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ÀÍÎÒÀÖIß

Òèì÷åíêî Á.I. Íåéðîìåðåæåâi ìåòîäè àíàëiçó ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü â

ñèñòåìàõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó. � Êâàëiôiêàöiéíà íàóêîâà ïðàöÿ íà

ïðàâàõ ðóêîïèñó.

Äèñåðòàöiÿ íà çäîáóòòÿ íàóêîâîãî ñòóïåíÿ äîêòîðà ôiëîñîôi¨ çà ñïåöi-

àëüíiñòþ 122 � Êîìï'þòåðíi íàóêè. � Îäåñüêèé íàöiîíàëüíèé ïîëiòåõíi÷íèé

óíiâåðñèòåò ÌÎÍÓ, Óêðà¨íà, Îäåñà, 2021.

Ó âñòóïi îá ðóíòîâàíî àêòóàëüíiñòü óäîñêîíàëåííÿ ñèñòåì àâòîìàòè-

çîâàíîãî ñêðèíiíãó (âèÿâëåííÿ òà êëàñèôiêàöi¨ íåòèïîâèõ îá'¹êòiâ àáî ïðî-

öåñiâ) øëÿõîì ñòâîðåííÿ ìîäåëåé íàáîðiâ äàíèõ òà ìåòîäiâ ¨õ ãåíåðàöi¨,

à òàêîæ ìîäåëåé íåéðîííèõ ìåðåæ òà ìåòîäiâ áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ

ç ìåòîþ ïiäâèùåííÿ äîñòîâiðíîñòi êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨ ïëàíàðíèõ

çîáðàæåíü áåç ïiäâèùåííÿ âèòðàò ÷àñó. Âèçíà÷åíî îá'¹êò, ïðåäìåò, çàäà-

÷i i ìåòîäè äîñëiäæåííÿ; ïîêàçàíî çâ'ÿçîê ç íàóêîâî-äîñëiäíèìè ðîáîòàìè;

íàâåäåíî íàóêîâó íîâèçíó òà ïðàêòè÷íå çíà÷åííÿ îäåðæàíèõ ðåçóëüòàòiâ;

âèñâiòëåíî îñîáèñòèé âíåñîê çäîáóâà÷à.

Â ïåðøîìó ðîçäiëi äèñåðòàöiéíî¨ ðîáîòè ïðîâåäåíî àíàëiç ïðîáëåì

àíàëiçó ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü (ÿêi íå ìàþòü âèìiðó ãëèáèíè, òà â ÿêèõ

ìîæíà çíåõòóâàòè ìàñøòàáîì îá'¹êòiâ) â ñèñòåìàõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðè-

íiíãó íà îñíîâi íåéðîìåðåæåâèõ òåõíîëîãié.

Ïðîàíàëiçîâàíî iñíóþ÷i ñèñòåìè àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó â ïðåäìå-

òíèõ îáëàñòÿõ ìåäèöèíè, ìåòåîðîëîãi¨ òà âiääàëåíîãî çîíäóâàííÿ òà îñî-

áëèâîñòi ¨õ ôóíêöiîíóâàííÿ øëÿõîì àíàëiçó ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü. Ïîêà-

çàíî, ùî åôåêòèâíiñòü ðîáîòè òàêèõ ñèñòåì áåçïîñåðåäíüî çàëåæèòü âiä äî-

ñòîâiðíîñòi êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨ çîáðàæåíü, îñêiëüêè õèáíî-ïîçèòèâíi

ðåçóëüòàòè ìîæóòü ïðèçâåñòè äî ïåðåä÷àñíîãî ðåàãóâàííÿ, à õèáíî-íåãàòèâíi
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ðåçóëüòàòè - äî ïðîïóñêó íàÿâíèõ ïðîáëåì òà ïiçíüîãî ðåàãóâàííÿ.

Êðiì òîãî, íå ìåíø âàæëèâèì ôàêòîðîì, ùî âïëèâà¹ íà åôåêòèâíiñòü

ñêðèíiíãîâèõ ñèñòåì ¹ âèòðàòè ÷àñó íà ðåàëiçàöiþ ïðîöåñó íàâ÷àííÿ, ùî â

ñâîþ ÷åðãó ïîâ'ÿçàíî ç ÿêiñòþ ïîïåðåäíüî ñòâîðåíèõ íàâ÷àëüíèõ âèáiðîê

äàíèõ. Àëå, â çàäà÷àõ ñêðèíiíãó, îòðèìàííÿ äîñòàòíüî¨ êiëüêîñòi äàíèõ òà

ïðîâåäåííÿ ÿêiñíîãî àíîòóâàííÿ ïðîôåñiîíàëàìè ¹, ÿê ïðàâèëî, çàòðàòíèì,

à iíîäi íåìîæëèâèì ÷åðåç ìàëó êiëüêiñòü òà ðiçíèé âèãëÿä íàâ÷àëüíèõ

ïðèêëàäiâ, ñóá'¹êòèâíiñòü ïiä ÷àñ ôîðìóâàííÿ àíîòàöié â íàáîðàõ äàíèõ.

Öi ôàêòîðè íåãàòèâíî âïëèâàþòü íà äîñòîâiðíiñòü êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåí-

òàöi¨ ïðè íàâ÷àííi ãëèáèííèõ íåéðîííèõ ìåðåæ ñòàíäàðòíèìè ìåòîäàìè.

Äëÿ óñóíåííÿ òàêîãî âïëèâó çàïðîïîíîâàíî ïðè ïîáóäîâi ìîäåëåé êëàñè-

ôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨ âèðiøèòè çàäà÷ó íàâ÷àííÿ ç óðàõóâàííÿì ÷àñòêîâî-

ïîìèëêîâèõ àíîòàöié.

Ïîêàçàíî, ùî â òàêèõ óìîâàõ äîöiëüíå âèêîðèñòàííÿ ãëèáèííèõ íåé-

ðîííèõ ìåðåæ, ÷åðåç ìîæëèâiñòü àâòîìàòèçàöi¨ ïðîöåñó íàâ÷àííÿ òà çàñòî-

ñóâàííÿ ìåòîäiâ áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ, ÿêi ïiäâèùóþòü äîñòîâiðíiñòü

êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨.

Ïðîâåäåíèé àíàëiç íàÿâíèõ ìîäåëåé íàáîðiâ äàíèõ òà ìåòîäiâ ¨õ ãåíåðà-

öi¨ ïîêàçàâ îáìåæåíiñòü ìîäåëåé íàáîðiâ äàíèõ, ÿêi á äîçâîëÿëè ôîðìóâàòè

÷àñòêîâî-ïîìèëêîâi àíîòàöi¨, ÿêi õàðàêòåðíi äëÿ ðåàëüíèõ çàäà÷ àâòîìàòè-

çîâàíîãî ñêðèíiíãó.

Òàêèì ÷èíîì, âèðiøåííÿ âàæëèâî¨ íàóêîâî-ïðàêòè÷íî¨ çàäà÷i ïiäâèùå-

ííÿ äîñòîâiðíîñòi êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨ â çàäà÷àõ àíàëiçó ïëàíàðíèõ

çîáðàæåíü äëÿ ñèñòåì àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó øëÿõîì óäîñêîíàëåííÿ

ìîäåëåé íåéðîííèõ ìåðåæ òà ìåòîäiâ ¨õ áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ, îñîáëè-

âî çà óìîâè ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâî àíîòîâàíèõ äàíèõ íàâ÷àëüíî¨ âèáiðêè.

Ó äðóãîìó ðîçäiëi ðîçðîáëåíî ìåòîä ãåíåðàöi¨ íàáîðiâ äàíèõ äëÿ çà-

áåçïå÷åííÿ ìîæëèâîñòi òåñòóâàííÿ íåéðîííèõ ìåðåæ ïðè íàâ÷àííi ç âèêî-

ðèñòàííÿì ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèõ àíîòàöié òà çàïðîïîíîâàíî ïàðàìåòðè÷íó
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ôîðìàëiçàöiþ ìîäåëi íàáîðó äàíèõ iç ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèìè àíîòàöiÿìè,

ÿêi õàðàêòåðíi äëÿ ðåàëüíèõ çàäà÷ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó.

Îñêiëüêè îäåðæàííÿ äîñòîâiðíèõ àíîòàöié êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨

äëÿ òåñòóâàëüíèõ âèáiðîê ÷àñòî ¹ íåìîæëèâèì àáî äóæå çàòðàòíèì, çàïðî-

ïîíîâàíî âèêîðèñòàííÿ ìîäåëüíèõ íàáîðiâ äàíèõ äëÿ îöiíêè äîñòîâiðíîñòi

ìîäåëåé òà ìåòîäiâ íàâ÷àííÿ ãëèáèííèõ íåéðîííèõ ìåðåæ. Òàêi íàáîðè äà-

íèõ äàþòü ìîæëèâiñòü ïðîâîäèòè íàâ÷àííÿ òà òåñòóâàííÿ â êîíòðîëüîâà-

íèõ óìîâàõ øëÿõîì øòó÷íîãî äîäàâàííÿ ïîìèëîê äî àíîòàöié íàâ÷àëüíî¨

âèáiðêè äàíèõ (ÿê ïðàâèëî, òåñòîâà âèáiðêà çàëèøà¹òüñÿ ç äîñòîâiðíèìè

àíîòàöiÿìè).

Çàïðîïîíîâàíà ìîäåëü íàáîðó äàíèõM ìà¹ íàñòóïíå ïðåäñòàâëåííÿ:

M∈ {Xb,Xtex, N, Simg, Sobj,∆max, Nobj, Pe, Pd, Se, Sd} (1)

äå Xb - íàáið çîáðàæåíü ôîíó, Xf - íàáið îá'¹êòiâ, Xtex - íàáið çîáðàæåíü

òåêñòóð îá'¹êòiâ, N - êiëüêiñòü çîáðàæåíü â ãåíåðîâàíîìó íàáîði äàíèõ,

Simg - ðîçìið ãåíåðîâàíèõ çîáðàæåíü â ïiêñåëÿõ, Sobj - ñåðåäíié ðîçìið

îá'¹êòà â ïiêñåëÿõ, ∆max - ìàêñèìàëüíå âiäõèëåííÿ ðîçìiðó îá'¹êòà â âiä-

ñîòêàõ, Nobj - ìàêñèìàëüíà êiëüêiñòü îá'¹êòiâ íà çîáðàæåííi, Pe òà Pd -

éìîâiðíîñòi çìåíøåííÿ òà çáiëüøåííÿ ìàñêè êîæíîãî ç îá'¹êòiâ, Se òà Sd -

äîïóñòèìi ìàñøòàáè çáiëüøåííÿ òà çìåíøåííÿ ìàñîê âñiõ îá'¹êòiâ.

Îñòàííi ÷îòèðè ïàðàìåòðè ââåäåíî äëÿ êîíòðîëüîâàíîãî ñòâîðåííÿ ïî-

ìèëîê â àíîòàöiÿõ.

Ñôîðìóëüîâàíî ïåðøèé ïóíêò íàóêîâî¨ íîâèçíè: âïåðøå çàïðî-

ïîíîâàíî ïàðàìåòðè÷íó ôîðìàëiçàöiþ ìîäåëi íàáîðó äàíèõ iç ÷àñòêîâî-

ïîìèëêîâèìè àíîòàöiÿìè, ÿêi õàðàêòåðíi äëÿ ðåàëüíèõ çàäà÷ àâòîìàòè-

çîâàíîãî ñêðèíiíãó, ùî äîçâîëèëî ðîçðîáèòè ìåòîä ãåíåðàöi¨ íàâ÷àëüíèõ,

òåñòîâèõ òà âàëiäàöiéíèõ íàáîðiâ äàíèõ.

Íà îñíîâi çàïðîïîíîâàíî¨ ïàðàìåòðè÷íî¨ ìîäåëi (1) ðîçðîáëåíî ìåòîä

ãåíåðàöi¨ íàáîðiâ äàíèõ iç ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèìè àíîòàöiÿìè, ÿêèé ìiñòèòü
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íàñòóïíi êðîêè:

1. Âèáðàòè âèïàäêîâå çîáðàæåííÿ ôîíó: xbg ∼ Xb
2. Âèáðàòè êiëüêiñòü îá'¹êòiâ íà çîáðàæåííi: Nobj ∼ U(1, Nobj)

3. Ïðîâåñòè iíiöiàëiçàöiþ ìàñêè ñåãìåíòàöi¨:M = 0 òàê ùîM ∈ RC×Simg×Simg

4. Âèêîíàòè íàñòóïíi êðîêè nobj ðàçiâ:

4.1 Âèáðàòè ðîçìiðè îá'¹êòà: s ∼ U(Sobj −∆max, Sobj + ∆max)

4.2 Âèáðàòè êîîðäèíàòè ðîçìiùåííÿ îá'¹êòà:

if ∼ U(0, Simg − s)

jf ∼ U(0, Simg − s)

4.3 Âèáðàòè çîáðàæåííÿ îá'¹êòà xfg ∼ Xf òà âiäïîâiäíèé êëàñ

îá'¹êòà cfg ∼ Yf
4.4 Çìiíèòè ðîçìið çîáðàæåííÿ îá'¹êòà çà äîïîìîãîþ áiëiíiéíî¨ ií-

òåðïîëÿöi¨:

x̂fg = Rbilinear(xfg)

4.5 Âèáðàòè çîáðàæåííÿ òåêñòóðè xtex ∼ Xtex
4.6 Ìîäèôiêóâàòè çîáðàæåííÿ îá'¹êòà çà äîïîìîãîþ òåêñòóðè:

x̂fg = xfg ◦ xtex[if : if + s, jf : jf + s]

4.7 Ðîçìiñòèòè çîáðàæåííÿ îá'¹êòà íà çîáðàæåííi ôîíó:

xbg[if : if + s, jf : jf + s] = (1− xfg) ◦ xbg + x̂fg

4.8 Ñôîðìóâàòè ìàñêó ñåãìåíòàöi¨ îá'¹êòà:

Mseg = xfg > θseg

äå θseg - ïîðiã áiíàðèçàöi¨ âèõiäíîãî çîáðàæåííÿ îá'¹êòà. Äëÿ íàáîðó äàíèõ

MNIST θseg = 0.2, äëÿ íàáîðó äàíèõ FashionMNIST θseg = 0.1.
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4.9 Ìîäèôiêóâàòè ìàñêó ñåãìåíòàöi¨ âiäïîâiäíî äî íåîáõiäíîãî ðiâ-

íÿ ïîìèëîê:

Mseg =

Mseg ⊕KSd×Sd ÿêùî pd ∼ U(0, 1) < Pd

Mseg 	KSe×Se ÿêùî pe ∼ U(0, 1) < Pe

äå KSd×Sd - ìàòðèöÿ ÿäðà KSe×Se - ìàòðèöÿ ÿäðà åðîçi¨.

4.10 Ðîçìiñòèòè ìîäèôiêîâàíó ìàñêó ñåãìåíòàöi¨ îá'¹êòà íà çàãàëü-

íîìó çîáðàæåííi ìàñêè ñåãìåíòàöi¨:

M [cfg, if : if + s, jf : jf + s] = max {M [cfg, if : if + s, jf : jf + s],Mseg}

4.11 Çáåðåãòè çîáðàæåííÿ xbg òà ìàñêó M

5. Çàâåðøèòè ãåíåðàöiþ

Òàêèì ÷èíîì, óäîñêîíàëåíî ìåòîä ãåíåðàöi¨ íàáîðiâ äàíèõ iç ÷àñòêîâî-

ïîìèëêîâèìè àíîòàöiÿìè íà îñíîâi ïàðàìåòðè÷íî¨ ìîäåëi, ùî çà ðàõóíîê

ãåíåðàöi¨ àíîòàöié: ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèõ äëÿ òðåíóâàëüíî¨ âèáiðêè òà äî-

ñòîâiðíèõ - äëÿ òåñòîâî¨, äàëî ìîæëèâiñòü âèêîíóâàòè òåñòóâàííÿ âïëèâó

ðiâíÿ ïîìèëîê àíîòàöié íà ðîáîòó íåéðîìåðåæåâèõ ìåòîäiâ ñåãìåíòàöi¨ òà

êëàñèôiêàöi¨.

Ìåòîä äîçâîëÿ¹ îòðèìàòè áåçëi÷ íàáîðiâ äàíèõ iç ñõîæèìè õàðàêòå-

ðèñòèêàìè òà âèêîðèñòîâóâàòè íåïàðàìåòðè÷íi ñòàòèñòè÷íi ìåòîäè (áóò-

ñòðåïiíã) äëÿ îöiíêè ìîäåëåé â óìîâàõ âiäñóòíîñòi ðåàëüíèõ òðåíóâàëüíèõ

äàíèõ. Ìåòîä ñòàíîâèòü äðóãèé ïóíêò íàóêîâî¨ íîâèçíè.

Â òðåòüîìó ðîçäiëi äèñåðòàöiéíî¨ ðîáîòè ðîçðîáëåíî ìîäåëü íåéðîí-

íî¨ ìåðåæi òà ìåòîä áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ äëÿ îäíî÷àñíîãî ïiäâèùåííÿ

äîñòîâiðíîñòi êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨ áåç çíèæåííÿ îïåðàòèâíîñòi.

Äëÿ ðåàëiçàöi¨ ìåòîäiâ áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ, çàïðîïîíîâàíî óäî-

ñêîíàëèòè ìîäåëü ãëèáèííèõ íåéðîííî¨ ìåðåæi ç âèêîðèñòàííÿì àðõiòå-

êòóðè åíêîäåð-äåêîäåð (UNet, LinkNet) ââåäåííÿì äîäàòêîâîãî äåêîäåðà

ç øàðîì íîðìàëiçàöi¨. Òàêèì ÷èíîì, âäîñêîíàëåíà ìîäåëü ñêëàäà¹òüñÿ ç
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åíêîäåðà òà äâîõ äåêîäåðiâ (äëÿ çàäà÷ ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ âiäïî-

âiäíî).

Ìîäåëü ãëèáèííî¨ íåéðîííî¨ ìåðåæi ïðåäñòàâëåíî íàñòóïíèì âèðàçîì:

v1, v2...vn = Fencoder(x, θenc) (2)

Mseg = Fseg((v1, v2...vn), θseg) (3)

Ccls = Fcls((vn), θcls) (4)

äå θenc - íàáið ïàðàìåòðiâ åíêîäåðà, θseg òà θcls - íàáîðè ïàðàìåòðiâ äåêî-

äåðiâ ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ âiäïîâiäíî, Fseg òà Fcls - íåéðîííi ìåðå-

æi äåêîäåðà ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ âiäïîâiäíî. Çàïðîïîíîâàíà ìîäåëü

ñêëàäà¹ òðåòié ïóíêò íàóêîâî¨ íîâèçíè.

Çàâäÿêè ââåäåííþ äîäàòêîâîãî äåêîäåðà êëàñèôiêàöi¨ ç øàðîì íîðìà-

ëiçàöi¨, ç'ÿâèëàñÿ ìîæëèâiñòü ðåàëiçàöi¨ ìåòîäiâ áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ

ãëèáèííèõ íåéðîííèõ ìåðåæ òà ïåðåäáà÷åííÿ ðåçóëüòàòiâ.

Çàïðîïîíîâàíî ìåòîä áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ íåéðîííèõ ìåðåæ â

óìîâàõ ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèõ àíîòàöié íàâ÷àëüíèõ äàíèõ, ÿêèé ñïèðà¹òüñÿ

íà âèêîðèñòàííÿ çàäà÷, ïîâ'ÿçàíèõ ç îðèãiíàëüíîþ. Ïîêàçàíî, ùî äëÿ çà-

äà÷i ñåãìåíòàöi¨ iñíó¹ áëèçüêà çàäà÷à êëàñèôiêàöi¨, äëÿ ÿêî¨ àíîòàöi¨ íà-

â÷àëüíèõ äàíèõ ¹ ÿêiñíiøèìè, íiæ äëÿ âèõiäíî¨ çàäà÷i ñåãìåíòàöi¨.

Ìåòîä áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ ñêëàäà¹òüñÿ ç äâîõ åòàïiâ.

Åòàï 1: ãåíåðàöiÿ ïîõiäíî¨ çàäà÷i. Â êîíòåêñòi áàãàòîçàäà÷íîãî

íàâ÷àííÿ, çàäà÷à êëàñèôiêàöi¨ çâîäèòüñÿ äî âèçíà÷åííÿ íàáîðó ñåãìåíòî-

âàíèõ çðàçêiâ (àíãë. multiple instance learning) íà ïëàíàðíîìó çîáðàæåííi,

çàìiñòü ìàðêóâàííÿ êîæíîãî ç îá'¹êòiâ äëÿ âñiõ êëàñiâ. Ïðè öüîìó àíîòà-

öiÿ âèõiäíîãî ïëàíàðíîãî çîáðàæåííÿ ÿâëÿ¹ ñîáîþ ìíîæèíó ç îäíèì, ÷è

äåêiëüêîìà âèçíà÷åíèìè îá'¹êòàìè.

Äëÿ êîæíî¨ ç çàäà÷ (êëàñèôiêàöiÿ òà ñåãìåíòàöi¨) îêðåìî îá÷èñëþ¹òüñÿ

ôóíêöiÿ âòðàò. Äëÿ íàâ÷àííÿ äåêîäåðà ñåãìåíòàöi¨ âèêîðèñòîâó¹òüñÿ îáìå-
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æåíà çâåðõó ôóíêöiÿ âòðàò Lsege, â òîé ÷àñ ÿê äëÿ äåêîäåðà êëàñèôiêàöi¨ -
çâè÷àéíà Lcls, à çàãàëüíå çíà÷åííÿ ôóíêöi¨ âòðàò âèçíà÷à¹òüñÿ ÿê ñåðåäí¹

àðèôìåòè÷íå ìiæ iíäèâiäóàëüíèìè çíà÷åííÿìè:

Ltotal =
Lsege+ Lcls

2
(5)

Âiäïîâiäíî, çàãàëüíèé ãðàäi¹íò ôóíêöi¨ âòðàò áóäå òàêîæ ñåðåäíiì àðè-

ôìåòè÷íèì ãðàäi¹íòiâ ñêëàäîâèõ ÷àñòèí ∇Lsege i ∇Lcls:

∇Ltotal =
∇Lsege+∇Lcls

2
(6)

Òàêèì ÷èíîì, çàáåçïå÷ó¹òüñÿ íàÿâíiñòü íåíóëüîâèõ ãðàäi¹íòiâ äëÿ îíîâ-

ëåííÿ ïàðàìåòðiâ âiä õî÷à á îäíi¹¨ ôóíêöi¨ âòðàò äëÿ êîæíîãî âõiäíîãî

ïðèêëàäó.

Åòàï 2: Ââåäåííÿ îáìåæåíü. Äëÿ çìåíøåííÿ âïëèâó ïîìèëêîâî¨

÷àñòèíè àíîòàöié çàïðîïîíîâàíî ââåñòè îáìåæåííÿ äðóãîãî ðîäó (çâåðõó)

äî ôóíêöi¨ âòðàò äëÿ çàäà÷i ñåãìåíòàöi¨ ç ìåíø ÿêiñíèìè àíîòàöiÿìè äàíèõ.

Öå äîçâîëèëî ïðè íàâ÷àííi íà äåêiëüêîõ çàäà÷àõ çìåíøèòè âïëèâ ãðàäi¹í-

òiâ ôóíêöi¨ âòðàò íà ïðèêëàäàõ ç ïîìèëêîâèìè àíîòàöiÿìè:

Le = min(L, θ)

äå θ - ïîðiã îáìåæåííÿ ôóíêöi¨ âòðàò.

Ââåäåíi îáìåæåííÿ ïðåäñòàâëåíi íàñòóïíèì âèðàçîì:

∇min(L, θ) =

1, ÿêùî L ∈ (−∞, θ]

0, ÿêùî L ∈ (θ,∞)

Ìåòîä ïðîãíîçóâàííÿ ìiñòèòü íàñòóïíi åòàïè:

Åòàï 1. Íîðìàëiçàöiÿ. Íåõàé Ccls ∈ RC òà Mseg ∈ RC×H×W - ðå-

çóëüòàòè äåêîäåðiâ êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨ âiäïîâiäíî, çíà÷åííÿ ÿêèõ

çíàõîäÿòüñÿ íà ïðîìiæêó (−∞,+∞) (ëîãiòè).
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Äëÿ îòðèìàííÿ ðåçóëüòàòiâ íà ïðîìiæêó [0, 1] âèêîðèñòîâó¹òüñÿ ëîãi-

ñòè÷íà ñèãìî¨äíà ôóíêöiÿ àêòèâàöi¨:

σ(x) =
1

1 + e−x

Åòàï 2. Ðåíîðìàëiçàöiÿ. Ðåíîðìàëiçàöiÿ ïîëÿãà¹ ó çâàæóâàííi êàð-

òè ñåãìåíòàöi¨ çà äîïîìîãîþ íîðìîâàíèõ ëîãiòiâ êëàñèôiêàòîðà. Ïåðøèì

êðîêîì ¹ òðàíñôîðìàöiÿ ëîãiòiâ ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ â íåêàëiáðîâàíi

îöiíêè íà ïðîìiæêó [0, 1]:

M̂seg = σ(Mseg)

Ĉcls = σ(Ccls)

Öi îöiíêè ìàþòü òi ñàìi ðîçìiðíîñòi, ùî é îðèãiíàëüíi ìàñêà òà êëà-

ñè, äëÿ çðó÷íîñòi ðåïðåçåíòàöi¨ îïåðàöié äîäàíî äîäàòêîâi ðîçìiðíîñòi äî

âåêòîðó êëàñiâ: M̂seg ∈ RC×H×W òà Ĉcls ∈ RC×1×1

Çâàæóâàííÿ êàðòè ñåãìåíòàöi¨ âiäáóâà¹òüñÿ çà äîïîìîãîþ äîáóòêó Àäà-

ìàðà ìiæ ìàòðèöÿìè M̂seg òà Ĉcls

Mrefined = M̂seg ◦ Ĉcls

Â óìîâàõ âiäñóòíîñòi ðîçìiòêè äëÿ ïðèêëàäiâ â çàäà÷àõ ñåãìåíòàöi¨,

ìîæëèâå iòåðàòèâíå óòî÷íåííÿ öi¹¨ ðîçìiòêè. Äëÿ öüîãî îá÷èñëþ¹òüñÿ óòî-

÷íåíà êàðòà îçíàê êëàñèôiêàöi¨ øëÿõîì äîáóòêó Àäàìàðà ìiæ íîðìîâàíèì

çà äîïîìîãîþ ñèãìî¨äíî¨ ôóíêöi¨ âèõîäîì äåêîäåðà ñåãìåíòàöi¨ òà ëîãiòàìè

êëàñèôiêàöi¨:

Munsup = M̂seg ◦ Ccls (7)

Äàëi, äëÿ îòðèìàííÿ ðåçóëüòàòó êëàñèôiêàöi¨ âèêîíó¹òüñÿ ñóìàöiÿ åëå-

ìåíòiâ Munsup ç íîðìàëiçàöi¹þ çà ñóìîþ åëåìåíòiâ îðèãiíàëüíî¨ íåíîðìà-

ëiçîâàíî¨ êàðòè ëîêàëiçàöi¨:

Cunsup =

∑H
h=0

∑W
w=0Munsup(h,w)∑H

h=0

∑W
w=0Mseg(h,w) + c

(8)
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Íà îñíîâi çàïðîïîíîâàíèõ ìîäåëi íåéðîííî¨ ìåðåæi òà ìåòîäó ¨¨ íàâ÷à-

ííÿ, ðîçðîáëåíî ìåòîä áàãàòîçàäà÷íîãî ïåðåäáà÷åííÿ. Öå äîçâîëèëî ïiäâè-

ùèòè äîñòîâiðíiñòü êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨ ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü áåç

çíèæåííÿ îïåðàòèâíîñòi.

Çà äîïîìîãîþ ìîäåëi (1) ïðîòåñòîâàíî çàïðîïîíîâàíi ìåòîäè â ðiçíèõ

óìîâàõ, âèêîíàíèé àíàëiç âíåñêó îêðåìèõ êîìïîíåíòiâ òà ïðîâåäåíî àíàëiç

ñòiéêîñòi çàïðîïîíîâàíîãî ìåòîäó äî ðiçíèõ ðiâíiâ ïîìèëîê â àíîòàöiÿõ. Â

ñåðåäíüîìó, ïiäâèùåííÿ êîåôiöi¹íòà Äàéñà âiäíîñíî áàçîâî¨ ìîäåëi ñêëàëî

13%.

Côîðìóëüîâàíî ÷åòâåðòèé ïóíêò íàóêîâî¨ íîâèçíè: óäîñêîíàëåíî

ìåòîäè áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ òà ïåðåäáà÷åííÿ ðåçóëüòàòiâ íà îñíîâi

óäîñêîíàëåíî¨ ìîäåëi çãîðòêîâèõ íåéðîííèõ ìåðåæ øëÿõîì îá'¹äíàííÿ êëà-

ñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨ i ââåäåííÿ îáìåæåííÿ äðóãîãî ðîäó (çâåðõó) ïðè

îá÷èñëåííi ôóíêöi¨ âòðàò ñåãìåíòàöi¨, ùî äîçâîëèëî ïiäâèùèòè äîñòîâið-

íiñòü ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ â çàäà÷àõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó.

Ó ÷åòâåðòîìó ðîçäiëi ðîçðîáëåíi iíñòðóìåíòàëüíi çàñîáè, ùî ðåàëiçó-

þòü çàïðîïîíîâàíi ðiøåííÿ. Ïðîâåäåíî âèïðîáóâàííÿ ðîçðîáëåíîãî ìåòîäó

â ðàìêàõ åêñïåðèìåíòiâ ÿê íà ñèíòåòè÷íèõ äàíèõ, ùî áóëè çãåíåðîâàíi çà

äîïîìîãîþ çàïðîïîíîâàíî¨ ìîäåëi, à òàêîæ åêñïåðèìåíòè â ðåàëüíèõ çà-

äà÷àõ: ñêðèíiíã äiàáåòè÷íî¨ ðåòèíîïàòi¨, ñêðèíiíã ìåëàíîìè, òà ñêðèíiíã

õìàðíèõ óòâîðåíü.

Iíñòðóìåíòàëüíi çàñîáè ðîçðîáëåíî ìîâîþ ïðîãðàìóâàííÿ Python ç âè-

êîðèñòàííÿì ôðåéìâîðêó àâòîìàòè÷íîãî äèôåðåíöiþâàííÿ PyTorch. Íà

îñíîâi ðîçðîáëåíèõ iíñòðóìåíòàëüíèõ çàñîáiâ ñòâîðåíî åôåêòèâíi ïðîãðàì-

íi ìîäóëi, ÿêi iíòåãðîâàíî ç �õìàðíèìè� ñåðâiñàìè äëÿ âèðiøåííÿ ðåñóðñî-

ìiñòêèõ çàäà÷ íàâ÷àííÿ íåéðîííèõ ìåðåæ, ùî çàáåçïå÷ó¹ âèñîêó îá÷èñëþ-

âàëüíó ïîòóæíiñòü òà øâèäêiñòü ïðîãíîçóâàííÿ â çàäà÷àõ àâòîìàòèçîâà-

íîãî ñêðèíiíãó.

Äëÿ çàäà÷i àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó ïðè ñåãìåíòàöi¨ ïàòåðíiâ îðãà-
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íiçàöi¨ õìàð íà ñóïóòíèêîâèõ çíiìêàõ (â ðàìêàõ ïðîåêòó �Understanding

Clouds from Satellite Images� íà ïëàòôîðìi äëÿ çìàãàíü ç íàóê ïðî äàíi

Kaggle) áóëî âèêîðèñòàíî çàïðîïîíîâàíi ìîäåëi íåéðîííèõ ìåðåæ, à òàêîæ

ìåòîäè ¨õ íàâ÷àííÿ òà ïðîãíîçóâàííÿ ðåçóëüòàòiâ. Ïiäâèùåííÿ äîñòîâiðíî-

ñòi (ìiðà Äàéñà) âiäíîñíî áàçîâî¨ ìîäåëi ñêëàëî 3.9%.

Äëÿ çàäà÷i àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó ïðè êëàñèôiêàöi¨ ñòàäié äiàáå-

òè÷íî¨ ðåòèíîïàòi¨ (â ðàìêàõ ïðîåêòó �APTOS 2019 Blindness Detection� íà

ïëàòôîðìi äëÿ çìàãàíü ç íàóê ïðî äàíi Kaggle) áóëî âèêîðèñòàíî çàïðî-

ïîíîâàíi ìåòîäè áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ òà ïðîãíîçóâàííÿ ðåçóëüòàòiâ.

Ïiäâèùåííÿ äîñòîâiðíîñòi (F1-ìiðà) âiäíîñíî áàçîâî¨ ìîäåëi ñêëàëî 2.1%.

Äëÿ çàäà÷i ðîçïiçíàâàííÿ óðàæåíü øêiðè ïðè ñêðèíiíãó ìåëàíîìè (ó

ðàìêàõ ïðîåêòó SIIM-ISIC Melanoma Classi�cation íà ïëàòôîðìi äëÿ çìà-

ãàíü ç íàóê ïðî äàíi Kaggle) áóëî âèêîðèñòàíî çàïðîïîíîâàíèé ëîêàëiçàöi¨

âàæëèâèõ äëÿ êëàñèôiêàöi¨ îçíàê çîáðàæåííÿ. Âèêîðèñòàííÿ çàïðîïîíî-

âàíîãî ìåòîäó äîçâîëèëî ñïðîñòèòè ïðîöåñ êîíòðîëþ íàâ÷àííÿ íåéðîííèõ

ìåðåæ, ùî äîïîìîãëî ïîïåðåäèòè ïåðåíàâ÷àííÿ i ïiäâèùèòè äîñòîâiðíiñòü

êëàñèôiêàöi¨ íà 3.5%.

Ðîçðîáëåíi â ðîáîòi ìåòîäè òà iíñòðóìåíòàëüíi çàñîáè îòðèìàëè âïðî-

âàäæåííÿ â íàâ÷àëüíèé ïðîöåñ ÎÍÏÓ òà ïðîãðàìíèé ïðîäóêò SafetyRadar

êîìïàíi¨ VITech Lab, îñíîâíèì ïðèçíà÷åííÿì ÿêîãî ¹ ñêðèíiíã íàÿâíîñòi

åëåìåíòiâ çàñîáiâ iíäèâiäóàëüíîãî çàõèñòó íà ëþäÿõ â óìîâàõ áóäiâåëüíèõ

ìàéäàí÷èêiâ, àáî ëiêàðåíü òà ëàáîðàòîðié.

Êëþ÷îâi ñëîâà: àíàëiç çîáðàæåíü, ìîäåëü äàíèõ, ãëèáèííi íåéðîííi ìå-

ðåæi, áàãàòîçàäà÷íå ìàøèííå íàâ÷àííÿ, ñåãìåíòàöiÿ, êëàñèôiêàöiÿ, ôóí-

êöi¨ âòðàò.
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ABSTRACT

Tymchenko B.I. Neural Network Methods for Planar Image Analysis –

Qualification scientific work in the form of the manuscript.

Thesis for the PhD degree in specialty 122 ”Computer science” (12 –

Information Technology). – Odessa National Polytechnic University, Ukraine,

Odessa, 2021.

In introduction, the relevance of improving automated screening sys-

tems (screening is defined as detection and classification of atypical objects

or processes) by creating models of datasets and methods for their genera-

tion, as well as models of neural networks and multi-tasking learning methods

to increase the accuracy of classification and segmentation of planar images

without increasing time. The object, subject, tasks and methods of research

are defined; the connection with research works is shown; the scientific nov-

elty and practical significance of the obtained results are given; the personal

contribution of the applicant is covered.

In the first section of the dissertation the analysis of problems of analysis

of planar images (which do not have depth measurement, and in which it is

possible to discard scale of objects) in automated screening systems on the

basis of neural network technologies is carried out.

The existing systems of automated screening in the subject areas of medicine,

meteorology and remote sensing and features of their functioning by analyzing

planar images are analyzed. It is shown that the effectiveness of such systems

directly depends on the accuracy of image classification and segmentation, as

false-positive results can lead to premature response, and false-negative to the

omission of existing problems and late response. In addition, no less impor-

tant factor influencing the effectiveness of screening systems is the time spent
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on the implementation of the educational process, which, in turn, is associ-

ated with the quality of pre-created samples of training data. However, in the

tasks of verifying the receipt of sufficient data and conducting high-quality

annotations by professionals is usually expensive, and sometimes impossible

due to the small number and variety of training examples, subjectivity in

the formation of annotations in data sets. These factors negatively affect

the accuracy of classification and segmentation in the training of deep neural

networks by standard methods. To eliminate such influence, it is proposed to

solve the problem taking into account partially erroneous annotations when

constructing models of classification and segmentation.

It is shown that in such conditions it is expedient to use deep neural

networks, due to the possibility of automating the learning process and the

use of multi-tasking learning that increase the accuracy of classification and

segmentation.

The analysis of the existing models of datasets and methods of their gen-

eration showed the limitations of these models, which would allow to form

partially erroneous annotations, which have characteristic of real automated

screening tasks.

Thus, solving an important scientific and practical problem of increasing

the accuracy of classification and segmentation in the analysis of planar im-

ages for automated screening systems by improving models of neural networks

and methods of their multitasking, especially in terms of partially erroneously

annotated data samples.

In the second section method for generating datasets to enable test-

ing of neural networks in learning using partially erroneous annotations and

proposed a parametric formalization of the data set model with partially

erroneous annotations, which are characteristic of real automated screening

tasks were developed.

Because obtaining reliable classification and segmentation annotations for
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test samples is often impossible or very costly, it is proposed to use model

datasets to assess the reliability of models and methods of learning deep

neural networks. Such datasets make it possible to conduct training and

testing in controlled conditions by artificially adding errors to the annotations

of the training data sample (test samples remains with precise annotations).

Proposed model of datasets M has the following definition:

M∈ {Xb,Xtex, N, Simg, Sobj,∆max, Nobj, Pe, Pd, Se, Sd} (9)

where Xb - bacground images set, Xf - objects set, Xtex - object texturing

set, N - number of images in the generated dataset, Simg - pixel size of

generated images, Sobj - average size of the objects (pixels), ∆max - maximum

deviation of objects size, Nobj - maximum number of objects in the image, Pe

and Pd - probabilities of mask erosion and dilation for every object, Se and

Sd - kernel sizesfor erosion and dilation.

The last four parameters are introduced for controlled annotation errors.

Formulated first point of scientific novelty: for the first time a para-

metric formalization of the dataset model with partially erroneous annota-

tions, which are characteristic of real problems of automated screening, was

proposed, which allowed the development of a method of generating training,

test and validation data sets.

Based on the proposed parametric model (9), a method for generating

data sets with partly-erroneous annotations has been developed, which con-

tains the following steps:

1. Choose random background: xbg ∼ Xb
2. Choose number of objects in the image: Nobj ∼ U(1, Nobj)

3. Initialize the segmentation mask: M = 0 sos M ∈ RC×Simg×Simg

4. For nobj times:

4.1 Sample object size: s ∼ U(Sobj −∆max, Sobj + ∆max)
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4.2 Sample object coordinates:

if ∼ U(0, Simg − s)

jf ∼ U(0, Simg − s)

4.3 Sample object image xfg ∼ Xf and the corresponding object class

cfg ∼ Yf
4.4 Resample the image with bilinear interpolation:

x̂fg = Rbilinear(xfg)

4.5 Sample the texture image xtex ∼ Xtex
4.6 Modify object image with the object texture:

x̂fg = xfg ◦ xtex[if : if + s, jf : jf + s]

4.7 Place object image into the background image:

xbg[if : if + s, jf : jf + s] = (1− xfg) ◦ xbg + x̂fg

4.8 Form the segmentation mask:

Mseg = xfg > θseg

where θseg - is the source object binarization threshold. For the MNIST

dataset θseg = 0.2, and for FashionMNIST θseg = 0.1.

4.9 Modify the segmentation mask according to the desired error

level:

Mseg =

Mseg ⊕KSd×Sd iff pd ∼ U(0, 1) < Pd

Mseg 	KSe×Se iff pe ∼ U(0, 1) < Pe

where KSd×Sd - dilation kernel matrix and KSe×Se - erosion kernel matrix.

4.10 Place modified object mask into the common mask:

M [cfg, if : if + s, jf : jf + s] = max {M [cfg, if : if + s, jf : jf + s],Mseg}
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4.11 Save image xbg and mask M

5. Finish generation

Thus, the method of generating datasets with partially erroneous annota-

tions based on the parametric model was improved, which due to the genera-

tion of annotations: partially erroneous for the training sample and accurate

- for the test, made it possible to test the impact of annotation errors on

neural networks.

The method allows to obtain many data sets with similar characteristics

and to use non-parametric statistical methods (such as bootstrapping) to

evaluate models in the absence of real training data. The method is the

second point of scientific novelty.

In the third section of the dissertation neural network models and meth-

ods of multi-tasking learning were developed to simultaneous increase in ac-

curacy of classification and segmentation without decrease in efficiency.

To implement multi-task learning methods, it is proposed to improve

the models of deep neural networks using the encoder-decoder architectures

(UNet, LinkNet) by introducing an additional decoder with the normalization

layer. Thus, the advanced model consists of an encoder and two decoders (for

segmentation and classification tasks, respectively).

The model of the deep neural network is represented by the following

expression:

v1, v2...vn = Fencoder(x, θenc) (10)

Mseg = Fseg((v1, v2...vn), θseg) (11)

Ccls = Fcls((vn), θcls) (12)

where θenc - are encoder parameters, θseg and θcls - parameters of encoder

and decoder, respectively, Fseg and Fcls - decoder neural networks.

The proposed model is the third point of scientific novelty.
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With the introduction of an additional classification decoder with a nor-

malization layer, it is possible to implement methods of multi-tasking learning

and inference for deep neural networks.

During the practical use of neural network methods in screening tasks, it

is established that partially erroneous annotations of training data prevent

obtaining high accuracy of classification and segmentation.

The method of multi-task learning in the conditions of partially-erroneous

annotations of training data, which is based on use of tasks that are connected

with original task is offered. It is shown that for the segmentation problem

there is a similar classification problem, for which the annotations of training

data are of better quality than for the original segmentation problem.

The proposed method of multi-task learning consists of two stages.

Stage 1. Generating the derivative task. In the context of multi-

task learning, the task of classification is is defined as a multiple instance

learning task, instead of marking each of the objects for all classes. In this

case, the annotation of the original planar image is a set with one or more

objects.

The loss function is calculated separately for each of the tasks (classifica-

tion and segmentation). The top-limited loss function Lsege is used to train

the segmentation decoder, while the classification decoder uses the normal

Lcls loss function, and the total value of the loss function is defined as the

arithmetic mean between the individual values:

Ltotal =
Lsege+ Lcls

2
(13)

Accordingly, the total gradient of the loss function will also be the arith-

metic mean of the gradients of the components ∇Lsege and ∇Lcls:

∇Ltotal =
∇Lsege+∇Lcls

2
(14)



21

Thus, the presence of non-zero gradients is provided to update the pa-

rameters from at least one loss function for each input example.

Stage 2. Loss function bounding. To reduce the impact of the

erroneous part of the annotations, it is proposed to introduce a constraint

to the loss function for the segmentation problem with lower quality data

annotations. That allowed to reduce the influence of gradients of the loss

function on examples with erroneous annotations when learning on several

tasks:

Le = min(L, θ)

where θ - loss function threshold.

Thus, the introduced boundaries are represented by the following expres-

sion:

∇min(L, θ) =

1, iff L ∈ (−∞, θ]

0, iff L ∈ (θ,∞)

In the absence of markup for examples in segmentation problems, iter-

ative refinement of this markup is possible. To do this, a refined map of

classification features is calculated by the Hadamard product between the

output of the segmentation decoder normalized by the sigmoid function and

the classification logs:

Munsup = M̂seg ◦ Ccls (15)

Next, to obtain the classification result, the summation of the elements

Munsup is performed with normalization by the sum of the elements of the

original non-normalized localization map:

Cunsup =

∑H
h=0

∑W
w=0Munsup(h,w)∑H

h=0

∑W
w=0Mseg(h,w) + c

(16)

Based on the proposed model of the neural network and the method of

its training, a method of multi-taski prediction has been developed. This
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allowed to increase the accuracy of classification and segmentation of planar

images without increasing time needed.

Method consistas of the following stages:

Stage 1. Normalization. Let Ccls ∈ RC and Mseg ∈ RC×H×W - logits

of calssification and segmentation decoders, respectively and lie in the interval

(−∞,+∞).

To obtain normalized to the interval [0, 1], sigmoid activation function is

used:

σ(x) =
1

1 + e−x

Stage 2. Renormalization. Renormalization is the weighing of a seg-

mentation map using normalized classifier logits. The first step is the trans-

formation of segmentation and classification logs into uncalibrated estimates

between [0, 1]:

M̂seg = σ(Mseg)

Ĉcls = σ(Ccls)

These estimates have the same dimensions as original segmentation mask

and classification vector, additional dimensions are added for simplicity: M̂seg ∈
RC×H×W and Ĉcls ∈ RC×1×1

Segmentation map is weighted using the Hadamard product: M̂seg and

Ĉcls

Mrefined = M̂seg ◦ Ĉcls

Using the model, the proposed methods were tested in different condi-

tions, ablation studies were was performed and the analysis of the resistance

of the proposed method to different levels of errors in the annotations was

performed. On average, the increase in the Dice coefficient relative to the

base method was 13 %.
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Thus, fourth point of scientific novelty is formulated, namely, im-

proved methods of multi-task learning and inference based on an improved

model of convolutional neural networks by combining classification and seg-

mentation and introducing a constraint when calculating the segmentation

loss function, which allowed to increase the accuracy of segmentation and

classification in automated screening tasks.

In fourth section developed tools that implement the proposed solutions.

The developed method was tested as part of experiments on synthetic data

generated using the proposed model, as well as in experiments in real prob-

lems: screening of diabetic retinopathy, melanoma screening, and screening

of cloud formations.

The tools are developed in the Python programming language using the

PyTorch automatic differentiation framework. Based on the developed tools,

effective software modules have been created, which are integrated with cloud

services for solving resource-intensive learning tasks of neural networks, which

provides high computing power and speed of prediction in automated screen-

ing tasks.

For the task of automated screening in the cloud organization patterns

segmentation in satellite images (within the project ”Understanding Clouds

from Satellite Images” on the platform for competitions in data science Kag-

gle) the proposed models of neural networks were used, as well as methods

for training and inference. The increase in Dice measure relative to the base

model was 3.9%.

For the task of automated screening in the diabetic retinopathy classifica-

tion (within the project ”APTOS 2019 Blindness Detection” on the platform

for competitions in data science Kaggle) used the proposed methods of multi-

tasking and inference. The increase in F1-measure relative to the base model

was 2.1 %.

For the task of recognizing skin lesions in melanoma screening (within
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the SIIM-ISIC Melanoma Classification project on the Kaggle Data Science

Competition Platform), the proposed localization of image-relevant image

features was used. The use of the proposed method simplified the process of

monitoring the learning of neural networks, which helped prevent retraining

and increase the reliability of the classification by 3.5%.

The methods and tools developed in the work were introduced into the ed-

ucational process of ONPU and the SafetyRadar software product of VITech

Lab, the main purpose of which is to screen the presence of elements of per-

sonal protective equipment on people in construction sites, or hospitals and

laboratories.

Key words : image analysis, dataset models, deep neural networks, multi-

tasking machine learning, segmentation, classification, loss functions.



25

ÇÌIÑÒ

Âñòóï 28

Ðîçäië 1. Ïðîáëåìè àíàëiçó ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü â çàäà÷àõ

àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó 34

1.1. Àíàëiç çàäà÷i àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó ïëàíàðíèõ çîáðà-

æåíü . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

1.1.1. Çàäà÷i àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó â ìåäèöèíi . . . . 35

1.1.2. Çàäà÷i àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó â ìåòåîðîëîãi¨ . . 39

1.2. Ìîäåëi ãëèáèííîãî ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ . . . . . . . . . . . 41

1.2.1. Çãîðòêîâi íåéðîííi ìåðåæi . . . . . . . . . . . . . . . 42

1.2.2. Ìîäåëi çãîðòêîâèõ ØÍÌ äëÿ êëàñèôiêàöi¨ çîáðàæåíü 44

1.2.3. Ìîäåëi çãîðòêîâèõ ØÍÌ äëÿ ñåãìåíòàöi¨ çîáðàæåíü . 53

1.3. Ìåòîäè áàãàòîçàäà÷íîãî ãëèáèííîãî ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ . 59

1.3.1. Âèçíà÷åííÿ áàãàòîçàäà÷íîãî ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ . . 60

1.3.2. Áàãàòîçàäà÷íå íàâ÷àííÿ â çàäà÷àõ êëàñèôiêàöi¨ òà ñå-

ãìåíòàöi¨ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

1.3.3. Òåñòóâàííÿ ìîäåëåé â çàäà÷àõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðè-

íiíãó . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

1.4. Âèñíîâêè äî ïåðøîãî ðîçäiëó . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

Ðîçäië 2. Ïàðàìåòðè÷íà ìîäåëü íàáîðiâ äàíèõ iç ÷àñòêîâî-

ïîìèëêîâèìè àíîòàöiÿìè òà ìåòîä ¨õ ãåíåðàöi¨ 76

2.1. Ïðîáëåìà ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèõ àíîòàöié â íàáîðàõ äàíèõ . 76

2.1.1. Ïðèðîäíi ïðè÷èíè ïîìèëîê â àíîòàöiÿõ â íàáîðàõ äàíèõ 76

2.1.2. Ââåäåííÿ ïîìèëîê â àíîòàöi¨ íàáîðiâ äàíèõ . . . . . . 78



26

2.2. Ïàðàìåòðè÷íà ìîäåëü íàáîðó äàíèõ iç ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèìè

àíîòàöiÿìè . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

2.3. Ìåòîä ãåíåðàöi¨ íàáîðiâ äàíèõ . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

2.4. Àíàëiç ðîçðîáëåíîãî ìåòîäó ãåíåðàöi¨ íàáîðiâ äàíèõ . . . . . 84

2.5. Âèñíîâêè äî äðóãîãî ðîçäiëó . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

Ðîçäië 3. Íåéðîìåðåæåâà ìîäåëü àíàëiçó ïëàíàðíèõ çîáðà-

æåíü òà ìåòîäè ¨¨ íàâ÷àííÿ 94

3.1. Ñòðóêòóðíà ìîäåëü áàãàòîçàäà÷íî¨ øòó÷íî¨ íåéðîííî¨ ìåðåæi 94

3.1.1. Çàãàëüíà ñòðóêòóðà ìîäåëi íåéðîííî¨ ìåðåæi . . . . . 95

3.1.2. Ñòðóêòóðà äåêîäåðà ñåìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨ . . . . . 96

3.1.3. Ñòðóêòóðà äåêîäåðà êëàñèôiêàöi¨ . . . . . . . . . . . . 97

3.2. Ìåòîäè íàâ÷àííÿ òà ïåðåäáà÷åííÿ äëÿ áàãàòîçàäà÷íèõ ãëè-

áèííèõ íåéðîííèõ ìåðåæ â óìîâàõ ÷àñòêîâî ïîìèëêîâî¨ ðîç-

ìiòêè ñåãìåíòàöi¨ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

3.2.1. Áàãàòîçàäà÷íå ïðîãíîçóâàííÿ ðåçóëüòàòiâ ñåãìåíòàöi¨ 105

3.2.2. Ëîêàëiçàöiÿ âàæëèâèõ äëÿ êëàñèôiêàöi¨ îçíàê â óìî-

âàõ âiäñóòíîñòi ðîçìiòêè äëÿ ñåãìåíòàöi¨ â íàâ÷àëüíî-

ìó íàáîði äàíèõ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108

3.3. Âèñíîâêè äî òðåòüîãî ðîçäiëó . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111

Ðîçäië 4. Ïîáóäîâà òà âèïðîáóâàííÿ ñèñòåìè àâòîìàòèçîâà-

íîãî ñêðèíiíãó 113

4.1. Ðîçðîáêà iíñòðóìåíòàëüíèõ çàñîáiâ äëÿ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðè-

íiíãó . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113

4.2. Âèïðîáóâàííÿ ðîçðîáëåíîãî ìåòîäó. Åêñïåðèìåíòè íà ñèíòå-

òè÷íèõ äàíèõ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115

4.3. Âèïðîáóâàííÿ ðîçðîáëåíîãî ìåòîäó. Åêñïåðèìåíòè íà ðåàëü-

íèõ äàíèõ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131

4.3.1. Êëàñèôiêàöiÿ òà ñåãìåíòàöiÿ ôîðìàöié õìàð . . . . . 131



27

4.3.2. Êëàñèôiêàöiÿ ñòàäi¨ îñåðåäêiâ äiàáåòè÷íî¨ ðåòèíîïàòi¨ 135

4.3.3. Êëàñèôiêàöiÿ ðàêó øêiðè òà ëîêàëiçàöiÿ ðîäèìîê . . 139

4.4. Âèñíîâêè äî ÷åòâåðòîãî ðîçäiëó . . . . . . . . . . . . . . . . 142

Âèñíîâêè 144

Ñïèñîê âèêîðèñòàíèõ äæåðåë 147

Äîäàòîê À. Ñïèñîê ïóáëiêàöié çäîáóâà÷à çà òåìîþ äèñåðòàöi¨ . . 159

Äîäàòîê Á. Àêò âïðîâàäæåííÿ ðåçóëüòàòiâ äèñåðòàöi¨ â êîìïàíi¨

VITech Lab . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 162

Äîäàòîê Â. Äîâiäêà ïðî âïðîâàäæåííÿ ðåçóëüòàòiâ äèñåðòàöi¨ â

íàâ÷àëüíèé ïðîöåñ ÎÍÏÓ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 163

Äîäàòîê Ã. Àêò âïðîâàäæåííÿ ðåçóëüòàòiâ êîìïàíi¨ ÏËÀÍÅÒÀ ÞÃ164

Äîäàòîê Ä. Äîâiäêà ïðî âèêîðèñòàííÿ ðåçóëüòàòiâ äèñåðòàöi¨ ó

íàóêîâî-äîñëiäíèöüêié äiÿëüíîñòi ÎÍÏÓ . . . . . . . . . . . 165

Äîäàòîê E. Âèõiäíi êîäè ïðîãðàìíèõ iíñòðóìåíòàëüíèõ çàñîáiâ . 166



28

ÂÑÒÓÏ

Àêòóàëüíiñòü òåìè çóìîâëþ¹òüñÿ ñòðiìêèì ðîçâèòêîì ïðîöåñiâ, ÿêi

ïîòðåáóþòü øâèäêîãî ðåàãóâàííÿ íà íåòèïîâi çìiíè äëÿ ¨õ ïîäàëüøîãî êî-

ðèãóâàííÿ, ïîêè öiíà íàñëiäêiâ ¹ íèçüêîþ. Çàäà÷à âèÿâëåííÿ òàêèõ íåòèïî-

âèõ çìií íàçèâà¹òüñÿ çàäà÷åþ ñêðèíiíãó, îñîáëèâó ãðóïó ñåðåä ÿêèõ ñêëà-

äàþòü çàñíîâàíi íà àíàëiçi ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü çàäà÷i, ÿêi âèíèêàþòü,

íàïðèêëàä, ïðè ìåäè÷íié äiàãíîñòèöi, äèñòàíöiéíîìó çîíäóâàííi Çåìëi, ìå-

òåðåîëîãi¨ òîùî. Àâòîìàòèçàöiÿ ñêðèíiíãó äîçâîëÿ¹ ç áiëüøîþ åôåêòèâíi-

ñòþ âèðiøóâàòè ïðîáëåìè ïiäâèùåííÿ ïðîäóêòèâíîñòi äiÿëüíîñòi ëþäèíè-

îïåðàòîðà, ïiäâèùèòè ðåíòàáåëüíiñòü âiäïîâiäíèõ ïðîöåñiâ.

