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1. IVADAS

Siuo metu Europos Sajungoje labai paplito biometrinés zmogaus identifikavimo
sistemos. Tradicinés identifikavimo sistemos reikalauja slaptazodzio Zinojimo, rakto turé¢jimo,
identifikavimo kortelés, arba kito identifikavimo daikto, kurj galima pamirsti arba pamesti. Be
to, biometriniy sistemy pagrinda sudaro unikalios Zmogaus biometrinés charakteristikos,
kurias sunku pakartoti ir kurios gali nustatyti konkrety Zzmogy. Prie tokiy charakteristiky
galima priskirti pir§to antspaudus, akies struktiira. Zmogaus veidas, balsas ir kvapas taip pat
yra individualis.

Vaizdy atpazinimas susipina su veidu atpazinimu. Tokie uzdaviniai neturi tikslaus
analitinio sprendimo. Be to, reikia iSskirti pagrindinius pozymius, kurie charakterizuoja
regé¢jimo vaizda. Reikia taip pat nustatyti pozymiy svarbuma iSrenkant juy svorinius
koeficientus ir numatyti rysius tarp pozymiu. IS pradziy Siuos uzdavinius atlikdavo Zzmogus-
ekspertas rankiniu biudu, darant eksperimentus, tai uzimdavo labai daug laiko ir
neuztikrindavo kokybés. Naujesniuose metoduose pagrindiniy poZymiy iSskyrimas atliekamas
darant apmokyto iSskyrimo automating analizg, bet vis délto daugybé informacijos apie
pozymius jvedama rankiniu budu. Naudojant tokiy analizatoriy automatini taikyma,
18skyrimas turi biiti pakankamai didelis ir apimti visas galimas situacijas.

Dirbtiniy neuroniniy tinkly taikymas Zzmogaus atpazinimo pagal jo veida uzdaviniui
spresti, yra perspektyvi kryptis, { ka ir nukreiptas pagrindinis Sio darbo démesys.

Dirbtiniy neuroniniy tinkly metodai siiilo kita vaizdy atpazinimo uzdaviniy sprendimo
biuda. Dirbtiniy neuroniniy tinkly (DNT) architektiira ir analizé turi biologinius pagrindus.
Svoriai neuroniniuose tinkluose neapskai¢iuojami sprendZiant analitines lygtis, o reguliuojami
jvairiais lokaliniais apmokymo metodais (pavyzdziui, atvirkStinio skleidimo mokymo
algoritmas). Neuroniniai tinklai apmokami tam tikry pavyzdziy rinkiniu. Tarp jvairiy DNT
struktiiry, viena i§ Zzinomiausiy DNT struktiry yra daugiasluoksné struktira, kurioje
kiekvienas i§ laisvojo sluoksnio neurony suriStas su prie§ tai esancio sluoksnio neurony
aksonais arba, pirmo sluoksnio atveju, su visais DNT ji¢jimais. Tokie DNT vadinami pilnai
suriStais. Kai tinkle tik vienas sluoksnis, tai jo apmokymo algoritmas su mokytoju yra
akivaizdus, nes vienintelio sluoksnio teisingos neurony iSeities blisenos i§ anksto yra aiskios,
ir sinaptiniy rySiy paderinimas vyksta ta kryptimi, kuri labiausiai minimizuos klaida tinklo
i¢jime. Siuo principu sudaromas, pavyzdZiui, vienasluoksnio perceptrono apmokymo
algoritmas [32]. Daugiasluoksniuose tinkluose optimalios neurony i$¢jimo reikSmés néra
zinomos, dviejy arba daugiau sluoksniy perceptrony jau neijmanoma apmokyti, vadovaujantis
tik klaidy dydZiais DNT i8¢jime. Vienas i§ Sios problemos sprendimo varianty — i§éjimo

signaly rinkiniy kiirimas, signalai atitinka i¢jimo signalus kiekvienam DNT sluoksniui, kas,
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zinoma, yra daug darbo reikalaujancio operacija ir ne visada jvykdoma. Antras variantas —
sinapsu svoriniy koeficienty dinaminis paderinimas, kurio metu iSrenkami labiausiai silpni
rySiai, kurie truputi pasikeicia i ta arba i kita puse, o pasilieka tik tie pakeitimai, kurie sukele
klaidos sumazinima viso tinklo i§¢jime. Akivaizdu, kad S§is ,,bandymo* metodas, nepaisant jo
atrodomo paprastumo, reikalauja dideliy skai¢iavimu. Ir, galiausiai, tre¢ias, labiausiai
priimtinas variantas - klaidos signaly skleidimas nuo DNT i$¢jimuy iki DNT iéjimu.
Skleidimas vyksta tokia kryptimi, kuri yra atvirk$tiné tiesioginiam signaly skleidimui jprasto
darbo metu. Sis DNT apmokymo algoritmas vadinamas atvirkstinio skleidimo procediira.
Biitent Siai mokymo procediirai bus iSskirtas ypatingas démesys Siame darbe.

DNT mokymo procese vyksta automatinis pagrindiniy pozymiy iSskyrimas, ju svarbos
ir sarySiy nustatymas. Apmokytas DNT gali pasinaudoti patirtimi, kuri buvo gauta apmokymo
procese su nezinomais vaizdais. Per apmokymo procesa naudojamos algoritmo apibendrinimo
savybés.

SprendZziant projektinius uzdavinius buvo isskirtos principinés darbo nuostatos:

1) SprendZiant skirtingus uzdavinius, sukurta daugelis algoritmy ir biidy. Bet daugelio
Siy algoritmy neimanoma apibiidinti, nusakyti, ar pasiteisins (turima omenyje greitaveika,
atpazinimo tikslumas ir t. t.) ju taikymas konkre¢iame uzdavinyje.

2) PraktiSkai galima parinkti keleta algoritmu kiekvienam uzdaviniui spresti, bet
labiausiai tinkamo algoritmo pasirinkimas dazniausiai yra pagristas euristiniais principais ir
testavimo rezultatais.

3) Daugelyje atvejy, sprendziant konkrecius uzdavinius, taikomos skirtingos jau
zinomy algoritmy kombinacijos, nes visiSskai naujo algoritmo kiirimas reikalauja didziulés
kompiuterinio regéjimo patirties.

4) Metodai, leidZiantys automatizuoti ir suderinti algoritminio apripinimo atpaZinimo
procesus optimaliai sprendZiamai procediirai gauti, turéty ypac palengvinti praktini vaizdy
analizés metody naudojima.

Siame darbe apradyti zmogaus atpaZinimo pagal jo veida metodai, ir galimyb¢ juos
taikyti kartu su dirbtiniy neuroniniy tinkly metodais. Pateikta dirbtiniy neuroniniy tinkly
metody analiz¢ ir jy taikymas zmogaus veidui bei vaizdams atpazinti. Darbe apraSyti skirtingi
vaizdo pateikimo biidai ir ju savybiy nustatymas.

Pagal sitlomus sprendimo metodus buvo paruoSta publikacija. Publikacija
»Atvirkstinio skleidimo neuroniniai tinklai: veidy atpaZinimas* buvo skaityta 10-0joje
tarpuniversitetinéje magistranty ir doktoranty konferencijoje. Konferencija vyko KTU,

Informatikos fakultete 2005 m.



Siai problemai spresti darbas suskirstytas j tokias dalis: antroje dalyje apzvelgiama
probleminé neuroniniy tinkly sritis bei atlieckama ju iSsami apzvalga, iSskiriami pagrindiniai
DNT modeliai uzdaviniams spresti, aptariamos DNT mokymo taisyklés, iSskiriant ju
privalumus bei trikumus, trecioje dalyje ivairiais aspektais apraSomas dirbtiniy neuroniniy
tinkly mokymas panaudojus skirtingus aktyvavimo metodus, ketvirtoje dalyje aptariami
dirbtiniy neuroniniy tinkly sprendimo biidai atliekant vaizdy atpazinima, aptariamas taip pat
siilomas poZzymiy iSskyrimo metodas vaizdams apdoroti, atlickama DNT ir pozymiy
iSskyrimo metody analizg, apibendrinami analitinés dalies rezultatai, penktoje dalyje
atlickama projektiné realizacija, remiantis analitinéje dalyje pasitlytais metodais, apraSoma
atvirksStinio skleidimo mokymo algoritmo realizacija, pateikimas busimos sistemos
funkcionavimo modelis, Sestoje dalyje atliekamas realizuoto projekto testavimas, ivertinant
biometrinés sistemos atpazinimo kriterijus, septintoje dalyje apraSoma realizuotos sistemos
dokumentacija, astuntoje dalyje atlickamas P] produkto kokybés ivertinimas, devintoje dalyje
pateikiamos darbo iSvados.

Magistro darba sudaro 13 skyriy, 10 lenteliy, 23 grafinés iliustracijos, 3 priedai, 83

puslapiai.



2. NEURONINIAI TINKLAI

Neuroniniai tinklai — tai biologiniu pagrindu paremtas zZmogaus smegeny nervy
tinklas. Toliau darbe mes naudosime specialyji terming - NT.

NT sudaro daugelis neurony, kurie tarpusavyje yra susieti. Neuronas yra tarsi
procesorius, kuris savarankiSkai atliecka savo darba ir yra nepriklausomas nuo kity neuronuy.
Neuronas apdoroja informacija, kuri buvo gauta i8 kity Salia esanciy neurony, su kuriais jis yra
suriStas sinaptiniais ryS$iais. Neuronas gauna informacija, ja apdoroja ir perduoda kitiems

neuronams.

2.1. Biologiniai neuroniniai tinklai

Kiek zinoma, pirmasis aiSkintis informacijos apdorojimo principus gyvuose
organizmuose pradéjo Aristotelis, dar 400 mety prie§ musy era teiges, kad atmintis sudaryta i§
paprasty elementy, atliekanciy ivykiy, objektu panasumo, ju sekos laike ir erdvéje nustatymo
funkcijas. Elementai sujungti i sudétingesnes struktiiras, atlieckanc¢ias mastymo, atminties
operacijas. Vélesniais amziais esminj indéli Cia ine$é brity materialistai, teigé, kad visas
zmogaus elgesys, iskaitant ir samong, turi materialy pagrinda. Jau Siais laikais iSaiskinta, jog
informacija gyvuose organizmuose apdoroja specialios lastelés, pavadintos neuronais. Kaip ir
kitos organizmo lastelés neuronas turi branduoli ir apvalkalg. Taciau skiriamasis bruozas yra
tas, kad kiekviena neurona sudaro daugybé¢ (iki tikstancio ir net daugiau) skaiduly, kuriomis
ateina elektriniais impulsais perduodama informacija i$ kity neurony (zr. 1 pav.). Neuronas
ateinanCius signalus susumuoja, padaugindamas juos i§ tam tikry teigiamy arba neigiamy
svarbumo koeficienty, t. y. atlieka svertini sumavima. Jei gauta suma virSija tam tikra lygi,
neuronas pasiuncia didesni ar mazesni savo sukurta impulsa, kitomis skaidulomis
perduodama tolimesniems neuronams.

Bent kiek sudétingesniuose gyvuose organizmuose ty neurony labai daug (bité turi
apie 100 tikst. neurony, o mogus — net 10">— 10'*). Kadangi neurony yra daug, jau
minétas skaiduly raizgynas yra panaSus i tinkla. Neuronai tarpusavyje sujungiami sinapsais

(zr. 2 pav.). Per sinapsinius rySius neuronai apsikeicia informacija.
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1 pav. Nervy lastelés struktiira su lastelés branduoliu viduryje, nervas (aksonas) ir dendritai, kurie gauna
informacija nuo kity lasteliy per sinapsus [29]

1 pav. Nervy lastelés arba neuronai yra savo ruoztu pagrindiniai smegeny elementai.

paaisSkinimas:  Jie susideda i§ 0,25 mm storio lastelés kiino (somos). PrieSingai negu kitos

lastelés, jos turi ataugas. Yra dvi ataugy rasys:

Dendritai. Ju paskirtis yra priimti ir perduoti {¢jimo signalg lastelés ktinui.
Aksonai. Jie atsakingi uz signaly perdavima nuo lastelés kiino iki kity lasteliu
arba raumenuy.

Ataugos skirtos komunikacijai tarp lasteliy ir tarp lasteliy, ir raumeny.
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2 pav. Sinapso pjiivis [29]

2 pav. Ataugy galuose yra sustor¢jimai, taip vadinamieji sinapsai. Jie organizuoja
paaiskinimas: kontaktus tarp tam tikry nervy arba raumeny lasteliu. Be to, sinapsai yra daugelio
hormony bei psichikos medziagy sujungimo vieta. Zmogaus neuronai turi nuo
1000 iki 10.000 tokiy sinapsu. Kai kurios lastelés, kaip, pavyzdziui, Purkinje-

lastelés, kurios yra smegenélése, turi apie 150.000 lasteliy.

2.2. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Vienas i$ keliy pastaryjy deSimtmeciy informatikos pasiekimy yra dirbtiniy neuroniniy
tinkly teoriniy pagrindy sukiirimas ir platus juy taikymas jvairiose gyvenimo srityse, visy
pirma informacijos apdorojimo industrijoje, ekonomikoje, inZinerijoje, chemijoje,
biomedicinoje ir t. t. Populiariai kalbant, dirbtiniai neuroniniai tinklai (sutrumpintai DNT) —
tai skaiiavimo masinos, sukurtos pagal analogija su Zzmogaus ar kity, nors kiek mastanciy

gyvy organizmy smegenimis. Trumpai tariant, tai gyvy organizmy nerviniy lasteliy



matematiniu modeliu paremti informacijos apdorojimo algoritmai ir techninis jy realizavimas
Siuolaikinés elektronikos déka. Viena patraukliyju DNT praktinio panaudojimo pusiy — juose
realizuota juodosios dézés koncepcija, kur, sudarant informacija apdorojanti algoritma, svarbu
zinoti tik {€¢jimus ir i§¢jimus, ir visai nebitina Zinoti, kas dedasi viduje. Mokslininkai, tiriantys
ir tobulinantys ,,natiiraly informacijos apdorojima tiek dirbtiniuose neuroniniuose tinkluose,
tiek gyvuose organizmuose, dirba dirbtinio intelekto, fizikos, neurofiziologijos, ekonomikos,

lingvistikos, filosofijos ir kitose srityse.

2.2.1. Dirbtinis neuronas

Kaip ir natiiralus biologinis neuronas, dirbtinis, dar 1943 m. JAV mokslininky
McCullock ir Pits pasiilytasis, irgi susideda i§ daugelio i¢jimy, kurie susumuojami,
padauginus juos i$ tam tikry, svoriais vadinamy koeficienty — tai irgi svertinis sumavimas.

Gauta suma s perduodama i netiesinj, neurono iS¢jime esantj elementa, kurio i§é¢jimo
signalas yra lygus arba artimas nuliui, arba jei s yra neigiamas, ir artimas vienetui, arba jei

signalas s yra teigiamas.

)(1\

X2~

X3

y—lh

){n/"f/f

3 pav. Dirbtinis arba formalus neuronas

kur x;..x, — reikSmés, kurios jeina 1 neurono jeigas (sinapsai), w;..w, — sinapsy svoriai
(gali buti kaip maZzinantys, taip ir didinanciais), S — jeinanciy signaly bendra suma:
n
S=>wx,-T=W,X)-T=W|-|X|-cosa—T
i=1
T — neurono slenkstis, daugeliuose modeliuose jo néra, F- neurono aktyvavimo funkcija,
transformuojanti bendra suma | iSeigos signala YV = F(S), bendra suma gali buti

interpretuojama kaip jeigos vektoriaus projekcija i svarstykliy vektoriy, kur & - kampas tarp

Siy vektoriy.
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Formalus neuronas atrodo kaip jo biologinis prototipas. Dirbtiniai neuroniniai tinklai
gali atlikti bet kurias logines operacijas ir apskritai bet kokius transformavimus, kurie
realizuojami diskreciais irankiais su baigtine atmintimi (kitas aspektas, kaip suderinti tokio
tinklo svorius). Neuronai natiiraliuose neuroniniuose tinkluose daug sudétingesni, ju
funkcionavimas paremtas sudétingesniais procesais, kurie dar priklauso nuo laiko. Be to,
manoma, kad smegenys turi kvantiné¢ struktira, o mastymo proceso pagrinda sudaro
kvantiniai efektai. Zmogaus smegenys sudaro 10 trilijony (10'") neurony, suristy tarpusavyje
10" sinapsais. Tokios apskai¢iavimo galios dabartinei apskaiiavimo technikai dar
nepasiekiamos. Smegeny struktira jau sudaryta genetiSkai nuo pat gimimo, o rySiai tarp
neurony vystosi ir modifikuojami per visa gyvenima. Tai reiSkia, kad savo intelektualia patirti
Zmogus gauna per mokymo procesa. Tokiu biidu, tai sako apie dirbtiniy neuroniniy tinkly

vystymosi perspektyvas.

2.3. Dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliai

Kitas labai svarbus aspektas nagrinéjant dirbtiniy neuroniniy tinkly struktiira yra
sarysiy ir sluoksniy tvarka tarp pagrindiniy DNT elementy - neurony.

Daugelis modeliy yra paremta tam tikra tinklo architektiira. Visy pirma ieSkomi tokie
tinklai, kurie turi paprasta neurony struktiira. Kaip taisyklé, dazniausiai neuronai grupuojami i
sluoksnius. Siuose sluoksniuose yra numatyti iéjimai, tarpiniai sluoksnai ir i3¢jimai.
Kiekvienas 1§ sluoksnio turi savo numeri. Galimas DNT variantas yra pateiktas 5 pav.
Paveikslélyje pateiktas tiesioginio rySio (angl. feedforward) DNT, kuriame visi rysSiai
nukreipti viena kryptimi, $i rySio santyki mes aptarsime placiau. Egzistuoja dar kitas sarySiy
variantas, kur rySiai turi griztamaji santyki (angl. feedback) [zr. 4 pav.]. Tokio santykio
tinkluose mokymo imtis pereina per visa DNT. IS¢jimo rezultatai nukreipiami vél | DNT
i¢jimus. Ta procediira tesiami iki tol, kol DNT rezultatai bus stabiliis. Zemiau pateiktas

griztamojo rySio DNT.
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Pasléptas
sluoksnis

I'/ ] \.I l/ '7'\| Iéjimo

\_ _/ “_ _/ sluoksnis
A

4 pav. GrjZtamojo rySio DNT

Modelyje, pavaizduotame 5 pav. néra griZztamojo rySio santykiy. Apskritimai yra
neuronai, kiekvienas i§ neurony gauna i§ prieSankstinio sluoksnio informacija. Neuronai
priima signalus tik i§ vienos pusés. IS¢jimo sluoksnis negali tiesiogiai gauti signalo i$ i€jimo
sluoksnio, taip bus pazeistas DNT funkcionavimo principas. Signalas, perduotas per i¢jimo
sluoksnij biitinai turi biti perduotas per visus DNT sluoksnius. Siuo metu yra isskiriamos du
DNT modeliy tipai:

e vienasluoksnis DNT modelis;

e daugiasluoksnis DNT modelis.

12



ISéjimai

[éjimai

5 pav. Neurony iSsidéstymas DNT

2.3.1. Vienasluoksnis modelis

PaprasCiausia DNT struktira sudaryta i§ vieno iéjimo ir vieno i8¢jimo sluoksnio.
Tokio vienasluoksnio modelio DNT pavyzdys yra perceptronas. Sio neurono tipa sukiiré
Rosenblatt [22]. Perceptrony teorija sudaré pagrinda daugelivi DNT formuotis.
Vienasluoksnis perceptronas sugeba atpazinti paprasCiausius vaizdus. Atskiras neuronas
apskaiciuoja i¢jimo signalo elementy suma ir perteikia rezultata per slenksting funkcija,
kurios i$¢jimas yra lygus +1 arba -1:

e +1 —i¢jimo signalas priklauso A klasei,
e -1 —i¢jimo signalas priklauso B klasei.

Paprastasis perceptronas susideda i$ trijy daliy: pavirSiaus su davikliais, 1§ tam tikro
asociacijos vienety (AS-vienetai) kiekio ir i$ tam tikro atsakymy vienety (AT-vienetai) kiekio.
Kaip taisyklé, AS-vienetai parodo AT-vienety krypti (Zr 6 pav.).

13
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6 pav. Paprastasis perceptronas

Perceptrono funkcionavimo biidas atrodo tokiu budu:

1 Zingsnis

2 Zingsnis

ApskaiCiuojamos visos ¢, savybés arba poZymiai. Juos galima lengva
apskaiciuoti, nes kiekvienas i§ pozymiy priklauso nuo labai mazos apibrézimy
srities AT dalies.

Sprendimo algoritmas Q transformuoja 1 Zingsnio rezultatus i predikata ¥. Si
sprendimo funkcija yra vienarti$¢ ir yra lengvai realizuojama praktiSkai.

Kintamyju a4, oy, . o, reikSmés nustatomos taip, kad ¥ (X) = 1 tada ir tik tada,

veey

kai Y o ,0(X)>0 .

pep

Paprastojo perceptrono savybés:

[éjimo signaly tipai: binariniai arba analoginiai.

