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Santrauka

Siame darbe testuojami keturi skirtingi objekty aptikimo metodai atliekant bandymus su erdviniais
objektais. Parinkti objektai skiriasi forma, dydziu, spalva. Pradzioje sudaroma mokymo vaizdy imtis,
augmentacijos pagalba ji padidinama. Augmentacijos metu i§ esamy vaizdy sugeneruojami nauji
vaizdai pridedant filtrus, triuksmus, pasukimus. Vertinti metody efektyvumui atskirai kiekvienam
objektui sudaroma 100 vaizdy imtis SU natiiralia $viesa, bei 100 vaizdy imtis su dirbtine $viesa ir
Salutiniais objektais. Aptikimo metodams jvertinti ir palyginti pasirenkami Sie Kriterijai: vidutinis
aptikimo tikslumas, vidutiné kvadratiné paklaida, aptikty objekty skai¢ius procentais, vieno kadro
apdorojimo laikas. Kriterijy skaitinéms vertéms gauti naudojamos aptikimo metody sugeneruojamos
koordinatés, nurodancios objekty pozicijas paveiksle. Jos lyginamos su testavimo vaizduose esanciy
objekty pozicijomis, kurios naudojamos kaip etaloninés vertés. Objekty koordinatéms pikseliais
kadre konvertuoti | realias pritaikyti du buidai. Vienas buidas paremtas gylio kamera, kitas RGB
kameros vaizdu bei proporcijy skai¢iavimu. Abiejy metody paklaidy vertés yra artimos ir mazesnés
uz 10 milimetry. Informatyvesnis ir paprastesnis taikyti yra pozicijy konvertavimo buidas paremtas
gylio kameros duomenimis. IStestavus visus aptikimo metodus jvertinami suminiai rezultatali,
apzvelgiami grafikai rodantys aptikimo kriterijy progresa testavimo vaizduose.
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Summary

In this work is tested and compared four different object detection methods. Objects selected for
testing has different shape, color, size. At the beginning training images is collected. To increase size
of training data, augmentation is used. One hundred images samples are collected for each test object.
Sample images can be split in two categories one with natural light and no additional objects. Second
with artificial light and a few additional objects in testing background. Comparison criteria to evaluate
methods are average precision, mean square error, average detection time, percent of successfully
recognized objects. Criteria values calculated from the object detection methods results in pixel
coordinates. All these coordinates are compared with ground truth object positions in testing images.
Two different methods used to convert pixels coordinates to object positions in real world
measurements. One method is based on depth camera data, another on RGB image, markers, and
proportions. Both methods have similar error values. Calculation based on depth camera is simpler
to use and gives some additional info about object. All results from object detection methods are
summarized and compared at the last chapter.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:

CNN (angl. Convolutional neural network) — konvoliucinis neuroninis tinklas.

YOLO (angl. You look only once) — iSvertus pazodziui ,,tu pazitrési tik kartg*“ tai aptikimo metodo
pavadinimas reiskiantis, kad atlickant paieSka vaizdas skenuojamas tik kartg.

SSD (angl. Single shot detector) — iSvertus pazodziui ,,vieno $tuvio detektorius® tai aptikimo
metodas naudojantis vienkartinj kadro skenavima.

R-CNN (angl. Region based convolutional neural networks) — regionais paremtas konvoliucinis
neuroninis tinklas.

CUDA (angl. Compute unified device architecture) — programiné jranga leidzianti naudoti grafinius
procesorius duomeny apdorojimui.

RGB (angl. Red Green Blue) — spalvinis kodas sudarytas i§ spalvy einanciy tokia seka raudona,
zalia, m¢élyna.

RGB-D (angl. RGB-Depth) — vaizdiné informacija su gylio duomenimis.

IR (angl. Infrared) — infraraudonieji spinduliai.

CMOS (angl. complementary metal-oxide-semiconductor) — puslaidininkinis metalo oksido
komponentas.

TOF (angl. Time of flight) — gylio kameros, naudojancios §viesos spindulio sklidimo laikg atstumui
iki objekto nustatyti.

MSE (angl. Mean square error) — vidutiné kvadratiné paklaida.

AP (angl. Average precision) — vidutinis tikslumas.

MAP (angl. Mean average precision) — vidutinio tikslumo vidurkis, visiems tirtiems objektams
bendrai.

FC (angl. Fully connected layer) — pilnai sujungtas sluoksnis.

CDT (angl. common distance transform) — bendroji gylio transformacija.

JBF (angl. Joint Bilateral Filter) — jungtinis dvisalis filtras.

PF-SVM (angl. Particle Filter-Support Vector Machine) — daleliy filtras su atraminiy vektoriy
masina.

ROI (angl. Region of interest) — telkimo sluoksnio tipas, kuris atlicka maksimumy apjungima.
RPN (angl. Region propasal network) — tinklas aptinkantis objekty pozicijas bei nurodantys objekto
klasés tikétinuma.

COCO (angl. Common objects in context) — jvairiy bendriniy duomeny rinkiniy talpykla.

NMS (angl. Non maximum suppression) — kandidaty filtravimo biidas.

IOU (angl. Intersection over union) — bendras sankirtos plotas.

HOG (angl. Histogram of oriented gradients) — orientuoty gradienty histograma.

SVM (angl. Support vector machine) — atraminiy vektoriy klasifikatorius.

Terminai:

Konvoliucija — tai procesas, kurio metu atlickant operacijas su pikseliai iSgaunami svoriniai
koeficientai. Sis biidas turi panasumu su matematikoje naudojama konvoliucija.
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Ivadas

Gylio kameros vis pla¢iau taikomos praktikoje ne tik pramogy sferoje ar autonominiame vairavime
bet ir sprendZiant gamybinius uZdavinius. Sios kameros naudojamos objekty stebéjimui ir sekimui
kontrolés sistemose. Patobuléjusios kamery gamybos technologijos leido iSgauti tikslesnius
duomenis, todél iSaugo praktinés pritaikymo galimybés. Kameros duomenims apdoroti ir
skirtingiems uzdaviniams spresti naudojami jvairiis metodai ir algoritmai. Vieni i§ jy reikalauja
didelio duomeny apdorojimo naSumo, Kiti remiasi parengtais ir apmokytais modeliais. Kai kurie
naudojami metodai tobuléja atlikdami uzduotj ir mokydamiesi. Siekiant palyginti skirtingus metodus
atliekancius tg pac¢ig uzduotj ir rasti pranasumas bei trikumus pasirenkamas objekto identifikavimo
uzdavinys. Sis uzdavinys daZnai sprendZiamas gamyboje pavyzdZiui rasiuojant ant konvejerio
vaziuojan¢ius objektus ar bandant manipuliatoriumi paimti konkrety objekta. Pasitelkiant gylio
duomenis galima nustatyti objekto pozicijg, o esant reikalui rasti judéjimo kryptj bei greitj. Tokios
kameros naudojamos sudarant zemélapius ir sprendziant lokalizacijos uzdavinius. Visos §ios taikymo
galimybés paremtos identifikavimo uzdavinio sprendimu. Siame darbe siekiama palyginti aptikimo
metodus ir rasti minimalias parengimo bei realizavimo sglygas reikalingas identifikuoti objekta.
Daznu atveju vaizdais grista logika yra sudétingai realizuojama ir reikalaujanti laiko bei resursy atlikti
apdorojimo operacija. Siekiant spéti apdoroti vaizdus realiu laiku iSauga duomeny apdorojimo
jrangos kastai. Didesnio populiarumo susilaukia nauji modeliai ir metodai, kurie geba veikti
naudodami tik sistemos procesoriy. Tyrimo metu pasirenkami lyginti metodai turéty buti grjsti
skirtinga logika bei metodika. Taip galima jzvelgti pagrindinius privalumas ir trikumus, bei jvertinti
galimus praktinio taikymo atvejus. Objekty aptikimo metodai realizuojami ir iSbandomi realiomis
salygomis palyginant jy veiksminguma. Tyrimo metu naudojama Microsoft Kinect v2 kamera. Si
kamera turi iStobulintg ir aprasyta bazine¢ bibliotekg darbui su transliuojamais duomenimis. Kadangi
kamera buvo skirta veikti, kartu su zaidimy konsolémis, todél duomenims atliekamas pirminis
apdorojimas. Tyrimo metu duomenims apdoroti naudojamas kompiuteris su Microsoft Windows
operacine sistema, nes Kinect v2 kamera naudoja .NET struktiirg. Tiriamiems atpazinimo metodams
keliamas vienas tikslas aptikti objekta ir nustatyti jo pozicija kadre. Gavus objekto koordinates bei
tipg galima atlikti tolimesnius veiksmus. Esant reikalui paskaiiuoti jo pozicija, postkio kampa ar
judéjimo trajektorija. Apdoroti duomenys gali biiti pateikiami tolimesnei jrangai, kuri atlieka
operacija su matomu objektu. Tokio veiksmo pavyzdys biity gaminiy rasiavimas ar nukrovimas.
Visiems tiriamiems metodams taikomos vienodos bandymy saglygos. Rezultatams vertinti sukuriama
testavimo programa, kuri jvertina aptikimo stabiluma bei palygina objekty pozicijas paveiksle su jau
nustatytomis pozicijomis.

Tikslas: Igyvendinti ir istirti keturis objekty aptikimo metodus bei palyginti jy tiksluma ir objekty
paieskos trukme esant vienodoms sglygoms.

UZzdaviniai:

Realizuoti erdviniy objekty aptikimo metodus.

Surinkti apmokymo ir testavimo vaizdy imtis.

Atlikti metody bandymus su erdviniais objektais.

Igyvendinti bei iSbandyti pozicijos nustatymo metodus.

Pasirinkti kriterijus ir palyginti skirtingy aptikimo metody rezultatus.

a bk wn e
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1. RGB-D kameros duomeny apdorojimo bei objekty aptikimo metoduy analizé
1.1. Gylio kameros

Kameros pramon¢je naudojamos jvairioms gamybinéms problemoms spresti, jy taikymg skatina
neuroniniy tinkly tobuléjimas bei didéjantis vaizdy apdorojimo sistemy tikslumas. RGB-D ir ToF
kameros atsirado sglyginai nesenai, bet didéjantis jy patikimumas bei matavimo tikslumas atveria
naujas taikymo galimybes. Kamery duomeny tikslumas daznai biina priklausomos nuo aplinkos
salygy tai viena i§ priezasciy, kodél jos vis dar retai sutinkamos pramongje. Taciau jveikus Sig klittj
galima atlikti daugelj sudétingy uzduociy. Kameros suteikia trimat¢ erdving objekto matricg su
daugeliu matavimo tasky, tokia informacija naudojant su RGB vaizdu galima spresti erdvinius
uzdavinius. Siekiant suprasti kamery taikymo galimybes bei ribas analizuojamas jy veikimo
principas.

1.2. ToF kameros veikimas

ToF kameros veikia i$spinduliuodamos zinomo bangos ilgio ir daznio $viesos spindulius, dazniausiai
tai IR (infraraudonieji) spinduliai [1]. Atsispindéje spinduliai grizta ir yra surenkama CMOS
(puslaidininkis elektronikos komponentas) veikimo principu paremtu jutikliu. Tada jvertinimas
pragjes laikas bei skirtumas tarp faziy ir apskaiciuojamas kelias, kurj nukeliavo iSspinduliuotas
spindulys. Spindulio kelig padalinus pusiau gaunamas atstumas iki objekto, nuo kurio atsispindéjo
spindulys (1.1 pav.). Kadangi kamera dirba su $viesos spinduliais, tikslumui jtakos turi optinés
kameros savybés. Kameros lesis jtakoja matavimo pakitimus einant nuo kadro centro i krastus,
tiksliausi matavimai atliekami kameros optiniame centre tolstant nuo jo did¢ja lesio jtaka matavimy
tikslumui. Kameros l¢Siams daznai buidingas keliy tipy iSkreipimo modelis. Egzistuoja keli skirtingi
lgsio poveikio modeliai. Duomeny iSkraipymo modeliai yra statinés, smeigtuko, tangetinis. Praktikoje
daZniausiai sutinkamas miSrus iSkraipymas turintis po dalj pozymiy budingy atskiriems i8kreipimo
tipams. Visi Sie efektai stipriausiai juntami kadro kraStuose, Siose zonose matavimai turi didZiausias
paklaidas. Tokie iSkraipymai taisomi programiSkai, nes neegzistuoja ideallis l¢Siai, kurie nejtakoja
kadro duomeny. Ne visos kameros turi integruotus filtrus ir korekcijas tokioms duomeny pataisymo
operacijoms atlikti.

Atstumas

IR $viesos Saltinis

CMOS jutiklis

1.1 pav. Atstumo matavimas naudojant fazés poky¢io jvertinima [1]

Kameroms jtaka daro ir aplinkos salygos, poveikis gali buti nuo klaidingai iSmatuoto atstumo iki
pikseliy, kuriuose néra duomeny. Ne visas kameras pavyksta pagaminti idealiai todél atsiranda
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gamybinés paklaidos, kurios taip pat turi jtakos tikslumui [1]. Gylio iSkraipymas atsiranda dél
skleidziamos infraraudonos $viesos, kuri praktiskai negali sklisti taip, kaip planuota todél atsiranda
sinusoideés tipo iSkraipymai dél moduliacijos proceso neatitikimy. Paklaidos rezultatuose atsiranda
del CMOS jutiklio netobulumo, generuojamas silicio kokybés kitimas matricoje jtakoja pikseliy
rezultatus, todél netgi Salia esantys pikseliai gali turéti keliskart besiskiriancias vertes. Amplitudiniai
iSkraipymai atsiranda dél ne vienodai atspindimy spinduliy, centre tiesiai prie§ Sviesos Saltinj jie
atspindi geriau nei kraStuose (1.2 pav.). Gylio duomeny tikslumas priklauso nuo atsispindéjusiu
spinduliy stiprumo, kuo didesné amplitudé tuo tikslesnius matavimy rezultatus galima gauti. Sviesos
sklaidos efektas atsirandantis dél daugelio Sviesos atspindziy, tai jtakoja matavimy kokybe, nes
skirtingai paveikia matricos pikselius vienose atsiranda grjztanciy spinduliy stiprio padidéjimas
kituose sumazéjimas (1.2 pav.). Esant fotografuojamo objekto judesiui atsiranda iSblukimo efektas
kaip ir jprastose kamerose, daugelyje ToF kamery sumuojami keli kadrai todél Sis efektas daznai
matomas sustipré¢jes. Kameros néra tobulos, todél reikia vengti Zinomy triukSmy Saltiniy jei jmanoma
arba juos atpazinti ir pasalinti programiskai.