Ïðè àâòîìàòèçàöi¨ ñêðèíiíãó îñíîâíèìè ïðîöåäóðàìè, ùî âèçíà÷àþòü

éîãî äîñòîâiðíiñòü ¹ ñåãìåíòàöiÿ ðåãiîíiâ iíòåðåñó òà ¨õ êëàñèôiêàöiÿ. Òðà-

äèöiéíî, â òàêèõ ñèñòåìàõ âèêîðèñòîâóþòüñÿ êëàñè÷íi ìåòîäè êîìï'þòåðíîãî

çîðó (ïîøóê ãðàíèöü, áiíàðíà ñåãìåíòàöiÿ çà iíòåíñèâíiñòþ, êîðåëÿöiéíî-

åêñòðåìàëüíèé ìåòîä, òîùî), îäíàê äîñòîâiðíiñòü ¨õ ñóòò¹âî îáìåæåíà ÷å-

ðåç ðiçíîìàíiòòÿ ìîæëèâèõ ñïîòâîðåíü (íàïðèêëàä, ðiçíèé âèãëÿä îá'¹êòiâ

îäíîãî êëàñó) òà ñêëàäíiñòü ¨õ ôîðìàëiçàöi¨ çà äîïîìîãîþ íàáîðiâ ïðî-

ñòèõ îçíàê. Â òàêèõ óìîâàõ äîöiëüíå âèêîðèñòàííÿ ñåìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨

(êëàñèôiêàöiéíîãî ìåòîäó ñåãìåíòàöi¨), äëÿ ðåàëiçàöi¨ ÿêî¨ â òåïåðiøíié

÷àñ âèêîðèñòîâóþòüñÿ ãëèáèííi íåéðîííi ìåðåæi, çàâäÿêè ìîæëèâîñòi âè-

ðiøåííÿ çàäà÷ â óìîâàõ íåâèçíà÷åíîñòi òà ñòiéêîñòi äî âõiäíèõ ñïîòâîðåíü

ç âèñîêîþ äîñòîâiðíiñòþ. Áåçóìîâíîþ ïåðåâàãîþ çàñòîñóâàííÿ ãëèáèííèõ

íåéðîííèõ ìåðåæ ¹ ìîæëèâiñòü âèêîðèñòàííÿ áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ

äëÿ ïiäâèùåííÿ äîñòîâiðíîñòi òà îïåðàòèâíîñòi, àëå éîãî çàñòîñóâàííÿ ïî-

òðåáó¹ íàÿâíîñòi âåëèêèõ íàáîðiâ äîñòîâiðíî àíîòîâàíèõ (ðîçìi÷åíèõ) äà-

íèõ.
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Àëå, â çàäà÷àõ ñêðèíiíãó, îòðèìàííÿ äîñòàòíüî¨ êiëüêîñòi äàíèõ òà ïðî-

âåäåííÿ ÿêiñíîãî àíîòóâàííÿ ïðîôåñiîíàëàìè ¹, ÿê ïðàâèëî, çàòðàòíèì, à

iíîäi íåìîæëèâèì ÷åðåç ìàëó êiëüêiñòü òà ðiçíèé âèãëÿä íàâ÷àëüíèõ ïðè-

êëàäiâ, ñóá'¹êòèâíiñòü ïiä ÷àñ ôîðìóâàííÿ àíîòàöié â íàáîðàõ äàíèõ.

Òàêèì ÷èíîì, ìà¹ ìiñöå ïðîòèði÷÷ÿ ìiæ øèðîêèìè ìîæëèâîñòÿìè

ùîäî çàáåçïå÷åííÿ äîñòîâiðíîñòi ðiøåííÿ çàäà÷i àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðè-

íiíãó íåéðîìåðåæåâèìè ìåòîäàìè ç îäíîãî áîêó, òà îáìåæåíiñòþ iñíóþ÷èõ

ìåòîäiâ îòðèìàííÿ íàáîðiâ àíîòîâàíèõ äàíèõ äëÿ íàâ÷àííÿ ãëèáèííèõ íåé-

ðîííèõ ìåðåæ.

Äëÿ ðîçâ'ÿçàííÿ öüîãî ïðîòèði÷÷ÿ â äèñåðòàöiéíié ðîáîòi �Íåéðîìåðå-

æåâi ìåòîäè àíàëiçó ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü â ñèñòåìàõ àâòîìàòèçîâàíîãî

ñêðèíiíãó� çàïðîïîíîâàíi âiäïîâiäíi íåéðîìåðåæåâi ìîäåëi òà ìåòîäè àíà-

ëiçó ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü â çàäà÷àõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó äëÿ ïiä-

âèùåííÿ éîãî äîñòîâiðíîñòi.

Ðîáîòà ïîâ'ÿçàíà ç äîñëiäíèìè ïðîåêòàìè:

Ðîáîòà âèêîíàíà âiäïîâiäíî äî ïëàíiâ íàóêîâî¨ i íàóêîâî-òåõíi÷íî¨ äi-

ÿëüíîñòi Îäåñüêîãî Íàöiîíàëüíîãî Ïîðëiòåõíi÷íîãî Óíiâåðñèòåòó â ðàì-

êàõ äåðæáþäæåòíèõ íàóêîâî-äîñëiäíèõ ðîáiò: ¾Ìîäåëi, ìåòîäè òà iíñòðó-

ìåíòàëüíi çàñîáè ïiäòðèìêè ïðèéíÿòòÿ ðiøåíü ç ïiäâèùåííÿ åôåêòèâíî-

ñòi ãiäðîàåðîäèíàìi÷íèõ ïðîöåñiâ â äiþ÷îìó åíåðãåòè÷íîìó îáëàäíàííi¿

(� ÄÐ 0115U000413); ¾Äîñëiäæåííÿ iíôîðìàöiéíèõ ñõîâèù ÿê ìîäåëåé

ïðåäìåòíèõ îáëàñòåé â ñèñòåìàõ ïiäòðèìêè ïðèéíÿòòÿ ðiøåíü¿ (� ÄÐ

0104U002401); ¾Iííîâàöiéíà iíòåëåêòóàëüíà iíôîðìàöiéíà òåõíîëîãiÿ àíà-

ëiçó òà ñèíòåçó åíåðãîåôåêòèâíèõ ãiäðîàåðîäèíàìi÷íèõ åëåìåíòiâ òà ñè-

ñòåì¿ (íîìåð ÄÐ 0121Î111720)

Ìåòîþ äîñëiäæåííÿ ¹ ïiäâèùåííÿ äîñòîâiðíîñòi êëàñèôiêàöi¨ òà ñå-

ãìåíòàöi¨ ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü â ñèñòåìàõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó

øëÿõîì ðîçðîáêè íåéðîìåðåæåâèõ ìîäåëåé i ìåòîäiâ.

Äëÿ äîñÿãíåííÿ ìåòè äîñëiäæåííÿ íåîáõiäíî âèðiøèòè òàêi çàâäàííÿ:
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� ïðîâåñòè àíàëiç ïðîáëåì àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó, ïîêàçàòè ïå-

ðåâàãè òà íåäîëiêè íåéðîìåðåæåâîãî ïiäõîäó, òà îá ðóíòóâàòè íà-

ïðÿìêè äîñëiäæåíü;

� ðîçðîáèòè ïàðàìåòðè÷íó ìîäåëü íàáîðó äàíèõ, çîêðåìà ç ÷àñòêîâî-

ïîìèëêîâèìè àíîòàöiÿìè, ÿêi õàðàêòåðíi äëÿ ðåàëüíèõ çàäà÷ àâòî-

ìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó;

� ðîçðîáèòè ìîäåëü íåéðîííî¨ ìåðåæi òà ìåòîäè íàâ÷àííÿ é ïåðåäáà-

÷åííÿ äëÿ àíàëiçó ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü;

� ðîçðîáèòè iíñòðóìåíòàëüíi çàñîáè, ÿêi ðåàëiçóþòü ðîçðîáëåíi íåéðî-

ìåðåæåâi ìîäåëi òà ìåòîäè, òà âèêîíàòè àïðîáàöiþ i âïðîâàäæåííÿ

òåîðåòè÷íèõ ðåçóëüòàòiâ ïðè âèðiøåííi çàâäàíü àâòîìàòèçîâàíîãî

ñêðèíiíãó.

Îá'¹êòîì äîñëiäæåííÿ ¹ ïðîöåñè àíàëiçó ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü â ñè-

ñòåìàõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó.

Ïðåäìåò äîñëiäæåííÿ � íåéðîìåðåæåâi ìîäåëi òà ìåòîäè êëàñèôi-

êàöi¨ i ñåãìåíòàöi¨ ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü â çàäà÷àõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðè-

íiíãó.

Ìåòîäè äîñëiäæåííÿ. Äëÿ âèðiøåííÿ ïîñòàâëåíèõ çàäà÷ âèêîðèñòàíi

ìåòîäè ñèñòåìíîãî àíàëiçó òà òåîði¨ ìíîæèí ïðè ðîçðîáöi íåéðîìåðåæåâèõ

ìîäåëåé; òåîðiÿ íåéðîííèõ ìåðåæ ïðè ðîçðîáöi âiäïîâiäíèõ íåéðîìåðåæå-

âèõ ìîäåëåé òà ìåòîäiâ; òåîðiÿ öèôðîâî¨ îáðîáêè çîáðàæåíü òà ðîçïiçíà-

âàííÿ ïðè ðîçðîáöi ìåòîäiâ êëàñèôiêàöi¨ i ñåãìåíòàöi¨; ìåòîäè iìiòàöiéíîãî

ìîäåëþâàííÿ ïðè àïðîáàöi¨ çàïðîïîíîâàíèõ ðiøåíü.

Íàóêîâà íîâèçíà îòðèìàíèõ ðåçóëüòàòiâ. Îñíîâíèé íàóêîâèé ðåçóëü-

òàò ïîëÿãÿ¹ ó ðîçâ'ÿçàííi âàæëèâî¨ íàóêîâî-ïðàêòè÷íî¨ çàäà÷i ïiäâèùåííÿ

äîñòîâiðíîñòi êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨ ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü â ñèñòåìàõ

àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó øëÿõîì ðîçðîáêè íåéðîìåðåæåâèõ ìîäåëåé i

ìåòîäiâ.

Ó ðàìêàõ âèêîíàíèõ äîñëiäæåíü îòðèìàíî òàêi íàóêîâi ðåçóëüòàòè:
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� âïåðøå çàïðîïîíîâàíî ïàðàìåòðè÷íó ôîðìàëiçàöiþ ìîäåëi íàáîðó

äàíèõ iç ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèìè àíîòàöiÿìè, ÿêi õàðàêòåðíi äëÿ ðå-

àëüíèõ çàäà÷ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó, ùî äîçâîëèëî ðîçðîáèòè

ìåòîä ãåíåðàöi¨ íàâ÷àëüíèõ, òåñòîâèõ òà âàëiäàöiéíèõ íàáîðiâ äà-

íèõ;

� óäîñêîíàëåíî ìåòîä ãåíåðàöi¨ íàáîðiâ äàíèõ íà îñíîâi ïàðàìåòðè-

÷íî¨ ìîäåëi, ùî çà ðàõóíîê ãåíåðàöi¨ àíîòàöié: ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèõ

äëÿ òðåíóâàëüíî¨ âèáiðêè òà äîñòîâiðíèõ - äëÿ òåñòîâî¨, ùî äàëî ìî-

æëèâiñòü ïiäâèùèòè åôåêòèâíiñòü òåñòóâàííÿ íåéðîìåðåæåâèõ ìå-

òîäiâ ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ â çàäà÷àõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðè-

íiíãó;

� óäîñêîíàëåíî ìîäåëü çãîðòêîâî¨ íåéðîííî¨ ìåðåæi øëÿõîì äîäàâà-

ííÿ äîäàòêîâîãî äåêîäåðà êëàñèôiêàöi¨ ç øàðîì íîðìàëiçàöi¨, ùî

äàëî çìîãó ïîáóäóâàòè ìåòîäè áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ òà ïåðåä-

áà÷åííÿ ðåçóëüòàòiâ íåéðîííî¨ ìåðåæi, ùî âèðiøó¹ çàäà÷ ñåãìåíòàöi¨

òà êëàñèôiêàöi¨ îäíî÷àñíî;

� óäîñêîíàëåíî ìåòîäè áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ òà ïåðåäáà÷åííÿ íà

îñíîâi óäîñêîíàëåíî¨ ìîäåëi çãîðòêîâèõ íåéðîííèõ ìåðåæ øëÿõîì

îá'¹äíàííÿ êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨ i ââåäåííÿ îáìåæåííÿ äðó-

ãîãî ðîäó (çâåðõó) ïðè îá÷èñëåííi ôóíêöi¨ âòðàò ñåãìåíòàöi¨, ùî

äîçâîëèëî ïiäâèùèòè äîñòîâiðíiñòü ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ â

çàäà÷àõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó.

Ïðàêòè÷íå çíà÷åííÿ îäåðæàíèõ ðåçóëüòàòiâ. Ïðàêòè÷íå çíà÷å-

ííÿ ðîçðîáëåíèõ ìîäåëåé òà ìåòîäiâ ïiäòâåðäæó¹òüñÿ ¨õ âèêîðèñòàííÿì

â ðîçðîáëåíèõ iíñòðóìåíòàëüíèõ çàñîáàõ äëÿ âèðiøåííÿ çàäà÷ àâòîìàòè-

çîâàíîãî ñêðèíiíãó. Ðåçóëüòàòè äèñåðòàöiéíî¨ ðîáîòè âïðîâàäæåíî: â ïðî-

ãðàìíèé ïðîäóêò SafetyRadar êîìïàíi¨ VITech Lab (àêò âïðîâàäæåííÿ âiä

13.09.2021), ïðîãðàìíi ïðîäóêòè êîìïàíi¨ ¾ÏËÀÍÅÒÀ ÞÃ¿ (àêò âïðîâà-

äæåííÿ âiä 15.09.2021) òà â íàóêîâî-äîñëiäíi ðîáîòè êàôåäðè Iíôîðìàöié-
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íèõ ñèñòåì Iíñòèòóòó Êîìï'þòåðíèõ ñèñòåì Îäåñüêîãî Íàöiîíàëüíîãî Ïî-

ëiòåõíi÷íîãî Óíiâåðñèòåòó (äîâiäêà ïðî âïðîâàäæåííÿ âiä 24.02.2021) òà â

íàâ÷àëüíèé ïðîöåñ êàôåäðè Iíôîðìàöiéíèõ ñèñòåì Iíñòèòóòó Êîìï'þòåðíèõ

ñèñòåì Îäåñüêîãî Íàöiîíàëüíîãî Ïîëiòåõíi÷íîãî Óíiâåðñèòåòó (äîâiäêà ïðî

âïðîâàäæåííÿ âiä 24.02.2021).

Íà îñíîâi ðîçðîáëåíèõ iíñòðóìåíòàëüíèõ çàñîáiâ ñòâîðåíî åôåêòèâíi

ïðîãðàìíi ìîäóëi, ÿêi iíòåãðîâàíî ç �õìàðíèìè� ñåðâiñàìè äëÿ âèðiøåííÿ

ðåñóðñîìiñòêèõ çàäà÷ íàâ÷àííÿ íåéðîííèõ ìåðåæ, ùî ïiäâèùèëî îïåðà-

òèâíiñòü íàâ÷àííÿ òà ïåðåäáà÷åííÿ â çàäà÷àõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó

íà 15%. Âïðîâàäæåííÿ çàïðîïîíîâàíèõ â äèñåðòàöiéíié ðîáîòi ìîäåëåé òà

ìåòîäiâ çàáåçïå÷ó¹ ïiäâèùåííÿ äîñòîâiðíîñòi ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨

ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü â çàäà÷àõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó òà ñêîðî÷ó¹

âèòðàòè íà îäåðæàííÿ àíîòîâàíèõ íàáîðiâ äàíèõ.

Îñîáèñòèé âíåñîê çäîáóâà÷à

Îñíîâíi íàóêîâi ïîëîæåííÿ, âèñíîâêè i ðåêîìåíäàöi¨, ùî ìiñòÿòüñÿ â

äèñåðòàöi¨ òà âèíîñÿòüñÿ íà çàõèñò, îòðèìàíî çäîáóâà÷åì îñîáèñòî â ïåðiîä

ç 2016 ïî 2020 ðð. Íàóêîâà ïðàöÿ [1] îïóáëiêîâàíà áåç ñïiâàâòîðiâ. Ó ñòà-

òòÿõ, íàïèñàíèõ ó ñïiâàâòîðñòâi, âíåñîê çäîáóâà÷à ïîëÿãà¹ â íàñòóïíîìó:

[2-4] � çàïðîïîíîâàíî ìîäåëü íåéðîííî¨ ìåðåæi òà ìåòîä áàãàòîçàäà÷íîãî

íàâ÷àííÿ, [5] � çàïðîïîíîâàíî ìîäåëü íåéðîííî¨ ìåðåæi òà ìåòîä ïiäáîðó

ïîðîãó êëàñèôiêàöi¨, [6-8] � ìîäåëü íåéðîííî¨ ìåðåæi òà ìåòîä åâîëþöi¨ ïà-

ðàìåòðiâ, [9] - àëãîðèòì äåòåêöi¨ ïîëîñè äëÿ ëiíiéíî¨ êàìåðè; [11] � ìåòîä

iäåíòèôiêàöi¨ ïàðàìåòðiâ êîâçàííÿ; [12-13] � ìåòîä ðîçïiçíàâàííÿ ñïåêòðiâ.

Àïðîáàöiÿ ðåçóëüòàòiâ äèñåðòàöi¨

Îñíîâíi ïîëîæåííÿ i ïðàêòè÷íi ðåçóëüòàòè äèñåðòàöiéíî¨ ðîáîòè äîïî-

âiäàëèñÿ òà îäåðæàëè ñõâàëåííÿ íà òàêèõ êîíôåðåíöiÿõ: ìiæíàðîäíié íà-

óêîâié êîíôåðåíöi¨ ç ìåòîäiâ ðîçïiçíàâàííÿ ïàòåðíiâ �ICPRAM-2020� (ì.

Âàëåòòà, Ìàëüòà, 2020), óêðà¨íñüêî-íiìåöüêèõ íàóêîâî-ïðàêòè÷íèõ êîíôå-

ðåíöiÿõ �Iíôîðìàòèêà. Êóëüòóðà. Òåõíiêà�: IÊÒ-2016, IÊÒ-2018 (ì. Îäåñà),
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ìiæíàðîäíèõ ñòóäåíòñüêèõ êîíôåðåíöiÿõ �Ñó÷àñíi iíôîðìàöiéíi òåõíîëî-

ãi¨�: ÑIÒ-2017, ÑIÒ-2018 (ì. Îäåñà).

Ïóáëiêàöi¨

Îñíîâíi ðåçóëüòàòè äèñåðòàöiéíî¨ ðîáîòè âèêëàäåíî â 13 ïóáëiêàöiÿõ, ç

íèõ: 8 ñòàòåé ó íàóêîâèõ ôàõîâèõ ïåðiîäè÷íèõ âèäàííÿõ Óêðà¨íè ç òåõíi-

÷íèõ íàóê, 1 ñòàòòÿ ó çàðóáiæíîìó íàóêîâîìó ïåðiîäè÷íîìó âèäàííi ç íà-

ïðÿìó, ç ÿêîãî ïiäãîòîâëåíî äèñåðòàöiþ, ùî iíäåêñó¹òüñÿ íàóêîìåòðè÷íîþ

áàçîþ SCOPUS, 4 ïóáëiêàöié ó ïðàöÿõ i ìàòåðiàëàõ íàóêîâèõ êîíôåðåíöié.

Ñòðóêòóðà i îáñÿã ðîáîòè

Äèñåðòàöiÿ ñêëàäà¹òüñÿ ç âñòóïó, ÷îòèðüîõ ðîçäiëiâ, âèñíîâêiâ, ñïèñêó

âèêîðèñòàíèõ äæåðåë i äîäàòêiâ. Ïîâíèé îáñÿã äèñåðòàöi¨ ñêëàäà¹ 190 ñòî-

ðiíîê, â òîìó ÷èñëi: 140 ñòîðiíîê îñíîâíîãî òåêñòó, 56 ðèñóíêiâ i 17 òàáëèöü,

ñïèñîê âèêîðèñòàíèõ äæåðåë ç 124 íàéìåíóâàíü i 6 äîäàòêiâ.
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ÐÎÇÄIË 1

ÏÐÎÁËÅÌÈ ÀÍÀËIÇÓ ÏËÀÍÀÐÍÈÕ ÇÎÁÐÀÆÅÍÜ Â

ÇÀÄÀ×ÀÕ ÀÂÒÎÌÀÒÈÇÎÂÀÍÎÃÎ ÑÊÐÈÍIÍÃÓ

1.1. Àíàëiç çàäà÷i àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó ïëàíàðíèõ

çîáðàæåíü

Çàäà÷à àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó ïîñòà¹, êîëè âèíèêà¹ íåîáõiäíiñòü

iäåíòèôiêàöi¨ ïðîöåñiâ, ÿêi ïîòðåáóþòü øâèäêîãî ðåàãóâàííÿ íà íåòèïîâi

çìiíè äëÿ ¨õ ïîäàëüøîãî êîðèãóâàííÿ, ïîêè öiíà íàñëiäêiâ ¹ íèçüêîþ. Çàäà-

÷à âèÿâëåííÿ òàêèõ íåòèïîâèõ çìií íàçèâà¹òüñÿ çàäà÷åþ ñêðèíiíãó, îñîáëè-

âó ãðóïó ñåðåä ÿêèõ ñêëàäàþòü çàñíîâàíi íà àíàëiçi ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü

çàäà÷i, ÿêi âèíèêàþòü, íàïðèêëàä, ïðè ìåäè÷íié äiàãíîñòèöi, äèñòàíöiéíî-

ìó çîíäóâàííi Çåìëi, ìåòåîðîëîãi¨ òîùî. Àâòîìàòèçàöiÿ ñêðèíiíãó äîçâîëÿ¹

ç áiëüøîþ åôåêòèâíiñòþ âèðiøóâàòè ïðîáëåìè ïiäâèùåííÿ ïðîäóêòèâíîñòi

äiÿëüíîñòi ëþäèíè-îïåðàòîðà, ïiäâèùèòè ðåíòàáåëüíiñòü âiäïîâiäíèõ ïðî-

öåñiâ.

Ïîïðè òå, ùî ñêðèíiíã ñïðèÿ¹ ðàííüîìó ðåàãóâàííþ, iñíó¹ ìîæëèâiñòü

ïîìèëêîâî¨ äiàãíîñòèêè, à òàêîæ ñòâîðåííÿ íåïðàâäèâîãî ïî÷óòòÿ óïåâíå-

íîñòi ó âiäñóòíîñòi ïðîáëåìè. Ç öèõ ïðè÷èí ñêðèíiíãîâi äîñëiäæåííÿ ïî-

âèííi ìàòè äîñòàòíþ ÷óòëèâiñòü i äîïóñòèìèé ðiâåíü ñïåöèôi÷íîñòi [1]. Òà-

êîæ, â çàäà÷i àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó âàæëèâîþ ¹ ëîêàëiçàöiÿ îçíàê

ìîæëèâèõ ïðîáëåì, äëÿ ïîäàëüøîãî îöiíþâàííÿ ëþäüìè. [2]

Õàðàêòåðíèì äëÿ çàäà÷i ñêðèíiíãó ¹ êëàñ ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü, îñî-

áëèâiñòþ ÿêîãî ¹ ïîñòiéíèé ìàñøòàá îá'¹êòiâ, òà ìîæëèâiñòü çíåõòóâàòè

ïåðñïåêòèâíèìè ñïîòâîðåííÿìè [3].

Îäíèìè ç íàéáiëüø âàæëèâèõ ïðèêëàäíèõ îáëàñòåé, â ÿêèõ âèêîðèñòî-
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âó¹òüñÿ àâòîìàòèçîâàíèé ñêðèíiíã, ¹ ìåäèöèíà òà ìåòåîðîëîãiÿ, ùî ðîçãëÿ-

íóòi äàëi.

1.1.1. Çàäà÷i àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó â ìåäèöèíi. Ñåðåä

áàãàòüîõ çàñòîñóâàíü ñêðèíiíãó â ìåäèöèíi, îñîáëèâî íàãàëüíîþ ¹ ïîòðåáà

â ìåòîäàõ ñêðèíiíãó äëÿ àãðåñèâíèõ ïðèõîâàíèõ õâîðîá â ðåãiîíàõ, äå â

áiëüøîñòi íàñåëåííÿ íåìà¹ äîñòóïó äî ïðîôåñiéíîãî ëiêàðÿ. Òàê, àãðåñèâ-

íèìè õâîðîáàìè, äëÿ ÿêèõ óòðóäíåíå äiàãíîñòóâàííÿ íà ðàííiõ ñòàäiÿõ ¹,

íàïðèêëàä äiàáåòè÷íà ðåòèíîïàòiÿ òà ðàê øêiðè.

Ñêðèíiíã ðàêó øêiðè. Ðàê øêiðè ¹ íàéáiëüø ðîçïîâñþäæåíèì âè-

äîì çëîÿêiñíèõ ïóõëèí, i ñàìå ìåëàíîìà ¹ ïðè÷èíîþ áiëüøîñòi ñìåðòåé âiä

ðàêó. Ñâiòîâà ïðîáëåìà çàõâîðþâàíîñòi íà ìåëàíîìó ñòðiìêî çðîñòàëà çà

îñòàííi 50 ðîêiâ i ñòàëà ïðîáëåìîþ, ç ÿêîþ íàìàãàþòüñÿ áîðîòèñÿ áàãàòî

â÷åíèõ ç ðiçíèõ êðà¨í.

Ìåëàíîìà ¹ ï'ÿòèì çà ïîøèðåíiñòþ ðàêîì ñåðåä ÷îëîâiêiâ òà øîñòèì çà

ïîøèðåíiñòþ ðàêîì ñåðåä æiíîê [4]. Ïîäiáíî äî iíøèõ òèïiâ ðàêó, ðàííi òà

ëåãêi ñòàäi¨ âiçóàëüíî íàâðÿä ÷è ìîæíà ðîçðiçíèòè. Â íàø ÷àñ, äåðìàòîëîãè

îöiíþþòü êîæíó ðîäèìêó ïàöi¹íòà, ùîá âèÿâèòè íåçâè÷íi îñåðåäêè àáî

òàêi, ùî, øâèäøå çà âñå, ¹ çëîÿêiñíèìè. ßêùî ìåëàíîìó ïîìiòèòè â÷àñíî,

¨¨ ìîæíà âèëiêóâàòè íåçíà÷íèìè îïåðàòèâíèìè âòðó÷àííÿìè.

Îãëÿä ëiòåðàòóðè Íåäàâíi äîñëiäæåííÿ â ãàëóçi àâòîìàòè÷íîãî âèÿâ-

ëåííÿ çëîÿêiñíèõ óòâîðåíü ïîâ'ÿçàíi ç íàéñó÷àñíiøèìè ïiäõîäàìè äî ãëè-

áîêîãî íàâ÷àííÿ â ðîçïiçíàâàííi çîáðàæåíü. Íàáàãàòî ìåíøå ðîáiò âèêî-

ðèñòîâóþòü êëàñè÷íå ìàøèííå íàâ÷àííÿ òà ñêîíñòðóéîâàíi äîñëiäíèêàìè

îçíàêè.

Òóò íàâåäåíî íàéâïëèâîâiøi ðîáîòè â öié ãàëóçi. Òàê, Mustafa òà ií. [5]

ñòâîðèâ ïiäõiä ç ïiäiáðàíèìè âðó÷íó îçíàêàìè (GrabCut äëÿ ñåãìåíòàöi¨

ðàêó) òà ìåòîäîì îïîðíèõ âåêòîðiâ äëÿ êëàñèôiêàöi¨ ðàêîâèõ óðàæåíü. Òà-

êîæ, Nasiri et al. [8] çãåíåðóâàâ ïîõiäíi çîáðàæåííÿ çà äîïîìîãîþ äåêiëüêîõ
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àëãîðèòìiâ i âèêîðèñòàâ íà íèõ ìåòîä k-íàéáëèæ÷èõ ìîäåëåé ñóñiäiâ äëÿ

âèðiøåííÿ çàâäàííÿ.

Áðiíêåð òà ií. [6] ïðîâîäèâ åêñïåðèìåíòè iç ïîïåðåäíüî íàâ÷åíèìè íà íà-

áîði äàíèõ ImageNet çãîðòêîâèìè íåéðîííèìè ìåðåæàìè, òàêèìè ÿê ResNet-

50 [7], äëÿ êëàñèôiêàöi¨ ðàííiõ ñòàäié ìåëàíîìè. Àâòîðè âèêîðèñòàëè 4204

ïåðåâiðåíèõ áiîïñi¹þ çîáðàæåííÿ ìåëàíîìè òà çâè÷àéíèõ ðîäèíîê. Êðiì

òîãî, áóëè iíòåãðîâàíi íîâiòíi íà òîé ìîìåíò ìåòîäè ãëèáîêîãî íàâ÷àííÿ:

ðiçíi òåìïè íàâ÷àííÿ äëÿ ðiçíèõ ÷àñòèí íåéðîííî¨ ìåðåæi, çìåíøåííÿ òåì-

ïó íàâ÷àííÿ íà îñíîâi ôóíêöi¨ êîñèíóñà, ñòîõàñòè÷íèé ãðàäi¹íòíèé ñïóñê

ç ïåðåçàïóñêîì äëÿ òîãî ùîá óíèêíóòè ëîêàëüíèõ ìiíiìóìiâ.

Êîäåëëà òà ií. [8] çàïðîïîíóâàëè ñèñòåìó ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ ìå-

ëàíîìè çà äåðìîñêîïi÷íèìè çîáðàæåííÿìè øêiðè. Äëÿ êëàñèôiêàöi¨ õâîðîá

âîíè çàñòîñóâàëè àíñàìáëü îñòàííiõ ìåòîäiâ ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ, âêëþ-

÷àþ÷è ãëèáîêi çàëèøêîâi ìåðåæi, çãîðòêîâi íåéðîííi ìåðåæi òîùî. Âîíè

äîâåëè, ùî àíñàìáëi çäàòíi äàâàòè êðàùi ðåçóëüòàòè, íiæ ìîäåëi îêðåìî.

Íàñiði òà ií. [9] çàïðîïîíóâàëè êëàñèôiêàöiþ óðàæåíü øêiðè çà äîïî-

ìîãîþ ãëèáîêîãî íàâ÷àííÿ äëÿ ðàííüîãî âèÿâëåííÿ ìåëàíîìè â ñèñòåìi

ìiðêóâàíü íà îñíîâi ïðåöåäåíòiâ (àíãë. case-based reasoning). Öåé ïiäõiä áóâ

âèêîðèñòàíèé äëÿ îòðèìàííÿ ñõîæèõ âõiäíèõ çîáðàæåíü iç áàçè äàíèõ ïðå-

öåäåíòiâ çàïðîïîíîâàíî¨ ñèñòåìè DePicT Melanoma Deep-CLASS äëÿ ïiä-

âèùåííÿ òî÷íîñòi ðåêîìåíäàöié ùîäî çàïèòóâàíî¨ ïðîáëåìè (íàïðèêëàä,

çîáðàæåííÿ ðîäèíêè). �õ ìåòîä, ùî çàñíîâàíèé íà ãëèáîêèõ çãîðòêîâèõ

íåéðîííèõ ìåðåæàõ, ãåíåðó¹ îçíàêè ç çîáðàæåíü, ùîá âèêîðèñòîâóâàòè ¨õ ó

ïðîöåñi ïîøóêó â áàçi äàíèõ. Iíòåãðàöiÿ öüîãî ïiäõîäó äî DePicT Melanoma

CLASS çíà÷íî ïîêðàùèëà åôåêòèâíiñòü êëàñèôiêàöi¨ çîáðàæåíü òà ÿêiñòü

ðåêîìåíäàöiéíî¨ ÷àñòèíè ñèñòåìè.

Äîñëiäæåííÿ â ãàëóçi áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ òàêîæ ïðîâîäèëè Ñîíã

òà ií. [10]. Âîíè çàïðîïîíóâàëè íåéðîííó ìåðåæó, ÿêà ìîæå îäíî÷àñíî âè-

êîíóâàòè çàâäàííÿ äåòåêöi¨, êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨ óðàæåíü øêiðè, íå
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âèìàãàþ÷è äîäàòêîâèõ åòàïiâ ïîïåðåäíüî¨ îáðîáêè àáî ïîäàëüøî¨ îáðîáêè.

Ïîäiáíó ðîáîòó ïðåäñòàâèëè ×åí òà ñïiâàâòîðè [11], âîíè âèêîðèñòàëè áà-

ãàòîçàäà÷íó ìåðåæó U-Net äëÿ çàäà÷i äåòåêöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨. ßíã òà ií. [12]

çàïðîïîíóâàâ áiëüø ñêëàäíó áàãàòîçàäà÷íó ìîäåëü, ÿêà îäíî÷àñíî âèðiøó¹

çàâäàííÿ ñåãìåíòàöi¨ óðàæåíü òà äâi íåçàëåæíi çàäà÷i áiíàðíî¨ êëàñèôiêà-

öi¨, âèêîðèñòîâóþ÷è ñïiëüíîñòi òà âiäìiííîñòi ìiæ çàâäàííÿìè.

Ñêðèíiíã äiàáåòè÷íî¨ ðåòèíîïàòi¨. Äiàáåòè÷íà ðåòèíîïàòiÿ ¹ îäíèì

iç íàéáiëüø çàãðîçëèâèõ óñêëàäíåíü äiàáåòó, ïðè ÿêîìó ïîøêîäæåííÿ ñi-

òêiâêè âèêëèêà¹ ñëiïîòó. Âîíà ïîøêîäæó¹ êðîâîíîñíi ñóäèíè òêàíèíè ñi-

òêiâêè, âèêëèêàþ÷è âèòiê ðiäèíè òà ïîãiðøåííÿ çîðó. Ïîðÿä iç çàõâîðþ-

âàííÿìè, ùî ïðèçâîäÿòü äî ñëiïîòè, òàêèìè ÿê êàòàðàêòà i ãëàóêîìà, ðå-

òèíîïàòiÿ ¹ îäíèì iç íàéïîøèðåíiøèõ çàõâîðþâàíü, çãiäíî çi ñòàòèñòèêîþ

ÑØÀ, Âåëèêîáðèòàíi¨ òà Ñiíãàïóðó.

Ëiêàði âñòàíîâèëè ÷îòèðè ñòàäi¨ äiàáåòè÷íî¨ ðåòèíîïàòi¨:

� ëåãêà íåïðîëiôåðàòèâíà ðåòèíîïàòiÿ, íàéðàíiøà ñòàäiÿ, êîëè ìî-

æóòü âèíèêàòè ëèøå ìiêðîàíåâðèçìè;

� ïîìiðíà íåïðîëiôåðàòèâíà ðåòèíîïàòiÿ, ñòàäiþ ÿêî¨ ìîæíà îïèñà-

òè âòðàòîþ çäàòíîñòi êðîâîíîñíèõ ñóäèí äî òðàíñïîðòóâàííÿ êðîâi

÷åðåç íàáðÿê ç ïðîãðåñóâàííÿì çàõâîðþâàííÿ;

� âàæêà íåïðîëiôåðàòèâíà ðåòèíîïàòiÿ ïðèçâîäèòü äî îáìåæåíîãî

êðîâîïîñòà÷àííÿ ñiòêiâêè ÷åðåç ïiäâèùåíèé íàáðÿê âåëèêî¨ êiëü-

êîñòi êðîâîíîñíèõ ñóäèí;

� ïðîëiôåðàòèâíà äiàáåòè÷íà ðåòèíîïàòiÿ - öå çàïóùåíà ñòàäiÿ, êîëè

ôàêòîðè ðîñòó, ùî âèäiëÿþòüñÿ ñiòêiâêîþ, àêòèâiçóþòü ïðîëiôåðà-

öiþ íîâèõ êðîâîíîñíèõ ñóäèí, çðîñòàþ÷è âçäîâæ îáîëîíêè ñiòêiâêè

â ñêëîïîäiáíîìó òiëi, çàïîâíþþ÷è îêî.

Ùîíàéìåíøå 56% íîâèõ âèïàäêiâ ìîæíà óíèêíóòè çà äîïîìîãîþ íà-

ëåæíîãî òà ñâî¹÷àñíîãî ëiêóâàííÿ òà ñêðèíiíãó î÷åé. Îäíàê, ïî÷àòêîâà
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ñòàäiÿ öüîãî çàõâîðþâàííÿ íå ìà¹ ïîìiòíèõ äëÿ ïàöi¹íòà îçíàê, i âèÿâèòè

éîãî íà ðàííié ñòàäi¨ ¹ ñïðàâæíüîþ ïðîáëåìîþ. Áiëüø òîãî, äîáðå íàâ÷åíi

äiàãíîñòè iíîäi íå ìîæóòü âðó÷íó îöiíèòè ñòàäiþ çà äiàãíîñòè÷íèìè çîáðà-

æåííÿìè î÷íîãî äíà ïàöi¹íòà.

Îãëÿä ëiòåðàòóðè

Áàãàòî äîñëiäíèöüêèõ çóñèëü áóëî ïðèñâÿ÷åíî ïðîáëåìi ðàííüîãî âèÿâ-

ëåííÿ äiàáåòè÷íî¨ ðåòèíîïàòi¨. Ïåðø çà âñå, äîñëiäíèêè íàìàãàëèñÿ âèêî-

ðèñòîâóâàòè êëàñè÷íi ìåòîäè êîìï'þòåðíîãî çîðó òà ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ,

ùîá çàáåçïå÷èòè âiäïîâiäíå ðiøåííÿ öi¹¨ ïðîáëåìè.

Íàïðèêëàä, Ïðiÿ òà ií. [13] çàïðîïîíóâàëè ïiäõiä íà îñíîâi êîìï'þòåðíîãî

çîðó äëÿ âèÿâëåííÿ äiàáåòè÷íî¨ ðåòèíîïàòi¨ çà äîïîìîãîþ êîëüîðîâèõ çî-

áðàæåíü î÷íîãî äíà. Àâòîðè ñòâîðèëè íàáið îçíàê iç âèõiäíîãî çîáðàæåííÿ,

âèêîðèñòîâóþ÷è êëàñè÷íi ìåòîäè îáðîáêè çîáðàæåíü, i âèêîðèñòàëè ìåòîä

îïîðíèõ âåêòîðiâ äëÿ áiíàðíî¨ êëàñèôiêàöi¨. �õ ìåòîä äîñÿã ÷óòëèâîñòi 98%,

ñïåöèôi÷íîñòi 96% òà òî÷íîñòi 97% íà òåñòîâîìó íàáîði ç 250 çîáðàæåíü.

Êðiì òîãî, iíøi äîñëiäíèêè íàìàãàëèñÿ âèêîðèñòàòè iíøi ìîäåëi äëÿ áà-

ãàòîêëàñîâî¨ êëàñèôiêàöi¨, íàïðèêëàä, çàñòîñîâóþ÷è àíàëiç ãîëîâíèõ êîì-

ïîíåíò äî çîáðàæåíü òà âèêîðèñòîâóþ÷è äåðåâà ðiøåíü, Áà¹ñîâi êëàñèôiêà-

òîðè àáî ìåòîä íàéáëèæ÷èõ ñóñiäiâ [14] ç íàéêðàùèìè ðåçóëüòàòàìè 73.4%

òî÷íîñòi òà 68.4% äëÿ F-ìiðè, âèêîðèñòîâóþ÷è íàáið äàíèõ iç 151 çîáðàæå-

ííÿ ç ðiçíîþ ðîçäiëüíîþ çäàòíiñòþ.

Çi çðîñòàííÿì ïîïóëÿðíîñòi ïiäõîäiâ, çàñíîâàíèõ íà ãëèáîêîìó íàâ÷àí-

íi, ç'ÿâèëèñÿ ìåòîäè, ÿêi çàñòîñîâóþòü ãëèáîêi çãîðòêîâi íåéðîííi ìåðåæi

äî öi¹¨ ïðîáëåìè. Ïðàòò òà ií. [15] ðîçðîáèëè àðõiòåêòóðó íåéðîííî¨ ìåðå-

æi òà âèêîðèñòàëè àóãìåíòàöiþ äàíèõ, ÿêà ìîæå iäåíòèôiêóâàòè ñêëàäíi

îçíàêè çàõâîðþâàííÿ, ïîâ'ÿçàíi iç çàäà÷åþ êëàñèôiêàöi¨, òàêi ÿê ìiêðî-

àíåâðèçìè, åêñóäàò òà êðîâîâèëèâè â ñiòêiâêó îêà, i, îòæå, àâòîìàòè÷íî

äiàãíîñòóâàòè ñòàäiþ çàõâîðþâàííÿ. Öåé ìåòîä äîñÿã ÷óòëèâîñòi 95% i òî-

÷íîñòi 75% íà 5000 âàëiäàöiéíèõ çîáðàæåíü. Êðiì òîãî, ¹ é iíøi ðîáîòè ïðî
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âèêîðèñòàííÿ ãëèáîêèõ øòó÷íèõ íåéðîííèõ ìåðåæ âiä iíøèõ äîñëiäíèêiâ

[16, 17].

Asiri òà ií. ïðîâåëè àíàëiç çíà÷íî¨ êiëüêîñòi äîñòóïíèõ ìåòîäiâ òà íàáî-

ðiâ äàíèõ, âèñâiòëèâøè ¨õ ïëþñè òà ìiíóñè [18]. Êðiì òîãî, àâòîðè âêàçàëè

íà ïðîáëåìè, ÿêi ñëiä âèðiøèòè ïðè ðîçðîáöi òà âèâ÷åííi åôåêòèâíèõ òà

íàäiéíèõ àëãîðèòìiâ ãëèáîêîãî íàâ÷àííÿ äëÿ ðiçíèõ ïðîáëåì äiàãíîñòèêè

äiàáåòè÷íî¨ ðåòèíîïàòi¨, òà çâåðíóëè óâàãó íà íàïðÿìêè ïîäàëüøèõ äîñëi-

äæåíü.

Iíøi äîñëiäíèêè òàêîæ íàìàãàëèñÿ çäiéñíèòè òðàíñôåðíå íàâ÷àííÿ çà

äîïîìîãîþ çãîðòêîâèõ íåéðîííèõ ìåðåæ. Õàãîø òà ií. [19] ñïðîáóâàâ íà-

â÷èòè InceptionNet V3 äëÿ êëàñèôiêàöi¨ 5 êëàñiâ ç íåéðîííîþ ìåðåæåþ, íà-

òðåíîâàíîþ íà íàáîði äàíèõ ImageNet i äîñÿã òî÷íîñòi 90.9%. Ñàðêè òà ií.

[20] ïðîâiâ äîñëiäæåííÿ ç íàâ÷àííÿ ðiçíèõ àðõiòåêòóð, çîêðåìà ResNet50,

Xception, DenseNets òà VGG çà äîïîìîãîþ ïîïåðåäíüîãî íàâ÷àííÿ íà íàáîði

äàíèõ ImageNet i äîñÿã íàéêðàùî¨ òî÷íîñòi 81.3%. Îáèäâi ãðóïè äîñëiäíè-

êiâ âèêîðèñòîâóâàëè íàáîðè äàíèõ, ÿêi íàäàâàëè APTOS òà Kaggle.

1.1.2. Çàäà÷i àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó â ìåòåîðîëîãi¨. Îäíi-

¹þ ç íàéöiííiøèõ îñîáëèâîñòåé âèçíà÷åííÿ êëiìàòè÷íî¨ ìîäåëi Çåìëi ¹ ïî-

âåäiíêà õìàð. Îäíàê äîñëiäæåííÿ ¨õ ïîâåäiíêè ¹ îäíi¹þ ç íàéñêëàäíiøèõ

÷àñòèí, îñêiëüêè âèìàãà¹ äîñêîíàëîãî ðîçóìiííÿ âñiõ ïðîöåñiâ â àòìîñôåði.

Êëàñèôiêàöiÿ ðiçíèõ òèïiâ îðãàíiçàöi¨ õìàð äîïîìàãà¹ ïîêðàùèòè ðîçóìií-

íÿ öèõ õìàð, ùî, â ñâîþ ÷åðãó, äîïîìîæå íàì ïîáóäóâàòè êðàùi êëiìàòè÷íi

ìîäåëi.

Äîñëiäíèêè ç Iíñòèòóòó ìåòåîðîëîãi¨ iìåíi Ìàêñà Ïëàíêà çiáðàëè íàé-

áiëüøèé íàáið äàíèõ, ùî ñêëàäà¹òüñÿ ç ïðèáëèçíî 10 000 ôîòîãðàôié õìàð

â âèäèìîìó ñïåêòði ç ñóïóòíèêiâ Terra i Aqua MODIS. Çàâäÿêè êðàóäñîð-

ñèíãîâié ñïiëüíîòi Zooniverse, âîíè ñòâîðèëè àíîòîâàíèé íàáið äàíèõ, â

ÿêîìó õìàðè ïîçíà÷åíi ÷îòèðìà òèïàìè ìàñîê: öóêîð, êâiòêà, ãðàâié, ðè-
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áà (àíãë. Sugar, Flower, Gravel, Fish). Îäíàê, ÷åðåç íåäîñêîíàëó ïðîöåäóðó

ìàðêóâàííÿ ôîòîãðàôié, òà ÷åðåç òå, ùî ìàðêóâàííÿ áóëî çðîáëåíå íå-

ïðîôåñiîíàëàìè, ðîçìiòêà ¹ ÷àñòêîâî ïîìèëêîâîþ. Òàê, ìàñêè ñåãìåíòàöi¨

êëàñiâ ìiñòÿòü áàãàòî ïiêñåëiâ, ùî íàëåæàòü äî ôîíó, òà äåÿêi õìàðè íå ìà-

þòü ìàñîê ñåãìåíòàöi¨. Òàêi äàíi ÷àñòî çóñòði÷àþòüñÿ â ëiòåðàòóði íå òiëüêè

â çàäà÷àõ ìåòåîðîëîãi¨, íàïðèêëàä, â [21].

Îãëÿä ëiòåðàòóðè Ùîá îïèñàòè øèðîêèé ñïåêòð äîñëiäíèöüêèõ ðîáiò,

ðîçãëÿíóòî ðîáîòè, ùî âèêîðèñòîâóþòü ÿê ñóïóòíèêîâi çîáðàæåííÿ â âèäè-

ìîìó ñïåêòði, òàê i â iíøèõ äiàïàçîíàõ: ìóëüòèñïåêòðàëüíi òà iíôðà÷åðâîíi.

Îäèí iç ìåòîäiâ âèÿâëåííÿ õìàð áóâ ðîçðîáëåíèé ×æó òà ñïiâàâòîðè

[22], âîíè çàïðîïîíóâàëè ìåòîä ïiä íàçâîþ Fmask (ôóíêöiÿ ìàñêè) äëÿ âè-

ÿâëåííÿ õìàð òà ¨õíiõ òiíåé íà çîáðàæåííÿõ iç ñóïóòíèêà Landsat 7. Fmask

âèêîðèñòîâó¹ ïiäõîäè, çàñíîâàíi íà ïðàâèëàõ íà îñíîâi ôiçè÷íèõ âëàñòè-

âîñòåé õìàð, ùîá âiäîêðåìèòè ïîòåíöiéíi õìàðíi ðåãiîíè âiä ÷èñòîãî íå-

áà. Â ÿêîñòi âõiäíèõ äàíèõ ìåòîä âèêîðèñòîâó¹ iíôîðìàöiþ iç ñåìèäiàïà-

çîííèõ äàò÷èêiâ Enhanced Thematic Mapper (ETM) òà Enhancet Themtic

Mapper Plus (ETM+), ÿêèìè îáëàäíàíèé ñóïóòíèê Landsat. Àëüòåðíàòèâ-

íèé ïiäõiä áóâ çàïðîïîíîâàíèé Õàðá òà ií. [23], àâòîðè ïðîàíàëiçóâàëè

ìóëüòèñïåêòðàëüíi äàíi ñåðåäíüî¨ ðîçäiëüíî¨ çäàòíîñòi ç ñóïóòíèêiâ ïðî-

ãðàìè CBERS. Äàíèé àëãîðèòì âèêîðèñòîâó¹ íàáið ìàòåìàòè÷íèõ îïåðà-

öié íàä ñïåêòðàëüíèìè ñìóãàìè, ùîá ïîêðàùèòè âèäèìiñòü õìàð òà ¨õíiõ

òiíåé.

Öi ìåòîäè äàþòü òî÷íi ðåçóëüòàòè, àëå â çíà÷íié ìiði çàëåæàòü âiä ìî-

äåëåé äàò÷èêiâ (îñêiëüêè âîíè ¹ ìåòîäàìè, çàñíîâàíèìè íà ïðàâèëàõ), à

ïðîïîíîâàíi ðiøåííÿ íå ¹ ìàñøòàáîâàíèìè äî iíøèõ òèïiâ äàò÷èêiâ.

Õó òà ñïiâàâòîðè [24] ïðåäñòàâèëè áiëüø çàãàëüíå ðiøåííÿ, âèêîðè-

ñòîâóþ÷è ìåòîäè êîìï'þòåðíîãî çîðó äëÿ âèÿâëåííÿ äåêiëüêîõ íèçüêî-

ðiâíåâèõ îçíàê, òàêèõ ÿê êîëið, îñîáëèâîñòi òåêñòóðè òîùî. Äëÿ îöiíêè

ïiêñåëüíèõ ìàñîê àâòîðè âèêîðèñòàëè êëàñè÷íi àëãîðèòìè ìàøèííîãî íà-
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â÷àííÿ. Îçêàí òà ií. [25] çàñòîñóâàëè ãëèáîêi íåéðîííi ìåðåæi (òàêi ÿê

Feature Pyramid Network) äëÿ ñåãìåíòàöi¨ õìàð iç íèçüêîîðáiòàëüíèõ RGB-

çîáðàæåíü ñóïóòíèêiâ Gokturk-2 òà RASAT.

Òàêèì ÷èíîì, ïðîàíàëiçîâàíî ïðèêëàäíi îáëàñòi àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðè-

íiíãó â ìåäèöèíi òà ìåòåîðîëîãi¨. Âèÿâëåíî, ùî ðîçâ'ÿçàííÿ iñíóþ÷èõ çàäà÷

êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨ ïîâ'ÿçàíå ç âèêîðèñòàííÿì ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèõ

àíîòàöié, ÷åðåç íåïðîôåñiîíàëiçì àíîòàòîðiâ àáî ñêëàäíiñòü ïîñòàíîâêè çà-

äà÷i äëÿ àíîòàòîðiâ. Â òàêèõ óìîâàõ, äîöiëüíèì ¹ âèêîðèñòàííÿ ìîäåëåé

òà ìåòîäiâ ðîçïiçíàâàííÿ, ùî áàçóþòüñÿ íà ãëèáèííèõ øòó÷íèõ íåéðîííèõ

ìåðåæàõ, îñêiëüêè òàêi ìåòîäè çäàòíi åôåêòèâíî íàâ÷àòèñÿ íà îñíîâi äà-

íèõ, áåç íåîáõiäíîñòi ðîçðîáêè îçíàê ñïåöiàëiñòàìè âðó÷íó. Òàêîæ, âèêîðè-

ñòàííÿ ìåòîäiâ ãëèáèííîãî ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ çìåíøó¹ âèòðàòè ÷àñó íà

ðîçðîáêó ìîäåëåé ó ïîðiâíÿííi ç ðó÷íîþ ãåíåðàöi¹þ îçíàê ñïåöiàëiñòàìè.

1.2. Ìîäåëi ãëèáèííîãî ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ

Ãëèáèííå ìàøèííå íàâ÷àííÿ - öå ÷àñòèíà áiëüø øèðîêîãî ñiìåéñòâà

ìîäåëåé ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ, çàñíîâàíèõ íà øòó÷íèõ íåéðîííèõ ìåðåæàõ

(ØÍÌ). Ìåòîäè ãëèáèííîãî ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ ìîäåëþþòü âèñîêîðiâ-

íåâi àáñòðàêöi¨ çà äîïîìîãîþ ãðàôó ç äåêiëüêîõ øàðiâ, ùî ïîáóäîâàíi ç

ëiíiéíèõ, ÷è íåëiíiéíèõ ïåðåòâîðåíü.

Øòó÷íi íåéðîííi ìåðåæi � öå îá÷èñëþâàëüíi ñèñòåìè, íàòõíåíi áiîëîãi-

÷íèìè íåéðîííèìè ìåðåæàìè. ØÍÌ  ðóíòó¹òüñÿ íà ñóêóïíîñòi ç'¹äíàíèõ

âóçëiâ, ùî íàçèâàþòü øòó÷íèìè íåéðîíàìè (àíàëîãi÷íî äî áiîëîãi÷íèõ íåé-

ðîíiâ ó ãîëîâíîìó ìîçêó òâàðèí). Êîæíå ç'¹äíàííÿ (àíàëîãi÷íå ñèíàïñó)

ìiæ øòó÷íèìè íåéðîíàìè ìîæå ïåðåäàâàòè ñèãíàë âiä îäíîãî äî iíøîãî.

Øòó÷íèé íåéðîí, ùî îòðèìó¹ ñèãíàë, ìîæå îáðîáëÿòè éîãî, é ïîòiì ñèãíà-

ëiçóâàòè iíøèì íåéðîíàì, ïðè¹äíàíèì äî íüîãî [26].
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1.2.1. Çãîðòêîâi íåéðîííi ìåðåæi. Ðåâîëþöiÿ â ðîçïiçíàâàííÿ îáðà-

çiâ áóëà çðîáëåíà çà äîïîìîãîþ çãîðòêîâèõ íåéðîííèõ ìåðåæ (ÇÍÌ). Ðà-

íiøå, äëÿ çàäà÷ ðîçïiçíàâàííÿ âèêîðèñòîâóâàëèñÿ ôiëüòðè, ÿêi îáèðàëèñÿ

âðó÷íó, à ïiñëÿ íèõ âèêîðèñòîâóâàâñÿ ïðîñòèé êëàñèôiêàòîð. Âåëèêà ïåðå-

âàãà íåéðîííèõ ìåðåæ, ïîëÿãà¹ â òîìó, ùî ïîòðiáíi ëèøå òðåíóâàëüíi äàíi.