Taikymo sritys: vaizdy atpaZinimas, klasifikavimas.

Trukumai:

uzdavinius.

Primityvis skirstymo pavirSiai leidzia sprgsti tik paprastus atpazinimo

Privalumai: Programinés bei techninés realizacijos yra labai paprastos. Paprastas ir greitas

mokymo algoritmas.

Sprendim

()]

modifikacijos: Daugiasluoksniai perceptronai leidzia sudaryti labiau

sudétingesnius skirstymo pavirsius.

2.3.2. Daugiasluoksnis modelis

Pats populiariausias gyvyju organizmy smegeny struktira paremtas dirbtinis

neuroninis tinklas yra daugiasluoksnis perceptronas (Zr. 7 pav.). Daugiasluoksnio dirbtinio

neuroninio tinklo (kitas pavadinimas — daugiasluoksnis perceptronas, angliskai - Multilayer

Perceptron, MLP) architektiira susideda i§ nuosekliai sudaryty sluoksniy, kur kiekvieno
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sluoksnio neuronas savo iéjimais suristas su prieSankstinio sluoksnio neuronais, o i§éjimais —
su kito sluoksnio neuronais. Jame atskiri neuronai surikiuoti i sluoksnius, (i¢jimo signalai Xj,
X,.....X, patenka i pasléptojo sluoksnio neuronus. Siy sluoksniy gali biiti keli. I§ ¢ia Zemesnio
sluoksnio signalai keliauja { aukstesni sluoksni), kol galiausiai pasiekia iS¢jimo sluoksni.
Atsizvelgiant i tinklo sudétinguma daugeli karty sumuojami bei netiesiSkai transformuojami
signalai gali suformuluoti paprastas ir sudétingas savokas, pagal DNT i¢jimuose esancia
informacija priimti sprendimus, reikalingus tolimesniam dirbtinio neuroninio tinklo darbui.
Iprastai daugiasluoksnis DNT sudaromas su vienu pasléptu arba keliais pasléptais sluoksniais
bei parenkta slekstine funkcija. Sios savybés leidzia daugiasluoksniams DNT spresti labai
platy uzduodiy spektra. Sis pozymis turi labai didele reikime teorikai ir praktiskai vystant
daugiasluoksnius DNT. Tai patvirtina taip pat Minsky ir Papert mokslininky poziiiris [18].
Literatiroje taip pat galima pastebéti apraSoma santyki tarp neurony skaiciaus pasléptame
sluoksnyje ir uzduoties atlikimo tikslumo. Siuo klausimu uzsiminéja mokslininkas Baum [3].
Reikéty nustatyti maziasia daugiasluoksni DNT, kuris gali apskaiCiuoti tam tikra funkcija.
Anksciau buvo manyta, kad tai DNT su vienu pasléptu sluoksniu, o biitent su N-1 neurony

slenkstine reikime. Sis DNT gali realizuoti funkcija per DNT su vienu pasléptu sluoksniu,
turinéiu % neurony, kur N - neurony sluoksniy kiekis ir d — ju dydis.
Kity mokslininky [12] rezultatai parodo, kad DNT funkcijos realizacijai, turi uztekti

N
——<— gvoriy. Tam DNT reikia maziausiai ——*—
log, (V) dlog,(N)

maziausiai £ svoriy pasléptame

sluoksnyje.

Aktyvuojanciomis funkcijomis tokiems neuronams laikomi tiesiniy, slenkstiniy ir
sigmoidiniy funkcijy variantai. Daugiasluoksnis DNT modelis su vienu sprendziamu
sluoksniu gali formuoti tiesinius atskiriancius pavirsius, kas labai susiaurina jais sprendziamy
uzdaviniy sriti, butent toks tinklas negalés iSspresti uzduoties ,,iSimtis arba“. DNT su tiesine
aktyvavimo funkcija ir dviem sprendzianciais sluoksniais leidzia formuoti bet kokias iskilas
sritis sprendimy terpéje, su 3 sprendzianciais sluoksniais — galima spresti bet kokio
sudétingumo sritis, tame tarpe ir neaiSkias. Be to, DNT nepraranda savo apibendrinimo
sugebéjimo. Taip pat naudojant dvieju sluoksniy DNT galima su bent kokiu tikslumu
aproksimuoti bent kokia daugiamacia funkcija atkarpoje [0;1].
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[éjimai

7 pav. Dagiasluoksnio perceptrono DNT su 3 pasléptais sluoksniais

Daugiasluoksnio perceptrono savybés:

Iéjimo signaly tipai: tiksliniai arba realds.

ISéjimo signaly tipai: realiis, pasirenkami i§ intervalo, kuris priklauso nuo perduodamos
neurony funkcijos.

Perduodamos funkcijos tipas: sigmoidiné. DNT taikoma per keleta sigmoidiniy
perduodamy funkcijy varianty: Fermi funkcija (eksponentiné sigmoidé), racionaliné sigmoide,
hiperbolinis tangentas. Sios funkcijos yra vienaparametrinés. Funkcijos reik§mé priklauso nuo
argumento ir vieno parametro. Sigmoidinés funkcijos nuolat auga, tuo paciu uztikrina teisinga

DNT funkcionavima ir mokyma.
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Taikymo sritys: vaizdy atpazinimas, klasifikavimas, prognozavimas.

Trukumai: Kiekvienos iteracijos metu vyksta tinklo parametry pokyciai. Toks
funkcionavimas padidina mokymo laika.

Privalumai: Daugiasluoksnis perceptronas yra vienas i§ populiariausiy ir efektyviausiy DNT
tipu. Jis leidzia iSspresti daugeli uzduociy.

Sprendimo modifikacijos: Daugiasluoksnio perceptrono modifikacijos susietos su
skirtingomis paklaidos funkcijomis, skirtingomis krypties nustatymo procediiromis ir Zingsnio

dydziu.

2.4. Dirbtiniy neuroniniy tinkly mokymas

Yra sukurta jvairiy DNT mokymo algoritmy. Vieniems biitina Zinoti, kokius duomenis
atitinka koks rezultatas, kitiems - ne. Vienas i§ paprasciausiy algoritmy — yra algoritmas su
stvirkstiniu skleidimu (back-propagation). Siam algoritmui biitina Zinoti teisinga rezultata.
DNT skiriama uzduotis, toliau skai¢iuojama paklaida, palyginus tinklo rezultata su i§ anksto
zinomu rezultatu. Paklaida ver¢iama ,baudos® signalais, kurie siun¢iami atgal i tinkla.
Atsizvelgdami 1 kanaly pralaiduma, jie iSsiskaido. Tuomet kanalai ,,baudziami® — svoris
mazinamas tiek, kiek ,,baudos® taSky juose susikaupe. Kanalai, prisid¢je prie teisingo
rezultato, ,,giriami - ju svoriai didinami. Taip kartojama su jvairiais pavyzdziais iki tol, kol
mokytojas nusprendzia, kad tinklas pasiruosgs darbui.

Irodyta, kad paprasciausi neurono svoriy atsiradimo matematiniai modeliai, naudojami
klasifikavimui ir prognozavimui, mokant juos pasitelkus jau minéta iteracini algoritma,
pereidami nuo paciy primityviausiy matematine prasme svoriy jvertinimo metody prie vis
sudétingesniy. Teoriskai iStirta ivairiy svoriy ivertinimo metody tikslumo priklausomybé nuo
panaudoto mokymui duomenu kiekio. I$ to seka, kad, pavyzdziui, esant mazam duomenuy
kiekiui, neurong reikia mokyti trumpai, o turint daug duomeny — ilgai. Sis teorinis rezultatas
sudar¢ prielaida efektyvesniems DNT mokymo ir panaudojimo metodams pasiilyti. Kita
vertus, darant prielaida, kad jau minétas matematinis neurono modelis tikrai egzistuoja
gamtoje, seka, jog per pastaraji Simtmetj dauguma sukurty jvertinimo ir sprendimy pri€émimo
metody, paremty tikimybiy teorija ir matematine statistika parametry, jau daugeli milijony
mety veikia gamtoje.

Matematiniai modeliai, naudojami neurono mokymo bei jo metu apdorojamam
informacijos procesui aprasyti, turi universalumo savybiy ir tinka jvairiems reiSkiniams,
tiriamiems kitose mokslo Sakose, aprasSyti. Pavyzdziui, zaliavy, paslaugy, gaminiy kainy

visuma sudaro daugiamati vektoriy, kuris laikui bégant kinta. Si kainy vektoriaus kitima
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galima apraSyti pasitelkus iteracini mokymo algoritma, o kainy adaptavimuisi prie
besikeifianCios rinkos nagrinéti galima panaudoti jau zinomus matematinius rezultatus.
Analogiska situacija ir su gamybinémis mokymosi kreivémis. Zinoma, kad gamybai vystantis
kiekvieno naujo gaminio (nesvarbu, kas tai beblity — televizorius ar atliktas vertimas)
savikaina maz¢ja. Kainos kitimo priklausomybé nuo pagaminty gaminiy kiekio vadinama
gamybine mokymosi kreive. ApraSius gamybos parametrus daugiamaciu vektoriumi,
gamybos tobul¢jima galima analizuoti kaip iteracini mokymasi, analogiska tam, kuris
naudojamas neurono mokymuisi nagrinéti.

Matome, kad dirbtiniai neuroniniai tinklai gali biiti naudingi tiek sprendziant svarbius
praktikos keliamus uzdavinius, tiek aiSkinant sudétingas mokslines problemas.
Stai kelios sritys, kuriose neuroniniy tinkly mokymas yra taikomas:

— investavimo analizé: pagal ankstesnius duomenis nustatoma prekiy apyvarta;

— para$y analizé: vienas pirmyju neuroniniy tinkly pritaikymu;

— -pramoniniy procesy valdymas;

— stebéjimas: aviacijoje stebimas varikliy vibracijos bei triukSmo lygis ir 1§ anksto
perspéjama apie galimas problemas, Anglijoje panaSias sistemas bandoma pritaikyti
gelezinkeliuose dyzeliniams varikliams stebéti;

— prekyboje.

— Dirbtiniy neuroniniy tinkly mokymas gali buti pritaikytas:

— kalbos atpazinimo sistemoms;

— vaizdy atpazinimo sistemoms;

— prognazavimo sistemoms;

— klasifikavimo sistemoms.

Pagal rySiy mokymo charakteri DNT gali biiti mokami tokiais biidais:

- Mokymas su mokytojo pagalba: rysiai reguliuojami per mokymo procesa, be to, darbo
rezultaty etaloninés reikSmes jau zinomos.

- Savimoka (mokymas be mokytojo) etaloniniai rezultatai nezinomi (nereikalingi), DNT
per mokymo procesa turi organizuoti jeigos vaizdus pagal ju panasuma.

- Fiksuoti rySiai, nulemti sprendZziamo uzdavinio charakteriu (pavyzdZziui optimizavimo
uzdaviniuose).

Taip pat dirbtiniai neuroniniai tinklai gali skirtis i€jimo informacijos tipu (dvejetaing,
analoging ir t. t.) ir jos mokymo metodu.

DNT mokymas skirstomas pagal DNT mokymo biida bei DNT mokymo tipa. 1 lenteléje
pateikti Siuo metu egzistuojantys mokymo biuidai, jvertinant DNT sarysio tipa bei DNT tipa, i$
tos lentelés seka, kad DNT mokymo tipy yra Zinoma nemazai pagal DNT topologija ir
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mokymo risj. Ypatingas démesys iSskiriamas atvirkstinio skleidimo mokymui [23], nes Sis
mokymo biidas lengviausiai realizuojamas praktiskai ir turi tvirtus teoretinius pagrindus,
kadangi DNT su tiesioginiu rysiu (angl. feedforward) kiekviena i§ funkeijy gali biiti apmokyta
pagal norima tiksluma, tada ir tik tada, kai DNT yra pakankamai neurony. [12].

Mokant DNT egzistuoja daug taisykliy, bet daugelis i§ ju yra senos Hebbo taisyklés
modifikacijos. Skirtingy mokymo taisykliy tyrimai tgsiami ir Siandien, naujausios idéjos
publikuojamos mokslinése bei komerciniose publikacijose. Mes pateiksime keleta 18

pagrindiniy mokymo taisykliy.

2.4.1. Hebbo taisyklé

Hebbo taisykle [11] buvo viena i§ pirmy mokymo taisykliy pagal kuria DNT gali
pakeisti savo svorinius koeficientus taip, kad baty pasiektas norimas rezultatas. Si taisyklé (Zr.
8 pav.) skamba taip: Jeigu neuronas priima iéjimo signala nuo kito neurono ir abu neuronai
yra aktyvis (matematiSkai turi ta pati Zenkla), tai svoris tarp neurony turi biiti sustiprintas.
Suzadinus vienu metu du neuronus su iSéjimais (X, y) t-ame mokymo Zingsnyje, sinapsinio
sarysio svoris tarp ju did¢ja, prieSingu atveju — mazéja, t. y.:

AW (k) =r-x;(k)-y,;(k),

kur » — mokymo greicio koeficientas.

Hebbo taisyklé gali biti taikoma atliekant mokyma ,,su mokytoju‘ ir ,,be mokytojo*.

2.4.2. Delta taisyké

Si taisyklé yra modifikuota Hebbo taisyklé. Ji grindziama paprasta idéja, kurios esmé
yra nepertraukiamo sinaptiniy svoriy pokytis skirtumui (,,delta) mazinti. Sis skirtumas
atsiranda tarp norimo ir esancio neurono i$¢jimo signalo.

AW, =x,(d; =)

Remiantis $ia taisykle yra minimizuojama vidutiné kvadratiné tinklo paklaida. Kai kur

literatiiroje §i taisyklé apraSoma kaip Widrowo — Hoffo [28] mokymo taisyklé arba maziausiy

vidutiniy kvadraty mokymo taisyklé.
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1 lentelé. Zinomy mokymo biidy grupavimas pagal DNT sarysiy tipa ir pagal mokymo tipus

Mokymo tipai | DNT sarySio tipai Dirbtiniai neuroniai tinklai
Grosbergo funkcija Additive Grossberg (AG)
Grosbergo lygiagredioii funkcija Shunting Grossberg (SG)
Binariné adaptyvioii rezonanso teorija Binary Adaptive Resonance Theorv (ART1)
N . Analoginé adaptyvioii rezonanso teorija Analog  Adaptive Resonance Theorv (ART?,
DNT su grjZtamais Diskretus Hopfieldo tinklas Discrete Hopfield (DH)
ve s Pasikartoiantis Hopfieldo tinklas Continous Hopfield (CH)
Mokymas be rySiais (feedback) Diskrecioii dupleksiné asociatyvioii atmintis Discrete Bidirectional Associative Memory (BAM)
mokytojo Laikinoii asociatyvioii atmintis Temporal Associative Memorv (TAM)
Adaptvvi dupleksiné asociatyvioii atmintis Adaptive  Bidirectional  Associative  Memory
(unsupervised Koheneno saviorganizuojantis zemélapis Kohonen Self-organizing Map (SOM)
. Koheneno topologija — i§laikytas zemélapis Kohonen Topologv-preserving Map (TPM)
learning) Mokvymo matrica Learning Matrix (LM)

DNT su tiesioginiais

rysiais (feedforward)

Sustiprintas mokymas Driver-Reinforcement Learning (DR)

Linejiné asociatyvioii atmintis Linear Associative Memory (LAM)

Optymali linejiné asociatyvioii atmintis Optimal Linear Associative Memory (OLAM)

Paskirstyta asociatyvioii atmintis Sparse Distributed Associative Memorv (SDM)

Nervski asociatyvioii atmintis Fuzzv Assoziative Memory (FAM)

Diskretus skleidimas Counterpropagation (CPN)

Mokymas su
mokytoju (supervised

learning)

DNT su grjZtamais
rySiais (feedback)

~Smegenu dezé Brain-State-in-a-Box (BSB)

Nerai8kus kognityvus zemélapis Fuzzy Cognitive Map (FCM)

Boltzmano masina Boltzmann Machine (BM)

Pagrindinio lauko funkcija Mean Field Annealing (MFT)

Rekurentiné kaskadiné koreliacija Recurrent Cascade Correlation (RCC)

Mokvmo vektoriaus kvantavimas Learning Vector Quantification (LVO)

DNT su tiesioginiais

rysiais (feedforward)

Perceptronas Percepton

Ada ir mada liniios Adaline. Madaline

Atvirkstinis skleidimas Backpropaeation (BP)

Cauchv masina Cauchy Machine (CM)

Adantvvioii euristika Adaptive Heuristic Critic (AHC)

Laiko uzdelsimo NT Time Delay Neural Network (TDNN)

Asociatvviosios sankcijos NT Associative Reward Penaltv (ARP)

Srautinis filtras Avalanche Matched Filter (AMF)

Atvirk§tinis prasisukimas Backpercolation (Perc)

Ornamento zemélapis Artmap

Adaptyvus loginis Zemélapis Adaptive Logic Network (ALN)

Kaskadiné koreliaciia Cascade Correlation (CasCor)
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aktyvavimas

A neurono
aktyvavimas

8 pav. Mokymo modelis pagal Hebbo taisykle

Delta taisykléje paklaida, gauta iS¢jimo sluoksnyje yra transformuojama per iSvesting
funkcija ir sklinda atgal { prieSankstinius sluoksnius sinaptiniems svoriams koreguoti.
Paklaidy atvirkitinio skleidimo procesas vyksta iki pirmojo sluoksnio. Sis apskaiiavimo
metodas sukiré labai zinoma paklaidos skleidimo paradigma (Feed Forwarded Back
Propagation).

Naudojant delta taisykle labai svarbu yra nekeisti i¢jimo duomeny aibés tvarkos.
Pakeitus mokamos aibés struktiira, rezultatas gali biiti nelabai tikslus ir DNT bus nejmanoma

mokyti.

2.4.3. Atvirkstiné skleidimo taisyklé

Atsiradus Siam metodui buvo vél suzadintas interesas dirbtiniems neuroniniams
tinklams tirti. Rumelhart, Hinten ir Williams [23] sukiiré toki mokymo btida, pagal kuri DNT
per mokymo procesa gali pakeisti savo svorius pasléptuose sluoksniuose. Norint mokyti DNT
pagal atvirkStinio skleidimo taisykle, DNT privalo turéti nors viena paslépta sluoksni.
AtvirkStinio skleidimo DNT pripazintas standartine DNT architektiira ir yra naudojamas 80%
visy projekty, kuriuose naudojami DNT [7]. AtvirkStinio skleidimo DNT yra lengvai
realizuojami, teisingai iSsprendzia problemas ir juy taikymas praktiSkai nesusiduria su
problemomis.

Panaudojus atvirkstinio skleidimo taisyklg, mokymo proceso metu apskaiciuokzjamas
kiekvieno svorio lokalinisgradientas kiekvianam stebéjimo kartui. Visi svoriai koreguojami
po kiekvieno steb¢jimo. Atvirkstinés skleidimo taisyklé atrodo taip:

AW, () =nd 0, + aAw,(t —1) ,

/)



Kur 7 - mokymo greitis;
O - lokalus klaidos gradientas;
a - inercijos koeficientas;
0, - i-ojo elemento i8¢jimo reikSmé.
Slenksciai formuléje nustatomi svoriais nuo o, = —1.

Atvirkstinio skleidimo DNT keic¢ia savo svorius sarySiuose, tuo paciu sumazinadami
skirtuma tarp norimos ir laukiamos vektoriaus iSeities. Apmokytame DNT pasléptuose
sluoksniuose kaupiamos labai svarbios duomeny savybés.

Kalbant apie atvirkstini skleidima, turima omenyje, sinapting mokymo taisykle, kuri
leidzia sukurti tinkancia viding DNT struktiira skirtingiems uzdaviniams spresti. Si taisyklé
naudojama tik DNT su tiesioginiais ry$iais ir priskiriama prie mokymo su mokytoju (zr. 1
lentele). Atvirkstinio skleidimo mokymo taisyklé tinka tik tam tikroms DNT struktiiroms. Si
taisyklé dazniausiai tinka tokiems DNT, kuriy sluoksniai yra grieztai sutvarkyti, t. y. vienas
1€jimo sluoknis, turi tam tikra paslépty sluoksniy skai¢iy ir viena i§é¢jimo sluoksni.

I&jimo sluoksnis priima i¢jimo vektoriy i$ terpés ir perduoda ji tarpiniam sluoksniui.
IS¢jimo sluoksnis priima signala i§ tarpinio sluoksnio ir iSsiuncia atsakymo signala {€jimo
vektoriui. Neuronai tarpiniuose sluoksniuose atlieka reguliavimo funkcija duomenyse.
Neurony svoringés vertés tarpiniuose sluoksniuose perduoda duomeny informacijos turini.

