RIGAS TEHNISKA UNIVERSITATE
Datorzinatnes un informacijas tehnologijas fakultate

Lietisko datorsistemu instituts

Maksliga intelekta un sistemu inZenierijas katedra

Martins Janis OSmucnieks

bakalaura akademiskas studiju programmas "Robotizetas intelektualas sistemas”
students, stud. apl. nr. 211RDB322

DEFORMEJAMO KONVOLUCIJU
MODIFIKACIJU SALIDZINAJUMS
OBJEKTU ATPAZISANAS
UZDEVUMA

BAKALAURA DARBS

Zinatniskais vaditajs PhD.sc.comp., petnieks

Evalds Urtans

RIGA 2024



RIGAS TEHNISKA UNIVERSITATE

DATORZINATNES UN INFORMACIJAS TEHNOLOGIJAS
FAKULTATE

Lietisko datorsistemu instituts

Maksliga intelekta un sistemu inZenierijas katedra

Bakalaura darba izpildes lapa

Nosleguma darba autors:

students Martins Janis Osmucnieks
(paraksts, datums)

Nosleguma darbs ieteikts aizstavesanai:

Zinatniskais vaditajs:

PhD.sc.comp., petnieks Evalds Urtans
(paraksts, datums)



ANOTACIJA

Atslegvardi: MasinmaciSanas, dzilie neironu tikli, konvolucijas neironu tik-
li, datorredze, deformejamas konvolucijas, uzmanibas mehanisms, objektu
atpazisana, attelu klasifikacija

Bakalaura darba tips: Moderno risinajumu izpete

Pedejo 10 gadu laika metodes, kas balstitas dzilaja maSinmacisana, ir
ieguvusas loti labus rezultatus dazados datorredzes uzdevumos. Piemeram
objektu atpazisanas uzdevuma, kam ir neskaitami praktiski pielietojumi,
konvoliicijas neironu tikli uzrada paraku sniegumu. Saja darba tika apli-
kotas deformejamas konvolucijas, lai dzilak izprastu to darbibu un veiktu
uzlabojumus. Galvenie petijuma ieguldijumi ir sekojosi. Veikta sistematis-
ka literaturas analize un tas kvantitativs un kvalitativs salidzinajums, kura
tika apskatiti petijumi, kas piedava jaunus dzilas masmmaciSanas meha-
nismus vai arhitekturas. Izveidota biezi izmantotas ImageNet datu kopas
apakskopa Small-ImageNet ar ko var atrak veikts attelu klasifikacijas ekspe-
rimentus. Veikti vairaki ablacijas petijjumi par deformejamo konvoluciju iz-
mantosanu ieks ResNet arhitekturas. Arhitektura, kas izmanto konvoluciju
pirmaja slant un deformejamas konvolicijas pedejos tris iegust visaugstakos
rezultatus uzstadot 55.34% uz Small-ImageNet validacijas kopas. Izveidots
un salidzinats jauns mehanisms LightDCN, kas iedvesmojas no deformeja-
mam konvolucijam un samazina modela parametru par 6% skaitu saglabajot
ta veiktspeju. Atvertais pirmkods ir pieejams https://github.com/march-

o/deform-conv.


https://github.com/march-o/deform-conv
https://github.com/march-o/deform-conv

ABSTRACT

Keywords: Machine learning, deep neural networks, convolution neural
networks, computer vision, deformable convolutions, attention mechanism,
object recognition, image classification

Bachelor thesis type: Research of modern solutions.

In the last 10 years, methods based in deep machine learning have achie-
ved very good results in various computer vision tasks. For example, in
the task of object detection, which has numerous practical applications,
convolutional neural networks demonstrate superior performance. This
work examined deformable convolutions to gain a deeper understanding
of their operation and to make improvements. The main contributions of
the research are as follows. A systematic literature review and its quan-
titative and qualitative comparisons were conducted, which examined stu-
dies proposing new deep machine learning mechanisms or architectures.
A subset of the frequently used ImageNet dataset, Small-ImageNet, was
created to facilitate faster image classification experiments. Several ab-
lation studies on the use of deformable convolutions within the ResNet
architecture were performed. The architecture that uses convolution in the
first layer and deformable convolutions in the last three layers achieves the
highest results, setting 55.34% on the Small-ImageNet validation set. A
new mechanism, LightDCN, inspired by deformable convolutions was de-
veloped and compared, which reduces the number of model parameters
by 6% whilst keeping the same performance. Source code is available at

https://github.com/march-o/deform-conv.
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IEVADS

Laikmeta, kad mums visapkart ir dati, ir veikti loti daudz uzlabojumi to
apstrades metodologija. No ekonomikas analizes Iidz ieteikumu sistemam, petnieki
un izstradataji turpina attistit sistemas, kas efektivi izmanto lielus datu daudzu-
mus, lai automatizetu un uzlabotu cilveku darbu. Datoriem ir raksturiga 1pasiba
labi apstradat skaitlus, citos domenos to speja atrast pamata sakaribas un veidot
precizas hipotezes ir ierobezota.

Specifiski vizualos uzdevumos, ka attelu klasifikacija un detekcija, auto-
matizeta sistema nestav tuvu cilveka spejam. Piemeram, bankas riska noteikSanas
sistema var aplukot cilveka pagatni, un nonakt pie precizaka sledziena neka dar-
binieks. Tomer sistemas, kas nosaka automasinas tehnisko stavokli no vizualas
informacijas, netiek izmantotas, jo algoritmi, kas analize attelu, nav pietiekami
precizi, lai to rezultati butu noderigi cilvekiem.

Pedejos gados datorredzes zinatne ir strauji attistijusies, aktivi katru ga-
du parspejot nozimigus etalonuzdevumus un piedavajot jaunas pieejas. Pirmais
no darbiem, kas pavera algoritmisku pieeju attelu apstradei, bija 1959. gada ne-
irozinatnieku Davida Hubela(David Hubel) un Torstena Vizela(Torsten Wiesel)
cksperimentalais petijums (Hubel & Wiesel, 1959) par kaku smadzenu neironu at-
bildem no vizualiem stimuliem. Darba tika atrasts, ka smadzenes apstrada vizualo
informaciju neholistiska maniere, ar to saprotot, ka pirms neironi identifice veselus
objektus, vienkarsaki neironi atrod to komponentes ka sturus un malas. Balstoties
uz ideju par iezimju atrasanu zinatnieks Kunihiko Fukusima(Kunihiko Fukushima)
izveidoja teoretiski pirmo dzilo maksligo neironu tiklu (Fukushima, [1980). Vina
izveidota sistema izmantoja konvoluciju, slidinot svaru matricu pari attelam, tai
aktivizejoties, kad svarigas iezimes ar to parklajas, tada veida iezimejot nozimigus
regionus. 1989. gada francu zinatnieks Jans LeKuns ( Yann LeCun) uzlaboja Fu-
kusimas sistemu, pievienojot tai atpakalizplatisanas(anglu val. backpropogation)
(Rumelhart, Hinton et al., 1986) algoritmu. Ta tika izveidots pirmais konvolucijas
neironu tikls(Y. LeCun, Boser et al., [1989).

Palielinoties datorredzes zinatnes komunai tika izveidotas vairakas stan-
dartizetas datu kopas ar kuram tika salidzinati piedavatie algoritmi. Viens no
popularakajiem etalonuzdevumiem ImageNet(Deng, Dong et al., 2009), lidzigi ka
citi, ietur ikgadejas sacensibas salidzinot algoritmu attelu klasifikacijas precizitati.
Ja ieprieksejas metodes, kas balstijas iezimju meklesana ar klasisku algoritmisku
pieeju, speja precizi klasificet attelus ar 26 procentu kludu, 2012. gada viss mai-
nijas, kad konvolucijas neironu tikls AlezNet(Krizhevsky, Sutskever et al., 2012)

ieguva 16 procentu kludu. Sis bija loti nozimigs uzlabojums konvoliicijas tikliem



un masinmacisanas jomai kopuma.

Kops AlexNet izveidosanas ImageNet kluda ir nokritusies zem desmit
procentiem. Visi nakamie uzvaretaji bijusi arvien jauni konvolucijas neironu tik-
li. Viens no konvolucijas veidiem - deformejamas konvolucijas, pedejos gados ir
redzejis labus rezultatus vairakos datorredzes uzdevumos ka objektu atpazisana.
Sava darba dzilak apliukosu tiest So attelu apstrades mehanismu.

Darba merkis ir atkartot deformejamo konvoluciju rezultatus objektu
atpazisanas un klasifikacijas uzdevuma un testet arhitekturas un apmacibas me-
tadologijas izmainu ietekmi uz risinajuma veiktspeju. Ir izvirziti sekojosie darba

uzdevumi:

1. Apgut dzilaja masimmacisana balstitas objektu atpaziSanas un klasifikacijas

sistemas.
2. Veikt sistematisku literaturas analizi.

3. Atrast datu kopas, kuras butu piemerotas objektu atpazisanai un klasifika-

cijai.
4. Atrast un apgut raditajus ar kuram noteikt modelu veiktspeju.
5. Apgut un atkartot rezultatus, izmantojot deformejamo konvoluciju modeli.

6. Veikt izmainas attelu klasificeSanas un objektu atpaziSanas modeliem, pie-

vienojot deformejamas konvolucijas, un tas novertet.

7. Eksperimentali salidzinat deformejamo konvoluciju modelus.



1. SAISTITIE PETIJUMI

Saja nodala tiks aprakstiti dzilas masimmacibas un konvolucijas neironu
tiklu pamatprincipi. Turpinajuma tiks aplukoti svarigakie arhitekturas uzlabojumi
konvoluciju tikliem, ka arl moderni attelu apstrades modeli, kas neizmanto kon-
volucijas, bet uzmanibas mehanismu. Nobeiguma tiks veikts padzilinats ieskats

deformejamajas konvolucijas un to uzlabojumos.

1.1. Dzila masimmacisanas

Dzila masinmaciSanas ir metozu kopa, kas izmanto masinmaciSanos un
maksligos neironu tiklus, lai izpilditu noteiktus kvantificejamus uzdevumus. Ta
veita, lai izmantotu algoritmisku pieeju uzdevumu pildisanai, kur petnieks vai
eksperts izveido sistemu balstoties uz savam zinasanam par attiecigo jomu, dzila
masinmacisanas palaujas uz lieliem datu daudzumiem un dziliem neironu tikliem.
Eksiste tris galvenas masinmacisanas metodes. Saja darba tiks apliikota viena no

tam - uzraudzita masimmacisanas.

o Uzraudzita macisanas izmanto ieejas un izejas datus, lai modeletu to saka-

r1bas, minimizejot atskiribu starp istajiem izejas signaliem un sintezetajiem.

o Pasuzraudzita jeb vaja uzraudzita maciSanas izmanto mazu ieejas un tiem
atbilstoso izejas datu daudzumu, viegli modelejot to sakaribas. Papildus
tiek izmantots liels daudzums ieejas datu, kuriem nav atbilsosu izejas datu.
Tada veida tiek iegutas dzilakas sakaribas starp ieejas datiem. Rezultata

sistema tiek uzlabota.

o Neuzraudzita maciSanas izmanto tikai ieejas datus, samazinot to dimensio-

nalitati jeb kompresejot un atdarinot lidzigus paraugus.

1.1.1 Maksligie neironu tikli

Maksligie neironu tﬂdi() ir matematiski modeli, kas atveido biolo-
gisku neironu tiklu darbibu. To galvena sastavdala ir svari jeb parametri, kas
lidzigi sinapsem smadzenes ietekme izejoso impulsu aktivitati balstoties uz ieejas
signalu. Neironu tiklus var raksturot ar ¢etram 1pasibam - ieejas un izejas signalu
skaits, slanu skaits un slanu neironu skaits. Viena slana ar diviem ieejas un

vienu izejas signalu var aprakstit ar sekojoso formulu (Goodfellow, Bengio et al.,

10



2016):

2
hj =Y X,Wi,
n=1

B (1)
Y= Z thOj
j=1

Kur X € R? ir ieejas signala vektors, h; ir katra neirona vertiba un n neironu
skaits. W; € R?*™ ir svari starp ieejas vektoru un neironiem, W, € R™ ! starp

neironiem un izeju. Izejas vektoru Y € R! iespejams aprekinat ar Sadi:
Y=XxW,xW, (1.2)

Diagramma ir attelots maksligais neironu tikls ar diviem ieejas, vienu izejas
signalu un diviem slaniem, kuri ir tris neironus dzili.