Spalvotas gylio
i zemélapis

0.455

.. Krastinés iskarpymas

0445 BE

Amplitudinis vaizdas

0.415

0.41
{metrai)

1.2 pav. Kair¢je amplitudinis iskraipymas, deSingje skirtingy atspindziy iskraipyti duomenys [1]
1.3. ToF ir RGB-D kameros

Gylio informacija registruojan¢ios kameros skirias pagal iSspinduliuojamy spinduliy tipa bei
koncentracija. Vienose kamerose naudojamas IR spinduliy blyksnis (Kinect Azure, Kinect v2), 0
kitose (RealSense 435i) spinduliuojami taskiniai IR spinduliai. Kameros CMOS jutiklis taip pat
jtakojo gylio Zzemélapio kokybe ir patikimuma. Vieni jutikliai skirti stebéti aplinkai, o Kiti atlikti
atstumo matavimo operacijas. Dauguma naujesniy kamery geba fiksuoti mums jprasta spalvota
vaizdg bei gylio zemélapj toks formatas vadinamas RGB-D. Gauti duomenys véliau apjungiami ir
taip gaunama iSsamus ir daugiau informacijos teikiantis aplinkos vaizdas. Toko tipo kameros
pradZioje buvo skirtos Zmoniy steb&jimui ir sekimui erdvéje. Véliau buvo pradétos naudoti ir kitose
srityse d¢l greitaveikos ir didelio duomeny kiekio apie aplinkos objektus lyginant su jprastomis ToF
ar RGB kameromis. Kamery tikslumo jvertinimas gamybiniams uzdaviniams spresti ir roboty
pozicijoms nustatysi apzvelgiamas [2] Saltinyje. Tyrimo metu lyginamos Microsoft Kinect — RGB-D
ir PMD CamCube 3, Mesa Swissranger 4K — ToF kameros. RGB-D kameros jprastai turi didesn¢
raiSka lyginant su ToF kameromis, RGB-D rezoliucija — 640x480, 240x940 bei naujausiy kamery
siekia 1080x1920, kai tuo tarpy jprastos ToF kamery rezoliucijos yra apie 200x200 ir naujesnése
kamerose sickia 640x480. ToF kameros leidZia arCiau priartéti prie matuojamo objekto apie 0,3m
atstumu gaunami neiskreipti duomenys, tuo tarpu RGB-D kameroms reikalingas bent 0,7 metro
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atstumas siekiant uzfiksuoti matavimy rezultatus. Abejuose kamery tipuose artéjant prie objekto
kamery matavimo tikslumas iSsikreipia, $iai problemai spresti kamerose taikomas automatinis
fokusavimas tik ne visos kameros turi Sig opcija. Abejose kamerose vyraujantys trikdziai yra gylio
zemélapio iskraipymai bei triuk§mai. Vienas didelis pranaSumas, kurj sitilo RGB-D kameros tai
spalvoti gylio kadrai, suteikiantys daugiau informacijos, jais naudojantis galima efektyviai uzpildyti
skyles, filtruoti krastines, atpazinti objektus. Kameros gali veikti placiame apSvietimo spektre, taciau
daugelis kamery praséiau veikia lauko sglygomis esant saulés $viesai, kuri skleidZia palty spinduliy
spektrg ir iSkreipia kamery spinduliuojamus spindulius. Vienas i§ bandymy matomas (1.3 pav.)
siekiant palyginti kamery detalumg ir tikslumg objektai fotografuojami tomis paciomis sglygomis ir
palyginami rezultatai. Kitame bandyme kameros turéjo atpazinti objekta, ir pagal gautas koordinates
atvaziuoti ir paimti objekta. Robotas priartéjags prie reikalingo pakelti daikto atlikdavo kelias
nuotraukas ir i§ jy buvo paskaiiuojamos galutinés koordinatés. Galiniame etape jvertinus kamery
rezultatus ToF kameros yra atsparesnés natiiraliai Sviesai bei lengviau kalibruojamos lyginant su
RGB-D Kinect kamera. RGB-D kameros suteikia daugiau informacijos todél lengviau atpaZzinti
ieskomg objektg bei filtruoti gylio duomenis, nes pasitelkiami ir RGB kameros duomenys. Saltinyje
apzvelgiamos pirmosios RGB-D kamery versijos,

(a) ToF gylis (b) ToF intensyvumas (c) ToF 3D tasky debesis

)

(d) Kinect gylis (e) Kinect spalvotas (D) Kinect 3D éaékL! ciebesis
1.3 pav. Atlikti kamery bandymai lyginant RGB-D ir ToF kameras [2]

Dideliam duomeny kiekiui apdoroti reikalingi efektingi algoritmai, nors Siuolaikiniai procesoriai
geba atlikti daugel; lygiagre€iy skaiciavimy, per mazg laiko tarpg, taciau beatodairiSkai naudojami
resursai neduoda naudos. Siekiat gauti patikimus rezultatus atlickamas pradiniy duomeny filtravimas
ir taisymas.

1.4. Gylio duomeny filtravimo metodai

Kamery pateikiami gylio duomenys néra idealus ir tolygilis. Matavimy matricoje pasitaiko jvairy
trikdziy: pikseliy be duomeny — skyliy, netolygiy matavimy, Suoliy ir kity duomeny iSkraipymo budy.
Trikdziai apsunkina darbg su gylio duomenimis bei mazina aptikimo algoritmy tiksluma. Egzistuoja
keletas skirtingy filtravimo metody. DazZnai vieno gylio filtro nepakanka Zemélapio pataisymui,
skirtingoms problemoms spresti reikalingi skirtingi filtrai [3]. Galima jvardinti tris pagrindines kadro
duomeny iSkreipimo problemas 1) Pikseliy sumaiSymas, 2) prarasti pikseliy duomenys, 3)
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aptriukSminti pikseliai. Kameros duomeny iskraipymg ar praradimg jtakoja blizgiis arba didelio
kontrasto pavirsiai, kurie i§sklaido IR spindulius arba juos sugeria. Tokie iSkraipymai daznai taisomi
paciy kamery apdorojimo operacijose, nes iSkraipymai yra per dideli norint toliau dirbti su
duomenimis. Tai pat daznai prisideda ir optiniai iSkraipymai atsirandantys dél netiesiskai apspindéto
IR spindulio ar pacios kameros leSio jtakos spinduliams. Prarastiems ar iSkreiptiems duomenims
atstatyti pasitelkiami adaptyviis algoritmai. Jprasti matematiniai filtrai tokie kaip medianos, vidurkio
ne visada duoda norimg rezultata.

Saltinio autoriai remdamiesi esamomis Ziniomis kuria filtravimo algoritma paremta nauja struktiira.
Skylés atsirandanéios kontiiruose arba objekty kraStuose dazna problema, kai néra pikseliy
nusakanciy tikslia objekto ribg, sudétinga atkurti tikslias ribas. Skyliy pildymas remiamasi ne jprastu
medianos filtru, o filtravimu skirtingomis kryptimis atstatant $alia esancius pikselius. Salinant
triukSmus pasitelkiami aplinkiniai plotai ir ieSkoma anomaliy pikseliy. Vienas pikselis nebiidingas
tam tikram plotui koreguojamas. Sukiirus algoritmus atlickami jy bandymai jvairiomis saglygomis su
skirtingais objektais. Palyginus zinomus filtrus medianos, Telea, Navier-Stokes metodus su sukurtais
naujais skyliy filtravimo metodais matomi aiSkesni objekty kontiirai, bei stabiliis peréjimai (1.4 pav.).
Taip pat pastebimas sumazéjas triuk§my kiekis lyginant su originaliu vaizdu ir kitais metodais. Siame
darbe buvo pateiktas naujas metodas, kuriuo naudojantis galima atstatyti prarasty pikseliy vertes bei
sumazinti triukSmo lygj kadre.

-

(a) Spalvotas vaizdas (b) Gylio zemélapis (c) Mediana (d) Telea filtras

(e) Navier-Stokes filtras (f) JBF filtras (g) Gylio skyliy pildymas (h) CDT-IBF filtras

1.4 pav. Gylio Zzemélapio apdorojimo rezultatai pasitelkus skirtingus filtrus [3]

ISkreiptiems pikseliams aptikti buvo naudojama bendroji gylio transformacija — CDT. Triuk§mams
mazinti naudojama ta pati CDT skirtingomis kryptimis, filtruojant vaizda. Eksperimentiniai rezultatai
parodé, kad sitilomas gylio skyliy uzpildymo btidas (1.4 pav. g) ir CDT-JBF filtras ( 1.4 pav. h) teikia
tikslesne informacijg nei medianos ar jungtinis dvisalis filtras — JBF filtras.
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ToF kameras veikiantys aplinkos veiksniai sukelia skirtingus rezultatus galiniame vaizde. Juos iStyrus
galima jy iSvengti arba juos kompensuoti programinémis priemonémis jei jy nejmanoma pasalinti
fiziskai [4]. Tyrimu metu atlieckami keli skirtingai bandymai ir palyginami rezultatai. Pradzioje
palyginama aplinkos apsviestumo jtaka matavimo tikslumui. Bandymu metu aplinka buvo tamsi, su
natliralia saulés $viesa, uzdara su dirbtine §viesa. Gauti rezultatai visais atvejais gana artimi (1.5 pav.)
grafikas kairéje. Rezultatai Siek tiek prastesni esant tamsiai aplinkai, visy atvejy matavimo tikslumas
maz¢ja augant matavimo distancijai. Sekan¢iame bandyme, kurio rezultatai matomi (1.5 pav.)
desininéje, iStyrus spalvos jtaka tikslumui pastebéta jos blizglis pavirSiai jtakoja anomalinius
rezultatus, ir taip pat augant atstumui tikslumas mazéja.

Sviesos tyrimas Spalvos tyrimas
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1.5 pav. Tyrimas jvertinant apSviestumo jtakg kaireje ir spalvy jtakg matvimams des$néje [4]

Atlikus bandymus su skirtingomis medziagomis ABS plastiku, plienu, medziu ir stiklu (1.6 pav.)
matoma jog labiausiai rezultatai nukrypta su plastiku ir metalu. Apibendrinus rezultatus teigiama jog
didéjant atstumui matavimo paklaida didéja visais atvejais. Skirtingos spalvos ir tankio pavirSiai
18kreipia matavimus, o blizgus pavirsiai sukelia nenuspéjamus rezultatus. ApSviestumas taip pat daro
jtaka matavimo kokybei, nors poveikis néra labai rySkus. Problemoms spresti galima pasitelkti filtrg
paremtg PF-SVM. Filtras parenka geriausius rezultatus davusius parametrus ir pritaiko paklaidoms
minimizuoti. Panaudojus tokj filtra pavyko sumazinti paklaidas nuo 8.6 mm iki 4.6 mm kai matavimo
atstumas kito 0.5-5 metry ribose.
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1.6 pav. Bandymai atlikti su skirtingomis medzagomis [4]
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1.5. Aptikimo metody tipai ir veikimas

Atpazinimo ir identifikavimo realizavimas pasinaudojus kompiutering regg atveria daugelj
galimybiy. Turint tiksliai ir be klaidy veikiancia sistemg galima i§ dalies pakeisti darbuotojg. Taciau
objekty aptikimas vis dar néra patikimas nors ir egzistuoja keletas aptikimo strategijy. Viena
populiariausig ir labiausiai auganc¢iy aptikimo sri¢iy yra paremta neuroniniais tinklais. Jei priskiriami
tokie metodai kaip YOLO, Faster R-CNN, SSD, ir keletas kity. Seniau naudojami metodai buvo
paremti panasumy ir savybiy paieska. Vienas patikimesniy metody naudojamy prie$ neuroniniy tinkly
paplitimg buvo vektoriy atrankos masina arba vektoriy klasifikatorius — SVM, kuriam duomenys
pateikiami naudojant orientuoty gradienty histogramas — HOG. Jiems naudoti reikéjo maziau resursy,
bet aptikimo ir tikslumo rodikliai buvo maZzesni, nei Siuolaikiniu metody.

1.6. HOG su SVM klasifikatoriumi

HOG ir SVM naudojami Kkartu, tokio tipo algoritmai néra sudétingi, taciau jy aptikimo galimybés
néra tekinancios daugelj uzdaviniy. Metodo veikimas nuo nuotrauky analizés iki klasifikatoriaus
apmokymo pateikiamas [5] Saltinyje. Sis kombinuotas metodas Saltinyje naudojamas Zmoniy
atpazinimui. Kadangi metoda galima suskaidyti j dvi dalis pirma vadinama HOG, antroji SVM.
Naudojant HOG metodg i§gaunamos vaizdo savybés, pikseliy segmentams. Tokiy biidu iSlaikant ta
patj informacijos kiekj, sumazinamas apdorojimo duomeny Kiekis ir paspartinamas aptikimas.

Prie§ sudarant vektorinj vaizdo zemélapj pasirenkamas vaizdo dydis. Daznu atveju vaizdas biina
64x64 pikseliy arba 128x64 pikseliy dydzio. Tokio dydzio pilnai uztenka iSgauti tikslinga informacija
apie objekta (1.8 pav. a). Kadangi autoriaus tiriami objektai, tai yra zmonés, geriau telpa j
stac¢iakampio matrica, tod¢l naudojama 128x64 pikseliy matrica. Generuojant vektoring histograma
pradZzioje i§ vaizdo gaunami kontiirai. Gavus juodai baltg paveikslg su objekty kontirais, vaizdas
skaidomas j 8x8 dydzio pikseliy segmentus, Kkuriuose kiekvienam pikseliui paskai¢iuojama
vektoriaus kryptis bei dydis (1.7 pav.). Gavus dvi skaitines matricas, duomenys sugrupuojami j 9
grupes, kas 20 postikio laipsniy, jsirasant dydzio vertes (1.8 pav. c). Taip susumavus visus pikselius
gaunama histograma, nusakanti vektoriy kampy vertes kas 20 laipsniy. Sekan¢iame etape paimama
didZiausia histogramos verté ir priskiriame visai 8x8 pikseliy matricai (1.8 pav. b). Taip slenkama ir
kartojama per visg vaizdg kol sudaromas pilnas vektorinis Zemélapis.
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1.7 pav. Analizuojamas vaizdas sudalintas 8x8 matricomis kairéje ir skaitinés matricos vertés desingje [6]
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Turint vektoring vaizdo analize, buvo pasitelkiamas klasifikatorius atpazinti objektams. SVM
algoritmo tikslas surasti tokia erdve susidedancia i§ N-dimensijy (N — savybiy arba parametry
skaiCius), kuri aiskiai klasifikuoja duomeny taskus. Stengiamasi rasti tokig sritj, kurioje tarp grupiy
yra didziausia atskirtis. SVM erdvéje gaunamos dvi klasés, kurioms paieskos metu bandoma priskirti
objektus. Objektas patekes | klasés teritorijg uzskaitomas kaip tos klasés objektas. Objektai, kurie
nepatenka j klasés zonas priskiriami prie artimiausio sprendinio klasés. Todél SVM metodui
realizuoti yra reikalingi pozityvus ir negatyvus pavyzdziai. Pozityvus sudaryti i§ ieSkomo objekto
vaizdy, negatyviis sudaryti i§ Salutiniy objekty paveiksly.
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1.8 pav. a) tiriamas vaizdas, b) gautas vektoriy Zemelapis, c) pikseliai suskirstyti i vektoriy histogramas
pagal kampus [5]

Ieskoti objekto vaizde galima naudojant HOG ir ieskant didziausiu procentu sutampancio ploto
vaizde. Taciau pasitelkus SVM gaunami tikslesni rezultatai, bei sutrumpinamas aptikimo laikas.
Apmokytas modelis slenkamas vaizde ieSkant atitikmens ar sutapimo vir$ijancio pasirinktg slenkstine
verte. Radus pasikartojancia sutapimy zong galima teigti jog aptikome ieSkomg objekta, ir tai néra
triukSmai ar atsitiktinumas. Slenkamai matricai daznai pritaikomas dydZio keitimas norint praplésti
imtj bei rasti artimesnius ar tolimesnius objektus. Metodas néra greitas ir galintis veikti realiu metu,
jam taikomi spartinimo metodai daZnu atveju sumazina aptikimo tikslumg. ApraSytame darbe
pasitelkiami du spartinimo budai ir iSbandomi su skirtingais duomeny apmokymo rinkiniais.
Bendriniame duomeny rinkinyje pateikiama 12 tikst. pozityviy bei beveik 3 tikst. negatyviy
apmokymo pavyzdziy. Apmokius metodg aptikimo greitis lenkia CNN, 0 panaudotos spartinimo
priemonés nedaro jtakos tikslumui. Antru atveju naudojama apie 3 tikst. pozityviy bei 5 tukst.
negatyviy pavyzdziy. Siuo atveju kamera stebi zmones i§ virSaus todél neatsiranda persidiegimy.
Tyrimo metu autoriaus gauti rezultatai su HOG ir SVM metodu yra artimi CNN metodui tikslumu ir
greitaveikai. HOG ir SVM metodas néra sparciausias, tac¢iau veikia patikimai ir tiksliai, todél galima
identifikuoti ieSkomus objektus vaizde uztikrintai. Realaus laiko operacijos praktiskai nejmanomos
dél didelio kiekio skai¢iavimy atlickamy paieSkos metu. Bandymuose atliktuose su nuotraukomis
metodas veikia stabiliai bei randa ieSkomus objektus, tyrimo metu tai buvo zmonés. Pateikiamy
vaizdy raiSka néra didelé todél tai yra viena i priezas¢iy kodél algoritmas veikia sparciai ir tiksliai.
Tyrimo metu naudoti vaizdai yra 320x480 arba 640x480 dydzio matricos.