Íà îñíîâi äàíèõ, ôiëüòðè i êëàñèôiêàòîðè íàâ÷àþòüñÿ àâòîìàòè÷íî. Öå

ñòàëî îñîáëèâî ïîòóæíèì ìåòîäîì â çàâäàííÿõ ðîçïiçíàâàííÿ çîáðàæåíü.

Äàíi ç çîáðàæåíü çàõîïëþ¹òüñÿ çà äîïîìîãîþ îïåðàöi¨ çãîðòêè. Âèêî-

ðèñòîâóþ÷è çãîðòêîâi ÿäðà äëÿ ñêàíóâàííÿ öiëîãî çîáðàæåííÿ, ïîòðiáíî

âèâ÷èòè ïîðiâíÿíî íåáàãàòî ïàðàìåòðiâ âiäíîñíî ïîâíîçâ'ÿçíèõ øòó÷íèõ

íåéðîííèõ ìåðåæ. Îêðiì áåçïîñåðåäíüî îïåðàöi¨ çãîðòêè, ñó÷àñíi ÇÍÌ âè-

êîðèñòîâóþòü íåëiíiéíi ôóíêöi¨ àêòèâàöi¨, îïåðàöi¨ ïiäâèáiðêè òà íîðìàëi-

çàöi¨.

Àêòèâàöi¨. Ôóíêöi¨ àêòèâàöi¨ çàáåçïå÷óþòü íåëiíiéíiñòü íåéðîííî¨ ìå-

ðåæi, âèêîíóþ÷è íåëiíiéíå ïåðåòâîðåííÿ êàðòè îçíàê, îòðèìàíî¨ âiä çãîð-

òêîâîãî, àáî ïîâíîçâ'ÿçíîãî øàðó.

Íàéáiëüø âiäîìèìè ôóíêöiÿìè àêòèâàöi¨ â äàíèé ÷àñ ¹ [27]:

� ñèãìîïîäiáíà (Sigmoid) [28];

� ãiïåðáîëi÷íèé òàíãåíñ (TanH) [29];

� ëiíiéíèé ðåêòèôiêàòîð (ReLU) [30];

� íåùiëüíèé ëiíiéíèé ðåêòèôiêàòîð (LeakyReLU) [31];

� SoftPlus [32];

� äîïîâíåíà òîòîæíà ôóíêöiÿ (Bent identity) [33];

� Swish [34];

� Mish [35].

Ãðàôiêè çàçíà÷åíèõ ôóíêöié çîáðàæåíî íà ðèñ. 1.1.

Ïiäâèáiðêè. Øàðè ïiäâèáiðêè âèêîðèñòîâóþòüñÿ äëÿ çìåíøåííÿ ïðî-

ñòîðîâî¨ ðîçäiëüíî¨ çäàòíîñòi òà àãðåãàöi¨ ïðîñòîðîâèõ îçíàê. Â ñó÷àñíèõ
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Ðèñóíîê 1.1. Ãðàôiêè ïîïóëÿðíèõ ôóíêöié àêòèâàöi¨ [35]

íåéðîííèõ ìåðåæàõ âèêîðèñòîâóþòüñÿ øàðè ïiäâèáiðêè ç ôóíêöi¹þ ìà-

êñèìóìó òà ñåðåäíüîãî àðèôìåòè÷íîãî. Òàêîæ iñíóþòü øàðè ïiäâèáiðêè ç

iíøèìè ôóíêöiÿìè, àëå âîíè íå íàáóëè çàãàëüíîãî çàñòîñóâàííÿ [36, 37, 38].

Íîðìàëiçàöi¨. Â ñó÷àñíèõ íåéðîííèõ ìåðåæàõ, øàðè íîðìàëiçàöi¨

âèêîðèñòîâóþòüñÿ äëÿ ñòàáiëiçàöi¨ ïðîöåñó íàâ÷àííÿ. Ðîçïîäië âõîäiâ êî-

æíîãî øàðó çìiíþ¹òüñÿ ïiä ÷àñ íàâ÷àííÿ, îñêiëüêè çìiíþþòüñÿ ïàðàìåòðè

ïîïåðåäíiõ øàðiâ. Öå óïîâiëüíþ¹ íàâ÷àííÿ, âèìàãàþ÷è íèæ÷èõ òåìïiâ íà-

â÷àííÿ òà ðåòåëüíî¨ iíiöiàëiçàöi¨ ïàðàìåòðiâ.

Íîðìàëiçàöiÿ ïðîâîäèòüñÿ íàä êàðòàìè îçíàê, àáî ¨õ ÷àñòèíàìè, ïðèâî-

äÿ÷è ¨õ äî ðîçïîäiëó ç ñåðåäíiì çíà÷åííÿì 0 òà ñòàíäàðòíèì âiäõèëåííÿì

1. Ðiçíi òèïè íîðìàëiçàöié ÿêi çàñòîñîâóþòüñÿ â íåéðîííèõ ìåðåæàõ âêëþ-

÷àþòü:

� ïàêåòíà íîðìàëiçàöiÿ (batch normalization)[39];

� ïîøàðîâà íîðìàëiçàöiÿ (layer normalization)[40];

� ïîåêçåìïëÿðíà íîðìàëiçàöiÿ (instance normalization) [41];

� ãðóïîâà íîðìàëiçàöiÿ (group normalization) [42].

Âiçóàëiçàöiÿ ðiçíèõ òèïiâ íîðìàëiçàöi¨ çîáðàæåíà íà ðèñ. 1.2. Òóò N -
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êiëüêiñòü êàðò îçíàê â ïàêåòi, C - ðîçìiðíiñòü êàíàëiâ êàðòè îçíàê, H, W

- ïðîñòîðîâà ðîçìiðíiñòü îäíîãî êàíàëó. Ñèíiì âèäiëåíî íàáîðè îçíàê, íà

ÿêèõ îá÷èñëþ¹òüñÿ ñåðåäí¹ çíà÷åííÿ òà ñòàíäàðòíå âiäõèëåííÿ.

Ðèñóíîê 1.2. Âiçóàëiçàöiÿ ðiçíèõ òèïiâ íîðìàëiçàöi¨ [42]

1.2.2. Ìîäåëi çãîðòêîâèõ ØÍÌ äëÿ êëàñèôiêàöi¨ çîáðàæåíü.

Ðîçãëÿíåìî ìîäåëi çãîðòêîâèõ íåéðîííèõ ìåðåæ, ùî ìîæóòü áóòè âèêîðè-

ñòàíi äëÿ êëàñèôiêàöi¨ â ñèñòåìàõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó. Òàêi çãîð-

òêîâi ìåðåæi òàêîæ ìîæóòü áóòè âèêîðèñòàíi â ðîëi åíêîäåðiâ äëÿ â iíøèõ

ìîäåëÿõ, íàïðèêëàä, äëÿ çàäà÷ ñåãìåíòàöi¨.

Ìîäåëü íåéðîííî¨ ìåðåæi AlexNet. AlexNet ¹ îäíi¹þ ç íàéïåð-

øèõ âäàëèõ ñïðîá çàñòîñóâàííÿ øòó÷íèõ çãîðòêîâèõ íåéðîííèõ ìåðåæ äî

çîáðàæåíü ó âåëèêîìó ìàñøòàái. Íà âiäìiíó âiä áiëüø ðàííiõ ðîáiò, àâòîðè

äîñÿãëè âåëèêîãî ïðîðèâó íà âåëèêîìó íàáîði äàíèõ ImageNet [43].

Àðõiòåêòóðà íåéðîííî¨ ìåðåæi ¹ ëîãi÷íèì ïðîäîâæåííÿì ðîçðîáîê ß.

Ëåêóíà [44] äëÿ ðîçïiçíàâàííÿ ðóêîïèñíèõ ëiòåð çà äîïîìîãîþ çãîðòêîâèõ

íåéðîííèõ ìåðåæ. AlexNet ñêëàäà¹òüñÿ ç âîñüìè øàðiâ, ïåðøi ï'ÿòü ç ÿêèõ

- çãîðòêîâi, à îñòàííi òðè - ïîâíîçâ'ÿçíèìè øàðàìè. AlexNet âèêîðèñòîâó¹

ôóíêöiþ àêòèâàöi¨ ReLU, ÿêà äåìîíñòðóâàëà ïîêðàùåíi ðåçóëüòàòè íàâ÷à-

ííÿ â ïîðiâíÿííi ñèãìîïîäiáíîþ. Äëÿ çáiëüøåííÿ ïîëÿ çîðó, àâòîðè âèêî-

ðèñòàëè âåëèêèé ðîçìið ÿäðà â ïåðøèõ çãîðòêîâèõ øàðàõ (11 òà 5 ïiêñåëiâ

âiäïîâiäíî)
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Äëÿ òîãî, ùîá ìàòè ìîæëèâiñòü íàâ÷àííÿ íå âåëèêié êiëüêîñòi çîáðà-

æåíü ïîðiâíÿíî âèñîêî¨ ðîçäiëüíî¨ çäàòíîñòi, àâòîðè ðîçðîáèëè àëãîðèòì

ïàðàëåëüíîãî íàâ÷àííÿ íà äåêiëüêîõ ãðàôi÷íèõ ïðîöåñîðàõ (GPU).

Ðèñóíîê 1.3. Ãðàôi÷íà ðåïðåçåíòàöiÿ ìîäåëi íåéðîííî¨ ìåðåæi AlexNet [45]

Òàêîæ, àâòîðè âïåðøå ïîêàçàëè ìîæëèâiñòü âèêîðèñòàííÿ êàðò îçíàê

ÿê ìiðè ïîäiáíîñòi äëÿ âõiäíèõ çîáðàæåíü òà íåîáõiäíiñòü ðåãóëÿðèçàöi¨

äëÿ çàïîáiãàííÿ ïåðåíàâ÷àííþ.

Àðõiòåêòóðó AlexNet áóëî âèêîðèñòàíî äëÿ êëàñèôiêàöi¨ áiîìåäè÷íèõ

çîáðàæåíü ç âèñîêîþ äîñòîâiðíiñòþ [46].

AlexNet ââàæà¹òüñÿ îäíi¹þ ç íàéâïëèâîâiøèõ ìîäåëåé íåéðîííèõ ìå-

ðåæ â ãàëóçi êîìï'þòåðíîãî çîðó, ÿêà ñïðèÿëà ðîçâèòêó ïîäàëüøèõ äîñëi-

äæåíü â îáëàñòi ãëèáèííèõ øòó÷íèõ ìåðåæ. Îäíàê, ñóòò¹âèìè íåäîëiêàìè

äàíî¨ àðõiòåêòóðè ¹ íåìîæëèâiñòü ïiäâèùåííÿ ãëèáèíè íåéðîííî¨ ìåðåæi òà

ñêëàäíîñòi ïðåäñòàâëåíü, ùî âèðiøó¹òüñÿ ïiçíiøèìè âàðiàíòàìè íåéðîííèõ

ìåðåæ.

Ìîäåëü íåéðîííî¨ ìåðåæi VGGNet. VGGNet ¹ iíêðåìåíòàëüíèì

ïîêðàùåííÿì àðõiòåêòóðè AlexNet, â ÿêîìó àäðåñîâàíî ïðîáëåìó ïðîäó-

êòèâíîñòi òà ñèñòåìàòèçîâàíî çàëåæíiñòü òî÷íîñòi âiä ãëèáèíè íåéðîííî¨

ìåðåæi. Ïîêðàùåííÿ ïðîäóêòèâíîñòi â ïîðiâíÿííi ç AlexNet äîñÿãà¹òüñÿ

çàìiíîþ âåëèêèõ ðîçìiðiâ ÿäðà çãîðòêè (11 i 5 ó ïåðøîìó òà äðóãîìó çãîð-

òêîâîìó øàði, âiäïîâiäíî) êiëüêîìà çãîðòêàìè ç ðîçìiðîì ÿäðà 3õ3 îäíà çà
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îäíîþ. Òàêîæ, çà ðàõóíîê âèêîðèñòàííÿ áiëüøî¨ êiëüêîñòi íåëiíiéíèõ àêòè-

âàöié, ïiäâèùó¹òüñÿ äèêðèìiíàöiéíà çäàòíiñòü íåéðîííî¨ ìåðåæi. Òàê, òðè

çãîðòêè ç ÿäðîì 3õ3 îäíà çà îäíîþ òà êðîêîì 1 ìàþòü òîé ñàìèé ðîçìið

ïîëÿ çîðó ùî é îäíà çãîðòêà ç ðîçìiðîì ÿäðà 7õ7, àëå êiëüêiñòü çàäiÿíèõ

ïàðàìåòðiâ ñòàíîâèòü 3 · (32C2) ïîðiâíÿíî ç 72C2 ïàðàìåòðiâ äëÿ ÿäåð ðîç-

ìiðîì 7õ7. Òóò C - öå êiëüêiñòü âõiäíèõ òà âèõiäíèõ êàíàëiâ çãîðòêîâîãî

øàðó.

Àâòîðè ïîðiâíþþòü äåêiëüêà íåéðîííèõ ìåðåæ, ÿêi âiäðiçíÿþòüñÿ ëèøå

êiëüêiñòþ øàðiâ. Âèõiäíà òàáëèöÿ ïîðiâíÿííÿ àðõiòåêòóð çàçíà÷åíà íà ðèñ.

1.4.

Â äàíié ðîáîòi áóëî ïðîäåìîíñòðîâàíî, ùî ãëèáèíà íåéðîííî¨ ìåðåæi

ñïðèÿ¹ ïiäâèùåííþ òî÷íîñòi êëàñèôiêàöi¨, à òàêîæ òîãî, ùî ìîæíà äîñÿãòè

âèñîêî¨ òî÷íîñòi çà äîïîìîãîþ ëiíiéíî¨ àðõiòåêòóðè çãîðòêîâî¨ íåéðîííî¨

ìåðåæi. Îäíàê, ñóòò¹âèì íåäîëiêîì çàëèøà¹òüñÿ íåìîæëèâiñòü ïiäâèùåííÿ

ãëèáèíè òà ñêëàäíîñòi ïðåäñòàâëåíü âiäïîâiäíî.

Ñiìåéñòâî ìîäåëåé íåéðîííèõ ìåðåæ Inception. Ìåðåæà Incepti-

on [48]ñòàëà âàæëèâîþ âiõîþ â ðîçâèòêó çãîðòêîâèõ íåéðîííèõ ìåðåæ. Äî

öi¹¨ ðîáîòè, çãîðòêîâi íåéðîííi ìåðåæi ÿâëÿëè ñîáîþ ïîñëiäîâíi îïåðàöi¨

çãîðòêè, àêòèâàöi¨ òà ïiäâèáiðêè. Äî ñiìåéñòâà Inception âõîäÿòü íåéðîííi

ìåðåæi, ùî áóëè ñïåöiàëüíî ðîçðîáëåíi äëÿ ïiäâèùåííÿ òî÷íîñòi òà ïðîäó-

êòèâíîñòi. Òàêîæ, öÿ àðõiòåêòóðà äîçâîëèëà ïiäâèùèòè ÿê ãëèáèíó, òàê i

ñêëàäíiñòü ðåïðåçåíòàöié çà äîïîìîãîþ ïî¹äíàííÿ äåêiëüêîõ ðiçíèõ îïåðà-

öié.

Àâòîðè ðîçãëÿäàþòü ïðîáëåìó âàðiàòèâíîñòi ðîçìiðó îá'¹êòiâ íà çîáðà-

æåííÿõ: âèáið ïðàâèëüíîãî ðîçìiðó ÿäðà äëÿ îïåðàöi¨ çãîðòêè ñòà¹ âàæêèì.

Áiëüøå ÿäðî êðàùå ïiäõîäèòü äëÿ âèäiëåííÿ iíôîðìàöi¨, ÿêà ðîçïîâñþäæå-

íà áiëüø ãëîáàëüíî, à ìåíøå ÿäðî - äëÿ iíôîðìàöi¨, ÿêà ðîçïîâñþäæó¹òüñÿ

ëîêàëüíî.
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Ðèñóíîê 1.4. Ïîðiâíÿííÿ ìîäåëåé VGGNet ç ðiçíîþ êiëüêiñòþ øàðiâ [47]



48

Äëÿ âèðiøåííÿ öi¹¨ ïðîáëåìè, àâòîðè âèêîðèñòîâóþòü äåêiëüêà îïåðà-

öié çãîðòêè ç ðiçíèìè ðîçìiðàìè ÿäðà â îäíîìó øàði íåéðîííî¨ ìåðåæi.

Îñêiëüêè âèêîíàííÿ çãîðòîê ç âåëèêîþ êiëüêiñòþ êàíàëiâ ¹ äîâãîþ îïåðà-

öi¹þ, àâòîðè çìåíøóþòü êiëüêiñòü êàíàëiâ çà äîïîìîãîþ çãîðòîê ç ðîçìiðîì

ÿäðà 1õ1. Îäèí òàêèé øàð íàçèâà¹òüñÿ áëîêîì Inception, àðõiòåêòóðà ÿêîãî

çîáðàæåíà íà ðèñ. 1.5

Ðèñóíîê 1.5. Áëîê-ñõåìà Inception v1 äî òà ïiñëÿ ðîçêëàäó[48]

Íåéðîííà ìåðåæà GoogLeNet [49] ñêëàäàëàñÿ ç 22 øàðiâ â ãëèáèíó òà

áóëà íàéãëèáøîþ íà òîé ÷àñ. Äëÿ òîãî, ùîá çàïîáiãòè çàòóõàííþ ãðàäi¹í-

òiâ, âèêîðèñòîâóâàëèñÿ äîäàòêîâi êëàñèôiêàòîðè íà ìåíø ãëèáîêèõ ðiâíÿõ,

ðåçóëüòàòè ÿêèõ áóëî äîäàíî äî ôóíêöi¨ âòðàò.

Â íàñòóïíèõ ðîáîòàõ [50], àâòîðè ïðîäîâæóþòü iäåþ çìåíøåííÿ êiëü-

êîñòi îïåðàöié, äëÿ ÷îãî ââîäÿòü ðîçêëàäàííÿ çãîðòîê ç âåëèêèì ðîçìiðîì

ÿäðà íà äåêiëüêà ìåíøèõ çãîðòîê. Òàê, àâòîðè ïðîïîíóþòü ðîçêëàäàííÿ

çãîðòêè ç ÿäðîì ðîçìiðó 5õ5 íà äâi çãîðòêè ç ðîçìiðîì ÿäðà 3õ3, à çãîðòêè

ç ðîçìiðîì ÿäðà 3õ3 íà äâi çãîðòêè ðîçìiðó 1õ3 òà 3õ1 âiäïîâiäíî. Öå äî-

çâîëÿ¹ çìåíøèòè êiëüêiñòü ïàðàìåòðiâ â íåéðîííié ìåðåæi ïðè çáåðåæåííi

ãëèáèíè, çìåíøóþ÷è íåîáõiäíi ðåñóðñè äëÿ îá÷èñëåííÿ.

Ñõåìà áëîêiâ Inception v2 òà v3 çîáðàæåíî íà ðèñ. 1.6

Â íåéðîííié ìåðåæi Inception v2 âïåðøå áóëî çàñòîñîâàíî ìåòîä ïàêå-

òíî¨ íîðìàëiçàöi¨ [39], ùî äîçâîëèëî çíà÷íî ïðèøâèäøèòè íàâ÷àííÿ. Òà-

êîæ, áóëî ïîêàçàíî, ùî äîäàòêîâi êëàñèôiêàòîðè íå ìàþòü âïëèâó íà çàòó-



49

Ðèñóíîê 1.6. Áëîê-ñõåìà Inception v2 äî òà ïiñëÿ ðîçêëàäó[50]

õàííÿ ãðàäi¹íòiâ, àëå ìàþòü âëàñòèâîñòi ðåãóëÿðèçàöi¨, îñîáëèâî íà îñòàí-

íiõ ñòàäiÿõ íàâ÷àííÿ. Íåäîëiêîì öi¹¨ àðõiòåêòóðè ñòàëî çíà÷íå ïiäâèùåííÿ

÷àñó íàâ÷àííÿ, à òàêîæ, ïiäâèùåííÿ âèìîã äîñòîâiðíîñòi íàâ÷àëüíèõ âèái-

ðîê.

Ñiìåéñòâî ìîäåëåé íåéðîííèõ ìåðåæ ResNet. Ñiìåéñòâî íåé-

ðîííèõ ìåðåæ ResNet áóëî çàñíîâàíî íà íîâîìó ìåòîäi çàëèøêîâîãî íàâ÷à-

ííÿ, ùî áóâ ïðåäñòàâëåíèé â òié ñàìié ðîáîòi, ùî é àðõiòåêòóðà íåéðîííî¨

ìåðåæi [7]. Àâòîðè ðîçâ'ÿçóþòü ïðîáëåìó òîãî, ùî çáiëüøåííÿ ãëèáèíè íåé-

ðîííî¨ ìåðåæi çìåíøó¹ òî÷íiñòü ÿê íà íàâ÷àëüíîìó, òàê i íà òåñòóâàëüíîìó

íàáîði äàíèõ.

Â ðîáîòi ïîêàçàíî, ùî ìåòîä ñòîõàñòè÷íîãî ãðàäi¹íòíîãî ñïóñêó íå ïðè-

äàòíèé äî îïòèìiçàöi¨ ãëèáîêèõ íåéðîííèõ ìåðåæ. Òàê, íàâåäåíî åêñïåðè-

ìåíò, â ÿêîìó ìiæ øàðàìè íåãëèáîêî¨ íåéðîííî¨ ìåðåæi âèêîðèñòàíî øàðè

òîòîæíîãî âiäîáðàæåííÿ àáî äîäàòêîâi çãîðòêîâi øàðè ç ôóíêöi¹þ àêòèâà-
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öi¨. Ïîêàçàíî, ùî äëÿ áiëüø ãëèáîêî¨ íåéðîííî¨ ìåðåæi ìà¹ iñíóâàòè ðiøå-

ííÿ ç òî÷íiñòþ íå ìåíøîþ, íiæ äëÿ íåãëèáîêî¨ íåéðîííî¨ ìåðåæi, àëå, íà

ïðàêòèöi, òî÷íiñòü áiëüø ãëèáîêî¨ íåéðîííî¨ ìåðåæi çàëèøà¹òüñÿ íèæ÷îþ.

Äëÿ çáiëüøåííÿ ãëèáèíè íåéðîííèõ ìåðåæ áåç âòðàòè òî÷íîñòi, â ðîáîòi

çàïðîïîíîâàíî ìåòîä çàëèøêîâîãî íàâ÷àííÿ.

ÍåõàéHl(xl−1) - öå âiäîáðàæåííÿ, ùî çàäà¹òüñÿ äåêiëüêîìà øàðàìè íåé-

ðîííî¨ ìåðåæi, äå xl−1 - öå âõiäíèé òåíçîð äî ïåðøîãî ç öèõ øàðiâ. ßêùî

ïðèïóñòèòè, ùî äåêiëüêà íåëiíiéíèõ øàðiâ ìîæóòü àïðîêñèìóâàòè áóäü-ÿêó

íåëiíiéíó ôóíêöiþ, òî ëîãi÷íî ïðèïóñòèòè, ùî âîíè ìîæóòü àïðîêñèìóâàòè

i çàëèøêîâó ôóíêöiþ: Fl(xl−1) = Hl(xl−1)−xl−1. Òîäi, îðèãiíàëüíå âiäîáðà-
æåííÿ ñòà¹ Hl(xl−1) = Fl(xl−1) + xl−1. Õî÷à öi âiäîáðàæåííÿ ¹ åêâiâàëåí-

òíèìè, àëãîðèòìó îïòèìiçàöi¨ ¾ïðîñòiøå¿ òàêèì ÷èíîì âèâ÷èòè òîòîæíó

ôóíêöiþ, îñêiëüêè äëÿ öüîãî äîñòàòíüî íàáëèçèòè âàãè øàðiâ íåéðîííî¨

ìåðåæi äî íóëÿ.

Â ðîáîòi àâòîðè ïðîïîíóþòü áëîêè íåéðîííèõ ìåðåæ, ùî ñêëàäàþòüñÿ

ç äåêiëüêîõ çãîðòêîâèõ øàðiâ ç ôóíêöi¹þ àêòèâàöi¨ ReLU òà îá'¹äíàííÿ ç

âõiäíèì òåíçîðîì ïåðøîãî øàðó. Ñõåìà òàêèõ áëîêiâ çîáðàæåíà íà ðèñ. 1.7

Ðèñóíîê 1.7. Ñõåìà çàëèøêîâèõ áëîêiâ íåéðîííèõ ìåðåæ ResNet18 òà

ResNet50 [7]

Çàâäÿêè âèêîðèñòàííþ òàêèõ áëîêiâ, ñòàëà ìîæëèâîþ ïîáóäîâà íàäçâè-

÷àéíî ãëèáîêèõ íåéðîííèõ ìåðåæ. Â åêñïåðèìåíòàõ, àâòîðè çàïðîïîíóâàëè

àðõiòåêòóðè, ùî ñêëàäàþòüñÿ ç 18, 34, 50, 101, 152 òà 1202 çãîðòêîâèõ øàðiâ,

òà ìîæóòü áóòè îïòèìiçîâàíi ñòàíäàðòíèìè ìåòîäàìè (íàïðèêëàä, ìåòîäîì
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ñòîõàñòè÷íîãî ãðàäi¹íòíîãî ñïóñêó). Òàêîæ, âèêîðèñòàííÿ öèõ áëîêiâ äî-

çâîëèëî çíà÷íî ïiäâèùèòè øâèäêiñòü íàâ÷àííÿ íåéðîííèõ ìåðåæ.

Ñiìåéñòâî ìîäåëåé íåéðîííèõ ìåðåæ DenseNet. Àðõiòåêòóðà

íåéðîííèõ ìåðåæ ñiìåéñòâà DenseNet [51] ¹ ëîãi÷íèì ïðîäîâæåííÿì iäåé,

çàïðîïîíîâàíèõ â àðõiòåêòóði ResNet. Â äàíié àðõiòåêòóði òàêîæ âèêîðè-

ñòîâó¹òüñÿ ìåòîä çàëèøêîâîãî íàâ÷àííÿ, àëå, íà âiäìiíó âiä àðõiòåêòóðè

ResNet, ïîñëiäîâíi øàðè ïî¹äíàíi êîæíèé ç êîæíèì.

Äëÿ òîãî, ùîá ïiäâèùèòè îá'¹ì iíôîðìàöi¨, ÿêèì îáìiíþþòüñÿ øàðè

íåéðîííî¨ ìåðåæi, àâòîðè ïðîïîíóþòü ââåñòè ïðÿìå ç'¹äíàííÿ âiä êîæíîãî

øàðó äî âñiõ íàñòóïíèõ:

xl = H([x0, x1, x3...xl−1]) (1.1)

äå [x0, x1, x3...xl−1] - êîíêàòåíàöiÿ âñiõ êàðò àêòèâàöi¨ ç øàðiâ âiä 0 äî l− 1.

Òàêà çìiíà àðõiòåêòóðè äîçâîëèëà îñòàííiì øàðàì ïåðåâèêîðèñòîâóâà-

òè îçíàêè ç ïîïåðåäíiõ, ùî, â ñâîþ ÷åðãó, äîçâîëèëî çìåíèøèòè êiëüêiñòü

ïàðàìåòðiâ â íåéðîííié ìåðåæi òà ïiäâèùèòè òî÷íiñòü.

Ãðàô íåéðîííî¨ ìåðåæi DenseNet çîáðàæåíî íà ðèñ. 1.8.

Ðèñóíîê 1.8. Ãðàôi÷íà ðåïðåçåíòàöiÿ ìîäåëi íåéðîííî¨ ìåðåæi DenseNet

[51]

Íà ïðàêòèöi, õî÷à àðõiòåêòóðà äîçâîëÿ¹ äîñÿãòè áiëüøî¨ òî÷íîñòi ç âè-

êîðèñòàííÿì ìåíøî¨ êiëüêîñòi ïàðàìåòðiâ, íà ÷àñ âèõîäó ðîáîòè, áiëüøiñòü

ðåàëiçàöié, çàñíîâàíèõ íà ïîïóëÿðíèõ ôðåéìâîðêàõ ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ

âèìàãàëè áiëüøî¨ êiëüêîñòi îïåðàòèâíî¨ ïàì'ÿòi ÷åðåç íåîáõiäíiñòü êîïiþ-

âàííÿ êàðò àêòèâàöié äëÿ êîæíîãî ç øàðiâ. Òàêèì ÷èíîì, íà¨âíà ðåàëiçà-

öiÿ àðõiòåêòóðè DenseNet ïîòðåáóâàëà O(L(L−1)2 ) îïåðàòèâíî¨ ïàì'ÿòi, äå
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L - êiëüêiñòü øàðiâ . Ç ðîçâèòêîì ôðåéìâîðêiâ ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ, áó-

ëà ðåàëiçîâàíà ìîæëèâiñòü ïåðåâèêîðèñòàííÿ òåíçîðiâ áåç êîïiþâàííÿ, ùî

äîçâîëèëî çíèçèòè ïîòðåáó îïåðàòèâíî¨ ïàì'ÿòi äî O(L) [52], îäíàê ÷àñ

íàâ÷àííÿ çàëèøèâñÿ çàíàäòî âåëèêèì.

Ñiìåéñòâî ìîäåëåé íåéðîííèõ ìåðåæ ResNeXt. Àðõiòåêòóðè ñi-

ìåéñòâà ResNeXt [53] ¹ ëîãi÷íèì ïðîäîâæåííÿì ìåòîäiâ, çàñòîñîâàíèõ â

àðõiòåêòóðàõ Inception òà ResNet. Îñíîâíîþ iäå¹þ öi¹¨ àðõiòåêòóðè ¹ âèêî-

ðèñòàííÿ íàáîðó ç äåêiëüêîõ ïðîñòèõ îäíàêîâèõ òðàíñôîðìàöié â ïðîñòîði

íèçüêî¨ ðîçìiðíîñòi â êîæíîìó ç øàðiâ íåéðîííî¨ ìåðåæi.

Òàê, àâòîðè ïðîïîíóþòü ðîçäiëèòè çãîðòêîâèé øàð íà äåêiëüêà ïàðà-

ëåëüíèõ òðàíñôîðìàöié, ðåçóëüòàòè ç ÿêèõ àãðåãóþòüñÿ:

H(xl−1) =
C∑
i=1

Ti(xl−1) (1.2)

äå Ti - öå áóäü-ÿêà íåëiíiéíà ôóíêöiÿ, ùî ïðîåêòó¹ âõiä xl−1 äî ïðîñòî-
ðó íèçüêî¨ ðîçìiðíîñòi, òðàíñôîðìó¹ éîãî, òà ïðîåêòó¹ ðåçóëüòàò íàçàä â

ïðîñòið âèñîêî¨ ðîçìiðíîñòi. Òóò C - ïîòóæíiñòü ìíîæèíè òðàíñôîðìàöié.

Ãðàôi÷íó ðåïðåçåíòàöiþ áëîêó ResNeXt çîáðàæåíî íà ðèñ. 1.9

Ðèñóíîê 1.9. Ãðàôi÷íà ðåïðåçåíòàöiÿ áëîêó ResNeXt [53]
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Â ðîáîòi àâòîðè ïðîâîäÿòü åêñïåðèìåíòè âiäíîñíî âàæëèâîñòi ïàðàìå-

òðó C âiäíîñíî iíøèõ, òà ïîêàçóþòü, ùî çáiëüøåííÿ C ïiäâèùó¹ òî÷íiñòü

áiëüøå, íiæ ïiäâèùåííÿ êiëüêîñòi êàíàëiâ çãîðòîê. Òàêîæ, â ðîáîòi ïîêàçà-

íî, ùî òàêèé ìåòîä çäàòíèé ñòâîðþâàòè êðàùi ðåïðåçåíòàöi¨ âõiäíèõ äàíèõ.

Íåäîëiêîì öüîãî ïiäõîäó ¹ âiäñóòíiñòü óçàãàëüíåííÿ ìåòîäó ìàñøòàáóâàííÿ

ìîäåëåé íåéðîííèõ ìåðåæ äëÿ ðiçíèõ çàäà÷.

Ñiìåéñòâî ìîäåëåé íåéðîííèõ ìåðåæ E�cientNet. Ñiìåéñòâî

íåéðîííèõ ìåðåæ E�cientNet òàêîæ ¹ ëîãi÷íèì ïðîäîâæåííÿì àðõiòåêòóðè

ResNet. Â äàíié ðîáîòi âïåðøå ðîçãëÿäà¹òüñÿ ïàðàìåòðè÷íà ìîäåëü òà óçà-

ãàëüíåíèé ìåòîä ìàñøòàáóâàííÿ çãîðòêîâèõ íåéðîííèõ ìåðåæ äëÿ çáiëü-

øåííÿ òî÷íîñòi ïiä çàäàíèé îá÷èñëþâàëüíi ìîæëèâîñòi.

Àâòîðè ïðîïîíóþòü ìåòîä, çà äîïîìîãîþ ÿêîãî ìîæíà ìàñøòàáóâàòè

îäíî÷àñíî âõiäíó ðîçäiëüíó çäàòíiñòü çîáðàæåííÿ, ãëèáèíó òà øèðèíó íåé-

ðîííî¨ ìåðåæi. Íàâåäåíî ñïîñòåðåæåííÿ, ùî öi âåëè÷èíè íå ¹ íåçàëåæíèìè.

Çàâäÿêè öüîìó ìåòîäó ìàñøòàáóâàííÿ, àâòîðè ïðåäñòàâëÿþòü 8 âàðiàí-

òiâ íåéðîííî¨ ìåðåæi, ùî âiäðiçíÿ¹òüñÿ íåîáõiäíîþ òî÷íiñòþ òà ïðîäóêòèâ-

íiñòþ: âiä íàéìåíøî¨ äî íàéáiëüøî¨.

Òàêèì ÷èíîì, ïðîâåäåíî àíàëiç âèçíà÷íèõ ìîäåëåé çãîðòêîâèõ íåéðîí-

íèõ ìåðåæ äëÿ çàäà÷i êëàñèôiêàöi¨ çîáðàæåíü. Âèÿâëåíî, ùî îñíîâîþ ñòðó-

êòóðè ìîäåëåé ¹ ïî¹äíàííÿ çãîðòêîâèõ òà íåëiíiéíèõ øàðiâ, à òàêîæ, ïåðå-

äà÷à iíôîðìàöi¨ âiä âõîäó äî âèõîäó ÿê ÷åðåç ëiíiéíi îïåðàöi¨, òàê i ÷åðåç

íåëiíiéíi.

1.2.3. Ìîäåëi çãîðòêîâèõ ØÍÌ äëÿ ñåãìåíòàöi¨ çîáðàæåíü.

Ïîâíiñòþ çãîðòêîâà íåéðîííà ìåðåæà. (àíãë. Fully-convolutional

network, FCN ) [54] - öå ïåðøà íåéðîííà ìåðåæà, ùî âèêîðèñòîâóâàëà ëèøå

øàðè çãîðòêè, àêòèâàöi¨ òà ïiäâèáiðêè, íå âèêîðèñòîâóþ÷è ïîâíîçâ'ÿçíèõ

øàðiâ â çàäà÷i ñåìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨.

Îñíîâíîþ ïåðåâàãîþ öüîãî ïiäõîäó ñòàëà ìîæëèâiñòü íàâ÷àííÿ òà ïðî-
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ãíîçóâàííÿ íà çîáðàæåííÿõ ðiçíîãî ðîçìiðó, áåç çìiíè ïàðàìåòðiâ íåéðîí-

íî¨ ìåðåæi.

Â äàíié ðîáîòi âïåðøå áóëî çàñòîñîâàíî ìåòîä òðàíñôåðíîãî íàâ÷àííÿ

ç çàäà÷i êëàñèôiêàöi¨ íà çàäà÷ó ñåãìåíòàöi¨. Äëÿ öüîãî ïåðøi øàðè íåéðîí-

íî¨ ìåðåæi áóëî iíiöiàëiçîâàíî çà äîïîìîãîþ ïàðàìåòðiâ, îòðèìàíèõ ïiñëÿ

òðåíóâàííÿ íà íàáîði äàíèõ ImageNet [43].

Äëÿ îòðèìàííÿ ìàñîê ñåãìåíòàöi¨, ïîâíîçâ'ÿçíi øàðè áóëî ñêîíâåðòî-

âàíî â çãîðòêîâi, à òàêîæ áóëî äîäàíî iíôîðìàöiþ ç ïåðøèõ øàðiâ äëÿ

çáåðåæåííÿ ïðîñòîðîâèõ îçíàê. Ãðàô íåéðîííî¨ ìåðåæi FCN çîáðàæåíî íà

ðèñ. 1.10.

Ðèñóíîê 1.10. Ãðàôi÷íà ðåïðåçåíòàöiÿ ìîäåëi íåéðîííî¨ ìåðåæi FCN [54]

Òóò, pool[1-5] - êàðòè àêòèâàöi¨ ïiñëÿ âiäïîâiäíèõ îïåðàöié ïiäâèáiðêè,

à upsampled - êàðòè àêòèâàöi¨ ïiñëÿ áiëiíiéíî¨ iíòåðïîëÿöi¨.

Íåäîëiêàìè öüîãî ïiäõîäó ¹ íèçüêà òî÷íiñòü ñåãìåíòàöi¨, îäíàê, öÿ ñòðó-

êòóðà ìîäåëi ñòàëà âèçíà÷íîþ äëÿ ðîçâèòêó çãîðòêîâèõ ìåðåæ â çàäà÷àõ

ñåãìåíòàöi¨.

Ìîäåëü íåéðîííî¨ ìåðåæi SegNet. SegNet (ñåãìåíòàöiéíà ìåðå-

æà) [55]- ïåðøà ïîâíiñòþ çãîðòêîâà íåéðîííà ìåðåæà, ùî âèêîðèñòîâóâàëà

àðõiòåêòóðó òèïó "åíêîäåð-äåîêäåð"äëÿ âèðiøåííÿ çàäà÷i ñåìàíòè÷íî¨ ñå-

ãìåíòàöi¨. Â äàíié àðõiòåêòóði, åíêîäåð ñòèñêà¹ ñåìàíòè÷íå ïðåäñòàâëåííÿ

äî áiëüø êîìïàêòíîãî ïðîñòîðó. Ðîëü äåêîäåðà ïîëÿãà¹ ó âiäîáðàæåííi ç

êîìïàêòíîãî ïðîñòîðó ç íèçüêîþ ðîçäiëüíîþ çäàòíiñòþ ó êàðòó àêòèâàöi¨

ïîâíîãî ðîçìiðó äëÿ êëàñèôiêàöi¨ êîæíîãî ïiêñåëÿ.
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Àðõiòåêòóðà ìåðåæi åíêîäåðà òîïîëîãi÷íî iäåíòè÷íà 13 çãîðòêîâèì øà-

ðàì ìåðåæi VGG16 [47].

Íîâèíà SegNet ïîëÿãà¹ â òîìó, ÿê äåêîäåð ïiäâèùó¹ ðîçøèðåííÿ êàðò

àêòèâàöi¨ íèçüêîãî ðîçøèðåííÿ. Òàê, äåêîäåð âèêîðèñòîâó¹ iíäåêñè îïåðà-

öié ïiäâèáiðêè, îá÷èñëåíi íà âiäïîâiäíîìó øàði åíêîäåðà, äëÿ íåëiíiéíîãî

ïiäâèùåííÿ ðîçøèðåííÿ. Êàðòè àêòèâàöi¨ ïiäâèùåíîãî ðîçøèðåííÿ âèÿâ-

ëÿþòüñÿ ðîçðiäæåíèìè, äëÿ òîãî, ùîá çðîáèòè ¨õ ùiëüíèìè, âèêîíó¹òüñÿ

äåêiëüêà îïåðàöié çãîðòêè. Ñòðóêòóðà SegNet çîáðàæåíà íà ðèñóíêó 1.11.

Ðèñóíîê 1.11. Ãðàô íåéðîííî¨ ìåðåæi SegNet [55]

Íåäîëiêîì öüîãî ïiäõîäó ¹ ñêëàäíiñòü íàâ÷àííÿ, ùî âiäáóâà¹òüñÿ ÷åðåç

òå, ùî ãðàäi¹íòà âiä äåêîäåðà ïðîõîäÿòü äî åíêîäåðà ëèøå ÷åðåç iíäåêñè

îïåðàöi¨ ïiäâèáiðêè, ñóòò¹âî çáiëüøóþ÷è êiëüêiñòü íåîáõiäíèõ äàíèõ äëÿ

íàâ÷àííÿ.

Ìîäåëü íåéðîííî¨ ìåðåæi UNet. U-Net (U-ïîäiáíà ìåðåæà) [56] -

ïîâíiñòþ çãîðòêîâà íåéðîííà ìåðåæà, ùî ñêëàäà¹òüñÿ ç ñèìåòðè÷íèõ åíêî-

äåðà òà äåêîäåðà, â ÿêèõ, íà âiäìiíó âiä SegNet çàìiñòü iíäåêñiâ ïiäâèáiðêè,

äî äåêîäåðà ïåðåäàþòüñÿ êàðòè àêòèâàöi¨ åíêîäåðà íàïðÿìó, ÷åðåç îïåðà-

öiþ êîíêàòåíàöi¨. Îêðiì ñïðîùåííÿ êîäóâàííÿ, òàêà îðãàíiçàöiÿ ìåðåæi äî-

çâîëèëà ñïðîñòèòè íàâ÷àííÿ, îñêiëüêè ïåðåä÷à iíôîðìàöi¨ ñòàëà ïîâíiñòþ

äèôåðåíöiéîâàíîþ.

Òàêîæ, äëÿ çàáåçïå÷åííÿ ìîæëèâîñòi íàâ÷àííÿ íà ìàëié êiëüêîñòi äà-

íèõ, âèêîðèñòîâó¹òüñÿ âåëèêà êiëüêiñòü ðiçíîìàíiíèõ àóãìåíòàöié âõiäíèõ
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çîáðàæåíü, ùîá ñèíòåòè÷íî çáiëüøèòè ðîçìið íàáîðó äàíèõ.

Äëÿ áiëüø ÷iòêîãî ðîçïîäiëåííÿ áëèçüêî ðîçòàøîâàíèõ îá'¹êòiâ, àâòîðè

çàïðîïîíóâàëè ñïåöiàëüíó çâàæåíó ôóíêöiþ âòðàò, ùî çàáåçïå÷óâàëà áiëüø

÷iòêå ôîðìóâàííÿ ãðàíèöü îá'¹êòiâ.

Õî÷à, îðèãiíàëüíî öÿ àðõiòåêòóðà áóëà çàïðîïîíîâàíà äëÿ ñåìàíòè÷íî¨

ñåãìåíòàöi¨ ïëàíàðíèõ ìiêðîñêîïi÷íèõ çíiìêiâ, ïîäàëüøi äîñëiäæåííÿ ïî-

êàçàëè ¨¨ çàñòîñîâíiñòü â øèðîêîìó ñïåêòði çàäà÷ ñåìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨.

Ñòðóêòóðà íåéðîííî¨ ìåðåæi U-Net çîáðàæåíà íà ðèñóíêó 1.12.

Ðèñóíîê 1.12. Ãðàô íåéðîííî¨ ìåðåæi U-Net [56]

Â îðèãiíàëüíié ðîáîòi, ìîäåëü áóëî íàâ÷åíî íà ìåíø íiæ 100 çîáðàæå-

ííÿõ, ùî ¹ ñóòò¹âèì ïiäâèùåííÿì åôåêòèâíîñòi âèêîðèñòàííÿ äàíèõ.

Ìîäåëü íåéðîííî¨ ìåðåæi LinkNet. Àðõiòåêòóðà íåéðîííî¨ ìåðå-

æi LinkNet ¹ ïîäàëüøèì ðîçâèòêîì àðõiòåêòóðè U-Net, i òàêîæ ñêëàäà¹òüñÿ

ç åíêîäåðà òà äåêîäåðà, ùî ïî¹äíàíi ÷åðåç ïðîìiæíi êàðòè àêòèâàöi¨.

Íà âiäìiíó âiä U-Net, LinkNet âèêîðèñòîâó¹ ResNet â ÿêîñòi åíêîäåðà,

à òàêîæ äëÿ ïî¹äíàííÿ êàðò àêòèâàöi¨ åíêîäåðà òà äåêîäåðà âèêîðèñòîâó¹
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îïåðàöiþ ñóìè, çàìiñòü êîíêàòåíàöi¨. Öå äîçâîëèëî çíà÷íî çìåíøèòè êiëü-

êiñòü ïàðàìåòðiâ, ïiäâèùèòè øâèäêiñòü òðåíóâàííÿ ïðè çáåðåæåííi òî÷íî-

ñòi ñåãìåíòàöi¨.

Òàêîæ, àâòîðè LinkNet âïåðøå âèêîðèñòàëè iíäóêòèâíèé ïåðåíiñ ç ImageNet

âèêëþ÷íî äî åíêîäåðà, çàëèøèâøè äåêîäåð âèïàäêîâî iíiöiàëiçîâàíèì íà

ìîìåíò ïî÷àòêó íàâ÷àííÿ.

Ñòðóêòóðà íåéðîííî¨ ìåðåæi LinkNet çîáðàæåíà íà ðèñóíêó 1.13.

Ðèñóíîê 1.13. Ãðàô íåéðîííî¨ ìåðåæi LinkNet [57]

Â ïîäàëüøèõ ðîáîòàõ, àâòîðè çàçâè÷àé íàçèâàþòü ñâî¨ àðõiòåêòóðè U-

Net-ïîäiáíèìè, õî÷à, íàñïðàâäi, âîíè ¹ áëèæ÷èìè äî LinkNet. [58, 59, 60].

Âèêîðèñòàííÿ iíäóêòèâíîãî ïåðåíîñó ¹ ïåðøèì ïðèêëàäîì âèêîðèñòàííÿ

ìåòîäiâ áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ â çàäà÷i ñåãìåíòàöi¨ çîáðàæåíü.
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Ìîäåëü íåéðîííî¨ ìåðåæi Feature Pyramid Network. Âïåðøå

ðîçðîáëåíà äëÿ çàäà÷ äåòåêöi¨ îá'¹êòiâ, Feature Pyramid Network (FPN) [61],

áóëà óñïiøíî çàñòîñîâàíà äëÿ çàäà÷ ñåìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨ [62].

Ñòðóêòóðà FPN ñêëàäà¹òüñÿ ç äâîõ øëÿõiâ: íà îäíîìó ç íèõ çìåíøó-

¹òüñÿ ïðîñòîðîâà òà ðîçìiðíiñòü çáiëüøó¹òüñÿ ãëèáèíà êàðò îçíàê (øëÿõ

çíèçó ââåðõ), íà iíøîìó - íàâïàêè (øëÿõ çâåðõó-âíèç). Øëÿõ çíèçó-ââåðõ

ïðåäñòàâëÿ¹ ñîáîþ çâè÷àéíó çãîðòêîâó íåéðîííó ìåðåæó (çàçâè÷àé, ç ñi-

ìåéñòâà ResNet). Øëÿõ çâåðõó-âíèç ïðåäñòàâëÿ¹ ñîáîþ ïîñëiäîâíiñòü çãîð-

òîê òà îïåðàöié ïiäâèùåííÿ ðîçøèðåííÿ.

Äëÿ îòðèìàííÿ êàðòè àêòèâàöi¨, ç ÿêî¨ áóäå îòðèìàíî ðåçóëüòàò ñå-

ìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨, âñi ðiâíi äåêîäåðà îáðîáëþþòüñÿ äâîìà îïåðàöiÿìè

çãîðòêè, ïiñëÿ ÷îãî ïðèâîäÿòüñÿ äî îäíàêîâîãî ïðîñòîðîâîãî ðîçøèðåííÿ.

Ç öi¹¨ êàðòè îçíàê îòðèìó¹òüñÿ ôiíàëüíà êàðòà ñåãìåíòàöi¨¨ çà äîïîìîãîþ

îïåðàöi¨ çãîðòêè.

Ñòðóêòóðà íåéðîííî¨ ìåðåæi FPN äëÿ ñåìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨ çîáðà-

æåíà íà ðèñóíêó 1.14.

Ðèñóíîê 1.14. Ãðàô íåéðîííî¨ ìåðåæi FPN [62]
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ßê i LinkNet, FPN âèêîðèñòîâó¹ iíäèóêòèâíèé ïåðåíiñ â åíêîäåði, òàêèì

÷èíîì, çàñòîñîâóþ÷è ïðèíöèïè áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ.

Òàêèì ÷èíîì, ïðîâåäåíî àíàëiç ìîäåëåé íåéðîííèõ ìåðåæ â çàäà÷àõ

ñåãìåíòàöi¨. Âèÿâëåíî, ùî íàéáiëüø ïîøèðåíîþ ñòðóêòóðîþ ¹ ñòðóêòóðà

åíêîäåð-äåêîäåð, â ÿêié êîæíà çi ñêëàäîâèõ ÷àñòèí ìîæå ìàòè ñâîþ îêðå-

ìó ñòðóêòóðó. Òàêîæ, ïîêàçàíî, ùî âèêîðèñòàííÿ áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷à-

ííÿ äëÿ ñåãìåíòàöi¨ çîáðàæåíü íå ¹ ïîøèðåíèì ïðè ðîçðîáöi ãëèáèííèõ

íåéðîííèõ ìåðåæ.

1.3. Ìåòîäè áàãàòîçàäà÷íîãî ãëèáèííîãî ìàøèííîãî

íàâ÷àííÿ

Îäíèì ç âàðiàíòiâ ðîçâ'ÿçàííÿ çàäà÷i ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ íà íàáîðàõ

äàíèõ ç ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèìè àíîòàöiÿìè ¹ áàãàòîçàäà÷íå ìàøèííå íà-

â÷àííÿ.

Áàãàòîçàäà÷íå ìàøèííå íàâ÷àííÿ - öå îäèí ç ïiäõîäiâ ìàøèííîãî íà-

â÷àííÿ, â ÿêîìó îäíî÷àñíî âèðiøóþòüñÿ êiëüêà íàâ÷àëüíèõ çàäà÷, âèêîðè-

ñòîâóþ÷è ñïiëüíîñòi òà âiäìiííîñòi ìiæ íèìè. Êîæíà ç òàêèõ çàäà÷ ìîæå

áóòè çàãàëüíîþ çàäà÷åþ, òàêîþ ÿê íàâ÷àííÿ ç ó÷èòåëåì (íàïðèêëàä, çàäà÷à

êëàñèôiêàöi¨, àáî ðåãðåñi¨), íàâ÷àííÿ áåç â÷èòåëÿ (êëàñòåðèçàöiÿ), íàïiâàâ-

òîìàòè÷íå íàâ÷àííÿ, çàâäàííÿ íàâ÷àííÿ ç ïiäêðiïëåííÿì. Ïåðåäáà÷à¹òüñÿ,

ùî âñi öi íàâ÷àëüíi çàäà÷i àáî õî÷à á ÷àñòèíà ç íèõ ïîâ'ÿçàíi îäíà ç îäíîþ.

Â öüîìó âèïàäêó âèÿâëåíî [63], ùî ñïiëüíå íàâ÷àííÿ íà öèõ çàäà÷àõ

ìîæå ïðèçâåñòè äî çíà÷íîãî ïiäâèùåííÿ ïðîäóêòèâíîñòi â ïîðiâíÿííi ç íà-

â÷àííÿì íà êîæíié çàäà÷i îêðåìî. Îòæå, áàãàòîçàäà÷íå íàâ÷àííÿ íàïðàâ-

ëåíî íà ïiäâèùåííÿ ÿêîñòi óçàãàëüíåííÿ êiëüêîõ ïîâ'ÿçàíèõ çàäà÷. Äàëi

áóäóòü ðîçãëÿäàòèñÿ âèêëþ÷íî çàäà÷i êîíòðîëüîâàíîãî íàâ÷àííÿ.

Ïîäiáíî äî ëþäñüêîãî íàâ÷àííÿ, êîðèñíî âèâ÷àòè êiëüêà íàâ÷àëüíèõ

çàäà÷ ðàçîì, îñêiëüêè çíàííÿ, ùî ìiñòÿòüñÿ â îäíié çàäà÷i, ìîæóòü áóòè
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âèêîðèñòàíi iíøèìè. Íàïðèêëàä, ëþäèíà, ùî âèâ÷à¹ ìàòåìàòèêó òà ìà-

òåìàòè÷íó ñòàòèñòèêó, ìîæå âèêîðèñòàòè öåé äîñâiä äëÿ âèâ÷åííÿ iíøèõ

ñõîæèõ ãàëóçåé, íàïðèêëàä, ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ.

1.3.1. Âèçíà÷åííÿ áàãàòîçàäà÷íîãî ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ. Äëÿ

n íàâ÷àëüíèõ çàäà÷ T1, T2, . . . Tn, äå âñi çàäà÷i àáî ¨õ ïiäìíîæèíà ïîâ'ÿçàíi,

áàãàòîçàäà÷íå íàâ÷àííÿ (ÁÇÌÍ) ìà¹ íà ìåòi äîïîìîãòè ïîêðàùèòè âèâ÷å-

ííÿ ïàðàìåòðiâ ìîäåëi äëÿ Ti, âèêîðèñòîâóþ÷è iíôîðìàöiþ, ùî ìiñòÿòüñÿ

â óñiõ n àáî äåÿêèõ ç íèõ çàä÷àõ.

Â ëiòåðàòóði âèçíà÷à¹òüñÿ äåêiëüêà âèäiâ ÁÇÌÍ:

Îäíîðiäíå ÁÇÌÍ : Äëÿ êîæíî¨ ç çàäà÷ ïðîãíîçó¹òüñÿ ëèøå îäèí âèõiä.

Íàïðèêëàä, ðîçïiçíàâàííÿ öèôð MNIST çàçâè÷àé âèêîðèñòîâó¹òüñÿ äëÿ

îöiíêè àëãîðèòìiâ ÁÇÌÍ. Â öüîìó ðàçi, âîíî ðîçãëÿäà¹òüñÿ ÿê 10 çàâäàíü

áiíàðíî¨ êëàñèôiêàöi¨.

Íåîäíîðiäíå ÁÇÌÍ : Äëÿ êîæíî¨ ç çàäà÷ ïðîãíîçó¹òüñÿ ñâié íàáið âèõî-

äiâ. Íàïðèêëàä, ñó÷àñíi çàäà÷i äåòåêòóâàííÿ îá'¹êòiâ ïîòðåáóþòü îäíî÷à-

ñíîãî ïðîãíîçóâàííÿ êëàñó îá'¹êòà (çàäà÷à êëàñèôiêàöi¨), éîãî ïîëîæåííÿ

íà çîáðàæåííi òà ðîçìiðiâ (çàäà÷à ðåãðåñi¨). Äëÿ çàäà÷ êîíòðîëüîâàíîãî

íàâ÷àííÿ, êîæíà çàäà÷à Ti ìiñòèòü â ñîái íàáîð äàíèõ Di, ùî ñêëàäà¹òüñÿ

ç m åëåìåíòiâ.