Pirmo reizi 1stenoja Frenks Rosenblats(Frank Rosenblatt) 1958.ga-
da (Rosenblatt, [1958), izveidojot perceptronu. Perceptronam bija 400 ieejas sig-
nalu, ko veidoja 20 reiz 20 fotoelementu rezgis, viens slanis ar 512 neironiem un
astoni izejas signali. Ta merkis bija attelu atpazisana. Musdienas lielakie makslh-
gie neironu tikli sastav no vairakiem triljoniem svaru, un tiem laika gaita pievienoti

neskaitami dazada veida uzlabojumi.

2 3
hi1 = Exnwlnl hy = thwzm
n=1

n=1

1.1. att. Maksliga neironu tikla shema

1.1.2 Atpakalpropogacijas algoritms

Lai maksligs neironu tikls spetu precizi modelet sakaribas starp ieejas

un izejas signaliem, ta svari jeb parametri tiek pielagoti izmantojot gradienta

11



lejupslides metodi. Atpakalpropogacijas algoritms ir gradienta lejupslides metodes
efektivs pielietojums. Ta saknes ir atrodamas 1673.gada Leibnica kedes likuma,
pirmo reizi tas tika istenots maksligajos neironu tiklos 1986.gada (Rumelhart,
Hinton et al., 1986). Tika paradits, ka izmantojot sadu algoritmu stradajot ar
1stiem datiem, savos neironos tur noderigus iezimju vektorus. ST metode
optimize neironu tikla svarus, minimizejot kludu starp tikla prognozeto un patieso
izejas vertibu.

Galvena algoritma ideja un ta izversta aplukosana tiek nemta no (Ru-
melhart, Hinton et al., 1986) un (Goodfellow, Bengio et al., 2016). Kludas apre-

kinasanai parasti tieck izmantota zuduma funkcija, piemeram, |Vidéjz_x kvadrétiskél

|k1ﬁda (anglu val. Mean squared ermr)|, kas defineta ka:

Lyse = (y - y,)Q (1.3)

Kur ¢ ir patiesa izejas vertiba, bet y - prognozeta vertiba. Ka piemeru varam
izmantot ieprieks mineto ar vienu slani. Aplukojot formulas ([L.1]) un (),
varam atrast ka atvasinajums no kludas attieciba pret prognozeto izejas vertibu
ir:
OLysE
dy

Un atvasinajums no prognozetas vertibas attieciba pret svaru W, :

oy
OW,,

h (1.5)

Pielietojot kedes likumu uz formulam () un (), varam iegut atvasinajuma

no kludas attieciba uz svariem:

OLyse  OLyse Oy N
8W0j - ay 8W0j - 2(y y) h] (]‘6>

Lidzigi iespejams atrast atvasinajumu kludai attieciba pret ieejas svaru Wi, , iz-
mantojot kedes likumu un formulu ()

(9/3MSE _ &CMSE ) 83/ ) 8h]

= 2(y - y/) ) Woj - Xn (17)

jn Jjn

Lai efektivi pielagotu svarus ir jaizveido algoritms, kur iterativa
veida tiek aprekinata kluda, svaru gradienti pret kludu, un svaru vertibas tiek
modificetas ta, lai kluda samazinatos, tas ir preteja virziena no atvasinajuma.
Tiek izmantots hiperparametrs 77(@), kas nosaka cik loti svari tiks modificeti

katra iteracija, lai neparsautu pari optimalajai vertibai. Naivas implementacijas

12
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1.2. att. Gradienta lejupslides illustracija

pseidokods redzams algoritma , un intuitiva ilustracija par to ka tiek modificeti
svari balstoties uz kludu un tas atvasinajumu redzama attela .

1.1. algoritms Svaru atjauninasana izmantojot gradienta lejupslidi neironu tikla
(balstits uz (Goodfellow, Bengio et al., 2016))

1: while nav sasniegts konvergences kriterijs do

2: for katram macibu piemeram do

3 Aprekinat tikla izvadi izmantojot pasreizejos svarus ([L.2))

4: Aprekinat kludas funkciju izmantojot ()

5 Aprekinat gradientu attieciba pret katra slana svariem izmantojot

L6 un (7))

6: Modificet izvades svarus:
OLysE
W, =W, —n-
Jj j U 8W0j
7 Modificet ieejas svarus:
OLysE
i T

in

1.1.3 Nelinearitates ievieSana ar aktivizesanas funkcijam

Pagaidam izveidotais var modelet tikai linearas attiecibas starp
ieejas un izejas datiem, jo, lai ar1 cik daudz slanu tam tiek pievienoti, to var reducet
uz linearu vienadojumu. Tadel starp neironiem nepieciesams pievienot nelinearas
funkcijas - aktivizacijas funkcijas, kas var modelet kompleksakas attiecibas starp
ieejas un izejas datiem. Attela redzamas dazadas biezi izmantotas aktivizacijas

funkcijas:

13



1

o oranza - Sigmoid(r) = =

xT

_ T _ ,—
o zala - Tanh(z) = G5

o zila - ReLU(x) = maz(0,x)

o violeta - SiLU(x) = 1=

X

1.3. att. Dazadas aktivizesanas funkcijas (nemtas no (Goodfellow,
Bengio et al., 2016))

Pirmo reizi aktivizesanas funkcijas tika izmantotas Frenka Rosenblatta
perceptrona(Rosenblatt, 1958). Iedvesmojoties no biologiskiem neironiem, sis mo-
delis izmantoja parastu sola funkciju, lai noteiktu vai attiecigais maksligais neirons
suta savu signalu talak:

0, jax<0
flz) = (1.8)
1, jaxz>0

1969.gada Kinihiko Fukusima (Fukushima, 1969) sava konvolucijas neiro-
nu tikla ieviesa ReL U(taisngrieza linearas vienibas) aktivizesanas funkciju(attels
). Musdienas ReLU un tas varianti, ka GeLU(Hendrycks & Gimpel, 2016),
ir visbiezak izmantotas aktivizacijas funkcijas dzilajos neironu tiklos prieks attelu

apstrades.

1.2. Konvolicijas neironu tikli

Konvolucijas neironu tTkls(lCNNb ir |ANN| veids, ko izmanto dazados ar

atteliem saistitos un citos uzdevumos. Tam ir daudz mazak parametru un ir

skaitliski mazak sarezgits. To galvena sastavdala ir konvolucijas mehanisms, kas
aizvieto pilniba savienotus neironu slanus, un izmanto filtru ideju, lai attela atrastu

svarigakas 1pasibas.

14



1.2.1 Konvolucijas mehanisms atteliem

Konvolucijas mehanisms signalu procesesana tiek izmantots jau kops 18.
gadsimta. Viens no pirmajiem konvolucijas integrala izmantosanas veidiem para-

dijas D’ Alemberta Teilora teoremas atvasinajuma, izteikts izteiksme:

[ ) gt = wyd (1.9)

Butiba konvolucija ir divu funkciju reizinajuma integralis laika, kad viena funckci-
ja tiek slidinata pari otrai. Sis princips tika daudz izmantots Furje un Laplasa
darbos, ar ideju par to, ka divu signalu spektru reizinajums ir vienads ar signalu
konvolucijas spektru.

Attelu apstrade tiek izmantota 2 dimensiju diskreta konvolucija (Goodfel-

low, Bengio et al., ):

(frg)ay) =D Y f,5) glx—iy—j) (1.10)

1=—00 Jj=—00

St operacija jau sen tiek izmantota dazados attelu apstrades uzdevumos,
ka izpludinasana un asinasana. Attela redzama konvolucijas shema. Tiek
veikta divdimensiju konvolucija starp attela matricu un mazaku matricu ar koefi-

cientiem - kerneli prieks malu atrasanas.

1.4. att. Attelu konvolucijas shema

15



1.2.2 Hierarhiska konvolucija

Pec (Hubel & Wiesel, ) atradumiem, FukusSima(Fukushima, )
veidoja savu balstoties uz domu par augosu kompleksitates imenu sunu
savienojumu, redzamu attela.

Sada tipa arhitektiira ir stirakmens moderniem konvoliiciju neironu tik-
liem. Pirmo, seklako kernelu svari ir ta izvietoti, lai mekletu prastakas iezimes
- malas, sturus. Tiek izveidota karstuma karte par vietam, kur atrodas velamas
iezimes. ST karstuma karte ir mazaka telpiska izskirtspeja, un katrs pikselis ietver
informaciju par veselu pikselu apkaimi. Tiek atkartots konvolucijas process, un

ieglitas augstakas abstrakcijas iezimes - jau veselas objektu dalu atrasanas vietas.

1.5. att. Neocognitron uzbuves salidzinajums ar redzes smadzenu
sunam (aizguts no (Fukushima, i980))

1.2.3 Iezimju apvienosana

lezimju apvienosana jeb pooling vai apaksparaugosana(subsampling) ir
butisks sastavdala no konvolucijas neironu tikliem. Izmantota prieks attelu sama-
zinasanas, konvolucijas neironu tiklos to ievietoja (Y. LeCun, Boser et al., ),
izmantojot So mehanismu pec konvolucijas. Pooling darbiba ir vienkarsa - kads
attela regions tiek kompresets uz mazaka izmera regionu, paturot tikai svarigako
informaciju. Pirmkart iezimju apvienosana tiek izmantota, lai samazinatu mode-
la skaitloSanas kompleksitati. Otrkart 81 metode idejiski no kada regiona apkopo
svarigakas iezimes, Sis seko idejai par informacijas izgusanu ar dimensiju sama-
zinasanu, par ko ir aprakstit ieprieksejaja nodala. Ir divi visbiezak izmantotie

iezimju apvienosanas varianti:

AveragePooling Videja iezimju apvienosana regionu komprese uz ta skaitliski vi-
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dejo vertibu. Izmantots senakos petijumos, ka art attelu samazinasana.
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1.2.4 Dzilo datorredzes tiklu mehanismu evolucija
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Kops AlexNet (Krizhevsky, Sutskever et al., 2012) izveides 2012. gada,
ar katru gadu mainas un uzlabojas, attels . Saja nodala aplukosu tris
arhitekturas, kas visvairak pacela ImageNet (Deng, Dong et al., 2009) uzdevuma
precizitates latinu un izveidoja pamata metodes ka veidot augstas veiktspejas
dzilos konvolucijas neironu tiklus prieks attelu apstrades.

100

OmniVec(ViT)
Meta Pseudo Labels (EfficientNet.L2)
FixResNeXt-101 32x48d
AmoebaNet-A
SimpleNetV1-9m:correct-labels
80 ResNet=152

90

70 FireCaffe (GoogLeNet)

Precizitate %

60

50
2016 2018 2020

Gads
1.6. att. ImageNet etalonuzdevuma precizitate pa gadiem (modificets
no (P. contributors, 2017))

AlexNet Aleksa Krizevska (Alex Krizhevsky), Iljas Sutskevera (Ilya Sutskever)
un Zofre Hintona (Geoffrey E. Hinton) izstradatais demonstreja butisku
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todem un atjaunoja pasaules interesi dzilajos konvolucijas tiklos. Nozimigakie

uzlabojumi bija:

e ReL U aktivizesanas funkciju izmantosana, kas butiski samazina tikla trene-
sanas laiku saglabajot precizitati, laujot petniekiem veikt ieverojami vairak

eksperimentus.

e Trenesana uz diviem . Tikls tika sadalits divas dalas un katras puses
izeja un atvasinajumi tika rekinati uz attiecigas ierices. Sis iedeva minimalu

paatrinajumu.

« ParklajoSos iezimju apvienosana, kas samazinaja top 1 kludu par 0.4% un

samazinaja parmerigu pielagosanos treninkopai.