1.7. Faster R-CNN

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai naudojami objekty aptikimui nebuvo spartis bei tikslas, todél
turéjo ribotas praktinio taikymo galimybes. Véliau atsiradus R-CNN metodui aptikimo kokybinei
rodikliai pageréjo. Luzis Siame metode jvyko atsiradus Fast R-CNN metodui Kkuris, leido sparciai
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aptikti objektus bei buvo vienas tikslesniy metody. Sekan¢iame Zingsnyje jj patobulinus gautas Faster
R-CNN aptikimo budas, kuris buvo dar greitesnis uz Fast R-CNN.

R-CNN - regionais paremtas konvoliucinis neuroninis tinklas. Metodas gali jsiminti iki 80 skirtingy
objekty, esandiy vaizde [8]. Sis tinklas i§gauna savybes remdamasis konvoliuciniu neuroniniu tinklu.
R-CNN susideda i$ trijy pagrindiniy daliy (1.9 pav.). Pirmoje dalyje nuskaitomas analizuojamas
vaizdas. Antroje dalyje sugeneruojama apie 2 tikst. galimy objekty, pasinaudojus selektyvios
atrankos algoritmu. TreCiame etape pakeiCiamas vaizdo dydis ir i§gaunami poZymiy vektoriai i§
kiekvieno regiono naudojant konvoliucinius tinklus - CNN. Ketvirta dalis naudoja apmokytag SVM
algoritmg tam kad suklasifikuoty pateiktus regiony bandinius, j objektus ir fong. Metodas taip pat turi
keleta trukumy. ISgautos mokomy objekty savybés uzima nuo keliy iki keliasdeSimt gigabaity vietos.
Metode naudojamas poZzymiy iSskyrimo algoritmas uztrunka ilgai, bet to negali bati pritaikytas
konkreciai problemai spresti. Kiekvienas regionas analizuojamas atskirai, todél $io metodo praktiskai
nejmanoma taikyti realaus lako operacijose tiesiogiai apdorojant vaizda.

Apibrezt i )
pibréZtas regionas Lektuvas? ne

Zmogus? taip

Televizorius? ne

1. I¢éjimo 2. Regiony 3. CNN savybiy 4. Regiony
vaizdas i§kyrimas pritaikymas klasifikavimas
1.9 pav. R-CNN algoritmo veikimo etapai, atlickant objekto paieska [7]

Fast R-CNN yra R-CNN pagrindu veikiantis metodas, gautas patobulinus vaizdo duomeny
apdorojimo algoritmg. Modelis susideda i§ vieno apdorojimo etapo kai R-CNN naudojami trys.
Pateiktas analizei vaizdas iSanalizuojamas ir atgal grazinama informacija su objekty pozicija bei
priskirtomis klasémis. Savybiy Zemélapis gautas po paskutinio konvoliucinio sluoksnio perduodamas
aktualiy regiony analizei — ROI. Kitaip pasakius ROI analizatorius padalina paieskos regionus j celes,
suformuodamas tinklel;. Maksimumo analizé pritaikoma kiekvienai celei tinklelyje, ir graZina vieng
vertg. Visos tinklelio vertés atitinka savybiy arba kitaip vadinamg svoriy zemélapj. Gauti svoriai
toliau naudojami vaizdo analizei. Normalizuotas eksponentinés funkcijos sluoksnis naudojamas
nustatyti tikétiniausig klase, kuriai priklauso objektas. FC — pilnai sujungtas sluoksnis, naudojamas
atlikti prognoze ir apskaiciuoti tikslia objekto pozicija, kuri pazymima vaizde.

Faster R-CNN gautas pagreitinus ir patobulinus Fast R-CNN metoda. Aptikimas tapo spartesnis
panaudojus RPN — regiony parinkimo tinklg. RPN pateikia vaizdo dalis, kuriose galimai yra ieSkomi
objektai taip paspartindamas vaizdo analizg. Objektu aptikimg galima skirstyti ;1 kelis etapus.
PradZioje RPN sugeneruoja galimas vaizdo dalis su objektais. IS kiekvienos vaizdo dalies naudojant
ROI istraukimas vektoriy savybiy zemelapis. Gauti vektoriy rinkiniai suklasifikuojami pasitelkus R-
CNN. Galiausiai jvertinus duomenis grazinimas paZymetas rastas objektas, su didZiausia
klasifikavimo klasés sutapimo verte. Metodo veikimas grafiskai atvaizduotas ( 1.10 pav.). Jame
matomas duomeny Sakojimas i du srautus.
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Klasifikatorius

‘(M atranka
Kandidatai / 7
RPN ‘
Savybiy

zemélapis

Konvoliuciniai

sluoksniai /
y |

P 7 7 e 4 45
Paveikslas

1.10 pav. Konvoliuciniy sluoksniy pasiskirstymas tarp moduliy [7]

1.7.1. InceptionV2 tinklo savybés

Objektai paveiksluose daznai btina jvairaus dydzio. Objektui esant arti jis uzima didele dalj
nuotraukos, jam tolstant tik mazesnj fragmentg. IeSkomo objekto dydis kinta su kiekvienu vaizdu.
Todél parinkti tinkama matricos branduolio dydj tampa sunku. Didelis matricos branduolys geriau
pasiteisina esant globaliai informacijai, o mazas branduolys esant lokaliai i§déstytiems duomenims.
Sudétingi tinklai turintys daug sluoksniy yra linke persimokinti. Taip pat atlikti dideliais kovoliucines
operacijas uzima daug laiko bei reikalauja didesniu techniniy resursy. Sioms problemoms spresti
pasitelkiami keliy dydziy filtrai, naudojami tame paciame lygyje. Taip neuroninis tinklas tampa
platesnis bet ne gilesnis (1.11 pav.), tai reiSkia jog nepridedamas papildomas sluoksnis, o tiesiog
prasiplecia jau naudojami sluoksniai. Tokiu pagrindu buvo sukurta inception tinklo struktiira, kuri
atlieka konvoliucija su 3 skirtingo dydzio filtrais (1x1, 3x3, 5x5). Be to atlickamas maksimumo
radimas kiekvienam vaizdo regionui ir gauti duomenys siun¢iami j tolimesnius tinklo sluoksnius.
Taip gaunamas spartesnis patobulintas tinklo modelis, veikiantis platesniame dydziu spektre.

Filtro
apjungimas
A A A 3x3 maksimumo
1x1 kovoliucija 3x3 kovoliucija 5x5 kovoliucija .
telkimas
Buves
sluoksnis

1.11 pav. InceptionV2 tinklo struktiira [9]
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1.8. YOLO (You Look Only Once)

YOLO atsirado po Faster R-CNN lenkdamas savo pirmtakg greitaveika. Sis metodas bene pladiausiai
taikomas praktikoje ir yra nuolat tobulinamas. YOLO neatlieka daugkartinio vaizdo skenavimo,
atpazinimas atliekamas iskart, analizuojant vaizda. YOLO daznai taikomas realaus laiko vaizdo
analizéms bei objektui aptikimui [10]. Taciau esant maziems objektams arba objektams grupése,
aptikimo kokybé prastéja. Lyginant su Faster R-CNN jis néra toks tikslus ir reiau teisingai
identifikuoja objektus, bet egzistuoja keletas YOLO kaip ir Faster R-CNN modeliy, kurie yra
patobulinti ir skiriasi nuo originaliy metody.

YOLO atlikdamas objekty paieska vaizde pradzioje padalina paveiksla j mazesnes dalis, tarsi tinklelj.
Kiekviena tinklelio dalis yra SxS dydzio matrica, ir yra atsakinga uz objekto indentifikavima, kuris
patenka j matricos vidy. Atitinkamai S§is tinklelis apibrézia galimas aptikimo koordinates, kurios
sutampa su tinklelio celémis bei tikimybe jog objektas bus langelyje. Tai padeda sumaZinti
skaiiavimy skai€iy, nes aptikimas ir aptiZzinimas yra apdorojami tinklelio celémis. Taciau Sis
metodas turi ir neigiama pus¢. Langeliuose esancios objekto dalys priskiriamos tam pacia tipui, taip
kuriami dublikatai (1.12 pav.). YOLO pasitelkia NMS taip parinkdamas tinkamiausias objekto ribas
ir pasalindamas dublikatus. Panaudojus §j metodg visi kvadratéliai turintys mazesnes tikimybines
vertes, jog jame yra ieSkomas objektas atmetami. YOLO slenksting ribg apsprendzia imdamas
didZiausig rastg verte. Jei artimos vertés sutraukiamos j grupg, Kuri nusako objekto pozicija. Taip
slenkamasi per visus plotus vaizde kol atlickama pilna analizé. YOLO architektiira jprastai sudaro 24
konvoliuciniai sluoksniai, su dviem apjungianciais sluoksniais gale.

]

1.12 pav. YOLO atliekama vaizdo analizé [11]

1.9. SSD (Single Shot Detector)

SSD kaip ir YOLO objekty aptikimui naudoja vienkartinj paveikslo skenavima. Si savybé uzkoduota
pavadinimo santrumpoje SSD, kg pazodziui i§vertus 1§ angly kalbos gautume vieno Stivio detektorius.
Tokie modeliai dazniau sutinkami realaus laiko aplikacijose, kur reikalinga didelé sparta.
Naudojamas vienetinis kadro skenavimg leidzia sumazinti paieSkos laikg, bet atsiliepia aptikimo
tikslumui. Siekiant pagerinti rezultatus SSD modelio struktiira galima modifikuoti [12]. Metodas
paremtas konvoliuciniu tinklu, kuris sukuria fiksuoto dydZio langeliy rinkinj su svoriniais
Klasifikavimo koeficientais, kad tame langelyje yra viena i$ ieSkomy objekty klasiy. Po to atlickamas
NMS Zingsnis, galutinai pasakyti objekty klases.

Pirminiai tinklo sluoksniai yra pagrjsti standartine architektiira, naudojama aukstos kokybés vaizdy
klasifikavimui, kuris vadinamas baziniu tinklu (1.13 pav.). Tada prie tinklo prijungiama pagalbiné
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struktiira, kad butu galima realizuoti pagrindines funkcijas. 1) Bazinio tinklo gale pridedamas
kovoliucinis sluoksnis. Sio sluoksnio matricos dydis stabiliai mazéja, taip leisdamas identifikuoti
skirtingy dydziy objektus. Tai suteikia pranaSumu lyginant su YOLO, kuris geba veikti vieno dydzio
mastelyje.

2) Toliau jtrempiama prognoziy struktiira. Kiekvienas pridétas funkcinis sluoksnis gali sukurti
fiksuotg numatyty aptikti objekty rinkinj. Savybiy sluoksnyje, kurio dydis mxn su p kanaly skai¢iumi
naudojamas 3x3xp nedidelis branduolys, kuris kiekvienai kategorijai sugeneruoja svorinj koeficientg
ir rasto ploto poslinkio verte. Visame matricos mxn plote pritaikomas tas pats branduolys, grazina
iSeigos vertes. Aptikimo staCiakampio poslinkiai iSmatuojami reliatyviai nuo numatyt0jo
staciakampio, visame vaizdo zemélapyje. YOLO architektiira naudoja tarpinj visiS$kai sujungta
sluoksnj, o ne konvoliucinj filtra, Siai operacijai atlikti. 3) Aptikimo laukai ir santykiai koeficientai.
Kiekvienas gautas gaubiantis staciakampiS susiejamas su Svoriy Zzemélapio dalimi. Gauti
staciakampiai objekty zemélapj perdengia taip, kad kiekvieno langelio padétis atitinkamo atskaitinio
langelio atzvilgiu buty fiksuota. Visuose objekty Zemélapio langeliuose numatomi poslinkiai ir
objekty Klasiy svoriniai balai, kurie rodo kurios klasés egzempliorius yra tikétiniausias gaubian¢iame
plote. Sujungus visus pridétus bei bazinius sluoksnius gaunama nauja tinklo struktiira. Pridéti
patobulinimai leidzia tiksliau parodyti objekty dézuciy mastelj bei pozicija.

o
€
g
£
e — >
o
gor— ..
T S
c un
=S
konv.4_x konv.5_x \—y—) ok
SSD sluoksniai

telkimas
konv.1

1.13 pav. SSD tinklo schema [12]
1.9.1. MobileNetV1 tinklas

SSD aptikimo modelis papildomas MobileNetV1 tinklo struktiirg. Toks medelio patobulinimas leidzia
praplésti aptikimo galimybes ir pasizymi naudingomis savybémis [13]. Siuo atveju MobileNetV1
leidzia sumazinti tinklo struktiira, o tai padaro §] modeli naudoting mobiliose ir integruotose
aplikacijose. Kartu su modeliu naudojami parametrai gali biiti nesunkiai pamodifikuoti pagal poreikj.
Pagrindinei tinklo parametrai yra plocio koeficientas o ir raiskos daugiklis p. Tinklas pasizymi keletu
i$skirtiniy savybiy. Tinkle naudojama gylio sluoksniu kovoliucija pereinanti j tasking ( 1.14 pav.).
Gylio konvoliucija yra kanalu DK x DK erdviné konvoliucija. Taskiné kovuliucija yra 1 x 1, skirta
pakeisti dimensijas. Kai DK x DK yra 3 x 3, pereinant ant 1x1 dydZio matricos galima sumazinti
skai¢iavimus iki 9 karty, nezymiai sumazéjus tikslumui. Tokiu biidu sumazéja reikalingas pridétiniy
parametry skaicius, lyginant su originaliu Conv MobileNet tinklu, jy kiekis sumazéja 9 kartus taciau
tikslumas nukencia tik apie 1%. Plocio koeficientas o leidzia iSgauti paprastesnj modelj ir valdyti
kanaly skaiciy arba kanaly gylj. Rezoliucijos daugiklis p kontroliuoja jvesties vaizdo skiriamaja geba,
sumazindamas apdorojimy duomeny kiekj. Apibendrinus visus pakeitimus ir palyginus naujg ir
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originaly modelius teigiama jog iSgaunamas panasus naSumas kaip ir naudojant moderniausius
metodus. Taciau tinklas yra daug mazesnis, dél pagrindinés savybés — skaidomos gylio kovoliucijos.