Atvirkstinio skleidimo DNT mokymas vyksta per du zingsnius. I§ pradziy
pasirenkamas duomeny imties i€jimo vektorius, kuris perduodamas ié¢jimo sluoksniui.
Aktyvavimo reik§més skai¢iuojamos tol, kol i§¢jimo sluoksnio neuronai nesukurs atsakymo.
Antrame zingsnyje DNT i$¢jimo vektorius lyginamas su norimu i$¢jimo vektoriumi. Jeigy
tarp Siy reikSmiy yra pastebiami skirtumai, tai kiekvienam i§ neurony iéjimo sluoksnis nusiys
klaidos taisymo nurodymus. Taip svoriai pakei¢iami iki tol, kol siunciamas signalas turés

maziausia klaidos dydi (zr. 9 pav.)
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3. ATVIRKSTINIO SKLEIDIMO DIRBTINIU NEURONINIU TINKLU
MOKYMAS

Treciame skyriuje atvirkStinio skleidimo DNT modelis buvo pateiktas jo
problematikai tirti. Sioje dalyje mes pladiau apzvelgsime atvirkstinio skleidimo mokymo
biidus. Siuo metu idskiriami 5 biidai atvirkstinio skleidimo mokyme:

e Momentum-Term taisykleé

e Svorio redukcija

e Aktyvavimo funkcija

e Slenkstinés vertés transformacija | rezultaty mazga

e Rekurentinis atvirkStinis skleidimas

3.1. Momentum-Term taisyklé

Remiantis $ia taisykle reikéty atsizvelgti i paskutini svoriy pokyti. Taip mes galésime
pasiekti greic¢iausios DNT konvergencijos per mokymo procesa.
Svorio pokytis sluoksnyje 1 apskai¢iuojamas pagal Sia formule:

A0 (1)) =780 77 + o) (1),

J
Id¢jos esmé yra jungtinis gradientinis metodas, kurio metu atkreipiame démesi i

paskutinius pastebéjimus norédami suprasti visa sprendimo sritj.

3.2. Svorio redukcija

DNT, kuris panaudoja atvirkstinio skleidimo mokymo taisyklg, minimizuoja klaidas
tarp esamo ir norimo DNT elgesio. Kadangi ivedus aktyvavimo funkcija pasikei¢ia DNT
svoriai, DNT mokymo metu gali suklaidinti vartotoja. Kad to nejvykty, reikéty koreguoti

svorinius koeficientus pagal formulg:

""" = 0.999,

y

Sios formulés esmée yra konstantos sandauga su skai¢iumi maZesniu negu 1.

3.3. Aktyvavimo funkcija

Aktyvavimo funkcija jvertina gautaji i§ neurono signala. To negali iSspresti kiekviena
funkcija. Atliekant linijines aktyvavimo funkcijas DNT su pasléptais sluoksniais galima

pakeisti | ekvivalentiSkus DNT be tarpiniy sluoksniu.
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Siuo atveju panaudojama sigmoidiniy funkciju grupé. Tam tikros sigmoidinés
aktyvavimo funkcijos pasirinkimas daro itaka DNT savybéms. ISskiriamos dvi sigmoidinés
funkcijos: logistiné funkcija ir tangento - hiperboliné funkcija.

Dazniausiai naudojama logistiné funkcija. Jos reikmiy diapazonas yra [0;1]. Si

funkcija apibréziama sekanciai:

exp sigm(x, reiksmeé) = —
I+e T

kur reiksmé yra apskaiciuojamas kintamasis. Tangento - hiperbolin¢ funkcija naudoja
panasia funkcija kaip ir logistiné funkcija, skiriasi tik sprendziamy reikSmiy diapazonas, kuris
yra intervale [-1;1]:

_2x

N A
tanh(x, reiksmeé) = -

l+e T

3.4. Slenkstinés vertés transformacija

Realizuojant DNT svarbu atkreipti démesj | funkcijos suma, kuria apibréziame

sekancia formule:

2

D = F D 0D
v =2 o)x,
=0

kur @, =-0, ir y, =1.

Slenkstinés vertés transformacija pateikta 10 pav.

10 pav. Slenkstinés vertés transformacija j rezultaty mazga
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3.5. AtvirkStinio skleidimo DNT privalumai ir triikkumai

Privalumai: Panaudojus daugiasluoksni dirbtini neuronini tinkla ir atvirkStinio
skleidimo mokyma galima apskaiCiuoti bet kuria funkcija. Nurodant i¢jimo ir i$¢jimo
parametrus galima atlikti sumavimo skai¢iavimus bei slenkstines transformacijas, panaudojus
tik IR, ARBA, NE logines funkcijas. Tai pat galima ir $iy loginiy elementy kombinacija. Tuo
paciu DNT néra apribotas vien tik dvejetainiais parametrais. Kiekvienos funkcijos realizacija
galima laikyti didZiausiu atvirkstinio skleidimo DNT privalumu.

Trikumai: Visi atvirkstinio skleidimo DNT trilkumai atsiranda atliekant jo mokyma.
Visy pirma atvirkstinis skleidimas yra gradientinis mokymo tipas, kuris priskiriamas prie
léCiausiyjy problemos optimizavimo metody. Todél iskyla pavojus, kad DNT gali uZzstrigti
atliekant per mokymo procesa. Kad to neatsitikty, reikéty nuolat koreguoti mokymo taktus
(zingsnius), kurie yra visada pastovis.

ISvados: Kadangi koreguojant mokymo taktus, klaidos pavirSiaus skleidimo kryptis
neatitinka gradientinio mokymo krypties, iSlieka galimybé gauti optimalius sprendimus.
Siekiant uztikrinti optimalaus sprendimo gavima atvirkstinio skleidimo algoritmas turi biiti
naudojamas kartu su mazu duomeny kiekiu. Tik tuo atveju mes galésime pasiekti sparty

atvirkstinio skleidimo algoritmo mokymo biida.
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4. DNT BEIVPOZYMIU ISSKYRIMQ METODU TAIKYMAS
SPRENDZIANT VAIZDU ATPAZINIMO UZDAVINIUS

Dirbtiniy neuroniniy tinkly metodai, kuriy pagrinda sudaro skirtingy tipy mokymo
algortitmai, paskutiniu metu labai paplito sprendziant vaizdy atpazinimo uzdavimius.
Pagrindiniai uzdaviniai, kuriuos padeéta iSsprgsti DNT algoritmai yra tokie:

- Terpés pozymiy iSskyrimas 1 sritis, kurios atitinka klases (klasifikavimas,

klasterizavimas, atpazinimas).

- Pagrindiniy charakteristiky i§skyrimas, vaizdy suspaudimas ir rekonstrukcija.

- Daug kintamyjy turincios funkcijos aproksimavimas su bet kokiu paskirtu tikslumu.

- Laikiny eiliy prognozavimas.

- Asociatyvioji atmintis.

- Optizavimo bei kombinavimo uzdaviniy sprendimas.

- Terpés topologinis sutvarkymo pertvarkymas.

- Atpazinimas atsizvelgiant i terpés topologija.

Dirbtinio neuroninio tinklo suderinimas tam tikram uzdaviniui spresti atliekamas per
apmokymo procesa, naudojant pavyzdziy imties rinkini. Tokiu biidu nereikia rankiniu btudu
nustatyti modelio parametrus (iSrinkti pagrindinius pozymius, atkreipti démesi { ju sarysi ir
t.t.) — DNT priima modelio parametrus automatiskai, geriausiu biidu, kuris buvo pastebétas
apmokymo procese. Toliau lieka tik sudaryti mokymo rinkinj. Klasifikavimo uzdaviniuose
tuo atveju vyksta pagrindiniy pozymiy iSrinkimas tinklo viduje, ju reik§Smés ir pozymiy
saveikos sistemos nustatymas. Siuo metu sukurti galingi, lankstis ir universaldis skirtingy
DNT tipy apmokymo mechanizmai. Be to, DNT architektiira ir apmokymo procediiros leidzia
lanksc¢iai suderinti konkrety sprendziama uzdavini. Daugeliui DNT apmokymo procediira
laikoma euristiniu algoritmu, kas i§ vienos pusés suteikiamas gaunamy sprendimy
priimtinumas, o i$ kitos pusés nereikalaujama didziuliy apskai¢iavimo resursy.

Dirbtiniai neuroniniai tinklai turi gera apibendrinimo sugebéjima (viena i§ geriausiy tarp
turimy metody, pavyzdziui, daug geresni negu pas sprendimo medzius). Tai reiskia, kad
patirti, gauta per apmokyma procesa paskutiniame vaizdy rinkinyje galima sékmingai taikyti
visai vaizdy aibei. ISskyrus interpoliaciniu apibendrinimo savybiy, DNT (pavyzdziui,
daugiasluoksnis perceptronas), gali gerai ekstrapoliuoti, t. y. pritaiko savo patirti i visiSkai
kitus vaizdus, negu kurie dalyvavo per bendraji iSrinkima.

Dirbtiniai neuroniniai tinklai nereikalauja nei jokio apribojimo taikymo mokymo
1Srinkimui, nei nesiremia jokiomis apriorinémis savybémis, kaip, pavyzdziui, statistiniai
metodai. Nebiitinas joks iSankstinis duomeny charakterio nagrinéjimas. DNT priima mokymo

rinkinj ,.kaip yra* ir mokosi duoti optimaliausia sprendima, nepretenduojant | absoliucia
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teisybe. Trumpai tariant, sudaromas geriausias nefizinis modelis, kuris néra maksimaliausiai
tikslus realaus proceso atitikimas, bet duodas jo optimaliausias aproksomavimas. Kai kuriuose
atvejuose DNT metodai yra geresni, negu statistiniai metodai. Statistikoje néra kai kuriy
neuroniniy tinkly metody, tokiy kaip Koheneno zemélapiai, Bolcmano masina bei kognitrony.

Nattraliausiu biidu DNT architektiira realizuojama naudojant lygiagrecius skai¢iavimo
metodus, specializuotos mikroschemos, optiniai ir kvantiniai kompiuteriai. Tai suteikia
prielaida didelioms DNT perspektyvoms ateityje formuotis. DNT charakterizuojami nerySkiu
ir paskirstytu informacijos saugojimu. Tai reiSkia, kad néra atskiro neurono, kuris bty
atsakingas uz kazkoki tai pozymi. Be to, Sio neurono paSalinimas arba jo darbo pokytis
nesukels ryskiy pasékmiy.

Bet nepaisant visy privalumy, DNT taikymas, atpaZinant vaizdus reikalauja pastangy.
Tai priklauso visy pirma nuo sudétingy vaizdy atributy, o ypac¢ nuo trimaciy realaus pasaulio
vaizdy, kokiais ir yra Zmoniy veidai. Vaizdas turi buti prie§ tai apdorotas — turi atitikti
standartines salygas. Bet to, pradinio vaizdo atvaizdavimo iSrinkimas (daznio koeficientai,
pagrindini komponentai, veivletai, momentai ir t. t.) sudaro atskira didziulg tema. Dvimatis
vaizdo charakteris, apSvietimo salygu pakeitimas, rakurso keitimas ir nuo kity poveikiy
topologiniai vaizdo iSkrypimai leidzia apsiriboti paprastomis DNT architektiiromis, kurios
leidzia pasiekti optimaly rezultata.

Nepaisant visy dirbtiniy neuroniniy tinkly taikymo biidu Zzmogui pagal jo veida
atpazinti, yra labai daug darby [30], kuriy tematika susieta su dirbtiniy neuroniniy tinkly

taikymu atpaZinant ir apdorojant kitas objekty raisis.

4.1. PoZymiy nustatymas ir iSkyrimas

Norint gauti duomenys vaizdo atpazinimui, reikia paskirstyti vaizdo atpazinimo
procesa i pozymiy iSskyrima ir i ju klasifikavima.

Pirmame zingsnyje 1§ vaizdo bus iSskirti tam tikri pozymiai. Jeigu tai atlickama su
veidu, tai galima jau kalbéti apie biometrinius poZymius. Dazniausiai pozymiai iSkyriami per
tokius metodus:

- Sablony palyginimas

- RGB filtras

- Geometriniai poZymiai

- Furje-transformacijos

- Gabor-bangelés

- Elastiniai grafai (elastic bunch graph)
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Visu $iu metody, iSskyrus RGB metodo, praktiné realizacija gali ilgai uztrukti
praktiskai. Ir, kadangi, miisy darbe pagrindinis démesys skiriamas vaizdu atpazinimui, o ne
pozymiy iSskyrimui, tai buvo nusprgsta pasirinkti RGB filtro metoda [Zr. 11 pav.], kurio
realizacija programiskai néra sunki. ISskiriant pozymius RGB filtru galima isskirti ir veido
biometrines charakteristikas. Kadangi tam tikry veido sri¢iy spalva lieka vienoda (antakiai,
oda, plaukai, tGisai ir t. t.) Pagal RGB filtro panaSius iSskirtus pozymius galima suformuoti
vektorius. Vektorius gali biiti formuojamas tik tuo atveju, jeigu pikselio reikSmeés Zingsnis

svyruoja diapazone [-5; +5] pikselio.

11 pav. PaZymétos srities RGB poZymiai

Gauti vektoriai yra klasifikuojami. Klasifikavimas gali biiti atliktas panaudojus tokias
komponentes:

- Klaidy suma kvadrate

- Euklidiné norma

- l-artimiausio-kaimyno-metodas

Klasifikuojant pozymius objektai yra grupuojami i klases. Dirbant su vienos klasés
pozymiais sudaroma prielaida sistemos stabilumui.

Trumpai tariant, pozymiy iSkyrimas yra biitina dalis objekto atpaZinimo eigoje, su
kuriuo objektas gali biti aprasSytas naudojant pozymiy vektoriy metodus ir remiantis savo

padétimi gali buti priskirtas tam tikrai pozymiu klasei [Zr. 12 pav.].
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12 pav. PavyzdZio poZymiy iSskyrimas j klases

Misy atvejyje kiekvienas i§ pikseliy transformuojamas i skaitini pavidala, skaiCai
sudaro trimac¢io masyvo elementus, ju reikSmé negali virSyti skaiCiaus 255. Pagal pozymiy
atlikta transformacija, sukuriamas pozymiy vektorius, naudojant horizontalyji objekto
skenavima. Vektoriai toliau klasifikuojami pozymiy terpéje sudarant objekty klases. Pagal
pozymiy klases sistema gali nuspresti, ar apskritai priklauso tas arba kitas vaizdas turimai

vaizdy klasei tam tikroje vaizduy duomeny bazéje.

4.2. Terpés pozymiy paskirstymas j sritis, pagrindiniy poZymiy iSskyrimas

Tokiems uzdaviniams spresti skirti daugiasluoksniai dirbtiniai neuroniniai tinklai [zr. 13
pav.], neuroniniai tinklai auksSto lygmens ir radialiniai baziniai neuroniniai tinklai.

Atsizvelgiant | tai, kad Sie tinklai funkcionuoja pradinéje vaizdy terpéje, tai jiems yra
kélimas kritiSkas reikalavimas - vaizdo prieSapdorojimas. Tai vaizdo suvienodinimas prie
standartinio tipo (iSsidéstymas, mastelis, orientavimas, rySkumo atstatymas), duomeny dydzio
sumazinimas, pagrindiniy charakteristiky atranka.

Kita prading¢je terp€je operavimo pasekmé yra vaizdo iskreipimo fiksavimas

(pavyzdziui, keiciant vaizdo rakursa), ir todél mokymo iSrinkimas turi turéti reprezentavimo
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pavyzdziy rinkinj, kurie yra savo ruoZtu yra objektiniy vaizdy rinkiniai tame rakursy

diapazone ir apSvietimo salygose, kur planuojamas vaizdy atpazinimo sistemos taikymas.

igjimo (paskirstymo)
pseudoslucksnis paslepti {tarpiniai) sluoksniai isefimo
zluoksnis

P
1

igjimo TR — )
paizdas o Ty o \ o / -
Nodhd BN

V5.0

svoriai "

13 pav. Daugiasluoksnio neuroninio tinklo architektiira ir jos taikymas vaizdy atpaZinimo procese.

Neuronas su maksimaliu aktyvumu (¢ia pirmas) nurodo priklausomybé nuo atpaZintos klasés.

Viena i§ pagrindiniy DNT problemu yra lokalaus minimumo problema: lokalaus
minimumo problemos esmé, kaip ir visy gradientiniy metody, yra ta, kad, esant iteraciniam
nuleidimui, gali atsirasti toks momentas, kai sprendimas atsiranda lokaliniame minimume, i$
kurio jis negali iSeiti dél mazos zingsnio reikSmeés. Toks lokalus minimumas ne visada gali
uztikrinti tinkamiausia uzdavinio sprendima. IS¢jimas i§ tokios situacijos - stohaistiniy
metody taikymas.

Kaip teigia Uossermen F. [45], DNT architektiiros pasirinkimas (neurony ir sluoksniy
skaicCius, rysiy charakteris) lieka svarbiu faktoriumi sprendziant vaizdy atpazinimo problemas.
Su tuo taip pat siejama persimokymo problema, kuri pasireiSkia tame, kad tinklas su
pertekliniu elementy skai¢iumi, praranda apibendrinimo savybg ir gerai veikia tik per
mokymo iSsirinkima. Siuo metu sukurtos skirtingos apriorinés architektiiros vertinimo
reikSmés.

Apmokymo zingsnio pasirinkimas (apmokymo greitis) yra skirtas tam, kad esant
mazam zingsniui apmokymo laikas bus didesnis, taip pat tinklas gali uzstrigti lokaliniuose
minimumuose, o esant dideliems zingsniams galimas apmokymo proceso iSsiskyrimas arba
tinklo paralyzius. Problema iSsprendziama adaptyviu zingsniu, kuris kiekvienai iteracijai

suteikia galimybe¢ padaryti zingsnj, kuris minimizuoja tinklo klaida Sioje iteracijoje. Taip pat
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yra metodai, kurie kiekvienoje epochoje analizuoja visa treniravimo issirinkima ir iSrenka
optimalig reik§mg bei Zingsnio krypti.

ISnagrinésime daugiasluoksniy neuroniniy tinkly taikyma atpazinant Zmogy pagal jo
veida.

PaprascCiausias vienasluoksnio DNT taikymas (vadinamas automatine asociatyviaja
atmintimi) yra ta, kad apmokamas tinklas atstatyty paduodamus vaizdus. Paduodant i i¢jima
nepazistama vaizda, ir, apskai¢iavus rekonstruoto vaizdo kokybeg, galima apskaiciuoti, kaip
tinklas atpazino i¢jimo vaizda. Teigiamos $io metodo savybés yra tos, kai tinklas gali atstatyti
iSkraipytus ir paveiktus vaizdus, bet rimtesniems tikslams §is metodas netinka.

DNT taip pat naudojamas tiesioginiam vaizdy klasifikavimui — i {€¢jimus paduodamas
vaizdas [Zr. 13 pav.] kokiame nors grafiniame pavidale arba anks¢iau gauty vaizdo
pagrindiniy pozymiy rinkinys, i§¢jime neuronas su maksimalia aktyvavimo funkcija nurodo
priklausomybg prie atpazintos klasés. Jeigu tos aktyvavimo funkcijos reikSmé yra mazesne
tam tikros ribos, tai laikoma, kad paduota vaizda negalima priskirti ne vienai i§ Zinomy klasiu.
Apmokymo procesas nustato atitikima tarp paduodamuy 1 i¢jima vaizdy, kurie savo ruoZtu
priklauso tam tikrai klasei. Taip atlickamas apmokymas su mokytoju. Taikant §i metoda
zmogaus veido atpazinimo procese, Sis metodas efektyvus, kai kalbama apie nedidelg veidy
grupe. Toks metodas suteikia galimybe patikrinti norima vaizda pagal visus vaizdus tinkle,
bet padauginus klasiy skaic¢iy, tinklo apmokymas ir darbo laikas iSauga eksponentiskai. Tod¢l
tokiems uzdaviniams spresti, kaip panaSaus zmogaus paieSka didel¢je duomeny bazeje,
reikalaujama kompaktinio rinkinio pagrindiniy charakteristiky iStraukimo, kuriy pagrindu
galima daryti paieska.

Veidams klasifikuoti buvo panaudotas daugiasluoksnis perceptronas. [¢jimy duomeny
pavyzdziu buvo panaudoti simetrijos pertvarkymo rezultatai. Naudojant dirbtiniy neuroniniy
tinkly kolektyva atpazinimo tikslumas tik iSaugo. Taip pat tikslumas iSaugo prie§ tai
apdorojant i¢jimo duomenis saviorganizuojanciais tinklais. Viskas tai leido pasiekti 0.62%
klaidos MIT veidu duomeny bazéje.

Samal D. ir Starovoitovo V. darbe [40] taip pat buvo panaudotas daugiasluoksnio
neuroninio tinklo klasifikavimas. Bet {¢jimo duomenimis buvo vaizdas, kurio dydis buvo
kelis kartus sumazintas ir jame buvo pritaikytos Gauso filtry skirtingos variacijos. Toks
metodas padéjo pasiekti didelés apibendrinimo savybés, turint apmokymo iSrinkime tik viena
Zmogaus vaizda.

