisku objektu klagu atpazi$anas uzdevumiem. So macisanas metodi ir pasi
izdevigi pielietot, kad jau ir pieejams apmacits konvoliiciju neironu tikls, kas sp&j izdalit

pietiekosi daudz pazimes vajadzigajam uzdevumam.
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8. PIELIKUMI

1. pielikums
Apmacibas datu sagatavoSanas rika pamata pirmkods

def main():
cocoInstance = coco.COCO("/home/sergey/src/coco/data/annotations/instances_train20i4.json")
bin file path = "/home/sergey/src/coco/data/bin"
file name = "train small 1"

imgIds = cocoInstance.getImgIds()

idsWithCats = cocoInstance.getImageIdsWithSuperCategories(imgIds)
img dim = 32
sliding step = 3
min scale = 0.20
max scale = 0.5
scale_step = 0.25
images_to_process = 3000
start = 0

max count = len(imgIds)

0

print("Images to process for one file: ", images_to_process)

number = 1

finish = False

while start+images_to_process <= max count:
output_path = get_output_path(bin file path, file name, number)
print("Writing data to ", output_path)
for img data, lab in idsWithCats[start:start+images_to_process]:

path = get_mscoco_path(mscocoImagePath, img data['file nams='])
binaryLabel = bytearray(lab)

image = Image.open(path)

rescaled images = get_rescaled image_exact_size(image, img_dim)
sliding window_images = []

for rez_img in rescaled images:
sliding window_images+= get_sliding window_images(rez_img, sliding step, img dim)

output_file = open(output_path, 'ab+')
for sliding_img in sliding window_images:
if sliding img.mode = "RGE":
r, g, b = sliding_img.split()
r _data = np.array(r)
g_data = np.array(g)
b_data = np.array(b)

output_file.write(binaryLabel)
output_file.write(r_data)
output_file.write(g_data)
output_file.write(b_data)
start+=images_to_process
if (start + images_to_process) > max count and not finish:
images_to_process = max count-start
finish = True
number+=1

print("done")
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2. pielikums
Konvoliiciju neironu tikla izveduma funkcijas pirmkods

def inference {(images) :
convi = cifarl00_conv (images)
£ normi
normZz = tf.nn.lrn{convZ, 4, bies=1.0, alpha=0.001 / 3.0, beta=0.75,

name="norms '}

print("normz"™, normZ)
§ poolz
pocl = tf.nn . max pool (norm2, kaize=[1, 2, 2, 11,
gtrides=[1, Z, Z, 1], padding='52ME',K6 name="'pooli')}
print ("pocoli"™, poolZ)
£ local3

with tf.wariable scope('lcczl:') as scope:
§Transforming shape of tensor to use it in fully connected layers

dim = 1
for d in poolZ get shape() [1:].aa3 list():
dim *= d

reghape = tf.reshape(poolZ, [FLAES . batch size, dim])

weights = _vwvarisble with weight_ decay('weights', shape=[dim, 3&4],
stddev=0.04, wd=0.004)

biases = wariable on_cpul'bizses', [384], tf.constant_initializer{0.1}}

local3 = tf.nn.relu(tf matmil (reshape, weights) + biases, name=scope.name)

_activation summary{locald)
print ("loczl13™, locall)

£ locald
with tf.wariable scope('lcczl4') as scope:
weights = wvariable with weight decay({'weights', shape=[384, 132],
stddev=0_.04, wd=0_.004)
biasea = _variable on cpu('kizses', [152], tf.conatant initislizer(0.1})}
locald = tf.nn.relu(tf matml (locall3, weights) + biases, name=3cope.Name)
_activation summary({locald)
print("locz14™, locald)
£ softmax,
with tf.wvariable scope('scitmzax linezr'} as scope:
weights = _variable with weight decay('weights', [152, NUM CLASSES],
stddev=1/132Z .0, wd=0.0}
biasea = _variable on cpu({'bizses', [NUM CLASSES],
tf.constant_initializer(0.0})
softmax linear = tf.add{tf.matmul (locald, weights), biases, name=scope.name)

_activation summary({socftmax linear)
print{"scitmax", softmax linear)

return softmax linear
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3. pielikums