Tagkiné konvoliucija

X Dyx Dy convx L comv \\|\||

Gylio konvoliucija

N T

ﬂ/@

—

@@

@@

1.14 pav. Sluoksniuose naudojamy konvoliuciniy metody palyginimas[13]
1.10. Aptikimo rezultaty kokybinis jvertinimas

Aptikimo metody efektyvuma bei tiksluma néra paprasta jvertinti. Gauti rezultatai matomi tik
vaizduose, 0 pozicijas nurodo koordinatés. Vienas i§ metody jvertinti naujai kuriamiems metodams
yra COCO testai [14]. Si etaloniné sistema naudojama naujai sukurty aptikimo metody palyginimui.
Sistema pateikia duomeny rinkiny pagal, kurj algoritmai mokosi ir véliau pateikiami vaizdai su
ieSkomais objektais. Objekty koordinatés yra Zinomos, gavus rezultatus sistema jvertina kiek laiko
uztruko objekto aptikimas ir kokiu tikslumu nustatyta objekto pozicija vaizde. Visiems metodams
tirti naudojama ta pati apsimokymo bei testavimo duomeny imtis. Taip galima adekvaciai palyginti
metodus tarpusavyje, atlikus keleta testy i§ eilés. Dalinai metody tikslumg jtakoja sistemos nasumas,
todél visi testai atlieckami tojo pacioje platformoje. Sulyginus parametrus visiems metodams galima
palyginti jy skirtumus, atmetant aplinkinius veiksnius.

Aptikimo tikslumui vaizde nustatyti naudojamas bendras sankirtos plotas — 10U, kuris kokybiskai
jvertina rasty koordinaciy tikslumg [15]. Sankirtos ploto jvertinimas, vienas i§ daZniausiai naudojamy
kriterijy rezultaty tikslumui jvertinti. Norint rasti IOU verte metodo aptikti gaubiantys sta¢iakampiai
ir jy koordinatés lyginamos su tiksliomis objekto pozicijg nusakanc¢iomis koordinatémis. Pirmame
etape apskaiCiuojamas bendras abiejy staciakampiu persidengimo plotas. Sekanciame etape
apskaic¢iuojamas bendras abiejy staciakampiy suminis plotas. Galiausiai persidengimo plotas
padalinamas i§ bendro abiejy gaubianciy staciakampiy ploto (1.3) formulé. Gauti rezultatai parodo
kaip arti tiksliy objekto koordinaciy buvo algoritmas. Naudojant slenksting verte galima jvertinti ar
pavyko aptikti ieSkoma objektg (1.16 pav.). Jei staciakampiai idealiai sutapo gaunama 1 verté, kuo
gauta verté artimesné 0 tuo maZesnis sutapimo plotas, jei gauta verte lygi 0, reiSkia jog nepavyko
nieko aptikti.

Bendrai visy ieSkomu objekty aptikimo tikslumui nusakyti naudojama vidutinio tikslumo verté¢ — AP
[16]. Si vertée parodo kaip tiksliai ir kokiu procentu i§ visy ieskomy objekty pavyko sékmingai
identifikuoti bandinius. Sis vertinamo metodas yra dvimatis ir galuting verte pateikia kaip bendra
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dviejy kriterijy suming vertg. Vidutinj tikslumg sudaro dvi dedamosios viena 1S jy yra tikslumas kita
rasty metodo ir visy egzistuojanciy ieSkomy objekty santykis.

Si verté auga didéjant rasty objektui skaiéiui, ir licka artima 0 jei aptikty objekty kiekis yra mazas.
Tikslumas apskaiCiuojamas pasinaudojus (1.2) formulg, o aptikimo santykinis koeficientas (1.1)
formule. Gautos vertés sumuojamos ir susideda j bendra vieno objekto aptikimo tiksluma AP. Si verté
apskaiciuojama gavus ploto sumg kadangi yra dvi dedamosios. Egzistuoja du AP gavimo metodai
vienu grafikas sudalinamas j 11 veréiy, nuo 0 iki 1 zingsniu 0,1. Kiekviename taske tikslumo verté
padauginama i$ zingsnio vertés ir sumuojama. Skaiciuoti plotg esantj po kreive galima pasitelkti
integralg arba kaip sitloma [17] Saltinyje naudoti interpoliacija (1.4) ir (1.5) formulés. Aptikimo
metodui su skirtingais tirtais objektais galima paskai¢iuoti viduting tikslumo verte¢ MAP pagal (1.6)
formule, kuri parodo aptikimo vidurkj visoms tirtoms objekty grupémes.

Prognozuojamas -
- Tikras
- . .
. S IOU < Slenksting vert¢ = objektas nerastas
L he
v
o~ ’ Al 10U > Slenksting vertg = objektas rastas
~i » = € € ]

1.15 pav. Bendras sankirtos plotas (I0U) [15]

o TP
" TP+ FP (1.1)

¢ia R — aptikimo santykinis koeficientas; TP — tikras teigiamas; FP — klaidingas teigiamas.

TP
p= (1.2)
TP +FN
¢ia FN — klaidingas neigiamas, P — tikslumas.
Persidengimo plotas
Sankirtos plotas (I10U) = g P (1.3)
Bendras plotas
1
AP = N Z Pinterp (R) (1.4)
7(0,0..1,0)
¢ia N — objekty skaicius, Pinerp — gauta interpoliuota tikslumo verte.
P(R) = max P(R) (15)
¢ia max p — didziausios tikslumo vertes.
N
1
MAP = NZ AP, (1.6)
i=1
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2. Tyrimo jrangg ir pasiruoSimas
2.1. Kameros specifikacijos

Tyrimo metu naudojama Kinect v2 gylio kamera (2.1 pav.). Kameros specifikacijos pateikiamos 2.1
lenteléje [1]. Si kamera IR spindulius skleidzia kaip trumpus $viesos blyksnius todél atkuriami
tikslesni ir detalesni gylio zemélapiai. Kameros pateikiamas gylio duomeny bei spalvotas RGB
vaizdas matomas (2.2 pav.). Kamera sukalibruota ja pagaminus tai reiskia, kad gylio ir RGB
duomenys yra susieti ir galimas jy konvertavimas. Kadangi kameros gamintojos yra Microsoft
kamera turi biblioteky paketa skirta Microsoft Windows operacinei sistemai. Programuoti pasirinkta
Python kalba bei JetBrains PyCharm programavimo aplinka dél patogaus biblioteky importavimo.
Be to visi tiriami aptikimo metodai realizuojami Python programavimo kalba, todél lengviau
suderinti ir iSbandyti tiriamus metodus su kameros transliuojamais duomenimis.

2.1 lentelé. Kinect v2 kameros techninés specifikacijos

Infraraudonujy spinduliy (IR) kameros rezoliucija 512 x 424 pikseliai

Matymo kampas (IR kamera) 70 x 60 laipsniy

RGB kameros rezoliucija 1920 x 1080 pikseliai

Matymo kampas ( RGB kamera) 84,1x 53,8 laipsniy

Kadry skaicius per sekunde 30 kadry

Veikimo atstumas Nuo 1,0 iki 4,5 metry

Objekto dydis pikseliais nuo atstumo 1,4mm i 0,5m ir 12mm i§ 4,5m atstumo

2.1 pav. Kinect V2 kamera

2.2 pav. Kameros pateikiamas gylio vaizdas deSinéje ir standartinis vaizdas kairéje
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2.2. Jrangos specifikacijos

Tyrimo metu gauti rezultatai gali skirtis priklausomai nuo naudojamy jrangos nasumy. Zemiau
lenteléje 2.2 pateikiami naudotos jrangos parametrai.

2.2 lentelé. Naudojamos jrangos specifikacijos

Procesorius Intel i7-5700HQ 2,7Ghz
Operatyvioji atmintis 16GB 1600Mhz

Vaizdo ploksté Nvidia GeForce GTX950M
Kietasis diskas SSD Kingston 1Th

2.3. Gylio ir RGB kamery testavimas

Kameros pateikiamas IR vaizdas yra nespalvotas RGB vaizdo atitikmuo, kuriame taip pat galima
vykdyti objekto paieska. Kamera geba perskaiiuoti RGB vaizde rastos koordinatés pozicija, |
atitinkamg pozicijg gylio vaizde. RGB ir IR kamery suderinimo jvertinimas matomas (2.3 pav.), kur
RGB pasirinkti objekto kampai atitinka gylio vaizde matomo objekto taskus. Pasinaudojus Sia
funkcija galima nustatyti objekto lokacija vaizde ir sutapatinti rezultatus RGB ir gylio matricose.

2.3 pav. RGB ir IR kameros duomeny atitikimas

Pradzioje atliekami testai nustatant kameros duomeny tiksluma bei paklaidas. Atlikti bandymai
padeda iSsiaiskinti galimas problemas bei atsirinkti dél techniniy ribojimy galin¢ius neveikti metodus.
Kameros naudojamas l¢Sis iSgaubia vaizdg, todél naudojami kompensavimo algoritmai, kurie
perskaiciuoja pikseliy pozicijas | tikslias ir atlieka duomeny korekcija. Toks efektas gerai matomas
zitrint | plokStuma, uzfiksavus gylio matricg ir atvaizdavus jg matoma iSbaubta plokStuma. Taip yra
todél, nes tolstant nuo kameros lgsio optinio centro matuojamas atstumas iSkreipiamas labiau bei
stipréja leSio poveikis duomenims. Kameroje naudojami pataisymo metodai dalinai kompensuoja §j
efekta todél, papildomos priemonés nenaudojamos. Atliekamas kameros atstumo iki objekto
jvertinimas. Tyrimo metu pasitelkiamas baltas objektas, kuris gerai atspindi IR spindulius. Kei¢iant
atstumg iki objekto registruojami gylio rodmenys. Kiekviename taSke atlikta po 8 matavimus, ir
apskaiCiuotas vidutinis atstumas. Grafikas pateikiamas (2.4 pav.) i$ jo galima matyti jog pirmame
matavimo taSke kai dar nepatenkama j rekomenduojamg matavimo diapazong pateikiamag 2.1
lenteléje, todél paklaidos verté stipriai iSauga. Pasiekus 1 metro atstumg nuo kameros paklaida
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pasiekia maziausig vertg. Toliau didéjant atstumui tarp kameros ir taikinio paklaidos didéjimas yra
proporcingas padidéjusiam atstumui. Todél paklaidos neturéty sukelti nenumatyty rezultaty ar stipriy
Suoliniy trikdziy. Bandymus su objektais galima atlikti 1 — 1,75 metry atstumu, nes tada paklaida
iSlaiko stabily kitimg. Darbo metu bandymai bus atlickami su kamera jtvirtina 1 metro aukstyje vir§

pagrindo.

0.035
0.03
0.025
0.02

0.015

Paklaida, m

0.01

0.005

0.5 0.75

2.4 pav. Tyrimo metu gauta paklaidos priklausomybé nuo atstumo

2.4. lIeSkomi objektai

1 1.25

2.3 lentelé. Ieskomi objektai ir jy dimensijos

0.0126

1.5

Atstumas, m

1.75 2

0.0232

2.25 2.5

Butelis Ventiliatorius Replés Varitas Plastiko ritée
Objekto .\
nuotrauka | £ \
|
R
Dimensijos, Igis: nuo 250 llgis: nuo 92 iki llgis: nuo 120 lgis: nuo 25 iki Diametras: 200
mm iki 300 140 iki 170 110 Aukstis: 70
Diametras: nuo | Plotis: nuo 92 iki | Plotis: 28 iki Diametras: nuo 6
80 iki 88 140 110 iki 14
Aukstis: nuo 15 Aukstis: nuo
iki 25 10 iki 18
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2.5. Duomeny augmentacija

Turint ribota kiekj mokymo duomeny, sunku tinkamai parengti modelj aptikimo uzdaviniui. Kuriant
duomeny rinkinj savo pasirinktiems objektams, nepavyksta rasti internete egzistuojan¢iy duomeny
rinkiniy. Apmokymo vaizdus tenka rinkti i§ pavieniu vaizdy internete bei fotografuoti ieSkomus
objektus. Dél per mazo apmokymo duomeny kiekio tinklas jsimena konkrecius vaizdus, o ne jy
savybes. Siekiant padidinti mokymo imtj naudojama vaizdy augmentacija. Tai leidzia i$ turimo
vaizdy kiekio papildomai sugeneruoti Kkelis Kkartus didesn¢ vaizdy imtj. Augmentacijos metu
atlickamas jvairios vaizdy modifikavimo operacijos: apvertimas horizontaliai ir vertikaliai,
pasukimas ] Sonus jvairiais kampais, vaizdy aptriuskinimas, kontrasto keitimas, Sviesumo keitimas ir
keletas kity operacijy. Sios operacijos pagerina apmokymo kokybe ir sukuria tokias salygas, kurias
sunku iSgauti kaip paminétas Sviesumo pakeitimas, ar aptriuskinimas. Augmentacijos metu
sugeneruoti nauji vaizdai pateikiami (2.5 pav.).

2.5 pav. Augmentacijos taikymas duomeny rinkiniui praplésti.

2.6. Vertinimo Kriterijy apskaiciavimas

Darbe objekty aptikimo tikslumui jvertinti naudojama vidutiné kvadratiné paklaida MSE, kuri
apskaiciuojama pagal 2.1 formulg. Vidutinis aptikimo laikas randamas pasinaudojus 2.2 formule.
Aptikty objekty procentas gaunamumas apskaiciavus 2.3 iSraiskg. Kity kriterijy vertés gaunamos
naudojantis 1.10 skyrelio 1.1 — 1.6 formulémis.

n
1 ~
MSE == (- 7)? (21)
i=1

¢ia Y — tikra verté; Y — prognozuojama verté, N — tiriamy verciy skaicius.