Klasifikavimo metodas, naudojant vaizdo daznines charakteristikas, apraSytas
Aizenbergo atliktame tyrime [1]. Buvo panaudotas vienasluoksnis DNT, kurio pagrinda

sudaré¢ daugiareikSminiai neuronai, vienasluoksnis DNT gali taip pat sudaryti sudétingus
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atskyrimo pavirsius, bet kuriuo principu. Spektraliniai Furje pertvarkymo koeficientai buvo
iSrenkami pagal ,,zigzago* taisykle, ir rezultatas stabilizavosi jau pirmuose koeficientuose.
Pazyméta, kad 97 % atpazinimo tikslumas buvo pasiektas naudojant MIT veidy duomeny
baze.

Tikslumo skirtumas tame buvo nepastebétinas. Ir nors rekonstrukcijos su tokiais
koeficientais atlikti neimanoma [zr. 14 pav.], atpazinimo tikslumas rekonstrukcijos atvejais
sudare vidutini$kai 96%. PoZymiams i$skirti buvo panaudota pagrindiniy dedamyjy analize.
Pasirinktas DNT — daugiasluoksnis perceptronas. [¢jimai skaiCius atitiko pikseliy skaiciy,
Buvo panaudoti 60 ir 80 neurony pasléptame sluoksnyje (i§ viso du sluoksniai, i$¢jimo

sluoksnyje — 40 neuronuy, pagal klasiy skaiciy).

14 pav. Rekonstravimas pagal 28 i§ 10304 koeficienty, vaizdas 92x112

DNT taikymas klasifikuojant veidus tokiy charakteristiky pagrindu, kaip: tarpo tarp
specifiniy veidy sri¢iy (nosis, burna, akys) i§skyrimas, naudojamas gana daznai. Siuo atveju
DNT iéjimui buvo pateikiami vektoriai tarp veido elementy. Panaudoti buvo taip pat
kombinuoti metodai — pirmame i§ ju buvo pateikti DNT {¢jimui paslépto Markovo modelio
apdorojimo rezultatai, o antrame — DNT darbo rezultatas buvo pateiktas paslépto Markovo
modelio iéjimui. Antrame atvejyje pranasumuy nebuvo pastebéta, tai parodo tai, kad paslépti
Markovo modeliai turi blogesne atpazinimo charakteristikas negu DNT metodai.

Ranganath S. ir Arun K. darbe [21] pateiktas DNT taikymas vaizdams klasifikuoti, kai
tinklo i€jimui pateikiami vaizdo dekomponavimo rezultatai, naudojant pagrindiniy dedamuyjy
analizg (PCA) [zr. 14 pav.].

DNT naudojami ir tam tikry objektu aptikimui. Be to, bet koks apmokytas DNT tam
tikru bidu gali nustatyti vaizdy priklausomybe nuo ,,savo* klasiy, DNT galima specialiai
apmokyti patikimam tam tikros klasés nustatymui. Siuo atveju id¢jimo klasémis bus tos

klasés, kurios yra priklausomos ir nepriklausomos nuo tam tikry vaizdy tipy. Petrowski A.,
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Dreyfus G. ir Girault C. darbe [20] buvo panaudotas i¢jimo vaizde neuroninio tinklo
detektorius vaizdo aptikimui. Vaizdas buvo nuskenuotas 20x20 pikseliy dydziu, kuris buvo
pateiktas tinklo iéjimui, ir buvo sprendziama, ar priklauso tam tikras bruozas veidy klasei.
Apmokymas buvo atliktas kaip panaudojant teigiamus pavyzdzius (skirtingi veidy vaizdai),
taip ir su neigiamais pavyzdziais (vaizdai, kuriuose néra veidy). Taip pat apmokymo
iSrinkime nezymiai svyravo mastelis, veido iSsidéstymas ir orientavimas. Atpazinimo
patikimumo didinimui buvo panaudotas DNT kolektyvas, kuris buvo apmokytas su skirtingais
pradiniais svoriais.
tiesioginis atvirkstinis sluoksnis rekonstruotas

/@_,ywaiztlas
¢ < wh=n

/

pradinis

vaizdas
wh=n

paslépty neurony iséjimo reiksmés yra
pirmyju pagrindiniy m kempoenenty analogas

15 pav. Recirkuliavimo neuroninio tinklo architektiira, panaudojus pagrindiniy dedamujy analiz¢

Kaip jau minéjome, DNT taikomi taip pat vaizdo pagrindiniu dedamuyjy iSskyrimui,
kurios véliau naudojami tolimesniajai klasifikacijai. Golovko savo darbe [34], pateikia
pagrindiniy dedamyjy metodo realizacijos biida. Pagrindiniy dedamyjy metodo esmg¢ sudaro
maksimaliai dekoreliuotas koeficienty gavimas, kurie savo ruoztu charakterizuoja i€jimo
vaizdus. Sie koeficientai vadinami pagrindémis dedamyju komponentémis ir naudojami
statistiniam suspaudimui bei vaizdo rekonstravimui, kuriame nedidelis koeficienty skaicius
naudojamas viso vaizdo atpazinimui. Kiekvienas vaizdas suskaldomas i tiesing nuosavy
vektoriy kombinacija. Nuosavy vektoriy vaizdai, kurie yra panasiis i veidus, vadinami
nuosavais veidais (eigenfaces). Nuosavy vektoriy suma, padauginta i$ atitinkamos pagrindiniy
dedamuyjy komponentés sudaro vaizdo rekonstravima.

DNT su vienu pasléptu sluoksniu, su m neurony skai¢iumi, atitinkanc¢iy daug didesni
vaizdo dydi m<<n. Apmokytas DNT pagal klaidos atvirkstinio skleidimo metoda, formuoja
paslépty neurony iSéjimuose pirmus m koeficientus, kurie ir naudojami vaizdy palyginimui.
Tokio tinklo architekttira vadinama recirkuliuojamu neuroniniu tinklu (RNT), pateikta 15 pav.
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Iprastai naudojama nuo 10 iki 200 pagrindiniy dedamyju komponenciy. Padidinus
komponento numerj, jo reprezentavimo savybé staigiai sumazinama ir naudoti dedamasias su
dideliais numeriais netenka prasmés. Tiesiniy aktyvavimo funkcijy naudojimas neuroniniame
tinkle suteikia galimybe gauti paslépto sluoksnio iSé¢jime, biitent pagrindines pirmuy m
komponentes, kurios yra analogiskos gaunamiems tokioms komponentéms, kurios atlicka
matricy lygciy sprendimus. Naudojant nelinijines neuroniniy elementy aktyvavimo funkcijas
galimas nelinijinis dekomponavimas i pagrindines dedamasias. NelinijiSkumas padeda tiksliai
apibrézti {¢jimo duomeny variacijas, tik tada paslépty neurony iSéjimai bus panaSus i
pagrindines dedamasias. Svoriai, kurie susiformavo esant tokiam apmokymui iéjimo ir
is¢jimo sluoksnyje, taip pat bus panasis i savo veidus [25]. Sie svoriai atspindi tokias
biidingas charakteristikas, kaip lytis, amzZius, emocijos ir t. t. Pirmos komponentés atspindi
bendra veido forma, paskutinios — skirtingus nesmulkius skirtumus tarp veidy. Toks metodas
gerai taikomas panas$iy veidy vaizdy paieskoje didelése veidy duomeny bazése. Taip pat Sis
metodas naudojamas veido veidu nustatymo uzdaviniui spresti. Vertinant {€jimo vaizdo
rekonstravimo kokybe galima labai tiksliai nustatyti jo priklausomybe nuo veidy klasés.

RNT taikymo privalumai pagrindiniy dedamuyjy iSskyrimui prie§ sprendziant matricy
lygtis,yra aprasytos Siame darbe [42]. Ypatingai iSskyrimas RNT apmokymo algoritmo
paprastumas ir universalumas. Nelinijiné aktyvavimo funkcija padeda tiksliai rekonstruoti
vaizda. Sprendziant matricy lygtis darbo pabaigoje iSkyla problemos, jei pavyzdziai yra labai
panasiis vienas i kita, RNT $io trikumo neturi. Nereikia apskai¢iuoti nuosavy vektoriy. Tokiu
biidu tinklo apmokymo laikas tiesiSkai priklauso nuo pagrindiniy dedamyju kiekio.
ISankstiniuose eksperimentuose galima naudoti mazesni apmokamu cikly kieki, kas sumazina
apmokymo laika.

Pateikta taip pat tolimesnio pagrindiniy dedamyju dydzio sumazinimo galimybé
naudojant daugiasluoksni DNT [26]. Jo esm¢ yra ta, kad biity panaudotas didesnis paslépty
sluoksniy kiekis, kurie atsako uz vaizdo rekonstravima ir suspaudima. Toks pat suspaudimas
padeda suprasti sudétingesnius vaizdy imties désningumus, ir, vadinasi, pateikti juos tiksliau

ir su mazesniu dedamyjy skai¢iumi.

4.2. Radialiniai baziniy funkcijy neuroniniai tinklai

Radialiniai baziniy funkcijy neuroniniai tinklai (RBFNT, angliSkai - Radial Basis
Function Network, RBF) tgsia atvirkstinio skleidimo algoritmo idéja ir susideda i§ dviejy

sluoksniy [zr. 16 pav.]. Pirmas sluoksnis turi radialiniai bazing¢ aktyvavimo funkcija:
2

Y= eXp(z—z) , kur O -vidutinis kvadratinis poslinkis, charakterizuojantis funkcijos ploti
O
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(klasterio dydis), S nustatomas kaip atstumas tarp i¢jimo ir i$¢jimo vektoriaus.

2 2 2
ST =X -W| :Z('xi -W,) , kuris savo ruoZtu yra atstumas iki klasterio centro,

i
nustatomo konkre¢iu neuronu. Tokiu biidu neurony sluoksnis yra klasteriy rinkinys vaizdy
terpéje ir atlieka pirma i€jimo vaizdo klasterizavimo etapa — kiekvieno neurono aktyvavimo
funkcijos reikSmé yra greitai sumazinama, priklausant nuo klasterio centro nutolinimo. Antras
neurony sluoksnis turi linijing aktyvavimo funkcija, ir atlieka antra klasterizavimo etapa —
paskirsto klasterius pagal klases. RBFNT privalumas: skirtingai nuo Koheneno zemélapiy ¢ia
vyksta ty neurony sunulinimas, kurie neturi maksimalios i§¢jimo reikSmes, jie visi ineSa indéli

1 klasterizavima.

[

16 pav. Radialinis baziniy funkcijuy neuroninis tinklas [33]

RBFNT taip pat gali sudaryti sudétingas atskyrimo sritis ir aproksimuoti daugiamates
funkcijas. Palyginus su daugiasluoksniu neuroniniu tinklu, radialiniai bazinis tinklas
apmokamas greiciau, bet turi blogesne ekstrapoliacing savybg, t. y. negali dirbti su vaizdais,
kurie yra nutolg nuo savo vaizdy pavyzdziy. RBFNT dydis didesnis negu DNT analogiskiems
uzdaviniams spresti, ir RBFNT tampa mazai efektyvesnis augant i¢jimo duomeny dydziui.

Apmokamas toks tinklas yra per du etapus. Pirmas etapas realizuojamas be mokytojo,
pirmas sluoksnis jame iSskyria kompaktiSkai iSdéstytas klasteriy grupes. Tuo atveju
koreguojami klasteriy centrai. Siuo metu sukurti efektyviis algoritmai, kurie leidZia parinkti
optimaliy klasteriy dydi kiekvienam neuronui ir gauti optimaly neurony skai¢iy pirmame
sluoksnyje. Antrame apmokymo etape, antras sluoksnis apmokamas riiSiuoti i¢jimo vaizdus,

kurie praledziami per pirmaji sluoksni arba per klases. Informacija apie etalonines i§¢jimy
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reikSmes yra zinoma, kai apmokymas vyksta su mokytoju. Tai galima atlikti matricy
metodais, arba atvirkstinio skleidimo algoritmu.

ISnagrinésime radialiniy baziniy neuroniniy tinkly taikyma, atpazinant zmoguy pagal jo
veida. Rangath S. Ir Arun K. darbe [21] buvo panaudoti du pagrindiniy dedamyjy iSskyrimo
metodai ir dvi skirtingos RBFNT architektiiros veidy atpazinimui. Pirmame atvejyje
charakteristikos turéjo pagrindiniy dedamuyjuy rinkinj, antrame — veivletiniy pertvarkymuy
kompozicijas. Pirmoje architektiiroje i$¢jimuy kiekis atitiko klasiy kieki, antroje buvo
panaudotas tinkly kolektyvas, kiekvienas i§ ju buvo apmokytas atpazinti tik savo klasg.
Nustatyti reikSminiai RBFNT klasifikavimo privalumai prie§ pagrindiniy charakteristiky
palyginima testuojant su MIT veidy duomeny baze.

Panaudotos dvi skirtingos RBFNT architektiiros vaizdy klasifikavimui. I tinklo i¢jima
paduodavo visa vaizda, i8¢jimuose buvo formuojamas tarpinis klasifikavimas, kuris buvo
pateikiamas sprendimo medziams turinio orientuotam vaizdui atpazinti (pavyzdZziui, surasti
visus tam tikro zmogaus veidus, kur zmogus yra su akiniais). Skirtingi tinklai pirmos
architekttiros grupeje mokeési klasifikuoti vaizdus su skirtingais pokyciuy tipais, antroje
architektiiros grupé¢je DNT mokési klasifikuoti vaizdus su vienodais pokyciy tipais, bet
neurony kiekis keitési per apmokymo procesa. Galuting i§vada darydavo ,teiséjas®, kuris
priimdavo sprendima tinkly grupés balsavimo pagrindu.

Radialiniai baziniai tinklai buvo panaudoti Zzmogaus veidui arba lyCiai atpazinti,
panaudojus jo geometrines charakteristikas. Pradiniai vaizdai buvo 8 bity gylio spalvos.
Pastebéta gera RBFNT savybé iSskirti skiriamuosius pozymius. RBFNT parode auksta
atpazinimo rodikl;.

Misy atliktame tyrime, mes negaléjome sudaryti tinkamos RBNT architektiiros, dél jos
sudarymo sudétingumo. Todél atliekant DNT tipy analizg veidui atpazinti [Zr. 2 lentelg], buvo
pasinaudota duomenimis i§ Rangath S. ir Arun K. darbo [21]. Jy darbe tyrimas buvo atliktas

su MIT veidy duomeny baze.

4.3. Sasukiniai neuroniniai tinklai

Klasikiniame daugiasluoksniame neuroniniame tinkle tarpsluoksniniai neuroniniai
rySiai yra visiSkai suristi ir vaizdas pateikiamas n-maciame vaizdo pavidale. Pateikiant reikéty
atsizvelgti { lokaly pikseliy organizavima, bet ne i deformavimo galimybes. Paketinio DNT
architekttra [zr. 17 pav.], nukreipta i Siy trukumy iveikima ir grindziama neokognitrono
architektiiros principais, kuris supaprastintas ir papildytas atvirkstinio skleidimo apmokymo

algoritmu.
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Siame DNT naudojami lokaliniai perceptoriy laukai (uztikrina lokaly dvimati neurony
sarysi), bendri svoriai (uZtikrina kai kuriy bruozy atpazinima bet kurioje vaizdo vietoje) ir
hierarchinis organizavimas su erdviniais iSrinkimais (spatial subsampling).

Sasukinis DNT (CN, Convolutional Neural Network) uztikrina mastelio, poslinkiy,
sukimy, rakurso pakeitimo ir kity iSkrypimy dalinj pastovuma [14].

Téjimas pozymiy zemélapis ~ pozymiy zemelapis Pozymiy Zemelapis Tséjimas

Paketiniai pavyzdzy palketiniai pavyzdzy  rezulfatas
atranka atranka

17 pav. Paketinio neuroninio tinklo architektura

Kiekviename sluoksnyje yra keliy plokStumy rinkinys, kuriame vienos plokStumos
neuronai turi vienodus svorius, vedancius prie visy prieSankstinio sluoksnio lokaliyjy sriciy
(kaip regimojoje Zmogaus ziev¢je). PrieSankstinio sluoksnio vaizdas skenuojamas lygtai
nedideliu langu ir praleidziamas pro svoriy rinkini, o rezultatas atspindimas i tam tikra
esancio sluoksnio neurona. Tokiu budu plok§tumy rinkinys yra pozymiu zemélapis (feature
maps) ir kiekviena plokStuma randa ,,savo* vaizdo sriti bet kurioje prieSankstinio sluoksnio
vietoje.

Kitas po sasukinio sluoksnio poatrankinis sluoksnis sumazina plokStumy masteli
naudojant lokaly neurony i$¢jimo reikSmiu vidurki.

Tokiu biidu, pasiekiama hierarchiné organizacija. Kiti sluoksniai gauna bendresnes
charakteristikas, maziau priklausanc¢ias nuo vaizdo iskrypimo.

Sasukinis DNT apmokama standartiniu atvirkstinio skleidimo metodu. MLP ir CN
palyginimas parodé paskutinio esminius pranasumus kaip pagal funkcionavimo greiti, taip ir
pagal klasifikavimo patikimuma [zr. 2 lentelg]. Gera sasukiniy DNT savybé yra ir ta, kad
charakteristikos formuojamos hierarchijos virSutiniy sluoksniy iSé¢jimuose, gali biiti panaudoti
artimo kaimyno metodo klasifikavimui (pavyzdziui, apskaic¢iuojant Euklido atstuma), be to
sasukinis DNT gali sékmingai iSgauti tokias charakteristikas ir vaizdams, kuriy néra
apmokymo rinkinyje. Sasukiniam DNT bidingas didelis apmokymo ir darbo greitis.
Testuojant sasukini DNT su veidy duomeny baze i§ ORL, kurioje veiduy vaizdai turi
nedidelius apSvietimo, mastelio, erdviniy postukiy, iSsidéstymu ir emocijy pakeitimus, parodé

92% - 96% atpazinimo tiksluma [Zzr. 2 lentelg]. Toks rezultatas daro Sia architektiira
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perspektyvia tolimesniuose trimaciy vaizdy atpazinimo srities kiirimuose, o biitent, Zzmogaus

veidy atpazinime.

4.5. DNT tipy ir poZymiy iSskyrimo metody analizé, sprendZiant veidy atpaZinimo
uZdavinius.

Tam tikro veido skirtingi rakursai turi biiti siejami su informacija, kuriam asmeniui Sie
bruozai priklauso. Daznai atsitinka taip, kad fotografuojant veida i§ skirtingy zvilgsnio
kampy, nestebimas DNT elegesys per mokymo procesa, kuris gali klaidingai suklasifikuoti
skirtingus veido rakursus. Taip pat gali ilgai testis, kol vaizdai bus suklasifikuoti i vieng klasg.
Lieka nuspresti, kada gi turi buiti naudojamas automatinis vaizdy apdorojimas, o kada geriau
biity naudoti rankini apdorojima. Bendrai tariant, automatinis apmokymas gali biiti atlickamas
tada, kai yra nezinomas informacijos pobtdis, kuris bus grupuojamas i klasg¢. Siekiama, kad
DNT nustatyty klases per savarankiska organizavima.

Bet vis délto sistemos funkcionavimas rankiniu budu gali parodyti geresnius
rezultatus. Geriau, kai dirbtiniai neuroniniai tinklai naudoja ne savarankiska klasifikavima, o
klaidy tolerancija ir apibendrinimo savybes.

Tam tikslui buvo atlikta keliy DNT tipy bei pozymiy iSkyrimo biidy praktiné analize.
Analiz¢ buvo atlikta panaudojus Matlab, NeuroFace bei SNNS modeliavimo paketus. DNT
buvo sudarytas i§ 2576 $é¢jimy (pikseliy skaicius), 2 tarpiniy sluoksniy ir 40 i$¢jimy sluoksniy
(klasiy skai¢ius). DNT buvo apmokytas per 500 mokymo cikly. Mokymo diapazonas sudaré
[0; 1].

2 lentel¢je yra palyginti skirtingi DNT tipai bei pozymiy iSskyrimo metodai veidui
atpazinti. Tinklai buvo apmokami pateikiant jiems 5 tam tikro zmogaus vaizdus. Buvo
pasinaudota jau paruosta veidy duomeny baze i§ Olivetti Research Laboratory (ORL). Si
duomeny baze turi 40 asmeny 400 vaizdus. Veido apSvietimas, rakursas ir iSsidéstymas visur
buvo vienodas.