« Lai samazinatu parmerigu pielagosanos treninkopai(anglu val. overfitting),
treninu kopa tiek palielinata ar attelu translacijas un krasu augmentacijam.
Ka ar1 tiek pievienota neironu atskaite(anglu val. dropout), kas stohastiski
dalu no neironiem nonulle, tadejadi veidojot robustakus svarus, kas saglaba

augstu precizitati uz neredzetiem piemeriem.
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1.7. att. AlexNet arhitekturas shema (modificets no (Krizhevsky,
Sutskever et al., 2012))

VGG Balstoties uz (Krizhevsky, Sutskever et al., ) iegutajiem rezultatiem,
VGG tikla (Simonyan & Zisserman, ) autori veidoja vel dzilaku , tas ir
ar vairak slaniem. Tas bija iespejams, jo vini izmantoja mazus 3x3 konvoluciju
kodolus, ko vel arvien izmanto musdienu petijumos. Lai nonaktu lidz beigu modelu
variantiem VGG-19 un VGG-16, ar 19 un 16 slaniem, vairakas tiklu dzilumu un
citu mehanismu konfiguracijas tika plasi testetas uz ImageNet datu kopas. Tika
atkartoti pieradits, ka attelu izstiepSana un saspiesana trenesanas laika loti palidz

modela precizitatei, samazinot top-1 kludu no 27.3% uz 25.5%.
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ResNet 2015. gada ImageNet uzdevuma uzvaretaji ResNet (He, X. Zhang et
al., 2015) savos petijumos noveroja, ka vienkarsi liekot klat vairak slanus
to precizitate neuzlabojas, un pat dzilakiem tikliem var but lielaka kluda neka
seklakiem.

Autori Sai problemai deva sekojosos celonus:

» Pazudoso gradientu problema, kad dziliem tikliem sakuma slanu svari tik
maz ietekme izejosas vertibas, ka kludas atvasinajums attieciba pret Siem
svariem ir loti mazs. Tas noved pie ta, ka dala no svariem netiek pietiekami
atjauninati trenesanas procesa, tomer So problemu var atrisinat ar normali-

zaciju starp slaniem.

o Teorija, ja seklakam tiklam pievieno vairak slanus, dzilaka tikla kludai ne-
vajadzetu parsniegt seklaka tikla kludu, jo papildus slani var darboties ka
identitates - izdot ieejas signalu. Savukart prakse tas ir noverojams, kas
noved pie secinajuma, ka neironu tikliem ir gruti iemacities identitates fun-

kciju.

Lai varetu veidot dzilakus , autori ievies jaunu arhitekturas paveidu
- dzilos paliekosos savienojumus(anglu val. deep residual connections), attels.
Paraleli konvoluciju slaniem tiek pievienota ieejas signala identitate, un izejas sig-
nals ir So divu summa. Tada veida gan sakuma slanu svariem ir lielaka ietekme uz
tikla izejas signalu, tadel tie tiek stiprak modificeti atpakalpropogacijas processa,
gan velakie slani nedegrade ieprieksejo slanu izgutas iezimes. ResNet varianti ar
34, 50 vai 101 slaniem ir vieni no visvairak izmantotajiem dzilajiem konvolucijas

neironu tikliem prakstiskos pielietojumos.

F(x)

LRELU

1.8. att. PaliekoSo savienojumu shema (veidots balstoties uz (He,
X. Zhang et al., 2015))
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1.3. Redzes transformatori

2017. gada petiums (Vaswani, Shazeer et al., 2017) ieviesa jaunu dzilo
neironu tiklu arhitekturu Transformatoru, kas pielietoja revolucionaru datu ap-
strades mehanismu uzmanibu(anglu val. self-attention). Sada tipa arhitektira un
precizak tiesi uzmanibas mehanisms uzradija ieverojami labakus rezultatus vai-
rakos uzdevumos ka tulkosana, un velak ar1 citas modalitates ieguva labus
rezultatus. Ar1 datorredzes uzdevumos tiek izmantots Sis mehanisms, un pedejos
gados petnieki uzlabo un izmanto gan uzmanibu gan konvoluciju savas arhitektu-
ras, jo abam pieejam ir velamas un nevelamas 1pasibas. Saja nodala aprakstisu

dzilak uzmanibas mehanismu un ka tas tiek pielietots datorredzes uzdevumos.

1.3.1 Uzmanibas mehanisms

Uzmanibas mehanisms tika veidots, lai labak apstradatu secigus datus.
Grutakaie uzdevums sada domena ir ilgtermina un istermina atminas modeleSana
un ieprieks redzetas informacijas efektiva izguve balstoties uz sobridejo signalu.
Kops atpakalpropogacijas izveides, tika izmantoti rekurentie neironu tikli (balstits
uz (Rumelhart, Hinton et al., 1986)):

hy = oc(Wizy + Wihi1)

(1.11)
Yy = Woly

kur W, W, , W, ir ieejas, pasleptie un izejas svari, x;, y; ir ieejas un izejas signals
laika soli ¢ un h, ir tikla apsleptais vektors jeb atmina laika soli ¢. Ideja ir neirona
tikla ieksejo izguto informaciju padot ka papildus ieejas signalu nakamaja solt
tada veida izveidojot paliekosu atminu. Problema ar sadu arhitekturu ir, ka /
var sevl uzturet parak maz informacijas par ieprieks redzetajiem signaliem.

Uzmanibas pirmssakumi atrodami (Schmidhuber, 1992), kur tika pieda-
vata ideja par atrajiem un lenajiem svariem. Atrie svari, ka parasti ANN sanem
ieejas signalu z; un atgriez y;, bet lenie svari sanem ieejas signalu z; un modifi-
cé atros, pieskaitot vai reizinot tos ar savu izejas signalu. Sadi ir iespejams likt
atro svaru tiklam koncentreties uz svarigo informaciju balstoties uz taja laika solt
ieguto signalu.

Pirms (Vaswani, Shazeer et al., 2017)) izveidoja Sobrid zinamo uzmanibu,

bija veikti vairaki petijumi par So mehanismu, un jau eksisteja dazadi paveidi:

o (Bahdanau, Cho et al., 2014) izstrada pirmo mehanismu, kas laika soli ¢
neizmanto tikai h;_1, lai iegutu kontekstu no ieprieksejajiem ieejas signaliem,

bet apluko visus ieprieksejos h merogojot to nozimigumu pec h;.
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« (Luong, Pham et al., 2015) uzlabo mehanismu to vienkarsojot un ievies divus
uzmanibas paveidus - globalo, kas apluko visus ieprieksejos h un lokalo, kas
apluko tikai dalu. Lokala uzmaniba ir skaitlosanas zina letaka, tomer globala

parada vislabakos rezultatus.

o (Parikh, Téckstrom et al., 2016) neizmanto formulu (), lai iegutu hy,
bet izmanto parastu linearu slani ka z, - W,. Tadejadi visi h var tikt rekinati

paraleli, kas ieverojami palielina tikla caurlaidspeju.

(Vaswani, Shazeer et al., 2017) ieviesa vairakus uzlabojumus ieprieks
izveidotajiem mehansimiem, ka ar1 iepazistinaja ar kopejo tikla arhitekturu -
Transformatoru. Matematiski uzmaniba izversta forma ir aprakstama sadi (nemts
no (Vaswani, Shazeer et al., 2017)):

X = [z1;29; ...; 7]

Q=XWe
e’
softmax(z;) = _ (1.12)
Zj ey
x KT

- Q
Attention(Q,K,V) = softmax(———)
Vi

kur ),K,V ir matricas, kas iegutas ieejas signalus lineari transformejot ar svariem

xV

WEe WE WV un d; ir elementu skaits @ un K. Lai vieglak izprastu uzmanibas
mehanismu ir javeic dekompozicija, un jaapliko darbibas secigi. W € RE=x"
kur L, ir vektora x garums un n ir neironu skaits, no ka izriet, ka Q € RT*",
Aplukosim nevis K matricu, kas ir visu ieejas signalu lineara transformacija, bet
tikai k;, kas ir laika soll ¢ lineari tranformetais ieejas signals. Reizinot k! ar Q,
un tad izmantojot softmax funkciju, mes iegustam to cik katrs ieejas elements ir
svarigs ieejas elementam x;, jo softmax funkcijas normalize vertibas 0 < x < 1 un
>, softmax(x;) = 1. Tad nozimiguma vertibas tiek reizinatas ar V' un ir iegits

uzmanibas jeb adaptivu svaru mehanisms. Intuitivi var uz to skatities ka:
o () matrica (query) reprezente ko katrs no ieejas signaliem mekle ka papildus
informaciju.
o K matrica (key) vai vektors reprezente kadu informaciju ieejas signals pie-
dava.
o V matrica (value) reprezente izguto informaciju.

Attela redzama uzmanibas mehanisma shema, kur ar1 tiek paraditi
aprekini vektoru veida, un attela redzami nozimiguma svaru karstuma karte

starp ieejas uz izejas vardiem tulkosanas uzdevuma.
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1.9. att. Uzmanibas mehanisma shema (veidots balstoties uz (Vaswani,
Shazeer et al., 2017))
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1.10. att. Uzmanibas svaru vertibu/stipruma illustracija starp vardiem
tulkosanas uzdevuma (aizguts no (Bahdanau, Cho et al., 2014))

1.3.2 Redzes transformatoru arhitektura

Pec (Vaswani, Shazeer et al., 2017) panakumiem bija vairaki meginaju-
mi ka jauno atklajumu pielietot datorredzes uzdevumiem. Tomer (Dosovitskiy,
Beyer et al., 2020) bija pirmais petijums, kur efektivi tika pielietots uzmanibas

mehanisms uz atteliem. Redzes transformatora jeb nekur netika izmantotas
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konvolucijas - tikai linearie slani, uzmaniba un dazi citi paligmehanismi. Modelis
sasniedza lidzigus rezultatus ta briza labakajiem konvoluciju modeliem uz Image-
Net datu kopas, un demonstreja vel labakus rezultatus uz ImageNet-21K datu
kopas, kas sastav no 14 miljoniem attelu, noradot uz to, ka ta precizitate, palieli-
noties datu kopas lielumam, aug labak neka konvoluciju tikliem. Galvena kritika
pret Siem modeliem ir ta ka tie ir skaitloSanas zina daudz dargaki par konvolucijas
tikliem. Ir vairaki svarigi soli, kas autoriem bija japievieno, lai veiksmigi adaptetu

uzmanibu atteliem (nemts no (Dosovitskiy, Beyer et al., ))
1. Attels tiek sadalits vairakos ielapos. Parasti 16x16.

2. Katrs ielaps tiek saplacinats un izlaists cauri linearam slanim, iegustot ie-

qultos ielapus.

3. legultajiem ielapiem tiek pievienoti pozicionalie kodejumi, lai tikls varetu

labak izmantot telpisko informaciju attela saprasana.

4. Visi iegultie ielapi tiek izlaisti cauri uzmanibas mehanismas. Saja apstrades
soll modelim ir viss globalais attela kontekts, atskiriba no konvolucijas kur
ir tikai lokals konteksts.

5. Izejas vektori tiek padoti uz MLP un pec lineara slana tick mineta attela

klase.

Transformatora kodétajs

L x
MLP
A

Normalizacija

Vairaku galvu
uzmaniba

Redzes transformators (ViT),

MLP

Transformatora kodétajs

S ITITITrrT

kodgjumi [ Saplacmato |elapu linearas projekcijas
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>
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1.11. att. Redzes transformatora arhitekturas shema (modificets no
(Dosovitskiy, Beyer et al., 2020))

1.4. Deformejamas konvolucijas

Deformejamas konvolucijas ir specials konvoluciju paveids, kur kodols

nav kvadratveida un ta sunas nem ieejas signalus vienados attalumos, bet attalumi

23



starp centra pikseli un Sunam ir adaptavi un iemacami. Pirmo reizi ieviests (J.
Dai, H. Qi et al., 2017), un velak uzlabotas (Zhu, Hu et al., 2018), (W. Wang,
J. Dai et al., 2022) un (Xiong, Z. Li et al., 2024), Sis mehanisms tiek izmantots
attelu klasifikacijai, objektu atpazisanai, semantiskajai segmentacijai, ka ar1 var
tikt izmantots citos datorredzes uzdevumos. Saja nodala aprakstisu §1 mehanisma

pamatus un uzlabojumus, kas piedavati citos petijumos.

1.4.1 Deformejamo konvoluciju pamata ideja

Deformejamas konvolucijas jeb ir salidzinosi vienkars un intuitivs
mehanisms (J. Dai, H. Qi et al., 2017). Parastais konvolucijas mehanisms sastav

no diviem soliem (Y. LeCun, Boser et al., 1989):

1. Pikselu nemsana no attela vai iezimju kartes ar regularu rezgi;

2. Iznemto vertibu reizinasana ar svariem un saskaitisana.

m 1. solis tiek aizvietots, un regulara rezga vieta tiek izmantots
deformets rezgis. Katra no parasta kodola sunam tiek nobidita no savas originalas
pozicijas. Nobides tiek izgutas no cita konvolucijas neironu tikla, kam tiek padota
ta pati iezimju karte. attels. Aplukotas fromulas nemtas no (J. Dai, H. Qi
et al., 2017).