Bendra aptikimo laiky suma (2.2)

Vidutinis aptikimo laikas =
idutinis aptikimo laikas Vaizdy skaitiaus

Rasti objektai

Aptikty objekt tas = 1009
prixty objekty procentas & Visi bandymy imtyje esantys objektai (2.3)
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3. Algoritmy realizavimas ir eksperimentai

Sioje dalyje isbandomi visi pasirinkti tirti aptikimo metodai. Metodu tikslumui nustatyti bus pasitelkti
vaizdy rinkiniai su zinomomis objekty koordinatémis bei tipais. Vaizdy rinkinj apdorojus vienu i$
aptikimo metody sugeneruojama vaizdiné bei tekstiné iSeiga. Tekstiniame rezultaty faile yra objektai
aprasyti koordinatémis ir priskirti grupéms. Gautus duomenis galima palyginti su tiksliomis objekty
koordinatémis ir jvertinti skirtumus. Gauti rezultatai pateikiami zemiau pateikiamose (3.1 — 3.12)
lentelése. Testavimui naudojami du vaizdy rinkiniai viename natiirali dienos Sviesa ir iSdélioti tik
ieSkomi objektai. Antrame rinkinyje dirbtiné Sviesa bei vaizduose atsirade Salutiniai objektai. Abiem
bandymo vaizdy rinkiniams sudaryti buvo naudojama ta pati kameros pozicija bei atstumas iki
pagrindo. Grindinio blizgumui sumazinti pasitelkiamas kartono lakstas, tai gerai atitinka realybéje
daznai sutinkamg pagrindg, ant kurio biina iSdélioti produktai. Visi gauti rezultatai yra priklausomi
nuo pradinés apmokymo duomeny imties, bei turimos jrangos naSumo. Tikslas yra jvertinti ar su
turima jranga galima identifikuoti objekta, naudojant minimalig apmokymo imtj. Ne visada pavyksta
surinkti maksimaly kiekj vaizdy sprendziant gamybinj uzdavinj, tod¢l adekvatu zinoti koks kiekis
duomeny garantuoty objekto identifikavimg. Kaip svarbiausi kriterijai kiekvieno bandymo metu
jvertinamas vieno vaizdo apdorojimo laikas, vidutinis tikslumas AP, vidutiné kvadratiné paklaida
MSE (2.1) formulé ir teisingai identifikuoty objekty procentas (2.3) formulé. Lentelése pateikiamas
laiko vidurkis gautas pagal (2.2) formule. Vidutinis tikslumas apskai¢iuojamas pagal teorijoje
pateiktas (1.3 — 1.4) formules, tai yra standartinis aptikimo metody kokybés jvertinimo rodiklis.
Vidutiné kvadratiné paklaida leidZia jvertinti kaip tiksliai aptinkami objektai, kuo ji artimesnée 0 tuo,
mazesnis nuokrypis nuo tikros objekto pozicijos. Neradus objekto MSE prisumuojama 1. Radus
paskai¢iuojama paklaidos dydis, per kuria skyrési pazymétas ir rastas Sta¢iakampiai. Stac¢iakampiams
sutapus prisumuojama 0 verté. Objekto aptikimo tikslumas jvertinamas pasinaudojus bendru
sankirtos plotu IOU, kuris apskai¢iuojama pagal (1.3) formulg. Gauta verté lyginimg su pasirinkta
slenkstine verte, ja virSijus objektas uzskaitomas kaip atpazintas, Kkitu atveju kaip neatpazintas.
Tyrimo metu slenkstinis koeficientas yra 0,5. Ivertinimo operacija kartojama su visais gautais objekty
duomenimis. Toliau atliekami eksperimentai su keturiais skirtingais aptikimo metodais: HOG ir
SVM, Faster R-CNN, YOLO, SSD.

3.1. HOG su SVM klasifikatoriumi
3.1.1. Metodo aprasymas

Tiriamas metodas néra naujas, jam realizuoti pasitelkiami iSbandyti bei veikiantys pradiniai modeliai.
Metodas realizuojamas Python programavimo aplinkoje, naudojant OpenCv, Numpy bei kitas darbui
su vaizdas ir matricomis skirtas bibliotekas. Atlikus klasifikatoriaus apmokymg vaizduose ieSkoma
objekty pozymiy. PaieSkai pasitelkiamas slenkantis staciakampis ir analizuojama jame esanti
vaizdiné informacija. Turint veikiantj algoritma bei iStestavus jj su jau paruostais duomeny rinkiniais
galima pereiti prie pasirinkty tiriamyjy objekty. Mokymo imties dydis taip pat apsprendzia galutinio
metodo tiksluma. Siekiant turéti tiksly ir visapusiskai taikoma modelj rekomenduojama surinkti bent
8000 vaizdy. Kadangi modelis yra taikomas Zinomomis sglygomis tokia didelé imtis néra naudojama.
Gaunami rezultatai yra priklausomi nuo koeficienty, kurie nulemia aptikimo tikslumg. Siuos
koeficientus tenka suderinti pagal ieSkoma objekta, tai yra vienas i§ Sio modelio trukumy.
Klasifikatoriaus apmokymas yra priklausomas nuo pateikiamy vaizdy kiekio. Klasifikatoriui blogai
jsisavinus duomenis ir atlikus automatinius testus gaunamas aptikimo procentas. Jei gauti rezultatai
netenkina uzsibréztos ribos, klasifikatorius i§ naujo atlieka vaizdy grupiy klasifikavimg. Gavus nauja
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suskirstyma j grupes, vél tikrinimg ar po testy gautos aptikimo vertés yra 90% ir didesnés. Pasiekus
ribg klasifikatoriaus parametrai issaugomi ir naudojami vaizdy analizéje. Algoritmo vaizdo analizés

schema pateikiama (3.1pav.).

Pradzia

\Vaizdas uZkraunamas ir apdorojamas su
HOG

Nuo vaizdo pradZios iki galo
slenakama matrica,
analizuojant j j ptenkancius
duomenis

A

Klasifikatorius priskiria gautus
duomenis pire pozityviy arba
negatyviy

Kuriai grupei SVM
klasifikatorius priskyré
analizuojumus
duomenis ?

Negatyvls

Pozytyvus

Klasifikuota vaizdo dalis
iSsaugoma

Y

Ne

Ar ifanalizuotas visas vaizdas ? /

Taip

Y

Klasfikatoriaus pozitiviems duomenims,
atliekams sumavimas bei slenktinis
filtravimas. Susumuojami
persidengentys plotai. Gautas plotas
italpinamas | kvadrta ir atvaizduojamas

Pabaiga

3.1 pav. Objekto paieSkos algoritmas naudojant HOG ir SVM
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Pradzioje uzkraunamas vaizdas, bei atlickamas HOG savybiy iSkyrimas. Gavus savybes pradedama
viso vaizdo analizé slenkant per jj pasirinkto dydzio matricai. Matricoje esantys duomenys
perduodami SVM Klasifikatoriui. Jei klasifikatorius sugeba atpazinti vaizdo fragmenta, bei priskirti
pozityviai objekty grupei vaizdo dalis jsimenama. Taip keliaujama per visa vaizda, kelis kartus,
kei¢iant matricos prading pozicija. Atlikus visg vaizdo skenavimg atlickamas gautu rezultaty
apdorojimas, rasti plotai sumuojami ir ieSkoma sutapimo bei persidengimo sri¢iy. Sutankéjimo srityse
yra didziausias kiekis pozityviai klasei priskirty matricos daliy. Susumavus rezultatus pozityvios
dalys nufiltruojamos su slenkstine verte ir lik¢ plotai jtalpinami j sta¢iakampius, bei atvaizduojami.

3.1.2. Metodo parengimas bei apmokymas

Ieskomi objektai yra skirtingi dydziu, forma, spalva ir kitomis savybémis. Todél kiekvienam i$ jy
atlickamas parametry derinimas, siekiant aptikti objektg. Derinimo metu nustatomos paie$kos zonos,
slenkanc¢ios matricos parametrai, poslinkio zingsnis ir persidengimo ploto slenkstiné riba. Visi $ie
parametrai jtakojo aptikimo tikslumg. Toliau pateikiami rezultatai gauti kamerai esant 1 metro
aukstyje. Kartono lapas panaudotas sumazinti Sviesos atspindi, kuris galimai iSkreipia aptikimo
rezultatus. Apmokymui naudoti vaizdai i$ interneto, bei padaryti tyrimo aplinkoje su kamera. Pries$
naudojant vaizdus mokymui jiems pritaikoma augmentacija, taip padidinant vaizdy imtj. Po
augmentacijos pakoreguojamas vaizdy dydis j 64x64 dydzio matricg. Klasifikatoriui reikalingas
didelis vaizdy kiekis, kuriame yra tik mokomasis objektas. Kitas rinkinys su negatyviai vaizdais, tai
vaizdy imtis kurioje néra ieSkomo objekto tik aplinkos vaizdai. Tiriamu atveju negatyviy vaizdy
rinkinj sudaro mediniy grindy, parketo, kilimo, kartono laksto ir keleto kitu buiciai biidingy vaizdy
imtis. Klasifikatoriui apmokyti naudojamy vaizdy kiekis, apmokymo laikai bei SVM galutinis
jsivertinimo procentas pateikiami 3.1 lenteléje.

3.1 lentelé. HOG ir SVM metodo apmokymo imtis bei rezultatai

Ieskomas objektas SVM apsimokymo tikslumas, % Laikas, s Mokymosi imtis

Plastiko rité 94,886 31,852 2400pos/2200neg
Ventiliatorius 95,754 29,754 2400pos/2200neg
Butelis 96,126 32,457 2400pos/2200neg
Varztas 92,234 35,241 2400pos/2200neg
Replés 95,187 33,147 2400pos/2200neg

3.1.3. Metodo testavimas su vaizdy rinkiniais

3.2 lentelé. HOG ir SVM testavimo rezultatai (nattirali Sviesa ir tiriamieji objektai)

Vaizdy grupé | Vaizdy | Vidutinis Vidutiné Aptikimo Aptikty/visy Teisingai
skaiCius | tikslumas kvadratine vidutinis laikas | objekty kiekis aptikty objekty
(AP) paklaida (MSE) procentas, %

Plastikas 100 0,0783 0,825 0,781 24/174 13,5

Butelis 100 0,443 0,866 0,675 32/257 12,4

Varztas 100 0,0481 0.954 0,421 10/174 57
Ventiliatorius | 100 0,036 0,899 0,519 40/204 9,8

Replés 100 0,05 0,911 0,843 8/170 4,7
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3.3 lentelé. HOG ir SVM testavimo rezultatai (dirbtiné $viesa ir Salutiniai objektai)

Vaizdy grupé | Vaizdy | Vidutinis Viduting Aptikimo Aptikty/visy | Teisingai
skai¢ius | tikslumas (AP) | kvadratiné vidutinis objekty kiekis | aptikty objekty
paklaida (MSE) laikas, s procentas, %
Plastikas 100 0,0347 0,895 0,824 10/174 57
Butelis 100 0,0124 0,926 0,756 13/257 5,0
Varztas 100 0,0234 0.984 0,563 6/174 3,4
Ventiliatorius | 100 0,072 0,954 0,682 9/204 4,4
Replés 100 0,024 0,987 0,921 5/170 2,9

Atlikus bandymus su tiriamais vaizdais pastebéta jog aptikimo tikslumg iSkreipia atsirade atspindziai.
Ryskias vietas metodas atpazjsta kaip ieSkomg objekta tai matoma (3.2 pav.). Tokios rastos zonos
sumazina metodo tiksluma. Siuo biidu sunkiai sekési rasi objektus esant vien ieskomiems objektams.
Prisidéjus Salutiniams objektas tikslumas dar labiau sumazéjo ir teko atlikti korekcijy nustatymuose.

3.2 pav. Natiralaus ap$vietimo jtaka aptikimo metodui

Kaip matyti i§ (3.3 pav.) vaizdo kairéje ir (3.2 pav.) nors ir pavyko rasti butelio ir plastiko rités
pozicijas vaizde, jy koordinatés apskaiCiuotas gana netiksliai. Todél vertinant objekto aptikimg jie
bus atmesti, nes rastas plotas nepateks j IOU 0,5 vertés slenkstinj kriterijy. Kiti aptinkami vaizdai taip
pat nebuvo pazyméti tiksliai. Vaizde (3.3 pav.) desSinéje matomi klaidingai pazyméti zali plotai,
kuriuose nieko néra. Tokie plotai mazina AP dydj ir didina MSE verte.

3.3 pav. Butelio paieskos rezultatai naudojantis HOG ir SVM metodu
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3.2. Faster R-CNN
3.2.1. Metodo parengimas bei apmokymas

Faster R-CNN modelis yra pal¢iai taikomas, ir galima rasti daug pavydziy bei skirtingy struktiiry,
kuriose reikia pakoreguoti tik pagrindinius parametrus. Tensorflow ir Keras pateikia iSbandytg ir
sukonfigtiruotg Faster R-CNN metoda, kuris veikia patikimai ir yra iStestuotas su COCO. Turint
tinklo konfigtracijg susidaroma mokymo imtis. Vaizdai atrenkami ir juose suZymimi objektai
nurodant koordinates bei objekto tipg. Visa informacijg apie rinkinj iSsaugoma, prasidéjus apmokymo
procediirai remiantis Siais duomenimis bus apmokomas modelis. Pasiekus norimg riba apmokymo
procesas pertraukiamas ir modelis iSsaugomas. Po kiekvienos epochos yra sugeneruojamas apmokyto
modelio failas, taip i§saugant jau pasiekty progresa. Apmokymo spartg priklauso nuo turimos jrangos
nasumo. Naudojant grafinj procesoriy apmokymas pagreitéja. Grafinis procesorius taip pat padeda
sparciau analizuoti vaizdus, nors jo startavimas uztrunka, dél atminties atlaisvinimo. NVIDIA suteikia
galimybe iSnaudoti grafinio procesoriaus galimybes pasitelkus CUDA jrankj skirta darbui su dideliais
informacijos Kiekiais. Derinantis prie Faster R-CNN bei Tensorflow programinés jrangos
instaliuojama 10 programos versija. Paleidus duomeny analizatoriy prasideda vaizdy svoriy analizé
ir priklausomai nuo epochy skaiiaus gaunama skirtinga galutinio modelio kokybé.
Rekomenduojamas dydis yra 1000 epochy, taciau ji apmokyti su naudojama jranga uztrukty savaite,
todél jis mazinamas iki 100. I§ pradZziy mokymosi metu paklaida mazéja labai staigiai véliau nusistovi
ir maz¢ja labai létai arba praktiSkai nemazéja. Mokymosi progresa galima sekti su Tensorboard
jrankiu bei stebint paklaidos kitima, po kiekvienos iteracijos.

Me

Y

Ar egzistuoja vaizdo
duomenys ?

Vaizdas nuskaitomas
i5 direktorijos

Ne

Ar vaizde yra ieSkomas

[O bjektas paiymimas}

3.4 pav. Faster R-CNN, YOLO, SSD metody supaprastintas vaizdo analizés algoritmas
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3.2.2. Metodo bandymai su i$§ anksto neparengtu modeliu

Naudojant Faster R-CNN metoda su prie§ tai neapmokytu modeliu vidutinis tikslumas AP sieké 0,45,
o vidutiné kvadratiné paklaida MSE 0,6. Tikslumas nebuvo didelis o, treniravimo laikas sieké 20 ir
daugiau valandy. Atlikti bandymai pateikiami (3.5 pav.), kaip matyti pavyzdyje aptikti objektai
zymimi gana netiksliai arba visai nerandami. Tokio modelio parengimas reikalauja nasesnés jrangos,
bei didesniy laiko sanaudy, bet tai negarantuoja norimo tikslumo galutiniame rezultate. Egzistuoja
jau dalinai apmokyti ir parengti modeliai, kurie geba grei¢iau bei efektyviau apdoroti informacija.
Siekiant pagerinti metodo efektyvuma bei tiksluma buvo pasirinktas pries tai parengtas ir iSbandytas
Faster RCNN InceptionV2 modelis. Modeliui paruosti buvo naudota COCO vaizdy bazé duomenys.

filament: 93

filament: 89
filament: 95

* &

3.5 pav. Faster R-CNN rezultatai su neaprengtu modeliu
3.2.3. Metodo bandymai su parengtu modeliu

Aptikimo rezultatus nulemia mokymosi laikas, vaizdy imtis ir modelio struktiira, kadangi metodo
mokymosi progresa galima stebéti ir jvertinti, visiems tiriamiems objektams siekiama gauti paklaidos
vertes artimas ar mazesnes uz 0,1. Tinklo apmokymui naudojami vaizdai padaryti su kamera
1920x1080. Gautiems vaizdams pritaikoma augmentacija, kurios metu kei¢iamas ap§vietimo lygis,
pridedami triuk§mai bei jvairlis vaizdu postkio kampai. Pakei¢iama vaizdy raiSka j 640x480 taip
paspartinant mokymosi procesa. Turint pilna vaizdy rinkin; pradedamas objekty Zyméjimas.
Kiekvienai nuotraukai sugeneruojami failai, kuriuose saugomos objekto koordinatés. Véliau i$ Siy
faily iSrenkama tik naudinga informacija tai yra objekto koordinatés, pavadinimas bei atvaizdo
pavadinimas. Remiantis Siais duomenimis sugeneruojamas tekstinis failas, kurj nusiskaito Faster R-
CNN modelis, ir pradeda analizuoti bei détis svorinius koeficientus. Mokymosi sparta priklauso nuo
vaizdy raiSkos bei kiekio. Baigus apmokymo procediira gaunamas apmokytas tinklas, kuriuo
naudojantis ieSkoma objekty.