Adaptacijas slanu apmacisanas funkcijas pirmkods
def train():
with tf.Graph() .as_default():

global step = tf.Variable{l, trainasble=Falsae}

images, labels = cifarll0. mscoco_inputs{False)

convi = oifarl00.cifarl00_convi{images, trainable = Falae)
cifar vars = tf.all wariablesa(}

logits = cifarl00 . mscoco_inference from conv {convi)

loss = cifarl00.ma_coco_ lossa{logits, labels)
train op = cifarlll.train{loss, glokal_ step)
£ Create a sawver.
gaver = tf.train. Saver{tf.all wvariables())
£ Build the summary operation based on the TF collection of Summaries.
summary op = tf.merge all summaries()
£ Build an imitialization operation to run below.
init = tf.initialize all wvariables()}
# Start running operations on the Graph.
gegs = tf.S5ession{config=tf.ConfigProto(
log device placement=FLRLES. log device placement))

gess.run{init}

ckpt = tf.train.get_checkpoint state (FLAES . cifarlll_train dir)
print ("CEFT", ckpt)

frestoring cifarl00 convolutional layers

if ckpt and ckpt.model checkpoint path:

tf.train.Saver (cifar wvars) .restore(sess, ckpt.model checkpoint path)
global step = ckpt.model checkpoint path.gplit('/') [-1].split{'-") [-1]
print{"glcbal step™, global step)

tf.train.start_gueue runners{sess=sess3)

summary wWriter = tf.train.SummaryWriter (FLAES.train dir, sess.graph)
for step in xrange({ FLAGS max steps):
start_time = time.time (}
loss_walue = gess.run{[train op, lossal)
duration = time.time({) - start_time
aaaert not np.isnan({losa_wvalue), 'Model diverged with loss = Hal'

if step & 10 = 0O:
num examples per step = 128

examples_per_sec = num_examples_per_step / duration
sec_per batch = float{duration)
format_satr = ('%s: ep %d, loss = %_.Zf (%.1f examples/sec; %.3L °

print {(format_str % (datetime.now(}l, step, loss_wvalue,

examples per sec, sec _per batch))

if step % 100 = 0O:
Summary Str = sess.run{summary op)
surmmary Writer. add summary{summary str, step)

§ Save the model checkpoint pericdically.

if step % 100 = 0 or (atep + 1) = FLAES max steps:
checkpoint path = os.path.join(FLAGS.train dir, 'mod

sawver.save (3es3, checkpoint path, glockal step=step)
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4. pielikums
CIFAR100 attelu datubazes klasu un superklasu sadalijums

Superclass

Classes

aquatic mammals

beaver, dolphin, otter, seal, whale

fish

aquarium fish, flatfish, ray, shark, trout

flowers

orchids, poppies, roses, sunflowers, tulips

food containers

bottles, bowls, cans, cups, plates

fruit and vegetables

apples, mushrooms, oranges, pears, sweet peppers

household electrical devices

clock, computer keyboard, lamp, telephone, television

household furniture

bed, chair, couch, table, wardrobe

insects

bee, beetle, butterfly, caterpillar, cockroach

large carnivores

bear, leopard, lion, tiger, wolf

large man-made outdoor
things

bridge, castle, house, road, skyscraper

large natural outdoor scenes

cloud, forest, mountain, plain, sea

large omnivores and
herbivores

camel, cattle, chimpanzee, elephant, kangaroo

medium-sized mammals

fox, porcupine, possum, raccoon, skunk

non-insect invertebrates

crab, lobster, snail, spider, worm

people

baby, boy, girl, man, woman

reptiles

crocodile, dinosaur, lizard, snake, turtle

small mammals

hamster, mouse, rabbit, shrew, squirrel

trees maple, oak, palm, pine, willow
vehicles 1 bicycle, bus, motorcycle, pickup truck, train
vehicles 2 lawn-mower, rocket, streetcar, tank, tractor
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5. pielikums

MsCOCO attelu datubazes klasu un superklasu sadalijums

Superclass | Classes
person person
vehicle bicycle, car, motorcycle, airplane, bus, train, truck, boat
outdoor traffic light, fire hydrant, stop sign, parking meter, bench
animal bird, cat, dog, horse, sheep, cow, elephant, bear, zebra, giraffe
accessory backpack, umbrella, handbag, tie, suitcase

frisbee, skis, snowboard, sports ball, kite, basebal bat, baseball
sports glove, skateboard, surfboard, tennis racket
kitchen bottle, wine glass, cup, fork, knife, spoon, bowl

banana, apple, sandwich, orange, broccoli, carrot, hot dog, pizza,
food donut, cake
furniture chair, couch, potted plant, bed, dining table, toilet
electronic | tv, laptop, mouse, remote, keyboard, cell phone
appliance microwave, oven, toaster, sink, refigerator
indoor book, clock, vase, scissors, teddy bear, hair drier, toothbrush
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6. pielikums
Konvoliciju neironu tikla grafiks, generétais izmantojot TensorBoard riku

Idemiity... -

Reshape |
Identity..

Identity...

Idenlity... 307

adjust_c... 200 T Gradient...
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7. pielikums
Adaptacijas neironu tikla grafiks, generétais izmantojot TensorBoard riku
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