Äîñëiäíèêè ââàæàþòü, ùî êîëè ðiçíi çàäà÷i âèêîðèñòîâóþòü îäíàêîâi

íàáîðè âõiäíèõ äàíèõ, ÁÇÌÍ çâîäèòüñÿ äî çàäà÷i êëàñèôiêàöi¨ àáî ðåãðåñi¨

ç êiëüêîìà âèõîäàìè. Îäíàê, íîâiøi äîñëiäæåííÿ âèçíà÷àþòü ÁÇÌÍ íà

îäíîìó íàáîði âõiäíèõ äàíèõ, àáî íåçàëåæíî âiä êiëüêîñòi íàáîðiâ âõiäíèõ

äàíèõ.

Â ìåòîäàõ ÁÇÌÍ, çàñíîâàíèõ íà ãëèáîêèõ íåéðîííèõ ìåðåæàõ, âèäi-

ëÿþòü äâi ãðóïè âiäïîâiäíî äî ñïîñîáó ðîçïîäiëó ïàðàìåòðiâ ìiæ ðiçíèìè

çàäà÷àìè.
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Òðàíñôåðíå íàâ÷àííÿ. Òðàíñôåðíå íàâ÷àííÿ � öå ïðîáëåìà ìà-

øèííîãî íàâ÷àííÿ, ÿêà ôîêóñó¹òüñÿ íà çáåðåæåííi çíàíü, îòðèìàíèõ ïiä

÷àñ âèðiøåííÿ îäíi¹¨ çàäà÷i ç ïîäàëüøèì çàñòîñóâàííÿì ¨¨ ðåçóëüòàòiâ äî

iíøî¨, àëå áëèçüêî¨ äî íå¨. Ç ïðàêòè÷íî¨ òî÷êè çîðó, ïîâòîðíå âèêîðèñòàí-

íÿ àáî ïåðåäà÷à iíôîðìàöi¨ ç ðàíiøå çàñâî¹íèõ çàâäàíü äëÿ âèâ÷åííÿ íî-

âèõ ìîæå çíà÷íî ïiäâèùèòè åôåêòèâíiñòü ¨õ ðîçâ'ÿçàííÿ [64]. Äåÿêi äîñëi-

äíèêè [65, 66] ââàæàþòü áàãàòîçàäà÷íå ìàøèííå íàâ÷àííÿ ïiäìíîæèíîþ

òðàíñôåðíîãî íàâ÷àííÿ.

Íà âiäìiíó âiä òðàíñôåðíîãî íàâ÷àííÿ, â áàãàòîçàäà÷íîìó íàâ÷àííi íå-

ìà¹ ðiçíèöi ìiæ çàäà÷àìè, òà çàâäàííÿ ñòî¨òü ïiäâèùèòè ïðîäóêòèâíiñòü

íà âñiõ çàäà÷àõ îäíî÷àñíî.

Æîðñòêèé ðîçïîäië ïàðàìåòðiâ. Çàçâè÷àé, àðõiòåêòóðè çãîðòêî-

âèõ íåéðîííèõ ìåðåæ äëÿ áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ ñêëàäàþòüñÿ çi ñïiëü-

íîãî åíêîäåðà, ÿêèé âèäiëÿ¹ îçíàêè íà âõiäíîìó çîáðàæåííi (shared features),

òà îêðåìèõ çãîðòêîâèõ i/àáî ïîâíîçâ'ÿçíèõ øàðiâ äëÿ êîæíî¨ ç çàäà÷.

Â íàéïåðøié ðîáîòi [67], ùî âèêîðèñòîâó¹ öåé ïðèíöèï, áóëî çàïðîïî-

íîâàíî àðõiòåêòóðó íåéðîííî¨ ìåðåæi Task-Constrained Deep Convolutional

Network (TCDCN) äëÿ äåòåêöi¨ êëþ÷îâèõ òî÷îê ëèöÿ âèêîðèñòàòè äîäà-

òêîâi çàäà÷i ðåãðåñi¨ ïîçè ãîëîâè òà êëàñèôiêàöi¨ àòðèáóòiâ. Àðõiòåêòóðó

TCDCN çîáðàæåíî íà ðèñ. 1.15.

Ðèñóíîê 1.15. Àðõiòåêòóðà íåéðîííî¨ ìåðåæi TCDCN [67]

Ìîäèôiêàöi¹þ ïîïåðåäíüîãî ïiäõîäó ¹ áàãàòîçàäà÷íi êàñêàäíi ìåðåæi
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1.16, â ÿêèõ ðåçóëüòàòè îäíèõ çàäà÷ âèêîðèñòîâóþòüñÿ ÿê äîïîâíåííÿ äî

âõiäíî¨ iíôîðìàöi¨ äëÿ íàñòóïíèõ. Òàêà îðãàíiçàöiÿ øàðiâ äîçâîëÿ¹ ïiä-

âèùèòè òî÷íiñòü íà áiëüø ñêëàäíèõ çàâäàííÿõ ïðè ïðàâèëüíîìó ïiäáîði

÷åðãè çàäà÷ çà ñêëàäíiñòþ. Çàãàëüíó àðõiòåêòóðó çîáðàæåíî íà ðèñ. 1.16.

Ñõîæèé ïiäõiä òàêîæ âèêîðèñòîâó¹òüñÿ â äåÿêèõ àðõiòåêòóðàõ íåéðîííèõ

ìåðåæ äëÿ ðîçâ'ÿçàííÿ çàäà÷i äåòåêöi¨ îá'¹êòiâ [68, 69, 70]

Ðèñóíîê 1.16. Àðõiòåêòóðà áàãàòîçàäà÷íî¨ êàñêàäíî¨ ìåðåæi [71]

Òàêîæ, ìîæëèâà iíòåãðàöiÿ ìîäóëiâ óâàãè ÿê äî åíêîäåðà, òàê i äî ñïå-

öèôi÷íèõ äî çàäà÷i øàðiâ. Òàêèì ÷èíîì, îá÷èñëåííÿ îçíàê âiäáóâà¹òüñÿ íå

ëèøå çà ðàõóíîê ïàðàìåòðiâ åíêîäåðà, à i ÷åðåç ñïåöèôi÷íi äî çàäà÷i ìîäó-

ëi, ùî ðîçòàøîâàíi âñåðåäèíi ìåðåæi. Öå äîçâîëÿ¹ ïîêðàùèòè ðåïðåçåíòàöi¨

îçíàê äëÿ êîíêðåòíèõ çàäà÷.

Ìîæëèâîþ ïðîáëåìîþ ïðè áàãàòîçàäà÷íîìó íàâ÷àííi íà ñåìàíòè÷íî-

âiääàëåíèõ çàäà÷àõ ¹ êîíôëiêò ãðàäi¹íòiâ [72]: ãðàäi¹íòè äëÿ ðiçíèõ çàäà÷

ìàþòü ïðîòèëåæíi íàïðÿìêè. Äëÿ ðîçâ'ÿçàííÿ öi¹¨ ïðîáëåìè áóëî çàïðî-

ïîíîâàíî äåêiëüêà ïiäõîäiâ [73, 74, 72], íàéïðîñòiøèì ç ÿêèõ ¹ íàâ÷àííÿ íà

çàäà÷àõ, ùî íå âèêëèêàþòü êîíôëiêòó [72].

Ì'ÿêèé ðîçïîäië ïàðàìåòðiâ. Îäíèì ç âàðiàíòiâ àðõiòåêòóð, ùî

ìåíø ñõèëüíi äî óòâîðåííÿ êîíôëiêòíèõ ãðàäi¹íòiâ ¹ ìåòîäè àðõiòåêòóðè

ç ì'ÿêèì ðîçïîäiëîì ïàðàìåòðiâ.

Â ìåòîäàõ, ùî âèêîðèñòîâóþòü ì'ÿêèé ðîçïîäië ïàðàìåòðiâ âèêîðèñòî-
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âó¹òüñÿ äåêiëüêà åíêîäåðiâ äëÿ êîæíî¨ ç çàäà÷, ìiæ øàðàìè ÿêèõ âiäáóâà-

¹òüñÿ îáìií iíôîðìàöi¹þ.

Íàïðèêëàä, â ðîáîòi Cross-stitch networks (ïåðåõðåñíi ìåðåæi)[75] ïðåä-

ñòàâëåíà àðõiòåêòóðà áàãàòîçàäà÷íî¨ íåéðîííî¨ ìåðåæi, â ÿêié êîæíié çàäà-

÷i âiäïîâiäà¹ îêðåìèé åíêîäåð, àëå âõîäîì êîæíîãî øàðó êîæíîãî ç åíêî-

äåðiâ ¹ ëiíiéíà êîìáiíàöiÿ âèõîäiâ ïîïåðåäíüîãî øàðó âñiõ åíêîäåðiâ. Êîå-

ôiöi¹íòè ëiíiéíî¨ êîìáiíàöi¨ òàêîæ âèâ÷àþòüñÿ çà äîïîìîãîþ ãðàäi¹íòíîãî

ñïóñêó ðàçîì ç iíøèìè ïàðàìåòðàìè íåéðîííî¨ ìåðåæi. Íà ðèñóíêó 1.17 çî-

áðàæåíî àðõiòåêòóðó áëîêó ëiíiéíî¨ êîìáiíàöi¨ äëÿ øàðiâ äâîõ íåéðîííèõ

ìåðåæ.

Ðèñóíîê 1.17. Àðõiòåêòóðà cross-stitch áëîêó [75]

Óçàãàëüíåííÿì iäå¨ ïåðåíîñó iíôîðìàöi¨ ìiæ ïîñëiäîâíèìè øàðàìè äå-

êiëüêîõ ñïåöèôi÷íèõ äî çàäà÷i íåéðîííèõ ìåðåæ ¹ øëþçîâi ìåðåæi (àíãë.

Sluice networks). Âõiä äî êîæíîãî ç øàðiâ òàêîæ ¹ ëiíiéíî¨ êîìáiíàöi¹þ âè-

õîäiâ ïîïåðåäíiõ øàðiâ äëÿ êîæíî¨ ç çàäà÷. Íà âiäìiíó âiä ïåðåõðåñíèõ ìå-

ðåæ, êîæíèé øàð íåéðîííî¨ ìåðåæi ðîçäiëåíèé íà îêðåìi ïiäïðîñòîðè: äëÿ

êîíêðåòíî¨ çàäà÷i òà ñïiëüíèé ìiæ âñiìà çàäà÷àìè. Òàêîæ, äîäà¹òüñÿ îáìå-

æåííÿ íà îðòîãîíàëüíiñòü ïiäïðîñòîðiâ ÷åðåç äîäàâàííÿ ôóíêöi¨ âòðàò, ùî

ìiíiìiçó¹ êâàäðàòîâàíó íîðìó Ôðîáåíióñà (ìàòðè÷íó L2 íîðìó) ìiæ ïiä-

ïðîñòîðàìè â êîæíîìó ç øàðiâ.

Ïîäàëüøèé ðîçâèòîê øëþçîâèõ ìåðåæ áóëî çàïðîïîíîâàíî â ðîáîòi

¾Íåéðîìåðåæåâå äèñêðèìiíòèâíå çìåíøåííÿ ðîçìiðíîñòi¿(àíãë. Neural Di-
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scriminative Dimensionality Reduction, NDDR) [76]. Òóò, çàìiñòü âèêîðèñòà-

ííÿ ëiíiéíî¨ êîìáiíàöi¨ øàðiâ ìiæ ðiçíèìè çàäà÷àìè, âèêîíó¹òüñÿ çãîðòêà

êîíêàòåíîâàíèõ âèõîäiâ øàðiâ âñiõ çàäà÷ ç ÿäðîì ðîçìiðó 1õ1 ç âèêîíàííÿì

ïîäàëüøî¨ íîðìàëiçàöi¨. Àðõiòåêòóðó NDDR çîáðàæåíî íà ðèñóíêó 1.18.

Ðèñóíîê 1.18. Àðõiòåêòóðà çãîðòêîâî¨ íåéðîííî¨ ìåðåæi NDDR [76]

Ñóòò¹âèì íåäîëiêîì ìåòîäiâ, ùî âèêîðèñòîâóþòü ì'ÿêèé ðîçïîäië ïàðà-

ìåòðiâ ¹ ïîñòiéíå çáiëüøåííÿ êiëüêîñòi ïàðàìåòðiâ íåéðîííî¨ ìåðåæi, ùî,

â ñâîþ ÷åðãó, çáiëüøó¹ íåîáõiäíó êiëüêiñòü ðåñóðñiâ äëÿ ðîáîòè òàêî¨ íåé-

ðîííî¨ ìåðåæi çi çáåðåæåííÿì ïðîäóêòèâíîñòi.

Äèñòèëÿöiÿ ïðîãíîçiâ ìîäåëi. Äèñòèëÿöiÿ ïðîãíîçiâ çàìiñòü âè-

â÷åííÿ îçíàê, ñïiëüíèõ äî äåêiëüêîõ çàäà÷, áàçó¹òüñÿ íà âèêîðèñòàííi ðå-

çóëüòàòiâ äëÿ îäíèõ çàäà÷, ÿê çàñîáó âèâ÷åííÿ îçíàê äëÿ iíøèõ. Íàïðè-

êëàä, ïðè îäíî÷àñíîìó âèâ÷åííi çàäà÷ êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨, êàðòè

ñåãìåíòàöi¨ ìîæóòü áóòè âèêîðèñòàíi äëÿ ïîäàëüøî¨ êëàñèôiêàöi¨ çîáðàæå-

ííÿ.

Ïåðøîþ ðîáîòîþ, ùî âèêîðèñòàëà öåé ïðèíöèï áóëà PAD-Net (Prediction-

and-Distillation Network) [77]. Â íié âèêîðèñòîâóâàëèñÿ ðåçóëüòàòè çàäà÷ ñå-

ìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨, ðåãðåñi¨ êàðòè ãëèáèíè, ðåãðåñi¨ êàðòè ïîâåðõíåâèõ

íîðìàëåé òà äåòåêöi¨ êîíòóðiâ äëÿ îòðèìàííÿ óòî÷íåíèõ ðåçóëüòàòiâ â çà-

äà÷àõ ðåãðåñi¨ êàðòè ãëèáèíè òà ñåìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨. Äëÿ öüîãî àâòîðè

çàïðîïîíóâàëè òðè âàðiàíòè ñïåöiàëüíèõ ìîäóëiâ äèñòèëÿöi¨:
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� ïðîñòà êîíêàòåíàöiÿ ðåçóëüòàòiâ;

� ïåðåäà÷à ïîâiäîìëåíü ìiæ çàäà÷àìè;

� ïåðåäà÷à ïîâiäîìëåíü ç âàãàìè.

Ïîäàëüøèì ðîçâèòêîì öüîãî ìåòîäó ñòàëà ðîáîòà PAP-Net, â ÿêié áóëî

ïðåäñòàâëåíî ìîäóëü, ùî îêðåìî âèâ÷à¹ ïîïàðíi âçà¹ìîçâ'ÿçêè ìiæ çàäà-

÷àìè, òà îá'¹äíó¹ âèâ÷åíi êàðòè îçíàê âiäïîâiäíî äî ïîïàðíèõ âiäíîøåíü.

Òàêèì ÷èíîì, âèêîðèñòàííÿ áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ äîçâîëÿ¹ ïiäâè-

ùóâàòè äîñòîâiðíiñòü ïåðåäáà÷åíü äëÿ äåêiëüêîõ çàäà÷ îäíî÷àñíî çà ðàõó-

íîê âèêîðèñòàííÿ ñïiëüíèõ òà âiäìiííèõ îçíàê ìiæ çàäà÷àìè.

1.3.2. Áàãàòîçàäà÷íå íàâ÷àííÿ â çàäà÷àõ êëàñèôiêàöi¨ òà ñå-

ãìåíòàöi¨. Âèêîðèñòàííÿ áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ â çàäà÷àõ êëàñèôi-

êàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨ íå ¹ ïîøèðåíèì â ëiòåðàòóði. Çàçâè÷àé, â ðîáîòàõ, ùî

ïðîïîíóþòü âèðiøåííÿ çàäà÷i ñåãìåíòàöi¨, çàäà÷à êëàñèôiêàöi¨ âèðiøó¹-

òüñÿ íà åòàïi ïîïåðåäíüî¨ îáðîáêè çîáðàæåíü, ùîá âiäñiÿòè õèáíîïîçèòèâíi

ðåçóëüòàòè ñåãìåíòàöi¨ òà çìåíøèòè ÷àñ ðîáîòè ñèñòåìè â öiëîìó ÷åðåç

âèêîðèñòàííÿ ëåãêèõ ìîäåëåé êëàñèôiêàöi¨. Íåäîëiêîì òàêîãî ïiäõîäó ¹

ìîæëèâiñòü ïîøèðåííÿ ïîìèëêè âiä êëàñèôiêàòîðà, ùî â çàäà÷àõ ñêðè-

íiíãó âèìàãà¹ ïiäâèùåííÿ ïîâíîòè êëàñèôiêàòîðà, ç ïîäàëüøîþ ðîáîòîþ

ñåãìåíòàöiéíî¨ ìåðåæi. Òàêîæ, â çàäà÷àõ, ùî ìàþòü ìàëåíüêi îá'¹êòè íà çî-

áðàæåííÿõ, ÷è íåçáàëàíñîâàíi íàáîðè äàíèõ, òàêèé ïiäõiä ìîæå çìåíøèòè

âëó÷íiñòü ðîáîòè ñèñòåìè ïîðiâíÿíî ç ¨¨ ÷àñòèíàìè.

Íà âiäìiíó âiä ïîñëiäîâíî¨ îáðîáêè, â ðîáîòi SegTHOR îäíî÷àñíî ðîçâ'ÿçóþòüñÿ

çàäà÷i êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨, äîïîâíþþ÷è îäíà îäíó. Òàê, àâòîðè ïðî-

ïîíóþòü íîâó àðõiòåêòóðà íåéðîííî¨ ìåðåæi, ùî çàñíîâàíà íà àðõiòåêòóði

UNet, àëå ìà¹ äîäàòêîâèé âèõiä êëàñèôiêàöi¨ ç îñòàííüîãî øàðó ìåðåæi ñå-

ãìåíòàöi¨. Îòðèìàííÿ ãëîáàëüíèõ êëàñiâ ç âèõîäó ñåãìåíòàöi¨ äîñÿãà¹òüñÿ

÷åðåç ñåðåäí¹ àðèôìåòè÷íå âñiõ ïiêñåëiâ äëÿ êîæíîãî ç êëàñiâ. Àðõiòåêòóðà

íåéðîííî¨ ìåðåæi SegTHOR çîáðàæåíà íà ðèñóíêó 1.19.
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Ðèñóíîê 1.19. Àðõiòåêòóðà ìåòîäó SegTHOR [78]

Â íåéðîííié ìåðåæi SegTHOR âèõiä êëàñèôiêàöi¨ âèêîðèñòîâó¹òüñÿ ëè-

øå ïðè òðåíóâàííi â ÿêîñòi äîäàòêîâî¨ çàäà÷i, òà íå âèêîðèñòîâó¹òüñÿ ïiä

÷àñ ïðîãíîçóâàííÿ ìàñîê ñåãìåíòàöi¨.

Â ðîáîòi [79] àâòîðè çàïðîïîíóâàëè çàñòîñóâàòè ïiäõiä áàãàòîçàäà÷íîãî

ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ äî êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨ íîâîóòâîðåíü øêiðè.

Íà âiäìiíó âiä çâè÷àéíèõ àðõiòåêòóð äëÿ ñåãìåíòàöi¨ çîáðàæåíü, â ðîáîòi

çàïðîïîíîâàíî ñåãìåíòàöiþ áóäü-ÿêîãî íîâîóòâîðåííÿ, ç ïàðàëåëüíîþ êëà-

ñèôiêàöi¹þ ìåëàíîìè òà ñåáîðåéíîãî êåðàòîçó ÿê îêðåìèõ çàäà÷. Àâòîðè

ïîêàçóþòü, ùî òàêà àðõiòåêòóðà íåéðîííî¨ ìåðåæi íåçíà÷íî ïîêðàùó¹ äî-

ñòîâiðíiñòü ÿê â çàäà÷àõ êëàñèôiêàöi¨, òàê i ñåãìåíòàöi¨. Â äàíié àðõiòåêòóði

ïiä ÷àñ ïðîãíîçóâàííÿ ðåçóëüòàòè ðiçíèõ çàäà÷ âèêîðèñòîâóþòüñÿ îêðåìî.

Àâòîðè [80] çàïðîïîíóâàëè îäíî÷àñíî âèâ÷àòè çàäà÷i êëàñèôiêàöi¨ òà

ñåãìåíòàöi¨ äëÿ ëîêàëiçàöi¨ ðàêîâèõ ïóõëèí â ìàìîãðàôi¨. ßê i [79], â äà-

íié ðîáîòi âèêîðèñòîâó¹òüñÿ íåéðîííà ìåðåæà, ùî ñêëàäà¹òüñÿ ç îäíîãî

åíêîäåðà i äâîõ äåêîäåðiâ - äëÿ êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨ âiäïîâiäíî. Àð-
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õiòåêòóðó íåéðîííî¨ ìåðåæi çîáðàæåíî íà ðèñóíêó 1.20.

Ðèñóíîê 1.20. Àðõiòåêòóðà íåéðîííî¨ ìåðåæi êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨

íîâîóòâîðåíü íà ìàìîãðàôi¨ [80]

Â ðîáîòi äåìîíñòðó¹òüñÿ, ùî, íà âiäìiíó âiä äâîõ íåéðîííèõ ìåðåæ,

ùî âèâ÷àþòü çàäà÷i íåçàëåæíî, çàïðîïîíîâàíà àðõiòåêòóðà ìà¹ áiëüøó òî-

÷íiñòü ÿê êëàñèôiêàöi¨, òàê i ñåãìåíòàöi¨. Â äàíié àðõiòåêòóði ïiä ÷àñ ïðî-

ãíîçóâàííÿ ðåçóëüòàòè ðiçíèõ çàäà÷ âèêîðèñòîâóþòüñÿ îêðåìî.

Îêðiì ïiäõîäiâ ç æîðñòêèì ðîçïîäiëîì ïàðàìåòðiâ, â çàäà÷i ñåãìåíòà-

öi¨ ìîæå âèêîðèñòîâóâàòèñÿ êàñêàäíà ñõåìà. Â ðîáîòi [81] çàïðîïîíîâàíî

àðõiòåêòóðó êàñêàäíî¨ íåéðîííî¨ ìåðåæi äëÿ ðîçâ'ÿçàííÿ çàäà÷i ñåãìåíòà-

öi¨ áóäiâåëü íà àåðîôîòîçíiìêàõ. Äëÿ ïîêðàùåííÿ êîíòóðiâ ñåãìåíòàöi¨, â

ðîáîòi ââîäèòüñÿ íîâà çàäà÷à ðåãðåñi¨ ïiêñåëüíî¨ âiäñòàíi äî íàéáëèæ÷îãî

êîíòóðó. Ðåçóëüòàò âèêîíàííÿ çàäà÷i ðåãðåñi¨ âèêîðèñòîâó¹òüñÿ ÿê ÷àñòè-

íà âõiäíèõ äàíèõ äëÿ çàäà÷i ñåãìåíòàöi¨. Àðõiòåêòóðó íåéðîííî¨ ìåðåæi

çîáðàæåíî íà ðèñóíêó 1.21. Àâòîðè ïîêàçóþòü, ùî òàêå âèêîðèñòàííÿ äå-

êiëüêîõ çàäà÷ äîçâîëÿ¹ ïiäâèùèòè äîñòîâiðíiñòü ñåãìåíòàöi¨ â öiëîìó òà

ÿêiñòü êîíòóðiâ îêðåìî.

Äåÿêi ìåòîäè ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ ç ÷àñòêîâèì çàëó÷åííÿì â÷èòåëÿ

âèêîðèñòîâóþòü àðõiòåêòóðè, íàòõíåíi áàãàòîçàäà÷íèì ìàøèííèì íàâ÷à-

ííÿì. Òàê, ïîïóëÿðíîþ çàäà÷åþ ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ ç ÷àñòêîâèì çàëó-

÷åííÿì â÷èòåëÿ ¹ ñåìàíòè÷íà ñåãìåíòàöiÿ çîáðàæåíü ç âèêîðèñòàííÿì ëè-



68

Ðèñóíîê 1.21. Àðõiòåêòóðà íåéðîííî¨ ìåðåæi äëÿ ñåãìåíòàöi¨ áóäiâåëü [81]

øå ìiòîê ðiâíÿ çîáðàæåííÿ, òî÷îê, àáî îáìåæóâàëüíèõ êîðîáîê íàâêîëî

îá'¹êòiâ. Íàïðèêëàä, â ðîáîòi [82] çàïðîïîíîâàíî EM-àëãîðèòì ñóìiñíî ç

ãëèáîêèìè íåéðîííèìè ìåðåæàìè äëÿ ðîçâ'ÿçàííÿ çàäà÷i ñåãìåíòàöi¨ ÷åðåç

òðåíóâàííÿ íåéðîííî¨ ìåðåæi ç ìiòêàìè ðiâíÿ çîáðàæåííÿ, àáî îáìåæó-

âàëüíèõ êîðîáîê. Çàäà÷à êëàñèôiêàöi¨ â äàíîìó âèïàäêó âèêîðèñòîâó¹òüñÿ

íà åòàïi îöiíþâàííÿ î÷iêóâàííÿ â ÅÌ àëãîðèòìi ÿê àïðiîðíà iíôîðìàöiÿ.

Àëüòåðíàòèâíèé ìåòîä ñåãìåíòàöi¨ ç ÷àñòêîâèì çàëó÷åííÿì â÷èòåëÿ [83]

áàçó¹òüñÿ íà ôóíêöi¨ âòðàò, ùî äîçâîëÿ¹ îäíî÷àñíî îïòèìiçóâàòè íàñòóïíi

çàäà÷i:

� ðåãðåñiþ ëîêàëiçàöi¨ îá'¹êòiâ;

� ðîçøèðåííÿ ëîêàöié îá'¹êòiâ âiäïîâiäíî äî êëàñiâ, ïðèñóòíiõ íà çî-

áðàæåííÿõ;

� îáìåæåííÿ ãðàíèöü ìàñîê ñåãìåíòàöi¨ îá'¹êòiâ äî ãðàíèöü îá'¹êòiâ.

Àðõiòåêòóðà ïî¹äíàííÿ çàäà÷ çîáðàæåíà íà ðèñóíêó 1.22.

Òàêèì ÷èíîì, âèÿâëåíî, ùî âèðiøåííÿ çàäà÷ êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåí-

òàöi¨ îäíî÷àñíî ¹ íåïîøèðåíèì â ëiòåðàòóði, à òàêîæ, ùî iñíóþ÷i ìåòîäè

áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ ôîêóñóþòüñÿ ëèøå íà íàâ÷àííi ìîäåëåé äåêiëü-

êîõ çàäà÷, íå âèêîðèñòîâóþ÷è ìîæëèâiñòü áàãàòîçàäà÷íîãî ïåðåäáà÷åííÿ.
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Ðèñóíîê 1.22. Àðõiòåêòóðà ìåòîäó SEC-CNN [83]

1.3.3. Òåñòóâàííÿ ìîäåëåé â çàäà÷àõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðè-

íiíãó.

Íàáîðè äàíèõ â çàäà÷àõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó. ßê i â

çàãàëüíié çàäà÷i ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ, ïðè ðîçðîáöi ñèñòåì àâòîìàòèçî-

âàíîãî ñêðèíiíãó ðîçðiçíÿþòü òðè åòàïè, äëÿ êîæíîãî ç ÿêèõ ïîòðiáíèé

îêðåìèé íàáið äàíèõ: åòàï íàâ÷àííÿ (òðåíóâàííÿ), òåñòóâàííÿ òà âàëiäà-

öi¨.

Íàâ÷àëüíèé íàáið äàíèõ - öå íàáið ïðèêëàäiâ òà âiäïîâiäíèõ àíîòàöié,

ùî âèêîðèñòîâóþòüñÿ ïiä ÷àñ íàâ÷àëüíîãî ïðîöåñó, i âèêîðèñòîâó¹òüñÿ äëÿ

çìiíè ïàðàìåòðiâ ìîäåëi (íàïðèêëàä, êëàñèôiêàöi¨, àáî ñåãìåíòàöi¨) [84].

Â çàäà÷àõ ãëèáèííîãî íàâ÷àííÿ, àëãîðèòì íàâ÷àííÿ âèêîðèñòîâó¹ íàáið

íàâ÷àëüíèõ äàíèõ, ùîá âèâ÷èòè îïòèìàëüíi ïàðàìåòðè ìîäåëi (âiäïîâiäíî

äî êðèòåðiþ îïòèìàëüíîñòi), ÿêi çàáåçïå÷óþòü õîðîøó çäàòíiñòü ìîäåëi äî

ïåðåäáà÷åííÿ ðåçóëüòàòiâ. Ìåòîþ íàâ÷àííÿ ¹ ñòâîðåííÿ íàâ÷åíî¨ ìîäåëi,

ÿêà äîáðå óçàãàëüíþ¹ íîâi, íåâiäîìi äàíi. Áiëüøiñòü ìåòîäiâ, ÿêi âèêîðè-

ñòîâóþòü òðåíóâàëüíi íàáîðè äàíèõ äëÿ ïiäáîðó ïàðàìåòðiâ ìîäåëi ñõèëüíi

äî ïåðåíàâ÷àííÿ, òîáòî äî âèâ÷åííÿ âèêëþ÷íî òî÷îê ç öüîãî íàáîðó, áåç

çäàòíîñòi äî óçàãàëüíåííÿ íà íîâèõ äàíèõ.

Âàëiäàöiéíèé íàáið äàíèõ - öå íàáið ïðèêëàäiâ òà âiäïîâiäíèõ àíîòà-

öié, ùî âèêîðèñòîâóþòüñÿ äëÿ íàëàøòóâàííÿ ãiïåðïàðàìåòðiâ (âêëþ÷íî çi
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ñòðóêòóðîþ) ìîäåëåé òà ìåòîäiâ ¨õ íàâ÷àííÿ. Ïðèêëàäîì ãiïåðïàðàìåòðiâ

äëÿ øòó÷íèõ íåéðîííèõ ìåðåæ ìîæå áóòè êiëüêiñòü øàðiâ â êîæíîìó øàði,

àáî âàðiàíòè ç'¹äíiííÿ öèõ øàðiâ. Âií ïîâèíåí âiäïîâiäàòè òàêîìó æ ðîçïî-

äiëó éìîâiðíîñòåé, ùî é íàáið íàâ÷àëüíèõ äàíèõ òà ãåíåðàëüíà ñóêóïíiñòü

äàíèõ.

Ùîá óíèêíóòè ïåðåíàâ÷àííÿ ìîäåëåé äî òðåíóâàëüíîãî íàáîðó äàíèõ,

âàëiäàöiéíèé íàáið äàíèõ âèêîðèñòîâó¹òüñÿ äëÿ ïîðiâíÿííÿ ¨õ åôåêòèâíî-

ñòi òà âèáîðó íàéêðàùî¨. Öåé íàáið äàíèõ ¹ ÷àñòèíîþ íàâ÷àëüíèõ äàíèõ,

ÿêi âèêîðèñòîâóþòüñÿ äëÿ òåñòóâàííÿ, àëå íå ÿê ÷àñòèíà íàâ÷àííÿ, òà íå

ÿê ÷àñòèíà ôiíàëüíîãî òåñòóâàííÿ.

Îñêiëüêè ïðîöåäóðà âèáîðó íàéêðàùî¨ ìîäåëi ìîæå ïðèçâåñòè äî ïåðå-

íàâ÷àííÿ äî âàëiäàöiéíîãî íàáîðó äàíèõ, äîñòîâiðíiñòü ïåðåäáà÷åíü âèáðà-

íî¨ ìåðåæi ñëiä ïiäòâåðäèòè, âèìiðÿâøè ¨¨ íà òðåòüîìó íåçàëåæíîìó íàáîði

äàíèõ, ÿêèé íàçèâà¹òüñÿ òåñòîâèì íàáîðîì äàíèõ.

Íàáið òåñòîâèõ äàíèõ - öå íàáið ïðèêëàäiâ ç âiäïîâiäíèìè àíîòàöiÿ-

ìè, ÿêèé íå çàëåæèòü âiä íàáîðó íàâ÷àëüíèõ äàíèõ, àëå îáðàíèé ç òi¹¨ æ

ãåíåðàëüíî¨ ñóêóïíîñòi, ùî é òðåíóâàëüíèé íàáið äàíèõ. ßêùî ìîäåëü, ùî

ìà¹ âèñîêó äîñòîâiðíiñòü íà íàáîði íàâ÷àëüíèõ äàíèõ, òàêîæ ìà¹ âèñîêó

äîñòîâiðíiñòü íà òåñòîâîìó íàáîði äàíèõ, òî ïåðåíàâ÷àííÿ ¹ ìiíiìàëüíèì.

Áiëüø âèñîêà äîñòîâiðíiñòü íà òðåíóâàëüíîìó íàáîði äàíèõ íiæ íà òåñòîâî-

ìó, çàçâè÷àé ñèãíàëiçó¹ ïðî ïåðåíàâ÷àííÿ. Ïðè âèêîðèñòàííi ïåðåõðåñíî¨

ïåðåâiðêè, òåñòîâèé íàáið äàíèõ ìîæå íå âèêîðèñòîâóâàòèñÿ.

Äëÿ îöiíêè äîñòîâiðíîñòi ïåðåäáà÷åíü, ìîæóòü âèêîðèñòîâóâàòèñÿ ði-

çíi ìåòðèêè, ùî îá÷èñëþþòüñÿ ìiæ ïðîãíîçàìè ìîäåëåé òà àíîòàöiÿìè ç

âiäïîâiäíîãî íàáîðó äàíèõ.

Ç òî÷êè çîðó äîñòîâiðíîñòi ðîçìiòêè, íàáîðè äàíèõ ìîæíà ðîçäiëèòè íà

äîñòîâiðíî-àíîòîâàíi, ç ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèìè àíîòàöiÿìè òà íåäîñòîâiðíi

íàáîðè äàíèõ.

Òàê, â äîñòîâiðíî-àíîòîâàíèõ íàáîðàõ äàíèõ êîæíà ç àíîòàöié âiäïî-
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âiäà¹ iñòèííîìó êëàñó îá'¹êòà, àáî ïiêñåëÿ. Â íàáîðàõ äàíèõ ç ÷àñòêîâî-

ïîìèëêîâèìè àíîòàöiÿìè äåÿêi ç àíîòîâàíèõ ïiêñåëiâ, àáî çîáðàæåíü íå

âiäïîâiäàþòü iñòèííîìó êëàñó îá'¹êòà. Â íåäîñòîâiðíèõ íàáîðàõ äàíèõ, àíî-

òàöi¨ ¹ ðåçóëüòàòîì øóìîâîãî ïðîöåñó òà íå ìiñòÿòü êîðèñíî¨ iíôîðìàöi¨, ç

ÿêî¨ ìîæíà áóëî á çðîáèòè âèñíîâîê ïðî iñòèíi êëàñè îá'¹êòiâ.

Áiëüøiñòü ðåàëüíèõ íàáîðiâ äàíèõ ìàþòü ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâi àíîòàöi¨,

ïîâíiñòþ äîñòîâiðíi òà íåäîñòîâiðíi àíîòàöi¨ çóñòði÷àþòüñÿ äóæå ðiäêî â

íàáîðàõ äàíèõ äëÿ ðåàëüíèõ çàäà÷ òà, çàçâè÷àé, ¹ ïðåäìåòîì îñîáëèâèõ

äîñëiäæåíü, îäíàê ïðîáëåìà ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèõ àíîòàöié íåäîñòàòíüî

ïðåäñòàâëåíà â ëiòåðàòóði.

Äîñòîâiðíiñòü àíîòàöié ìîæíà îöiíèòè çà äîïîìîãîþ ïåðåõðåñíî¨ ïåðå-

âiðêè, ÿêùî äëÿ îäíîãî é òîãî æ ïðèêëàäó ç íàáîðó äàíèõ iñíóþòü äåêiëüêà

ðiçíèõ àíîòàöié. Äëÿ öüîãî âèêîðèñòîâóþòüñÿ ñòàíäàðòíi ìåòðèêè ÿêîñòi,

ÿê i äëÿ îöiíêè ìîäåëåé êëàñèôiêàöié òà ñåãìåíòàöi¨ (íàïðèêëàä, F1-ìiðà,

àáî ìiðà Äàéñà-Ñîðåíñåíà).

Òàêîæ, îòðèìàííÿ äîñòîâiðíèõ àíîòàöié äëÿ âàëiäàöiéíîãî i òåñòîâî-

ãî íàáîðiâ äàíèõ ÷àñòî óñêëàäíþ¹òüñÿ, îñêiëüêè àíîòàöi¨ çáèðàþòüñÿ çà

äîïîìîãîþ ëþäåé-àíîòàòîðiâ, ÿêi äîïóñêàþòü ïîìèëêè. Â äåÿêèõ âèïàä-

êàõ, íåìà¹ ìîæëèâîñòi îòðèìàòè íàáið äàíèõ ç ðåàëüíî¨ ïðåäìåòíî¨ îáëàñòi

äëÿ îöiíêè ìåòîäó. Â òàêîìó ðàçi, äîñëiäíèêè âèêîðèñòîâóþòü ãåíåðàöiþ

ñèíòåòè÷íèõ äàíèõ, âiäïîâiäíî äî õàðàêòåðèñòèê, ïðèòàìàííèõ ïðèêëàäíié

îáëàñòi.

Òàê, àâòîðè [85] çàïðîïîíóâàëè ãåíåðàöiþ íàáîðó êîðîòêèõ âiäåî-ïîñëiäîâíîñòåé

ç öèôð, çî ðóõàþòüñÿ äëÿ ïåðåâiðêè ìîæëèâîñòåé ðåêóðåíòíî¨ ìîäåëi äî

ïåðåäáà÷åííÿ íàñòóïíî¨ ïîçèöi¨ â ïîñëiäîâíîñòi.

Àâòîðè [86] ðîçøèðèëè ïîïåðåäíié íàáið äàíèõ íà çàäà÷ó ñåìàíòè÷íî¨

ñåãìåíòàöi¨ ç äîäàâàííÿì çàøóìëåííÿ âõiäíèõ äàíèõ.

Â iíæåíåðíié ðîáîòi [87] çàïðîïîíîâàíî ïàðàìåòðè÷íó ìîäåëü ãåíåðà-

öi¨ íàáîðiâ äàíèõ äëÿ îöiíêè ìîäåëåé òà ìåòîäiâ ñåìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨.
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Îá'¹êòè äàíîãî íàáîðó äàíèõ ¹ ðóêîïèñíèìè öèôðàìè MNIST, à ôîí ãåíå-

ðó¹òüñÿ ç âèïàäêîâèõ òåêñòóð, ïðè öüîìó, áóäü-ÿêå çàøóìëåííÿ ðîçìiòêè

âiäñóòí¹.

Àâòîðè [88] çàïðîïîíóâàëè âèêîðèñòàííÿ ãåíåðàòèâíî-çìàãàëüíèõ íåé-

ðîííèõ ìåðåæ äëÿ ñèíòåçó öèòîëîãi÷íèõ çîáðàæåíü, àëå ¨õ ïiäõiä íå äîçâî-

ëÿ¹ ñòâîðåííÿ àíîòàöié äëÿ öèõ çîáðàæåíü.

Òàêèì ÷èíîì, ïðîàíàëiçîâàíî êëàñèôiêàöiþ íàáîðiâ äàíèõ òà ïðîáëåìó

¨õ ìîäåëþâàííÿ äëÿ òåñòóâàííÿ ìîäåëåé òà ìåòîäiâ ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ.

Âèÿâëåíî, ùî ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâi àíîòàöi¨ âàëiäàöiéíèõ òà òåñòîâèõ íàáî-

ðiâ äàíèõ çàâàæàþòü ÿêiñíîìó òåñòóâàííþ ìåòîäiâ ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ.

Òàêîæ, âèÿâëåíî, ùî â ëiòåðàòóði íåäîñòàòíüî çãàäóþòüñÿ ìîäåëi íàáîðiâ

äàíèõ äëÿ òåñòóâàííÿ ìîäåëåé ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ, îñîáëèâî, äëÿ çàäà÷

àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó.

Ìåòîäè îöiíêè ÿêîñòi êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨ çîáðàæåíü

â çàäà÷i àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó. Äëÿ òåñòóâàííÿ ìîäåëåé òà

ìåòîäiâ ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ, íåîáõiäíî âèçíà÷èòè ìåòðèêè, çà ÿêèìè îöi-

íþ¹òüñÿ äîñòîâiðíiñòü ïåðåäáà÷åíü. Â çàäà÷àõ êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨

âèêîðèñòîâóþòüñÿ íàñòóïíi ìåòðèêè.

Ïîìèëêè 1 i 2 ðîäó òà ìàòðèöÿ íåâiäïîâiäíîñòåé

Â çàäà÷àõ ìàòåìàòè÷íî¨ ñòàòèñòèêè, ïîìèëêà ïåðøîãî ðîäó - öå õèáíå

âiäõèëåííÿ ïðàâèëüíî¨ ãiïîòåçè (õèáíî-ïîçèòèâíèé ðåçóëüòàò, FP), òîäi ÿê

ïîìèëêà äðóãîãî ðîäó - öå ïðèéíÿòòÿ õèáíî¨ ãiïîòåçè (õèáíî-íåãàòèâíèé

ðåçóëüòàò, FN). Äàíi ïîíÿòòÿ âèêîðèñòîâóþòüñÿ, êîëè ïîòðiáíî ïðèéíÿòòÿ

áiíàðíîãî ðiøåííÿ íà îñíîâi äåÿêîãî êðèòåðiþ, ùî ìîæå ìàòè ïîõèáêó.

Â çàäà÷àõ êîíòðîëüîâàíîãî íàâ÷àííÿ, çîêðåìà áiíàðíî¨ êëàñèôiêàöi¨ òà

ñåãìåíòàöi¨, çà íóëüîâó ãiïîòåçó çàçâè÷àé ïðèéìà¹òüñÿ ïðèíàëåæíiñòü åëå-

ìåíòà âèáiðêè äî êëàñó, ùî çóñòði÷à¹òüñÿ â âèáîðöi ÷àñòiøå. Òàêîæ, â çà-

äà÷àõ áàãàòîêëàñîâî¨ êëàñèôiêàöi¨ âèêîðèñòîâó¹òüñÿ ðîçøèðåííÿ ïîíÿòòÿ
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ïîìèëîê ïåðøîãî i äðóãîãî ðîäó íà çàäà÷ó ç áiëüøîþ êiëüêiñòþ ãiïîòåç - ìà-

òðèöÿ íåâiäïîâiäíîñòåé. Ìàòðèöÿ íåâiäïîâiäíîñòåé - öå ìàòðèöÿ, â ñòðîêàõ

ÿêî¨ çàçíà÷åíi çðàçêè ïðîãíîçîâàíîãî êëàñó, à êîæåí iç ñòîâïöiâ ïðåäñòàâ-

ëÿ¹ çðàçêè ñïðàâæíüîãî êëàñó. Òàêà ìàòðèöÿ äîçâîëÿ¹ îöiíèòè, ÷è äîïóñêà¹

ñèñòåìà íåâiäïîâiäíîñòi ìiæ êëàñàìè.

Âëó÷íiñòü, ÷óòëèâiñòü òà ñïåöèôi÷íiñòü

Âëó÷íiñòü, ÷óòëèâiñòü òà ñïåöèôi÷íiñòü ¹ ïîõiäíèìè ìiðàìè ÿêîñòi ái-

íàðíîãî êëàñèôiêàòîðà òà ðîçðàõîâóþòüñÿ íà îñíîâi çíà÷åíü â ìàòðèöi íå-

âiäïîâiäíîñòåé. Âëó÷íiñòü (àíãë. precision) - âèìiðþ¹ ÷àñòêó iñòèííî-ïîçèòèâíèõ

çðàçêiâ ñåðåä çíàéäåíèõ.

Precision =
TP

TP + FP
(1.3)

×óòëèâiñòü, àáî ïîâíîòà (àíãë. sensitivity, recall) - âèìiðþ¹ ÷àñòêó iñòèííî-

ïîçèòèâíèõ çðàçêiâ ñåðåä óñiõ ïîçèòèâíèõ çðàçêiâ.

Recall =
TP

TP + FN
(1.4)

Ñïåöèôi÷íiñòü (àíãë. speci�city) - âèìiðþ¹ ÷àñòêó iñòèííî-íåãàòèâíèõ

çðàçêiâ ñåðåä óñiõ íåãàòèâíèõ çðàçêiâ.

Specificity =
TN

TN + FP
(1.5)

Ìiæ âëó÷íiñòþ i ïîâíîòîþ, òà ÷óòëèâiñòþ i ñïåöèôi÷íiñòþ iñíó¹ îáåðíå-

íà çàëåæíiñòü, êîëè ìîæëèâî ïiäâèùèòè îäíó öiíîþ çíèæåííÿ iíøî¨. ×å-

ðåç íàÿâíiñòü òàêî¨ çàëåæíîñè, íà ïðàêòèöi, öi ìiðè íå âèêîðèñòîâóþòüñÿ

îêðåìî. Çàìiñòü öüîãî âèêîðèñòîâóþòü àãðåãîâàíi ìåòðèêè, ùî äîçâîëÿþòü

îöiíèòè ÿêiñòü êëàñèôiêàòîðà â öiëîìó.

Ìiðà F1 òà iíäåêñ ïîäiáíîñòi Äàéñà-Ñîðåíñåíà

F1 òà iíäåêñ ïîäiáíîñòi Äàéñà-Ñîðåíñåíà (àíãë. Dice score) ¹ åêâiâà-

ëåíòíèìè ìiðàìè, ùî, çàçâè÷àé âèêîðèñòîâóþòüñÿ â çàäà÷àõ êëàñèôiêàöi¨

(F1-ìiðà) òà ñåãìåíòàöi¨ (Dice score).
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Ìiðà F1 âèçíà÷à¹òüñÿ ÿê ñåðåäí¹ ãàðìîíi÷íå ìiæ âëó÷íiñòþ òà ïîâíî-

òîþ:

F1 =
2

precision−1 + recall−1
= 2 · precision · recall

precision+ recall
=

2TP

2TP + FP + FN
(1.6)

Iíäåêñ ïîäiáíîñòi Ñîðåíñåíà âèçíà÷à¹òüñÿ íà ìíîæèíàõ, i, â çàäà÷àõ

ñåãìåíòàöi¨, âèçíà÷à¹òüñÿ íà ïiêñåëüíèõ ìàñêàõ ñåãìåíòàöi¨:

Dc = 2 · A ∩B
|A|+ |B|

(1.7)

Òàêîæ, äëÿ áiíàðíèõ äàíèõ A∩B âiäïîâiäà¹ TP , à |A|+ |B| âiäïîâiäà¹
âñié ìíîæèíi îá'¹êòiâ, òîáòî åêâiâàëåíòíî TP + FP + FN . Òàêèì ÷èíîì,

êîåôiöi¹íò Ñîðåíñåíà ¹ åêâiâàëåíòíèì ìiði F1.

Òàêèì ÷èíîì, ïðîàíàëiçîâàíî ìåòðèêè, ùî âèêîðèñòîâóþòüñÿ â çàäà÷àõ

àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó äëÿ êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨ òà âèÿâëåíî,

ùî â äàíîìó âèïàäêó îïòèìàëüíîþ ç òî÷êè çîðó ïîâíîòè ìåòðèêîþ äîñòî-

âiðíîñòi ïåðåäáà÷åíü ¹ F1-ìiðà òà ìiðà Äàéñà-Ñîðåíñåíà.

1.4. Âèñíîâêè äî ïåðøîãî ðîçäiëó

Â ïåðøîìó ðîçäiëi äèñåðòàöiéíî¨ ðîáîòè ïðîâåäåíî àíàëiç ïðîáëåì

àíàëiçó ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü (ÿêi íå ìàþòü âèìiðó ãëèáèíè, òà â ÿêèõ

ìîæíà çíåõòóâàòè ìàñøòàáîì îá'¹êòiâ) â ñèñòåìàõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðè-

íiíãó íà îñíîâi íåéðîìåðåæåâèõ òåõíîëîãié, ðîçãëÿíóòî îñíîâíi ìîäåëi ãëè-

áèííèõ ìåðåæ, ìåòîäè áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ òà ïiäõîäè äî òåñòóâàííÿ

íåéðîííèõ ìåðåæ.

Ñôîðìóëüîâàíî ìåòó òà çàäà÷i äîñëiäæåííÿ:

Ìåòîþ äîñëiäæåííÿ ¹ ïiäâèùåííÿ äîñòîâiðíîñòi êëàñèôiêàöi¨ òà ñå-

ãìåíòàöi¨ ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü â ñèñòåìàõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó

øëÿõîì ðîçðîáêè íåéðîìåðåæåâèõ ìîäåëåé i ìåòîäiâ. Äëÿ äîñÿãíåííÿ ìåòè

äîñëiäæåííÿ íåîáõiäíî âèðiøèòè òàêi çàâäàííÿ:
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� ïðîâåñòè àíàëiç ïðîáëåì àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó, ïîêàçàòè ïå-

ðåâàãè òà íåäîëiêè íåéðîìåðåæåâîãî ïiäõîäó, òà îá ðóíòóâàòè íà-

ïðÿìêè äîñëiäæåíü;

� ðîçðîáèòè ïàðàìåòðè÷íó ìîäåëü íàáîðó äàíèõ, çîêðåìà ç ÷àñòêîâî-

ïîìèëêîâèìè àíîòàöiÿìè, ÿêi õàðàêòåðíi äëÿ ðåàëüíèõ çàäà÷ àâòî-

ìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó;

� ðîçðîáèòè ìîäåëü íåéðîííî¨ ìåðåæi òà ìåòîäè íàâ÷àííÿ é ïåðåäáà-

÷åííÿ äëÿ àíàëiçó ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü;

� ðîçðîáèòè iíñòðóìåíòàëüíi çàñîáè, ÿêi ðåàëiçóþòü ðîçðîáëåíi íåéðî-

ìåðåæåâi ìîäåëi òà ìåòîäè, òà âèêîíàòè àïðîáàöiþ i âïðîâàäæåííÿ

òåîðåòè÷íèõ ðåçóëüòàòiâ ïðè âèðiøåííi çàâäàíü ñêðèíiíãó.
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ÐÎÇÄIË 2

ÏÀÐÀÌÅÒÐÈ×ÍÀ ÌÎÄÅËÜ ÍÀÁÎÐIÂ ÄÀÍÈÕ IÇ

×ÀÑÒÊÎÂÎ-ÏÎÌÈËÊÎÂÈÌÈ ÀÍÎÒÀÖIßÌÈ ÒÀ ÌÅÒÎÄ

�Õ ÃÅÍÅÐÀÖI�

Äëÿ ñèñòåìàòèçîâàíîãî âèâ÷åííÿ âïëèâó ïîìèëîê â àíîòàöiÿõ, òà îöií-

êè âiäïîâiäíîãî âïëèâó çàïðîïîíîâàíèõ ðiøåíü, ðîçðîáëåíî ìîäåëü íàáî-

ðó äàíèõ iç ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèìè àíîòàöiÿìè ñåìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨, ùî

âiäïîâiäà¹ îöiíêàì ìîäåëåé øóìó â ðiçíèõ çàäà÷àõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðè-

íiíãó.

2.1. Ïðîáëåìà ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèõ àíîòàöié â íàáîðàõ

äàíèõ

Â çàäà÷àõ ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ, ïîíÿòòÿ ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèõ àíîòà-

öié (àíãë. label noise) ¹ äîñèòü ðîçìèòèì i éîãî íåëåãêî âèçíà÷èòè òî÷íî.

Â ëiòåðàòóði öåé òåðìií âèêîðèñòîâó¹òüñÿ äëÿ ïîçíà÷åííÿ íåâiäïîâiäíîñòi

àíîòàöié iñòèííèì äàíèì, ¨¨ ïîøêîäæåííÿ, àáî íåiäåàëüíiñòü.

Òðåáà âiäðiçíÿòè ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâi àíîòàöi¨ âiä øóìó ó âèõiäíèõ äà-

íèõ. Òàê, äëÿ ìíîæèíè çîáðàæåíü X òà âiäïîâiäíî¨ ¨é ìíîæèíè ìiòîê Y â

íàáîði äàíèõ óòâîðþþòüñÿ ïàðè (xi, yi). Çàçâè÷àé, â çàäà÷àõ êëàñèôiêàöi¨

òà ñåãìåíòàöi¨, ìíîæèíà Y ìiñòèòü äèñêðåòíi ìiòêè yi ðiâíÿ çîáðàæåííÿ,

àáî ðiâíÿ îêðåìèõ ïiêñåëåé âiäïîâiäíî. Öi ìiòêè ÷àñòî âiäïîâiäàþòü ñïðàâ-

æíüîìó êëàñó åëåìåíòà xi, àëå âîíè ìîæóòü áóòè ïiääàíi âïëèâó øóìîâîãî

ïðîöåñó ïåðåä òèì, ÿê áóäóòü ïðåäñòàâëåíi àëãîðèòìó íàâ÷àííÿ.

2.1.1. Ïðèðîäíi ïðè÷èíè ïîìèëîê â àíîòàöiÿõ â íàáîðàõ äà-

íèõ. Âiäïîâiäíî äî [89], iäåíòèôiêàöiÿ äæåðåë ïîìèëîê â àíîòàöiÿõ íå
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îáîâ'ÿçêîâî âàæëèâà, êîëè ôîêóñ àíàëiçó çîñåðåäæåíèé íà íàñëiäêàõ öèõ

ïîìèëîê. Îäíàê, êîëè ìîäåëi ðîçïîäiëó ïîìèëîê ìàþòü áóòè âáóäîâàíi áåç-

ïîñåðåäíüî â àëãîðèòìè íàâ÷àííÿ, àáî îïòèìiçàöi¨, ÿêà òî÷íî ïîÿñíþ¹ äæå-

ðåëà òà âèä øóìó.

Çàçâè÷àé, ïðèðîäíi ïîìèëêè â àíîòàöiÿõ âiäáóâà¹òüñÿ, êîëè äî ïðîöåñó

àíîòóâàííÿ çàëó÷åíi ëþäè-àíîòàòîðè. Òîäi, ïðè÷èíàìè íåêîðåêòíèõ àíî-

òàöié ìîæóòü áóòè âiçóàëüíî-ñõîæi ñòðóêòóðè, íåäîñòàòíié äîñâiä ðîáîòè

àíîòàòîðiâ, âèïàäêîâi ïîìèëêè ÷åðåç íåîáåðåæíiñòü, à òàêîæ ëþäñüêi óïå-

ðåäæåíîñòi.

Àâòîðè [90] ïðîïîíóþòü íàñòóïíó êëàñèôiêàöiþ âèäiâ çàøóìëåííÿ ðîç-

ìiòêè:

� Ðiâíîìiðíi ïîìèëêè - éìîâiðíiñòü çìiíè ìiòêè êëàñó íà ìiòêó áóäü-

ÿêîãî iíøîãî êëàñó ðîçïîäiëåíà ðiâíîìiðíî;

� çàëåæíi âiä êëàñó ïîìèëêè - éìîâiðíiñòü çìiíè ìiòêè êëàñó íà ìiòêó

iíøîãî êëàñó çàëåæèòü âiä öèõ êëàñiâ;

� çàëåæíi âiä îçíàê ïîìèëêè - éìîâiðíiñòü çìiíè ìiòêè êëàñó íà ìi-

òêó iíøîãî êëàñó çàëåæèòü âiä îçíàê îá'¹êòà. Íà âiäìiíó âiä iíøèõ

äâîõ âèäiâ, öåé ìàéæå íå çóñòði÷à¹òüñÿ â ðîáîòàõ ÷åðåç ñêëàäíiñòü

âèêîíàííÿ.