Piemeram, ja ir 3 x 3 kodols, tad ja centra pikselis atrodas vieta (0,0),

tad vertibas tiek nemtas no pozicijam:

O ={(=1, = 1),(=1,0),...,(0,1),(1,1)}

tad parasta konvolucija izpilditos sadi:

y(p) = > wpn) - x(p+ pn) (1.13)

Pn €O

kur z ir ieejas signals (iezimju karte). z(p+p,) un w(p,) simbolize vertibu nemsanu

no matricas attiecigaja pozicija. Deformejama konvolucija:

y() = Y w(pn) - (p+ pn + Apn) (1.14)

pn €O

kur Ap, ir papildus nobides. Nobides tiek izgutas prieks visa attela z € R
AP = Conv(x) (1.15)

kur ir konvoliicijas operacija, kura sanem z € R>*>W un atgriez nobides
AP € RPNXW kyr N = |O|. Nobizu tiklam ir jaatgriez 2N skaitli, tas ir  un
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1.12. att. Deformejamo konvoluciju illustracija

y nobide katrai kodola Sunai. Ta ka nobiditas Sunas neatrodas perfektas pikselu
pozicijas, tiek izmantota bilineara interpolacija, lai ieguitu attela vertibu ne vesela

pozicija.

1.4.2 Deformejamo konvoliiciju uzlabojumi

Pedejos gados DCN ir pievienotas vairakas izmainas no petijumiem, kas

centusies uzlabot So mehanismu.

Modulacija (Zhu, Hu et al., ) pievieno modulacijas tiklu, kas lIidzigi ka
nobizu tikls atgriez matricu M € RN*H*W 'kas katrai kodola(anglu val. kernel)
Sunai pievieno reizinataju. Autori norada, ka 81 izmaina lauj tiklam mainit nozi-
migumu katrai no kodola sunam, un, piemeram, ja kada Sunai ir liela nobide, tas

reizinatajs ir mazaks, jo ta nem attalu kontekstu.

Dziluma atdalama konvolucija (W. Wang, J. Dai et al., ) nomaina pa-
rastu konvoltciju uz dziluma atdalamo konvoluciju (Chollet, ), kas ir sevi
pieradijusi ka variantu, kas aiznem mazak parametrus, prasa mazaku skaitloSa-
nu un iegust Iidzigus rezultatus. Ja ir konvoliicijas regions X € R%*3*3 kur c ir
kanalu skaits(attelu gadijuma 3 krasas) un d ir telpiskas dimensijas. Parastas kon-
voluicijas, kuru izejas kanalu skaits ir ¢,, izmanto kodolu matricu K € Rex¢ix3x3,
un katrai telpiskajai pozicijai ir savs linearas transformacijas vektors. Dziluma

atdalamas konvolucijas procesu sadala divas dalas (nemts no (Chollet, ))
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1. dziluma konvolucija izmanto svaru matricu Ky € R3*3 un katram ieejas ka-

nalam veic to pasu telpisko samazinaSanu, un iegist matricu X, € Ré*1x1

2. punktu (pointwise) konvolucija vai precizak parasta lineara transformacija

veic matricu multiplikaciju starp Xy un K, € R%*¢.

Grupesana Iedvesmojoties no (Vaswani, Shazeer et al., 2017), kur tiek izman-
tots uzmanibas mehanisms ar vairakam galvam, (W. Wang, J. Dai et al., 2022)
pievieno grupesanu. Katrai pozicijai p, no vienadojuma ([L.14)), nav tikai viens R
rezgis, bet tiek izmantoti vairaki rezgi, kuriem ir katram savas papildus izgutas
nobides. Tatad kada pozicija p var but vairakas deformetas konvolucijas. Parasta
konvolucija no st nebutu jegas, jo ta ir ta pati pozicija, bet deformejamas konvo-

lucijas var tad viena pozicija vienlaikus koncentreties uz dazadiem regioniem.

Modulatora normalizacija Pedejais uzlabojums no (W. Wang, J. Dai et al.,
2022) ir modulatoru normalizacija ar softmax funkciju, kas paradita (), kas
ieejas vektora vertibas konverte uz [0,1] diapazonu, un vektora summa ir 1. Autori
pamato, ka parak lielas modulatora vertibas noved pie nestabiliem gradientiem un

tikla trenesanas procesa.

Operatora paatrinajums Vel ir jamin, ka (Xiong, Z. Li et al., 2024) veica
petijumus, lai uzlabotu $1 mehanisma atrumu, profilejot operatora CUDA kodu.
Petijjuma tika nonemta modulatora normalizacija, un tika ieguti labaki rezultati,

tomer apmacibas process bija nestabilaks.
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2. SISTEMATISKA LITERATURAS ANALIZE

Bakalaura darba ietveros tika veikta sistematiska literaturas analize. Ap-
lukojam petijumus, kur tika izstradati jauni dzilas masmmaciSanas arhitekturas
veidi vai mehanismi, un kur ir ieguti labi rezultati objektu atpaziSanas un atte-
lu klasifikacijas uzdevuma. Veicot analizi tika ievakti petijuma ieviesto modelu
rezultati uz popularam datorredzes datu kopam, ja autori tos publiceja. Pec peti-
jumu ievaksanas un dzilakas izpetes veicam kvalitativu un kvantitativu petijumos

piedavatu sistemu salidzinajumu.

2.1. Petijjumu meklesanas protokols

Pec pirmajiem aplukotajiem petijjumiem saistiba ar deformejamajam kon-
volucijam un objektu atpazisanas uzdevumu, secinajam, ka lidzigi petijumi veido
attela iezimju izguveju nevis koncentrejas uz objektu atpazisanas beigu algoritmu.
Tadel] tika mekleti petijumi, kur autori ievies jaunu modeli, kas uzstada labus
rezultatus attelu klasifikacija un objektu atpazisana. Attelu klasifikacija ir uzde-
vums, kur vieglak salidzinat tiesi modela speju izgit informaciju no attela. Sadi
petijjumi var sniegt idejas ka labak modificet deformejamas konvolucijas. Tika
aplukoti ar1 dazi petijumi ar specifisku fokusu uz rotacijas indispersiju vai modela
objektu atpaziSanas galvu ka (Zong, G. Song et al., 2022), u.c.

Galvenie riki, kas tika izmantoti literaturas analize:

« (P. contributors, 2017) var aplukot vismodernakos panémienus un tabulas
ar petjjumu rezultatiem uz vairak ka 10 tukstosiem dazadu uzdevumu. Peti-
juma autori pasi pievieno ieguitos rezultatus datu bazei, tadel dazviet tomer

var but nepareiza vai nepilniga informacija par rezultatiem.

o (Wightman & P. I. M. contributors, 2019) ir dzilas masmmaciSanas pakot-
ne, kur vienota struktura implementeti vairak ka 100 nozare populari un
pedejos gados piedavati datorredzes modeli. Seit ar ir pieejamas tabulas ar
modelu rezultatiem attelu klasifikacijas uzdevuma uz dazadam datu kopam,

izmantojot uzticamakus datus.

« (Contributors, 2023) un (K. Chen, J. Wang et al., 2019) ir Hong Kongas
universitates multimediju laboratorijas izveidotas pakotnes prieks attelu kla-
sifikacijas un citu datorredzes uzdevumu izpildes modelu trenesanai un ci-
tiem noderigiem procesiem masinmacisanas modelu dzives cikla. Pieejami
implementeti vairaki modeli un to rezultati, ka ar1 atbalsts trenesanai un

testesanai uz datu kopam.
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Literaturas analizei tika pievienoti petijumi, kuru piedavatie modeli ie-

guva augstus rezultatus uz Imagenet, COCO un ADE20K datu kopam un veica

savus eksperimentus uz publiskam videja izmera datu kopam ka ImageNet-1K,

ka art modelu parametru skaits bija saglabats tads, lai varetu veikt objektivu sa-

lidzinajumu ar citiem petijumiem. Turklat pec sakotnejo darbu atrasanas tika

aplukotas to references un citejumi, ka ari pievienoti petijumi, kas bija svarigi

attieciga darba izstradei vai petijumi, kuros ieguti labi rezultati. Tabula re-

dzams literaturas analizes apkopojums.

Sistematiskas literaturas analizes petijumu saraksts

tabula

Nr | Nosaukums Risinajuma Autori Konference / | Datums | Citati
nosaukums Zurnals
1. Deformable Convolu- | DCN Jifeng Dai, Haozhi Qi, | IEEE In- | 03.2017 | 4241
tional Networks (J. Yuwen Xiong, Yi Li, | ternational
Dai, H. Qi et al., 2017) Guodong Zhang, Han | Conference
Hu, Yichen Wei on Computer
Vision
2. Deformable ConvNets | DCNv2 Xizhou Zhu, Han Hu, | Computer 11.2018 | 1443
V2: More Deformab- Stephen Lin, Jifeng | Vision and
le, Better Results (Zhu, Dai Pattern Recog-
Hu et al., R018) nition
3. EfficientNet: Rethin- | EfficientNet Mingxing Tan, Quoc | International 05.2019 | 12875
king Model Scaling for V. Le Conference
Convolutional Neural on Machine
Networks (Tan & Le, Learning
2019)
4. Dynamic Convolution: | Dynamic Yinpeng Chen, Xiyang | Computer 12.2019 | 575
Attention Over Con- | Conv Dai, Mengchen Liu, | Vision and
volution Kernels (Y. Dongdong Chen, Lu | Pattern Recog-
Chen, X. Dai et al., Yuan, Zicheng Liu nition
2019)
5. End-to-End Object De- | DETR Nicolas Carion, Fran- | European 05.2020 | 8337
tection with Transfor- cisco Massa, Gabriel | Conference
mers (Carion, Massa et Synnaeve, Nicolas Usu- | on Computer
al., 2020) nier, Alexander Ki- | Vision
rillov, Sergey Zago-
ruyko
6. CyCNN: A Rotation | CyCNN Jinpyo Kim, Wookeun | arXiv.org 07.2020 | 27
Invariant CNN using Jung, Hyungmo Kim,
Polar Mapping and Jaejin Lee
Cylindrical ~ Convolu-
tion Layers (Kim, Jung
et al., 2020)
7. Deformable DETR: | Deformable- Xizhou Zhu, Weijie Su, | International 10.2020 | 3120
Deformable Transfor- | DETR Lewei Lu, Bin Li, Xiao- | Conference on

mers for End-to-End
Object Detection (Zhu,
Su et al., 2020)

gang Wang, Jifeng Dai
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( tabulas turpinajums)

Nr | Nosaukums Risinajuma Autori Konference / | Datums | Citati
nosaukums Zurnals
8. An Image is Worth | ViT Alexey Dosovitskiy, | International 10.2020 | 19066
16x16 Words: Lucas Beyer, Alexan- | Conference on
Transformers for der Kolesnikov, Dirk | Learning Rep-
Image Recognition at Weissenborn, Xjao- | resentations
Scale (Dosovitskiy, hua Zhai, Thomas
Beyer et al., 2020) Unterthiner, Mostafa
Dehghani, Matthias
Minderer, G. Hei-
gold, S. Gelly, Jakob
Uszkoreit, N. Houlsby
9. Swin Transformer: | Swin Ze Liu, Yutong Lin, | IEEE In- | 03.2021 | 12025
Hierarchical Vision Yue Cao, Han Hu, | ternational
Transformer using Yixuan Wei, Zheng | Conference
Shifted Windows (Ze Zhang, Stephen Lin, B. | on Computer
Liu, Y. Lin et al., Guo Vision
2021
10. | Going deeper with | CaiT Hugo Touvron, M. | IEEE In- | 03.2021 | 728
Image  Transformers Cord, Alexandre Sa- | ternational
(Touvron, Cord et al., blayrolles, Gabriel | Conference
2021) Synnaeve, Herv’e | on Computer
J’egou Vision
11. | Scaling Local Self- | HaloNet Ashish Vaswani, Pra- | Computer 03.2021 | 298
Attention for Para- jit Ramachandran, A. | Vision and
meter Efficient Visual Srinivas, Niki Parmar, | Pattern Recog-
Backbones (Vaswani, Blake A. Hechtman, | nition
Ramachandran et al., Jonathon Shlens
2021)
12. | Emerging Properties in | DINO- Mathilde Caron, Hugo | IEEE In- | 04.2021 | 3219
Self-Supervised Vision | pretrain Touvron, Ishan Misra, | ternational
Transformers (Caron, Herv’e J’egou, J. Mai- | Conference
Touvron et al., 2021)) ral, Piotr Bojanowski, | on Computer
Armand Joulin Vision
13. | VOLO: Vision Outloo- | VOLO Li Yuan, Qibin Hou, | IEEE Transac- | 06.2021 | 223
ker for Visual Recogni- Zihang Jiang, Jiashi | tions on Pat-
tion (Yuan, Hou et al., Feng, Shuicheng Yan tern  Analysis
2021) and  Machine
Intelligence
14. | XCiT: Cross- | XCiT Alaaeldin  El-Nouby, | Neural In- | 06.2021 | 352
Covariance Image Hugo Touvron, Mat- | formation
Transformers (El- hilde Caron, Piotr | Processing
Nouby, Touvron et al., Bojanowski, Matthijs | Systems
2021) Douze, Armand Joulin,
I. Laptev, N. Nevero-
va, Gabriel Synnaeve,
Jakob  Verbeek, H.
Jégou
15. | Refiner: Refining | Refiner Daquan Zhou, Yujun | arXiv.org 06.2021 | 43