Analize buvo atlikta Pentium III platformoje, su 800 MHz taktiniu greiciu, 192 RAM.
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2 lentelé. Skirtingy DNT tipy bei poZymiy i§skyrimo tipy analizé

AtpaZinimo ) )
AtpaZinimo metodas tikslumas Molymo Klasifikavimo
laikas laikas
procentais (%)
pagrindiné¢ dédamuyjy analiz¢ + 59 - -
daugiasluoksnis perceptronas
savaime susiformuojantis 60 - -
zemelapis + daugiasluoksnis
perceptronas
pagrindin¢ dédamuyju analize + 92 - -
sasukinis neuroninins tinklas
savaime susiformuojantis 96 apie 4 val <30s
zemelapis + sasukinis neuroninins
tinklas
DNT tipai tikimybinis, sprendimu pagristas {96 20 min <6s

neuroninis tinklas
kortezas 1S n klasifikatoriy 81 09s 2s
korteZas i§ n nepertraukiamy 95 0.9s 20s
klasifikatoriy
1-artimiausias - kaimynas 97 0s ls
radialiniy baziniy funkcijy 86 - -
neuroninis tinklas prie§ atmetima
[21]
radialiniy baziniy funkcijy 95 - -
neuroninis tinklas po atmetimo
[21]
paslépti Markovo modeliai 87 - -

PoZymiy |pseudo dvimatés grafikos paslépti |95 - 240 s

iSskyrimo |Markovo modeliai

metodai |igskiriamyjy veido bruozy 89 - -

metodas
PaaiSkinimas:

-: uztruko ilgai (néra duomeny)
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4.6. DNT tipy ir poZymiy iSskyrimo metody analizés iSvados

Geriausia rezultata gavo 1-artimiausio-kaimyno tipas, bet Sis DNT tipas labiau tinka
klasifikavimo uzdaviniams spresti, o ne vaizduy atpazinimui. Panaudojus tipa ,,savaime
susiformuojantis Zemelapis + sasukinis neuroninins tinklas®, pasiektas 96 % atpazinimo
tikslumas, bet Sio metodo realizacija ilgai uZtrunka praktiskai, nes tinklo apmokymo laikas,
paremtas tinklo savaime susiformuojanciu Zemélapiu, uzima apie 4 valandas. Tikimybinio,
sprendimu pagristas neuroninio tinklo tipo rezultatai yra geresni negu ,savaime
susiformuojantis zemeélapis + sasukinis neuroninins tinklas®, bet §io tipo taikymo sritis labai
siauri ir sunkiai realizuojama praktiskai. Blogiausius rezultatus gavome panaudojus
pagrindiniy dedamyjy analizés metoda ir daugiasluoksnio perceptrono realizacija, atpazinimo
tikslumas sudaré 59 %. Sio metodo mokymo ir klasifikavimo laikas uztruko gana ilgai, todél
rezultaty jokiy nepateikiame. Taciau panaudojus ,,pagrindiné¢ dédamuyjuy analizé¢ + sasukinis
neuroninins tinklas® tipa rezultatas yra Zymiai geresnis ir sudaro 92 %. Palyginus ,,pagrindiné
dédamyjy analizé + daugiasluoksnis perceptronas® ir ,,pagrindin¢ dédamyjy analizé¢ +
sasukinis neuroninins tinklas*“ atpazinimo tipus galime teigti, kad sasukinio DNT
panaudojimas yra pranasesnis negu daugiasluoksnio DNT, atsizvelgiant Siuo atveju kaip 1
atpazinimo tiksluma, taip ir | klasifikavimo laika. Gana gerus rezultatus pateiké korteZas 1§
nepertraukiamy n klasifikatoriy, $io metodo atpazinimo tikslumas sudaré 95 %. Taip pat gana
greitai buvo atliktas tinklo mokymo bei klasifikavimo laikas. Ivertinant radialiniy baziniy
funkcijy neuroniniy tinkly paplitima, buvo pasitlyta itraukti i testavimus ir juos. Kadangi
Matlab, SNNS ir NeuroFace modeliavimo paketuose nepavyko realizuoti radialinius baziniy
funkcijuy neuroniniy tinkly, buvo nusprgsta pasinaudoti tyrimo rezultatais i§ Rangath S. ir
Arun K. darbo [21]. Ju darbe tyrimas buvo atliktas su MIT veidy duomeny baze. Jy darbe
tyrimas buvo atliktas prie§ atmetant funkcija ir po funkcijos atmetimo. Po funkcijos atmetimo
radialiniy baziniy funkciju neuroninis tinklas pateiké gera atpazinimo tiksluma, kuris sudaré
95 %. Mokymo ir klasifikavimo laiko nebuvo nurodyta. Palyginus DNT tipy metodus su
pozymiy i§skyrimo metodais galima teikti, kad DNT tipy metodai duoda Siek tiek geresnius
rezultatus. Blogiausia rezultata parodé paslépti Markovo modeliai, §io metodo atpazinimo
tikslumas sudar¢ 87 %. Truput] geresni rezultata gavo iSskiriamyjuy veido bruozy metodo
analizé, §io meto atpaZzinimo tikslumas sudaré¢ 89 %. Geriausia rezultata tarp poZymiy
iSkyrimo metody pateiké pseudo dvimatés grafikos paslépty Markovo modeliy metodas, kurio

atpazinimo tikslumas sudaré 95 %.
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5. PROJEKTINE REALIZACIJA

Projektinés realizacijos dalyje apraSoma programinés jrangos projektiné
dokumentacija. Projektingje dalyje pateikiamas realizacijos kelias, pasirinktas analizés dalyje.
Joje taip pat turi buti apzvelgta projektuojamos sistemos specifikacija, programuojamos
sistemos architektiira, siilomas programos prototipinis modelis, programiniy moduliy ir
objekty specifikacijos. Projekto pabaigoje bus atliktas iSsamus programinés jrangos

testavimas.

5.1. Projektinés dalies tikslas

Projektinés dalies tikslas yra vaizdy bei zmogaus veidy atpazinimo sistemos kiirimas
naudojant daugiasluoksni DNT su atvirkstinio skleidimo mokymo algoritmu.

Reikalavimai sistemai:

- funkcionavimas realiu laiku,

- nustatymo lankstumas, taikymo paprastumas ir universalumas,

- pastovumas iSorinéms klasinéms veido ir vaizdo variacijoms (apSvietimas, rakursas)

- pastovumas vidinéms klasinéms veido ir vaizdo variacijoms (emocijos, akiniai,
barzda, Sukuosena ir t. t.)

- programinés jrangos stabilumas klaidoms.

- kuriamo algoritmo paprastumas ir universalumas.

Siekiant pasiekti Siuos tikslus buvo pasirinktas daugiasluoksnis DNT su atvirkstinio

skleidimo mokymo algoritmu iSskiriant zmogaus veido poZymius.

RyS$ium su tuo analizés dalyje buvo atlikti sekantys tyrimai:

- Pradinio vaizdo pozymiy iSskyrimas (pozymiy iSskyrimas panaudojus pikseliy
skenavima).

- Skirtingy apmokymo algoritmy tyrimas (Momentum-Term funkcija, svorio
redukcija, aktyvavimo funkcija, slenkstinés vertés transformacija i rezultaty mazga,
rekurentinis atvirkstinis skleidimas).

- Skirtingy DNT architektiiry tipy bei poZymiy i$skyrimo tipy taikymas vaizdams ir
Zmogaus veidui atpazinti.

- Specializuotos DNT architektiiros sudarymas.
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Programa turi buti realizuota su C++ kalba. C++ kalboje bus aprasytos funkcijos,
kurios nuskaitys vaizdus, iSskirs pozymius, atliks pozymiy transformacija ir perduos
programos branduoliui tam tikra pozymiy formata.

Programos testavimas turi buti atliktas su autoriaus sudaryta veidy duomeny bazg.
Programos atpazinimo tikslumas turi biiti nustatytas naudojant ROC, FAR bei FRR {vertinimo

metodus.

5.2. Reikalavimy specifikavimo dokumentas programinei jrangai ,,Veidas*

Dokumento tikslas — pateikti reikalavimus vaizdy ir Zmogaus veidy atpazinimo
sistemai, kuri diegiama imon¢je GmbH “Babylono”.

Projekta uzsaké juridinis asmuo — UAB ,Insaris* ir GmbH (Bendrové su ribota
atsakomybé) ,,Babylono”“. GmbH ,,Babylono“ firmos centriné buveiné yra Vokietija. Si
Lietuvos-Vokietijos jmoné¢ uZsiima apsaugos sistemomis. GmbH ,Babylono* firmos
direktorius — H. Schloenis, UAB ,,Insaris* firmos direktorius — Anatolijus GuZzelis.

Projekto vykdytojas yra Kauno Technologijos universiteto, Informatikos fakulteto,
IFM 9/3 grupés studentas — Oleg Studenikin.

Programinio produkto vartotojas yra prieigos sistemos administratoriai bei apsaugos
skyriaus darbuotojai. Programa gali naudotis visos imonés bei institucijos, kur pasalinis
asmuo néra pageidaujamas.

Kuriamas produktas —prieigos sistemos kiirimas naudojant zmogaus veido atpazinimo
analize.Numatomas projekto realizavimo terminas yra 5 ménesiai. Laiko jvertinimui

kiekvienam 1§ darby buvo panaudotas Ganto grafikas (Zr. 3 lentelg):
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3 lentelé. Ganto grafikas

[vairiy riSiy darbai, patalpos, | Sausis Vasaris Kovas Balandis Geguzé Birzelis
planavimo objektai ir pan.
6 [13 |20 [27 [1 J16 [20 [29 |1 |16 |26 |31 |5 |12 [19 [26 |3 J10 |17 |24 |[3[17121 |31
2. Atliekama i$sami analizé, kurios
metu iStiriami kliento veiklos
prosest —
3. Formuluojamas sprendimo biidas -
4. Suformuojami reikalavimai
naujai sistemai
5. Suderinamos naujos  sistemos
funkcijos ir kaip tas funkcijas
turés vykdyti naujoji sistema
6. Projektuojama
sistemos struktiira
7. Suprojektuota  nauja  sistema
demonstruojama uzsakovui ir jo
darbo grupei
8. Nustatoma projekto
igyvendinimo eiga
9. Sistemos programavimas
10. Sistemos testavimas
11. Sistema jdiegiama l
ir papildomai tikrinama
12. Sistema pilnai instaliuojama
imonéje
13. Apmokomi darbuotojai dirbti su
nauja sistema
14. Atsisakoma  seny  programy
(jeigu tokios yra)
15. PasiraSoma sistemos priezitiros ir

palaikymo sutartis
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Projekto finansavimas vyks i§ Europos Sajungos fondy. Siam tikslui buvo pasiiilyta
,Leonardo* fondo programa. Pagal Sio fondo taisykles, projektui realizuoti bus i8skirta 70 %
jam reikiamy léSy. Kuriamas produktas turi turéti taip pat moksling vertg, nes kitaip 1¢Sos
nebus skirtos. 30 % lésy i$skirs organizacija, kur is projektas bus realizuotas. Siuo atveju tai
yra GmbH ,,Babylono* ir UAB ,,Insaris“. Projekto dalyviai kartu yra suinteresuotos projekto
Salys.

Bendras tikslas — sukurti Siuolaikiné biometriné identifikavimo sistema bei pasitlyti
nauja vaizdy atpazinimo metoda naudojant atvirkstinio skleidimo neuroninius tinklus.

Numatomo produkto funkcijos:

1. Vaizdo jvedimas

Duomeny apdorojimas (biometrinés charakteristikos)
ParuoSimas

Kokybés patikrinimas, sprendimas ir normalizavimas
Duomeny apdorojimas, biometriniy savybiy skai¢iavimas

Palyginimas ir sprendimo priémimas

e A A R I

Rezultato iSvedimas
Produkto nasumas priklausys nuo turimo vaizdy skaiciaus duomeny bazéje. Nes tam
tikro veido pozymius reikés tikrinti su visais kitais veidy pozymiais esancioje duomeny
bazéje.
Laiko apribojimai:
Projekto realizavimo laikas yra 5 ménesiai ir projektas turi biiti pristatytas laiku.
Produkto kiirimo metu buvo jvertinti ir kiti panaSios paskirties programiniai produktai.
Kiti produktai rinkoje. Siuo metu yra Zinomi tokia biometriné programiné jranga rinkoje:
ASID, EBS, Identi-Kit, jmoné Smith& Wesson
BiolD, ijmoné DCS
BS-Control, Visec-FIRE, imoné Berninger Software
digitech::face, imoné Digitech Projects
FaceGuardian, imon¢ Keyware
FacelD, imon¢ ImageWare Software
Facelt, jmoné Visionics
FaceSnap, imon¢ C-VIS
FaceVACS, imoné Plettac electronics
Identica, imoné Aurora Computer Services

Morphomatic, jimoné¢ Agma
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Mixed-Mode Circuits for Implementing an Integrated Face RecognitionSystem, imoné
Neuraware

TrueFace, jimoné Miros

UnMask, imoné Visionsphere

Visual Casino, imoné Biometrica Systems

ZN-Face II, Phantomas , jimoné ZN

Viisage PROOF 1.0, imoné Viisage

Projekto iSlaidy ir pelno santykis:

Projektas jokio materialiojo pelno neduos, nes jis bus pritaikytas vieninteléje imonéje.
Bet uztat po tyrimo pabaigos, pasiiilytas mokslui vaizdy ir zmogaus veidy atpazinimo
metodas turéty biiti naudingas.

Projektavimo nes¢kmés tikimybé yra gana didelé, nes ne vienas i§ tokio tipo sukurty
pasaulyje produkty, nebuvo suprojektuotas taip, kad sistema veikty 100% veidy atpazinimo
tikslumu, t. y. vaizdy ir Zmogaus veidy atpazinimo tikslumas néra 100%.

Pasekmés projektavimo nesékmés atveju:

v" Papildomos i$laidos saugumui imonéje GmbH ,,Babylono* ir UAB ,,Insaris®;
v’ Papildomy 1é8y paieska projektui realizuoti;
v Projektiné dalis nebus jvykdytas laiku.

Pageidautini techniniai ir sisteminiai reikalavimai:

Personaliniai kompiuteriai: 2,4 GHz taktinis greitis, 512 Mb RAM, Pentium IV Hyper-
Threading platforma, 120 Gb atminties kietieji diskai su 7200 rpm.

Spausdintuvai: lazeriniai

Kameros: skaitmeninés

Skeneriai: 48 bit, skenavimo geba 1200*3600 dpi.

Darbo vietos apSvietimas 150 W

Projektavimui bus panaudoti Sie projektavimo irankiai: Rational Rose, MS Visio 2000
Enterprise Editon ir MS Project 2003. Sie jrankiai turéty sumazinti klaidy santyki
projektuojant sistema. MS Visio 2000 Enterprise Editon padés sukurti sistemos bazini modelj.
MS Project 2003 uztikrins projekto ivykdyma laiku.

Sistemoje informacija bus saugojama grafiniu bei skaitiniu pavidalu, nes informacijos
pradiniai duomenys yra vaizdas gaunamas i§ Web-Life skaitmeninés kameros. Web-Life
skaitmeninés kameros Pl aplinkoje vaizdas paverciamas i§ analoginio i skaitmenini. Taip pat
vaizdas gali biiti gautas i§ zmogaus veido nuotraukos. Rekomenduojamas pateikiamos
nuotraukos dydis yra 300x350 dpi. Toliau kiekvienas vaizdas analizuojamas programoje, tai

yra 1§ pradziy iSskiriamos kiekvieno Zzmogaus veido biometriniy charakteristiky informacija.
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Biometrinés charakteristikos transformuojamos i skaitmening informacija. Gauta informacija
(skaicial) paduodama i neuroninio tinklo j€jimus. Neuroninis tinklas apdoroja informacija, tai
yra lygina su kity veidy biometrinémis charakteristikomis. Rezultatas iSvedamas i ekrana.
Rezultato forma — tekstiné, su loginiu atsakymu: pateikiamas identifikuoto vaizdo arba
Zmogaus vardas.

Sistemai turi biiti biitinai sukurtas prototipinis modelis. Sukurtas modelis padés geriau
pazinti sistema. Tuo paciu tai padés projekte dalyvaujantiems specialistams geriau suprasti
sistemos atliekamas funkcijas bei darbo eiga.

Sistemos saugumas. Antivirusinés bazes turi biiti nuolat atnaujinamos. Kiekviename
kompiuteryje turi biti idiegta ugniasiené. Operacinés sistemos modifikavimas bus
uzblokuotas visiems vartotojams, iSskyrus sisteminio programuotojo ir sisteminio
administratoriaus. Visi saugojami duomenys bus dubliuojami RAID masyvo principu.
Pri¢jima prie duomeny turés sisteminis programuotojas ir sisteminis administratorius.

Programos patikimumas. Sistemos administratoriui bus nuolat praneSama apie
nesklandumus sistemoje. Remiantis Siais duomenimis sistema bus nuolat tobulinama.

Programos reikalavimai sistemos palaikymui. Sisteminis programuotojas ir sistemos
administratorius turi mokéti atlikti kito specialisto pareigas, kad nebiity taip, kad vienam i$ ju
“dinges”, visa sistemy sustoty. Visi pakeitimai sistemoje turi biiti jraSomi i zurnala.

Sistemos perkeliamumas. Sistema negali buti laisvai perkelta 1§ vieno kompiuterio {
kita. Tam turi biiti reikalingas sistemos administratoriaus leidimas.

Sistemos iSplétimo reikalavimai. Sistema turi buti lanksti modernizavimui, kaip i$
technings, taip ir i§ programinés puseés.

Programos pakartotinio panaudojimo reikalavimai. Pakartotiniuose panaudojimuose
turi biiti atsizvelgta 1 anksciau padarytas klaidas bei pranestus atsiliepimus i§ vartotojo pusés,
klaidy pakartojamas ateityje negali biti leistinas.

Taikomyju programuy suderinamumas — programos turi atitikti Windows Seimos
techning bei programing platforma. Uz taikomuyju programy suderinamuma atsakingas —
sisteminis programuotojas.

GUI — grafiné vartotojo sasaja. Visas vartotojo grafinés sasajos realizavimas turi biti
atliktas meniu, langy bei mygtuky pagalba. Meniu punktai turi buti labai konkretts ir turéti
hierarching duomeny atvaizdavimo struktiira. Pagrindiniame meniu esantys mygtukai skirti
naudojimui palengvinti. Formose esantys mygtukai palengvina vartotojo darba, suteikia
vaizdumo ir susieja kelias formas.

CLI — komandinés eilutés sasaja: per komandinés eilutés sasaja iSvedami sisteminiai

praneSimai bei palaikomas dialogas su vartotoju.
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API — taikomyju programy sasaja: Nenaudojama

5.3. Projektuojamos sistemos architektiira

t1
Prisijungimas
Prisijungimo dialogas
2
Biologinés char@ > Vaizdo jvedimas Klaida
t3
Duomeny apdorojimas
biometrinés charakteristiko
t4 \ 4
Atvirkstinio Kldida
skleidimo Paruosimas ——]
t5 algoritmas-._
Paruosti duomenys
t6 ) 4
Kokybés patikrinimas, Klaida
7 sprendimas ir normalizavimas
Normalizuoti duomenys
t8 _
Du(.)menq. apdorompas, Klaida
biometriniy savybiy —
t9 skai¢iavimas
Biometriniy Nustatytos bti<?metr1nes
duomeny DB savybes
t10
. . . . Palyginimas ir sprendimo
Biometriniy savybiy klasé .
priémimas
t11
v £
g
Rezultatas -

18 pav. Programos prototipinis modelis. Vaizdy ir veidy atpaZinimo procesas



18 pav. iliustruoja sitiloma prototipini modelj veidams atpaZinti. Sis modelis taip pat
gali biitu pritaikytas ir vaizdams atpazinti.

Modelj sudaro 4 moduliai:

e P-modulis: paruoSimas;

e K- modulis: kokybés patikinimas (normalizavimas);

e S — modulis: biometrinio paraSo apskaifiavimas, naudojant pozymiy
18skyrimo metoda (signaly apdorojimas, biometriniy savybiy skai¢iavimas);

e D —modulis: patikrinimas ir sprendimas, naudojant klasifikavimo metoda.

P — modulyje numatoma apdoroti biometriné informacija, iSskiriant per RGB fitravima
veido arba vaizdo pozymius. Po to informacija perduodama K — moduliui. Sis modulis skirtas
kokybei patikrinti ir atliecka normalizavima taip, kad visa biometriné informacija tapty
panasaus formato. Siame modulyje yra sudaromi pozymiy vektoriai. Jeigu kokybés
patikrinimas praéjo gerai, normalizuoto vaizdo informacija perduodama S—moduliui, kur 1§
biometriniy pozymiy sudaromas ,,parasas‘. Taip pat reikia paminéti, kad d¢l duomeny saugos,
1§ paraSo negali biiti vél iStraukti biometriniai pozymiai veidui rekonstruoti. Klasifikuoti
pozymiai matricos pavidalu bus jrasyti i biometriniy duomeny DB. Pozymiy matricos bus
nukreipiamos | DNT iéjimus, DNT bus apmokytas pagal atvirksStinio skleidimo procediira.
DNT i8¢jimuose gausime vaizdo pozymiy klasg. Pagal pozymiy klase galésime nusakyti

objekto savininka.
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5.4. Sistemos panaudojimo atvejy diagrama (USE CASE)

AtpaZinimo sistema "Veidas"

Nepageidaujamas
/ asmuo

Asmens
e dubliavimas
kelimas (suktybe) /

Veidy DB
valdymas
Klasifikatoriau s | [Klasifikatoriaus
keitimas karimas

Naujo veido

Isilauzimas |
sistema
(suktybé)

Operatorius

Apgavyste
(suktybe)

PiktaundZiavimo A Kai Pageidaujamas
atvejai pgavykal asmuo

19 pav. Programos prototipinis modelis. Vaizdy ir veidy atpaZinimo procesas

Nagrin¢jant kuriamos sistemos panaudojimo atvejus buvo iSskirta sistemos
panaudojimo sritis. Sistema ,,Veidas gali buiti naudojama tuose atvejuose, kur yra reikalingas
asmens identifikavimas kazkokiai tai prieigos funkcijai uztikrinti. Identifikatorius Siuo atveju
yra zmogaus veidas, pagal kurj sistema turi suteikti tam tikras teises veido savininkui.