Íàïðèêëàä, íàáið äàíèõ Imagenet, ùî âèêîðèñòîâó¹òüñÿ ÿê îñíîâà äëÿ

òðàíñôåðíîãî íàâ÷àííÿ â iíæåíåðíié ïðàêòèöi [43], ìà¹ çíà÷íèé âiäñîòîê

ïîìèëêîâèõ àíîòàöié, ÷åðåç òå, ùî â íüîìó íà îäíîìó çîáðàæåííi ìîæå

çíàõîäèòèñÿ äåêiëüêà îá'¹êòiâ ðiçíèõ êëàñiâ, àëå ìiòêà ¹ òiëüêè äëÿ îäíîãî.

Àâòîðè [91] îöiíþþòü ðiâåíü ïîìèëîê òà ïðîïîíóþòü âàðiàíò äëÿ éîãî àâ-

òîìàòè÷íî¨ êîðåêöi¨ ÷åðåç ðîçáèòòÿ çîáðàæåíü ç äåêiëüêîìà îá'¹êòàìè íà

äåêiëüêà çîáðàæåíü ç îäíèì îá'¹êòîì.

Òàêîæ, â çàäà÷àõ ñåãìåíòàöi¨, ïîìèëêè â àíîòàöiÿõ ìîæóòü áóòè óïå-

ðåäæåíèì [92] âiäïîâiäíî äî ëþäåé-àíîòàòîðiâ, êîæíèé ç ÿêèõ ðîçìi÷à¹

çîáðàæåííÿ ïåâíîþ ìiðîþ ñóá'¹êòèâíî. Îñîáëèâî ÷àñòîþ öÿ ïðîáëåìà ¹ â
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çàäà÷àõ ìåäè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨ - â äåÿêèõ ïðèêëàäíèõ îáëàñòÿõ íàâiòü îäèí

i òîé ñàìèé àíîòàòîð ìîæå äàâàòè ðiçíó ðîçìiòêó îäíèõ i òèõ ñàìèõ çîáðà-

æåíü, â çàëåæíîñòi âiä âëàñíîãî ñòàíó [93].

Äëÿ òîãî, ùîá îöiíèòè ïðèáëèçíèé ðiâåíü ïîìèëîê â ñêëàäíèõ óìîâàõ

äëÿ ëþäåé-àíîòàòîðiâ, àâòîðè [94] ñòâîðèëè ñïåöiàëüíèé íàáið äàíèõ, ùî

ñêëàäà¹òüñÿ ç ïàð êëàñiâ îá'¹êòè ÿêèõ ìàþòü ñõîæi âiçóàëüíi îçíàêè, íà-

ïðèêëàä, êiò òà ðèñü, àáî âîâê òà êîéîò. Ïiñëÿ ðîçìiòêè ïðèêëàäiâ ëþäüìè,

àâòîðè âèêîðèñòàëè ïåðåõðåñíó ïåðåâiðêó äëÿ îöiíêè éìîâiðíîñòi çìiíè

ìiòêè êëàñó â ïàðàõ, ÿêà âèéøëà ðiâíîþ 6.44%. Îäíî÷àñíî ç íàáîðîì äà-

íèõ, àâòîðè òàêîæ çàïðîïîíóâàëè ìåòîä âiäíîâëåííÿ ïðàâèëüíèõ àíîòàöié

SELFIE.

2.1.2. Ââåäåííÿ ïîìèëîê â àíîòàöi¨ íàáîðiâ äàíèõ. Â ïðîöåñi

òåñòóâàííÿ ðiçíèõ ìåòîäiâ ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ â óìîâàõ ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèõ

íàáîðiâ äàíèõ âèíèêà¹ ïîòðåáà â òåñòîâèõ íàáîðàõ äàíèõ, ùî ìàþòü äîñòî-

âiðíi àíîòàöi¨, â òîé ÷àñ, ÿê íàÿâíi íàáîðè äàíèõ ìàþòü ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâi

àíîòàöi¨. Îñêiëüêè îòðèìàííÿ òàêèõ íàáîðiâ äàíèõ ¹ ïðàêòè÷íî íåìîæëè-

âèì, îñíîâíèì âàðiàíòîì òåñòóâàííÿ ìåòîäiâ ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ ¹ ïåðå-

õðåñíà ïåðåâiðêà ìîäåëåé. Îäíàê, âèêîðèñòàííÿ ïåðåõðåñíî¨ ïåðåâiðêè ç

íåéðîìåðåæåâèìè ìåòîäàìè óñêëàäíþ¹òüñÿ âèñîêèìè âèòðàòàìè ÷àñó òà

îá÷èñëþâàëüíèõ ðåñóðñiâ, îñîáëèâî äëÿ âåëèêèõ ìîäåëåé íåéðîííèõ ìå-

ðåæ.

Òîìó, âàæëèâèì ìåòîäîì âèêîðèñòàííÿ íàáîðiâ äàíèõ ç äîñòîâiðíèìè

àíîòàöiÿìè ¹ øòó÷íå ââåäåííÿ ïîìèëîê äî îðèãiíàëüíèõ, ÿêiñíèõ àíîòàöié

òiëüêè äëÿ òðåíóâàëüíîãî íàáîðó äàíèõ.

Íàïðèêëàä, â ðîáîòi [90] çàïðîïîíîâàíi ìåòîäè äîäàâàííÿ ïîìèëîê íà

îñíîâi çàçíà÷åíî¨ âèùå êëàñèôiêàöi¨. Äëÿ âñiõ êëàñiâ â íàáîði äàíèõ ñêëà-

äà¹òüñÿ ìàòðèöÿ íåâiäïîâiäíîñòåé N , òàê ùî:

Äëÿ ðiâíîìiðíèõ ïîìèëîê :
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Nij =

p ÿêùî i = j

1−p
M−1 ÿêùî i 6= j

äå Ì - êiëüêiñòü êëàñiâ.

Äëÿ ïîìèëîê, ùî çàëåæàòü âiä êëàñó àâòîðè ïðîïîíóþòü âèêîðèñòî-

âóâàòè ìàòðèöþ íåâiäïîâiäíîñòåé, ùî ñòâîðþ¹òüñÿ ïîïåðåäíüî íàâ÷åíîþ

íåéðîííîþ ìåðåæåþ.

Äëÿ ïîìèëîê, ùî çàëåæàòü âiä îçíàê, â ðîáîòi çàïðîïîíîâàíî âèêî-

ðèñòàííÿ ïðåòðåíîâàíî¨ íåéðîííî¨ ìåðåæi â ÿêîñòi åêñòðàêòîðà îçíàê, ç

ïîäàëüøîþ iõ êëàñòåðèçàöi¹þ òà ïîáóäîâîþ ìàòðèöi íåâiäïîâiäíîñòåé.

Òàê ñàìî, ìîæíà âèêîðèñòîâóâàòè çàçíà÷åíi ìåòîäè i äëÿ çàäà÷i ñå-

ãìåíòàöi¨, çìiíþþ÷è ìiòêè êëàñó äëÿ âñüîãî îá'¹êòó â öiëîìó, îäíàê, öå íå

âiäïîâiäà¹ áiëüøîñòi ðåàëüíèõ ïîìèëîê â çàäà÷i ñåãìåíòàöi¨.

Îêðiì çìiíè ìiòîê êëàñiâ äëÿ îá'¹êòiâ â öiëîìó, ìàñêè ñåìàíòè÷íî¨ ñå-

ãìåíòàöi¨ ìîæóòü íå ïîâíiñòþ ïîêðèâàòè îá'¹êòè, àáî ÷àñòêîâî íå âiäïî-

âiäàòè ¨õ êîíòóðàì. Äëÿ ìîäåëþâàííÿ öèõ íåäîëiêiâ àíîòàöié, â ðîáîòi [92]

çàïðîïîíîâàíî ââåäåííÿ ïîìèëîê ÿê íåóïåðåäæåíî òàê i óïåðåäæåíî âiä-

ïîâiäíî:

� åëàñòè÷íà òðàíñôîðìàöiÿ ìàñîê äëÿ êîæíîãî ç îá'¹êòiâ;

� êîíñòàíòíèé çñóâ ìàñêè âiäíîñíî îá'¹êòà äëÿ âñiõ çîáðàæåíü.

Òàêi ìîäèôiêàöi¨ ìîæíà ðîçãëÿäàòè ÿê îêðåìèé âèïàäîê ïîìèëîê, ùî,

çàëåæíîãî âiä îçíàê äëÿ çàäà÷i êëàñèôiêàöi¨, ÿêùî ðîçãëÿäàòè ñåãìåíòàöiþ

ÿê çàäà÷ó ïiêñåëüíî¨ êëàñèôiêàöi¨.

Òàêîæ, îêðåìèì âèïàäêîì ðiâíîìiðíèõ ïîìèëîê â àíîòàöiÿõ ¹ âiäñó-

òíiñòü ìàñîê ñåãìåíòàöi¨ äëÿ ïåâíèõ îá'¹êòiâ, àáî ¨õ ïðèñóòíiñòü â ìiñöÿõ,

äå íåìà¹ îá'¹êòiâ. Â òàêîìó ðàçi ïîìèëêè âèíèêàþòü ìiæ êëàñàìè î'¹êòiâ

òà êëàñîì ôîíó.
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2.2. Ïàðàìåòðè÷íà ìîäåëü íàáîðó äàíèõ iç

÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèìè àíîòàöiÿìè

Äëÿ âiäîáðàæåííÿ ïîìèëîê â àíîòàöiÿõ íàáîðó äàíèõ, çàïðîïîíîâàíî

øòó÷íå ââåäåííÿ ïîìèëîê çà äîïîìîãîþ âèïàäêîâîãî çàñòîñóâàííÿ ìîðôî-

ëîãi÷íèõ îïåðàöié åðîçi¨ òà äèëàòàöi¨ ç êâàäðàòíèì ÿäðîì äî ìàñîê ñåãìåí-

òàöi¨ îêðåìèõ îá'¹êòiâ ïåðåä äîäàâàííÿì ¨õ äî çàãàëüíî¨ ìàñêè.

Îïåðàöi¨ åðîçi¨ òà äèëàòàöi¨ âiäïîâiäàþòü íåóïåðåäæåíèì ïîìèëêàì,

îñêiëüêè çà ¨õíiì ðåçóëüòàòîì íå ìîæíà âiäíîâèòè âèõiäíó êîíôiãóðàöiþ

ìàñêè [92]. Òàêîæ, îçíà÷åíi îïåðàöi¨ ðåàëiçóþòü ïîìèëêè, ùî çàëåæàòü âiä

îçíàê, îñêiëüêè íåðiâíîìiðíî ìîäèôiêóþòü òîíêi òà áiëüø òîâñòi ëiíi¨, à

òàêîæ ïîðîæíèíè òà îïóêëîñòi.

Íà âiäìiíó âiä ãåîìåòðè÷íèõ ïåðåòâîðåíü ìàñêè, âêëþ÷åííÿ, àáî íåâ-

êëþ÷åííÿ ïiêñåëiâ ç ãðàíè÷íèõ ðåãiîíiâ ìàñêè ¹ ÷àñòiøèì âèïàäêîì ïîìè-

ëîê â àíîòàöiÿõ çàäà÷i ñåãìåíòàöi¨.

Ïðè ñòâîðåííi ïàðàìåòðè÷íî¨ ìîäåëi íàáîðiâ ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü ç

àíîòàöiÿìè â çàäà÷àõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó âðàõîâó¹òüñÿ íàñòóïíå:

� â çàäà÷àõ ñêðèíiíãó îá'¹êòè ÷àñòî íå ìàþòü ÷iòêèõ êîíòóðiâ, à òà-

êîæ ¨õ òåêñòóðíå çàáàðâëåííÿ ìîæå çëèâàòèñÿ ç òåêñòóðîþ ôîíó,

àáî îá'¹êòiâ iíøèõ êëàñiâ, òîìó ìîäåëü íàáîðó äàíèõ ìà¹ ìàòè ìî-

æëèâiñòü âiäòâîðåííÿ îá'¹êòiâ ç íå÷iòêèìè êîíòóðàìè òà ç òåêñòó-

ðàìè, ùî ÷àñòêîâî ñïiâïàäàþòü ç ôîíîì.

� Ìåòîäè ëîêàëiçàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ â çàäà÷àõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðè-

íiíãó îá'¹êòiâ âèêîðèñòîâóþòü ÿê òåêñòóðíó iíôîðìàöiþ, òàê i ií-

ôîðìàöiþ ïðî ãðàíèöi, òîìó ìîäåëü íàáîðó äàíèõ ìà¹ ìàòè ìî-

æëèâiñòü ïðåäñòàâëåííÿ íà çîáðàæåííÿõ ðiçíèõ îá'¹êòiâ ç ðiçíèìè

õàðàêòåðèñòèêàìè ÿê ãðàíèöü, òàê i òåêñòóð.

� Îá'¹êòè â çàäà÷àõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó ìîæóòü ìàòè ðiçíî-

ìàíiòíi ôîðìè íàâiòü â ìåæàõ îäíîãî êëàñó, òîìó ìîäåëü íàáîðó
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äàíèõ ìà¹ ìàòè ìîæëèâiñòü ìîäåëþâàííi îá'¹êòiâ îäíîãî êëàñó, ùî

ìàþòü ðiçíîìàíiòíi çîâíiøíi õàðàêòåðèñòèêè.

Òàêèì ÷èíîì, çãåíåðîâàíi àíîòàöi¨ ìàþòü âðàõîâóâàòè íàñòóïíi ïîìèë-

êè:

� àíîòàöi¨ ñåãìåíòàöi¨, ùî çàõîïëþþòü ñóñiäíi ç îá'¹êòîì ïiêñåëi;

� àíîòàöi¨ ñåãìåíòàöi¨, ùî ïîêðèâàþòü îá'¹êò íå ïîâíiñòþ;

� âiäñóòíi àíîòàöi¨ ñåãìåíòàöi¨ äëÿ äåÿêèõ îá'¹êòiâ;

� ïðèñóòíi çàéâi àíîòàöi¨ íà ìiñöÿõ, äå íåìà¹ îá'¹êòiâ.

Ç óðàõóâàííÿì âèùåçàçíà÷åíèõ âëàñòèâîñòåé, çàïðîïîíîâàíî ìîäåëü

íàáîðó äàíèõM ìà¹ íàñòóïíå ïðåäñòàâëåííÿ:

M∈ {Xb,Xtex, N, Simg, Sobj,∆max, Nobj, Pe, Pd, Se, Sd} (2.1)

äå Xb - íàáið çîáðàæåíü ôîíó,
Xf - íàáið îá'¹êòiâ,
Xtex - íàáið çîáðàæåíü òåêñòóð îá'¹êòiâ,
N - êiëüêiñòü çîáðàæåíü â ãåíåðîâàíîìó íàáîði äàíèõ,

Simg - ðîçìið ãåíåðîâàíèõ çîáðàæåíü â ïiêñåëÿõ,

Sobj - ñåðåäíié ðîçìið îá'¹êòà â ïiêñåëÿõ,

∆max - ìàêñèìàëüíå âiäõèëåííÿ ðîçìiðó îá'¹êòà â âiäñîòêàõ,

Nobj - ìàêñèìàëüíà êiëüêiñòü îá'¹êòiâ íà çîáðàæåííi,

Pe òà Pd - éìîâiðíîñòi çìåíøåííÿ òà çáiëüøåííÿ ìàñêè êîæíîãî ç îá'¹êòiâ,

Se òà Sd - äîïóñòèìi ìàñøòàáè çáiëüøåííÿ òà çìåíøåííÿ ìàñîê âñiõ

îá'¹êòiâ.

Îñòàííi ÷îòèðè ïàðàìåòðè ââåäåíî äëÿ êîíòðîëüîâàíîãî ñòâîðåííÿ ïî-

ìèëîê â àíîòàöiÿõ.

Â ÿêîñòi íàáîðiâ äàíèõ îá'¹êòiâ ìîæóòü áóòè âèêîðèñòàíi çîáðàæåííÿ ç

íàáîðiâ äàíèõ MNIST [95], àáî FashionMNIST [96].

Âèêîðèñòàííÿ çàçíà÷åíèõ íàáîðiâ äàíèõ çóìîâëåíî íàñòóïíèìè ôàêòî-

ðàìè:
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� ìîæëèâiñòü ïðîñòîãî âiääiëåííÿ îá'¹êòà âiä âèõiäíîãî ôîíó äëÿ

ñòâîðåííÿ àíîòàöi¨ ñåãìåíòàöi¨;

� íàÿâíiñòü ñõîæèõ åëåìåíòiâ ç ðiçíèõ êëàñiâ (íàïðèêëàä, öèôðè 1 òà

7, àáî êëàñè T-shirt òà Dress), ùî äîçâîëÿ¹ âèêîðèñòàòè öi îá'¹êòè

ÿê ñõîæi ïðåäñòàâíèêè ðiçíèõ êëàñiâ, îñîáëèâî ïðè âèêîðèñòàííi

ñõîæèõ òåêñòóð äëÿ ¨õ çàáàðâëåííÿ;

� íàÿâíiñòü ðiçíîìàíiòíèõ çà ôîðìîþ îá'¹êòiâ â ìåæàõ îäíîãî êëàñó

(íàïðèêëàä, ðiçíi âàðiàíòè íàïèñàííÿ öèôð, àáî ðiçíèé çîâíiøíié

âèãëÿä ïðåäìåòiâ îäÿãó îäíîãî êëàñó)

� âèñîêà òî÷íiñòü ðîáîòè ñó÷àñíèõ íåéðîííèõ ìåðåæ íà öèõ íàáîðàõ

äàíèõ, ùî äîçâîëÿ¹ ñêîíöåíòðóâàòèñÿ íà âïëèâi ïîìèëîê â ðîçìiòöi,

çàìiñòü ðîçïiçíàâàííÿ áåçïîñåðåäíüî îá'¹êòiâ

Äëÿ ñòâîðåííÿ òåêñòóð îá'¹êòiâ ìîæå áóòè âèêîðèñòàíèé áóäü-ÿêèé íà-

áið íàòóðàëüíèõ çîáðàæåíü ç iñíóþ÷èõ áàç çîáðàæåíü, íàïðèêëàä, Imagenet

[43], àáî éîãî ïiäâèáiðêà Imagenette [97]. Âèêîðèñòàííÿ íàáîðó ðåàëüíèõ

çîáðàæåíü äîçâîëÿ¹ çàáåçïå÷èòè ðiçíîìàíiòòÿ òåêñòóð îá'¹êòiâ òà ôîíó.

Äëÿ çàáåçïå÷åííÿ ñõîæîñòi òåêñòóð îá'¹êòiâ òà ôîíó, ìîæëèâå çàñòîñóâàí-

íÿ îäíîãî i òîãî æ íàáîðó çîáðàæåíü äëÿ ãåíåðàöi¨ òåêñòóð ÿê ôîíó, òàê

i îá'¹êòiâ. Äëÿ òîãî, ùîá óíèêíóòè ïîâíîãî çáiãó òåêñòóð îá'¹êòiâ òà ôî-

íó, äëÿ íèõ âèêîðèñòîâóþòüñÿ ðiçíi çîáðàæåííÿ ç îäíîãî íàáîðó äàíèõ ùî

çàáåçïå÷ó¹òüñÿ ìåòîäîì ãåíåðàöi¨ íàáîðiâ äàíèõ.

2.3. Ìåòîä ãåíåðàöi¨ íàáîðiâ äàíèõ

Çàïðîïîíîâàíî ìåòîä êîíòðîëüîâàíî¨ ãåíåðàöi¨ ÿê çîáðàæåíü, òàê i ìà-

ñîê ñåãìåíòàöi¨ ùî ìîäèôiêóþòüñÿ âiäïîâiäíî äî âèïàäêîâî îáðàíèõ ïîìè-

ëîê.

Íà îñíîâi ïàðàìåòðè÷íî¨ ìîäåëi ãåíåðóþòüñÿ íàâ÷àëüíèé òà òåñòîâèé

íàáîðè äàíèõ, âñi çîáðàæåííÿ â íàáîðàõ ãåíåðóþòüñÿ íåçàëåæíî.
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Êîíòðîëüîâàíà ãåíåðàöiÿ çîáðàæåíü âèêîíó¹òüñÿ â äâà åòàïè: ãåíåðàöiÿ

ôîíó òà ðîçòàøóâàííÿ íà íüîìó äîâiëüíî¨ êiëüêîñòi îá'¹êòiâ. Äëÿ ãåíåðàöi¨

ôîíó ìîæóòü áóòè âèêîðèñòàíi ÿê çâè÷àéíi íàòóðàëüíi çîáðàæåííÿ, òàê i

ñèíòåòè÷íi òåêñòóðè, ÷è çàëèâêà êîíñòàíòíèì êîëüîðîì.

Íà îñíîâi çàïðîïîíîâàíî¨ ïàðàìåòðè÷íî¨ ìîäåëi (2.1) ðîçðîáëåíî ìåòîä

ãåíåðàöi¨ íàáîðiâ äàíèõ iç ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèìè àíîòàöiÿìè, ÿêèé ìiñòèòü

íàñòóïíi êðîêè:

1. Âèáðàòè âèïàäêîâå çîáðàæåííÿ ôîíó: xbg ∼ Xb
2. Âèáðàòè êiëüêiñòü îá'¹êòiâ íà çîáðàæåííi: Nobj ∼ U(1, Nobj)

3. Ïðîâåñòè iíiöiàëiçàöiþ ìàñêè ñåãìåíòàöi¨:M = 0 òàê ùîM ∈ RC×Simg×Simg

4. Âèêîíàòè íàñòóïíi êðîêè nobj ðàçiâ:

4.1 Âèáðàòè ðîçìiðè îá'¹êòà: s ∼ U(Sobj −∆max, Sobj + ∆max)

4.2 Âèáðàòè êîîðäèíàòè ðîçìiùåííÿ îá'¹êòà:

if ∼ U(0, Simg − s)

jf ∼ U(0, Simg − s)

4.3 Âèáðàòè çîáðàæåííÿ îá'¹êòà xfg ∼ Xf òà âiäïîâiäíèé êëàñ

îá'¹êòà cfg ∼ Yf
4.4 Çìiíèòè ðîçìið çîáðàæåííÿ îá'¹êòà çà äîïîìîãîþ áiëiíiéíî¨ ií-

òåðïîëÿöi¨:

x̂fg = Rbilinear(xfg)

4.5 Âèáðàòè çîáðàæåííÿ òåêñòóðè xtex ∼ Xtex
4.6 Ìîäèôiêóâàòè çîáðàæåííÿ îá'¹êòà çà äîïîìîãîþ òåêñòóðè:

x̂fg = xfg ◦ xtex[if : if + s, jf : jf + s]

4.7 Ðîçìiñòèòè çîáðàæåííÿ îá'¹êòà íà çîáðàæåííi ôîíó:

xbg[if : if + s, jf : jf + s] = (1− xfg) ◦ xbg + x̂fg
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4.8 Ñôîðìóâàòè ìàñêó ñåãìåíòàöi¨ îá'¹êòà:

Mseg = xfg > θseg

äå θseg - ïîðiã áiíàðèçàöi¨ âèõiäíîãî çîáðàæåííÿ îá'¹êòà. Äëÿ íàáîðó äàíèõ

MNIST θseg = 0.2, äëÿ íàáîðó äàíèõ FashionMNIST θseg = 0.1.

4.9 Ìîäèôiêóâàòè ìàñêó ñåãìåíòàöi¨ âiäïîâiäíî äî íåîáõiäíîãî ðiâ-

íÿ ïîìèëîê:

Mseg =

Mseg ⊕KSd×Sd ÿêùî pd ∼ U(0, 1) < Pd

Mseg 	KSe×Se ÿêùî pe ∼ U(0, 1) < Pe

äå KSd×Sd - ìàòðèöÿ ÿäðà KSe×Se - ìàòðèöÿ ÿäðà åðîçi¨.

4.10 Ðîçìiñòèòè ìîäèôiêîâàíó ìàñêó ñåãìåíòàöi¨ îá'¹êòà íà çàãàëü-

íîìó çîáðàæåííi ìàñêè ñåãìåíòàöi¨:

M [cfg, if : if + s, jf : jf + s] = max {M [cfg, if : if + s, jf : jf + s],Mseg}

4.11 Çáåðåãòè çîáðàæåííÿ xbg òà ìàñêó M

5. Çàâåðøèòè ãåíåðàöiþ

Çàâäÿêè òàêîìó âàðiàíòó ãåíåðàöi¨, ìîæëèâî îòðèìàííÿ áåçëi÷i íàáîðiâ

äàíèõ iç ñõîæèìè õàðàêòåðèñòèêàìè, ùî äîçâîëÿ¹ âèêîðèñòîâóâàòè íåïà-

ðàìåòðè÷íi ñòàòèñòè÷íi ìåòîäè, òàêi ÿê áóòñòðåïiíã äëÿ îöiíêè ìîäåëåé. Íà

ïðàêòèöi, äëÿ ãåíåðàöi¨ ðiçíèõ íàáîðiâ äàíèõ, äîñòàòíüî çìiíè iíiöiàëiçàöi¨

ãåíåðàòîðà âèïàäêîâèõ ÷èñåë.

2.4. Àíàëiç ðîçðîáëåíîãî ìåòîäó ãåíåðàöi¨ íàáîðiâ äàíèõ

Â äàíîìó ðîçäiëi ïðîâåäåíî àíàëiç ãåíåðàöi¨ çîáðàæåíü òà àíîòàöié äëÿ

ðiçíèõ íàáîðiâ ïàðàìåòðiâ ìîäåëi. Çà äîïîìîãîþ çàïðîïîíîâàíî¨ ïàðàìå-

òðè÷íî¨ ìîäåëi íàáîðó äàíèõ òà ìåòîäó ãåíåðàöi¨, ïðîâåäåíî ãåíåðàöiþ íà-
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áîðiâ äàíèõ ç ðiçíîìàíiòíèìè õàðàêòåðèñòèêàìè, ïîêàçàíî ìîæëèâi çàäà÷i,

â ÿêèõ òàêi íàáîðè äàíèõ ìîæóòü áóòè âèêîðèñòàíi.

Íà ðèñóíêàõ 2.1 òà 2.2 çîáðàæåíî íàéïðîñòiøèé âèïàäîê äëÿ ãåíåðàöi¨

çà äîïîìîãîþ ìîäåëi: çàïîâíåííÿ ôîíó òà îá'¹êòiâ êîíñòàíòíèìè çíà÷åí-

íÿìè (0 i 1) âiäïîâiäíî.

Ðèñóíîê 2.1. Îá'¹êòè MNIST, ôîí: êîíñòàíòíèé, êîëið îá'¹êòiâ: áiëèé

Ðèñóíîê 2.2. Îá'¹êòè FashionMNIST, ôîí: êîíñòàíòíèé, êîëið îá'¹êòiâ: ái-

ëèé

Òàêi ãåíåðîâàíi çîáðàæåííÿ ìîæóòü áóòè âèêîðèñòàíi ïðè òåñòóâàííi

áàçîâî¨ äîñòîâiðíîñòi ïðîãíîçiâ ìîäåëåé íà ñèíòåòè÷íèõ äàíèõ äëÿ îòðè-

ìàííÿ ïîêàçîâîãî ìàêñèìàëüíîãî ðiâíÿ äîñòîâiðíîñòi, ÿêèé ìîæå äîñÿãòè
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òåñòîâàíà ìîäåëü òà ìåòîä ¨¨ íàâ÷àííÿ â iäåàëüíèõ óìîâàõ. Íàñàìïåðåä, âè-

êîðèñòàííÿ ïðîñòèõ çîáðàæåíü êîðèñíå äëÿ âàëiäàöi¨ ìîäåëåé êëàñè÷íîãî

êîìï'þòåðíîãî çîðó äëÿ ñïðîùåííÿ âiäáîðó îçíàê çîáðàæåííÿ äëÿ ïîäàëü-

øîãî âèêîðèñòàííÿ â çàäà÷àõ êëàñèôiêàöi¨.

Íà ðèñóíêàõ 2.3 òà 2.4 çîáðàæåíî ôîí ç âèêîðèñòàííÿì çîáðàæåííÿ ç

íàáîðó äàíèõ Imagenette òà çàïîâíåííÿ îá'¹êòiâ êîíñòàíòíèì çíà÷åííÿì 1.

Ðèñóíîê 2.3. Îá'¹êòè MNIST, ôîí: Imagenette, êîëið îá'¹êòiâ: áiëèé

Ðèñóíîê 2.4. Îá'¹êòè FashionMNIST, ôîí: Imagenette, êîëið îá'¹êòiâ: áiëèé

Òàêèé âàðiàíò ãåíåðîâàíèõ çîáðàæåíü äîöiëüíî âèêîðèñòîâóâàòè ïðè

òåñòóâàííi ìîäåëåé òà ìåòîäiâ ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ ó âèïàäêàõ, êîëè íåîá-

õiäíà ëîêàëiçàöiÿ íåòåêñòóðîâàíèõ îá'¹êòiâ íà òåêñòóðíîìó ôîíi, àáî òàêèõ

îá'¹êòiâ, â ÿêèõ ãîëîâíèìè îçíàêàìè äëÿ ñåãìåíòàöi¨ ìàþòü áóòè êîíòóðè
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îá'¹êòiâ. Òàêîæ, äàíèé âàðiàíò ãåíåðàöi¨ çîáðàæåíü ìîæå ìiñòèòè ôîíîâi

êîíòóðè, ùî ñõîæi íà êîíòóðè îá'¹êòiâ, ùî ¹ õàðàêòåðíèì äëÿ çàäà÷ àâòî-

ìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó â ðåíòãåíîëîãi¨ (íàïðèêëàä, ôëþîðîãðàìè).

Íà ðèñóíêàõ 2.5 òà 2.6 çîáðàæåíî ôîí ç âèêîðèñòàííÿì çîáðàæåííÿ ç

íàáîðó äàíèõ Imagenette òà çàïîâíåííÿ îá'¹êòiâ êîíñòàíòíèì çíà÷åííÿì 0.

Ðèñóíîê 2.5. Îá'¹êòè MNIST, ôîí: Imagenette, êîëið îá'¹êòiâ: ÷îðíèé

Ðèñóíîê 2.6. Îá'¹êòè FashionMNIST, ôîí: Imagenette, êîëið îá'¹êòiâ: ÷îð-

íèé

ßê i ïîïåðåäíié âàðiàíò ãåíåðîâàíèõ çîáðàæåíü, öåé âàðiàíò äîöiëüíî

âèêîðèñòîâóâàòè ïðè òåñòóâàííi ìîäåëåé, çî ìàþòü ïðàöþâàòè ç íåòåêñòó-

ðîâàíèìè îá'¹êòàìè. Íà âiäìiíó âiä ïîïåðåäíüîãî âàðiàíòó, â äàíîìó âè-

ïàäêó êîëið îá'¹êòiâ ïåðåòèíà¹òüñÿ ç êîëüîðîì òiíåé íà ôîíi, ùî âiäïîâiä-
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à¹ òàêèì çàäà÷àì, ÿê ñêðèíiíã íà îñíîâi çðiçiâ êîìï'þòåðíèõ òîìîãðàì. Öå

äîçâîëÿ¹ âèêîðèñòîâóâàòè çàïðîïîíîâàíó ìîäåëü äëÿ òåñòóâàííÿ äîñòîâið-

íîñòi ìåòîäiâ ñåãìåíòàöi¨ îá'¹êòiâ, ñõîæèõ ç åëåìåíòàìè ôîíó.

Íà ðèñóíêàõ 2.7 çîáðàæåíî íàéñêëàäíiøèé âàðiàíò íàáîðó äàíèõ: ÿê

ôîí, òàê i òåêñòóðè îá'¹êòiâ âçÿòî ç íàáîðó äàíèõ Imagenette.

Ðèñóíîê 2.7. Îá'¹êòè MNIST, ôîí: Imagenette, òåêñòóðè îá'¹êòiâ:

Imagenette

Ðèñóíîê 2.8. Îá'¹êòè FashionMNIST, ôîí: Imagenette, òåêñòóðè îá'¹êòiâ:

Imagenette

Òàêèé âàðiàíò ãåíåðîâàíèõ çîáðàæåíü âiäïîâiäà¹ áiëüøîñòi çàäà÷ àâ-

òîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó, îñêiëüêè îá'¹êòè âiääiëÿþòüñÿ âiä ôîíó ÿê çà
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äîïîìîãîþ òåêñòóð, òàê i çà äîïîìîãîþ êîíòóðiâ. Ïðè òàêié ãåíåðàöi¨ ìî-

æëèâi âèïàäêè îá'¹êòiâ îäíîãî êëàñó ç ïîâíiñòþ ðiçíèìè òåêñòóðàìè, à

òàêîæ ðiçíi êëàñè îá'¹êòiâ ç îäíàêîâèìè òåêñòóðàìè, ùî âiäïîâiäà¹ ðiçíî-

ìiíiòòþ äàíèõ â çàäà÷àõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó. Òàêîæ, íà ðèñóíêó

2.8 âíèçó ñïðàâà ïðîäåìîíñòðîâàíî îá¼ýêò, òåêñòóðà ÿêîãî ëèøå íåçíà÷íî

âèðiçíÿ¹òüñÿ âiä òåêñòóðè ôîíó

Äëÿ íàî÷íîñòi, ìîäèôiêàöi¨ ìàñîê ñåãìåíòàöi¨ ïîêàçàíî íà ïðîñòèõ

çîáðàæåííÿõ ç êîíñòàíòíèì êîëüîðîì ôîíó òà îá'¹êòiâ.

Íà ðèñóíêó 2.9 çîáðàæåíî âèõiäíå çîáðàæåííÿ, ìàñêó ñåãìåíòàöi¨ ç åðî-

çi¹þ ÿäðîì 3× 3 òà ¨õ êîìáiíàöiþ äëÿ íàî÷íîñòi.

Ðèñóíîê 2.9. Îá'¹êòè MNIST, åðîçiÿ ìàñêè ÿäðîì 3× 3

Íà ðèñóíêó 2.10 çîáðàæåíî âèõiäíå çîáðàæåííÿ, ìàñêó ñåãìåíòàöi¨ ç

äèëàòàöi¹þ ÿäðîì 3× 3 òà ¨õ êîìáiíàöiþ äëÿ íàî÷íîñòi.

Ðèñóíîê 2.10. Îá'¹êòè MNIST, äèëàòàöiÿ ìàñêè ÿäðîì 3× 3
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Íà ðèñóíêó 2.11 çîáðàæåíî âèõiäíå çîáðàæåííÿ, ìàñêó ñåãìåíòàöi¨ ç

äèëàòàöi¹þ òà åðîçi¹þ ÿäðîì 3× 3 òà ¨õ êîìáiíàöiþ äëÿ íàî÷íîñòi.

Ðèñóíîê 2.11. Îá'¹êòè MNIST, åðîçiÿ òà äèëàòàöiÿ ìàñêè ÿäðîì 3× 3

Òàêîæ, ïðè âèáîði ðîçìiðiâ ÿäåð åðîçi¨ ïîòðiáíî áóòè óâàæíèì äî âè-

õiäíèõ ìàñîê - äóæå âåëèêi ÿäðà åðîçi¨ ìîæóòü çíèùèòè ìàñêó ñåãìåíòàöi¨

äëÿ îá'¹êòà. Íà ðèñóíêó 2.12 çîáðàæåíî âèõiäíå çîáðàæåííÿ, ìàñêó ñåãìåí-

òàöi¨ ç åðîçi¹þ ÿäðîì 7× 7 òà ¨õ êîìáiíàöiþ äëÿ íàî÷íîñòi.

Ðèñóíîê 2.12. Îá'¹êòè MNIST, åðîçiÿ ìàñêè ÿäðîì 7× 7

Òàêèì ÷èíîì, âèêîíó¹òüñÿ ãåíåðàöiÿ ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèõ àíîòàöié äëÿ

çîáðàæåíü â ïîâíiñòþ êîíòðîëüîâàíèõ óìîâàõ, ùî äîçâîëÿ¹ âèêîðèñòîâó-

âàòè çàïðîïîíîâàíi ìîäåëü òà ìåòîä äëÿ òåñòóâàííÿ ìîäåëåé òà ìåòîäiâ

ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ.

Ïðîâåäåíî àíàëiç âïëèâó ðîçìiðiâ òà ôîðìè ÿäåð åðîçi¨ òà äèëàòàöi¨

íà äîñòîâiðíiñòü çãåíåðîâàíî¨ ðîçìiòêè. Äîñòîâiðíiñòü âèçíà÷åíî ÿê ìiðó
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Äàéñà-Ñîðåíñåíà ìiæ âèõiäíîþ ãåíåðîâàíîþ ðîçìiòêîþ òà ðåçóëüòàòîì îïå-

ðàöié åðîçi¨ òà äèëàòàöi¨ íàä öi¹þ ðîçìiòêîþ. Ãðàôiêè çàëåæíîñòi çîáðà-

æåíî íà ðèñóíêó 2.13.

Ðèñóíîê 2.13. Çàëåæíiñòü äîñòîâiðíîñòi àíîòàöié âiä ðîçìiðó òà ôîðìè ÿäåð

åðîçi¨ òà äèëàòàöi¨

Ç çàçíà÷åíîãî ãðàôiêó âèäíî, ùî äîñòîâiðíiñòü íåëiíiéíî çàëåæèòü âiä

êiëüêîñòi íåíóëüîâèõ åëåìåíòiâ ÿäðà ìîðôîëîãi÷íèõ îïåðàöié, à òàêîæ âiä

ðîçìiðó ÿäðà. Òàêîæ, ïîêàçàíî, ùî íàáið äàíèõ îá'¹êòiâ MNIST ¹ áiëüø
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ñõèëüíèì äî çíèæåííÿ äîñòîâiðíîñòi ÷åðåç ââåäåííÿ ïîìèëîê â àíîòàöi¨

÷åðåç áiëüøó êiëüêiñòü òîíêèõ åëåìåíòiâ, ùî çíèêàþòü ïiä âïëèâîì îïåðàöi¨

åðîçi¨.

2.5. Âèñíîâêè äî äðóãîãî ðîçäiëó

Ó äðóãîìó ðîçäiëi ïðåäñòàâëåíî ïàðàìåòðè÷íó ìîäåëü íàáîðiâ äàíèõ

iç ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâîþ ðîçìiòêîþ äëÿ çàäà÷ ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨,

ùî âiäïîâiäà¹ îöiíêàì ìîäåëåé ïîìèëîê â ðiçíèõ çàäà÷àõ àâòîìàòèçîâàíîãî

ñêðèíiíãó, à òàêîæ ìåòîä êîíòðîëüîâàíî¨ ãåíåðàöi¨ ÿê çîáðàæåíü, òàê i ìà-

ñîê ñåãìåíòàöi¨ òà ìiòîê êëàñiâ ùî ìîäèôiêóþòüñÿ âiäïîâiäíî äî âèïàäêîâî

îáðàíèõ íåäîëiêiâ.

Ïðîäåìîíñòðîâàíî ðiçíi âàðiàíòè ãåíåðàöi¨ çîáðàæåíü, óçàãàëüíåíî çà-

ëåæíiñòü äîñòîâiðíîñòi ðîçìiòêè âiä ôîðìè òà ðîçìiðiâ ÿäåð åðîçi¨ òà äèëà-

òàöi¨. Ïîêàçàíî âàðiàíòè ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèõ àíîòàöié äëÿ ïðîñòèõ äàíèõ

äëÿ íàî÷íîñòi.

Óäîñêîíàëåíî ìåòîä ãåíåðàöi¨ íàáîðiâ äàíèõ iç ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèìè

àíîòàöiÿìè íà îñíîâi ïàðàìåòðè÷íî¨ ìîäåëi, ùî çà ðàõóíîê ùî çà ðàõóíîê

ãåíåðàöi¨ àíîòàöié: ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèõ äëÿ òðåíóâàëüíî¨ âèáiðêè òà äî-

ñòîâiðíèõ - äëÿ òåñòîâî¨, äàëî ìîæëèâiñòü âèêîíóâàòè òåñòóâàííÿ âïëèâó

ðiâíÿ ïîìèëîê àíîòàöié íà ðîáîòó íåéðîìåðåæåâèõ ìåòîäiâ ñåãìåíòàöi¨ òà

êëàñèôiêàöi¨.

Îòðèìàíî íàñòóïíi ïóíêòè íàóêîâî¨ íîâèçíè:

� âïåðøå çàïðîïîíîâàíî ïàðàìåòðè÷íó ôîðìàëiçàöiþ ìîäåëi íàáîðó

äàíèõ iç ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèìè àíîòàöiÿìè, ÿêi õàðàêòåðíi äëÿ ðå-

àëüíèõ çàäà÷ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó, ùî äîçâîëèëî ðîçðîáèòè

ìåòîä ãåíåðàöi¨ íàâ÷àëüíèõ, òåñòîâèõ òà âàëiäàöiéíèõ íàáîðiâ äà-

íèõ;

� óäîñêîíàëåíî ìåòîä ãåíåðàöi¨ íàáîðiâ äàíèõ íà îñíîâi ïàðàìåòðè-
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÷íî¨ ìîäåëi, ùî çà ðàõóíîê ãåíåðàöi¨ àíîòàöié: ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèõ

äëÿ òðåíóâàëüíî¨ âèáiðêè òà äîñòîâiðíèõ - äëÿ òåñòîâî¨, ùî äàëî ìî-

æëèâiñòü ïiäâèùèòè åôåêòèâíiñòü òåñòóâàííÿ íåéðîìåðåæåâèõ ìå-

òîäiâ ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ â çàäà÷àõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðè-

íiíãó;
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ÐÎÇÄIË 3

ÍÅÉÐÎÌÅÐÅÆÅÂÀ ÌÎÄÅËÜ ÀÍÀËIÇÓ ÏËÀÍÀÐÍÈÕ

ÇÎÁÐÀÆÅÍÜ ÒÀ ÌÅÒÎÄÈ �� ÍÀÂ×ÀÍÍß

Çàïðîïîíîâàíî ìîäåëü íåéðîííî¨ ìåðåæi òà ìåòîä áàãàòîçàäà÷íîãî íà-

â÷àííÿ äëÿ îäíî÷àñíîãî ïiäâèùåííÿ äîñòîâiðíîñòi êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåí-

òàöi¨ áåç çíèæåííÿ îïåðàòèâíîñòi, à òàêîæ ìåòîä ¨¨ íàâ÷àííÿ, ùî çàñíîâà-

íèé íà ìåòîäàõ áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ.

Íà âiäìiíó âiä îäíîçàäà÷íîãî ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ, áàãàòîçàäà÷íå äî-

çâîëÿ¹ âèêîðèñòàòè ñïiëüíîñòi òà âiäìiííîñòi ìiæ ðiçíèìè çàäà÷àìè äëÿ

ïiäâèùåííÿ óçàãàëüíþâàëüíî¨ çäàòíîñòi íà êîæíié ç îêðåìèõ çàäà÷. Âèêî-

ðèñòàííÿ êîìáiíàöi¨ äåêiëüêîõ çàäà÷ ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ ìîæå ñïðèÿòè

âèâ÷åííþ êðàùèõ íàáîðiâ îçíàê, òà ïiäâèùèòè òî÷íiñòü ðîáîòè íåéðîííèõ

ìåðåæ. Òàêîæ, ñóìiñíå âèêîðèñòàííÿ ïðîãíîçiâ äåêiëüêîõ çàäà÷ äëÿ óòî-

÷íåííÿ êîæíîãî ç îêðåìèõ ïðîãíîçiâ, òàê i ïîáóäîâè íîâèõ.

Îñíîâíèì ïðèïóùåííÿì, íà ÿêå ñïèðà¹òüñÿ ðîçðîáëåíèé ìåòîä ¹ ìî-

æëèâiñòü ñòâîðåííÿ äîñòîâiðíî¨ ðîçìiòêè òðåíóâàëüíîãî íàáîðó äàíèõ äëÿ

çàäà÷i êëàñèôiêàöi¨ íà îñíîâi ðîçìiòêè ñåìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨ äëÿ òîãî

æ íàáîðó âõiäíèõ çîáðàæåíü. Â äàíîìó êîíòåêñòi, çàäà÷à ñåìàíòè÷íî¨ ñå-

ãìåíòàöi¨ íàçèâà¹òüñÿ îñíîâíîþ çàäà÷åþ, à êëàñèôiêàöi¨ - äîäàòêîâîþ.

3.1. Ñòðóêòóðíà ìîäåëü áàãàòîçàäà÷íî¨ øòó÷íî¨ íåéðîííî¨

ìåðåæi

Äëÿ òîãî, ùîá îñíîâíà i äîäàòêîâà çàäà÷i îíîâëþâàëè ïàðàìåòðè íåé-

ðîííî¨ ìåðåæi, ùî âiäïîâiäàþòü çà âèäiëåííÿ îçíàê, âèêîðèñòàíî ñõåìó

áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ ç æîðñòêèì ðîçïîäiëîì ïàðàìåòðiâ.
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3.1.1. Çàãàëüíà ñòðóêòóðà ìîäåëi íåéðîííî¨ ìåðåæi. Íåéðîííà

ìåðåæà âèêîíàíà ç âèêîðèñòàííÿì àðõiòåêòóðè åíêîäåð-äåêîäåð, çàñíîâàíà

íà àðõiòåêòóði íåéðîííèõ ìåðåæ LinkNet [57]. Íà âiäìiíó âiä îðèãiíàëüíî¨

ñòðóêòóðè LinkNet, çàïðîïîíîâàíà ìîäåëü íåéðîííî¨ ìåðåæi ñêëàäà¹òüñÿ ç

îäíîãî åíêîäåðà òà äâîõ äåêîäåðiâ: äëÿ çàäà÷ ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨

âiäïîâiäíî.

Â ðîëi åíêîäåðà ìîæóòü áóòè âèêîðèñòàíi íàÿâíi áàãàòîñòàäiéíi àðõi-

òåêòóðè, òàêi ÿê VGGNet, ResNet, E�cientNet, ðîçãëÿíóòi â ðîçäiëi 1.2.2.

Êàðòè îçíàê ïiñëÿ êîæíîãî åòàïó ïðîñòîðîâîãî çìåíøåííÿ âèêîðèñòîâó-

þòüñÿ ÿê âõîäè äëÿ äåêîäåðà ñåãìåíòàöi¨, äëÿ äåêîäåðà êëàñèôiêàöi¨ âè-

êîðèñòîâó¹òüñÿ êàðòà îçíàê ç íàéãëèáøîãî øàðó åíêîäåðà. Óçàãàëüíåíó

ñòðóêòóðó ìîäåëi çîáðàæåíî íà ðèñóíêó 3.1

Ðèñóíîê 3.1. Çàãàëüíà àðõiòåêòóðà íåéðîííî¨ ìåðåæi ç äåêîäåðîì òà êëà-

ñèôiêàòîðîì

Òàêèì ÷èíîì, âèêîíó¹òüñÿ æîðñòêèé ðîçïîäië ïàðàìåòðiâ, îñêiëüêè ïà-

ðàìåòðè åíêîäåðà âiäïîâiäàþòü îäíî÷àñíî çà îáèäâi çàäà÷i. Òàêà ñòðóêòóðà

äîçâîëÿ¹ âèêîðèñòàòè ìåòîäè òðàíñôåðíîãî íàâ÷àííÿ (iíäóêòèâíîãî ïåðå-
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íîñó) äëÿ ïiäâèùåííÿ ðîçäiëüíîñòi âíóòðiøíiõ ïðåäñòàâëåíü i ïðèøâèä-

øåííÿ ïðîöåñó íàâ÷àííÿ: íàáið ïàðàìåòðiâ åíêîäåðà θenc iíiöiàëiçó¹òüñÿ ç

âèêîðèñòàííÿì ïàðàìåòðiâ, îòðèìàíèõ ïiñëÿ íàâ÷àííÿ åíêîäåðà íà íàáîði

äàíèõ Imagenet [43]. Äåêîäåðè iíiöiàëiçó¹òüñÿ ç âèêîðèñòàííÿì ìåòîäó Õå:

θ ∈ U(−b, b), äå b - êîíñòàíòà çàëåæíà âiä òèïó øàðó [98]
Îêðiì çàãàëüíî¨ àðõiòåêòóðè ìîäåëi, êðèòè÷íèìè äëÿ êîðåêòíî¨ ðîáîòè

çàïðîïîíîâàíèõ ìåòîäiâ ¹ ñòðóêòóðè äåêîäåðiâ äëÿ êîæíî¨ ç çàäà÷, çîêðåìà,

íîðìàëiçàöiÿ ¨õ âíóòðiøíiõ ïðåäñòàâëåíü.

3.1.2. Ñòðóêòóðà äåêîäåðà ñåìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨. Äåêîäåð

ñêëàäà¹òüñÿ ç äåêiëüêîõ ñòàäié, êîæíà ç ÿêèõ ìà¹ ðîçìiðè êàðò îçíàê âiä-

ïîâiäíî äî êàðò îçíàê åíêîäåðà.

Ñòðóêòóðà äåêîäåðà ñåãìåíòàöi¨ ïîâòîðþ¹ äåêîäåð àðõiòåêòóðè LinkNet.

Íà âiäìiíó âiä îðèãiíàëüíî¨ ñòðóêòóðè, â çàïðîïîíîâàíîìó äåêîäåði çà-

ñòîñîâó¹òüñÿ ïàêåòíà íîðìàëiçàöiÿ ïiñëÿ îïåðàöié êîíêàòåíàöi¨ ç øàðàìè

åíêîäåðà òà ïåðåä çãîðòêîâèìè øàðàìè. Öÿ íîðìàëiçàöiÿ íåîáõiäíà äëÿ

çàáåçïå÷åííÿ íåçàëåæíîñòi çíà÷åíü iíòåíñèâíîñòi êàðò îçíàê íà ðiçíèõ øà-

ðàõ äåêîäåðà ñåãìåíòàöi¨ òà åíêîäåðà, ÿêi òàêîæ ñïiëüíî âèêîðèñòîâóþòüñÿ

äåêîäåðîì êëàñèôiêàöi¨.

Òàêîæ, çàìiñòü çâîðîòíèõ çãîðòîê, â äåêîäåði âèêîðèñòîâó¹òüñÿ áiëiíié-

íà iíòåðïîëÿöiÿ äëÿ ïiäâèùåííÿ ïðîñòîðîâîãî ðîçøèðåííÿ êàðò îçíàê, ùî

äîçâîëÿ¹ óíèêíóòè "øàõîâîãî ïàòåðíó"â ïðîãíîçîâàíèõ ìàñêàõ [99].

Îñêiëüêè â çàäà÷i ñåãìåíòàöi¨ ç ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâîþ ðîçìiòêîþ îäíî-

ìó ïiêñåëþ ìîæå áóòè ïðèçíà÷åíî äåêiëüêà êëàñiâ îäíî÷àñíî, íåîáõiäíî

öå âðàõîâóâàòè ïðè âèêîðèñòàííi ôóíêöié âòðàò. Äëÿ ôîðìóâàííÿ ôiíàëü-

íî¨ êàðòè ñåãìåíòàöi¨ âèêîðèñòîâó¹òüñÿ ñïåöiàëüíà âåðñiÿ áëîêó äåêîäåðà,

ùî ìà¹ ñèãìîïîäiáíó ôóíêöiþ àêòèâàöi¨. Öå äîçâîëÿ¹ íåéðîííié ìåðåæi

ïðîãíîçóâàòè îäíî÷àñíî äåêiëüêà êëàñiâ äëÿ îäíîãî ïiêñåëÿ, çàìiñòü ñïðîá

âèäiëåííÿ îäíîãî êîíêðåòíîãî êëàñó ïðè âèêîðèñòàííi íîðìîâàíî¨ åêñïî-
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íåíöiéíî¨ ôóíêöi¨ (Softmax).

Ñòðóêòóðó îêðåìèõ ñòàäié ïîêàçàíî íà ðèñóíêó 3.2.

Ðèñóíîê 3.2. Ñòðóêòóðà ñòàäié äåêîäåðó ñåãìåíòàöi¨

Â ðîëi âõiäíî¨ êàðòè îçíàê äëÿ íàéïåðøîãî øàðó äåêîäåðà âèêîðèñòî-

âó¹òüñÿ îñòàííié øàð åíêîäåðà vn.

3.1.3. Ñòðóêòóðà äåêîäåðà êëàñèôiêàöi¨. Îñêiëüêè, â äàíîìó âè-

ïàäêó, íà çîáðàæåííi ìîæå áóòè äåêiëüêà îá'¹êòiâ, à íàâ÷àííÿ â çàäà÷i

êëàñèôiêàöi¨ âiäáóâà¹òüñÿ íàáîðîì çðàçêiâ, äåêîäåð êëàñèôiêàöi¨ ìà¹ âðà-

õîâóâàòè ÿê ãëîáàëüíèé ïðîñòîðîâèé êîíòåêñò, òàê i ëîêàëüíi îçíàêè, ïðè-

òàìàííi îá'¹êòàì. Äëÿ öüîãî, ïåðøèì øàðîì êëàñèôiêàòîðà ¹ êîíêàòåíàöiÿ

ðåçóëüòàòiâ äâîõ îïåðàöié ãëîáàëüíî¨ ïiäâèáiðêè: ç îïåðàöi¹þ óñåðåäíåííÿ

(GlobalAvgPooling), òà âèáîðó ìàêñèìóìó (GlobalMaxPooling) äëÿ êîæíîãî

ç êàíàëiâ êàðòè îçíàê åíêîäåðà.

Äëÿ çàáåçïå÷åííÿ íåçàëåæíîñòi iíòåíñèâíîñòi îñòàííüîãî øàðó åíêîäå-

ðà ïðè íàâ÷àííi äâîõ äåêîäåðiâ îäíî÷àñíî, ïåðøèì øàðîì ¹ øàð ïàêåòíî¨
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íîðìàëiçàöi¨.

Äëÿ ïiäâèùåííÿ ðîçäiëüíîñòi îçíàê îñòàííüîãî øàðó åíêîäåðà, êëàñè-

ôiêàòîð ÿâëÿ¹ ñîáîþ ëiíiéíó ôóíêöiþ, ùî ñïîíóêà¹ åíêîäåð äî ôîðìóâàííÿ

ëiíiéíî-ðîçäiëüíèõ ïðåäñòàâëåíü vn [49], ÿêi òàêîæ âèêîðèñòîâóþòüñÿ äå-

êîäåðîì ñåãìåíòàöi¨. Çàñòîñóâàííÿ òàêî¨ ñòðóêòóðè äåêîäåðà êëàñèôiêàöi¨

äîçâîëÿ¹ çíèçèòè íåîáõiäíó êiëüêiñòü íåëiíiéíèõ ïåðåòâîðåíü, ïîòðiáíèõ

äåêîäåðó ñåãìåíòàöi¨.