Self-attention for Vis-
ion Transformers (D.
Zhou, Y. Shi et al.,
2021))

Shi, Bingyi Kang, Wei-
hao Yu, Zihang Jiang,
Yuan Li, Xiaojie Jin,
Qibin Hou, Jiashi Feng
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( tabulas turpinajums)

Nr | Nosaukums Risinajuma Autori Konference / | Datums | Citati
nosaukums Zurnals
16. | CoAtNet: Marrying | CoAtNet Zihang Dai, Hanxiao | Neural In- | 06.2021 | 822
Convolution and At- Liu, Quoc V. Le, | formation
tention for All Data Si- Mingxing Tan Processing
zes (Z. Dai, H. Liu et Systems
al., 2021))
17. | MViTv2: Improved | MViTv2 Yanghao Li, Chaoxia | Computer 12.2021 | 419
Multiscale Vision Wu, Haoqi Fan, K. | Vision and
Transformers for Mangalam, Bo Xiong, | Pattern Recog-
Classification and De- J. Malik, Christoph | nition
tection (Y. Li, C. Wu Feichtenhofer
et al., 2021)
18. | Masked-attention Mask2Former | Bowen Cheng, Ishan | Computer 12.2021 | 1073
Mask Transformer Misra, A. Schwing, | Vision and
for Universal Image Alexander Kirillov, | Pattern Recog-
Segmentation (Cheng, Rohit Girdhar nition
Misra et al., 2021)
19. | Vision Transformer | DAT Zhuofan Xia, Xuran | Computer 01.2022 | 218
with Deformable At- Pan, S. Song, Li Erran | Vision and
tention (Xia, Pan, S. Li, Gao Huang Pattern Recog-
Song et al., 2022) nition
20. | A ConvNet for the | ConvNext Zhuang Liu, Hanzi | Computer 01.2022 | 2678
2020s (Zhuang Liu, Mao, Chaozheng Wu, | Vision and
Mao et al., 2022) Christoph Feichtenho- | Pattern Recog-
fer, Trevor Darrell, | nition
Saining Xie
21. | Focal Modulation | FocalNet Jianwei Yang, | Neural In- | 03.2022 | 117
Networks (Yang, C. Li Chunyuan Li, Jianfeng | formation
et al., 2022) Gao Processing
Systems
22. | DINO: DETR with | DINO-DETR | Hao Zhang, Feng Li, | International 03.2022 | 600
Improved  DeNoising Shilong Liu, Lei Zhang, | Conference on
Anchor  Boxes  for Hang Su, Jun-Juan | Learning Rep-
End-to-End Object Zhu, L. Ni, H. Shum resentations
Detection (H. Zhang,
F. Li et al., 2022)
23. | DaViT: Dual Atten- | DaViT Mingyu Ding, Bin | European 04.2022 | 126
tion Vision Transfor- Xiao, N. Codella, P. | Conference
mers (M. Ding, B. Xiao Luo, Jingdong Wang, | on Computer
et al., 2022) Lu Yuan Vision
24. | MaxViT: Multi-Axis | MaxViT Zhengzhong Tu, | European 04.2022 | 304
Vision Transformer Hossein Talebi, Han | Conference
(Tu, Talebi et al., Zhang, Feng Yang, P. | on Computer
2022) Milanfar, A. Bovik, | Vision
Yinxiao Li
25. | Global Context Vision | GCViT Ali Hatamizadeh, | International 06.2022 | 53
Transformers (Hatami- Hongxu Yin, J. Kautz, | Conference
zadeh, Yin et al., 2022) Pavlo Molchanov on Machine
Learning
26. | HorNet: Efficient | HorNet Yongming Rao, Wen- | Neural In- | 07.2022 | 136
High-Order Spatial liang Zhao, Yansong | formation
Interactions with Tang, Jie Zhou, S. Lim, | Processing
Recursive Gated Con- Jiwen Lu Systems
volutions (Rao, W.

Zhao et al., 2022)
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( tabulas turpinajums)

Nr | Nosaukums Risinajuma Autori Konference / | Datums | Citati
nosaukums Zurnals
27.| More ConvNets in | SLaK Shiwei Liu, Tianlong | International 07.2022 | 92
the 2020s: Scaling up Chen, Xiaohan Chen, | Conference on
Kernels Beyond 51x51 Xuxi Chen, Q. Xiao, | Learning Rep-
using Sparsity (S. Liu, Bogian Wu, Mykola | resentations
T. Chen et al., 2022) Pechenizkiy, D. Moca-
nu, Zhangyang Wang
28. | UniNet: Unified Archi- | UniNet Jihao Liu, Hongsheng | European 07.2022 | 21
tecture Search with Li, Guanglu Song, Xin | Conference
Convolution, Transfor- Huang, Yu Liu on Computer
mer, and MLP (J. Liu, Vision
H. Li et al., 2021
29. | Dilated Neighborhood | DiNAT Ali Hassani, Humphrey | arXiv.org 09.2022 | 33
Attention Transformer Shi
(Hassani & H. Shi,
2022)
30. | MetaFormer Baselines | CAFormer Weihao Yu, Chenyang | IEEE Transac- | 10.2022 | 45
for Vision (Yu, Siet al., Si, Pan Zhou, Mi Luo, | tions on Pat-
2022) Yichen Zhou, Jiashi | tern Analysis
Feng, Shuicheng Yan, | and Machine
Xinchao Wang Intelligence
31. | DETRs with Col- | Co-DETR Zhuofan Zong, | IEEE In- | 11.2022 | 73
laborative Hybrid Guanglu Song, Yu | ternational
Assignments Training Liu Conference
(Zong, G. Song et al., on Computer
2022) Vision
32. | RIC-CNN: Rotation- | RIC-CNN Hanlin Mo, Guoying | Pattern Recog- | 11.2022 | 5
Invariant  Coordinate Zhao nition
Convolutional Neural
Network (Mo & G.
Zhao, 2022)
33. | Internlmage:  Explo- | Internlmage Wenhai Wang, Ji- | Computer 11.2022 | 266
ring Large-Scale Vis- feng Dai, Zhe Chen, | Vision and
ion Foundation Models Zhenhang Huang, | Pattern Recog-
with Deformable Con- Zhiqi Li, Xizhou Zhu, | nition
volutions (W. Wang, J. Xjao-hua Hu, Tong Lu,
Dai et al., 2022) Lewei Lu, Hongsheng
Li, Xiaogang Wang, Y.
Qiao
34. | Reversible Column | RevCol Yuxuan Cai, Yi Zhou, | International 12.2022 18
Networks (Y. Cai, Y. Qi Han, Jianjian Sun, | Conference on
Zhou et al., 2022) Xiangwen Kong, Jun | Learning Rep-
Yu Li, Xiangyu Zhang resentations
35. | ONE-PEACE: Explo- | One-Peace Peng Wang, Shijie | arXiv.org 05.2023 | 35
ring One  General Wang, Junyang Lin,
Representation Model Shuai Bai, Xiaohuan
Toward Unlimited Zhou, Jingren Zhou,
Modalities (P. Wang, Xinggang Wang,
S. Wang et al., 2023) Chang Zhou
36. | Scale-Aware Modula- | SMT Wei-Shiang Lin, | IEEE In- | 07.2023 | 11
tion Meet Transformer Ziheng Wu, Jiayu | ternational
(W.-S. Lin, Z. Wu Chen, Jun Huang, | Conference
et al., 2023) Lianwen Jin on Computer
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( tabulas turpinajums)

Nr | Nosaukums Risinajuma Autori Konference / | Datums | Citati
nosaukums Zurnals
37. | DAT++: Spatially | DAT++ Zhuofan Xia, Xuran | arXiv.org 09.2023 | 2
Dynamic Vision Pan, Shiji Song, Li Er-
Transformer with ran Li, Gao Huang

Deformable Attention
(Xia, Pan, Shiji Song
et al., 2023)

38. | TransNeXt: Robust | TransNeXt Dai Shi arXiv.org 11.2023 | 1
Foveal Visual Per-
ception for  Vision
Transformers (D. Shi,

2023)
39. | UniRepLKNet: A | UniRepLKNet | Xiaohan Ding, Yiyuan | arXiv.org 11.2023 | 4
Universal Percep- Zhang, Yixiao Ge,
tion Large-Kernel Sijie Zhao, Lin Song,
ConvNet for Audio, Xjangyu Yue, Ying
Video, Point Cloud, Shan

Time-Series and Image
Recognition (X. Ding,
Y. Zhang et al., 2023)
40. | Efficient Deformable | Flash- Yuwen Xiong, Zhiqi | arXiv.org 01.2024 | 1
ConvNets: Rethinking | Internlmage Li, Yuntao  Chen,

Dynamic and Sparse Feng Wang, Xizhou
Operator for Vision Zhu, Jiapeng Luo,
Applications  (Xiong, Wenhai Wang, Tong
Z. Li et al., 2024) Lu, Hongsheng Li, Yu

Qiao, Lewei Lu, Jie
Zhou, Jifeng Dai

2.2. Kvantitativs salidzinajums

Saja nodala aplukosim ievakto petijumu publicetos rezultatus uz atte-
lu klasifikacijas, objektu atpazisanas un semantiskas segmentacijas uzdevumiem.
Petijumos tiek noverteti dazada izmera modeli, kas iegust mazaku precizitati, pa-
turot zemaku parametru skaitu. Aplukotie raditaji aprakstiti nodala, bet datu
kopas nodala.

attela redzami rezultati attelu klasifikacijas uzdevuma. Ka var re-
dzet vairaki aspekti ietekme modela precizitati un pat, salidzinot precizitati ar
modela izmeru un kompleksitati, nevar pateikt vai precizitates uzlabojums patie-
sam nak no mehanisma spejas labak proceset ieejas signalu.

attela ir rezultati uz COCO datu kopas. Petijumos ieviestie modeli
izmanto divas dazadas detekcijas galvas arhitekturas. No abam Cascade Mask R-
CNN ir labaka, tadel petijumi tiek salidzinati atseviski. Var noverot, ka objektu

detekcijas rezultati korelejas ar attelu klasifikaciju, tomer ir dazas izmainas.
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Mode]a nosaukums
~®- Swin
SLaK
=@ Internlmage
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2.1. att. Modelu salidzinajums uz ILSVRC12 (Deng, Dong et al.,
2009) validacijas kopas

2.3. Kvalitativs salidzinajums

Pec literaturas izpetes atlasitie petijumi tika filtreti, lai varetu veikt ob-
jektivu salidzinajumu starp piedavatajiem modeliem. Merkis ir salidzinat tiesi pe-
tljumos izveidotus modelus, kas ir paredzeti vairakiem datorredzes uzdevumiem
- pamata klasifikacijai, detekcijai un segmentacijai. Ir svarigi ar1 tas vai modela
pirmkods un uztrenetie svari ir pieejami, lai varetu atkartot novertejumu un veikt
dzilaku iegtito rezultatu izpeti, ka ari risinajumu salidzinajumu uz atseviskiem pie-
meriem. Kvalitativais salidzinajums redzams tabula . Tika izmantoti sekojosie

kriteriji:
K1 Petijuma galvenais pienesums ir jauns datorredzes modelis, kas var tikt iz-
mantots attelu klasifikacijai un objektu atpazisanai;
K2 Ir brivi pieejams modela arhitekturas un mehanismu pirmkods;

K3 Ir brivi pieejami eksperimentu rezultata iegutie modelu svari;

K4 Petijuma ir publiceti modela novertejums uz ImageNet-1K validacijas datu
kopas un COCO-2017 validacijas kopas;

K5 Tas kadu pamata mehanismu modelis izmanto, noradits ar burtiem:

C konvolucija;
A uzmaniba;

H hibrids;

33



AP (%)

54.5

54

53.5

53

525

52

515

51

505

20 40 60 80 100 120 140

Parametru skaits (Milj.)