3.6 pav. Rezultatai naudojant parengta Faster R-CNN InceptionVV2 modelj
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Atlikus pirmus bandymus su plastiko rite matyti zenklus pageréjimas tuose paciuose vaizduose (3.6
pav.). Siam rezultatui gauti uzteko trumpesnio mokymosi laiko, todél tolimesni bandymai atlickami
naudojant Faster R-CNN InceptionV2. Apmokymui naudoti duomenys, bei gautos galutinés mokymo
paklaidos pateikiamos 3.4 lenteléje. IS lentelés matyti jog visiems objektams pamokyti reikia
apytiksliai dviejy valandy. Vertei nusistovéjus maziausiame lygyje ir sickiant modelio nepersotinti,
mokymo procesas nutraukiamas. Paklaidos kitimas augant iteracijy skaiciui, kai mokoma aptikti
plastiko rite, pateikiamas (3.7 pav.) kair¢je.

3.4 lentelé. Metodo apmokymo rezultatai

Ieskomas objektas Mokymosi Mokymosi laikas Mokymosi imtis Iteracijy skaiius
paklaida (takst.)
Plastiko rité 0,01436 2h13minl4s 600 43
Ventiliatorius 0.01525 1h57min48s 600 46
Butelis 0,01050 2h19min54s 600 54
Varztas 0,01198 1h55min22s 600 45
Replés 0,02878 2h1min49s 600 45
0.16
0.25
0.12
0.2
£0.08 So.15
K G
X<0.04 X 0.1
o | o
0 0.05
-0.04 0
-0k 0 10k 20k 30k 40k 0 10k 20k 30k 40k 50k 60k
Iteracijos, tikst. Iteracijos, tiikst.

3.7 pav. Modelio mokymaosi regresijos pavyzdziai, plastiko kairéje, bendras visy objekty desinéje

Tolimesni bandymai parodé (3.8 pav.) jog modelis tampa neveiksmingas kai atsiranda Salutiniai
objektai. Nors esant vienam bandomam objektui (2 Priedas 2.1 lentelé), aptikimo vidutinis tikslumas
ir rasty objekty procentas buvo aukstas. Galimai modeliui per daug jsisotinus ar virSijus mokymosi
ribg jis visus objektus atpazjsta kaip ieSkomus.

3.8 pav. Klaidingai atpazjstami objektai
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Kai naudojami tik vieni ieSkomi objektai, tai sunku jvertinti modelio parengimg. Atsiradus
papildomiems objektams matomas aiSkus nesutapimas (3.8 pav. a) ieskant ventiliatoriy, visi
nuotraukoje matomi objektai buvo atpazinti kaip ventiliatoriai. Tokiu atveju imamas iSsaugotas
modelis, kuris turi maziau iteracijy. ISbandzius modelius turin¢ius maziau iteracijy rezultatai nepakito
(3.8 pav. b). Tod¢l buvo priimtas sprendimas permokinti tinklg naudojant iskart visy penkiy objekty
vaizdus. Tokiu atveju biitu gaunama didesné ir sudétingesné testavimo imtis, bei sumaiSomi mokymo
vaizdai. Apmokius modelj per 2h 49min 52s, gauta galutiné 0,014 vertés paklaida. Mokymo regresija
matoma (3.7 pav.) desinéje, i8S jos galima pastebéti jog paklaida mazéjo 1é¢iau nei treniruojant tinkla
vienam objektui. Atlikus bandymus rezultatai pageréjo, kaip matyti (3.9 pav.) i$ (3.10 pav.) lyginant
su (3.8 pav.) atpazjstant objektus vis dar pasitaiko netikslumy bet modelis veikia patikimiau. Visi
tolimesni bandymai atliekamai su Siuo modeliu, gauti rezultatai matomi 3.5-3.6 lentelése.

3.2.4. Metodo testavimas su vaizdy rinkiniais

3.5 lentelé. Testavimo rezultatai (natiirali §viesa ir tiriamieji objektai)

Vaizdy grupé Vaizdy Vidutinis Vidutiné Aptikimo Aptikty/visy | Teisingai
skaicius | tikslumas kvadratiné vidutinis objekty aptikty objekty
(AP) paklaida (MSE) laikas (S) kiekis procentas, %
Plastikas 100 0,959 0,506 0,083 167/174 95,9
Butelis 100 0,990 0,682 0,096 2571257 100
Varztas 100 0,297 0,748 0,089 111/195 56,9
Ventiliatorius 100 0.998 0.634 0,0917 204/204 100
Replés 100 0,996 0,558 0,095 165/170 97,0
3.6 lentelé. Testavimo rezultatai (dirbtiné $viesa ir Salutiniai objektai)
Vaizdy grupé Vaizdy Vidutinis Vidutiné Aptikimo Aptikty/visy | Teisingai
skai¢ius | tikslumas kvadratiné vidutinis objekty kiekis | aptikty objekty
(AP) paklaida (MSE) laikas procentas, %
Plastikas 100 0,352 0,824 0,114 159/160 99,3
Butelis 100 0,263 0,797 0,112 137/140 97,8
Varztas 100 0,177 0,892 0,127 142/214 66,3
Ventiliatorius 100 0,354 0,800 0,107 151/151 100
Replés 100 0,190 0,844 0,126 126/138 91,3

Atlikus testus su pirmu vaizdy rinkiniu, rezultatai matomi 3.5 lentel¢je. Vaizdy rinkinys sudarytas
esant natiiraliai dienos Sviesai bei nenaudojant Salutiniy objektu. IS lentelés matyt jog prasciausiai
sekési rasti varztus, nes jie yra maziausi objektai. Taip pat aptikimo metu juos painiojo su parketo
lentelémis. Didesni objektai kelé maziau problemy todél vidutinis tikslumas AP buvo gana aukstas,
tai yra didesnis uz 0,9. Vidutin¢ kvadratiné paklaida MSE parodo kaip tiksliai pavyko nustatyti
objekto pozicija. Kuo ar€iau 0 vertés, tuo tiksliau nustatomos objekto koordinatés. Ventiliatoriy
grafoje matoma jos pavyko rasti visus esamus objektus, ta¢iau vidutinis tikslumas néra lygus 1. Taip
yra todél, nes pasitaiko objekto aptikimy kai jo ten néra.

36



3.9 pav. Faster R-CNN rezultatai kairéje nattrali $viesa, desinéje dirbtiné ir Salutiniai objektai

Atsiradus Salutiniams objektams pakito aptikimo tikslumas, atsirado painiojamy objekty tai matyti ir
(3.10 pav.). Lentelés 3.6 duomeny aptikimo rezultatai suprastéjo lyginant su 3.5 lentelés duomenimis.
Sumazéjo vidutinis tikslumas, nes metodas kartais atpazindavo atsitiktinj objekta kaip ieskoma.
Didelius objektus metodui aptikti sekasi geriau nei mazus, be to jiems aptikti uztenka trumpesnio
laiko intervalo.

3.10 pav. Faster R-CNN rezultatai kairéje natirali $viesa, desinéje dirbtiné $viesa ir Salutiniai objektai

3.3. YOLOvV5
3.3.1. Metodo parengimas bei apmokymas

YOLO metodas nuo savo pirmtako tobuléjo ir keitési. Dabar egzistuojanti naujausia YOLO v7
versija, darbe bus naudojama YOLO v5 versija. Si versija yra stabili ir praktikai ibandyta, be to turi
realizavimo galimybes Python programavimo kalboje. YOLO metodui kaip ir Faster R-CNN
reikalinga mokymosi imtis bei vaizdai su pazymétais objektais. YOLOV5 versija apsimokymui bei
aptikimui naudoja procesoriaus resursus. Si versija yra skirta veikti modulinése sistemose bei
atskiruose jrenginiuose be galingo grafinio procesoriaus. Dél to yra mazesné ir pritaikomg daugelyje
jrenginiy neturin¢iy pakankamai vietos patalpinti didelj neuroninj tinklag. Apmokymui pasitelkiami
tie patys duomenys bei objekty aprasai kaip ir Faster R-CNN. YOLO naudoja kitokia objekty
pozicijos vaizduose nurodymo sistemg. Pradzioje nurodama pazyméto sta¢iakampio centras, po to
sta¢iakampio ilgis bei plotis, santykiniais vienetais. Santykiai vienetai gaunami atitinkamai pagal
koordinaciy asis sta¢iakampio ilgj pikseliais ar centring koordinate dalinant i§ vaizdo dydzio ta asimi
pikseliais. Analogiskai su kita a§imi statmenai $iai. Siam metodui apmokyti sudaroma mokymo bei
jsivertinimo vaizdu rinkiniai. Turimus duomenis rekomenduojama suskirstyti tokiu santykiy jog
mokymo rinkinys buty sudarytas i§ 80% visy vaizdy, o jsivertinimo rinkinj sudaryty like 20%.
Pasirenkamas epochy skai¢ius, apraSomi mokomi objektai bei nustatomo mokomo modelio struktiira
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ir pradedamas apmokymas. Kadangi Sis metodas naudoja procesoriaus resursus, todél apmokymas
trunka ilgiau ir 1é¢iau mazeja paklaidos verté. Taciau galiniame rezultate aptikimo laikai bei tikslumas
yra konkurencingi kitiems metodams, tuo bus galima jsitikinti tolimesniuose eksperimenty
rezultatuose pateikiamuose 3.8 — 3.9 lentelése.

3.7 lentelé. Mokymo rezultatai

Ieskomas objektas Apsimokymo Mokymosi laikas Mokymaosi imtis Epochy skai¢ius
jvertinimas (MAP)

Plastiko rité 0,812 1h45min32s 600 5

Ventiliatorius 0,842 2h33min10s 600 20

Butelis 0,894 2h39min18s 600 20

Varztas 0,791 2h40min20s 600 20

Replés 0,856 2h45min10s 600 20

Apmokius YOLO ir atlikus testus, plastiko rité nekélé bédy po 5 epochy apmokymo. Norint rasti
mazesnius objektus teko padidinti epochy skai¢iy. Atlikus bandymus su didesniu epochy skai¢iumi
pakeitimas pasiteisino todél buvo likta prie didesnio epochy skai¢iaus. Naudojamas epochy Kiekis
neleidzia modeliui jsisotinti ir randa tiek pavienius ieSkomus objektus, tiek ieSkomus objektus
esancius Salia Salutiniy objekty.

3.3.2. Metodo testavimo su vaizdy rinkiniais

3.8 lentelé. Testavimo rezultatai (natiirali Sviesa ir tiriamieji objektai)

Vaizdy grupé | Vaizdy | Vidutinis Vidutiné kvadratiné | Aptikimo Aptikty/visy | Teisingai
skaicius | tikslumas (AP) | paklaida (MSE) vidutinis laikas objekty aptikty
kiekis objekty
procentas, %
Plastikas 100 0,853 0,548 0,144 154/174 88,5
Butelis 100 0,665 0,667 0,1466 171/257 66,5
Varztas 100 0,498 0,640 0,145 110/195 56,4
Ventiliatorius | 100 0,881 0,612 0,153 180/204 88,2
Replés 100 0,829 0,548 0,1504 141/170 82,9

3.9 lentelé. Testavimo rezultatai (dirbtiné $viesa ir Salutiniai objektai)

Vaizdy grupé | Vaizdy | Vidutinis Vidutiné kvadratiné | Aptikimo Aptikty/visy | Teisingai
skai¢ius | tikslumas paklaida (MSE) vidutinis laikas objekty kiekis | aptikty
(AP) objekty
procentas, %
Plastikas 100 0,715 0,670 0,1765 158/160 98,7
Butelis 100 0,107 0,516 0,1451 15/140 10,7
Varztas 100 0,214 0,686 0,1456 46/214 21,4
Ventiliatorius | 100 0,184 0,677 0,1917 59/151 39,0
Replés 100 0,366 0,473 0,2435 73/138 39,8

Po testy gautos 3.8 ir 3.9 lentelés su rezultatais, YOLO geriau veiké su didesniais objektais, tai rodo
didesnés vidutinio tikslumo vertés AP bei mazesnés vidutinés kvadratinés paklaidos vertés MSE.
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Atliekant bandymus kai naudojami Salutiniai objektai, maziausig jtakg tai turéjo plastiko ritéms,
remiantis 3.9 lentele. Viename i§ pateikty vaizdu (3.12 pav.) ieSkomas objektas tai yra fenas
sumai$omas SuU saldainiy dézute. Tai pat ne visada randami Vvisi objektai kaip matoma (3.12 pav.)
ieSkant ventiliatoriy ir (3.11 pav.) bandant rasti vaizde esancius varztus.

bolt 0.47

bolt 0.52
bolt 0.54

>~

3.11 pav. YOLO rezultatai kair¢je natiirali $viesa, deSinéje dirbtiné ir Salutiniai objektai

Maziausias rasty objekty procentas tendencingai sutampa su objekty dydziy, jam mazéjant sunkiau
atlikti indentifikavima. PanaSias tendencijas iSlaiko ir aptikimo laikai, didesni objektai randami
sparCiausiai, mazesni savo dimensijomis 1éCiau. Remiantis pateiktais vaizdais (3.11 pav.) ir (3.12
pav.) galima teigti jog metodas gana tiksliai pazymi objektus, neapimdamas didelio papildomo ploto,
tai parodo ir lentelése 3.8 ir 3.9 matomos zemos vidutinés kvadratinés paklaidos vertés.
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! £ — ~
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o

3.12 pav. YOLO rezultatai kairéje nattirali $viesa, desinéje dirbtiné ir Salutiniai objektai

3.4. SSD
3.4.1. Metodo parengimas bei apmokymas

SSD — vieno kadro detektorius issiskiria savo greitaveika. Sis metodas savo veikimo principu yra
panasus ] YOLO taciau naudojasi grafiniu procesoriumi, bei turi kitokig tinklo struktiirg. Tyrimo metu
naudojamas ne standartinis SSD, o jau apmokytas ir turintis pakoreguotg tinklo struktiirg modelis—
SSD Mobilnetvl. Metodui realizuoti pasitelkiami Tensorflow modeliy mokymo aplinka, naudota
kartu su Faster R-CNN. Modeliui sukeliami reikalingi vaizdai bei failai su objekty koordinatémis.
Vaizdai padalinami j mokymo ir testavimo imtis. Sugeneravus reikalingus failus su objekty
pozicijomis bei jvedus reikiamus parametrus, kurie nurodo mokymo imties charakteristikas,
pradedamas modelio treniravimas. Mokymosi paklaidos kitimg grafiskai pateikiamas Tensorboard
lange, kur jj galima sekti realiu laiku. Sio modelio mokymosi paklaida mazéja légiausiai. Todél
pailgéja ir mokymo laikas, nors i§ pradziy paklaida per 5 tukstancCius iteracijy pasiekia, apytiksliai
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0,4 verte toliau kinta nezymiai. Visi objektai buvo mokomi apie 6 valandas, ir apie 50 tukstanciy
iteracijy. Zemiau pateikiami keletas mokymosi eiga atvaizduojanéiy grafiky (3.13 pav.). Vaizdziai
matyti jog ne visiems objektams mokymasis vyksta vienodai todél ir paklaidos verté laike kinta
skirtingai. Plastiko rité yra didziausias tiriamas ir iSskirtinis forma bandinys, butelis nepastovios
formos ir blizgus objektas. Sprendziant i§ 3.10 lentelés prasciausiai sekési jsisavinti repliy savybes,
nes paklaidos vert¢ iSliko didziausia nors mokymas uzémeé ilgiausig laikg. Mokymas buvo nutrauktas

nes paklaidos vertés nustojo mazeéti.