Ñòðóêòóðà äåêîäåðà êëàñèôiêàöi¨ ¹ âàæëèâîþ ñêëàäîâîþ óñïiøíîãî íà-

â÷àííÿ ïðè âèêîðèñòàííi îáìåæåíî¨ ôóíêöi¨ âòðàò â çàäà÷i êëàñèôiêàöi¨.

Îñíîâíèìè çàäà÷àìè äåêîäåðó êëàñèôiêàöi¨ ¹ ïðîâàäæåííÿ ãðàäi¹íòiâ äî

åíêîäåðà ó âèïàäêó ôiëüòðàöi¨ íåïðàâèëüíî¨ ðîçìiòêè â çàäà÷i ñåãìåíòàöi¨,

à òàêîæ ïîêðàùåííÿ ðîçäiëüíîñòi îçíàê íàéãëèáøîãî øàðó åíêîäåðà.

Ñòðóêòóðà äåêîäåðà êëàñèôiêàöi¨ çîáðàæåíà íà ðèñóíêó 3.3.

Ðèñóíîê 3.3. Ñòðóêòóðà äåêîäåðà êëàñèôiêàöi¨



99

Çàïðîïîíîâàíó ñòðóêòóðíó ìîäåëü ãëèáèííî¨ íåéðîííî¨ ìåðåæi ìîæíà

ïðåäñòàâèòè àíàëiòè÷íî: íåõàé íåéðîííó ìåðåæó åíêîäåðà âèçíà÷åíî ÿê

Fencoder. Òîäi äëÿ âõiäíîãî çîáðàæåííÿ x ∈ R3×H×W , v1, v2, ...vi, ...vn - íàáið

êàðò îçíàê, òàê ùî vi ∈ Rci×H
i ×

W
i , äå ci - êiëüêiñòü êàíàëiâ äëÿ êîæíî¨ ç

êàðò îçíàê, à n - êiëüêiñòü ñòàäié åíêîäåðà (çàëåæèòü âiä àðõiòåêòóðè):

v1, v2...vn = Fencoder(x, θenc) (3.1)

äå θenc - íàáið ïàðàìåòðiâ åíêîäåðà.

Òîäi, íåéðîííi ìåðåæi äåêîäåðà ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ ìîæíà âè-

çíà÷èòè ÿê Fseg òà Fcls âiäïîâiäíî. Äëÿ íàáîðó êàðò îçíàê, ùî ãåíåðó¹ åí-

êîäåð, ìà¹ìî:

Mseg = Fseg((v1, v2...vn), θseg) (3.2)

Ccls = Fcls((vn), θcls) (3.3)

äå θseg òà θcls - íàáîðè ïàðàìåòðiâ äåêîäåðiâ ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨

âiäïîâiäíî.

Òàêèì ÷èíîì, óäîñêîíàëåíî ìîäåëü ãëèáèííî¨ íåéðîííî¨ ìåðåæi ç âè-

êîðèñòàííÿì àðõiòåêòóðè åíêîäåð-äåêîäåð øëÿõîì ââåäåííÿ äîäàòêîâîãî

äåêîäåðà ç øàðîì íîðìàëiçàöi¨, òîáòî óäîñêîíàëåíà ìîäåëü ñêëàäà¹òüñÿ ç

åíêîäåðà òà äâîõ äåêîäåðiâ (äëÿ çàäà÷ ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ âiäïî-

âiäíî). Òàêå ïîäàííÿ ðîáèòü ìîæëèâèì ðåàëiçàöiþ ìåòîäiâ áàãàòîçàäà÷íîãî

íàâ÷àííÿ, âèðiøåííÿ çàäà÷ ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ îäíî÷àñíî.

3.2. Ìåòîäè íàâ÷àííÿ òà ïåðåäáà÷åííÿ äëÿ áàãàòîçàäà÷íèõ

ãëèáèííèõ íåéðîííèõ ìåðåæ â óìîâàõ ÷àñòêîâî

ïîìèëêîâî¨ ðîçìiòêè ñåãìåíòàöi¨

Íà îñíîâi çàïðîïîíîâàíî¨ ìîäåëi íåéðîííî¨ ìåðåæi (3.1) ðîçðîáëåíî ìå-

òîä áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ, ùî â óìîâàõ ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâî¨ ðîçìiòêè
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äîçâîëÿ¹ çìåíøèòè âïëèâ íåïðàâèëüíî àíîòîâàíèõ ïðèêëàäiâ íà ïðîöåñ

íàâ÷àííÿ çà ðàõóíîê ¨õ åôåêòèâíî¨ ôiëüòðàöi¨ áåçïîñåðåäíüî ïiä ÷àñ íà-

â÷àííÿ. Òàê, ÷àñòî íà îäíîìó çîáðàæåííi ìîæóòü áóòè ðîçòàøîâàíi ÿê

êîðåêòíî-ðîçìi÷åíi, òàê i íåêîðåêòíî-ðîçìi÷åíi îá'¹êòè. Äëÿ ïiäâèùåííÿ

äîñòîâiðíîñòi íåéðîííèõ ìåðåæ â òàêèõ óìîâàõ, çàïðîïîíîâàíî âèêîðèñòà-

òè ìåòîä áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ ç âèêîðèñòàííÿì ïîõiäíî¨ áiëüø çà-

ãàëüíî¨ çàäà÷i.

Çàïðîïîíîâàíèé ìåòîä ñêëàäà¹òüñÿ ç äâîõ åòàïiâ:

Åòàï 1. Ãåíåðàöiÿ ïîõiäíî¨ çàäà÷i äî çàäà÷i ñåãìåíòàöi¨. Äëÿ

òîãî, ùîá çàáåçïå÷èòè óñïiøíå íàâ÷àííÿ íåéðîííèõ ìåðåæ íà ðàííiõ åòà-

ïàõ, òà âðàõóâàòè çàíàäòî ñêëàäíi ïðèêëàäè, íåîáõiäíî ââåñòè iíôîðìàöiþ

ïðî öi îá'¹êòè â îáõiä âiäôiëüòðîâàíî¨ ðîçìiòêè.

Íà îñíîâi ðîçìiòêè äëÿ çàäà÷i ñåìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨ ìîæå áóòè ïîáó-

äîâàíî ðîçìiòêó äëÿ iíøèõ áiëüø çàãàëüíèõ çàäà÷, òàêèõ ÿê çàäà÷à äåòåêöi¨

(íàïðèêëàä, îáìåæóâàëüíi ïðÿìîêóòíèêè íàâêîëî îá'¹êòiâ), ðåãðåñi¨ (íà-

ïðèêëàä, êîîðäèíàòè öåíòðiâ îá'¹êòiâ), àáî êëàñèôiêàöi¨ (êëàñè îá'¹êòiâ).

Òàêi çàäà÷i ¹ áiëüø çàøàëüíèìè, îñêiëüêè ìàþòü ìåíøå íåçàëåæíèõ çìií-

íèõ â âèõîäàõ íåéðîííî¨ ìåðåæi. Íàïðèêëàä, çàìiñòü êëàñèôiêàöi¨ êîæíîãî

ç ïiêñåëiâ çîáðàæåííÿ â çàäà÷i ñåìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨, â çàäà÷i äåòåêöi¨

ïîòðiáíî ëèøå ïðîãíîçóâàííÿ êëàñiâ òà êîîðäèíàò îáìåæóâàëüíèõ ïðÿìî-

êóòíèêiâ.

Òàêîæ, ç òî÷êè çîðó áàãàòîçàäà÷íîãî ìàøèííîãî íàâ÷àííÿ, öi çàäà÷i

¹ ñåìàíòè÷íî-áëèçüêèìè: òàêi çàäà÷i, ùî ìàþòü îäíàêîâi âõiäíi äàíi, òà

ïîâ'ÿçàíi âèõiäíi äàíi [63].

Íà âiäìiíó âiä [100], ùî ñïèðà¹òüñÿ íà âèâ÷åííÿ áiëüø äåòàëüíèõ ñåìàíòè÷íî-

áëèçüêèõ çàäà÷, â ðîçðîáëåíîìó ìåòîäi âèêîðèñòàííÿ áiëüø òî÷íèõ äà-

íèõ, äëÿ çàãàëüíiøèõ çàäà÷ äîçâîëÿ¹ ïîêðàùèòè ðîçäiëüíiñòü âíóòðiøíiõ

ïðåäñòàâëåíü íåéðîííî¨ ìåðåæi, ùî, â ñâîþ ÷åðãó, ïîêðàùó¹ ðåçóëüòàòè íà
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âèõiäíié çàäà÷i. Òàêîæ, îñêiëüêè çàäà÷i ¹ ñåìàíòè÷íî áëèçüêèìè, íå âiä-

áóâà¹òüñÿ êîíôëiêòó ãðàäi¹íòiâ, ùî ¹ òèïîâèì ïðè íàâ÷àííi ñåìàíòè÷íî-

ðiçíîðiäíèõ çàäà÷ [72].

Îñêiëüêè çàäà÷à ñåìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨ ìîæå áóòè ðîçãëÿíóòà ÿê çàäà-

÷à ïiêñåëüíî¨ êëàñèôiêàöi¨, ìîæíà ðîçãëÿäàòè çàäà÷ó êëàñèôiêàöi¨ âñüîãî

çîáðàæåííÿ ÿê áiëüø çàãàëüíó äî íå¨. Â òàêîìó êîíòåêñòi, êëàñèôiêàöiÿ áó-

äå îêðåìèì âèïàäêîì íàâ÷àííÿ çà íàáîðîì çðàçêiâ [101]: çàìiñòü ðîçìiòêè

êîæíîãî ç îá'¹êòiâ äëÿ âñiõ êëàñiâ íà çîáðàæåííi, çîáðàæåííÿ ÿâëÿ¹ ñîáîþ

ìiøîê ç îäíèì, ÷è äåêiëüêîìà îá'¹êòàìè òà âiäïîâiäíèì ìàðêóâàííÿì, ÷è

¹ îá'¹êòè çàäàíèõ êëàñiâ íà íüîìó.

Ïîïåðåäíié àíàëiç ïîêàçàâ, ùî íåòî÷íà ðîçìiòêà â çàäà÷àõ ñåãìåíòàöi¨

ïîëÿãà¹ â íàÿâíîñòi çàéâèõ, àáî ó âiäñóòíîñòi äåÿêèõ ðîçìi÷åíèõ ïiêñåëiâ,

àáî îá'¹êòiâ. Íàÿâíiñòü òàêî¨ íåòî÷íî¨ ðîçìiòêè äîçâîëÿ¹ ñòâîðèòè íà ¨¨

îñíîâi òî÷íó ðîçìiòêó äëÿ êëàñèôiêàöi¨.

Íåõàé äëÿ çîáðàæåííÿ x ∈ R3×H×W iñíó¹ ìàñêà ñåãìåíòàöi¨ ys ∈ RC×H×W

äå C - êiëüêiñòü êëàñiâ, à H òà W âèñîòà òà øèðèíà çîáðàæåííÿ âiäïîâiä-

íî. ßêùî â ìàñöi ñåãìåíòàöi¨ ¹ õî÷à á îäèí ðîçìi÷åíèé îá'¹êò êëàñó c,

âñòàíîâëþ¹òüñÿ ìiòêà âiäïîâiäíîãî êëàñó yc ∈ (0, 1)C â ðîçìiòöi çàäà÷i êëà-

ñèôiêàöi¨:

yc = t <

H∑
i

W∑
j

ysij (3.4)

äå t - ïîðiã ìiíiìàëüíîãî ðîçìiðó îá'¹êòà â ïiêñåëÿõ

Çãåíåðîâàíà òàêèì ÷èíîì çàäà÷à êëàñèôiêàöi¨ ìà¹ ìåíøó êiëüêiñòü ïî-

ìèëêîâèõ àíîòàöié.

Â òàêîìó âèïàäêó, îáìåæåííÿ ôóíêöi¨ âòðàò âèêîðèñòîâó¹òüñÿ ëèøå

äëÿ îðèãiíàëüíî¨ çàäà÷i, à áiëüø çàãàëüíà äîäàòêîâà çàäà÷à âèêîðèñòîâó¹

îðèãiíàëüíó ôóíêöiþ âòðàò áåç îáìåæåííÿ. Òàêèì ÷èíîì, çàâæäè iñíóþòü

ãðàäi¹íòè âiä áiëüø çàãàëüíî¨ ðîçìiòêè, ùî ñïîíóêàþòü íàâ÷àííÿ íà ïðè-
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êëàäàõ, äëÿ ÿêèõ íåìà¹ ãðàäi¹íòiâ ÷åðåç îáìåæåííÿ ôóíêöi¨ âòðàò.

Åòàï 2. Ââåäåííÿ îáìåæåíü äî ôóíêöi¨ âòðàò. Ìàþ÷è âåëèêó

êiëüêiñòü ïàðàìåòðiâ, ñó÷àñíi íåéðîííi ìåðåæi çäàòíi äî çàïàì'ÿòîâóâàííÿ

òðåíóâàëüíîãî íàáîðó äàíèõ çàìiñòü âèâ÷åííÿ êîðèñíèõ îçíàê äëÿ óçàãàëü-

íåííÿ íà iíøi íàáîðè äàíèõ (ïåðåíàâ÷àííÿ). Â óìîâàõ íàÿâíîñòi ïîìèëêî-

âî¨ ðîçìiòêè â òðåíóâàëüíîìó íàáîði äàíèõ, íåéðîííi ìåðåæi ñõèëüíi äî

âèâ÷åííÿ i ïîìèëîê ðîçìiòêè íà ïðîòÿçi íàâ÷àííÿ.

Òðàäèöiéíi ìåòîäè çàïîáiãàííÿ ïåðåíàâ÷àííþ, òàêi ÿê àóãìåíòàöiÿ äà-

íèõ [102], ðåãóëÿðèçàöiÿ âàã ìåðåæi [103], òà çàâ÷àñíà çóïèíêà íàâ÷àííÿ

[104] õî÷à i ïîêàçóþòü ïîêðàùåíi ðåçóëüòàòè, àëå ìîæóòü âèÿâèòèñÿ íåäî-

ñòàòíiìè â óìîâàõ âåëèêî¨ éìîâiðíîñòi ïîìèëîê â íàâ÷àëüíèõ äàíèõ. Òà-

êîæ, âîíè ìîæóòü ïîãiðøèòè ÿêiñòü íàâ÷àííÿ ÷åðåç çìåíøåííÿ ¹ìíîñòi

íåéðîííî¨ ìåðåæi, àáî, ïðè íàäìiðíîìó âèêîðèñòàííi, ìîæóòü ñïîíóêàòè

íåéðîííó ìåðåæó àêöåíòóâàòè óâàãó íà òåêñòóðàõ [105], ùî ÷àñòî ¹ íåä-

îïóñòèìèì â çàäà÷àõ ñåìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨.

Äëÿ òîãî, ùîá åôåêòèâíî çìåíøèòè âïëèâ ïîìèëêîâî¨ ðîçìiòêè, íåîá-

õiäíî âèëó÷èòè ¨¨ ç ïðîöåñó íàâ÷àííÿ íåéðîííî¨ ìåðåæi. ßêùî íåìîæëèâî

âèëó÷åííÿ íåïðàâèëüíî ðîçìi÷åíèõ ïðèêëàäiâ ç íàáîðó äàíèõ äî ïî÷àòêó

íàâ÷àííÿ, öå ìîæíà çðîáèòè iòåðàòèâíî â ïðîöåñi íàâ÷àííÿ, äëÿ ÷îãî ïî-

òðiáíî âèçíà÷èòè êðèòåði¨ âèëó÷åííÿ.

Òàêi ôóíêöi¨ âòðàò, ÿê ïåðåõðåñíà åíòðîïiÿ, àáî ôîêàëüíà ôóíêöiÿ âòðàò

ïðèçíà÷àþòü åêñïîíåíöiéíî âèñîêå çíà÷åííÿ äëÿ íåïðàâèëüíèõ ïðîãíîçiâ

íåéðîííèõ ìåðåæ, ùî ìà¹ øêiäëèâèé åôåêò ïðè íàÿâíîñòi ïîìèëêîâî¨ ðîç-

ìiòêè â òðåíóâàëüíîìó íàáîði äàíèõ - ïðàâèëüíi ïðîãíîçè íà íåïðàâèëüíî-

ðîçìi÷åíèõ äàíèõ ñòâîðþþòü êîíôëiêòíi ãðàäi¹íòè òà çíèæóþòü âïåâíå-

íiñòü ïðîãíîçiâ íåéðîííî¨ ìåðåæi.

Äëÿ âèêëþ÷åííÿ íåïðàâèëüíî¨ ðîçìiòêè â ïðîöåñi íàâ÷àííÿ çàïðîïî-

íîâàíî ââåäåííÿ îáìåæåííÿ äðóãîãî ðîäó (çâåðõó) äëÿ ôóíêöi¨ âòðàò, ç
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âiäïîâiäíèì âèçíà÷åííÿì ãðàäi¹íòiâ äëÿ îòðèìàíî¨ íîâî¨ ôóíêöi¨:

Le = min(L, θ) (3.5)

äå θ - ïîðiã îáìåæåííÿ ôóíêöi¨ âòðàò.

Ãðàôiêè îáìåæåíèõ çâåðõó ôóíêöié âòðàò çîáðàæåíî íà ðèñóíêó 3.4.

Ðèñóíîê 3.4. Ïðèêëàäè îáìåæåíèõ çâåðõó ôóíêöié âòðàò

Îñêiëüêè, äëÿ ôóíêöi¨ îáìåæåííÿ çâåðõó ãðàäi¹íò âèçíà÷åíî ëèøå íà

ïðîìiæêó (− inf, θ], òîìó äëÿ ïðîìiæêó (θ, inf), â êîíòåêñòi äàíî¨ çàäà÷i,

ãðàäi¹íò çàïðîïîíîâàíî âèçíà÷èòè ðiâíèì íóëþ:

∇min(L, θ) =

1 L ∈ (− inf, θ]

0 L ∈ (θ, inf)
(3.6)

Âñi çàãàëüíîâæèâàíi ìåòîäè îïòèìiçàöi¨ ïàðàìåòðiâ íåéðîííèõ ìåðåæ

çàñíîâàíi íà ìåòîäi îíîâëåííÿ ïàðàìåòðiâ ïåðøîãî ïîðÿäêó, ùî, â çàãàëü-

íîìó âèïàäêó, ¹ ìîäèôiêàöi¹þ ñòîõàñòè÷íîãî ãðàäi¹íòíîãî ñïóñêó:

θ ← θ − η∇θL (3.7)
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äå θ - ïàðàìåòðè íåéðîííî¨ ìåðåæi, η - òåìï íàâ÷àííÿ, à ∇θ - ãðàäi¹íò ôóí-

êöi¨ âòðàò âiäíîñíî ïàðàìåòðiâ, òàêèì ÷èíîì, ïðèêëàäè ç çàíàäòî âåëèêîþ

ïîõèáêîþ (ïåðåâàæíî ç ïîìèëêîâîþ ðîçìiòêîþ) åôåêòèâíî âèêëþ÷àþòüñÿ

ç íàâ÷àííÿ, îñêiëüêè ìàþòü íóëüîâèé ãðàäi¹íò âiäíîñíî ïàðàìåòðiâ.

Íåäîëiêîì öüîãî ìåòîäó ôiëüòðàöi¨ ïîìèëêîâî¨ ðîçìiòêè ¹ ìîæëèâiñòü

âèêëþ÷åííÿ ïðèêëàäiâ, ùî çàíàäòî ñêëàäíi äëÿ âèâ÷åííÿ íåéðîííîþ ìåðå-

æåþ íà ðàííiõ åòàïàõ íàâ÷àííÿ. Öå ìîæå ñïîâiëüíèòè ïðîöåñ íàâ÷àííÿ, àáî

âçàãàëi çóïèíèòè éîãî. Ùîá çàïîáiãòè ñïîâiëüíåííþ ïðîöåñó, çàïðîïîíîâà-

íî âèêîðèñòàííÿ áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ ç âèêîðèñòàííÿì äîäàòêîâî¨

áiëüø çàãàëüíî¨ çàäà÷i.

Àãðåãàöiÿ ôóíêöié âòðàò ïiä ÷àñ íàâ÷àííÿ. Îñêiëüêè ìîäåëü

áàãàòîçàäà÷íî¨ íåéðîííî¨ ìåðåæi ìà¹ äâà âèõîäè äëÿ êîæíî¨ ç çàäà÷, äëÿ

îäíî÷àñíîãî îíîâëåííÿ âñiõ ïàðàìåòðiâ íåîáõiäíå îäíî÷àñíå âèêîðèñòàí-

íÿ äâîõ ôóíêöié âòðàò. Äëÿ êîæíî¨ ç çàäà÷ îêðåìî îá÷èñëþ¹òüñÿ ôóí-

êöiÿ âòðàò. Äëÿ íàâ÷àííÿ äåêîäåðà ñåãìåíòàöi¨ âèêîðèñòîâó¹òüñÿ îáìåæåíà

çâåðõó, â òîé ÷àñ ÿê äëÿ äåêîäåðà êëàñèôiêàöi¨ - çâè÷àéíà. Êîæíà ç ôóí-

êöié âòðàò íîðìàëiçó¹òüñÿ âiäíîñíî êiëüêîñòi ïðèêëàäiâ â îäíîìó ïàêåòi

íàâ÷àííÿ äëÿ çíèæåííÿ âïëèâó öüîãî ãiïåðïàðàìåòðó.

Çàãàëüíå çíà÷åííÿ ôóíêöi¨ âòðàò âèçíà÷à¹òüñÿ ÿê àðèôìåòè÷íå ñåðåäí¹

ìiæ iíäèâiäóàëüíèìè çíà÷åííÿìè:

Ltotal =
Lsege+ Lcls

2
(3.8)

Âiäïîâiäíî, çàãàëüíèé ãðàäi¹íò ôóíêöi¨ âòðàò áóäå ñóìîþ ãðàäi¹íòiâ

ñêëàäîâèõ ÷àñòèí:

∇Ltotal =
∇Lsege+∇Lcls

2
(3.9)

Ïiä ÷àñ íàâ÷àííÿ íåéðîííî¨ ìåðåæi âèêîðèñòîâó¹òüñÿ ñòàíäàðòíèé àë-

ãîðèòì çâîðîòíîãî ïîøèðåííÿ ïîìèëêè ç îïòèìiçàòîðîì Adam [106], ùî

âiäðiçíÿ¹òüñÿ âiä ìåòîäó ñòîõàñòè÷íîãî ãðàäi¹íòíîãî ñïóñêó íàÿâíiñòþ àäà-

ïòèâíî¨ íîðìàëiçàöi¨ ìîìåíòiâ ãðàäi¹íòiâ.
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Ïîðiã îáìåæåííÿ ôóíêöi¨ âòðàò äëÿ çàäà÷i ñåãìåíòàöi¨ ¹ ïàðàìåòðîì

àëãîðèòìó íàâ÷àííÿ òà ìà¹ îáèðàòèñÿ åìïiðè÷íî â çàëåæíîñòi âiä ðiâíÿ

ïîìèëîê â ðîçìiòöi. Òàêèì ÷èíîì, çàáåçïå÷ó¹òüñÿ "ïðîõiä"ãðàäi¹íòiâ äëÿ

îíîâëåííÿ ïàðàìåòðiâ âiä õî÷à á îäíi¹¨ ôóíêöi¨ âòðàò äëÿ êîæíîãî âõiäíîãî

ïðèêëàäó.

3.2.1. Áàãàòîçàäà÷íå ïðîãíîçóâàííÿ ðåçóëüòàòiâ ñåãìåíòàöi¨. Îñêiëü-

êè çàïðîïîíîâàíà ìîäåëü íåéðîííî¨ ìåðåæi ìîæå îäíî÷àñíî âèêîíóâàòè

ÿê çàäà÷ó ñåãìåíòàöi¨, òàê i çàäà÷ó êëàñèôiêàöi¨, ñòà¹ ìîæëèâîþ ðåàëiçà-

öiÿ ôiëüòðóâàííÿ õèáíî-ïîçèòèâíèõ îçíàê áåç çíèæåííÿ îïåðàòèâíîñòi íà

åòàïi ïðîãíîçóâàííÿ ðåçóëüòàòiâ.

Äëÿ ôiëüòðàöi¨ õèáíî-ïîçèòèâíèõ ðåçóëüòàòiâ çàïðîïîíîâàíî ìåòîä êîì-

áiíàöi¨ çàäà÷ êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨, ùî äîçâîëÿ¹ âèêîðèñòîâóâàòè çà-

äà÷ó êëàñèôiêàöi¨, ùî ïîïåðåäíüî áóëà íàâ÷åíà íà ìåíø çàøóìëåíié ðîç-

ìiòöi ÿê ôiëüòð äëÿ çàäà÷i ñåìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨.

Ìåòîä ñêëàäà¹òüñÿ ç äâîõ åòàïiâ:

Åòàï 1. Íîðìàëiçàöiÿ. Â òàêîìó âèïàäêó ìîæëèâi äâà âàðiàíòè êîì-

áiíàöi¨ äâîõ çàäà÷: ïîñëiäîâíèé i ïàðàëåëüíèé.

Íåõàé Ccls ∈ RC òà Mseg ∈ RC×H×W - ðåçóëüòàòè äåêîäåðiâ êëàñèôi-

êàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨ âiäïîâiäíî, çíà÷åííÿ ÿêèõ çíàõîäÿòüñÿ íà ïðîìiæêó

(−∞,+∞) (ëîãiòè).

Äëÿ îòðèìàííÿ ðåçóëüòàòiâ íà ïðîìiæêó [0, 1] âèêîðèñòîâó¹òüñÿ ëîãi-

ñòè÷íà ñèãìî¨äíà ôóíêöiÿ àêòèâàöi¨:

σ(x) =
1

1 + e−x
(3.10)

Ïîñëiäîâíèé âàðiàíò ïîëÿãà¹ ó âiäêèäàííi ðåçóëüòàòiâ ñåãìåíòàöi¨, ÿêùî

ðåçóëüòàò êëàñèôiêàöi¨ ìåíøèé, çà äåÿêèé ïîðiã tcls:
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Mrefined =

σ(Mseg) ÿêùî σ(Ccls) > tcls

0C×H×W ÿêùî σ(Ccls) 6 tcls

(3.11)

Òàêèé âàðiàíò ìà¹ äåêiëüêà ñóòò¹âèõ íåäîëiêiâ:

� Íåîáõiäíiñòü âèáîðó äîäàòêîâîãî ïàðàìåòðà θcls âíîñèòü äîäàòêîâó

ìîæëèâiñòü ïîìèëêè; íåïðàâèëüíèé ïiäáið öüîãî ïàðàìåòðà ìîæå

ïðèçâåñòè äî çíà÷íîãî çáiëüøåííÿ õèáíî-íåãàòèâíèõ ðåçóëüòàòiâ.

� Ìîæëèâiñòü ðîçïîâñþäæåííÿ ïîìèëêè êëàñèôiêàòîðà âèíèêà¹ ÷å-

ðåç çíà÷íî ìåíøó êiëüêiñòü ïàðàìåòðiâ ïîðiâíÿíî ç äåêîäåðîì ñå-

ãìåíòàöi¨.

� Çíèæåííÿ îïåðàòèâíîñòi ÷åðåç ïîñëiäîâíå âèêîíàííÿ äâîõ íåéðî-

íèèõ ìåðåæ.

Ïàðàëåëüíèé âàðiàíò ïîëÿãà¹ ó çâàæóâàííi êàðòè ñåãìåíòàöi¨ çà äîïî-

ìîãîþ íîðìîâàíèõ ëîãiòiâ êëàñèôiêàòîðà. Ïåðøèì êðîêîì ¹ òðàíñôîðìà-

öiÿ ëîãiòiâ ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ â íåêàëiáðîâàíi îöiíêè íà ïðîìiæêó

[0, 1]:

M̂seg = σ(Mseg) (3.12)

Ĉcls = σ(Ccls) (3.13)

Öi îöiíêè ìàþòü òi ñàìi ðîçìiðíîñòi, ùî é îðèãiíàëüíi ìàñêà òà êëà-

ñè, äëÿ çðó÷íîñòi ðåïðåçåíòàöi¨ îïåðàöié äîäàíî äîäàòêîâi ðîçìiðíîñòi äî

âåêòîðó êëàñiâ: M̂seg ∈ RC×H×W òà Ĉcls ∈ RC×1×1

Åòàï 2. Ðåíîðìàëiçàöiÿ. Çâàæóâàííÿ êàðòè ñåãìåíòàöi¨ âiäáóâà¹-

òüñÿ çà äîïîìîãîþ äîáóòêó Àäàìàðà ìiæ ìàòðèöÿìè M̂seg òà Ĉcls

Mrefined = M̂seg ◦ Ĉcls (3.14)

Ãðàôi÷íó ðåïðåçåíòàöiþ ñòðóêòóðè çîáðàæåíî íà ðèñóíêó 3.5.
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Ðèñóíîê 3.5. Ñòðóêòóðà îá'¹äíàííÿ ïðîãíîçiâ êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨

Ïàðàëåëüíèé âàðiàíò ìà¹ ïåðåâàãó íàä ïîñëiäîâíèì ó âiäñóòíîñòi äî-

äàòêîâîãî ïàðàìåòðó íàâ÷àííÿ. Òàêîæ, çâàæåíi êàðòè ñåãìåíòàöi¨ äîïî-

ìàãàþòü çáåðåæåííþ áiëüøî¨ êiëüêîñòi iíôîðìàöi¨ äëÿ åòàïó ïîñò-îáðîáêè

ìàñîê ñåãìåíòàöi¨.

Îäíàê, â ðàçi âèêîðèñòàííÿ äîáóòêó äâîõ ñèãìî¨äíèõ ôóíêöié, ïîòðiáíî

çâàæàòè, ùî çìiíþ¹òüñÿ öåíòðàëüíà òî÷êà, i, âiäïîâiäíî ïîðiã áiíàðèçàöi¨ â

ïîäàëüøié îáðîáöi. Íàâiòü ó âèïàäêó ñïiâïàäiííÿ çíà÷åíü êëàñèôiêàöi¨ òà

ñåãìåíòàöi¨, ôiíàëüíèé ïðîãíîç áóäå âiäðiçíÿòèñÿ âiä ïîñëiäîâíîãî ïiäõîäó.

Ãðàôiê ñèãìî¨äíî¨ ôóíêöi¨, òà äîáóòêó äâîõ iäåíòè÷íèõ ñèãìî¨äíèõ ôóí-

êöié çîáðàæåíî íà ðèñóíêó 3.6. Äîñÿãíåííÿ òîãî ñàìîãî ïîðîãó áiíàðèçàöi¨

0.5 âiäáóâà¹òüñÿ ïðè çíà÷íî ðiçíèõ ðiâíÿõ àêòèâàöi¨ îñòàííüîãî øàðó äî

íîðìàëiçàöi¨.

Ó âèïàäêó âèêîðèñòàííÿ òîãî ñàìîãî ïîðîãó áiíàðèçàöi¨ äëÿ êàðò ñå-

ãìåíòàöi¨, çìåíøèòüñÿ êiëüêiñòü ïîçèòèâíèõ ïiêñåëiâ â ðåçóëüòàòi, òîìó ïðè

ïðÿìîìó ïåðåõîäi âiä îäíîçàäà÷íîãî ìåòîäó ïðîãíîçóâàííÿ äî áàãàòîçàäà-

÷íîãî, ïîòðiáíî âèêîðèñòîâóâàòè êâàäðàò tcls:

t̂cls = t2cls (3.15)
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Ðèñóíîê 3.6. Ãðàôiêè ñèãìî¨äíî¨ ôóíêöi¨ òà êâàäðàòè÷íî¨ ñèãìî¨äè

Òàêèì ÷èíîì, êiëüêiñòü ïîçèòèâíèõ ïiêñåëiâ íå çàìiíèòüñÿ çà ðàõóíîê

çìiíè â íîðìàëiçàöi¨ ñèãìî¨ä.

3.2.2. Ëîêàëiçàöiÿ âàæëèâèõ äëÿ êëàñèôiêàöi¨ îçíàê â óìîâàõ

âiäñóòíîñòi ðîçìiòêè äëÿ ñåãìåíòàöi¨ â íàâ÷àëüíîìó íàáîði äà-

íèõ. Íà îñíîâi äâîõ ïðåäñòàâëåíèõ ìåòîäiâ, ðîçðîáëåíî ìåòîä íàâ÷àííÿ

ç ÷àñòêîâèì çàëó÷åííÿì â÷èòåëÿ òà ìåòîä ïîñò-îáðîáêè, ùî äîçâîëÿ¹ âèêî-

íóâàòè ëîêàëiçàöiþ âàæëèâèõ äëÿ êëàñèôiêàöi¨ îçíàê íà âèõiäíîìó çîáðà-

æåííi, ùî ¹ êîðèñíèì ïiä ÷àñ iíòåðïðåòàöi¨ ïðîãíîçiâ ìîäåëåé. Çà ðàõóíîê

âèêîðèñòàííÿ ìåòîäiâ áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ äîñÿãà¹òüñÿ ìîæëèâiñòü

çàñòîñóâàííÿ ìåòîäó â óìîâàõ âiäñóòíîñòi ðîçìiòêè ñåìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòà-

öi¨ â íàâ÷àëüíîìó íàáîði äàíèõ.

Äàíèé ìåòîä çàñòîñîâó¹òüñÿ äëÿ íàâ÷àííÿ òi¹¨ ñàìî¨ ìîäåëi, àëå çà óìî-

âè íàÿâíîñòi ëèøå ðîçìiòêè äëÿ çàäà÷i êëàñèôiêàöi¨. Òàê ñàìî, ÿê i â ðîçäiëi

3.1 âèêîðèñòàíi íàñòóïíi ïîçíà÷åííÿ:

x - âõiäíå çîáðàæåííÿ åíêîäåðà ðîçìiðàìè 3×H ×W
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Fencoder(x, θenc) - ôóíêöiÿ åíêîäåðà çîáðàæåíü,

θenc - íàáið ïàðàìåòðiâ íåéðîííî¨ ìåðåæi åíêîäåðà,

v1, v2, ...vi, ...vn - íàáið êàðò îçíàê åíêîäåðà, âiäïîâiäíî äî ðiâíÿííÿ 3.1,

Fseg òà Fcls - íåéðîííi ìåðåæi äåêîäåðà ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨,

Mseg òà Ccls - ðåçóëüòàòè ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ âiäïîâiäíî äî ðiâ-

íÿíü 3.2 òà 3.3

M̂seg òà Ĉcls - íîðìîâàíi ðåçóëüòàòè ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ âiäïî-

âiäíî äî ðiâíÿíü 3.12 òà 3.13

Â îñíîâi çàïðîïîíîâàíîãî ìåòîäó ëåæèòü iòåðàòèâíå óòî÷íåííÿ êàðòè

îçíàê ñåãìåíòàöi¨ çà äîïîìîãîþ íàïðàâëåííÿ ãðàäi¹íòiâ âiä çàäà÷i êëàñè-

ôiêàöi¨. Â äàíîìó âèïàäêó, ïiä ÷àñ íàâ÷àííÿ äåêîäåð ëîêàëiçàöi¨ âèêîðè-

ñòîâó¹òüñÿ â ðîëi ìåõàíiçìó óâàãè [107], ùî íàâ÷à¹òüñÿ àâòîìàòè÷íî çà

ðàõóíîê ãðàäi¹íòiâ äî çàäà÷i êëàñèôiêàöi¨. Õî÷à, ïðè âèêîðèñòàííi äàíîãî

ìåòîäó, ÿêiñòü ñåãìåíòàöi¨ ¹ íèçüêîþ â ðàéîíi êîíòóðiâ îá'¹êòiâ, îòðèìàíèõ

ðåçóëüòàòiâ äîñòàòíüî äëÿ ëîêàëiçàöi¨ öèõ îá'¹êòiâ íà çîáðàæåííÿõ.

Äàíèé ìåòîä ñêëàäà¹òüñÿ ç äâîõ åòàïiâ: åòàïó íàâ÷àííÿ òà åòàïó ïðî-

ãíîçóâàííÿ.

Íàïiâàâòîìàòè÷íå íàâ÷àííÿ ØÍÌ â çàäà÷i ëîêàëiçàöi¨. Ïåð-

øèì åòàïîì, îá÷èñëþ¹òüñÿ óòî÷íåíà îçíàê êëàñèôiêàöi¨. Äëÿ öüîãî, îá-

÷èñëþ¹òüñÿ äîáóòîê Àäàìàðà ìiæ íîðìîâàíèì çà äîïîìîãîþ ñèãìî¨äíî¨

ôóíêöi¨ âèõîäîì äåêîäåðà ñåãìåíòàöi¨ òà ëîãiòàìè êëàñèôiêàöi¨:

Munsup = M̂seg ◦ Ccls (3.16)

Äàëi, äëÿ îòðèìàííÿ ðåçóëüòàòó êëàñèôiêàöi¨ âèêîíó¹òüñÿ ñóìàöiÿ åëå-

ìåíòiâ Munsup ç íîðìàëiçàöi¹þ çà ñóìîþ åëåìåíòiâ îðèãiíàëüíî¨ íåíîðìà-

ëiçîâàíî¨ êàðòè ñåãìåíòàöi¨:

Cunsup =

∑H
h=0

∑W
w=0Munsup(h,w)∑H

h=0

∑W
w=0Mseg(h,w) + c

(3.17)
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Äëÿ ÷èñåëüíî¨ ñòàáiëüíîñòi, äî çíàìåííèêà äîäàíî ìàëó êîíñòàíòó c ≈
10−5

Îñêiëüêè ìàñøòàá íîðìîâàíîãî âèõîäó äåêîäåðà ñåãìåíòàöi¨ çíàõîäè-

òüñÿ íà ïðîìiæêó [0, 1], âèêîðèñòàííÿ äîáóòêó Àäàìàðà äîçâîëÿ¹ ðîçãëÿ-

äàòè M̂seg ÿê êàðòó âàæëèâîñòi ðåãiîíiâ äëÿ çàäà÷i êëàñèôiêàöi¨. Â ïðîöåñi

íàâ÷àííÿ íåéðîííî¨ ìåðåæi, òàêà ñòðóêòóðà ïî¹äíàííÿ çàäà÷ ñïîíóêà¹ íåé-

ðîííó ìåðåæó äî ïðèçíà÷åííÿ âèñîêèõ çíà÷åíü (M̂seg → 1) äëÿ âàæëèâèõ

îçíàê, ùî ¹ ñïiëüíèìè íà çîáðàæåííÿõ ç íàâ÷àëüíîãî íàáîðó äàíèõ.

Äëÿ çàïîáiãàííÿ âèâ÷åííþ íåéðîííîþ ìåðåæåþ êàðò ñåãìåíòàöi¨, ùî

ñêëàäàþòüñÿ âèêëþ÷íî ç âèñîêèõ çíà÷åíü, íåîáõiäíà òàêà iíiöiàëiçàöiÿ ïà-

ðàìåòðó çñóâó îñòàííüîãî øàðó äåêîäåðà ñåãìåíòàöi¨ Fseg, ùîá àêòèâàöi¨, çà

çàìîâ÷óâàííÿì, áóëè áëèçüêèìè äî íóëÿ. Äëÿ ñèãìî¨äíî¨ ôóíêöi¨ àêòèâàöi¨

òàêå çíà÷åííÿ äîðiâíþ¹ −4.6

Ïðîãíîçóâàííÿ ðåçóëüòàòiâ ñåãìåíòàöi¨. Íà åòàïi ïðîãíîçóâàííÿ

âèêîðèñòîâó¹òüñÿ ÿê äåêîäåð êëàñèôiêàöi¨, òàê i äåêîäåð, ùî âiäïîâiäà¹

çà çàäà÷ó ëîêàëiçàöi¨. Òiëüêè ó òîìó âèïàäêó, êîëè âèõiä äåêîäåðà êëàñè-

ôiêàöi¨ ïåðåâèùó¹ çàäàíèé ïîðiã Tc, âèêîíó¹òüñÿ ïðîöåäóðà äåêîäóâàííÿ

ñåãìåíòàöi¨.

Îñêiëüêè âèõîäè äåêîäåðà ñåãìåíòàöi¨ Munsup ¹ íåïåðåðâíèìè, à ¨õíié

ìàñøòàá âèçíà÷à¹òüñÿ ïðîöåñîì íàâ÷àííÿ, ïîðiã áiíàðèçàöi¨ ñåãìåíòàöi¨

Tseg ìîæå áóòè ðiçíèì äëÿ ðiçíèõ çîáðàæåíü. Äëÿ âèáîðó îïòèìàëüíîãî

ïîðîãó Tseg íà êîæíîìó ç âõiäíèõ çîáðàæåíü, â ïðîöåñi ïîñò-îáðîáêè çà-

ïðîïîíîâàíî âèêîðèñòàòè àäàïòèâíó áiíàðiçàöiþ çà ìåòîäîì Îöó, ùîá óíè-

êíóòè íåîáõiäíîñòi êàëiáðàöi¨ ïðîãíîçiâ íåéðîííî¨ ìåðåæi.

Äëÿ öüîãî, âèõiä äåêîäåðà ñåãìåíòàöi¨Munsup êâàíòèçó¹òüñÿ äî 256 çíà-

÷åíü Mq, ïiñëÿ ÷îãî iòåðàòèâíî çíàõîäèòüñÿ ïîðiã Tseg, ùî ìiíiìiçó¹ äèñ-

ïåðñiþ âñåðåäèíi êàíàëiâ ìàñêè äëÿ êîæíîãî ç êëàñiâ, ÿêà âèçíà÷à¹òüñÿ ÿê

çâàæåíà ñóìà äèñïåðñié êëàñiâ ïåðåäíüîãî òà çàäíüîãî ïëàíó:
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σ2w(Tseg) = min : ω0(t)σ
2
0(t) + ω1(t)σ

2
1(t) (3.18)

Òóò ω0, ω1 - éìîâiðíîñòi êëàñiâ ïðè ðîçäiëåííi ïîðîãîì t, à σ20 òà σ
2
1 -

äèñïåðñi¨ êëàñiâ.

Ïiñëÿ âèêîíàííÿ áiíàðèçàöi¨, íàä îòðèìàíîþ ìàñêîþ Mt = Mq > Tseg

âèêîíó¹òüñÿ ìîðôîëîãi÷íà îïåðàöiÿ åðîçi¨ ç êâàäðàòíèì ÿäðîì ðîçìiðó 1%

âiä ðîçìiðó çîáðàæåííÿ äëÿ òîãî, ùîá ïîçáóòèñÿ ìàëèõ ìîæëèâî õèáíî-

ïîçèòèâíèõ ðåãiîíiâ ìàñêè:

Me = Mt 	 k (3.19)

äå k - ÿäðî åðîçi¨.

Ðåçóëüòàòîì òàêîãî ïåðåòâîðåííÿ ¹ áiíàðèçîâàíà êàðòà ñåãìåíòàöi¨, â

ÿêié ðîçìi÷åíî íàéáiëüø âiðîãiäíi îçíàêè, ùî âïëèíóëè íà ðåçóëüòàò êëà-

ñèôiêàöi¨.

3.3. Âèñíîâêè äî òðåòüîãî ðîçäiëó

Çàïðîïîíîâàíî ìîäåëü áàãàòîçàäà÷íî¨ íåéðîííî¨ ìåðåæi, ùî äîçâîëÿ¹

âèðiøóâàòè çàäà÷i ñåìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ äëÿ àíàëiçó

ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü, ùî çà äîïîìîãîþ íîðìàëiçàöi¨ âíóòðiøíiõ ïðåäñòàâ-

ëåíü äåêîäåðiâ äîçâîëÿ¹ âèêîðèñòîâóâàòè ðîçðîáëåíi ìåòîäè áàãàòîçàäà-

÷íîãî íàâ÷àííÿ.

Íà îñíîâi çàïðîïîíîâàíî¨ ìîäåëi áàãàòîçàäà÷íî¨ íåéðîííî¨ ìåðåæi ðîç-

ðîáëåíî ìåòîä áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ, ùî â óìîâàõ ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâî¨

ðîçìiòêè äîçâîëÿ¹ çìåíøèòè âïëèâ íåïðàâèëüíî ðîçìi÷åíèõ ïðèêëàäiâ íà

ïðîöåñ íàâ÷àííÿ çà ðàõóíîê ¨õ åôåêòèâíî¨ ôiëüòðàöi¨ áåçïîñåðåäíüî ïiä ÷àñ

íàâ÷àííÿ.

Çàïðîïîíîâàíî ìåòîä àâòîìàòè÷íî¨ ôiëüòðàöi¨ ïîìèëêîâî¨ ðîçìiòêè, ùî

ñïèðà¹òüñÿ íà âiäñiþâàííÿ ãðàäi¹íòiâ â òî÷êàõ, ùî âiäïîâiäàþòü çàíàäòî
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âèñîêèì çíà÷åííÿ ôóíêöi¨ âòðàò.

Çàïðîïîíîâàíî âèêîðèñòàííÿ çàäà÷i êëàñèôiêàöi¨ ÿê áiëüø çàãàëüíî¨ äî

çàäà÷i ñåìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨ ïðè áàãàòîçàäà÷íîìó íàâ÷àííi äëÿ îíîâëå-

ííÿ ïàðàìåòðiâ åíêîäåðà â òî÷êàõ, ùî áóëè ïîìèëêîâî âiäôiëüòðîâàíi ÿê

çàøóìëåíi.

Óäîñêîíàëåíî ìåòîä îá'¹äíàííÿ çàäà÷ ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ íà

åòàïi ïðîãíîçóâàííÿ äëÿ çìåíøåííÿ êiëüêîñòi õèáíî-ïîçèòèâíèõ ðåçóëüòà-

òiâ.

Îòðèìàíî íàñòóïíi ïóíêòè íàóêîâî¨ íîâèçíè:

� óäîñêîíàëåíî ìîäåëi çãîðòêîâèõ íåéðîííèõ ìåðåæ øëÿõîì äîäàâà-

ííÿ äîäàòêîâîãî äåêîäåðà êëàñèôiêàöi¨ ç øàðîì íîðìàëiçàöi¨, ùî

äàëî çìîãó ïîáóäóâàòè ìåòîäè áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ òà ïåðåä-

áà÷åííÿ ðåçóëüòàòiâ íåéðîííèõ ìåðåæ, ÿêi âèðiøóþòü çàäà÷i ñåãìåí-

òàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ îäíî÷àñíî;

� óäîñêîíàëåíî ìåòîäè áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ òà ïåðåäáà÷åííÿ íà

îñíîâi óäîñêîíàëåíî¨ ìîäåëi çãîðòêîâèõ íåéðîííèõ ìåðåæ øëÿõîì

îá'¹äíàííÿ êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨ i ââåäåííÿ îáìåæåííÿ äðó-

ãîãî ðîäó (çâåðõó) ïðè îá÷èñëåííi ôóíêöi¨ âòðàò ñåãìåíòàöi¨, ùî

äîçâîëèëî ïiäâèùèòè äîñòîâiðíiñòü ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ â

çàäà÷àõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó.
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ÐÎÇÄIË 4

ÏÎÁÓÄÎÂÀ ÒÀ ÂÈÏÐÎÁÓÂÀÍÍß ÑÈÑÒÅÌÈ

ÀÂÒÎÌÀÒÈÇÎÂÀÍÎÃÎ ÑÊÐÈÍIÍÃÓ

Â äàíîìó ðîçäiëi ðîçãëÿíóòî åêñïåðèìåíòè iç ðîçðîáëåíèìè ìîäåëÿìè

íåéðîííèõ ìåðåæ òà ìåòîäàìè ¨õ íàâ÷àííÿ (ðîçäië 3.1) íà ñèíòåòè÷íèõ

äàíèõ, ùî áóëè çãåíåðîâàíi çà äîïîìîãîþ çàïðîïîíîâàíî¨ â ðîçäiëi 2 ìîäå-

ëi, à òàêîæ åêñïåðèìåíòè, ïîñòàâëåíi íà íàáîðàõ äàíèõ ç ðåàëüíèõ çàäà÷

ñêðèíiíãó.

4.1. Ðîçðîáêà iíñòðóìåíòàëüíèõ çàñîáiâ äëÿ

àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó

Çàñòîñóâàííÿ ðîçðîáëåíèõ ìîäåëåé òà ìåòîäiâ çíà÷íî óñêëàäíþ¹òüñÿ

÷åðåç âiäñóòíiñòü iíñòðóìåíòàëüíèõ ïðîãðàìíèõ çàñîáiâ, ùî çàáåçïå÷óâàëè

á ¨õ ðîáîòó. Ðîçðîáêà iíñòðóìåíòàëüíèõ çàñîáiâ, ùî ðåàëiçóþòü ìîäåëi òà

ìåòîäè ¹ àêòóàëüíîþ çàäà÷åþ.

Â äàíèé ÷àñ øâèäêî ðîçâèâà¹òüñÿ ñêëàäíiñòü ïðîãðàìíîãî çàáåçïå÷å-

ííÿ, ùî âèêîíó¹ íàóêîâi òà iíæåíåðíi çàäà÷i. Ñó÷àñíi ñèñòåìè àâòîìà-

òèçîâàíîãî ñêðèíiíãó ÿâëÿþòü ñîáîþ ñêëàäíi áàãàòîêîìïîíåíòíi ñèñòåìè

ïðîãðàìíèõ ìîäóëiâ, ÿêi ìîæóòü áóòè ôiçè÷íî ðîçïîäiëåíi îäèí âiä îäíî-

ãî. Òàê, íàïðèêëàä, îáëàäíàííÿ äëÿ ñêðèíiíãó ìîæå çíàõîäèòèñÿ áåçïî-

ñåðåäíüî â ëiêàðíi, â òîé ÷àñ ÿê ñåðâiñè äëÿ îáðîáêè äàíèõ ìîæóòü áóòè

ïîâ'ÿçàíi ç îáëàäíàííÿì, àáî çíàõîäèòèñÿ íà ñòîðîííiõ ñåðâiñàõ. Òàêîæ,

âñå ÷àñòiøå íàãàëüíîþ ¹ ïîòðåáà çìiíè ìîäóëiâ â ïðîöåñi ðîáîòè ñèñòåìè,

íàïðèêëàä, ïðè îíîâëåííi íåéðîííèõ ìåðåæ, ùî ¹ ¨õíiìè ñêëàäîâèìè ÷à-

ñòèíàìè.
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Çàäà÷à íàâ÷àííÿ ãëèáîêèõ íåéðîííèõ ìåðåæ ¹ îá÷èñëþâàëüíî-ñêëàäíîþ

çàäà÷åþ, òîìó äëÿ ïðèñêîðåííÿ ïðîöåñiâ íàâ÷àííÿ òà ïðîãíîçóâàííÿ íåîá-

õiäíî âèêîðèñòîâóâàòè õìàðíi òåõíîëîãi¨ îá÷èñëåíü äëÿ çàäà÷ ìàøèííîãî

íàâ÷àííÿ.

Íà îñíîâi çàïðîïîíîâàíèõ ó äèñåðòàöi¨ ìîäåëåé, ðîçðîáëåíèõ ìåòîäiâ

íàâ÷àííÿ íåéðîííèõ ìåðåæ òà ïðîãíîçóâàííÿ ðåçóëüòàòiâ, ðåàëiçîâàíî ií-

ñòðóìåíòàëüíi çàñîáè ó âèãëÿäi ïðîãðàìíèõ ìîäóëiâ äëÿ íàâ÷àííÿ òà ïðî-

ãíîçóâàííÿ íà îñíîâi õìàðíèõ ñåðâiñiâ.

Âñi iíñòðóìåíòàëüíi çàñîáè ðåàëiçîâàíî ìîâîþ ïðîãðàìóâàííÿ Python.

Ïðîâàéäåðîì õìàðíèõ ñåðâiñiâ ¹ Amazon Web Services [108]. Ìîäåëi ãëèáî-

êèõ íåéðîííèõ ìåðåæ òà ìåòîäè iõ íàâ÷àííÿ ðåàëiçîâàíî íà áàçi ôðåéì-

âîðêó àâòîìàòè÷íîãî äèôåðåíöiþâàííÿ Pytorch [109]. Âiäòâîðþâàíiñòü ðå-

çóëüòàòiâ åêñïåðèìåíòiâ çàáåçïå÷ó¹òüñÿ âèêîðèñòàííÿì ïðîãðàìíî¨ âèñî-

êîðiâíåâî¨ îáãîðòêè Catalyst [110], ÿêà äîçâîëÿ¹ çáåðiãàííÿ êîíôiãóðàöi¨

åêñïåðèìåíòiâ ó øèðîêî àíîòîâàíèõ êîíôiãóðàöiéíèõ ôàéëàõ.

Iíñòðóìåíòàëüíi çàñîáè íàâ÷àííÿ ìîäåëåé ðîçãîðíóòi çà äîïîìîãîþ ñåð-

âiñó AWS EC2 [111], â òîé ÷àñ ÿê ïðîãíîçóâàííÿ ðåçóëüòàòiâ ðîçãîðíóòî çà

äîïîìîãîþ AWS Sagemaker [112].

Çáåðiãàííÿ äàíèõ òà àðòåôàêòiâ íàâ÷àííÿ ìîäåëåé (ôàéëè êîíôiãóðàöi¨

òà áiíàðíi ôàéëè) çáåðiãàþòüñÿ çà äîïîìîãîþ ñåðâiñó AWS S3 [113].

Ñó÷àñíi íåéðîííi ìåðåæi â öiëîìó, òà çàïðîïîíîâàíi ¨õ ìîäåëi ïîòðåáó-

þòü âèñîêî¨ êiëüêîñòi îá÷èñëþâàëüíèõ ðåñóðñiâ â ïðîöåñi íàâ÷àííÿ. Íåîá-

õiäíîþ ñêëàäîâîþ îáëàäíàííÿ äëÿ ¨õ íàâ÷àííÿ ¹ âiäåîïðèñêîðþâà÷i çàãàëü-

íîãî ïðèçíà÷åííÿ (àíãë.General-Purpose Graphic Processing Unit - GPGPU).

Åêîíîìi÷íî-âèãiäíèì ¹ âèêîðèñòàííÿ àðåíäíèõ âiäåîïðèñêîðþâà÷iâ â ¾õìàð-

íèõ ñåðâiñàõ¿, ùî ïîòðåáó¹ âiäïîâiäíî¨ çìiíè ïàðàäèãì ïðîåêòóâàííÿ ñè-

ñòåì íàâ÷àííÿ.

Ïðîòÿãîì îñòàííiõ ðîêiâ âèíèê iíòåðåñ äî çàïóñêó íåéðîííèõ ìåðåæ íà

ïîãðàíè÷íèõ ïðèñòðîÿõ ÿê äî àëüòåðíàòèâè ðîáîòè íà âiääàëåíèõ ñåðâåðàõ,
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íàïðèêëàä, áåçïîñåðåäíüî íà êàìåðàõ âiäåîñïîñòåðåæåííÿ, äëÿ çíèæåííÿ

âèòðàò íà ïiäòðèìêó iíôðàñòðóêòóðè.