53

52

51

50

4

48

46

45

20

40

60

80

Parametru skaits (Milj.)

100

Mode]a nosaukums

~®- Swin
SLaK
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-+ DaViT
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—4- SMT
DAT

—*= DAT++
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2.2. att. Modelu salidzinajums uz COCO (T.-Y. Lin, Maire et al.,
2014) validacijas kopas. Kreisaja puse ar Cascade Mask R-CNN
(Z. Cai & Vasconcelos, 2019) detekcijas galvu, labaja Mask R-CNN
(He, Gkioxari et al., 2017)

X cits mehanisms;

- nav piemerojams.

Ar * noradam, ka attiecigais mehanisms nav standarta un ir kaut kada veida

modificets.

tabula

Kvalitativs literaturas analizes petijumu salidzinajums
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Nr | Risinajuma nosakums Kl | K2 | K3 | K4 | Kb
1. | DCN v v v | v | O
2. DCNv2 v’ v’ v’ v’ C*
3. | EfficientNet Ve Ve v’ v’ C
4. | Dynamic Conv v |v | v |H
5. | DETR v |V A
6. | CyCNN v oV C
7. | Deformable-DETR v v’

8. | ViT v ol VvV A
9. | Swin v’ v’ v’ v A
10. | CaiT v’ v’ v’ v’ A
11. | HaloNet v’ Ve Ve v’ A
12. | DINO-pretrain v -




( tabulas nobeigums)

Nr | Risinajuma nosakums Kl | K2 | K3 | K4 | K5
13. | VOLO v v v v | AX
14. | XCiT v v v v AR
15. | Refiner v v v AR
16. | CoAtNet v |v | v | v | H
17. | MViTv2 v v v v | AX
18. | Mask2Former v’ v’ X
19. | DAT v’ v’ v’ v’ A
20. | ConvNext v oV vV C
21. | FocalNet v’ v’ v’ X
22. | DINO-DETR v ol -
23. | DaViT v v v v AR
24. | MaxViT v oV v v AR
25. | GCViT v v v v | AX
26. | HorNet v | v | v | v |C*
27. | SLaK v v v | v |C
28. | UniNet v’ v’ v’ v’ H
29. | DINAT v v v v | AX
30. | CAFormer v v | v |v |H
31. | Co-DETR v |V -
32. | RIC-CNN v oV C*
33. | Internlmage v v | v | v | C*
34. | RevCol v’ v’ v’ X
35. | One-Peace v’ v’ H
36. | SMT v |v |v |v | H
37. | DAT++ v v v v | AX
38. | TransNeXt v v v | A¥*
39. | UniRepLKNet v v v | C*
40. | FlashInternlmage v | v v | v | C¥
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3. METODOLOGIJA

Saja nodala tiek aprakstitas petijuma izmantotas datu kopas un izveletie
veiktspejas raditaji. Tapat tiek aprakstitas arl eksperimentos aplukoto modelu

arhitekturas un to apmacibas un testesanas protokols.

3.1. Datu kopas

Veicot sistematisko literaturas analizi, tika secinats, ka gandriz visi ap-
lukotie petijumi, pirms modela apmacibas objektu atpazisana, tas tick apmacits
attelu klasifikacijas uzdevuma. Nemot So vera, tiks aplukotas gan attelu klasifi-

kacijas datu kopas, gan objektu atpaziSanas datu kopas.

ILSVRC12 ILSVRCI12 datu kopa ir dala no popularas ImageNet (Deng, Dong
et al., 2009) datu kopas, kas ir balstita uz Wordnet (Fellbaum, 1998) vardu hierar-
hijas. Tas uzdevums ir attelu klasifikacija pa 1000 dazadam klasem, kas ir lapas
vai ieksejie mezgli, bet neparklajas, Wordnet vardu hierarhija. Katrai klasei ir 50
validacijas atteli, 100 testa atteli un ap, bet ne vairak ka, 1300 trenesanas atte-
li. Lai iegutu trenesanas un validacijas attelus, oficialaja ImageNet majaslapa tos
vajadzeja pieprasit, izmantojot augstskolas e-pastu. TesteSanas atteli ir pieejami,
bet to klasu markejumi nav publiski pieejami, tomer ir iespejams novertet modeli,
stuitot ta minejumus uz ImageNet serveri. Ir noderigi minet, ka daudzi petnieki
uzskata, ka tiesi ImageNet datu kopa ir visvairak atbildiga par maksliga intelek-
ta nozares uzplaukumu pedejos gados, sniedzot petniekiem labu datu kopu, kur

izstradat algoritmus, un tos salidzinat ar citu izstradatajiem risinajumiem.

MS COCO Microsoft biezi sastopami objekti konteksta (common objects in
context) ir visizmantotaka objektu atpaziSanas datu kopa. Ta sastav no 328 tuk-
stosiem attelu, 2.8 miljoniem nomarketu objektu geografisko izgriezumu un instan-
ces masku katram objektam starp 91 kategoriju. (T.-Y. Lin, Maire et al., 2014)
ieviesta datu kopa tika atjauninata 2017. gada. Tas treneSanas kopa sastav no
118 tukstosiem attelu, validacijas 5 tukstosi un 41 tukstoSiem testesanas attelu.
Trenesanas un validacijas kopas ir publiski pieejamas, bet lai iegitu novertejumu

uz testesanas kopu, rezultati ir jasuta datu kopas veidotajiem.

Small-ITmageNet Small-ImageNet ir musu ieviesta datu kopa, kas ir apaksko-
pa no ILSVRC12. Nemot vera ILSVRC12 lielo izmeru un skaitloSanas resursu
pieejamibu, tika izveidota mazaka datu kopa, uz ko var vieglak veikt ablacijas

petijumus ar modifikacijam. Klasu skaits samazinas no 1000 uz 200, un tas tiek

36



person, sheep, dog 7

:;X - L s h :

(« d

3.1. att. (a) Attelu klasifikacijas. (b) Objektu lokalizacija. (c)
Semantiska segmentacija. (d) Objektu atpazisana, MS COCO datu
kopas uzdevums (modificets no (T.-Y. Lin, Maire et al., 5014))

nemtas no (mnmoustafa, ) Katrai no klasem pec nejausibas principa tiek
atstati tikai 200 atteli priekS apmacibas, un validacijas attelu skaits paliek tads
pats. Datu kopas izveides kods ir atrodams bakalaura darba atvertaja pirmkoda

un nejausiba tiek implementeta ta, lai datu kopa butu tada pati.

COCO minitrain (Samet, Hicsonmez et al., ) ievies ar1 samazinatu apaks-
kopu COCO datu kopai. Atteli tika izveleti ta, lai samazinat objektu kategoriju
distribuciju. Autori ar eksperimentiem parada, ka rezultati uz mazas apakskopas

korele ar veiktspeju uz liela COCO.

3.2. Raditaji
Saja nodala aprakstisu raditajus, kas tiks izmantoti, lai salidzinatu pe-
tijumos ieviestos risinajumus attiecigajos uzdevumos. Sakotneji katra no uzdevu-
miem raditajus izveidoja etalonuzdevumu veidotaji ka (Deng, Dong et al., ),
bet velak paradijas citi raditaji, ko ieviesa kopiena vai, kas bija noderigi produk-

cijas vide.
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3.2.1 Klasifikacija

Saja uzdevuma modelis katram attelam atgriez sarakstu ar varbutibam,
kur katra varbutiba atbilst vienai no klasem kas ir jamin. Varbutibu summa
ir 1, un lai iegutu modela minejumu ir jaizvelas klase, kura atbilst vislielakajai
varbutibai. Raditaji ieguti no (Bishop, 2007) un (Deng, Dong et al., 2009).

Precizitate (Accuracy) Sis raditajs noverté, cik daudz procentuali modelis ir

pareizi uzminejis no piemeriem datu kopa.

N

- 1 X
Precizitate = N Z Wy = ;) (3.1)

=1

kur y ir klases minejumi un ¢ ir istas attelu etiketes. Sie ir reali skaitli un katrs
skaitlis atbilst klasei.

Top-k precizitate [mageNet etalonuzdevuma tiek izmantoti raditaji ka top-1
precizitate un top-5 precizitate. Precizitate formula (B.1)) ir viens no gadijumiem

top-k precizitatei, kad k = 1. Universala formula izskatitos sadi:
|
Top-k izitate = — (g € Y; 3.2
op-k precizitate Nizl (7 &) (3.2)

kur Y;, ir modela & augstakas parliecibas minejumi ¢ attelam. Piemeram, ja
k =5, tad pareizi uzminets piemers tiek ieskaitits ja pareiza klase ir ieks vienas

no piecam augstakas parliecibas minetajam klasem.

Parklajums (Recall) Biezi precizitate nav pietiekama metrika, lai noteiktu cik
labs ir modelis un vai to var izmantot ista dzives uzdevuma. Piemeram, ja ir kada
klase, ko ir loti svarigi uzminet, tad parklajums ir raditajs, ko izmantot. Vienkarsi
izsakoties ta ir attieciba starp to, cik modelis uzmineja un cik bija jauzmin Saja

klase kopa. Parasti parklajuma raditaju apluko katrai klasei atseviski:

TP

TP +FN (3:3)

Parklajums =
kur TP ir pareizi uzminetie piemeri attiecigajai klasei un FN ir kludaini negativie

- piemeri, kur pareiza atbilde bija attieciga klase, bet modelis paredzeja kadu citu
klasi.
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Precizija (Precision) Precizija ir parklajuma otra puse - attieciba starp to,

cik modelis uzmineja pareizi attiecigo klasi un cik kopa modelis mineja so klasi.

TP
TP + FP

Precizija = (3.4)
kur FP ir piemeri, kur modelis mineja attiecigo klasi, bet pareiza atbilde bija cita.
Precizijai un parklajumam art ir iespejams izrekinat to top-k variantus, bet Sos

parasti neizmanto.

3.2.2 Semantiska segmentacija

Semantiskaja segmentacija lidzigi ka klasifikacija tiek minetas klasu var-
butibas kadam attelam tikai tas tiek darits katram attela pikselim. Klasu var-
butibas katram pikselim tiek konvertetas uz mineto klasi katram pikselim, nemot
augstaku varbutibu. Pikseli ar markejuma klases vertibu 0 apzime, ka tur nekas

neatrodas - fona pikselis.
glgélums pari apvienojumam (IoU) Slgélums pari apvienojumam jeb loU
vai Jaccard indez ir divu kopu skeluma lielums dalits ar to apvienojumu:

_ AN B
- |AUB|

J(A,B) (3.5)
Saja gadijuma kopas A un B biitu modela klases mingjums katram pikselim un

1sta klase katram pikselim. Saprotamaka formula atteliem butu:

kur Y € Z"% ir modela mingjumu matrica katram pikselim, Y € Z"v ir 1sto
klasu matrica un h un w ir attéla augstums un garums. Sis raditajs ir loti lidzigs
klasifikacijas precizitatei tikai prieks segmentacijas. Tas precizi tika noformulets
(Everingham, Gool et al., 2010). attela ir redzama skeluma pari apvienoju-

mam raditaja jeb loU illustracija.
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<)

IoU =

WL+

3.2. att. Raditaja skelums pari apvienojumam ilustracija

3.2.3 Objektu atpaziSana

Objektu atpazisana ne tikai ir jamin katra piksela klase, bet ar1 tas, kurai
instancei sis objekts pieder. Bez objekta maskas ir jamin objekta geometriskais
ietvars, skatit attelu. Ja augstak minetajos uzdevumos modela minejums un
1stais markejums ir viendabigs, tad objektu atpaziSana ta nav, jo minejumu skaits
un 1sto objektu skaits var biit atskirigs. Sis fakts sarezga raditaju aprekinus. Katrs

no modela minejumiem sastav no:
klases - kategorijas identifikatora;
parliecibas - skaitli robezas [0,1];

geometriska regiona - x un y koordinatas augsejam kreisajam sturim un regiona

augstums un platums;

maskas - ne obligati objekta maska, tas ir pikselu indeksu kopas, kas pieder sai

instancei.