Paklaida

0.2

10k

20k 30K

Iteracijos, tikst.

40k

Paklaida

50k

0 10k

20k 30k
Iteracijos, tukst.

40k 50k

3.13 pav. Paklaidos kitimas augant mokymo iteracijoms: kairéje plastiko rité, desinéje butelis

3.10 lentelé. Metodo rengimo rezultatai

IeSkomas objektas Paklaida Mokymosi laikas Mokymosi imtis Iteraciju skaicius
(tukst.)

Plastiko rité 0,0362 6h9min47s 600 52
Ventiliatorius 0,0839 5h13min45s 600 44
Butelis 0,0745 6h31min45s 600 54
Varztas 0,2761 6h7min48s 600 50
Replés 0,3254 6h45min7s 600 56

3.4.2. Metodo testavimas su vaizdy rinkiniais

3.11 lentelé. Testavimo rezultatai (natirali $viesa ir tiriamieji objektai)
Vaizdy Vaizdy | Vidutinis Vidutiné Aptikimo | Nerasty/rastu Teisingai
grupé skaicius | tikslumas kvadratiné vidutinis objekty kiekis | aptikty

(AP) paklaida (MSE) laikas objekty
procentas, %

Plastikas 100 0,781 0,4945 0,0654 136/174 78,16
Butelis 100 0,537 0,690 0,0734 154/257 59,9
Varztas 100 0,502 0,709 0,0701 129/195 66,1
Ventiliatorius | 100 0,876 0,627 0,0855 179/204 87,7
Repleés 100 0,300 0,560 0,6741 51/170 30,0
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3.12 lentelé. Testavimo rezultatai (dirbtiné Sviesa ir Salutiniai objektai)

Vaizdy Vaizdy | Vidutinis Vidutiné Aptikimo Nerasty/rastu | Teisingai
grupé skaicius | tikslumas kvadratiné vidutinis objekty aptikty

(AP) paklaida (MSE) laikas kiekis objekty

procentas, %

Plastikas 100 0,7999 0,470 0,0595 128/160 80
Butelis 100 0,098 0,760 0,0726 58/154 41,4
Varztas 100 0,231 0,844 0,0724 92/214 23,1
Ventiliatorius | 100 0,235 0,798 0,0753 108/151 71,5
Replés 100 0,059 0,852 0,0788 49/138 35,5

Atlikus bandymus matoma didelé aptikimo sparta bei tikslumas. Problemy kélé tiriami vaizdai su
buteliais ir varztais tai rodo 3.11 lentel¢je zemos vidutinio tikslumo vertés bei mazas aptikimo
procentas apie 60. Atsiradus papildomiems objektams sumazéjo vidutinis tikslumas, bei randamy
objekty procentas 3.12 lentelé. Atsirade papildomi objektai labiausiai turéjo jtakos ventiliatoriy
identifikavimui. Taip galéjo atsitikti todél jog pasaliniai objektai yra panasiy dydziy ir turi panasiy
formy, kurios Kklaidina klasifikatoriy. Pras¢iausius rezultatus parodé replés, prisidéjus papildomiems
objektams vidutinis tikslumas nukrito iki 0,059, o vidutiné kvadratiné paklaida iSaugo iki 0,85 tai
reiSkia jog buvo daug klaidingai atpazinty objekty. Vaizde rasti plastiko rites nesutrukdé nei pasaliniai
objektai nei nattirali Sviesa, todél abejose bandymuose iSlaikytos panasios vidutinio tikslumo vertés
apie 0,8. Atsiradus papildomiems objektas tikslumas netgi padidéjo Taip galéjo atsitikti dél pasalintos
natiiralios Sviesos ir blizgesiy.

3.14 pav. Plastiko ri¢iy aptikimo rezultatai kairéje nattirali Sviesa, desinéje dirbtiné Sviesa ir Salutiniai
objektai
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4. Objekto padéties radimas naudojant Kinect kamera
4.1. Objekty pozicijos radimas

Kamera jtvirtina H=1 metro (4.1 pav.) aukstyje lygiagreciai grindimis. Objektai matomi i§ virSaus,
RGB bei IR kameromis, toks atstumas neiskreipia nuskaitomy gylio duomeny, nes patenka j kameros
rekomenduojama veikimo diapazong. Objekty pozicijoms rasti pasitelkiami du skirtingi biidai.
Vienas paremtas RGB vaizdu ir proporcijomis kitas gylio kameros duomenimis. Objekty pozicijos
aprasomos zinomy tasky atzvilgiu, tiksliau distancijy pokyc¢iu nuo Zinomy tasky. Metodai iSbandomi
praktiskai, keiCiant taSky pozicijas kadre. Gautiems rezultatams paskai¢iuojamos vidutinés
absoliutinés paklaidos.

L1 L2

4.1 pav. Bandymy sistema

Kameros programinéje jrangoje realizuoti metodai, kurie geba RGB kadro pozicija pikseliais paversti
1 gylio kadro pozicija pikseliais (2.2 pav.). Gavus koordinates gylio vaizde, apskaiiuojamos
gaubiancio sta¢iakampio ribos, kuriame turi biiti objektas. Gavus gylio duomeny rinkinj i§ apsibrézto
ploto galima apskaiciuoti viduting atstumo verte ir nufiltruoti toliau uz vidurkj esantj nedominantj
pagrinda. Atlikus tokig operacijg su realiais vaizdais, rezultatas matomas ( 4.2 pav.). Vaizde kairéje
matomi rasti objektai plastiko rit¢ ir ventiliatorius paZzymeti zaliais staciakampiais. Tuos pacius
staciakampius deSinéje atitinka raudoni staciakampiai. Nufiltravus duomenis pagal vidutines gylio
vertes, rasti objektai pazyméti Zalia spalva ir matomi (4.2 pav.) deSinéje. Pasinaudojus gylio kamera
iSgaunama tiksli objekto pozicija ir forma kadre.

4.2 pav. Objekto pozicijos patikslinimas naudojantis gylio kameros duomenimis
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4.2. Objekty koordinac¢iy nustatymas naudojant gylio duomenimis

Aptikus objektag kadre, gaunamos jj gaubianciy staCiakampiy krastinés koordinatés, pikseliy
matricoje. Kameros atstumas iki pagrindo yra zinomas, daroma prielaida, kad kamera jtvirtina 1
metro aukStyje ir yra lygiagreti pagrindui. Rasti taSkai RGB vaizde konvertuojami j koordinates gylio
vaizde, realizuota operacija matoma (4.3 pav.). Kadangi skai¢iavimams naudojami gylio kameros
duomenys, nereikia papildomy markeriy bei atzymy. Taip pat atsiranda galimybé pasakyti objekto
koordinatés pokyti, pagrindui statmena aSimi. Objekty pozicijos bus paskai¢iuotos kameros centro
atzvilgiu pazyméto (4.3 pav.) C raide. Priimama, kad kameros centre kertasi dvi statmenos
koordinaciy asys X ir Y. Objekto pozicijai rasti pasitelkiama tangento funkcija (4.2). Kadro centrinéje
koordinatéje 256x212, kuri yra artimiausia l¢Sio centrui egzistuoja maziausias iSkraipymas, nes per
ja eina lesio optinis centras. Sioje pozicijoje gautas atstumas iki pagrindo teoriskai turéty bati
maziausias. Skai¢iavimui pasitelkiami kameros matymo kampai. Gylio kamera turi 70x60 laipsniy
(zr. 1.1 lentele) matymo lauka, kuris atitinka 512x424 vaizdo matrica. Vienam pikseliui apytikriai
tenka 0,1367 laipsnio pokytis horizontalia X asimi, bei 0,1415 laipsnio pokytis vertikalia Y asimi.
Turint Siuos duomenis galima gauti kampy vertes, pagal pikseliy koordinates. Tasko pozicija
randama, atstumais lygiagreciais X ir Y asims, nuo tasko C iki ieSkomo tasko pvz. A:. Pradzioje
nuskaitomi gylio kadro duomenys taske C ir gaunamas atstumas iki pagrindo Hx. Imant pikseliy
pokyti Xaic gaunamas Ax,, kampas ax apskai¢iuojamas pagal (4.2). Panaudojus tangento funkcija
(4.1) gaunamas realus atstumas Xaic, lygiagretus X asiai. Tokia pati operacija pakartojama poslinkiui
Y aSimi rasti. Imamas pikseliy atstumas, Yaic gaunamas Ay, kampas av apskai¢iuojamas pagal (4.3).
Naudojantis atstumu Hg (4.1) formule gaunamas realus atstumas Yaic, lygiagretus Y asiai. Keletas
gauty rezultaty pateikiama 4.1 lenteléje, taskai matomi ( 4.3 pav.).

lyise = tan(a)Hy, (4.1)
a, = 0,1367 Ax, (4.2)
ay = 0,1415 Ayp (43)

4.3 pav. Gylio kameros matomas vaizdas su atskaitos bei ieSkomais taskais
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4.1 lentelé. ISmatuoty ir apskaiCiuoty pozicijy vertés

Apskaiciuotas (mm) ISmatuotas(mm) Apskaiciuotas (mm) ISmatuotas (mm)
Xac | -99 -105 Xeic | -443 -451
Yaic | 254 260 Yeic | -132 -124
Xnc | 110 104 Xec | -581 -575
Yac | 39 44 Yeoc | -28 -35

4.3. Objekty koordinaciy nustatymas naudojantis RGB vaizdu

Rastas objekty koordinates konvertuoti j realius matmenis naudojami RGB kameros duomenys ir
atskaitos taskai. SkaiCiavimas paremtas vaizde matomy tasky P1-Ps pozicijomis, taskai naudojami
kaip atskaitos sistema. SkaiCiavimo budas paremtas proporcijy metodu, kur pradzioje gauti
koeficientai naudojami véliau skaiCiuojant objekty pozicijas. Toliau aprasoma skai¢iavimy eiga
objekto pozicijai perskaiciuoti i§ vaizdo koordinaciy pikseliais j realius matmenis. Kaip atskaitos
taSkas matavimams naudojamas vaizde (4.4 pav.) baltu markeriu pazymétas taskas P». Atitinkamai jj
kertancios linijos P1-P2 ir P2-P4 priimamos kaip statmenos asys, jy verté didéja tolstant nuo pazyméto
tasko.

Keturiems pradiniams taskams P1, P2, P3, P4 nustatomi tarpusavio atstumai ir pazymimi markeriais
vaizde. Paskutinis penktas taskas randamas pasinaudojus formulémis (4.4 — 4.7) . Jis turéty atsirasti
tiesiy P14 ir P23 sankirtoje. PradZioje randami tiesiy koeficientai apipsa , apapz ir bpips, bpops, SU
formulémis (4.4) ir (4.5). Sankirtos tasko koordinatés randamos gavus rezultatus i§ (4.6) ir (4.7)
formuliy. Sie skai¢iavimai atlieckami tiek su realioms tiek su pikseliy pozicijoms randat taska Ps.

4.4 pav. Skai¢iavimui naudojamy tasky bei ieSkomy pozicijy schema

q=21"%0 (4.4)
X1 — Xo
b=y —ax (4.5)
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p= bpips — bp2p3 (4.6)

QApop3 — Ap1ps4

Psy = apyp3 " Psy + bpyps 4.7)

Sekanciame zingsnyje reikia nustatyti kuriame i$ keturiy trikampiy yra ieSkomas taskas A. Tikrinant
ar taSkas priklauso trikampiui reikia apskaiciuoti santykines vertes w; ir w, pasinaudojus (4.8) ir
(4.9) formulémis. Jei gautos vertés tenkina salygas aprasytas (4.10) nelygybése, reiskia, kad taskas
priklauso tam trikampiui.

wzsz_P3y_w1'(P1y_P3y) (4.8)
P5y—P3y
w _P3x(P5y_P3y)+(Ay_P3y)(P5x_P3x)_Ax(PSy_P3y) (49)
1= .
(Ply_P3y)(P5x_P3x)_(Plx_P3x)(P5y_P3y)

Radus kuriam trikampiui priklauso taskas A, randama jam artimiausia trikampio krastiné. Artimiausia
krastiné leidzia gauti tikslesnius rezultatus tolimesniuose skai¢iavimuose. Radus artimiausig krasting,
taskui A, nubréziama tiesé. Tiese bréZiama i8 taSko P1 per taSka A iki tiesés P3Ps kol kertasi taSke B.
Pasinaudojus (4.11) ir (4.12) formulémis randami atkarpy santykiai A; ir A,. Toks pat tiesiy
padalinimo santykis egzistuoja ir realybéje. SkaiCiuojant taSkg A skai¢iavimai vykdomi atbuline
tvarka, pirmiausia randamas taskas B, jo pozicija gaunama i$ (4.13) ir (4.14) formuliy.

1 = Xa—Xp1
1= Y Tx, (4.11)
1 = Xp — Xp3
? Xps — Xp (4.12)
_Xps + Xps Ao (4.13)
B 1+ 2,
y 3t e (4.14)
B 144,

Radus B tasko pozicija galima apskaiciuoti tasko A koordinates, pasinaudojus menama tiesia. Tiesé
kaip parodyta vaizde iSeina i$ tasko B kerta taska A ir eina link P1. Taskas A dalina Sia tiesia A4
santykiniu koeficientu. Pasinaudojus formulémis (4.15) ir (4.16) galima apskaiciuoti tasko A pozicija
realybéje.
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_ Xp3 + BA4 (4.15)

AT 140
=2
1+ X4

Galutiniame rezultate gaunamos objekto koordinatés, konvertuotas i§ pikseliy vaizde | pasirinkta
atskaitos sistemg. Keletas apskaiciuoty pozicijy pateikiama 4.2 lenteléje, realus taskai matomi ( 4.4
pav.).