Òàêèì ÷èíîì, ñòâîðåííÿ òàêî¨ àðõiòåêòóðè, ÿêà á äîçâîëÿëà ìàòè ìî-

æëèâiñòü çìiíè ìiñöü ðîçòàøóâàííÿ ñåðâiñiâ íàâ÷àííÿ òà ïðîãíîçóâàííÿ ¹

àêòóàëüíèì.

Ðîçðîáëåíà çàãàëüíà ñòðóêòóðà iíñòðóìåíòàëüíèõ çàñîáiâ çàçíà÷åíà íà

ðèñóíêó 4.1.

Ðèñóíîê 4.1. Ðîçðîáëåíà àðõiòåêòóðà iíñòðóìåíòàëüíèõ çàñîáiâ

Òàêà êîìïîçèöiÿ àðõiòåêòóðè ìà¹ ìîæëèâiñòü iíòåãðàöi¨ â áiëüøiñòü ñè-

ñòåì àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó, à òàêîæ ñïðîùó¹ íàïèñàííÿ êëi¹íòñüêèõ

ìîäóëiâ.

4.2. Âèïðîáóâàííÿ ðîçðîáëåíîãî ìåòîäó. Åêñïåðèìåíòè íà

ñèíòåòè÷íèõ äàíèõ

Äëÿ îöiíêè çàïðîïîíîâàíèõ ìåòîäiâ â êîíòðîëüîâàíèõ óìîâàõ ïîìèë-

êîâèõ àíîòàöié, ïðîâåäåíî åêñïåðèìåíòè íà çãåíåðîâàíèõ íàáîðàõ äàíèõ,
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ùî áóëè ñèíòåçîâàíi çà äîïîìîãîþ ðîçðîáëåíî¨ ìîäåëi íàáîðiâ äàíèõ iç

÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèìè àíîòàöiÿìè.

Ïðè âèêîíàííi åêñïåðèìåíòiâ âèêîðèñòîâóâàëèñÿ íàñòóïíi âè-

õiäíi äàíi:

Â íàâåäåíèõ íèæ÷å åêñïåðèìåíòóõ âèêîðèñòîâóþòüñÿ íàñòóïíi ìåòðè-

êè:

� Ìåòðèêà F1 äëÿ îöiíêè çàäà÷i êëàñèôiêàöi¨;

� êîåôiöi¹íò Äàéñà äëÿ îöiíêè çàäà÷i ñåãìåíòàöi¨;

� êîåôiöi¹íò ðîçäiëüíîñòi âíóòðiøíiõ ïðåäñòàâëåíü Ksep.

Â åêñïåðèìåíòóõ ïîñòàâëåíà çàäà÷à áàãàòîêëàñîâî¨ êëàñèôiêàöi¨ òà ñå-

ìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨, äëÿ îòðèìàííÿ ôiíàëüíîãî çíà÷åííÿ ìåòðèê, âîíè

óñåðåäíåíi ïî êëàñàõ.

Êiëüêiñíà îöiíêà ðîçäiëüíîñòi âíóòðiøíiõ ïðåäñòàâëåíü íåé-

ðîííî¨ ìåðåæi. Äëÿ îöiíêè ðîçäiëüíîñòi âíóòðiøíiõ ïðåäñòàâëåíü, âè-

êîðèñòîâó¹òüñÿ ìåòîä Ê-ñåðåäíiõ. Îñêiëüêè â çàäà÷àõ êëàñèôiêàöi¨ òà ñå-

ìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨ çàçäàëåãiäü âiäîìà êiëüêiñòü êëàñiâ, ìîæíà âèçíà-

÷èòè íåîáõiäíó êiëüêiñòü êëàñòåðiâ îçíàê ó âíóòðiøíüîìó ïðåäñòàâëåííi

íåéðîííî¨ ìåðåæi.

Äëÿ íàáîðó äàíèõ íàä îçíàêàìè ç âíóòðiøíüîãî ïðåäñòàâëåííÿ îá÷è-

ñëþ¹òüñÿ êiëüêiñòü êëàñòåðiâ, ùî âiäïîâiäà¹ êiëüêîñòi êëàñiâ â îñíîâíié

çàäà÷i. Ïiñëÿ ÷îãî, îá÷èñëþ¹òüñÿ ñåðåäíÿ Åâêëiäîâà âiäñòàíü ìiæ öåíòðà-

ìè êëàñòåðiâ. Òàêèì ÷èíîì, áiëüøié âiäñòàíi ìiæ êëàñòåðàìè âiäïîâiäà¹

êðàùà ðîçäiëüíiñòü âíóòðiøíiõ ïðåäñòàâëåíü.

Òàêîæ, äëÿ íàî÷íî¨ äåìîíñòðàöi¨ ñêëàäó âíóòðiøíiõ ïðåäñòàâëåíü, îçíà-

êè ïðîåêòóþòüñÿ çà äîïîìîãîþ àëãîðèòìó íåëiíiéíîãî âiäîáðàæåííÿ Uni-

form Manifold Approximation and Projection (UMAP) [114] íà äâîìiðíó ïëî-

ùèíó.
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Ñòðóêòóðà íåéðîííèõ ìåðåæ. Ó âñiõ åêñïåðèìåíòóõ âèêîðèñòàíà

îäíàêîâà ñòðóêòóðà íåéðîííèõ ìåðåæ ÿêùî íå çàçíà÷åíî iíàêøå.

Ñòðóêòóðà áàçîâî¨ ìîäåëi Áàçîâà ìîäåëü ÿâëÿ¹ ñîáîþ åêçåìïëÿð àðõi-

òåêòóðè UNet. Â ðîëi åíêîäåðà âèêîðèñòàíà àðõiòåêòóðà íåéðîííî¨ ìåðåæi

ResNet34, ùî iíiöiàëiçîâàíà âàãàìè ïðåòðåíîâàíî¨ íà íàáîði äàíèõ Imagenet

íåéðîííî¨ ìåðåæi.

Äåêîäåð âèêîíàíî âiäïîâiäíî äî êëàñè÷íî¨ àðõiòåêòóðè UNet, ùî ñêëà-

äà¹òüñÿ ç ï'ÿòè ñòàäié (ðèñóíîê 3.2). Êiëüêiñòü êàíàëiâ â çãîðòêàõ ñòàäié

âiä íàéãëèáøî¨: 256, 128, 64, 32, 16. Ôóíêöiÿ àêòèâàöi¨ äåêîäåðà - ReLU.

Íà êîæíié ñòàäi¨ âèêîðèñòîâó¹òüñÿ ïàêåòíà íîðìàëiçàöiÿ îçíàê. Äîäàòêîâi

ç'¹äíàííÿ âiä åíêîäåðà ïåðåäàþòüñÿ çà äîïîìîãîþ îïåðàöi¨ êîíêàòåíàöi¨.

Ôóíêöiÿ àêòèâàöi¨ îñòàííüîãî øàðó äåêîäåðà - ëîãiñòè÷íà ñèãìî¨äà.

Ñòðóêòóðà çàïðîïîíîâàíî¨ ìîäåëi

Åíêîäåð òà äåêîäåð ñåãìåíòàöi¨ çàïðîïîíîâàíî¨ ìîäåëi âèêîíàíi âiäïî-

âiäíî äî ñòðóêòóðè, îïèñàíî¨ â ðîçäiëi 3.1. Ïðè íàâ÷àííi çàïðîïîíîâàíî¨

ìîäåëi âèêîðèñòîâó¹òüñÿ îáìåæåíà ôóíêöiÿ âòðàò äëÿ çàäà÷i ñåãìåíòàöi¨,

à ïðè ïðîãíîçóâàííi âèêîðèñòîâó¹òüñÿ ìåòîä îá ¹äíàííÿ çàäà÷ êëàñèôiêàöi¨

òà ñåãìåíòàöi¨.

Ïàðàìåòðè åêñïåðèìåíòiâ. Çàãàëüíà ïðîöåäóðà íàâ÷àííÿ Cêëàäà-

¹òüñÿ ç îäíîãî öèêëó íàâ÷àííÿ òà âàëiäàöi¨, ÿêùî íå âêàçàíî iíàêøå.

Âèêîðèñòàíî íàñòóïíi ïàðàìåòðè íàâ÷àííÿ:

� Ðîçìið çîáðàæåííÿ: 224× 224 ïiêñåëÿ

� Ðîçìið ïàêåòó íàâ÷àííÿ: 32

� Êiëüêiñòü òðåíóâàëüíèõ çîáðàæåíü: 15000

� Êiëüêiñòü òåñòîâèõ çîáðàæåíü: 5000

� Êiëüêiñòü åïîõ íàâ÷àííÿ: 20

� Îïòèìiçàòîð: RAdam [115]

� Òåìï íàâ÷àííÿ: 10−3
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� Êîåôiöi¹íò L2 ðåãóëÿðèçàöi¨ ïàðàìåòðiâ ìåðåæi: 10−4

� Çàêîí çìiíè òåìïó íàâ÷àííÿ: êîñèíóñ [116]

Ðåçóëüòàòè âèïðîáóâàíü. Åêñïåðèìåíòè âèêîíàíî âiäïîâiäíî äî çà-

äà÷ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó, äëÿ ÿêèõ ðîçðîáëåíî ìîäåëü íàáîðiâ äà-

íèõ, ùî îïèñàíi â ðîçäiëi 2.4 (åêñïåðèìåíòè 1-5).

Ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòiâ 6 òà 7 äîçâîëÿþòü îöiíèòè ñòiéêiñòü çàïðî-

ïîíîâàíîãî ìåòîäó áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ íåéðîííèõ ìåðåæ äî ðiçíèõ

ðiâíiâ ïîìèëîê â àíîòàöiÿõ íà ïðîñòèõ òà ñêëàäíèõ çîáðàæåííÿõ.

Â åêñïåðèìåíòi 8 äîñëiäæåíî âíåñîê îêðåìèõ êîìïîíåíòiâ çàïðîïîíî-

âàíèõ ìåòîäiâ áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ ãëèáèííèõ íåéðîííèõ ìåðåæ â

ðiçíèõ óìîâàõ.

Åêñïåðèìåíò 1. Ïîðiâíÿííÿ áàçîâîãî òà çàïðîïîíîâàíîãî ìåòîäiâ íà

ïðîñòîìó íàáîði äàíèõ iç äîñòîâiðíèìè àíîòàöiÿìè. Ïàðàìåòðè ãåíåðàöi¨

íàáîðó äàíèõ çàçíà÷åíî â òàáëèöi 4.1.

Òàáëèöÿ 4.1. Ïàðàìåòðè íàáîðó äàíèõ åêñïåðèìåíòó 1

Îá'¹êòè MNIST

Òåêñòóðà ôîíó êîíñòàíòíà

Òåêñòóðà îá'¹êòiâ êîíñòàíòíà

Pe 0

Pd 0

Nobj 10

Sobj 36

∆max 0.2

Ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó íàâåäåíî â òàáëèöi 4.2.
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Òàáëèöÿ 4.2. Ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó 1

Ìîäåëü Ìiðà Äàéñà F1-ìiðà Ksep

Áàçîâà ìîäåëü 0.86 - 14.33

Çàïðîïîíîâàíèé ìåòîä 0.87 0.98 17.51

Íà ðèñóíêó 4.2 çîáðàæåíî ïðèêëàäè ïðîãíîçiâ íåéðîííî¨ ìåðåæi äëÿ

òåñòîâèõ çîáðàæåíü.

Ðèñóíîê 4.2. Ïðîãíîçè íåéðîííî¨ ìåðåæi äëÿ òåñòîâîãî çîáðàæåííÿ

Íà ðèñóíêàõ 4.3 òà 4.4 çîáðàæåíî UMAP-ïðîåêöiþ îçíàê îñòàííüîãî

øàðó åíêîäåðà äëÿ íàáîðó òåñòîâèõ çîáðàæåíü.

Åêñïåðèìåíò 2. Ïîðiâíÿííÿ áàçîâîãî òà çàïðîïîíîâàíîãî ìåòîäiâ íà

ïðîñòîìó íàáîði äàíèõ iç ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèìè àíîòàöiÿìè. Ïàðàìåòðè
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Ðèñóíîê 4.3. UMAP îçíàê

áàçîâî¨ ìîäåëi

Ðèñóíîê 4.4. UMAP îçíàê

çàïðîïîíîâàíî¨ ìîäåëi

ãåíåðàöi¨ íàáîðó äàíèõ çàçíà÷åíî â òàáëèöi 4.3.

Òàáëèöÿ 4.3. Ïàðàìåòðè íàáîðó äàíèõ åêñïåðèìåíòó

Îá'¹êòè MNIST

Òåêñòóðà ôîíó êîíñòàíòíà

Òåêñòóðà îá'¹êòiâ êîíñòàíòíà

Pe 0.1

Pd 0.25

Nobj 10

Sobj 36

∆max 0.2

Ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó íàâåäåíî â òàáëèöi 4.4.

Íà ðèñóíêó 4.5 çîáðàæåíî ïðèêëàäè ïðîãíîçiâ íåéðîííî¨ ìåðåæi äëÿ

òåñòîâèõ çîáðàæåíü.
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Òàáëèöÿ 4.4. Ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó

Ìîäåëü Ìiðà Äàéñà F1-ìiðà Ksep

Áàçîâà ìîäåëü 0.81 - 12.10

Çàïðîïîíîâàíèé ìåòîä 0.91 0.93 15.73

Ðèñóíîê 4.5. Ïðîãíîçè íåéðîííî¨ ìåðåæi äëÿ òåñòîâîãî çîáðàæåííÿ

Íà ðèñóíêàõ 4.6 òà 4.7 çîáðàæåíî UMAP-ïðîåêöiþ îçíàê îñòàííüîãî

øàðó åíêîäåðà äëÿ íàáîðó òåñòîâèõ çîáðàæåíü.

Â óìîâàõ íàâ÷àííÿ çà ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèìè àíîòàöiÿìè, çàïðîïîíîâà-

íèé ìåòîä äà¹ áiëüø âïåâíåíi ïðîãíîçè, òàêîæ çáåðiãàþ÷è òîíêi ëiíi¨, ùî

ïîðóøóþòüñÿ ïðè âèêîíàííi îïåðàöi¨ åðîçi¨ íàä ðîçìiòêîþ.
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Ðèñóíîê 4.6. UMAP îçíàê

áàçîâî¨ ìîäåëi

Ðèñóíîê 4.7. UMAP îçíàê

çàïðîïîíîâàíî¨ ìîäåëi

Åêñïåðèìåíò 3. Ïîðiâíÿííÿ áàçîâîãî òà çàïðîïîíîâàíîãî ìåòîäiâ íà

ïðîñòîìó íàáîði äàíèõ ç óñêëàäíåíèìè îá'¹êòàìè òà ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèìè

àíîòàöiÿìè. Ïàðàìåòðè ãåíåðàöi¨ íàáîðó äàíèõ çàçíà÷åíî â òàáëèöi 4.5.

Òàáëèöÿ 4.5. Ïàðàìåòðè íàáîðó äàíèõ åêñïåðèìåíòó

Îá'¹êòè FashionMNIST

Òåêñòóðà ôîíó êîíñòàíòíà

Òåêñòóðà îá'¹êòiâ êîíñòàíòíà

Pe 0.1

Pd 0.25

Nobj 10

Sobj 36

∆max 0.2

Ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó íàâåäåíî â òàáëèöi 4.6.



123

Òàáëèöÿ 4.6. Ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó

Ìîäåëü Ìiðà Äàéñà F1-ìiðà Ksep

Áàçîâà ìîäåëü 0.83 - 27.49

Çàïðîïîíîâàíèé ìåòîä 0.87 0.88 32.12

Íà ðèñóíêó 4.8 çîáðàæåíî ïðèêëàäè ïðîãíîçiâ íåéðîííî¨ ìåðåæi äëÿ

òåñòîâèõ çîáðàæåíü.

Ðèñóíîê 4.8. Ïðîãíîçè íåéðîííî¨ ìåðåæi äëÿ òåñòîâîãî çîáðàæåííÿ

Íà ðèñóíêàõ 4.9 òà 4.10 çîáðàæåíî UMAP-ïðîåêöiþ îçíàê îñòàííüîãî

øàðó åíêîäåðà äëÿ íàáîðó òåñòîâèõ çîáðàæåíü.

ßê i â ïîïåðåäíüîìó åêñïåðèìåíòi, â óìîâàõ ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèõ àíî-
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Ðèñóíîê 4.9. UMAP îçíàê

áàçîâî¨ ìîäåëi

Ðèñóíîê 4.10. UMAP îçíàê

çàïðîïîíîâàíî¨ ìîäåëi

òàöié, çàïðîïîíîâàíèé ìåòîä äà¹ áiëüø âïåâíåíi ïðîãíîçè, òàêîæ çáåðiãà-

þ÷è áiëüøå ìàëèõ äåòàëåé.

Åêñïåðèìåíò 4. Ïîðiâíÿííÿ áàçîâîãî òà çàïðîïîíîâàíîãî ìåòîäiâ íà

ñêëàäíîìó íàáîði äàíèõ ç ïðîñòèìè îá'¹êòàìè òà ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèìè

àíîòàöiÿìè. Ïàðàìåòðè ãåíåðàöi¨ íàáîðó äàíèõ çàçíà÷åíî â òàáëèöi 4.7.

Òàáëèöÿ 4.7. Ïàðàìåòðè íàáîðó äàíèõ åêñïåðèìåíòó

Îá'¹êòè MNIST

Òåêñòóðà ôîíó Imagenette

Òåêñòóðà îá'¹êòiâ Imagenette

Pe 0.1

Pd 0.25

Nobj 10

Sobj 36

∆max 0.2
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Ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó íàâåäåíî â òàáëèöi 4.8.

Òàáëèöÿ 4.8. Ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó

Ìîäåëü Ìiðà Äàéñà F1-ìiðà Ksep

Áàçîâà ìîäåëü 0.69 - 15.26

Çàïðîïîíîâàíèé ìåòîä 0.72 0.75 18.90

Íà ðèñóíêó 4.11 çîáðàæåíî ïðèêëàäè ïðîãíîçiâ íåéðîííî¨ ìåðåæi äëÿ

òåñòîâèõ çîáðàæåíü.

Ðèñóíîê 4.11. Ïðîãíîçè íåéðîííî¨ ìåðåæi äëÿ òåñòîâîãî çîáðàæåííÿ

Íà ðèñóíêàõ 4.12 òà 4.13 çîáðàæåíî UMAP-ïðîåêöiþ îçíàê îñòàííüîãî

øàðó åíêîäåðà äëÿ íàáîðó òåñòîâèõ çîáðàæåíü.



126

Ðèñóíîê 4.12. UMAP îçíàê

áàçîâî¨ ìîäåëi

Ðèñóíîê 4.13. UMAP îçíàê

çàïðîïîíîâàíî¨ ìîäåëi

ßê i â ïîïåðåäíüîìó åêñïåðèìåíòi, â óìîâàõ íàâ÷àííÿ ç ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèìè

àíîòàöiÿìè, çàïðîïîíîâàíèé ìåòîä äà¹ áiëüø âïåâíåíi ïðîãíîçè, òàêîæ çáå-

ðiãàþ÷è áiëüøå ìàëèõ äåòàëåé. Îäíàê, âíóòðiøíi ïðåäñòàâëåííÿ ìàþòü ãið-

øó ðîçäiëüíiñòü ÷åðåç áiëüø ñêëàäíèé òèï âõiäíèõ äàíèõ.

Åêñïåðèìåíò 5. Ïîðiâíÿííÿ áàçîâîãî òà çàïðîïîíîâàíîãî ìåòîäiâ íà

ñêëàäíîìó íàáîði äàíèõ ç óñêëàäíåíèìè îá'¹êòàìè òà ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèìè

àíîòàöiÿìè. Ïàðàìåòðè ãåíåðàöi¨ íàáîðó äàíèõ çàçíà÷åíî â òàáëèöi 4.9.

Ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó íàâåäåíî â òàáëèöi 4.10.

Íà ðèñóíêó 4.14 çîáðàæåíî ïðèêëàäè ïðîãíîçiâ íåéðîííî¨ ìåðåæi äëÿ

òåñòîâèõ çîáðàæåíü.



127

Òàáëèöÿ 4.9. Ïàðàìåòðè íàáîðó äàíèõ åêñïåðèìåíòó

Îá'¹êòè FashionMNIST

Òåêñòóðà ôîíó Imagenette

Òåêñòóðà îá'¹êòiâ Imagenette

Pe 0.1

Pd 0.25

Nobj 10

Sobj 36

∆max 0.2

Òàáëèöÿ 4.10. Ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó

Ìîäåëü Ìiðà Äàéñà F1-ìiðà Ksep

Áàçîâà ìîäåëü 0.70 - 7.02

Çàïðîïîíîâàíèé ìåòîä 0.75 0.78 10.6

Ðèñóíîê 4.14. Ïðîãíîçè íåéðîííî¨ ìåðåæi äëÿ òåñòîâîãî çîáðàæåííÿ
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Íà ðèñóíêàõ 4.15 òà 4.16 çîáðàæåíî UMAP-ïðîåêöiþ îçíàê îñòàííüîãî

øàðó åíêîäåðà äëÿ íàáîðó òåñòîâèõ çîáðàæåíü.

Ðèñóíîê 4.15. UMAP îçíàê

áàçîâî¨ ìîäåëi

Ðèñóíîê 4.16. UMAP îçíàê

çàïðîïîíîâàíî¨ ìîäåëi

ßê i â ïîïåðåäíüîìó åêñïåðèìåíòi, â óìîâàõ ïîìèëîê â àíîòàöiÿõ, çà-

ïðîïîíîâàíèé ìåòîä äà¹ áiëüø âïåâíåíi ïðîãíîçè, òàêîæ çáåðiãàþ÷è áiëüøå

ìàëèõ äåòàëåé. Îäíàê, âíóòðiøíi ïðåäñòàâëåííÿ ìàþòü ãiðøó ðîçäiëüíiñòü

÷åðåç áiëüø ñêëàäíèé òèï âõiäíèõ äàíèõ.

Åêñïåðèìåíò 6. Ñòiéêiñòü ìåòîäiâ äî ðiçíèõ ðiâíiâ ïîìèëîê â àíîòà-

öiÿõ íà ïðîñòèõ äàíèõ.

Äëÿ îöiíêè ñòiéêîñòi áàçîâîãî òà çàïðîïîíîâàíîãî ìåòîäiâ äî âiäñîòêó

ïîìèëîê â àíîòàöiÿõ, ïðîâåäåíî ñåðiþ åêñïåðèìåíòiâ çi çìiíîþ âiðîãiäíîñòi

ïîìèëêè äëÿ êîæíîãî ç îá'¹êòiâ â íàáîði äàíèõ.

Ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó íàâåäåíî â òàáëèöi 4.11

Ç òàáëèöi âèäíî, ùî çàïðîïîíîâàíèé ìåòîä ¹ áiëüø ñòiéêèì äî áiëüøîãî

âiäñîòêó ïîìèëêîâèõ àíîòàöié. Òàêîæ, ÿê çàïðîïîíîâàíèé, òàê i áàçîâèé
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Òàáëèöÿ 4.11. Ïîðiâíÿííÿ ñòiéêîñòi ìîäåëåé äî ïîìèëêîâèõ àíîòàöié

Pe Pd Ìiðà Äàéñà Áàçîâèé ìåòîä Ìiðà Äàéñà Çàïðîïîíîâàíèé ìåòîä

0.1 0.1 0.84 0.96

0.1 0.25 0.81 0.91

0.25 0.1 0.65 0.83

0.5 0.25 0.51 0.62

0.25 0.5 0.57 0.69

0.5 0.5 0.3 0.47

0.75 0.75 0.12 0.23

ìåòîäè ìåíø ñòiéêi äî ïiäâèùåíî¨ éìîâiðíîñòi åðîçi¨.

Åêñïåðèìåíò 7. Ñòiéêiñòü ìåòîäiâ äî ðiçíèõ ðiâíiâ ïîìèëîê â àíîòà-

öiÿõ íà ñêëàäíèõ äàíèõ.

Äëÿ ïåðåâiðêè ñòiéêîñòi äî ïîìèëîê â àíîòàöiÿõ â óìîâàõ íàáëèæåíèõ

äî ðåàëüíèõ, ïîïåðåäíié åêñïåðèìåíò ïðîâåäåíî ç âèêîðèñòàííÿì ôîíó òà

òåêñòóð îá'¹êòiâ ç íàáîðó äàíèõ Imagenette. Ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó íà-

âåäåíî â òàáëèöi 4.12.

Òàáëèöÿ 4.12. Ïîðiâíÿííÿ ñòiéêîñòi ìîäåëåé äî ïîìèëîê â àíîòàöiÿõ

Pe Pd Ìiðà Äàéñà Áàçîâèé ìåòîä Ìiðà Äàéñà Çàïðîïîíîâàíèé ìåòîä

0.1 0.1 0.72 0.78

0.1 0.25 0.70 0.75

0.25 0.1 0.61 0.69

0.5 0.25 0.48 0.53

0.25 0.5 0.55 0.60

0.5 0.5 0.21 0.41

0.75 0.75 0.08 0.15
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Ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó çáiãàþòüñÿ ç ðåçóëüòàòàìè ïîïåðåäíüîãî åêñ-

ïåðèìåíòó, õî÷à ìàþòü òåíäåíöiþ äî çìåíøåííÿ ñåðåäíüîãî çíà÷åííÿ ìå-

òðèêè ÷åðåç ïiäâèùåíó ñêëàäíiñòü äàíèõ.

Åêñïåðèìåíò 8. Äîñëiäæåííÿ âíåñêó îêðåìèõ êîìïîíåíòiâ. Ïàðà-

ìåòðè ãåíåðàöi¨ íàáîðó äàíèõ çàçíà÷åíî â òàáëèöi 4.13.

Òàáëèöÿ 4.13. Ïàðàìåòðè íàáîðó äàíèõ äëÿ ïðîâåäåííÿ äîñëiäæåííÿ âíå-

ñêó îêðåìèõ êîìïîíåíòiâ

Òåêñòóðà ôîíó Imagenette

Òåêñòóðà îá'¹êòiâ Imagenette

Pe 0.2

Pd 0.2

Nobj 10

Sobj 36

∆max 0.2

Â òàáëèöi 4.14 íàâåäåíî çíà÷åííÿ ìiðè Äàéñà â çàäà÷i ñåìàíòè÷íî¨ ñå-

ãìåíòàöi¨ ïðè ïîñëiäîâíîìó äîäàâàííi ñêëàäîâèõ ÷àñòèí çàïðîïîíîâàíîãî

ìåòîäà äî áàçîâî¨ ìîäåëi. Âèêîðèñòàíi ñêîðî÷åííÿ:

� MN - MNIST

� FM - FashionMNIST

� IN - ImageNette

� C - êîíñòàíòíèé êîëið

Âèêîðèñòàíî íàñòóïíèé ïîðÿäîê êîäiâ â øèôði:

1. Íàáið äàíèõ, ç ÿêîãî âçÿòî îá'¹êòè

2. Íàáið äàíèõ, ç ÿêîãî âçÿòî òåêñòóðè ôîíó

3. Íàáið äàíèõ, ç ÿêîãî âçÿòî òåêñòóðè îá'¹êòiâ
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Òàáëèöÿ 4.14. Äîñëiäæåííÿ âíåñêó îêðåìèõ êîìïîíåíòiâ

Çìiííà MN/C/C FM/C/C MN/IN/IN FM/IN/IN

Áàçîâà ìîäåëü 0.81 0.83 0.69 0.70

+ äåêîäåð êëàñèôiêàöi¨ 0.83 0.84 0.69 0.71

+ îáìåæåííÿ ôóíêöi¨ âòðàò 0.88 0.86 0.71 0.74

+ êîìáiíàöiÿ ïðîãíîçiâ 0.91 0.87 0.72 0.75

Ç çàçíà÷åíî¨ òàáëèöi âèäíî, ùî íàéáiëüøèé ïðèðiñò äàþòü îáìåæåííÿ

ôóíêöi¨ âòðàò òà êîìáiíàöiÿ ïðîãíîçiâ, õî÷à äëÿ îòðèìàííÿ ïîâíîãî åôå-

êòó íåîáõiäíi âñi ñêëàäîâi ÷àñòèíè çàïðîïîíîâàíîãî ìåòîäó. Òàêîæ, áiëüø

ñêëàäíi íàáîðè äàíèõ çìåíøóþòü âiäíîñíèé ïðèðiñò ìåòðèê, ùî ¹ î÷iêó-

âàíèì ÷åðåç ïîòðåáó çáiëüøåííÿ êiëüêîñòi ïàðàìåòðiâ â íåéðîííié ìåðåæi

äëÿ ìîæëèâîñòi âèâ÷åííÿ óñêëàäíåíèõ ïðåäñòàâëåíü.

4.3. Âèïðîáóâàííÿ ðîçðîáëåíîãî ìåòîäó. Åêñïåðèìåíòè íà

ðåàëüíèõ äàíèõ

4.3.1. Êëàñèôiêàöiÿ òà ñåãìåíòàöiÿ ôîðìàöié õìàð.

Îïèñ íàáîðó äàíèõ Understanding Clouds from Satellite Images.

Íàáið äàíèõ Understanding Clouds from Satellite Images (UCSID) ñêëàäà-

¹òüñÿ ç 10000 RGB çîáðàæåíü, çðîáëåíèõ ç äâîõ ñóïóòíèêiâ TERRA òà

AQUA, ùî çíàõîäÿòüñÿ íà ïîëÿðíié îðáiòi [6]. Êîæåí ç öèõ ñóïóòíèêiâ

ïðîõîäèòü íàä ïåâíó îáëàñòþ îäèí ðàç íà äåíü. ×åðåç îáìåæåíå ïîëå çîðó

êàìåð, âñòàíîâëåíèõ íà öèõ ñóïóòíèêàõ, êîæíå çîáðàæåííÿ çøèòî ç äâîõ

ñóïóòíèêiâ, ùî çíàõîäÿòüñÿ íàä îäíi¹þ é òîþ ñàìîþ îáëàñòþ îäíî÷àñíî,

àëå íà ðiçíèõ îðáiòàõ. Ðåøòà çîáðàæåííÿ, äëÿ ÿêî¨ íå áóëî çíÿòî äàíèõ

ïiä ÷àñ ïðîëüîòó ñóïóòíèêiâ (ìiæ îðáiòàìè) çàïîâíåíà ÷îðíèì êîëüîðîì.

Îñêiëüêè çîáðàæåííÿ ïiäëÿãàþòü êîìïðåñi¨, ¹ àðòåôàêòè ñòèñíåííÿ, òà ÷îð-

íèé êîëið ìà¹ äåÿêi íåçíà÷íi àíîìàëi¨.



132

Íà çíiìêàõ ¹ ðåãiîíè, ÿêi ìiñòÿòü ïåâíi õìàðíi óòâîðåííÿ, òà ïîìi÷åíi

äîñëiäíèêàìè âiäïîâiäíî: Ðèáà, Êâiòêà, Ãðàâié, Öóêîð (àíãë. Fish, Flower,

Gravel, Sugar). Êîæíå çîáðàæåííÿ ìà¹ ïðèíàéìíi îäíå õìàðíå óòâîðåííÿ i

ìîæå ìiñòèòè äî âñiõ ÷îòèðüîõ îäíî÷àñíî.

Ðîçìiòêà äëÿ öèõ ðåãiîíiâ áóëà ñòâîðåíà ïiä ÷àñ êðàóäñîðñèíãó â Iíñòè-

òóòi ìåòåîðîëîãi¨ iìåíi Ìàêñà Ïëàíêà â Ãàìáóðçi, Íiìå÷÷èíà, òà Laboratoire

de meterologie Dynamique ó Ïàðèæi, Ôðàíöiÿ. Êîìàíäà ç 68 â÷åíèõ âèÿâèëà

äiëÿíêè ç õìàðàìè íà êîæíîìó çîáðàæåííi, i êîæíå çîáðàæåííÿ áóëî ðîç-

ìi÷åíå, â ñåðåäíüîìó, òðüîìà ðiçíèìè â÷åíèìè. Êîæåí â÷åíèé ìàâ âèäiëè-

òè õìàðè çà äîïîìîãîþ ïðÿìîêóòíèõ îáëàñòåé íà âëàñíèé ðîçñóä. Îñíîâíà

ðîçìiòêà áóëà ñòâîðåíà îá'¹äíàííÿì îáëàñòåé, ùî áóëè ðîçìi÷åíi âñiìà â÷å-

íèìè äëÿ öüîãî çîáðàæåííÿ, ïiñëÿ âèäàëåííÿ ÷îðíî¨ ñìóãè ç öèõ îáëàñòåé

[7].

×åðåç òå, ÿê áóâ çiáðàíèé UCSID, âií ìà¹ çíà÷íó êiëüêiñòü ïîìèëêîâî-

àíîòîâàíèõ ïiêñåëiâ ìàñêàõ äëÿ õìàð. Îñêiëüêè ìàñêè ñêëàäàþòüñÿ ç ïðÿ-

ìîêóòíèêiâ, ÿêi ïîâíiñòþ ïåðåêðèâàþòü õìàðó, iñíó¹ áàãàòî ïiêñåëiâ, ÿêi

ïîçíà÷åíi ÿê õìàðè, àëå, íàñïðàâäi, âiäïîâiäàþòü ôîíó. Òàêîæ, íå âñi õìà-

ðè ïîçíà÷åíi ìàñêàìè. ×åðåç îá'¹äíàííÿ ìàñîê âiä ðiçíèõ àíîòàòîðiâ, êëàñè

ìîæóòü ñóòò¹âî ïåðåòèíàòèñÿ - îäèí i òîé ñàìèé ïiêñåëü ìîæå áóòè ïîìi-

÷åíèé äåêiëüêîìà êëàñàìè, âêëþ÷àþ÷è âèïàäêè, êîëè âñi ÷îòèðè êëàñè

ïðèñâîþþòüñÿ îäíèì i òèì ñàìèì ïiêñåëÿì.

Óñi çîáðàæåííÿ ìàþòü âèõiäíó ðîçäiëüíó çäàòíiñòü 2100x1400 ïiêñåëiâ.

Áiëüøiñòü çîáðàæåíü ìiñòÿòü áiëüøå íiæ îäèí êëàñ õìàð. Íåìà¹ çîáðàæåíü

áåç õìàð. Ðîçïîäië êëàñiâ õìàð íà çîáðàæåííÿõ ïîêàçàíî íà ðèñóíêó 4.17.
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Ðèñóíîê 4.17. ×àñòîòà çóñòði÷i äåêiëüêîõ òèïiâ õìàð íà îäíîìó çîáîðàæåííi

Ðiçíi òèïè õìàð çàçâè÷àé çóñòði÷àþòüñÿ ðàçîì, ðîçïîäië êîìáiíàöié ði-

çíèõ òèïiâ õìàð çàçíà÷åíî íà ðèñóíêó. UCSID ðîçäiëåíî íà 5546 òðåíóâàëü-

íèõ, òà 3698 âàëiäàöiéíèõ çîáðàæåíü. Êðiì òîãî, íåìà¹ äîñòóïó äî ìiòîê

âàëiäàöiéíîãî íàáîðó äàíèõ. Çíà÷åííÿ ìåòðèêè ìîæëèâî îòðèìàòè ÷åðåç

ñèñòåìó âàëiäàöi¨.

Äî ðîçïîäiëó ìiòîê êëàñiâ â íàáîði äàíèõ íå áóëî âèêîíàíî çìií (íåäî-

äèñêðåòèçàöiÿ, ïåðåäèñêðåòèçàöiÿ òîùî). Äëÿ îòðèìàííÿ áiëüø ñòàáiëüíîãî

çíà÷åííÿ ìåòðèê â óìîâàõ ïîìèëîê â òåñòîâèõ àíîòàöiÿõ, îöiíþâàííÿ ÿêî-

ñòi ìîäåëåé âèêîíàíî çà äîïîìîãîþ k-êðàòíî¨ ïåðåõðåñíî¨ ïåðåâiðêè [117].

Ïðîöåäóðà íàâ÷àííÿ. Òðåíóâàííÿ òà ïðîãíîçóâàííÿ ïðîâîäèòüñÿ

íà çìåíøåíèõ âåðñiÿõ îðèãiíàëüíèõ çîáðàæåíü. Çàãàëüíi ïàðàìåòðè íàâ÷à-

ííÿ:

� Ðîçìið çîáðàæåííÿ: 350× 525 ïiêñåëÿ
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� Ðîçìið ïàêåòó íàâ÷àííÿ: 64

� Êiëüêiñòü òðåíóâàëüíèõ çîáðàæåíü: 5546

� Êiëüêiñòü òåñòîâèõ çîáðàæåíü: 3698

� Êiëüêiñòü åïîõ íàâ÷àííÿ: 50

� Îïòèìiçàòîð: Adam

� Òåìï íàâ÷àííÿ: 10−4

� Êîåôiöi¹íò L2 ðåãóëÿðèçàöi¨ ïàðàìåòðiâ ìåðåæi: 10−4

� Çàêîí çìiíè òåìïó íàâ÷àííÿ: êîñèíóñ

� k : 5

Ñòðóêòóðà áàçîâî¨ ìîäåëi Áàçîâà ìîäåëü ÿâëÿ¹ ñîáîþ åêçåìïëÿð àðõi-

òåêòóðè UNet. Â ðîëi åíêîäåðà âèêîðèñòàíà àðõiòåêòóðà íåéðîííî¨ ìåðåæi

ResNet50, ùî iíiöiàëiçîâàíà âàãàìè ïðåòðåíîâàíî¨ íà íàáîði äàíèõ Imagenet

íåéðîííî¨ ìåðåæi.

Äåêîäåð âèêîíàíî âiäïîâiäíî äî êëàñè÷íî¨ àðõiòåêòóðè UNet, ùî ñêëà-

äà¹òüñÿ ç ï'ÿòè ñòàäié. Êiëüêiñòü êàíàëiâ â çãîðòêàõ ñòàäié âiä íàéãëèáøî¨:

256, 128, 64, 32, 16. Ôóíêöiÿ àêòèâàöi¨ äåêîäåðà - ReLU. Íà êîæíié ñòàäi¨

âèêîðèñòîâó¹òüñÿ ïàêåòíà íîðìàëiçàöiÿ îçíàê. Äîäàòêîâi ç'¹äíàííÿ âiä åí-

êîäåðà ïåðåäàþòüñÿ çà äîïîìîãîþ îïåðàöi¨ êîíêàòåíàöi¨. Ôóíêöiÿ àêòèâàöi¨

îñòàííüîãî øàðó äåêîäåðà - ëîãiñòè÷íà ñèãìî¨äà.

Ñòðóêòóðà çàïðîïîíîâàíî¨ ìîäåëi

Åíêîäåð òà äåêîäåð ñåãìåíòàöi¨ çàïðîïîíîâàíî¨ ìîäåëi âèêîíàíi âiäïî-

âiäíî äî ñòðóêòóðè, îïèñàíî¨ â ðîçäiëi 3.1. Ïðè íàâ÷àííi çàïðîïîíîâàíî¨

ìîäåëi âèêîðèñòîâó¹òüñÿ îáìåæåíà ôóíêöiÿ âòðàò äëÿ çàäà÷i ñåãìåíòàöi¨,

à ïðè ïðîãíîçóâàííi âèêîðèñòîâó¹òüñÿ ìåòîä îá'¹äíàííÿ çàäà÷ êëàñèôiêàöi¨

òà ñåãìåíòàöi¨.

Ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó. ×èñåëüíi ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó çà-

çíà÷åíî â òàáëèöi 4.15.
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Òàáëèöÿ 4.15. Ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó

Ìîäåëü Ìiðà Äàéñà F1-ìiðà

Áàçîâà ìîäåëü 0.56 ± 0.03 -

Çàïðîïîíîâàíèé ìåòîä 0.63 ± 0.02 0.70 ± 0.01

Ïðèêëàä çîáðàæåííÿ ç òåñòîâîãî íàáîðó äàíèõ ç âèõiäíîþ ðîçìiòêîþ

òà ïðîãíîçîì íåéðîííî¨ ìåðåæi çîáðàæåíî íà ðèñóíêó 4.18.

Ðèñóíîê 4.18. Îðèãiíàëüíà ðîçìiòêà (êîíòóðè) òà ïðîãíîçè íåéðîííî¨ ìå-

ðåæi (çàëèâêà)

4.3.2. Êëàñèôiêàöiÿ ñòàäi¨ îñåðåäêiâ äiàáåòè÷íî¨ ðåòèíîïàòi¨.

Â äàíîìó åêñïåðèìåíòi ðîçãëÿíóòî ìîæëèâiñòü ïåðåíîñó ïiäõîäó iç çàäà÷i

ñåãìåíòàöi¨ íà çàäà÷ó êëàñèôiêàöi¨. Òàê, â ðîëi ïîõiäíèõ çàäà÷ äî çàäà-

÷i êëàñèôiêàöi¨ âèêîðèñòàíi çàäà÷i ëiíiéíî¨ ðåãðåñi¨ ìiòêè êëàñó, à òàêîæ

ïîðÿäêîâî¨ ðåãðåñi¨, ùî âiäïîâiäà¹ ñïåöèôiöi çàäà÷i [118].

Îïèñ íàáîðiâ äàíèõ. Âèêîðèñòàíi â öüîìó åêñïåðèìåíòi çîáðàæåí-

íÿ, áóëè âçÿòi ç äåêiëüêîõ íàáîðiâ äàíèõ. Äëÿ ïðåòðåíóâàííÿ íåéðîííèõ

ìåðåæ áóëî âèêîðèñòàíî âiäêðèòèé íàáið äàíèõ âiä Kaggle: �Diabetic Reti-

nopathy Detection Challenge 2015� dr2015.
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Öåé íàáið äàíèõ ¹ íàéáiëüøèì iç çàãàëüíîäîñòóïíèõ. Âií ñêëàäà¹òüñÿ

ç 35126 ôîòîãðàôié î÷íîãî äíà äëÿ ëiâîãî òà ïðàâîãî îêà àìåðèêàíñüêèõ

ãðîìàäÿí, ç ðîçìi÷åíèìè ñòàäiÿìè äiàáåòè÷íî¨ ðåòèíîïàòi¨ çà ñòàíäàðòíèì

ïðîòîêîëîì:

� Âiäñóòíiñòü äiàáåòè÷íî¨ ðåòèíîïàòi¨ (ìiòêà 0);

� ëåãêà äiàáåòè÷íà ðåòèíîïàòiÿ (ìiòêà 1);

� ïîìiðíà äiàáåòè÷íà ðåòèíîïàòiÿ (ìiòêà 2);

� âàæêà äiàáåòè÷íà ðåòèíîïàòiÿ (ìiòêà 3);

� ïðîëiôåðàòèâíà äiàáåòè÷íà ðåòèíîïàòiÿ (ìiòêà 4).

Êðiì òîãî, áóëè âèêîðèñòàíi ìåíøi íàáîðè äàíèõ: íàáið çîáðàæåíü ií-

äiéñüêî¨ äiàáåòè÷íî¨ ðåòèíîïàòi¨ (IDRiD) [119], ç ÿêîãî âèêîðèñòàíî 413 ôî-

òîãðàôié î÷íîãî äíà, òà MESSIDOR (Ìåòîäè îöiíêè ìåòîäiâ ñåãìåíòàöi¨

òà iíäåêñàöi¨ â îáëàñòi îôòàëüìîëîãi¨ ñiòêiâêè) [120], ç ÿêîãî âèêîðèñòà-

íî 1200 ôîòîãðàôié î÷íîãî äíà. Îñêiëüêè ðîçìiòêà îðèãiíàëüíîãî íàáîðó

äàíèõ MESSIDOR âiäðiçíÿ¹òüñÿ âiä iíøèõ íàáîðiâ äàíèõ, ìè âèêîðèñòàëè

âåðñiþ, ÿêó ãðóïà îôòàëüìîëîãiâ [121] ïîìàðêóâàëà âiäïîâiäíî äî ñòàíäàð-

òíîãî ïðîòîêîëó.

Óñi çàçíà÷åíi íàáîðè äàíèõ ìàþòü îäíàêîâèé ðîçïîäië ìiòîê êëàñiâ, ùî

¹ ôóíäàìåíòàëüíîþ âëàñòèâiñòþ äëÿ öi¹¨ çàäà÷i.

Îöiíêà ïðîâîäèòüñÿ íà íàáîði äàíèõ Kaggle APTOS2019 [122], äîñëi-

äíèêè ìàþòü äîñòóï ëèøå äî òðåíóâàëüíî¨ òà âàëiäàöiéíî¨ ÷àñòèí. Ïîâíèé

íàáið äàíèõ ñêëàäà¹òüñÿ ç 18590 ôîòîãðàôié î÷íîãî äíà, ÿêi ðîçäiëåíi íà

íàáîðè ç 3662 òðåíóâàëüíèõ, 1928 âàëiäàöiéíèõ òà 13000 òåñòîâèõ çîáðà-

æåíü, ùî áóëè ðîçäiëåíi îðãàíiçàòîðàìè çìàãàíü Kaggle.

Ïðîöåäóðà íàâ÷àííÿ. Òðåíóâàííÿ òà ïðîãíîçóâàííÿ ïðîâîäèòüñÿ

íà çìåíøåíèõ âåðñiÿõ îðèãiíàëüíèõ çîáðàæåíü. Çàãàëüíi ïàðàìåòðè íàâ÷à-

ííÿ:

� Ðîçìið çîáðàæåííÿ: 380× 380 ïiêñåëÿ
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� Ðîçìið ïàêåòó íàâ÷àííÿ: 32

� Êiëüêiñòü òðåíóâàëüíèõ çîáðàæåíü: 5275

� Êiëüêiñòü òåñòîâèõ çîáðàæåíü: 1928

� Êiëüêiñòü åïîõ íàâ÷àííÿ: 75

� Îïòèìiçàòîð: RAdam

� Òåìï íàâ÷àííÿ: 10−4

� Êîåôiöi¹íò L2 ðåãóëÿðèçàöi¨ ïàðàìåòðiâ ìåðåæi: 10−4

� Çàêîí çìiíè òåìïó íàâ÷àííÿ: êîñèíóñ

� k : 5

Ñòðóêòóðà áàçîâî¨ ìîäåëi Áàçîâà ìîäåëü ÿâëÿ¹ ñîáîþ åêçåìïëÿð àð-

õiòåêòóðè ResNet. Â ðîëi åíêîäåðà âèêîðèñòàíà àðõiòåêòóðà íåéðîííî¨ ìå-

ðåæi ResNeXt50, ùî iíiöiàëiçîâàíà âàãàìè ïðåòðåíîâàíî¨ íà íàáîði äàíèõ

Imagenet íåéðîííî¨ ìåðåæi.

Äåêîäåð êëàñèôiêàöi¨ ÿâëÿ¹ ñîáîþ äâà ëiíiéíèõ øàðè, ôóíêöiÿ àêòè-

âàöi¨ - ReLU. Ôóíêöiÿ àêòèâàöi¨ îñòàííüîãî øàðó äåêîäåðà - ëîãiñòè÷íà

ñèãìî¨äà.

Ñòðóêòóðà çàïðîïîíîâàíî¨ ìîäåëi

Åíêîäåð òà äåêîäåðè çàïðîïîíîâàíî¨ ìîäåëi âèêîíàíi âiäïîâiäíî äî ñòðó-

êòóðè, îïèñàíî¨ â ðîçäiëi 3.1. Ïðè íàâ÷àííi çàïðîïîíîâàíî¨ ìîäåëi âèêîðè-

ñòîâó¹òüñÿ îáìåæåíà ôóíêöiÿ âòðàò äëÿ çàäà÷i êëàñèôiêàöi¨, à ïðè ïðîãíî-

çóâàííi âèêîðèñòîâó¹òüñÿ çàïðîïîíîâàíèé ìåòîä îá'¹äíàííÿ çàäà÷.

Êîìáiíóâàííÿ ðåçóëüòàòiâ äåêiëüêîõ çàäà÷ Íà åòàïi ïiñëÿ îñíîâíîãî

íàâ÷àííÿ, äëÿ êîæíî¨ ç ìîäåëåé, íàâ÷à¹òüñÿ ìîäåëü ëiíiéíî¨ ðåãðåñi¨ ç âè-

õîäiâ äåêîäåðiâ â ¹äèíå çíà÷åííÿ.

Ëiíiéíà ðåãðåñiÿ íàâ÷à¹òüñÿ ïiñëÿ îñíîâíîãî íàâ÷àííÿ, îñêiëüêè â ií-

øîìó âèïàäêó, ñõîäèòüñÿ äî íåîïòèìàëüíèõ ëîêàëüíèõ ìiíiìóìiâ ç âàãàìè

äâîõ äåêîäåðiâ, áëèçüêèõ äî íóëÿ. Öi íóëüîâi âàãè çàïîáiãàþòü îíîâëåííþ

âiäïîâiäíèõ âàã äåêîäåðiâ i, âiäïîâiäíî, çàïîáiãàþòü íàâ÷àííþ. Ïî÷àòêîâi

âàãè äëÿ êîæíîãî ç âèõîäiâ äåêîäåðiâ áóëè âñòàíîâëåíi ðiâíèìè 1/3, à ïîòiì
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òðåíóâàëèñü ïðîòÿãîì ï'ÿòè åïîõ, ùîá ìiíiìiçóâàòè ñåðåäíüîêâàäðàòè÷íó

ôóíêöiþ ïîìèëêè.

Iíiöiàëiçàöiÿ íåéðîííî¨ ìåðåæi Âiäïî÷àòêó, åíêîäåð iíiöiàëiçó¹òüñÿ ïà-

ðàìåòðàìè íåéðîííî¨ ìåðåæi, ùî áóëà íàòðåíîâàíà íà íàáîði äàíèõ ImageNet.

Ïàðàìåòðè äåêîäåðiâ iíiöiàëiçóþòüñÿ âèïàäêîâî (iíiöiàëiçàöiÿ Õå).

Ïðèðîäíi îñîáëèâîñòi äiàáåòè÷íî¨ ðåòèíîïàòi¨ óçãîäæóþòüñÿ ìiæ ðiçíè-

ìè ëþäüìè i íå çàëåæàòü âiä íàáîðó äàíèõ. Êðiì òîãî, ðiçíi íàáîðè äàíèõ

çáèðàþòüñÿ íà ðiçíîìó îáëàäíàííi. Âêëþ÷åííÿ öèõ çíàíü ó ìîäåëü ïiäâè-

ùó¹ ¨¨ çäàòíiñòü äî óçàãàëüíåííÿ òà ïiäâèùó¹ âàæëèâiñòü ïðèðîäíèõ îçíàê

çà ðàõóíîê çìåíøåííÿ ÷óòëèâîñòi äî îñîáëèâîñòåé îáëàäíàííÿ.

Äëÿ ïîïåðåäíüîãî íàâ÷àííÿ, iíiöiàëiçîâàíà íåéðîííà ìåðåæà íàâ÷à¹-

òüñÿ íà ïðîòÿçi 20 åïîõ íà íàáîði äàíèõ DRDC2015 çà äîïîìîãîþ ñòîõàñòè-

÷íîãî ãðàäi¹íòíîãî ñïóñêó. Îñíîâíà ìåòà ïîïåðåäíüîãî íàâ÷àííÿ - ñòâîðèòè

iíiöiàëiçàöiþ ïàðàìåòðiâ íà ðîçïîäiëi äàíèõ, ùî ¹ áëèçüêèì äî öiëüîâîãî.

Ïiñëÿ ïîïåðåäíüîãî íàâ÷àííÿ, ïàðàìåòðè íåéðîííî¨ ìåðåæi âèêîðèñòîâóþ-

òüñÿ ÿê iíiöiàëiçàöiÿ äëÿ îñíîâíîãî íàâ÷àííÿ.

Ïiä ÷àñ ïîïåðåäíüîãî íàâ÷àííÿ, êîæåí äåêîäåð ìiíiìiçó¹ ñâîþ ôóíêöiþ

âòðàò: ïåðåõðåñíó åíòðîïiþ äëÿ êëàñèôiêàöiéíîãî äåêîäåðà, áiíàðíó ïåðå-

õðåñíó åíòðîïiþ äëÿ äåêîäåðà ïîðÿäêîâî¨ ðåãðåñi¨ òà ñåðåäíþ àáñîëþòíó

ïîõèáêó äëÿ äåêîäåðà ðåãðåñi¨.

Îñíîâíå òðåíóâàííÿ ïðîâîäèòüñÿ íà íàáîðàõ äàíèõ APTOS2019, IDRID

òà MESSIDOR ðàçîì. Ïî÷èíàþ÷è ç âàã, îòðèìàíèõ íà åòàïi ïîïåðåäíüîãî

òðåíóâàííÿ, âèêîíó¹òüñÿ 5-êðàòíà ïåðåõðåñíà ïåðåâiðêà òà îöiíêà ìîäåëi

íà âiäêëàäåíîìó íàáîði äàíèõ. Íà öüîìó åòàïi ôóíêöi¨ âòðàò äëÿ äåêîäå-

ðiâ çìiíåíî: ôîêàëüíà ôóíêöiÿ âòðàò [123] äëÿ êëàñèôiêàöiéíîãî äåêîäåðà,

áiíàðíà ôîêàëüíà ôóíêöiÿ âòðàò [123] äëÿ äåêîäåðà ïîðÿäêîâî¨ ðåãðåñi¨ òà

ñåðåäíüîêâàäðàòè÷íà ïîìèëêà äëÿ äåêîäåðà ðåãðåñi¨.
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Ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó. ×èñåëüíi ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó çà-

çíà÷åíî â òàáëèöi 4.16.

Òàáëèöÿ 4.16. Ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó

Ìîäåëü F1-ìiðà

Áàçîâà ìîäåëü 0.68 ± 0.05

Çàïðîïîíîâàíèé ìåòîä 0.79 ± 0.06

4.3.3. Êëàñèôiêàöiÿ ðàêó øêiðè òà ëîêàëiçàöiÿ ðîäèìîê. Ìå-

òîþ äàíîãî åêñïåðèìåíòó ¹ òåñòóâàííÿ çàïðîïîíîâàíîãî ìåòîäó ëîêàëiçàöi¨

âàæëèâèõ äëÿ êëàñèôiêàöi¨ îçíàê â óìîâàõ âiäñóòíîñòi ðîçìiòêè ñåãìåíòà-

öi¨.

Îïèñ íàáîðó äàíèõ SIIM-ISIC Melanoma Classi�cation. Äàíi

çîáðàæåíü, âèêîðèñòàíi â öüîìó äîñëiäæåííi, áóëè âçÿòi ç äåêiëüêîõ íàáî-

ðiâ äàíèõ ç îäíàêîâîþ ñòðóêòóðîþ: SIIM&ISIC ç 2017, 2018, 2019 òà 2020

ðîêiâ. Öi íàáîðè äàíèõ áóëè ñòâîðåíi Ìiæíàðîäíîþ ñïiâïðàöåþ ç îáðîáêè

çîáðàæåíü øêiðè (àíãë. International Skin Imaging Collaboration - ISIC), à

çîáðàæåííÿ îòðèìàíi ç íàñòóïíèõ äæåðåë:

� ëiêàðíÿ Êëiíiê äå Áàðñåëîíà;

� Âiäåíñüêèé ìåäè÷íèé óíiâåðñèòåò;

� Öåíòð ðàêó Ìåìîðiàë Ñëîóí Êåòòåðiíã;

� Àâñòðàëiéñüêèé iíñòèòóò ìåëàíîìè;

� Êâiíñëåíäñüêèé óíiâåðñèòåò;

� Àôiíñüêà ìåäè÷íà øêîëà.