Videja precizija (AP) Videja precizija ir galvenais raditajs objektu atpazisa-
nas uzdevuma. To aprekina sekojoSajos solos:

1. Nodefine IoU slieksni un parliecibas slieksni, piemeram 0.5 abiem.

2. Visus minejumus zem parliecibas sliekSna atmet.
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3. Itere cauri visiem marketajiem, 1stajiem objektiem un aprekina IoU ar katru
no modela minejumiem ar tadu pasu klasi. Izmanto formulu (), kopu A

un B elementi ir pikseli ieks minejuma un markejuma regioniem attiecigi.

4. Ja ir kadi minejumi virs IoU slieksna, tad minejums ar vislielako IoU tiek
atzimets ka pareizs un iznemts no parejiem aprekiniem, ka arl marketais

objekts tiek atzimets ka uzminets.

Tagad ir ieguti tadi pasi raditaji ka klasifikacijas uzdevuma:
TP pareizo minejumu skaits vai uzmineto markejumu skaits;
FN neuzmineto markejumu skaits;

FP minejumu skaits, kas nav pareizi;
TN objektu atpazisanu uzdevuma So nevar nodefinet.

Var izmantot Sos raditajus, lai aprekinatu raditajus formulas () un () To-

mer AP raditajs ir vel sarezgitaks:
1
Videja Precizija :/ p(r)dr (3.7)
r=0

kur p(r) ir precizija, kad parliecibas slieksnis ir tads, ka parklajums = r izman-
tojot formulas () un () un augstak mineto algoritmu. Pie maza parliecibas
slieksna precizitate ir augsta, jo ir maz FP, bet augsts parklajums, bet pie augsta
parliecibas slicksna ir otradak. Videjas precizijas raditajs aprekina laukuma zem

S1s attiecibas Iiknes. Modelu salidzinajumos Sie ir tr1is izmantotakie AP varianti:
APy, videja precizija, kad IoU slieksnis ir 0.5;
AP75 videja precizija, kad IoU slieksnis ir 0.75;

AP 5.05.95 vai vienkarsi AP ir videjais starp videjam precizijam pie IoU slieksna
€ {0.5,0.55,...,0.9,0.95}. Sis ir galvenais raditajs objektu atpazisanas uz-

devuma.

Videja precizija maskam (APmask) Videja precizija maskam ir gandriz
tada pati ka parasta, tikai, lai aprekinatu IoU starp minejumu un isto markejumu
tiek izmantota formula () un minejuma maska. Tiek izmantoti arl tadi pasi

raditaja varianti.
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3.3. Petito modelu arhitekturas

Bakalaura darba prakstiskas dalas ietvaros tika izveidotas un apmacitas
tris dazadas dzilo neironu tiklu arhitekturas. Divas no tam izmanto jau ieprieks
izveidotus mehanismus, un salidzina to veiktspeju pret biezi izmantoto attelu ap-
strades neironu tiklu ResNet (He, X. Zhang et al., 2015). Tresa arhitektura iz-
manto jaunieviestu mehanismu LightDCN, kas ir modifikacija.

3.3.1 Deformejamas konvolucijas iekS ResNet

ResNet (He, X. Zhang et al., 2015) arhitektura sastav no 4 slaniem, kuri
katrs sastav no vairakiem blokiem. Sai arhitekturai ir vairaki varianti, kur tiek
palielinats bloku skaits, lai uzlabotu precizitati, palielinot skaitloSanas sarezgitibu.
Ka pamata arhitekturas variants tika izvelets resnet50, kas izmanto sasaurinajuma
(anglu val. bottleneck) bloku, kopa sastav no 50 konvolucijas slaniem un tam ir
~ 25.6 miljoni apmacamu parametru. Sis variants tika izvelets, jo tas ir viens no
biezak izmantotajiem neironu tikliem nozare. Ta parametru skaits ir apmeram
tads pats ka deformejamo konvoluciju modela mazako variantu un to var apmacit
pietickami atri ar mums pieejamajiem skaitloSanas resursiem. Attela redzama
shema, kas parada kuras vietas tiek ievietotas deformejamas konvolucijas. Bloki
ka @ (Ioffe & Szegedy, 2015) un ReLU ( nodala) aktivizacijas funkcija
tiek atstati, un izmainita tikai konvolucija pret deformejamo konvoluciju. Tika
apmacitas b dazadas arhitekturas, parasta ResNet un 4 paveidi, kur tiek aizstati

pedejo slanu bloki pret deformejamo konvoluciju pudeles kakla blokiem.

C: C/4 L C/4 e

x> Conv BN [ ReLU {»{ Conv | BN

DCN DCN DCN

3.3. att. Sasaurinajuma bloka un sasaurinajuma ar shema.
Pamata arhitektura ir ieguta no (He, X. Zhang et al., 2015)

3.3.2 InternImage bloki ieks Resnet

(W. Wang, J. Dai et al., 2022) ir nesnakais petijums, kas izmanto defor-
mejamas konvolucijas ieks savas piedavatas arhitekturas - InternImage, un kom-

bine So mehanismu ar citiem moderniem blokiem, kas izmantoti modelos,
ka E\?l un GELU (Hendrycks & Gimpel, 2016), ka art un Transformatora
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arhitekturu (Vaswani, Shazeer et al., 2017). Attela redzama bloka shema.
Tika apmacitas 4 arhitekturas - parasta ResNet arhitektura, pedeja slana bloku
aizstasana ar InternImage blokiem, pirma un pirmo divu slanu bloku aizstasana.
Aizstajot vairak par vienu pedejo slani ieverojami palielinas pateretais atmi-
nas daudzums, un ar pieejamajiem resursiem nebutu iespejams veikt lidzvertigus
apmacibas eksperimentus. Vietas, kur nesakrit ResNet un Internlmage kanalu
skaita palielinajums (ResNet pirmaja slani kanalu skaitu palielina 4 reizes, bet In-
ternImage visur tikai 2) tiek pievienots slanis ar kodola izmeru 1 un palielina

kanalu skaitu 2 reizes.

x—> DCN > LN

3.4. att. InternImage bloka shema (veidots balstoties uz (W. Wang,
J. Dai et al., 2022))

3.3.3 Jaunieviestais mehanisms LightDCN

Light DCN ir musu izveidots mehanisms, kas modifice , un ta pa-
mata ideja ir samazinat apmacamo parametru skaitu, liekot blakus esoSam
kodolu pozicijam izmantot tas pasas nobides. Attela redzams salidzinajums
starp kodolu nobizu daudzumu dazadas pozicijas. Ja ir ieejas attels vai iezimju
karte, tad mehanisms iet pari tam konvolucijas maniere, un nobida kodola
stuinas balstoties uz nobidem attiecigajas vietas. Ka redzams kreisaja puse uz ie-
krasota piksela parklajas 4 dazadi kodoli, jo to izmers ir 2 x 2. Tatad attiecigaja
attela pozicija ir 4 dazades x un y ass nobides, katram atseviskajam kodolam. Sa-
vukart labaja puse Light DCN mehanisma Sai pozicijai ir tikai viena x un y nobides
vertiba, un kodoli, kas parklajas uz Sis pozicijas, nem attiecigas nobides vertibas.
Formula ir matematiksi aprakstita deformejamo konvoluciju mehanisms, un

RQNXHXW

nobizu matrica ir AP € , un tas kanalu skaits ir 2/N. Attelotaja ga-

dijuma N = 4, jo kodolam ir 2 x 2 = 4 Sunas. LightDCN nobizu matrica ir
AP € R¥>*H>XW un to var aprakstit sadi:
Ap(l) = APlny

y(p) = Y w(pn) - x(p+ pu+ Ap(p + pn))
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3.5. att. Light DCN mehanisma shema. Kreisaja puse (J. Dai,
H. Qi et al., 2017) kodolu nobiZzu daudzuma ilustracija, labaja
LightDCN

3.4. Apmacibas un testesanas protokols

Originala petijuma rezultatu atkartoSanai un izveidoto arhitekturu ap-
macibai, tika izmantotas mmpretrain(Contributors, 2023) un mmdetection(XK. Chen,
J. Wang et al., 2019) pakotnes. Tiklu implementacijas ir rakstitas izmantojot
PyTorch(Paszke, Gross et al., 2017) pakotni, un izmanto ieprieksejo péetijjumu iz-
veidotas bloku implementacijas. Eksperimentu un izveidotu modelu pirmkods ir
pieejams https://github.com/march-o/deform-conv.

Eksperimenti tiek veikti uz Small—[mageNet( nodala) datu kopas.
Aplukotie modeli tick apmaciti 100 epohas(anglu val. epoch), un tiek veikta no-
vertesana uz validacijas kopas pec katra epoha. Apmacibas laika pirms attela

padosanas modelim, tiek veikta sekojosa prieksapstrade:

1. Attela apgrieSsana pec nejausibas principa, un izmera maina uz 224 x 224

pikseliem,
2. Ar varbutibu 0.5 attels tiek apgriezts horizontali,

3. Attela krasu vertibas tiek normalizetas(tiek izmantotas aprekinatas krasu

videjas vertibas un standartnovirzes vertibas Small-ImageNet datu kopa),
4. Krasu vertibas tiek standartizetas,
5. Izmantojot partijas izmeru 256, atteli tiek grupeti.

Apmacibai tiek izmantota viena NVIDIA RTX A6000 , iznemot
rezultatu atkartosanai tika izmantotas astonas NVIDIA L4 , lai apmacibas
vide butu tada pati ka originalaja petjjuma. Senakam un vienkarsakam arhitektu-

ram ka ResNet eksperimentu ilgums bija apmeram 4 stundas, tomer sarezgitakam
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arhitekturam, kur skaitlisko operaciju paralelizacija nav tik vienkarsa vai pat ie-

spejama, prasija virs 7 stundam.

3.4.1 Izmantotie optimizetaji un macisanas atruma planotaji

Balstoties uz originalo ResNet implementaciju(He, X. Zhang et al., 2015),
nodala aprakstitie modelu parametri tika optimizeti izmantojot Adam(Kingma
& Ba, 2014) algoritmu. Tiek izmantots statisks @, un katrai arhiekturai tie tika
noteikti izmantojot metodi aprakstitu nodala.

|3.3.2] un B.3.3.| nodalas aprakstitie modeli izmanto modernakus un sarez-

gitakus slanus, tadel to apmacibai ir jaizmanto citi algoritmi. Nemot piemeru no
(W. Wang, J. Dai et al., 2022) tiek izmantots Adam W (Loshchilov & Hutter, 2017)
optimizacijas algoritms un @ planotajs ar sekojosajiem posmiem( attels):

e No 0 lidz 20 epoham tiek izmantots linears macisanas atruma palielinajums
no 1.7 % 107* Iidz 5 * 1074,

» 1o 20 lidz 100 epoham tiek izmantota kosinusa @ samazinasana (Loshchilov
& Hutter, 2016) ar beigu @ 1%10°S.
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3.6. att. @ vertiba pret apmacibas soli

3.4.2 MaciSanas atruma atrasana

Macisanas atrums(anglu val. learning rate) ir svarigakais hiperparame-
ters(anglu val. hyperparameter) tikla apmacibas procesam. Tas nosaka cik strauji
tiek mainiti modela svari, algoritma apzimets ar 7. Parak zems un tikla sva-
ri netiek pietiekami stipri modificeti, lai to vertibas atrastos zuduma funkcijas
minimuma. Parak augsts macisanas atrums var novest pie nestabila svaru modifi-
kacijas procesa un tas var nebeidzami parsaut optimalo minimumu, mainot svaru
vertibas nepareizaja virziena. (Smith, 2015) piedava metodi ka atrast optimalu
macisanas atrumu. Katru apmacibas soli eksponenciali tiek palielinats macisa-

nas atrums un aprekinata zuduma funkcijas vertiba. Vieta, kur visatrak kritas
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zuduma funkcijas vertibas jeb tai ir vismazaka gradienta vertiba, ir apmeram at-
bilstoSa maciSanas atruma vertiba. Mes izmantojam So metodi dala no saviem
eksperimentiem, lai nebutu javeic ilgas hiperparametru parmeklesanas un iegutu

dzilaku ieskatu tikla konvergences stabilitate.
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4. REZULTATI

Saja nodala aplukoti bakalaura darba praktiskas dalas ietvaros iegutie re-
zultati. Sakuma ir aprakstita rezultatu atkartosana, turpinot veidoto arhitekturu
apmacibas eksperimenti, ka ar1 dzilaks ieskats deformejamo konvoluciju mehanis-

ma darbiba attiecigos piemeros.