4.2 lentelé. ISmatuoty ir apskaiciuoty pozicijy vertés

Apskaiciuotas (mm) ISmatuotas(mm) Apskaiciuotas (mm) ISmatuotas (mm)
Xap2 | 584 590 Xep2 | 201 206
Yarz | 279 276 Yer2 | 162 168
Xaip2 | 788 782 Xsip2 | 85 89
Yair2 | 495 502 Yeir2 | 225 223

4.4. Objekty padéties nustatymo metody palyginimas

Buvo iStestuoti du skirtingi metodai, skirti konvertuoti turimg objekto pozicijg vaizde pikseliais |
realius matmenis. Pirmas aprasytas biidas remiasi kameros specifikacijomis bei gylio kameros
duomenimis ir nereikalauja jokiy papildo Zymekliy ar stabiliy tasky. Antras bandytas biidas naudoja
markerius su Zinomais atstumais tarp jy ir remiasi proporcijy skai¢iavimu. Atlikus bandymus su 30
tasky, kiekvienam metodui, apskaiciuotos vidutinés paklaidos vertés — MAE pagal (4.17) formulg.
Naudojant gylio kamera paremtg metoda MAE gaunama 6,321mm, o su RGB vaizdu ir proporcijomis
7,875mm. Gylio kameroje paklaidos didéja artéjant link kadro kampy, o su RGB kamerg kadro
kraStuose tolstant nuo markeriy. Matavimai atlikti rankiniu biidu naudojant liniuote ir kampainj, todel
dalj matavimo paklaidos sudaro Zzmogiskasis faktorius. Naudojant gylio kamera nereikia papildomy
zymekliy ir galima iSmatuoti objekto aukstj.

n
1
MAE::EEZMi—xI (4.17)
i=1

¢ia n — vertinamy paklaidy skaicius, X; — prognozuojama verté, X — reali verte.
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5. Aptikimo metody rezultaty palyginimas

Siame skyriuje apibendrinami ir palyginami gauti tyrimo rezultatai. ApZvelgiamos matomos
tendencijos bei vienetiniai atvejai. Palyginimo tikslas nustatyti geriausiai tinkama taikyti metoda su
bandymy metu naudota jranga (2.1 — 2.2 lentelés) bei tiriamais objektais (2.3 lentelé). Zemiau
pateikiamose lentelése bei grafikuose matoma bendra rezultaty suvesting.

5.1 lentelé. Suminé lentelé (nattrali Sviesa ir tiriamieji objektai)

Metodas Vidutinis Vidutiné kvadratiné Aptikimo vidutinis Aptikty
tikslumas (AP) | paklaida (MSE) laikas (s) objektuy, %

HOG SVM 0,1311 0,8910 0,6478 9,22

Faster R-CNN 0,8480 0,6256 0,0917 89,96

YOLO v5 0,7452 0,6030 0,1478 76,5

SSD 0,5992 0,6161 0,0723 64,37

5.2 lentelé. Suminé lentelé (dirbtiné §viesa ir Salutiniai objektai)

Metodas Vidutinis Vidutiné kvadratiné Aptikimo vidutinis Aptikty
tikslumas (AP) | paklaida (MSE) laikas objekty, %

HOG SVM 0,0333 0,9492 0,7492 4,28

Faster R-CNN 0,2672 0,8314 0,1172 90,94

YOLO 0,3172 0,6044 0,1805 41,92

SSD 0,2845 0,7448 0,0712 50,30

Lentelése 5.1 ir 5.2 pateikiami rezultaty vidurkiai, jie gauti susumavus visy objekty rezultatus vienam
metodui ir padalinus 1§ bandyty aptikti objekty grupiy skaiciaus. Pirmiausia apzvelgiama 5.1 lentelég,
kuri gauta nenaudojant Salutiniy objekty ir esant natGraliam apSvietimui. Geriausius rezultatus parodé
Faster R-CNN, vidutinio tikslumo verté 0,84, 0 tai reiSkia jog buvai mazai netinkamai klasifikuoty
objekty. Aptikty objekty procentas 89,96, 0 atpazinimo laikai nusileidzia tik SSD metodui, skirtumas
apytiksliai 0,02 sekundés. Jam artimiausias yra YOLO, vidutinio tikslumo verté sieké 0,74, o
aptikimo procentas 76,5. Sis metodas naudojasi procesoriaus resursais todé¢l aptikimo laiky vertés
vidutini§kai nusistovi ties 0,15 sekundés. Taciau lyginant su Faster R-CNN modeliu dydziu ir
efektyvumu tai, geras rezultatas ir taikytinas praktikoje neturint galimybés naudoti galingo grafinio
procesoriaus. HOG SVM parodé prasCiausius rezultatus, vidutinis tikslumas siekia 0,13, aptikimo
procentas 9 bei pats ilgiausias aptikimo laikas 0,64 sekundés. Bitent Siam metodui labiausiai kenké
saulés Sviesg, bei atsirade atspindziai, kurie buvo klaidingai identifikuojami 1 Priedas (1.1 pav.). Nors
§is metodas apsimoko sglyginai greitai mazdaug per 30 sekundziy (zr. 3.1 lentel¢). Kaip geresng
alternatyva jam galima naudoti YOLO, nes Sis metodas taip pat naudoja procesoriaus resursus ir turi
suspaustg modelj skirta mobilioms sistemos.

Atsiradus paSaliniams objektams aptikimo vidutinis tikslumas bei aptikimo procentas sumaZzéjo
visuose bandytuose metoduose. ISaugo aptikimo laikai, bei vidutinés kvadratinés paklaidos.
Maziausig jtakg atsirade pasaliniai objektai turéjo YOLO bei SSD metodams. YOLO vidutinis
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tikslumas sumazéjo apie 0,43, 0 SSD 0,3 lyginant su bandymais be pasaliniy objekty. Pagal sékmingai
aptikty objekty vertes matyti jog geriausius rezultatus parodé Faster R-CNN 90,94 procentai, taciau
i§ vidutinés kvadratinés paklaidos 0,83 bei vidutinio tikslumo vertés 0,26 galima spresti jog buvo
daug netinkamai identifikuoty objekty. Metodas néra patikimas, nes pasalinius objektus priskyré
ieskomiems. Tai galima matyti ir 1 Priede (1.4 pav.) pateikiamose nuotraukose. Vaizdziai tai
pastebima (5.2 pav.) grafike, kur matoma jog Faster R-CNN tikslumas yra vienas maziausiy.
Praséiausiai aptinkanciu objektus metodu isliko HOG SVM, jo aptikimo vertés nesiekia nei 10
procenty, 0 vidutiné kvadratiné paklaida artéja j vieneta.

11

— YOLO
1.0 || — S5D

—— HOG
0.9_ I RCNN

0.8 -
0.7 T
0.6 |

0.5

Tikslumas

0.4 -
0.3
0.2 ||
0.1 -
0.0 /\/]
-0.1 . . . . . . . . . . .
-01 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11

Rasti objektai/Visi objektai

5.1 pav. Varzty aptikimo bendras grafikas (nattirali $viesa ir ieSkomi objektai)

Gauti grafikai atvaizduoja aptikimo tikslumo vertés kitima, didéjant apdoroty vaizdy skaiciui. Grafike
matomi, po kreivémis esantys figliry plotai, atitinka anksciau pateiktose lentelése esancias vidutinio
tikslumo vertes. Jei objektai randami tiksliai ir dideliu procentu grafikas panaséja j staciakampj, tokj
grafika galima matyti 3 Priede esanc¢iame (3.1 pav.) ir (5.2 pav.) stebint SSD metodo rezultatus. I8
visumos issiskiria grafikas pateikiamas (5.1 pav.). Jame pateikiami rezultatai ieSkant varzty kai néra
Salutiniy objekty. Tai maZiausias tiriamas objektas todél tai turi jtakos aptikimo tikslumui. SSD ir
YOLO parodo didziausias vidutinio tikslumo vertes tai galima matyti ir i§ grafiko (5.1 pav.).
Dauguma metody aptinka tik apie 60 procenty objekty, nes grafikai sustoja slinktis j deSing ties 0.6
verte. Sekanc¢iame pavyzdyje (5.2 pav.) pateikiami grafiniai rezultatai kai tiriama plastiko rité. Tai
vienas didesniy objekty, turintis aiSkig formg, todél matomas aptikimo rezultaty pageréjimas.
Dauguma metody, nevertinant HOG SVM islaiko aukstg aptikimo tiksluma, dideléje paveiksly
rinkinio dalyje. Nepaisant to jog egzistuoja paSaliniai objektai, kurie apsunkina aptikimg. SSD
metodas parodo aukstg aptikimo tiksluma nors neranda visy imtyje esancéiy objekty. Faster R-CNN ir
YOLO geba rasti visus objektus taciau pasitaiko klaidingai identifikuoty objekty todél nukecia
tikslumas.
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5.2 pav. Plastiko aptikimo bendras grafikas (dirbtiné $viesa ir Salutiniai objektai)

Stabiliausiai ir patikimiausiai kintant saglygoms veiké YOLO ir SSD, Sie metodai parodé aukstus
aptikimo procentus bei Zemiausias vidutinés kvadratines paklaidos vertes. YOLO reikalingas
trumpesnis mokymo laikas ir mazesni apdorojimo resursai ta¢iau ilgiau uztrunka aptikimo operacija.
Naudojant SSD galima tiksliau aptikti objektus su trumpesniu aptikimo laiku, bei apdoroti vaizdy
srautus iki 14 kadry per sekundg¢ su turima jranga.
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Rezultatai ir iSvados

1. Parinkti ir realizuoti keturi skirtingi objekty paieskos metodai. Du metodai remiasi grafiniu
procesoriumi Faster R-CNN ir SSD, o du jprastu HOG SVM ir YOLO.

2. Sudaryta apmokymo bei testavimo vaizdy imtis. Renkant apmokymo vaizdus panaudota
augmentacija taip padidinant ir pajvairinant vaizdy skai¢iy. HOG SVM apmokymui naudota
vir§ 2000 teigiamu ir neigiamy vaizdy, kuriy dydis 64x64. YOLO, Faster R-CNN ir SSD
naudota po 600 vaizdy, kuriy matricos dydis 640x480. Visiems penkiems objektams
sudarytos atskiros Simto vaizdy testavimo imtys, pasitelkus Kinect V2 kamerg. Testavimo
rinkiniuose sukurtos nepastovios sglygos keiciant apSvietimg, bandiniy skaic¢iy bei pridedant
Salutiniy objekty.

3. Igyvendinti du budai konvertuoti pikseliy koordinates j realius matmenis. Pirmas budas
naudoja gylio kameros duomenis, antras RGB vaizdg ir markerius. Gylio kameros ir RGB
metodams paskaiciuotos vidutinés absoliutinés paklaidos, atitinkamai gauta 6,321mm ir
7,875mm. Matavimai atlikti su liniuote, todél tikslumui jtakos turi zmogiskas faktorius, taciau
pastebimos lesio poveikio tendencijos. Naudojant RGB vaizdu paremta metoda, rezultatai
prastéja tolstant nuo markeriy kadro krastuose. Naudojant gylio kameros duomenis didziausi
nuokrypiai gaunami kadro kampuose. Gylio kameros metodui nereikia naudoti papildomy
markeriy bei galima iSmatuoti objekto aukstj.

4. Metodams vertinti parenkami keturi kriterijai: vaizdo apdorojimo laikas, vidutinis tikslumas,
vidutiné kvadratin¢ paklaida, aptikty objekty procentas. Kai kadre nebuvo Salutiniy objekty
geriausius rezultatus parodé Faster R-CNN. Jis aptiko 89,96% objekty, o vidutiné aptikimo
verté 0,84. Kadruose su pasaliniais objektais YOLO ir SSD veiké geriausiai, nes aptikty
objekty procentas atitinkamai buvo 41,9% ir 50%. Vidutinis tikslumas sieké 0,31 YOLO ir
0,28 SSD metodui. Prasc¢iausius rodiklius viso tyrimo metu parodé HOG SVM metodas. Kai
nereikia didelés greitaveikos su turima jranga taikytinas YOLO, jei mazas aptikimo laikas yra
prioritetas tada pranasesnis yra SSD metodas.
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1 Tyrimo metu gauti vaizdai

plastic 0.45

plastic 0.57

L ]

Priedai

2 Pirminiy bandymy rezultaty lentelé

2.1 lentelé. Testavimo rezultatai (natiirali Sviesa tik tiriamieji objektai)

(@)

1.3 pav. YOLO rezultatai: kairéje natiirali $viesa, deSinéje dirbtiné bei papildomi objektai

Vaizdy grupé Vaizdy Vidutinis Vidutiné Aptikimo Aptikty/visy Teisingai
skaiCius | tikslumas kvadratiné vidutinis objekty kiekis | aptikty
(AP) paklaida (MSE) laikas (s) objekty
procentas, %
Plastikas 100 0,982 0,504 0,19 171/174 98,2
Butelis 100 0,999 0,682 0,18 2571257 100
Varztas 100 0,325 0,759 0,22 129/195 66,1
Ventiliatorius 100 0,998 0.631 0,21 204/204 100
Replés 100 0,991 0,558 0,20 169/170 99,4
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3 Suminiai grafikai
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3.1 pav. Plastiko rités aptikimo skirtingais metodais rezultaty regresija (dienos Sviesa)
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Rasti objektai/Visi objektai

3.2 pav. Plastiko rités aptikimo skirtingais metodais rezultaty regresija (Salutiniai objektai ir dirbtiné Sviesa)

54



1.1

1.0 T .
0.9 1
0.8 -
0.7 - ||
0.6 -

0.5 A ||

Tikslumas

0.4 1 |

0.3

0-27 ‘ — YOLO
0.1 - —— sSD
U —— HOG

RCNN

0.0

_0.1 T T T T T T T T T T T
-0.1 0. 01 02 03 04 053 06 07 08 09 10 11

Rasti objektai/Visi objektal

3.3 pav. Ventiliatoriaus aptikimo skirtingais metodais rezultaty regresija (dienos $viesa)

1.1
— YOLO

1.0 1 — s5D
0.9 1 — HOG

RCNN
0.8 1

0.7 1
0.6 1

0.5 1

Tikslumas

0.4 1

0.3

0.2 1

0.1

0.0

_0.1 T T T T T T T T T T T
-0.1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0 11

Rasti objektai/Visi objektai

3.4 pav. Ventiliatoriaus aptikimo skirtingais metodais rezultaty regresija (Salutiniai objektai ir dirbtiné
Sviesa)
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Rasti objektai/Visi objektai

3.5 pav. Varzto aptikimo skirtingais metodais rezultaty regresija (dienos Sviesa)
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3.6 pav. Varzto aptikimo skirtingais metodais rezultaty regresija ($alutiniai objektai ir dirbtiné $viesa)
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3.7 pav. Butelio aptikimo skirtingais metodais rezultaty regresija (dienos $viesa)
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3.8 pav. Butelio aptikimo skirtingais metodais rezultaty regresija (Salutiniai objektai ir dirbtiné $viesa)
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3.8 pav. Repliy aptikimo skirtingais metodais rezultaty regresija (dienos Sviesa)
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3.10 pav. Repliy aptikimo skirtingais metodais rezultaty regresija (Salutiniai objektai ir dirbtiné Sviesa)