Çàãàëîì, öi íàáîðè äàíèõ ñêëàäàþòüñÿ iç ïðèáëèçíî 50000 RGB-çîáðàæåíü,

ç ÿêèõ áëèçüêî 3000 ìàþòü çîáðàæåííÿ çëîÿêiñíèõ óðàæåíü. Íàáið äàíèõ

ìiñòèòü 434 ïîâòîðþâàíèõ çîáðàæåííÿ. Îêðiì äàíèõ ïðî çîáðàæåííÿ, áóëè
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íàäàíi ìåòàäàíi ïðî ïàöi¹íòiâ. Îäèí ïàöi¹íò ìà¹ äåêiëüêà çîáðàæåíü ðiçíèõ

ðîäèíîê.

Çîáðàæåííÿ òà ìåòàäàíi íàäàíi ó ôîðìàòi DICOM, ÿêèé ¹ çàãàëüíîâæè-

âàíèì ôîðìàòîì äàíèõ ìåäè÷íèõ çîáðàæåíü. Êðiì òîãî, íàáið äàíèõ äî-

ñòóïíèé ó ôîðìàòi JPEG iç ðîçìiðàìè çîáðàæåíü, çìiíåíèõ äî 1024x1024.

Ìåòàäàíi òàêîæ íàäàþòüñÿ çà ìåæàìè ôîðìàòó DICOM, ó ôàéëàõ CSV

[124].

Íàáið äàíèõ ìà¹ âèñîêèé äèñáàëàíñ êëàñiâ. Ðîçïîäië äiàãíîçiâ ïîêàçàíî

íà ðèñóíêó 4.19.

Ðèñóíîê 4.19. Ðîçïîäië êëàñiâ â íàáîði äàíèõ SIIM-ISIC Melanoma Classi�-

cation

Äëÿ çíà÷åíü unknown â ïîëi diagnosis, àâòîðè íàáîðó äàíèõ ãàðàíòóþòü,

ùî íîâîóòâîðåííÿ íå ¹ çëîÿêiñíèì [124].

Ïðîöåäóðà íàâ÷àííÿ. Òðåíóâàííÿ òà ïðîãíîçóâàííÿ ïðîâîäèòüñÿ

íà çìåíøåíèõ âåðñiÿõ îðèãiíàëüíèõ çîáðàæåíü. Çàãàëüíi ïàðàìåòðè íàâ÷à-
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ííÿ:

� Ðîçìið çîáðàæåííÿ: 512× 512 ïiêñåëiâ

� Ðîçìið ïàêåòó íàâ÷àííÿ: 64

� Êiëüêiñòü òðåíóâàëüíèõ çîáðàæåíü: 25000

� Êiëüêiñòü òåñòîâèõ çîáðàæåíü: 5000

� Êiëüêiñòü åïîõ íàâ÷àííÿ: 50

� Îïòèìiçàòîð: Adam

� Òåìï íàâ÷àííÿ: 10−4

� Êîåôiöi¹íò L2 ðåãóëÿðèçàöi¨ ïàðàìåòðiâ ìåðåæi: 10−4

� Çàêîí çìiíè òåìïó íàâ÷àííÿ: êîñèíóñ

� k : 5

Ñòðóêòóðà áàçîâî¨ ìîäåëi Áàçîâà ìîäåëü ÿâëÿ¹ ñîáîþ åêçåìïëÿð àð-

õiòåêòóðè ResNet. Â ðîëi åíêîäåðà âèêîðèñòàíà àðõiòåêòóðà íåéðîííî¨ ìå-

ðåæi ResNet50, ùî iíiöiàëiçîâàíà âàãàìè ïðåòðåíîâàíî¨ íà íàáîði äàíèõ

Imagenet íåéðîííî¨ ìåðåæi.

Äåêîäåð êëàñèôiêàöi¨ ÿâëÿ¹ ñîáîþ äâà ëiíiéíèõ øàðè, ôóíêöiÿ àêòè-

âàöi¨ - ReLU. Ôóíêöiÿ àêòèâàöi¨ îñòàííüîãî øàðó äåêîäåðà - ëîãiñòè÷íà

ñèãìî¨äà.

Ñòðóêòóðà çàïðîïîíîâàíî¨ ìîäåëi

Åíêîäåð òà äåêîäåðè çàïðîïîíîâàíî¨ ìîäåëi âèêîíàíi âiäïîâiäíî äî ñòðó-

êòóðè, îïèñàíî¨ â ðîçäiëi 3.1. Äëÿ ñïðîùåííÿ çàäà÷i ëîêàëiçàöi¨, äåêîäåð

ñåãìåíòàöi¨ ìà¹ ìåíøå ñòàäié òà âèâîäèòü êàðòó óâàãè â ìåíøié ðîçäiëüíié

çäàòíîñòi, íiæ âõiäíå çîáðàæåííÿ.

Ïðîöåäóðà íàâ÷àííÿ Ïðîöåäóðè íàâ÷àííÿ i ïðîãíîçóâàííÿ âiäïîâiäàþòü

çàïðîïîíîâàíîìó ìåòîäó íàïiâàòîìàòè÷íîãî íàâ÷àííÿ çàäà÷i ëîêàëiçàöi¨,

ùî îïèñàíèé â ðîçäiëi 3.2.2.

Ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó. ×èñåëüíi ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó çà-

çíà÷åíî â òàáëèöi 4.17.
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Òàáëèöÿ 4.17. Ðåçóëüòàòè åêñïåðèìåíòó

Ìîäåëü F1-ìiðà

Áàçîâà ìîäåëü 0.83 ± 0.01

Çàïðîïîíîâàíèé ìåòîä 0.86 ± 0.01

Ïðèêëàä ëîêàëiçàöi¨ íåéðîííîþ ìåðåæåþ çîáðàæåíî íà ðèñóíêó 4.20.

Ðèñóíîê 4.20. Ïðèêëàä íàïiâàâòîìàòè÷íî¨ ëîêàëiçàöi¨ ðîäèíîê

4.4. Âèñíîâêè äî ÷åòâåðòîãî ðîçäiëó

Ó ÷åòâåðòîìó ðîçäiëi ðîçðîáëåíi iíñòðóìåíòàëüíi çàñîáè, ùî ðåàëiçó-

þòü çàïðîïîíîâàíi ðiøåííÿ. Ïðîâåäåíî âèïðîáóâàííÿ ðîçðîáëåíîãî ìåòîäó

â ðàìêàõ åêñïåðèìåíòiâ ÿê íà ñèíòåòè÷íèõ äàíèõ, ùî áóëè çãåíåðîâàíi çà

äîïîìîãîþ çàïðîïîíîâàíî¨ ìîäåëi, à òàêîæ åêñïåðèìåíòè â ðåàëüíèõ çà-

äà÷àõ: ñêðèíiíã äiàáåòè÷íî¨ ðåòèíîïàòi¨, ñêðèíiíã ìåëàíîìè, òà ñêðèíiíã

õìàðíèõ óòâîðåíü.
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Â ðåçóëüòàòi åêñïåðèìåíòiâ ïîêàçàíî ïåðåâàãè çàïðîïîíîâàíèõ áàãàòî-

çàäà÷íèõ íåéðîííèõ ìåðåæ òà ìåòîäiâ ¨õ íàâ÷àííÿ íàä áàçîâèìè âåðñiÿìè.

Ïðîâåäåíî äîñëiäæåííÿ âïëèâó âiäñîòêó ïîìèëêîâèõ àíîòàöié íà ðåçóëüòà-

òè íàâ÷àííÿ, âèÿâëåíî ïiäâèùåííÿ äîñòîâiðíîñòi ïðè âèêîðèñòàííi çàïðî-

ïîíîâàíèõ ìåòîäiâ äëÿ ðiçíèõ âiäñîòêiâ ïîìèëîê â àíîòàöiÿõ.

Ïðîâåäåíî àíàëiç âíåñêó îêðåìèõ êîìïîíåíòiâ çàïðîïîíîâàíèõ ìîäåëåé

íåéðîííèõ i ìåòîäiâ ¨õ íàâ÷àííÿ, ïîêàçàíî ¨õ ïîçèòèâíèé âïëèâ íà äîñòî-

âiðíiñòü ïðîãíîçiâ ÿê îêðåìî, òàê i â öiëîìó.

Äëÿ çàäà÷i àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó ïðè ñåãìåíòàöi¨ ïàòåðíiâ îðãà-

íiçàöi¨ õìàð íà ñóïóòíèêîâèõ çíiìêàõ (â ðàìêàõ ïðîåêòó �Understanding

Clouds from Satellite Images� íà ïëàòôîðìi äëÿ çìàãàíü ç íàóê ïðî äàíi

Kaggle) áóëî âèêîðèñòàíî çàïðîïîíîâàíi ìîäåëi íåéðîííèõ ìåðåæ, à òàêîæ

ìåòîäè ¨õ íàâ÷àííÿ òà ïðîãíîçóâàííÿ ðåçóëüòàòiâ. Ïiäâèùåííÿ äîñòîâiðíî-

ñòi (ìiðà Äàéñà) âiäíîñíî áàçîâî¨ ìîäåëi ñêëàëî 3.9%.

Äëÿ çàäà÷i àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó ïðè êëàñèôiêàöi¨ ñòàäié äiàáå-

òè÷íî¨ ðåòèíîïàòi¨ (â ðàìêàõ ïðîåêòó �APTOS 2019 Blindness Detection� íà

ïëàòôîðìi äëÿ çìàãàíü ç íàóê ïðî äàíi Kaggle) áóëî âèêîðèñòàíî çàïðî-

ïîíîâàíi ìåòîäè áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ òà ïðîãíîçóâàííÿ ðåçóëüòàòiâ.

Ïiäâèùåííÿ äîñòîâiðíîñòi (F1-ìiðà) âiäíîñíî áàçîâî¨ ìîäåëi ñêëàëî 2.1%.

Äëÿ çàäà÷i ðîçïiçíàâàííÿ óðàæåíü øêiðè ïðè ñêðèíiíãó ìåëàíîìè (ó

ðàìêàõ ïðîåêòó SIIM-ISIC Melanoma Classi�cation íà ïëàòôîðìi äëÿ çìà-

ãàíü ç íàóê ïðî äàíi Kaggle) áóëî âèêîðèñòàíî çàïðîïîíîâàíèé ëîêàëiçàöi¨

âàæëèâèõ äëÿ êëàñèôiêàöi¨ îçíàê çîáðàæåííÿ. Âèêîðèñòàííÿ çàïðîïîíî-

âàíîãî ìåòîäó äîçâîëèëî ñïðîñòèòè ïðîöåñ êîíòðîëþ íàâ÷àííÿ íåéðîííèõ

ìåðåæ, ùî äîïîìîãëî ïîïåðåäèòè ïåðåíàâ÷àííÿ i ïiäâèùèòè äîñòîâiðíiñòü

êëàñèôiêàöi¨ íà 3.5%.

Â ïðîöåñi ïîðiâíÿëüíîãî àíàëiçó ðåçóëüòàòiâ çàïðîïîíîâàíèõ òà áàçîâèõ

ìîäåëåé i ìåòîäiâ âñòàíîâëåíî ïåðåâàãó íàä áàçîâèìè ìîäåëÿìè íà 2-8%
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ÂÈÑÍÎÂÊÈ

Ñóêóïíiñòü îòðèìàíèõ â äèñåðòàöi¨ ðåçóëüòàòiâ âèðiøó¹ àêòóàëüíó íàóêîâî-

òåõíi÷íó çàäà÷ó ïiäâèùåííÿ äîñòîâiðíîñòi ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ ïëà-

íàðíèõ çîáðàæåíü â ñèñòåìàõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó áåç ïiäâèùåííÿ

âèòðàò ÷àñó çà ðàõóíîê ðîçðîáêè ìîäåëåé áàãàòîçàäà÷íèõ íåéðîííèõ ìå-

ðåæ òà ìåòîäiâ ¨õ íàâ÷àííÿ.

Íà îñíîâi ïðîâåäåíèõ äîñëiäæåíü îòðèìàíî íàñòóïíi íàóêîâi ðåçóëüòà-

òè, ÿêi ñêëàäàþòü iñòîòíèé âíåñîê ó ïîäàëüøèé ðîçâèòîê ãëèáèííèõ íåé-

ðîííèõ ìåðåæ, ìåòîäiâ áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ ïðè âèðiøåííi çàäà÷i àâ-

òîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü.

Âèêîíàíî àíàëiç äîñëiäæåíü, ùî ñòîñóþòüñÿ çàäà÷i àâòîìàòèçîâàíîãî

ñêðèíiíãó â ðiçíèõ îáëàñòÿõ; ïðîâåäåíî àíàëiç ìîäåëåé ãëèáîêèõ íåéðîí-

íèõ ìåðåæ òà ìåòîäiâ ¨õ íàâ÷àííÿ. Ïðîâåäåíî àíàëiç ìåòîäiâ ðîçïiçíàâàííÿ,

êëàñèôiêàöi¨ òà ñåìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨ ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü, âèêîðèñòà-

ííÿ äëÿ öüîãî ìîäåëåé òà ìåòîäiâ áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ íåéðîííèõ ìå-

ðåæ. Ïðîàíàëiçîâàíî ìåòîäè òåñòóâàííÿ, ùî âèêîðèñòîâóþòüñÿ äëÿ îöiíêè

äîñòîâiðíîñòi â çàäà÷àõ êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨ çîáðàæåíü. Âèÿâëåíî,

ùî äîñòîâiðíiñòü ïðîãíîçiâ ìîæå áóòè âèçíà÷åíà ÿê ìiðà Äàéñà-Ñîðåíñåíà,

àáî F1-ìiðà. Ïîêàçàíî, ùî ïåðñïåêòèâíèì íàïðÿìêîì äîñëiäæåíü ¹ âèêî-

ðèñòàííÿ áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ äëÿ êëàñèôiêàöi¨ òà ñåãìåíòàöi¨ çîáðà-

æåíü â çàäà÷àõ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó â óìîâàõ ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèõ

àíîòàöié.

Ðîçðîáëåíî ïàðàìåòðè÷íó ìîäåëü íàáîðiâ äàíèõ ç ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâèìè

àíîòàöiÿìè äëÿ çàäà÷ ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ òà ìåòîä ãåíåðàöi¨ íàáîði

äàíèõ, ÿêi âiäïîâiäàþòü ïîìèëêàì â àíîòàöiÿõ íàáîðiâ äàíèõ ðåàëüíèõ çà-

äà÷ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó, à òàêîæ ìåòîä êîíòðîëüîâàíî¨ ãåíåðàöi¨
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ÿê çîáðàæåíü, òàê i àíîòàöi¨ ñåãìåíòàöi¨ òà ìiòîê êëàñiâ ùî ìîäèôiêóþòüñÿ

âiäïîâiäíî äî âèïàäêîâî îáðàíèõ ïîìèëîê. Çàïðîïîíîâàíî âèêîðèñòàííÿ

ìîäåëüíèõ íàáîðiâ äàíèõ òåñòóâàííÿ äîñòîâiðíîñòi ìîäåëåé òà ìåòîäiâ íà-

â÷àííÿ ãëèáîêèõ íåéðîííèõ ìåðåæ â çàäà÷àõ êëàñèôiêàöi¨ òà ñåìàíòè÷íî¨

ñåãìåíòàöi¨. Òåñòóâàííÿ âèêîíó¹òüñÿ â êîíòðîëüîâàíèõ óìîâàõ çà äîïîìî-

ãîþ ââåäåííÿ ïîìèëîê â ðîçìiòêó ëèøå òðåíóâàëüíîãî íàáîðó äàíèõ, â òîé

÷àñ ÿê òåñòóâàëüíèõ íàáið äàíèõ çàëèøà¹òüñÿ ç òî÷íîþ ðîçìiòêîþ.

Çàïðîïîíîâàíî ìîäåëü áàãàòîçàäà÷íî¨ íåéðîííî¨ ìåðåæi, ùî äîçâîëÿ¹

ïiäâèùèòè äîñòîâiðíiñòü â çàäà÷àõ ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôiêàöi¨ äëÿ àíàëiçó

ïëàíàðíèõ çîáðàæåíü. Ïiäâèùåííÿ äîñòîâiðíîñòi çàïðîïîíîâàíèõ ìîäåëåé

i ìåòîäiâ âiäíîñíî áàçîâèõ ñòàíîâèëî 4-8%. Âèÿâëåíî, ùî îêðiì çàãàëüíî¨

àðõiòåêòóðè ìîäåëi, êðèòè÷íèìè äëÿ êîðåêòíî¨ ðîáîòè çàïðîïîíîâàíèõ ìå-

òîäiâ ¹ ñòðóêòóðè äåêîäåðiâ äëÿ êîæíî¨ ç çàäà÷, çîêðåìà, íîðìàëiçàöiÿ ¨õ

âíóòðiøíiõ ïðåäñòàâëåíü. Íà îñíîâi çàïðîïîíîâàíî¨ ìîäåëi áàãàòîçàäà÷íî¨

íåéðîííî¨ ìåðåæi ðîçðîáëåíî ìåòîä áàãàòîçàäà÷íîãî íàâ÷àííÿ, ùî â óìî-

âàõ ÷àñòêîâî-ïîìèëêîâî¨ ðîçìiòêè äîçâîëÿ¹ çìåíøèòè âïëèâ íåïðàâèëüíî

ðîçìi÷åíèõ ïðèêëàäiâ íà ïðîöåñ íàâ÷àííÿ çà ðàõóíîê ¨õ åôåêòèâíî¨ ôiëü-

òðàöi¨ áåçïîñåðåäíüî ïiä ÷àñ íàâ÷àííÿ. Çàïðîïîíîâàíèé ìåòîä àâòîìàòè-

÷íî¨ ôiëüòðàöi¨ ïîìèëêîâî¨ ðîçìiòêè ñïèðà¹òüñÿ íà âiäñiþâàííÿ ãðàäi¹íòiâ

â òî÷êàõ, ùî âiäïîâiäàþòü âèñîêèì çíà÷åííÿ ôóíêöi¨ âòðàò.

Çàïðîïîíîâàíî âèêîðèñòàííÿ çàäà÷i êëàñèôiêàöi¨ ÿê áiëüø çàãàëüíî¨ äî

çàäà÷i ñåìàíòè÷íî¨ ñåãìåíòàöi¨ ïðè áàãàòîçàäà÷íîìó íàâ÷àííi äëÿ îíîâëå-

ííÿ ïàðàìåòðiâ åíêîäåðà â òî÷êàõ, ùî áóëè ïîìèëêîâî âiäôiëüòðîâàíi ÿê

ïîìèëêîâi. Óäîñêîíàëåíî ìåòîä îá'¹äíàííÿ çàäà÷ ñåãìåíòàöi¨ òà êëàñèôi-

êàöi¨ íà åòàïi ïðîãíîçóâàííÿ äëÿ çìåíøåííÿ êiëüêîñòi õèáíî-ïîçèòèâíèõ

ðåçóëüòàòiâ òà ïiäâèùåííÿ îïåðàòèâíîñòi äî 15% çà ðàõóíîê âèêîðèñòàííÿ

ëèøå îäíi¹¨ íåéðîííî¨ ìåðåæi.

Â ÷åòâåðòîìó ðîçäiëi ïðîâåäåíî åêñïåðèìåíòàëüíi äîñëiäæåííÿ íà ñèí-

òåòè÷íèõ äàíèõ, ùî áóëè çãåíåðîâàíi çà äîïîìîãîþ ìîäåëi, à òàêîæ íà
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ðåàëüíèõ äàíèõ ç ðiçíèõ çàäà÷ àâòîìàòèçîâàíîãî ñêðèíiíãó. Ïðåäñòàâëåíî

àðõiòåêòóðó iíñòðóìåíòàëüíèõ çàñîáiâ äëÿ ðåàëiçàöi¨ çàïðîïîíîâàíèõ ìîäå-

ëåé, à òàêîæ ìåòîäiâ i¨ íàâ÷àííÿ òà ïðîãíîçóâàííÿ ðåçóëüòàòiâ.

Â ðåçóëüòàòi åêñïåðèìåíòiâ ïîêàçàíî ïåðåâàãè çàïðîïîíîâàíèõ áàãàòî-

çàäà÷íèõ íåéðîííèõ ìåðåæ òà ìåòîäiâ ¨õ íàâ÷àííÿ íàä áàçîâèìè âåðñiÿìè.

Ïðîâåäåíî äîñëiäæåííÿ âïëèâó ðiâíÿ çàøóìëåííÿ ðîçìiòêè íà ðåçóëüòàòè

íàâ÷àííÿ, âèÿâëåíî ïiäâèùåííÿ äîñòîâiðíîñòi ïðè âèêîðèñòàííi çàïðîïî-

íîâàíèõ ìåòîäiâ äëÿ ðiçíèõ ðiâíiâ çàøóìëåííÿ. Ïðîâåäåíî àíàëiç âíåñêó

îêðåìèõ êîìïîíåíòiâ çàïðîïîíîâàíèõ ìîäåëåé íåéðîííèõ i ìåòîäiâ ¨õ íà-

â÷àííÿ, ïîêàçàíî ¨õ ïîçèòèâíèé âïëèâ íà äîñòîâiðíiñòü ïðîãíîçiâ ÿê îêðå-

ìî, òàê i â öiëîìó.

Ðîçðîáëåíi â ìåòîäè îòðèìàëè âïðîâàäæåííÿ â ïðîãðàìíèé ïðîäóêò

SafetyRadar êîìïàíi¨ VITech Lab, ïðîãðàìíi ïðîäóêòè êîìïàíi¨ ¾ÏËÀÍÅ-

ÒÀ ÞÃ¿ òà â íàóêîâî-äîñëiäíi ðîáîòè êàôåäðè òà â íàâ÷àëüíèé ïðîöåñ

Iíôîðìàöiéíèõ ñèñòåì Iíñòèòóòó Êîìï'þòåðíèõ ñèñòåì Îäåñüêîãî Íàöiî-

íàëüíîãî Ïîëiòåõíi÷íîãî Óíiâåðñèòåòó.
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[101] Maron O., Lozano-Pérez T. A Framework for Multiple-

Instance Learning // Advances in Neural Information

Processing Systems / ed. by Jordan M., Kearns M.,

Solla S. –– MIT Press. –– 1998. –– Vol. 10. –– Access mode:

https://proceedings.neurips.cc/paper/1997/file/82965d4ed8150294d4330ace00821d77-

Paper.pdf.

[102] Shorten C., Khoshgoftaar T. M. A survey on Image Data Augmentation

for Deep Learning // Journal of Big Data. –– 2019. –– Jul. –– Vol. 6, no. 1. ––

P. 60. –– Access mode: https://doi.org/10.1186/s40537-019-0197-0.

[103] Ng A. Y. Feature Selection, ¡i¿L¡/i¿¡sub¿1¡/sub¿ vs. ¡i¿L¡/i¿¡sub¿2¡/sub¿ Regular-

ization, and Rotational Invariance // Proceedings of the Twenty-First In-

ternational Conference on Machine Learning. –– New York, NY, USA :

Association for Computing Machinery. –– 2004. –– ICML ’04. –– P. 78. ––

Access mode: https://doi.org/10.1145/1015330.1015435.

[104] Caruana R., Lawrence S., Giles L. Overfitting in Neural Nets: Back-

propagation, Conjugate Gradient, and Early Stopping // Proceedings

of the 13th International Conference on Neural Information Processing



157

Systems. –– Cambridge, MA, USA : MIT Press. –– 2000. –– NIPS’00. ––

P. 381–387.

[105] ImageNet-trained CNNs are biased towards texture; increasing shape

bias improves accuracy and robustness. –– 2019. –– 1811.12231.

[106] Kingma D. P., Ba J. Adam: A Method for Stochastic Optimization. ––

2017. –– 1412.6980.

[107] Yang X. An Overview of the Attention Mechanisms in Computer Vi-

sion // Journal of Physics: Conference Series. –– 2020. –– dec. –– Vol. 1693. ––

P. 012173. –– Access mode: https://doi.org/10.1088/1742-6596/1693/1/012173.

[108] Îáëà÷íûå ñåðâèñû � Amazon Web Services (AWS). � Ðåæèì äîñòóïó:

https://aws.amazon.com/ru/ (äàòà çâåðíåííÿ: 2021-01-17).

[109] PyTorch. � Ðåæèì äîñòóïó: https://www.pytorch.org (äàòà çâåðíåííÿ:

2021-01-17).

[110] Kolesnikov S. Catalyst. � Ðåæèì äîñòóïó: https://catalyst-team.com/ (äàòà

çâåðíåííÿ: 2021-01-17).

[111] Amazon EC2. � Ðåæèì äîñòóïó: https://aws.amazon.com/ru/ec2/ (äàòà

çâåðíåííÿ: 2021-01-17).

[112] Amazon SageMaker � Machine Learning � Amazon Web Services. �

Ðåæèì äîñòóïó: https://aws.amazon.com/ru/sagemaker/ (äàòà çâåðíåííÿ:

2021-01-17).

[113] Îáëà÷íîå îáúåêòíîå õðàíèëèùå | Ñîõðàíåíèå è èçâëå÷åíèå äàííûõ èç

ëþáîãî ìåñòà | Amazon Simple Storage Service (S3). � Ðåæèì äîñòóïó:

https://aws.amazon.com/ru/s3/ (äàòà çâåðíåííÿ: 2021-01-17).

[114] McInnes L., Healy J., Melville J. UMAP: Uniform Manifold Approxi-

mation and Projection for Dimension Reduction. –– 2020. –– 1802.03426.

[115] On the Variance of the Adaptive Learning Rate and Beyond. –– 2020. ––

1908.03265.

[116] Loshchilov I., Hutter F. SGDR: Stochastic Gradient Descent with

Warm Restarts. –– 2017. –– 1608.03983.



158

[117] Berrar D. Cross-Validation. –– 2018. –– 01. –– ISBN: 9780128096338.

[118] Ordinal Regression as Structured Classification. –– 2019. –– 1905.13658.

[119] Indian Diabetic Retinopathy Image Dataset (IDRiD). –– 2018. –– Access

mode: https://dx.doi.org/10.21227/H25W98.

[120] Feedback on a publicly distributed database: the Messidor database /

Decenci?re E., Zhang X., Cazuguel G., Lay B., Cochener B.,

Trone C., Gain P., Ordonez R., Massin P., Erginay A., Char-

ton B. and Klein J.-C. // Image Analysis & Stereology. –– 2014. –– Aug. ––

Vol. 33, no. 3. –– P. 231–234. –– online; accessed: http://www.ias-

iss.org/ojs/IAS/article/view/1155.

[121] MESSIDOR-2 DR Grades. –– online; accessed: https://kaggle.com/google-

brain/messidor2-dr-grades (online; accessed: 2021-01-17).

[122] APTOS 2019 Blindness Detection. � Ðåæèì äîñòóïó:

https://kaggle.com/c/aptos2019-blindness-detection (äàòà çâåðíåííÿ: 2021-01-

17).

[123] Focal Loss for Dense Object Detection. –– 2018. –– 1708.02002.

[124] SIIM-ISIC Melanoma Classi�cation. � Ðåæèì äîñòóïó:

https://kaggle.com/c/siim-isic-melanoma-classi�cation (äàòà çâåðíåííÿ:

2021-01-17).



159

Äîäàòîê À. Ñïèñîê ïóáëiêàöié çäîáóâà÷à çà òåìîþ äèñåðòàöi¨

1. Tymchenko B., Neural network methods for planar image analysis in

automated screening systems // Applied aspects information technology.

2021. Òîì 4, � 1. Ñ. 71-79. (Index Copernicus)

https://aait.opu.ua/?fetch=articles&with=info&id=73

2. Tymchenko B., Khvedchenya E., Marchenko P., Spodarets D. Classi�-

cation of skin lesions using multi-task deep neural networks // Herald of

advanced information technology. 2020. Òîì 3, � 3. Ñ. 136�148. (Index

Copernicus)

https://hait.opu.ua/?fetch=articles&with=info&id=62

3. Tymchenko B., Marchenko P., Spodarets D. Segmentation of cloud

organization patterns from satellite images using deep neural networks

// Herald of advanced information technology. 2020. Òîì 3, � 1. Ñ.

352-361 (Index Copernicus)

https://hait.opu.ua/%EF%BF%BD%EF%BF%BD%EF%BF%BD%EF%BF%BD%EF%BF%BD%EF%BF%BD%EF%BF%BD%EF%BF%BD%C3%A0/?fetch=articles&with=info&id=44

4. Tymchenko B., Marchenko P., Spodarets D. Deep learning approach

to diabetic retinopathy detection // Proceedings of the 9th Internati-

onal Conference on Pattern Recognition Applications and Methods,

ICPRAM 2020, Valletta, Malta, February 22-24, 2020 / Ed. by Maria De

Marsico, Gabriella Sanniti di Baja, Ana L. N. Fred. �� SCITEPRESS,

2020. C. 501�509. (Scopus)

https://www.scitepress.org/Papers/2020/89708/

5. Tymchenko B., Hramatik A., Tulchiy H. Classifying mixed patterns of

proteins in microscopic images with deep neural networks // Herald of

advanced information technology. 2019. Òîì 2, � 1. Ñ. 29-36 (Index

Copernicus)

https://hait.opu.ua/?fetch=articles&with=info&id=18

6. Tymchenko B., Antoshchuk S. Race from pixels: Evolving neural network



160

controller for vision-based car driving // XVIII International Conference

on Data Science and Intelligent Analysis of Information / Springer.

2018. Ñ. 20�29. (Index Copernicus)

https://www.springerprofessional.de/en/race-from-pixels-evolving-neural-

network-controller-for-vision-b/16003024

7. Tymchenko B, Hramatik A., Tulchyi H., Antoshchuk S. Making money:

Evolving neural network for stock prediction // VI óêðà¨íñüêî-íiìåöüêà

êîíôåðåíöiÿ ¾Iíôîðìàòèêà. Êóëüòóðà. Òåõíiêà¿. 2018. Ñ. 34-35

8. Tymchenko B., Antoshchuk S. Evolution strategy for policy search in

robotics // Ñó÷àñíi Iíôîðìàöiéíi Òåõíîëîãi¨ / Îäåñüêèé Íàöiîíàëü-

íèé Ïîëiòåõíi÷íèé Óíiâåðñèòåò. 2018.

http://dspace.opu.ua/jspui/handle/123456789/8056

9. Tymchenko B., Halchonkov O. Online lane detection algorithm for line

scan camera // Ñó÷àñíi Iíôîðìàöiéíi Òåõíîëîãi¨ / Îäåñüêèé Íàöiî-

íàëüíèé Ïîëiòåõíi÷íèé Óíiâåðñèòåò. 2017. C. 86-89

http://dspace.opu.ua/jspui/handle/123456789/3351

10. Tymchenko B. Global position system sensor model for robotics si-

mulator // Ïðàöi Îäåñüêîãî ïîëiòåõíi÷íîãî óíiâåðñèòåòó. 2017. �

3. Ñ. 88�93.

http://dspace.opu.ua/jspui/handle/123456789/7939

11. Tymchenko B., Samodelok V., Putilina D., Galchonkov O. The robust

control system for skid elimination in dynamic road environments //

Åëåêòðîòåõíi÷íi òà êîìï'þòåðíi ñèñòåìè. 2016. � 23. Ñ. 107�112.

http://dspace.opu.ua/jspui/handle/123456789/1176

12. Komleva N., Cherneha K., Tymchenko B., Komlevoy O. Intellectual

approach application for pulmonary diagnosis 2016 IEEE First Internati-

onal Conference on Data Stream Mining Processing (DSMP). 2016. C.

48�52.

https://ieeexplore.ieee.org/document/7583505/



161

13. Cherneha K., Tymchenko B., Komleva N. Decision support system for

automated medical diagnostics // Åëåêòðîòåõíi÷íi òà êîìï'þòåðíi ñè-

ñòåìè. 2016. � 23. Ñ. 65�72. (Index Copernicus)

http://dspace.opu.ua/xmlui/handle/123456789/1140



162

Äîäàòîê Á. Àêò âïðîâàäæåííÿ ðåçóëüòàòiâ äèñåðòàöi¨ â

êîìïàíi¨ VITech Lab



163

Äîäàòîê Â. Äîâiäêà ïðî âïðîâàäæåííÿ ðåçóëüòàòiâ äèñåðòàöi¨

â íàâ÷àëüíèé ïðîöåñ ÎÍÏÓ



Äîäàòîê Ã. Àêò âïðîâàäæåííÿ ðåçóëüòàòiâ êîìïàíi¨ ÏËÀÍÅÒÀ

ÞÃ



165

Äîäàòîê Ä. Äîâiäêà ïðî âèêîðèñòàííÿ ðåçóëüòàòiâ äèñåðòàöi¨ ó

íàóêîâî-äîñëiäíèöüêié äiÿëüíîñòi ÎÍÏÓ



166

Äîäàòîê E. Âèõiäíi êîäè ïðîãðàìíèõ iíñòðóìåíòàëüíèõ çàñîáiâ

@registry.Criterion

class NoLoss(nn.Module):

def __init__(self):

super(NoLoss, self).__init__()

def forward(self, inputs, targets):

return inputs

from .model import Net, OneClassNet, MaskOneClassNet

import math

from typing import Optional

import timm

import torch

from efficientnet_pytorch import EfficientNet

from torch import nn

from torch.nn import functional as F

from torch.nn.parameter import Parameter

class Flatten(nn.Module):

def forward(self, input):

return input.view(input.size(0), -1)

class GlobalStdPool2d(nn.Module):

def __init__(self, flatten=False):

super(GlobalStdPool2d, self).__init__()
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self.flatten = flatten

def forward(self, x):

if self.flatten:

in_size = x.size()

return x.view((in_size[0], in_size[1], -1)).std(dim=2)

else:

return x.view(x.size(0), x.size(1), -1).std(-1).view(x.size(0), x.size(1), 1, 1)

class AdaptiveConcatPool2d(nn.Module):

def __init__(self, sz=None):

super().__init__()

sz = sz or (1, 1)

self.ap = nn.AdaptiveAvgPool2d(sz)

self.mp = nn.AdaptiveMaxPool2d(sz)

def forward(self, x): return torch.cat([self.mp(x), self.ap(x)], 1)

class MeanStdConcatPool2d(nn.Module):

def __init__(self):

super().__init__()

sz = (1, 1)

self.ap = nn.AdaptiveAvgPool2d(sz)

self.std = GlobalStdPool2d(flatten=False)

def forward(self, x):

return torch.cat([self.std(x), self.ap(x)], 1)
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class ArcMarginProduct(nn.Module):

r"""Implement of large margin arc distance: :

Args:

in_features: size of each input sample

out_features: size of each output sample

s: norm of input feature

m: margin

cos(theta + m)

"""

def __init__(self, in_features, out_features):

super(ArcMarginProduct, self).__init__()

self.weight = Parameter(torch.FloatTensor(out_features, in_features))

# nn.init.xavier_uniform_(self.weight)

self.reset_parameters()

def reset_parameters(self):

stdv = 1. / math.sqrt(self.weight.size(1))

self.weight.data.uniform_(-stdv, stdv)

def forward(self, features):

cosine = F.linear(F.normalize(features), F.normalize(self.weight.cuda()))

return cosine

class FeatureExtractorHead(nn.Module):

def __init__(self, extractor, classifier):
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super().__init__()

assert extractor is not None

assert classifier is not None

self.fe = extractor

self.cls = classifier

def forward(self, x):

features = self.fe(x)

output = self.cls(features)

return features, output

def freeze(model):

for param in model.parameters():

param.requires_grad = False

def unfreeze(model):

for param in model.parameters():

param.requires_grad = True

def get_classifier_head(input_dim, output_dim, name="concat"):

print('Using classification head ', name)

fe = None

cls = None

if name == "autoencoder":
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pass

if name == "avg_arcface":

fe = nn.Sequential(

nn.AdaptiveAvgPool2d((1, 1)),

Flatten(),

nn.BatchNorm1d(input_dim),

nn.Linear(input_dim, 512),

nn.LeakyReLU(),

nn.BatchNorm1d(512),

nn.Dropout(p=0.5),

nn.Linear(512, 512),

nn.BatchNorm1d(512)

)

cls = ArcMarginProduct(512, output_dim)

if name == "arcface":

fe = nn.Sequential(

AdaptiveConcatPool2d((1, 1)),

Flatten(),

nn.BatchNorm1d(input_dim),

nn.Dropout(p=0.25),

nn.Linear(input_dim, 512),

nn.LeakyReLU(),

nn.BatchNorm1d(512),
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nn.Dropout(p=0.5),

nn.Linear(512, 512),

nn.BatchNorm1d(512)

)

cls = ArcMarginProduct(512, output_dim)

if name == "std":

fe = nn.Sequential(

GlobalStdPool2d(flatten=True),

nn.BatchNorm1d(input_dim),

nn.Linear(input_dim, 512),

nn.LeakyReLU(),

nn.BatchNorm1d(512),

nn.Dropout(0.5),

nn.Linear(512, 512),

nn.LeakyReLU()

)

cls = nn.Linear(512, output_dim)

if name == "meanstd":

fe = nn.Sequential(

MeanStdConcatPool2d(),

Flatten(),

nn.BatchNorm1d(input_dim),

nn.Linear(input_dim, 512),
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nn.LeakyReLU(),

nn.BatchNorm1d(512),

nn.Dropout(0.5),

nn.Linear(512, 512),

nn.LeakyReLU()

)

cls = nn.Linear(512, output_dim)

if name == "concat2":

fe = nn.Sequential(

AdaptiveConcatPool2d((1, 1)),

Flatten(),

nn.BatchNorm1d(input_dim),

nn.Linear(input_dim, 512),

nn.LeakyReLU(),

nn.BatchNorm1d(512),

nn.Linear(512, 512),

nn.LeakyReLU(),

nn.BatchNorm1d(512),

nn.Dropout(p=0.5)

)

cls = nn.Linear(512, output_dim)

if name == "concat":

fe = nn.Sequential(
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AdaptiveConcatPool2d((1, 1)),

Flatten(),

nn.BatchNorm1d(input_dim),

nn.Linear(input_dim, 256),

nn.LeakyReLU(),

nn.Dropout(0.5)

)

cls = nn.Linear(256, output_dim)

if name == "avg2":

fe = nn.Sequential(

nn.AdaptiveAvgPool2d((1, 1)),

Flatten(),

nn.BatchNorm1d(input_dim),

nn.Linear(input_dim, 512),

nn.LeakyReLU(),

nn.BatchNorm1d(512),

nn.Dropout(0.5),

nn.Linear(512, 512),

nn.LeakyReLU()

)

cls = nn.Linear(512, output_dim)

if name == "avg":

fe = nn.Sequential(

nn.AdaptiveAvgPool2d((1, 1)),

Flatten(),
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nn.BatchNorm1d(input_dim),

nn.Dropout(0.5),

nn.Linear(input_dim, 256),

nn.LeakyReLU()

)

cls = nn.Linear(256, output_dim)

if name == "max":

fe = nn.Sequential(

nn.AdaptiveMaxPool2d((1, 1)),

Flatten(),

nn.BatchNorm1d(input_dim),

nn.Linear(input_dim, 256),

nn.LeakyReLU(),

nn.Dropout(0.5)

)

cls = nn.Linear(256, output_dim)

if name == "simple_avg":

fe = nn.Sequential(

nn.AdaptiveAvgPool2d((1, 1)),

Flatten(),

nn.BatchNorm1d(input_dim)

)

cls = nn.Linear(input_dim, output_dim)

if name == "one_layer_fc":

fe = nn.Sequential(

nn.AdaptiveAvgPool2d((1, 1)),
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Flatten(),

)

cls = nn.Linear(input_dim, output_dim)

return FeatureExtractorHead(extractor=fe, classifier=cls)

class Net(nn.Module):

"""

efficientnet-b0-224

efficientnet-b1-240

efficientnet-b2-260

efficientnet-b3-300

efficientnet-b4-380

efficientnet-b5-456

efficientnet-b6-528

efficientnet-b7-600

"""

def __init__(

self,

num_classes: int,

n_features: int = 2048,

arch: str = "se_resnext50_32x4d",

class_head_name: str = "one_layer_fc",

init_bias: Optional[float] = None):

super().__init__()

self.arch = arch
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self.n_features = n_features

self.init_bias = init_bias

if "lukemelas" in arch:

arch = arch.split("_")[1]

self.body = EfficientNet.from_pretrained(arch)

else:

self.body = timm.create_model(arch, pretrained=True)

self.classification_head = get_classifier_head(n_features, num_classes, name=class_head_name)

self.fill_bias()

def fill_bias(self):

bias = self.init_bias

if bias is not None and hasattr(self.classification_head.cls, "bias"):

print(f"Initializing bias with {bias}")

nn.init.constant_(self.classification_head.cls.bias, bias)

def forward(self, x):

if "lukemelas" in self.arch:

x = self.body.extract_features(x)

else:

x = self.body.forward_features(x)

features, classification_ohe = self.classification_head(x)

classification_ohe_softmax = F.softmax(classification_ohe, dim=1)

classification_logits = torch.argmax(classification_ohe_softmax, axis=1) * 1.0
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ret = {

'features': features,

'logit_ohe': torch.squeeze(classification_ohe),

'logit_ohe_softmax': torch.squeeze(classification_ohe_softmax),

'logit': classification_logits,

'logit_prob_positive': 1 - torch.squeeze(classification_ohe_softmax)[:, 0]

}

return ret

class OneClassNet(Net):

def __init__(self, num_classes: int = 1,

n_features: int = 2048,

arch: str = "se_resnext50_32x4d",

class_head_name: str = "one_layer_fc",

init_bias: Optional[float] = None

):

assert num_classes == 1

super().__init__(num_classes=num_classes,

n_features=n_features,

arch=arch,

class_head_name=class_head_name,

init_bias=init_bias)

def forward(self, x):

if "lukemelas" in self.arch:
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x = self.body.extract_features(x)

else:

x = self.body.forward_features(x)

features, logits = self.classification_head(x)

ret = {

'backbone_features': x,

'features': features,

'logits': logits,

}

return ret

def predict(self, x):

res = self.forward(x)

return res["features"], res["backbone_features"], res["logits"]

class MaskOneClassNet(Net):

def __init__(self, num_classes: int = 1,

n_features: int = 2048,

arch: str = "se_resnext50_32x4d",

class_head_name: str = "one_layer_fc",

init_bias: Optional[float] = None

):

assert num_classes == 1
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super().__init__(num_classes=num_classes,

n_features=n_features,

arch=arch,

class_head_name=class_head_name,

init_bias=init_bias)

self.mask_branch = nn.Sequential(

nn.Dropout2d(0.5),

nn.Conv2d(n_features, 256, kernel_size=1),

nn.BatchNorm2d(256),

nn.ReLU(inplace=True),

nn.Conv2d(256, 256, kernel_size=1),

nn.BatchNorm2d(256),

nn.ReLU(inplace=True),

nn.Conv2d(256, 1, kernel_size=1),

)

def forward(self, x):

if "lukemelas" in self.arch:

x = self.body.extract_features(x)

else:

x = self.body.forward_features(x)

features, logits = self.classification_head(x)

mask = self.mask_branch(x).sigmoid()
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melanoma = mask * logits.view(-1, 1, 1, 1)

melanoma = melanoma.sum(dim=(2, 3)) / (mask.sum(dim=(2, 3)) + 1e-4)

ret = {

'backbone_features': x,

'features': features,

'logits': melanoma,

'mask': mask

}

return ret

def predict(self, x):

res = self.forward(x)

return res["features"], res["backbone_features"], res["logits"]

import math

import torch

from torch.optim.optimizer import Optimizer, required

from catalyst.dl import registry

@registry.Optimizer

class RAdamMy(Optimizer):

def __init__(self, params, lr=1e-3, betas=(0.9, 0.999), eps=1e-4, weight_decay=0):

if not 0.0 <= lr:

raise ValueError("Invalid learning rate: {}".format(lr))

if not 0.0 <= eps:
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raise ValueError("Invalid epsilon value: {}".format(eps))

if not 0.0 <= betas[0] < 1.0:

raise ValueError("Invalid beta parameter at index 0: {}".format(betas[0]))

if not 0.0 <= betas[1] < 1.0:

raise ValueError("Invalid beta parameter at index 1: {}".format(betas[1]))

defaults = dict(lr=lr, betas=betas, eps=eps, weight_decay=weight_decay)

self.buffer = [[None, None, None] for ind in range(10)]

super(RAdamMy, self).__init__(params, defaults)

def __setstate__(self, state):

super(RAdamMy, self).__setstate__(state)

def step(self, closure=None):

loss = None

if closure is not None:

loss = closure()

for group in self.param_groups:

for p in group["params"]:

if p.grad is None:

continue

grad = p.grad.data.float()

if grad.is_sparse:

raise RuntimeError("RAdam does not support sparse gradients")

p_data_fp32 = p.data.float()
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state = self.state[p]

if len(state) == 0:

state["step"] = 0

state["exp_avg"] = torch.zeros_like(p_data_fp32)

state["exp_avg_sq"] = torch.zeros_like(p_data_fp32)

else:

state["exp_avg"] = state["exp_avg"].type_as(p_data_fp32)

state["exp_avg_sq"] = state["exp_avg_sq"].type_as(p_data_fp32)

exp_avg, exp_avg_sq = state["exp_avg"], state["exp_avg_sq"]

beta1, beta2 = group["betas"]

exp_avg_sq.mul_(beta2).addcmul_(1 - beta2, grad, grad)

exp_avg.mul_(beta1).add_(1 - beta1, grad)

state["step"] += 1

buffered = self.buffer[int(state["step"] % 10)]

if state["step"] == buffered[0]:

N_sma, step_size = buffered[1], buffered[2]

else:

buffered[0] = state["step"]

beta2_t = beta2 ** state["step"]

N_sma_max = 2 / (1 - beta2) - 1

N_sma = N_sma_max - 2 * state["step"] * beta2_t / (1 - beta2_t)

buffered[1] = N_sma

# more conservative since it's an approximated value
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if N_sma >= 5:

step_size = math.sqrt(

(1 - beta2_t)

* (N_sma - 4)

/ (N_sma_max - 4)

* (N_sma - 2)

/ N_sma

* N_sma_max

/ (N_sma_max - 2)

) / (1 - beta1 ** state["step"])

else:

step_size = 1.0 / (1 - beta1 ** state["step"])

buffered[2] = step_size

if group["weight_decay"] != 0:

p_data_fp32.add_(-group["weight_decay"] * group["lr"], p_data_fp32)

# more conservative since it's an approximated value

if N_sma >= 5:

denom = exp_avg_sq.sqrt().add_(group["eps"])

p_data_fp32.addcdiv_(-step_size * group["lr"], exp_avg, denom)

else:

p_data_fp32.add_(-step_size * group["lr"], exp_avg)

p.data.copy_(p_data_fp32)

return loss
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class PlainRAdam(Optimizer):

def __init__(self, params, lr=1e-3, betas=(0.9, 0.999), eps=1e-8, weight_decay=0):

if not 0.0 <= lr:

raise ValueError("Invalid learning rate: {}".format(lr))

if not 0.0 <= eps:

raise ValueError("Invalid epsilon value: {}".format(eps))

if not 0.0 <= betas[0] < 1.0:

raise ValueError("Invalid beta parameter at index 0: {}".format(betas[0]))

if not 0.0 <= betas[1] < 1.0:

raise ValueError("Invalid beta parameter at index 1: {}".format(betas[1]))

defaults = dict(lr=lr, betas=betas, eps=eps, weight_decay=weight_decay)

super(PlainRAdam, self).__init__(params, defaults)

def __setstate__(self, state):

super(PlainRAdam, self).__setstate__(state)

def step(self, closure=None):

loss = None

if closure is not None:

loss = closure()

for group in self.param_groups:

for p in group["params"]:

if p.grad is None:

continue
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grad = p.grad.data.float()

if grad.is_sparse:

raise RuntimeError("RAdam does not support sparse gradients")

p_data_fp32 = p.data.float()

state = self.state[p]

if len(state) == 0:

state["step"] = 0

state["exp_avg"] = torch.zeros_like(p_data_fp32)

state["exp_avg_sq"] = torch.zeros_like(p_data_fp32)

else:

state["exp_avg"] = state["exp_avg"].type_as(p_data_fp32)

state["exp_avg_sq"] = state["exp_avg_sq"].type_as(p_data_fp32)

exp_avg, exp_avg_sq = state["exp_avg"], state["exp_avg_sq"]

beta1, beta2 = group["betas"]

exp_avg_sq.mul_(beta2).addcmul_(1 - beta2, grad, grad)

exp_avg.mul_(beta1).add_(1 - beta1, grad)

state["step"] += 1

beta2_t = beta2 ** state["step"]

N_sma_max = 2 / (1 - beta2) - 1

N_sma = N_sma_max - 2 * state["step"] * beta2_t / (1 - beta2_t)

if group["weight_decay"] != 0:

p_data_fp32.add_(-group["weight_decay"] * group["lr"], p_data_fp32)
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# more conservative since it's an approximated value

if N_sma >= 5:

step_size = (

group["lr"]

* math.sqrt(

(1 - beta2_t)

* (N_sma - 4)

/ (N_sma_max - 4)

* (N_sma - 2)

/ N_sma

* N_sma_max

/ (N_sma_max - 2)

)

/ (1 - beta1 ** state["step"])

)

denom = exp_avg_sq.sqrt().add_(group["eps"])

p_data_fp32.addcdiv_(-step_size, exp_avg, denom)

else:

step_size = group["lr"] / (1 - beta1 ** state["step"])

p_data_fp32.add_(-step_size, exp_avg)

p.data.copy_(p_data_fp32)

return loss

class AdamW(Optimizer):

def __init__(
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self, params, lr=1e-3, betas=(0.9, 0.999), eps=1e-8, weight_decay=0, warmup=0

):

if not 0.0 <= lr:

raise ValueError("Invalid learning rate: {}".format(lr))

if not 0.0 <= eps:

raise ValueError("Invalid epsilon value: {}".format(eps))

if not 0.0 <= betas[0] < 1.0:

raise ValueError("Invalid beta parameter at index 0: {}".format(betas[0]))

if not 0.0 <= betas[1] < 1.0:

raise ValueError("Invalid beta parameter at index 1: {}".format(betas[1]))

defaults = dict(

lr=lr, betas=betas, eps=eps, weight_decay=weight_decay, warmup=warmup

)

super(AdamW, self).__init__(params, defaults)

def __setstate__(self, state):

super(AdamW, self).__setstate__(state)

def step(self, closure=None):

loss = None

if closure is not None:

loss = closure()

for group in self.param_groups:

for p in group["params"]:

if p.grad is None:

continue
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grad = p.grad.data.float()

if grad.is_sparse:

raise RuntimeError(

"Adam does not support sparse gradients, please consider SparseAdam instead"

)

p_data_fp32 = p.data.float()

state = self.state[p]

if len(state) == 0:

state["step"] = 0

state["exp_avg"] = torch.zeros_like(p_data_fp32)

state["exp_avg_sq"] = torch.zeros_like(p_data_fp32)

else:

state["exp_avg"] = state["exp_avg"].type_as(p_data_fp32)

state["exp_avg_sq"] = state["exp_avg_sq"].type_as(p_data_fp32)

exp_avg, exp_avg_sq = state["exp_avg"], state["exp_avg_sq"]

beta1, beta2 = group["betas"]

state["step"] += 1

exp_avg_sq.mul_(beta2).addcmul_(1 - beta2, grad, grad)

exp_avg.mul_(beta1).add_(1 - beta1, grad)

denom = exp_avg_sq.sqrt().add_(group["eps"])

bias_correction1 = 1 - beta1 ** state["step"]

bias_correction2 = 1 - beta2 ** state["step"]
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if group["warmup"] > state["step"]:

scheduled_lr = 1e-8 + state["step"] * group["lr"] / group["warmup"]

else:

scheduled_lr = group["lr"]

step_size = (

scheduled_lr * math.sqrt(bias_correction2) / bias_correction1

)

if group["weight_decay"] != 0:

p_data_fp32.add_(-group["weight_decay"] * scheduled_lr, p_data_fp32)

p_data_fp32.addcdiv_(-step_size, exp_avg, denom)

p.data.copy_(p_data_fp32)

return lossfrom .warmup import GradualWarmupScheduler

from torch.optim.lr_scheduler import _LRScheduler

from torch.optim.lr_scheduler import ReduceLROnPlateau

class GradualWarmupScheduler(_LRScheduler):

""" Gradually warm-up(increasing) learning rate in optimizer.

Proposed in 'Accurate, Large Minibatch SGD: Training ImageNet in 1 Hour'.

Args:

optimizer (Optimizer): Wrapped optimizer.

multiplier: target learning rate = base lr * multiplier if multiplier > 1.0. if multiplier = 1.0, lr starts from 0 and ends up with the base_lr.
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total_epoch: target learning rate is reached at total_epoch, gradually

after_scheduler: after target_epoch, use this scheduler(eg. ReduceLROnPlateau)

"""

def __init__(self, optimizer, multiplier, total_epoch, after_scheduler=None):

self.multiplier = multiplier

if self.multiplier < 1.:

raise ValueError('multiplier should be greater thant or equal to 1.')

self.total_epoch = total_epoch

self.after_scheduler = after_scheduler

self.finished = False

super(GradualWarmupScheduler, self).__init__(optimizer)

def get_lr(self):

if self.last_epoch > self.total_epoch:

if self.after_scheduler:

if not self.finished:

self.after_scheduler.base_lrs = [base_lr * self.multiplier for base_lr in self.base_lrs]

self.finished = True

return self.after_scheduler.get_last_lr()

return [base_lr * self.multiplier for base_lr in self.base_lrs]

if self.multiplier == 1.0:

return [base_lr * (float(self.last_epoch) / self.total_epoch) for base_lr in self.base_lrs]

else:

return [base_lr * ((self.multiplier - 1.) * self.last_epoch / self.total_epoch + 1.) for base_lr in

self.base_lrs]

def step_ReduceLROnPlateau(self, metrics, epoch=None):
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if epoch is None:

epoch = self.last_epoch + 1

self.last_epoch = epoch if epoch != 0 else 1 # ReduceLROnPlateau is called at the end of epoch, whereas others are called at beginning

if self.last_epoch <= self.total_epoch:

warmup_lr = [base_lr * ((self.multiplier - 1.) * self.last_epoch / self.total_epoch + 1.) for base_lr in

self.base_lrs]

for param_group, lr in zip(self.optimizer.param_groups, warmup_lr):

param_group['lr'] = lr

else:

if epoch is None:

self.after_scheduler.step(metrics, None)

else:

self.after_scheduler.step(metrics, epoch - self.total_epoch)

def step(self, epoch=None, metrics=None):

if type(self.after_scheduler) != ReduceLROnPlateau:

if self.finished and self.after_scheduler:

if epoch is None:

self.after_scheduler.step(None)

else:

self.after_scheduler.step(epoch - self.total_epoch)

self._last_lr = self.after_scheduler.get_last_lr()

else:

return super(GradualWarmupScheduler, self).step(epoch)

else:

self.step_ReduceLROnPlateau(metrics, epoch)