19 pav. iliustruoja esminius skirtumus tarp normaliy panaudojimo atvejy, saugumo
atvejuy ir suktybés atvejy. Normaliu veikimo biidu programoje ,,Veidas* galima ikelti naujaji
veida 1 duomeny bazg, pasalinti veida i$ jos, sukurti veidy DB klasifikatoriy, keisti veidy DB
klasifikatoriy. Sios visos funkcijos padeda valdyti veidy DB, uztikrinant pageidaujamam
asmeniui prieigos kontrolg, privatumo uztikrinima, saugumo uztikrinima ir atpazinimo
uztikrinima. Keturiy saugumo atvejy rezultatai (prieigos kontrolé, privatumo uztikrinimas,
saugumo uztikrinimas, atpazinimo uztikrinimas) kelia reikalavimus visai ,,Veidas* sistemai.
Atsizvelgiant | Siuos reikalavimus sistema turi biiti taisoma ir modifikuojama.

Suktybés atvejais sistema yra pazeidziama. Nepageidaujamas asmuo gali pasistengti
pakartoti pageidaujamo asmens veido charakteristikas (akiniai, barzda, tsai). Tokiems

atvejams sistema turi biiti maksimaliai atspari.
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5.5. Atvirkstinio skleidimo algoritmo realizacija

Sioje dalyje mes apzvelgsime neuroninio tinklo apmokymo algoritma naudojant
atvirkstinio skleidimo algoritma, rySium su tuo apraSyta klasiy biblioteka su C++.

I§ jvairiy dirbtiniy neuroniniy tinkly (DNT) struktiry, viena Zinomiausiy yra DNT
struktiira — daugiasluoksné struktiira, kurioje kiekvienas laisvojo sluoksnio neurony suriStas
su pries tai esan¢io sluoksnio neurony aksomais arba, pirmo sluoksnio atveju, su visais DNT
1¢jimais. Tokie DNT vadinami visiSkai suriStais. Kai tinkle tik vienas sluoksnis, tai jo
apmokymo algoritmas su mokytoju yra akivaizdus, nes vienintelio sluoksnio teisingos
neurony iSeities biisenos jau i§ anksto yra aiSkios, ir sinaptiniy rySiy derinimas vyksta ta
kryptimi, kuri labiausiai minimizuos klaida tinklo i$¢jime. Siuo principu sudaromas,
pavyzdziui, vienasluoksnio perceptrono apmokymo algoritmas [36]. Daugiasluoksniuose
tinkluose optimalios neurony i$é¢jimo reikSmés néra zinomos, dviejy arba daugiau sluoksniy
perceptrony jau nejmanoma apmokyti, vadovaujantis tik klaidy dydziais DNT i$é¢jime. Vienas
Sios problemos sprendimo varianty — i§¢jimo signaly rinkiniy kiirimas, signalai atitinka i€jimo
signalus kiekviename DNT sluoksnyje, kas, savaime suprantama, yra daug darbo reikalaujanti
ir ne visada jvykdoma operacija. Antrasis variantas — sinapsy svoriniy koeficienty dinaminis
paderinimas, kurio metu iSrenkami patys silpniausi rySiai, kurie Siek tiek kinta | vieng ar kita
pusg; pasilieka tik tie pakeitimai, kurie sukélé klaidos sumazinima viso tinklo i$é€jime.
Akivaizdu, kad Siam ,,bandymo* metodui, nepaisant susidariusio ispiidzio, kad tai paprasta,
bitini iSsamiis skai¢iavimai. Treciasis, labiausiai priimtinas variantas, — klaidos signaly
skleidimas nuo DNT is8¢jimy iki DNT i¢jimy. Skleidimas vyksta atvirkStine kryptimi
tiesioginiam signaly skleidimui jprasto darbo metu. Sis DNT apmokymo algoritmas
vadinamas atvirkstinio skleidimo procediira. Buitent jj ir nagrinésime Sioje dalyje.

Pagal maziausiy kvadraty metoda, minimizuojantis DNT funkcijos klaidos dydis yra
Sis:

1 (M) 2

EW =23 (1) ~d,,)

o (1),

(M)
kur V7# — reali neurono Jj 18¢jimo buisena neuroniniame tinkle i$¢jimo sluoksnyje N,

paduodant p-gji vaizda i tinklo j¢jimus; dj, — ideali (norima) §io neurono i8§¢jimo biisena.
Sumuojama visuose i$¢jimo sluoksnio neuronuose ir visuose tinklu apdorojamuose
vaizduose. Minimizuojama gradientinio nuleidimo metodu, o tai reiskia svoriniy koeficienty

paderinima $iuo bidu:
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A = . E
r = A,
Q)
¢ia wy; — sinaptinio rySio svorinis koeficientas, jungiantis sluoksnio n-1 i-gji neurong su
neuroninio sluoksnio n j-uoju neuronu, 7 — apmokymo greic¢io koeficientas, 0<7<l. Kaip

pateikta [24],
E _E dy; &
w;  F; ds; v,

J

Cia po y;j reikSme, kaip ir anks¢iau, mes numanome neurono j i§¢jima, o po s; reikSme
— jo 1éjimo signaly svoring suma, t. y. aktyvavimo funkcijos argumentas. Kadangi daugiklis
dyj/ds; yra Sios funkcijos iSvestiné pagal jos argumenta, tai reiSkia, kad aktyvavimo funkcijos
iSvestiné turi buti apibréZiama visoje abscisés asyje. Todél ir pavienio Sokteléjimo funkeija, ir
kitos aktyvavimo nevienariiSés funkcijos netinka apZzvelgiant DNT. Jose taikomos tokios
sklandzios funkcijos, kaip hiperbolinis tangentas arba klasiné sigmoidé su eksponente.
Hiperbolinio tangento atveju:

@ =1-s

ds (4)

Trecias daugiklis Os;/Ow;, akivaizdu, kad yra lygus neurony iSéjimui prie§ tai
esan¢iame sluoksnyje y,"”. Pirmojo daugiklio (3) formuléje jis lengvai skaidomas $iuo budu

[24]:

ZﬁE dy, &y ZﬂE Dy e
ik
j F, ds, ¥ f &, ds, i (5)
Cia sumavimas pagal k reik§me atlickamas tarp sluoksnio n+1 neurony. [vedant nauja
kintamaji:
5(11) éE‘ dyj
a'y ds, ©)

gauname sluoksnio n rekursyving formule reikSmiy skaiiavimui é}(”) 1§ reikSmiy
& vyresnio sluoksnio n+1.
5(/1) — Z§(n+l) (n+1) dL
J Wik ds.
g / (7)

I$¢jimo sluoksniui:

5 = (3 —d))-
ds,
(8)

Dabar galima uzrasyti (2) formulg atskleistame pavidale:
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(n-1)
i

M — 5.
Aw/ =-n-67" -y, )

Kartais suteikiant svoriy korekcijos procesui truputi inertiSkumo, sulyginancio ryskius
Soktel¢jimus, veikiancius pagal tiksling funkcija, formulé (9) papildoma svorio pakeitimo
reikSme pirmesnéje iteracijoje:

(n) . 5 (n) g _ L s(n) | (n-1)
A (0) = = (- A (=D (1= )-8 -3 o

kur x— inertiSkumo koeficientas, ¢ — esancios iteracijos numeris.

Tokiu budu, DNT apmokymo algoritmas panaudojant atvirkstinio skleidimo algoritma
sudaromas taip:

1. Pateikti i tinklo iéjimus viena i§ galimy vaizdy ir apskaicCiuoti NT iprasto
funkcionavimo metu skleidimo signalus, kai signalai sklinda nuo i¢jimy prie i§¢jimu. Reikéty
paminéti, kad

0= D

=0 (11),

kur M — neurony skai¢ius sluoksnyje n-1, iskaitant ir neurona su pastovia i$é¢jimo
busena, kuri uzduoda poslinkj +1; ;" =xl-j(”) — sluoksnio n neurono j i-asis iéjimas.

v = f(s"), kur f) — sigmoide  (12)

v"=1,, (13),

kur 1, — g-i¢jimo vaizdo vektoro g-oji komponenté.

2. Apskaiciuoti 8" is¢jimo sluoksniui pagal formulg (8).

Apskaiiuoti pagal formule (9) arba (10) svoriy poky&ius Aw™ sluoksnyje N.

3. Apskaidiuoti pagal formules (7) ir (9) (arba (7) ir (10)) atitinkamai & ir Aw™
visiems likusiems sluoksniams, n=N-1,...1.

4. Pakoreguoti visus svorius neuroniniame tinkle.

w;.”)(t) = w;.")(t -+ Aw;.”)(t)

(14)
5. Jeigu klaidy santykis gana didelis, pereiti prie 1 zingsnio. PrieSingu atveju —

pabaiga. Jei klaidy santykis minimalus — §iuo atveju darba baigiame.
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20 pav. Signaly diagrama tinkle atliekant apmokyma pagal atvirkstinio skleidimo algoritma [34]

Pirmame Zzingsnyje tinklui atsitiktinai pateikiami visi treniravimo vaizdai, tam, kad
tinklas nepamirSty seny {siminant naujus vaizdus. Algoritma iliustruoja 20 pav.

I§ formulés (9) seka: kai " is¢jimo reik¥mé siekia nulio, apmokymo efektyvumas
ryskiai mazéja. Esant dvejetainiems vektoriams vidutiniskai pusé svoriniy koeficienty nebus
koreguojama [28], todél neurony 18¢jimo galimy reikSmiy sritis [0,1] geriausiai paslinkti iki [-
0.5,+0.5], to galima pasiekti paprastai modifikuojant logines funkcijas. Pavyzdziui, sigmoidé

su eksponente galima paversti { tokia formulg:

f(x)=-05+ - elm (15)
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Dabar aptarsime NT talpumo klausima, t. y. pateikiama vaizdu kieki i tinklo i¢jimus,
kuri tinklas turés iSmokti atpazinti. Tinklams, turintiems daugiau negu du sluoksnius,
sluoksnis lieka atidarytu. Kaip pateikta [28], DNT su dviem sluoksniais, t. y. su vienu i§¢jimo

ir vienu pasléptu sluoksniu, deterministinis tinklo talpumas Cq ivertinamas sekanciai:

Nuw/Ny<C¢<Ny/Ny-log(Ny/Ny) (16)

kur Ny, — priderinamy svoriy skai¢ius, Ny — neurony skaicius i§¢jimo sluoksnyje.

Reikéty pabrézti, kad §i iSraiSka gauta iskaitant kai kuriuos apribojimus. Pirma, i€jimo
Ny skaiCius ir neurony atvirame sluoksnyje Ny skaiCius turi atitikti nelygybei N,+Np>Nj.
Antra, N,/N,>1000. Bet aukSciau pateiktas jvertinimas buvo atlickamas tinklams su
neuroninio slenks¢io aktyvavimo funkcija, o tinkly talpumas su lygiais aktyvavimo
funkcijomis, pavyzdziui, pagal formule (15), yra paprastai didesnis [4]. Be to, reikSmé
»deterministinis* reiskia, kad talpumo gautas jvertinimas tinka absoliuciai visiems i&jimo
vaizdams, kurie gali biiti patekti 1 Ny i¢jimus. IS tikryjy i¢jimo sluoksniy paskirstymas turi tam
tikra reguliaruma, kas leidzia DNT atlikti apibendrinima ir, tokiu budu, padidinti realyji
talpuma. Vaizdy paskirstymas, bendru atveju, dvigubai vir§ija deterministinj talpuma.

Toliau kalbant apie DNT talpuma, logiSkai biity apzvelgti klausima dél DNT
reikalaujamos galios tinklo i$¢jimo sluoksnyje, kuris atlieka galutini vaizdy klasifikavima.
Problema yra ta, kad skaidant daugeli iéjimo vaizdy, pavyzdziui, dviem klaséms reikia tik
vieno i$¢jimo. Tuo paciu metu kiekvienas loginis lygmuo — ,,1 ir ,,0° — Zymeés atskira klase.
Dviejuose i8¢jimuose galima uzkoduoti jau 4 klases ir taip toliau. Bet tinklo darbo rezultatai,
organizuoti tokiu biidu néra labai patikimi. Klasifikavimo patikimumo didinimui reikéty jvesti
pertekliskuma, t. y., iSskiriant kiekvienai i§ klasiy po viena neurona i$éjimo sluoksnyje arba,
kas dar buty geriau, kelis neuronus, kiekvienas i§ kuriy apmokomas vaizdo priklausomybei
tam tikroje klas¢je pagal savo tikimumo lygi nustatyti, pavyzdZiui, aukSta, vidutiné ir Zema.
Tokie DNT leidzia atlikti jéjimo vaizdy klasifikavima, kurie apjungti i neryskias aibes. Si
savybé priartina NT prie realaus gyvenimo salygy.

Dabar mes galime pereiti tiesiogiai prie DNT programavimo. Reikéty pazyméti, kad
uzsienietiSkose publikacijose labai retai apZvelgiama programiné DNT realizacija palyginus
su gausybe darby apie dirbtinius neuroninius tinklus. Galbit tai atsitinka dél to, kad uzsienyje
1 programavima yra poziiiris kaip { amata negu kaip | moksla.

Kaip mes galime pastebéti i§ aukSCiau apraSyty formuliy, aprasanc¢iy DNT
funkcionavimo bei apmokymo algoritma, visas Sis procesas gali buti apraSytas, o véliau ir
uzprogramuotas naudojant matricos operacijas, kas padaryta, pavyzdziui darbe [27]. Toks

biidas greiciausiai uztikrins greitesni ir kompaktiSkesni DNT realizavima, negu tinklo
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realizavimas panaudojant objektiSkai - orientuoto (OO) programavimo koncepcijas. Bet
pastaruoju metu vyrauja biitent OO realizavimo biidas, net gana daznai tam kuriamos
specialios kalbos DNT programavimui [35]. Nors universalios OO kalbos, pavyzdZziui C++ ir
Java, buvo sukurtos kaip tik tam, kad visos kitos OO kalbos nebiity kuriamos.

Bet visgi, DNT programavimas naudojant OO kalbas turi savo privalumus. Pirma,
sukuriama lanksti, laisvai priderinama DNT modeliy hierarchija. Antra, toks realizavimas
labiausiai skaidrus programuotojui, ir leidzia sukurti DNT net nemokantiems programuoti.
Trecia, programavimo abstrakcijos lygis, kuri turi OO kalbos, ateityje, greifiausiai augs, ir
DNT realizavimas panaudojus OO leis iSplésti ju galimybes. Taigi, remiantis auksciau
pateiktais argumentais, buvo realizuota klasiy bei programy biblioteka, realizuojanti pilnai
suriStus DNT su atvirkStinio skleidimo algoritmu. naudojant OO realizavimo koncepcijas.
Toliau bus i$vardinti pagrindiniai realizavimo momentai.

Visy pirma reikéty pabrézti, kad nors biblioteka buvo realizuota ir naudojama vaizdy
atpazinimo tikslui, ja biity galima taip pat panaudoti ir kitose DNT srityse. Klasiy hierarchija
pateita 21 pav.

Neuronas DNT

FF Neuronas

BP_ Neuronas FF_Sluoksnis

BP_Sluoksnis

BP_Tinklas

21 pav. Bibliotekos klasiy hierarchija atvirkstinio skleidimo procediiroje (paprasta linija — paveldéjimas,

paryskinta linija — jéjimas)
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Sesi pagrindiniai parametrai, charakterizuojantys DNT darba, iskelti { globalini
lygmeni, kas palengvina operacijy atlikima su jais: Neuronas, FF Neuronas, BP_Neuronas,
FF Sluoksnis, BP Sluoksnis, BP_ Tinklas. Parametras SigmoideTipas nusako aktyvavimo
funkcijos risi. Metode FF Neuronas::Sigmoide iSvardintos kai kurios jo reikSmés, kuriy
makroapibrézimai atlikti antrastés faile. Punktai G LIMIT ir SLENKSTIS pateikiami
apibendrinanciai, bet negali biiti panaudoti atvirkstinio skleidimo algoritme, nes atitinkantys
jiems aktyvavimo funkcijos turi i§vestines su tam tikrais taskais. Tai atsispindi iSvestinés
skai¢iavimo metode FF Neuronas::Sigmoide, i§ kurio Sie du atvejai paSalinti. Kintamasis
Sigmoide A uzduoda sigmoidés ORIGINAL i§ (15) formulés parametra o. ParmMiu ir
ParmNiu — atitinkamai reikSmiy g ir 7 parametrai paimti i§ formulés (10). Parametras
Sigma_d emuliuoja klaidy sandaruma, kuris sukuria papildomus vaizdus apmokant DNT. Tai
leidzia generuoti i§ ,,Svariy™ i€¢jimo vaizdy neribota klaidingy vaizdy kieki. Tai atsitinka todél,
kad norint nustatyti optimalias svoriniy koeficienty reikSmes, DNT laisvyju lygmenu skaicius
- Ny turi biiti mazesnis negu uzdedamy apribojimy skaicius — Ny-Np, kur N, — vaizdy kiekis,
pateikiamas DNT apmokymo metu. FaktiSkai, parametras Sigma d lygus i€¢jimo skaiciui,
kurie bus invertuojami dvejetainio vaizdo atveju. Jeigu Sigma d = 0, tai klaidos nejvedame.

Metodai ATSITIKTINIS leidzia prie§ pradedant apmokyma atsitiktinai nustatyti
svorinius koeficientus diapazone [-nuo,+iki]. Metodai SKLEIDIMAS atlieka skai¢iavimus
pagal formules (11) ir (12). Metodas BP_Tinklas::Klaida apskai¢iuoja ¢ dydzius remiantis
masyvu, kuri sudaro teisingos (norimos) DNT i$¢jimo reikSmés. Metodas
BP Tinklas::Mokymas apskai€iuoja svoriy pasikeitimus pagal formulg (10), metodai Update
atnaujina svorinius koeficientus. Metodas BP Tinklas::Ciklas apjungia savyje vieno
apmokymo ciklo visas procediiras, iskaitant i¢jimo signaly nustatyma BP Tinklas::lejimai
Metodas BP Sluoksnis::Rodyti leidzia kontroliuoti procesy eiga DNT, bet ju realizavimas
neturi principinés reikSmeés, ir paprastos procediros i§ bibliotekos gali buti perrasytos,
pavyzdziui, grafiniame rezimui. Ta galima pateisinti tuo, kad abecelés-skaitmeniniu biidu
patalpinti informacija ekrane apie palyginus dideli DNT jau nepavyksta.

Tinklai gali buti konstruojami naudojant BP_Tinklas (unsigned) konstruktoriy, po to
DNT reikia wuzpildyti anksCiau sudarytais sluoksniais, panaudojus tam metoda
BP Tinklas::Sluoksnis, arba su konstruktoriumi BP Tinklas (unsigned, unsigned,...).
Paskutiniu atveju sluoksniy konstruktoriai iSkvie¢iami automatiSkai. Sinoptiniy rySiy
nustatymui tarp sluoksniy iSkvie¢iamas metodas BP_Tinklas::Sujungtas.

Po tinklo apmokymo, tinklo esanCia biisena galima jraSyti i faila (metodas
BP Tinklas::Savee), o po to atstatyti, naudojant metoda BP Tinklas::Load, kuris taikomas ka
tik sukonstruotam tinklui . :Load (void).
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Jeigu vaizdy bylose laisvas plétinys, tai {€jimo ir i$¢jimo vektoriai uzraSomi pakaitomis:
eiluté su i¢jimo vektoriumi, eiluté su jam atitinkamu i$¢jimo vektoriumi ir t. t. Kiekvienas
vektorius yra tikrojo skaiciaus seka diapazone [-0.5,+0.5], kuri atskirta laisvy tarpy skaic¢iumi.
Jeigu failas turi plétini IMG, tai i¢jimo vektorius pateikiamas matricos pavidale dydziu dy xdx
(dydziai dx ir dy turi buti prie§ tai nustatyti metodu FF Sluoksnis::Rodyti iki nulinio
sluoksnio), be to simbolis ,,x* atitinka lygi 0,5, o taSkas — atitinka lygi — 0,5, tai yra IMG
failai, kurie Sioje pateiktoje bibliotekos versijoje yra binariniai. Kai tinklas funkcionuoja
normaliu rezimu, o néra apmokamas, eilutés su i§éjimo vektoriais gali buti tus¢ios. Metodas
DNT::Mokymas uzduoda peréjimy skai¢iy palyginant su vaizdy byla, kas kartu su klaidos
papildymu leidzia gauti rinkinj 1§ keliolikos deSimciu ir net i§ Simto tiikstanciy skirtingy
vaizdy.