4.1. Deformejamo konvoluciju modela apmacibas

atkartosana

Vadoties pec bakalaura darba uzdevumiem, pirmais no eksperimentiem
bija rezultatu atkartosana objektu atpaziSanas uzdevuma ar nemainitu deforme-
jamo konvolucijas modeli. Modela kods tika nemts no (W. Wang, J. Dai et al.,
2022) atverta pirmkoda. Modelis tika apmacits 12 epohas uz MS COCO datu
kopas. Visi apmacibas parametri tika atstati tadi pasi ka petijuma. Aplukojot
raditajus attela, var secinat, ka rezultatus ir izdevies atkartot, iegustot tadu
pasu AP ka petijuma 0.47.

1
—— AP
0.8 |— APzs
APm
0.6
0.47
0.4

0.2

Epohs

4.1. att. Objektu atpaziSsanas raditaji modela trenina laika
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4.2. Eksperimenti attelu klasifikacijas uzdevuma

Saja nodala tika aplukoti iegutie rezultati no eksperimentiem, kas ap-
rakstiti nodala attelu klasifikacijas uzdevuma.

4.2.1 ResNet ar deformejamajam konvolucijam

Ta ka tika izmantota jauna apmacibas kopa un izveidotas jaunas arhitek-
turas, lai atrastu piemerotu @, tika izmantota metode, kas aprakstita no-
dala. Pielikuma var aplukot meklesanas zuduma funkcijas Iiknes, izveletie @ ir
pierakstiti tabula. Attela redzami atskirigo arhitekturu apmacibas pro-
cesa raditaji. Ka var redzet modeli ar konverge ieverojami atrak, kas varetu
but saistits ar to speju iemacities regionus, kur skatities atrak. Tomer aplukojot
tabulu var noverot, ka parastais ResNet modelis iegust vislabakos rezultatus.
Tas varetu but skaidrojams ar modelu parmerigu pielagosanos apmacibas
datu kopai un nespeju visparinaties. Starp modificetajiem modeliem, variants ar
3 pedejiem slaniem iegust vislabakos rezultatus gan raditajos, gan konver-
gences atruma. Sis rezultats norada uz to, ka parasta konvoliicija ir piemerota
sakuma attela apstradei, atrodot prastakas iezimes. Deformejamas konvolucijas,
specfiski to atkartota izmantosana, labi spej atrast sarezgitakas attela iezimes, tas

ir tadas, kur nepieciesams lielaks attela konteksts.
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4.2. att. ResNet ar modelu apmacibas raditaji
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tabula

ResNet modela ar izmantosanu apmacibas raditaji

DCN pedejo sla- | Top-1 Top-5 LR GPU  atminas
nu skaits prec. % prec. % paterins (MB)

0 45.95 71.49 2x107* | 21496

1 37.74 63.94 7x107° | 21506

2 37.51 63.71 4%107° | 21563

3 42.84 68.25 7%107° | 21712

4 38.75 64.75 5%107° | 22117

4.2.2 ResNet ar InternImage blokiem

Attela redzami nodala aprakstito arhitekturu apmacibas re-

zultati. Var noverot, ka izmantojot modernaku apmacibas procesu, kas aprakstits

nodala, modelu konvergence ir lenaka, bet tie sasniedz augstakus rezulta-

tus. Tiesi salidzinot parastos ResNet tiklus, var redzet, ka konvergences atrums

ir nedaudz lenaks, bet tiek uzstaditi labaki rezultati. Tabula redzms, ka ar-

hitektura ar pedejo slani no InternImage blokiem iegust visaugstakos rezultatus.

Tas parada, ka kombinejot ar modernakam arhitekturam un apma-

cibas metodologijam ir iespejams iegut labakus rezultatus. Tomer japiebilst, ka

iepriekSmineta modela atminas paterins ir ieverojami lielaks.
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4.3. att. ResNet ar InternImage blokiem modelu apmacibas raditaji
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tabula

ResNet modela ar InternImage bloku izmantosSanu apmacibas raditaji

InternImg slanu | Top-1 Top-5 GPU  atminas
konfiguracija prec. % prec. % paterins (MB)
0-0-0-0 53.23 76.91 21473

1-0-0-0 47.41 71.65 13631

1-1-0-0 48.16 71.82 21923

0-0-0-1 55.34 77.57 28194

4.2.3 LightDCN

Attela redzami apmacibas procesa raditaji, te var redzet, ka tiek ie-
guti apmeram vienadi rezultatus. Tabula var redzet, ka Light DCN parametru
skaits ir par 2 miljoniem(6%) mazaks. Tatad 8is mehanisms uzstada tadus pasus

rezultatus izmantojot ieverojami mazak resursus.

Top-1 Precizitate

—— Internlmage ar Light DCN
Internlmage

1 1 1 1
10 20 30 40 5l) il T &0 a0 100
Epoha

4.4. att. InternImage ar un LightDCN mehanismu apmacibas
raditaji

tabula

un LightDCN modelu izmera salidzinajums. Raditaji tika ieguti
izmantojot mmpretrain(Contributors, 2023) pakotni

Mehanisms Peldosa punkta opera- | Parametru skaits | Parametru
ciju skaits (miljardos) | (miljonos) skaits %

DCN 4.903 29.303 100 %

Light DCN 4.518 27.601 94 %
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4.3. Eksperimenti objektu atpaziSanas uzdevuma

Sekojot metodem, kas tika aplukotas literaturas analize, pec modelu ap-
macibas attelu klasifikacijas uzdevuma ta svari tika izmantoti objektu atpazisanas
uzdevuma. Lielaka dala no modela parametriem, iznemot pedejo linearo slani,
kas nosaka attela klasi, tiek izmantoti, lai iegutu galvenas attela iezimes. Tika
izmantota nozare un citos petijumos biezi izmantota objektu atpazisanas galva
- MaskRCNN(He, Gkioxari et al., 2017). Viss modelis tiek apmacits uz coco-
minitrain(Samet, Hicsonmez et al., 2020) datu kopas izmantojot mmdetection(K.
Chen, J. Wang et al., 2019) pakotni.

Veicot eksperimentus, kas apmaca nodala minetos modelus, ti-
ka noverots, ka modelis, kurs attelu klasifikacijas uzdevuma uzstadija augstakus
veiktspejas raditajus, objektu atpazisanu veic ieverojami sliktak. Tika ieguts uz
pusi mazaks AP( nodala) par parasto ResNet arhitekturu. Sads veiktspejas
kritums varetu but izskaidrojams ar nepareizu svaru parneses vai apmacibas imple-
mentaciju. Ir arl iespejams, ka iemesls ir daudz sarezgitaks un sada arhitektura
nav piemerota objektu atpazisanas uzdevumam. Atskiriba no attelu klasifikacijas,
kur visa informacija, ko izmanto modela galva, iet cauri visam iezimju izguvejam,
objektu atpaziSanas uzdevuma modela galva izmanto informaciju, ko atgriez katrs
no slaniem. Nemot So vera, ja kads no slaniem butiski atskiras no parejiem(ka
tas ir aplukotajas arhitekturas), tad ir iespejams, ka Sis loti ieverojami samazina

modela galvas veiktspeju, jo ta nav veidota sadiem nolukiem.

4.4. Kodolu deformajaciju apskats un salidzinajums

Saja nodala tiks dzilak aplukotas un LightDCN kodolu sunu nobi-
des pec modelu apmacibas. Apmacibas sakuma atskiriba no citiem parametriem,
kuri tiek inicializeti ar nejausam vertibam, deformacijas parametri tiek inicializeti
ar nullem, lai sakuma to darbiba butu tada pati ka parastajam konvolucijam. At-
tela redzamas katra piksela parklajoso kodolu nobizu absoluto vertibu summa
atseviski pa x un y asim.

Lidzigi attela redzami jaunieviesta mehanisma LightDCN nobides.
Ka minets nodala, sis mehanisms liek kodoliem, kas parklajas, izmantot tas
pasas nobides. Tadel ir attelotas katra piksela nobizu absolutas vertibas atseviski
pa X un y asim.

Var noverot, ka LightDCN mehanisms mazak veic deformacijas kopa un
ar1 regionos, kur neatrodas svarigi objekti. Tomer nozimigajas vietas abi meha-

nisms veic deformacijas, lai iegutu vairak informacijas par attiecigo regionu.
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4.5. att. kodolu sunu nobides. Augsa nobides pa x asi, apaksa pa

y. Horizontal

i daz

adas nobizu grupas (ILSVRC2012 (Deng, Dong

2009

et al.,

) validacijas kopas piemers nr. 00000262)

4.6. att. LightDCN kodolu sunu nobides. Augsa nobides pa x asi,
apaksa pa y. Horizontali dazadas nobizu grupas (ILSVRC2012 (Deng,

Dong et al.,

200@) validacijas kopas piemers nr. 00000262)
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SECINAJUMI

Darba ietvaros tika aplukots ka deformejamo konvoluciju mehanisms ie-
tekme dzilaja masmmaciSanas balstitu attelu klasifikacijas un objektu atpazisanas
sistemu veiktspeju. Ka ar1 tiek piedavats jauns mehanisms LightDCN, kas ir de-
formejamo konvoluciju modifikacija, un tiek salidzinats ar parasto mehanismu.

Tika veikta sistematiska literatiras analize, lai atrastu petijumus, kur
tiek piedavatas jaunas metodes attelu klasifikacijai un citu datorredzes uzdevumu
izpildei. Pec analizes kvantitativa modelu salidzinajuma tiek atrasts, ka arhitek-
turas, kas uzstada augstakos veiktspejas raditajus, ir VOLO (Yuan, Hou et al.,
2021)) un CAFormer (Yu, Si et al., 2022).

Nemot vera pieejamo skaitloSanas budzetu tika izveidota jauna datu ko-
pa Small-ImageNet, kas ir apakskopa ImageNet (Deng, Dong et al., 2009) datu
kopai. Si datu kopa lava veikt vairak un atrakus ablacijas petijumus un citus
eksperimentus. Tas izveides kods ir pieejams s1 darba atvertaja pirmkoda.

Salidzinot deformejamo konvoluciju mehanismu attelu klasfikacijas uz-
devuma ar Small-ImageNet datu kopu, tika atrasts, ka pievienojot , lai ar1
konvergences atrums ieverojami palielinas, veiktspeja tikai pasliktinas. Parastais
ResNet modelis ieguist visaugstakos rezultatus - 45.95% precizitati. Otrais augsta-
kais ir variants, kur pedejie 3 no 4 slaniem izmanto deformejamas konvolucijas un
iegust 42.84% precizitati, apliecinot, ka izmantojot parastas konvolucijas attela
sakuma apstradei, palidz .

Tika aplukota arl modernu masinmacisanas slanu un apmacibas procesa
kombinesana ar m un ResNet. Sajos eksperimentos visaugstakos rezultatus
uzradija modelis, kas izmanto deformejamas konvolucijas pedeja slani, iegustot
55.34% precizitati.

Objektu atpazisanas uzdevuma aplukotas arhitekturas ieguva ieverojami
sliktakus rezultatus ka parasta ResNet arhitektura. Viens no iemesliem, kas varetu
traucet modelu veiktspejai, ir to nehomogena arhitektura, kas izmanto atskirigus
mehanismus.

LightDCN ir §1 darba ietvaros izstradats jauns mehanisms, kas seko kon-
volucijas deformesanas idejai, bet modifice dalu no mehanisma darbibas. Apmacot
parasto un LightDCN veiktspejas raditaji ir vienadi, bet modela parametru
skaits sariik no 29.303 miljoniem uz 27.601 (94%). Sis mehanisms ir vieglaks
variants un to ir verts petit dzilak. Ka ar1 tiek aplukota abu mehanismu darbiba
atseviskos piemeros, un var noverot, ka Light DCN veic mazak deformacijas, bet

saglaba to darbibu nozimigos regionos.
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Pielikums

ResNet ar modelu @ hiperparametra meklesanas rezultati

Loss

Learning Rate (log scale)

I resnet.all.don (teraton 0) M vanile.resnet (teration 0) NN resnetlast-2.den teration 0) I resnet.iast.con (teration 0) NN resnet.ast.3.dcn (teration 0)

Loss gradient

1 2 = 10p 2 s 1000 2 > 0.001 2 s 001 2

Learning Rate (log scale)

I resnet.all.den (teraton 0) M vanile.resnet (teration 0) M resnetlast-2.den teration 0) I resnet.fast.don (teration 0) NN resnet ast.3.den (teration 0)
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