Reikéty butinai pabrézti toki aspekta, kad nagrinéjamoje DNT klasiy bibliotekoje néra
priderinamo slenkscio realizavimo kiekvienam i§ neurony. Tinklas, trumpai tariant, gali veikti
ir be slenks¢io, bet dé¢l to sulét¢ja apmokymo procesas [44]. Paprastas, nors ir
neefektyviausias budas yra tas, kad biity galima jvesti kiekvieno sluoksnio neuronams
reguliuojamaji poslinki, kas buvo padaryta programiskai. [ klas¢ FF* Neuronas buvo itrauktas
metodas Poslinkis, kuris priverstinai nustatyty neurono i$¢jima i prisotinimo biisena ax = 0,5,
i$Saukiant $§i metoda kokiam nors vienam neuronui, pavyzdziui, paskutinio sluoksnio
neuronui, kur funkcijos pabaiga nustatoma pagal FF Sluoksnis::Skleidimas. Zinoma, kad
konstrukcijos eigoje kiekvieng i§ DNT sluoksniy, iSskyrus i§¢jimo sluoksnio, reikeéty papildyti
vienu papildomu neuronu. Sis neuronas, praktiskai negali turéti nei sinapsy, nei svoriy
pakeitimo masyvo ir nekviesti metodo Skleidimas metodo FF_Sluoksnis::Skleidimas viduje.

Apzvelgtas aukSCiau ir realizuotas programoje algoritmas yra atvirkstinés skleidimo
procediiros klasinis variantas, bet taip pat Zinomos jo kitos modifikacijos. Pakeitimai lie¢iami
kaip skaiCiavimy metody [17][9], taip ir DNT konfigiiravimo [27][20]. Bitent [27]
posluoksninis tinklo organizavimas pakeistas i magistralini, kai visi neuronai turi tam tikra
numer; ir kiekvienas suriStas su pries tai esanciais.

DNT realizuotas programiskai. Sis tinklas buvo apmokytas atpazinti desimt vaizdy
(testavime tai buvo raidés), vaizdai buvo pateikti matricos 6*5 tasky pavidale per 500
apmokymo cikly, kuriuos kompiuteris Pentium 3 800 MHz, Ram 196 atliko per kelias
sekundes. Apmokytas tinklas sékmingai atpazino vaizdus, kurie buvo uztrikSminti stipriau,
negu tie, kurie dalyvavo apmokant tinkla.

Programa buvo sukompiliuota Borland C++ 6.0 aplinkoje.

Pasitilyta klasiy biblioteka leis sukurti tinklus, kurie galés spresti labai platy uzdaviniy

spektra, tokius kaip: ekspertinés sistemos sudarymas, informacijos suspaudimas ir daugeli
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kity. Siy uzdaviniy iSeities salygos gali biiti sugrupuotos pagal porinius, j¢jimo ir i§¢jimo

duomeny rinkinius.

5.6. Programiniy moduliy ir objekty apraSymas.

Atliekant projekta mes pasinaudojome kai kuriomis komercinémis programings
frangos bibliotekomis, kurios mums leido pasinaudoti tam tikromis funkcijomis apdorojant
vaizdus. Common Vision Blox (CVB) bibliotekos panaudojimas Siame darbe leido mums
tinkamai realizuoti veido nustatymo funkcionaluma. CVB turi vaizdy nustatymo biblioteka,
jos pavadinimas yra CVB Manto. Si biblioteka remiasi daugialypés skiriamosios gebos filtru
skirta poZymiams i$skirti ir transformuoti.

Veidy atpazinimas yra vaizdy atpaZinimo sritis. Vaizdy atpaZzinimas gali buti
apibudintas kaip vaizdy bei signaly atpazinimas ir jvertinimas. Vaizdy atpazinimo taikymas
apima automatin] netrikkstamy signaly klasifikavima kaip diskreciosiose klasése taip ir
kompleksingje analizéje. Vaizdy atpaZinimo specifika remiasi dirbtiniu intelektu, kuris, savo
ruoztu, yra panasus i Zzmoniskaji suvokima.

Vaizdy atpazinimo eiga galima pateikti toki biidu: klasifikavimas yra Siuo atveju
pagrindin¢ veidy atpazinimo dalis, kuri remiasi atlikta mokymo eiga. Per mokymo eiga
i§skiriami tam tikri poZymiy klasiy duomenys. PoZymiai vaizduose gali buti jvairls, pvz.,
pilki bei spalvoti vaizdai, veido rakursas, gradientas, tekstlira arba pikseliy forma.
Klasifikavime panaudoty pozymiy kiekis atitinka pozymiy srities apimti. Jeigu mes atidziau
nagrinésime vaizdy pozymius, priklausancius vienai bendrai klasei, tai galésime greitai
pastebéti, kad jie priklauso vienas kitai, kas galime pavaizduoti grafiSkai.

Skirtumas tarp veido nustatymo ir veido atpazinimo:

e Veido nustatymas

Siame etape programa turi nuspresti, ar grafinéje byloje yra veidas, ar jo néra. Pateikus
vaizda, specialiai apmokytas dvejetainio tipo klasifikatorius turi nuspresti, ar $is vaizdas turi
veida arba jo neturi. Jeigu veidas yra surastas, turi biti pateikta veido sritis. Sis Zingsnis yra
savo ruoztu pradiné atrama tolimesniam asmens atpaZinimui.

e Veido atpaZinimas

Siame Zingsnyje atlickamas asmens identifikacija pagal jo nustatyta veida.
Klasifikatorius pateiktam vaizdui priskiria tam tikra varda. Toliau duomenys pateikiami
neuroniniam tinklui, kuris atlieka veidy paieska.

Veidy nustatymo modulis realizuotas remiantis CVB Manto moduliu, o butent
dinaminé biblioteka (DLL). Sio modulio praktiné realizacija galéjo biiti atlikta panaudojant

tvairias OO tipo programavimo kalbas. Veidy nustatymo bei atpaZinimo moduliy realizacijai
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buvo atlikta su C++ kalba. Tam buvo pasirinkta Microsoft Visual Studio 2003 programiné
aplinka. Veidu nustatymas it atpazinimas yra tarpusavyje susieti. ISskirti veido bruozai yra
transformuojami | matematinius skaiCius, toliau Sie skaiCiai yra pateikiami atpazinimo
moduliui. Turint veidy atpazinimo modulio dinamines bibliotekas ir siekiant uZztikrinti
programinio kodo tapatuma , buvo nutarta anglisky pavadinimy dinaminiuose bibliotekose
nekeisti. Programa susideda i$ 2 programiniy objekty:
o Sample Image List (SIL) (Vaizduy imties sarasas)
e Manto Classiefer (MCF) (Manto klasifikatorius)
Sie du objektai papildo vienas kita savo metodais, kurie yra reikalingi atliekant vaizdy
atpazinima. SIL tipo bylose kaupiama visa informacija, kurig véliau mes galésime panaudoti
klasifikavimo arba mokymo uZdaviniams sprgsti. Vaizdy saraSo kiirimo principas yra

paremtas Sia funkcija:

CreatelmagelList (int Width, int Height, int X, int Y, int Dimension, int MaxDAlpha, int
MaxDX, int MaxDY, SIL& IL )

Siuo atveju vaizdy imties sarasas apibrézia tam tikra vaizdy sritj i§ kuriy turi bati
iskirti tam tikri pozymiai. Funkcijos parametrai perima tokias savybes kaip: ilgis, aukstis,
dydis. Toliau, remiantis pateiktu vaizdu, SIL-objektas sudaro prielaida vaizdy imciai
formuotis. Tai atsitinka dél tam tikry postiimiy arba vaizdo sukimosi. Taip formuojant vaizdy
imti yra uztikrinamos ivairios vaizdo lokalizacijos.

MCF objektas atlieka klasifikatoriaus funkcija, sudaryta i§ SIL reikSmés. Panaudojus
MCF objekta galima nustatyti ir vaizda pagal jo SIL reikSme¢. Kai MCF objekte yra
sukuriamas klasifikatorius, MantoControlWorld nustato daugialypés gebos filtra poZymiams

18skirti.

CreateM CFromImageList( SIL ImageList, PCHAR MantoControlWord, TMantoNotify
Notify, void* NotifyData, TDecisionBoundary Boundary, MCF& M )

DecisionBoundary funkcija atskiria pozymiy klases. Kiekvienas i§ pozymiy klasiy yra
klasifikuojamas atskirai.
I VeidasProcessing klasg yra perduodami visi duomenys i§ vartotojo sasajos aplinkos.

Tai jvyksta per kelius CString-masyvus.

VeidasProcessing ( CVeidasDIg* dlg, CString* csImageNames, CString™ csClassFaces,
CString*csClassPersons, int* iSampleX, int* iSampleY, int nCount )
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Pirmame masyve csImageNames {} yra kaupiami visy vaizdy pavadinimai. Sie vaizdai
toliau perduodami klasifikavimo masyvui csClassFaces {}. Siame masyve randuosi
klasifikatorius kiekvienam 1§ masyvo cs/mageNames {} kintamyjy. Klasifikatoriuje taip pat
iraSyta informacija apie vaizda, pvz., ar tai yra veidas arba ne. csClassPersons {} masyve yra
nurodomas zmogaus vardas, kuris masyve csClassFaces {} priskirtas pries skilties ,,Veidas®,
kitaip buty ,,Vaizdas“. Masyvuose iSampleX {} ir iSampleY {} yra saugomos kiekvieno
vaizdo keturkampio veido koordinatés. Koordinac¢iy nuliné¢ reikSme yra kairiajame vaizdo
pateikimo kampe. nCount kintamasis nurodo duomeny skaiciy.

Po to, kai jau visi duomenys yra zinomi i§ karto yra sukuriamas SIL klasifikatorius
CreatelmageList () klas¢je. Tam naudojamas nekintamas vaizdo keturkampis, kurio
matmenys yra 160 x 192 pikseliy bei MaxDAlpha kintamasis, kurio reik§mé yra lygi 10. Sis
kintamasis nurodo SIL metodui Set/mageListSamplesPerlmage () atvaizdy kieki vienam
pateiktam vaizdui. Tai reiskia, kad kiekvienam vaizdui yra sukuriama 10 skirtingy atvaizdy
kei¢iant kampa +/-10 laipsniy.

VeidasProcessing () klasé sudaryta i§ dvieju metody — TrainFaces () ir TrainPersons
(), kurie gali buti iSkviesti paspaudus ,,Mokyti NT* mygtuka. Pasirinkus opcija ,,Veidu
atpazinimas® galésime iSkviesti tik TrainPersons () metoda. Mokymas vyksta abiejuose
metoduose pagal ta patj principa. IS pradziy atidaroma grafiné byla ir apdorojama pagal SIL
klasifikatoriy.

AddImagelListltem (SIL IL, IMG Image, int x, int y, PCHAR ClassID)

Sis SIL metodas laukia klasifikavimo eilutés ClassID kaip parametro, kuris
perduodamas arba i§ csClassFaces arba 1§ csClassPersons masyvuy. Jeigu visi vaizdai yra SIL
formato, tai klaséje CreateMCFromImageList sukuriamas MCF objektas.

Po sékmingos mokymo proceso pabaigos gali biiti atitinkamai suklasifikuotos kitos

grafinés duomeny bylos. Tai viskas jvyksta per VeidasProcessing () klasés metodus.

VaizduKlasifikavimas ( MCF mcf, CString csImgName,
char* szClassID, CRect* aoi, double* gty )

Sie metodai paruosia informacija prie§ tai sukurtam MCF Kklasifikatoriui ir vaizdo
vardui. Siu metodai i§¢jimo informacija yra klasifikavimo kintamieji, atpaZinta sritis
(keturkampio sritis) ir kokybés atitikimas, arba koreliacija. VaizduKlasifikavimas () metodas

18kviecia MCF metoda.
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MCSearch( MCF MC, IMG Almage, int Left, int Top, int Right,
int Bottom, bool Vote, bool DotSensitivity,

bool CreateResultimage, double& XPos, double&

YPos, double& Quality, PCHAR ClassID, IMG&

Resultlmage )

5.7. Programiniy moduliy realizacijos problemos

Programinés jrangos ,,Veidas“ kirimo metu iSkilo kai kurios problemos. Nuo pat
pradzios sunku buvo suderinti tarpusavyje kai kuriuos programos kintamuosius: vaizdo dydis,
kiekis ir jvairove. Taip pat reikia nustatyti optimalyji parametra daugialypés gebos filtrui.
Siuo atveju padéjo kai kurios Manto bibliotekos i§ CVB programinés aplinkos.

Toliau mes susidiiréme su kita problema. Testavimo metu, veidy atpazinimo modulis
su idiegtu veidy nustatymu moduliu pateikdavo blogesnius rezultatus, negu testuojant vien tik
su veidy atpazinimo moduliu. Misy darbe mes susijome du modulius tarpusavyje, nes vienas
kita papildo. Net teoriSkai kalbant apie tokia galimybg, sunku isivaizduoti, kaip tai viskas
galéty buti jvykdoma. Norédami identifikuoti veida tam tikroje grafinéje byloje, mes i
pradziy turime nustatyti visos grafinés bylos turini. Gali atsitikti ir taip, kad Sioje grafinéje
byloje néra jokio veido. Veidy nustatymo modulio kiirimo metu buvo nusprgsta apriboti veido
paieskos sriti, nes $is modulis nustato ne vien tik veido buvima, bet ir perduoda vaizdo
koordinates (zr. VaizduKlasifikavimas () metodo aprasyma). Nagrin¢jant blogius programos
rezultatus buvo nustatyta, kad veido nustatymo modulis perduodavo blogas koordinates veidu
atpazinimo moduliui ir todé¢l kai kurie pozymiai likdavo uz paieskos srities. Tai gal€jo atsitikti
ir dél netinkamo veido iSsidéstymo arba jo rakurso. Kai kuriose nuotraukose matési tik puse
veido, kas labai klaidindavo programos darba. Geresni rezultatai buvo pasiekti tik tada, kai
pateikiami vaizdai buvo vienos riiSies, tai yra veidas visose nuotraukose buvo per centra.

Santykinis veido dydis visai nuotraukai buvo 1:3.
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6. TESTAVIMAS

Atliekant testavimag buvo jvertintos biometrinés reikSmés ROC, FAR ir FRR, kurios
nustato pateikiamo algoritmo efektyvuma vaizdams bei veidams apdoroti.

Biometrinio algoritmo panaudojimo rezultatai i skirtingus to pacio poZymio
priemimus (pavyzdziui, skirtingos akies rainelés nuotraukos) néra 100% identiSki, bet
rezultatai nuolat yra Salia vienas kito. Todél biometrinis algoritmas turi sugebéti atpazinti to
pacio pozymio savybes. PanaSios savybés bus interpretuojamos kaip “identiSkos“, bet ju
skirtumas bus jvertintas kaip ,,skirtingi“. Siy tolerancijos rémuy itvirtinimas jtakos biometrini
algoritma. Jeigu Sie rémai bus dideli, tai gali buti daugiau klaidy, jei rémai bus per siaurus,
gali atsitikti taip, kad net biometrinio paraso savininkas bus nekorektiSkai atpazintas (pvz.,
jeigu vaizdo duomenys blogos kokybés). RySium su tuo yra du biometriniy algoritmy tipai:
FAR ir FRR programoms testuoti.

False Acception Rate (FAR). Nurodo biometrinio paraso klaidingy paskirstymy
santyki jo savininko atzviligiu. Kuo aukstesnis FAR, tuo didesne tikimybé, kad apgavikas
arba sukcius galés sékmingai identifikuotis.

False Rejection Rate (FRR). Nurodo biometrinio paraso neteisingai iSsipildziusiy
paskirstymy santyki. Yra didelé tikimybé, kad autorizuotas vartotojas gali nepraeiti

identifikavimo.

FAR, % FRR, %

S o= — R

=

Slenkstis

22 pav. Autorizuoto ir neautorizuoto prisijungimo klaidy santykis priklausant nuo tolerancijos vertés.

ReikSmés FAR ir FRR priklauso viena nuo kitos [zr. 22 pav.]. Vienos reikSmés

pagerinimas, reiskia kito sublogéjimas. Jeigu tolerancijos rémai bus sumazinti, tai FAR
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reikSmé taps mazesne, nes vaizdo atpazinimo kriterijus bus sugrieztintas, to pasékoje kils
FRR, nes pozymio priémimas iSaugs. FAR ir FRR persikirtymo taSke klaidos santykis tampa
lygus, toks santykis vadinamas ERR (Equal Error Rate). Pagal FAR ir FRR klaidy santykius
nustatomas taip vadinamas operuojamos charakteristikos imtuvo kreive (Receiver Operating

Characteristic (ROC)). Sis rodiklis gali tiksliai nusakyti klaidos dydi (ERR).

6.1. Testavimo eiga

Ivertinant veidy atpazinima (%) buvo atliktas testavimas rankiniu ir automatiniu budu,
t. y. apmokant DNT su mokytojo ir be mokytojo pagalbos. Testavimas atliktas su autoriaus
sukurta spalvota veidy DB, kadangi atliekamy darby biudzetas neleido isigyti komercing
veidy DB. Taip pat buvo détos pastangos ieskant laisvai prieinamos veidy DB, taciau pavyko
rasti tik nespalvota ORL veidy DB, kuria praktinéje realizacijoje mes pritaikyti negaléjome.
Autoriaus spalvota veidy DB buvo kuriami siekiant uztikrinti vienoda veidy apSvietima bei
vienoda veido rakursa. Veido rakurso poslinkis neturéty biiti didesnis negu 20°. Nuotrauky
kiekis - 10, matmenys - 300x350 dpi, spalvy gylis — 24 bitai. Veido apSvietimas visur buvo
vienodas. DNT apmokymas pagal atvirkstinio skleidimo algoritma uzimdavo 25-30 s.

Testavimas buvo atliktas Pentium 4 platformoje, HT technplogijos palaikymu, su 2,4
GHz, 512 RAM.

Gauti rezultatai pateikti 4, 5, 6 ir 7 lentelése:

4 lentelé. Veidy atpaZinimo tikslumas naudojant automatinj ir rankinj apmokymsa

Veido numeris Rankinio mokymo Automatinio mokymo
atpaZzinimo tikslumas (%) atpaZzinimo tikslumas (%)
01 78 78
02 82 82
03 82 84
04 87 85
05 80 81
06 84 84
07 81 88
08 85 82
09 84 82
10 82 82
AtpaZzinimo vidurkis (%): 82,5 82,8
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Vidutiniskai programos testavimas parodé 82,5% - rankiniu mokymo biidu ir 82,8% —
automatiniu mokymo biidu, atpazinimo tiksluma. Vidutinis atpazinimo tikslumas paremtas
bendrojo atpaZinimo tikslumo vidurkiu. Nors automatinio mokymo rezultatas nedaug skiriasi
nuo rankinio mokymo rezultato, bet galima teigti, kad jis Siuo atveju yra pranaSesnis.
Automatinis mokymas pranaSesnis d¢él vienos priezasties, nes veido skenavimo sritis
apibréziama automatiSkai ir turi mazesni plota, negu plotas, nustatytas rankinkiu btdu.
Ivertinus automatinio mokymo pranasuma buvo nusprgsta tolimesniuose testavimuose naudoti
biitent automatini mokymo buda.

Toliau buvau ivertintas sistemos atsparumas uztriukSmintiems veidams. Veidy

uztriukSminimas usdaré¢ 80 % viso veido dydzio. Veidai buvo uZtriukSminti, panaudojus

Cartoonist programa.
5 lentelé. Veidy atpaZinimo tikslumas, naudojant uZtriuk§mintus veidus
Veido numeris Rankinio mokymo
atpaZinimo tikslumas (%)
01 86
02 82
03 78
04 82
05 atpazino kaip 02
06 atpazino kaip 02
07 atpazino kaip 08
08 82
09 atpazino kaip 02
10 atpazino kaip 02
Atpazinimo vidurkis (%): 41

Siame testavimo Zingsnyje programa kai kuriuos veidus atpaZino neteisingai dél
didelio uZtriuk§minimo lygio. Neteisingai atpazintas veidas buvo jvertintas - 0%. Pagal 5
lentelg FAR = 60 ir % FRR=20 %.

Kitame zingsnyje mes ivertinome veidy atpazinima, esant veido pasikeiCiusioms
charakteristikoms (barzda, tsai, akiniai). UZtriukSminant veidus, pasinaudojame programa

Virtual Cosmopolitan.
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6 lentelé. Veidy atpazinimo tikslumas, naudojant keliy veido charakteristiky uZtriukSminima

Veido numeris Rankinio mokymo
atpazinimo tikslumas (%)
01 23
02 atpazino kaip 08
03 20
04 atpazino kaip 02
05 7
06 0
07 atpazino kaip 08
08 23
09 84
10 atpazino kaip 08

Siuo atveju buvo uztriuk§minti keli veidy fragmentai. Neteisingai atpaZintas veidas
buvo jvertintas - 0%. Pagal 5 lenetelg FAR = 60 % ir FRR=20 %. Pagal 6 lentelés rezultatus
atpazinimo rezultato vidurkis yra geresnis, negu 5 lentel¢je. Kitame testavimo zingsnyje buvo

nuspresta uztriukSminti tik vieng veido charaketristika, tai buvo akys.

7 lentelé. Veidy atpaZinimo tikslumas, naudojant vienos veido charakteristikos uZtriuk§minima

Veido numeris Veidy atpaZinimas

pagalakiy sritj (%)
01 85
02 ’4
03 89
04 84
05 84
06 82
07 87
08 89
09 84
10 78
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Po Sio testavimo sistema parodé geriausia atpazinimo rezultata, kuris sudaré¢ 84,6%.
UztriukSminta veido sritis buvo akys.

Nustacius FAR ir FRR charakteristikas buvo nupiestas atitinkamas grafikas [zr. 23
pav.]. Pagal Sio grafiko kreivg buvo nustatytas bendras santykinis klaidos dydis ERR, kurio
reikSme yra ERR = 40%.

FAR, % ,
ROC, %

100 —

80 T

60

0O 20 40 60 80 100 FRR, %

23 pav. ROC grafikas, FAR ir FRR reik$miy klaidos santykis

6.2. Testavimo iSvados

Sistema testavimo metu parodé gera veidy atpazinimo rezultata, kuris sudaré
vidutiniskai 82,5% - rankiniu mokymo budu ir 82,8% - automatiniu mokymo biidu,
atpazinimo tiksluma. Pastebéta, kad atpazinimo rezultatas automatinio mokymo metu yra
praneSesnis, negu rezultatas gautas rankinio mokymo btdu. Tai parodo programos geresni
funkcionavima esant mazesniai pozymiy iSskyrimo sriciai.

Pateikiant sistemai visiSkai uztriuk§mintus (80 % veido) arba dalinai uztriukSmintus
veidus (keiciant kelias veidocharakteristikas), buvo gauti blogi rezultai, kurie svyruoja tarp
41% - 49,4%. Tai parodo sistemos nestabiluma besikeicianciai vaizdo aplinkai. Pagal 21 pav.
buvo nustatytas sistemos klaidos santykis atpaZistant visiSkai arba dalinai uztriukSmintus

veidus. Sis santykis sudar¢ ERR = 40%.
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Geriausius rezultatus sistema demonstruoja pateikiant jai dalini (akys) veido
uztriuk$minima. Siuo atveju atpazinimo rezultatas sudaré 84,6%, kai visi veidai buvo
teisingai atpazinti. Sis rezultatas yra arti pirminio testavimo rezultato be uZtriuk§minimo.

Toks rezultatas parodo sistemos stabiluma, esant mazam vaizdo pasikeitimui.
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7. VARTOTOJO DOKUMENTACIJA

Tam, kad PI itikty ivairiems vartotojams, kartu su P[ sistema yra pateikiama vartotojo

dokumentacija.

7.1. Vartotojo vadovas

Grafiné vartotojo sgsaja

Programos ,,Veidas* vartotojo sasaja panaudoja intuityvy dialoga su vartotoju, t. y.
lieka tik tie elementai aktyviis, kurie Siame kontekste yra leistini. Paleidus programa, aktyviu
tampa tik mygtukas ,,Atidaryti“. Paspaudus §i mygtuka atsiranda grafiniy byly arba
klasifikatoriaus pasirinkimo langas.

Mokymas su grafinémis bylomis.

Atliekant veidy atpazinima yra btina, kad i sistema biitu pakrauti testavimo
duomenys, t. y. grafinés bylos su veidais. Sioms byloms turi biti i§ anksto priskirti zmoniy
vardai, kuriems Sie veidai priklauso. Programa ,,Veidas* galés atpazinti tik tuos vaizdus, kurie
dalyvavo per mokymo procesa. Mokymas atliekamas tokiu btidu:

l. Paspaudus mygtuka ,,Aidaryti“, atsidaro byly pasirinkimo dialogas, kuriame Jus galite
pasirinkti medziaga imties mokymui. Taip pat yra numatyta galimybé pasirinkti keleta byly
ne eilés tvarka, tam reikia byly pasirinkimo metu paspausti mygtukus Shift arba Ctrl.

2. Pasirinkus bylas, juy vardai pasirodys byly sarase. Ten galima nustatyti bylas bet kuria
tvarka, paspaudus ant bylos pavadinimo, kairiajame programos lange bus atvaizduotas
grafinés bylos vaizdas. Si byla dabar turi biiti apdorota programigkai.

3. Pasirinkty byly klasifikavimas atlieckamas per 2 etapus. I$ pradziy reikéty pasirinkti, ar
grafinéje byloje yra veidas arba jo néra, tam reikia paspausti mygtukus ,,Veidas*“ arba
»Vaizdas®. Jeigu grafinéje byloje yra pateiktas Zmogaus veidas, tai §i grafin¢ byla turi biiti
pavadinta zmogaus vardu. Priskirus vaizdui tam tikra varda, i§ karto yra aktyvuojamas
mygtukas ,,Veidas®.

4. Po visy grafiniy byly klasifikavimo, mygtukas ,,Mokyti NT* tampa aktyviu, kas
leidzia atlikti dirbtinio neuroninio tinklo apmokyma pasirinktais duomenimis.

Grafiniy byly testavimas

Po sékmingo grafiniy byly mokymo galima pradéti atpazinimo procesa. Atpazinimo
metu gali biiti panaudoti tie patys vaizdai, kurie dalyvavo per mokymo procesa arba panasus
modifikuoti vaizdai su tam tikrais triukSmais. AtpaZinimo bei testavimo procesas atlickamas

tokiu budu:
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1. Pries pradedant testavima arba veiduy atpazinima reikéty spragtelti ant ,Jjungti
testavima‘ mygtuko.
2. Pries pradedant testavima arba veidy atpazinima, reikéty atidaryti jau paruosta grafiniy
byly medziaga. Si medziaga turi plétinj ,,*.clf*.
3. Testavimo arba atpazinimo metu pasirinkus bet kuria grafing byla atlieckamas jos
klasifikavimas. Vaizdy atpazinimo rezultatas pateikiamas deSiniajame programos lange.
Programa bandys nusprgsti, kam priklauso pateiktas veidas, ar toks veidas duomeny bazéje
yra arba jo néra.

Automatinis mokymas

Mokymo metu priskiriamas byloms taip vadinamas klasifikatorius — tai yra specialioji
komponenté perimta i§ vaizdy nustatymo modulio. Sis objektas jprastu biidu gali bati
iSsaugotas ir neturi buti kiekvieng karta sukuriamas i§ naujo. Bet, kadangi mes savo darbe
naudojame Sio modelio demonstracing versija, mes turime ji atidaryti prie$ pradedant darba su
programa. Tam programai yra numatyta galimybé eksportuoti mokytas duomenis i byla su
plétiniu ,,*.clf**. Tokiu biidu mes galésime atlikti automatini grafiniy byly mokyma.
1. Atlikus visus zingsnius po mygtuko ,,Mokyti NT*“ paspaudimo, tampa aktyviu
mygtukas ,,ISsaugoti‘.
2. Paspaudus mygtuka ,,ISsaugoti® atsiranda duomeny iSsaugojimo dialogas. Dialogo
metu apmokytas bylas galima iSsaugoti | byla su plétiniu ,,*.clf. Tokiu biidu duomenys
iSsaugojami 1 duomeny byla, turinti toki formata: grafinés bylos numeris, veidas/vaizdas,
Zmogaus vardas.
3. Kiekviena karta paleidus programa galésime pasirinkti apmokyta byla paspaudus
mygtuka ,,Atidaryti“. Po clf-bylos pasirinkimo galésime i§ karto pereiti prie atpazinimo arba
testavimo operacijy.

Opcijos

Programoje yra numatytos keturios opcijos, kurios gali biiti panaudotos dirbant su
programa. Opcijos yra §ios:

- [jungti testavimq. Si opcija yra skirta vaizdy arba veidy atpazinimui bei testavimui.

- Veidy atpazinimas. Pasirinkus §ia opcija bus atliekamas tik zmoniy atpazinimas,
nepasirinkus prie§ tai veido zonos. (skirtumus tarp veidy nustatymo ir veidy
atpazinimo).

- Visy vaizdy paieska. Pazyméjus $ig opcija bus atlickama paieska visoje vaizdy bei
veidy duomeny bazgje. Tokiu bidu mes gausime ne labiausiai atitinkantj vaizda, o

visuy vaizdy sarasa, kuris yra artimas pateiktam vaizdui.
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- Keturkampio pateikimas. Po $ios opcijos pasirinkimo, mokymo metu atsiranda

keturkampis ant vaizdo, kuris zymi srit;, dalyvaujanc¢ia per mokymo procesa.

Keturkampis gali biiti pastumtas taip, kad jo kampai apytiksliai apibrézty veido forma.

Be tokio pastimimo, keturkampis automatiskai pasirodys per vaizdo vidurj ir liks

nematomu. Testavimo ar atpazinimo metu keturkampis pasirodys vél ir pazymés

vaizdo sritj, dalyvavusia per mokymo procesa.

7.2. Sistemos klaidy vadovas

Sioje dalyje apraSytos sistemos praneSimai apie klaidas. Apacioje lenteléje yra

pateikiamas klaidy saraSas su nuorodomis, kaip atstatyti galimus klaidy padarinius. Sistemoje

yra numatyti 7 klaidy praneSimai (Zr. 8 lentelg):

8 lentelé. Sistemos klaidy apraSymai

Klaidos praneSimas

Klaidos apraSymas

Sprendimo budas

Klaida jtraukiant vaizda!

Pasirinktas netinkamas grafinés

bylos formatas

Paderinkite grafinés bylos
geba. Skiriamoji geba turi
atitikti 300%350 dpi. Grafiné

byla turi biiti spalvota

Klaida: Nepavyko prisijungti
prie VeidasProcessing ()

modulio !

Ivyko klaida paleidziant faila.
Virtualiosios atminties

truakumas

Paleiskite programa i§ naujo

Jus i8sirinkote negrafing byla!

ISsirinktoje byloje néra grafikos

konteksto

ISsirinkite tinkama grafing

byla

Klaida apdorojant
veida::VeidasNustatymas()!

Ivyko klaida i$skiriant vaizdo

pozymius. ISskiriama pozymiy

Bandykite sumazinti pozymiy

iSskyrimo sritj. Sumazinkite

sritis yra per didelg keturkampio apdorojimo sriti
Klaida VeidasProcessing Blogai transformuoti pozymiu | Grizkite prie pozymiy
modulyje::VeidasAtpazinimas()! | duomenys nustatymo Zingsnio.
Bandykite sumazinti pozymiy
i8skyrimo sriti. Sumazinkite
keturkampio apdorojimo sriti
Klaida VeidasProcessing Ivyko  klaida  atvirkstinio | Bandykite sumaZinti pozymiy
modulyje::Mokyti Vaizdus()! skleidimo algoritme. | iSskyrimo sriti. SumaZinkite
Perduodamas  per  didelis | keturkampio apdorojimo sriti
informacijos kiekis
Neteisinga clf byla! Pazeista  arba  neteisingai | Perrasykite arba i§ naujo

i§saugota *.clf byla

i$saugokite *.clf byla
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7.3. Sistemos instaliavimo dokumentas

Sis dokumentas skirtas sistemos administratoriams. Jame yra nurodytos detalés, kaip
konkre¢ioje aplinkoje instaliuoti P] sistema. Sioje dalyje aprasytos sistema sudarangios bylos,
minimali techninés jrangos konfigiiracija.

Pries paleidziant programa ,,Veidas*“ turéty biti idiegta /mageManager taikomoji
programa 1§ Common Vision Blox P] paketo. Nukopijuokite i§ pateikto DVD disko direktorija
»Veidas®“ 1 pageidaujama Jums vieta. Isitikinkite, kad kartu nusikopijavo visos dinaminés
bibliotekos (DLL). Veidas.exe yra pagrindiné programos ,,Veidas*“ byla. Norint paleisti
programa spragtelkite du kartus ant Veidas.exe bylos.

Reikalavimai programinei jrangai: MS Windows XP Sevice Pack 2, Manto biblioteka
1§ Common Vision Blox P] paketo.

Minimalus reikalavimai techninei irangai: P3 platforma, 800 MHz, 256 Mb RAM, 32
MB vaizdo plokste, 500 MB laisvos atminties kietajame diske.
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8. Pl PRODUKTO KOKYBES I[VERTINIMAS

PI ,,Veidas®“ diegimas buvo atliktas UAB ,Insaris“ imon¢je. Pl testavimas buvo
atliktas su autoriaus sukurta veidy duomeny baze. P] testavimo rezultatai praktiSkai sutapo su
rezultatais, atliktais P] alfa - testavimo metu, t. y. veidy atpazinimo tikslumas vidutiniSkai
sudaré 82 %. Programa teisingai reagavo | visas pasirenkamas komandas. Siekiant gauti
objektyvesni PI ivertinima, buvo nutarta atlikti anketavima su kontroline vartotoju grupe.
Tam tikslui buvo sukurtos specialios anketos [zr. priedus 12.3.]. Kiekvieno punkto
vertinimas, atliktas pagal 5 baly skalg. Anketos klausimai buvo paskirstyti 1 dvi darbuotojy
grupes: vartotojai ir specialistai.

Anketavimo tikslas — jvertinti siilomos P] sistemos atitikima imonés poreikiams bei jos
atitikima vartotoju poreikiams. Anketavimo metu buvo pasirinkti 3 vartotojai, susieje¢ su
sistema. P] sistemos ,,Veidas* jvertinimas, pateiktas 9 lentel¢je. 10 Lentel¢je pateikiami Pl

,,Veidas“ anketavimo rezultatai.

9 lentelé. P ,,Veidas“ kokybés jvertinimas

Pl ,,Veidas*
Charakteristika [vertinimy procentinis pasiskirstymas
Tinkamumas 40%
Atitikimas standartams 20%
Funkcionalumas Saveika su Kitomis sistemomis 10% 34%
Saugumas 10%
Tikslumas 20%
Tolerancija klaidoms 30%
Patikimumas UZbaigtumas 40% 25%
Atstatomumas 30%
Isisavinimas 40%
Patogumas Vykdymo savybés 40% 10%
Suprantamumas 20%
E fektyvumas IStekliy naudojimas 50% 15%
Laiko parametrai 50%
Analizés savybés 40%
PrieZiiiros savybeés Pakeitimy galimybes v 10%
Stabilumas 10%
Testavimo savybés 5%
Pritaikomumas 10%
Perkeliamumas Tinkamumas pakeitimui 10% 59,
Idiegimo savybés 40%
Prisitaikymas prie kitos aplinkos 40%
Kita 1%
Bendras jvertinimas: 100%
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10 lentelé. P] ,,Veidas“ kokybés jvertinimas

Pl ,,Veidas*
Charakteristika [vertinimy balinis pasiskirstymas
Tinkamumas 0,68
Atitikimas standartams 0,34
Funkcionalumas Saveika su kitomis sistemomis 0,17 1,7
Saugumas 0,1581
Tikslumas 0,317
Tolerancija klaidoms 0,375
Patikimumas UZbaigtumas 0,45 1,25
Atstatomumas 0,3375
Isisavinimas 0,2
Patogumas Vykdymo savybés 0,2 0,5
Suprantamumas 0,1
E fektyvumas Istekliy naudojimas 0,375 0.75
Laiko parametrai 0,375
Analizés savybés 0,2
Prieziiiros savybés Pakeitimy galimybés 0,18 05
Stabilumas 0,045
Testavimo savybés 0,025
Pritaikomumas 0,025
Perkeliamumas Tinkamumas pakeitimui 0,0225 0.25
Idiegimo savybés 0,09
Prisitaikymas prie kitos aplinkos 0,09
Kita - 0,05
Bendras jvertinimas: 4,7551

Atlikus anketavima, visy anketavimo dalyviu anketos buvo apdorotos. Rezultatai buvo

susumuoti ir padalinti i§ dalyviy skaiCiaus. Pagal gautus vidurkius buvo sudaryta 10 lentelé.

Remiantis 10 lentelés bendru baly ivertinimu, P ,,Veidas® paslauguy kokybés ivertinimas

sudar¢ 4,7551 baly i§ 5 galimy baly, procentiniu santykiu PI kokybé¢ iSreiskiama kaip 95,1 %.

Pagal gauta kokybés vertinimo santyki, PI ,,Veidas*“ buvo ivertinta kaip labai gera. Pl

,»Veidas“ darby perdavimo ir priémimo aktas pateiktas prieduose [Zr. Priedai 12.2.].
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9. ISVADOS

Atlikus darbo probleminés srities analizg, iSnagrinéjus teorinius bei praktinius DNT

funkcionavimo aspektus, nustacius atvirkstinio skleidimo algoritmo privalumus ir trikumus,

realizavus vaizdy ir veidy atpazinimo programing sistema, galime padaryti tokias darbo

iSvadas:

1.

Darbe pateikta nemazai DNT metody sprendziant vaizdy atpazinimo uzdavinius. Pateikta
zinomy DNT metody bei pozymiy i§skyrimo metody apzvalga ir palyginimas atpazinimo,
mokymo bei klasifikavimo atvejais. Atlikus pradini vaizdy modeliavima su veidu
duomeny baze 1§ Olivetti Research Laboratory (ORL) pastebéti sasukiniy DNT,
sprendimu paremty DNT ir l-artimiausio-kaimyno DNT privalumai. Sios DNT riisys
parodé¢ auksta atpazinimo tiksluma — apie 96-97 %. IS pozymiy iSskyrimo metody
geriausia atpazinimo rezultata gavo pseudo dvimatés grafikos paslépty Markovo modeliy
metodas, atpazinimo tikslumas sudare — apie 95 %.

ISlieka vieningy atpazinimo metody bei testavimo aplinky poreikis. Atlikus daugeli
tyrimy, pastebéta, jog sunku ar kai kuriais atvejais nejmanoma objektyviai jvertinti gauty
testavimo rezultaty. Tai salygoja didelé vaizdu atpazinimo algoritmy jvairove, ivairls ju
mokymo biidai. Kol néra vieningy tyrimo metody, testavimo rezultaty tiksluma negalima
tvertinti absoliuciais dydZiais ir ju taikymas galimas tik tam tikroje srityje.

Atliktas atvirkStinio skleidimo algoritmo taikymo tyrimas veidams atpazinti. ISnagrinétos
jvairios mokymo taisyklés bei i§skirti io algoritmo privalumai ir trikumai. Zinoma, kad
algoritmas yra universalus jvairiems uzdaviniams spresti. Pastebétas algoritmo trikumas
jo mokymo metu dél galimo duomeny pertekliaus. Atvirkstinio skleidimo algoritmu
mokomas DNT gali buti paralizuotas.

Pasiiilytas atvirkstinio skleidimo algoritmo spartinimo budas ir pozymiy iSskyrimo
metodas. Pozymiu iSskyrimas pagal RGB vaizdo filtravima: pikseliai transformuojami {
vektorius pagal mazai besikeiianCiu reikSmiy dydZius, vektoriai savo ruoZty
klasifikuojami | klases. To pasé€koje, atvirkstinio skleidimo algoritmas priima maziau
duomenuy, kurie yra jau naudingi atpazinimui.

Remiantis atvirkstine skleidimo procediira sukurtas prototipinis modelis automatizuotam
veidy atpazinimui. ISskirti pagrindiniai jo moduliai, atskiriantys veidy nustatymo bei
atpazinimo ypatumus. Tai leidZia paprasc¢iau suderinti visos realizuotos sistemos darba.
Naudojant jvairius DNT tipus, iSkyla problemos su veido rakursu, vaizdo rySkumu arba
vaizdo apSvietimu. Esant pateikiamo vaizdo dideliems nukrypimams nuo etaloninio

vaizdo, DNT metodai negali atpaZinti pateikiamy jiems vaizdy. Siekiant uZtikrinti geresnj
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10.

atpazinima, siiloma vaizdus parinkti su mazai besikeicianiu i$sidestymu bei su vienodu
arba normalizuotu apSvietimu.

Realizavus pasitlyta modeli praktiSkai, pasiektas didelis neuZtriukSminty veidy
atpazinimo tikslumas, kuris vidutiniskai sudar¢ 82,5%, naudojant rankini mokymo biida ir
82,8% atpazinimo tiksluma, panaudojus automatini mokymo buda.

Sitlomas metodas gana nestabilus, jei vaizdai yra visiskai arba yra didzigja dalimi
uztriukSminti. ERR reik§Smé, paremta FAR ir FRR reikSmiy klaidos santykiu yra gana
didel¢ ir sudaro 40%. O tai rodo metodo neatsparuma visiSkai arba dalinai
uztriukSmintiems vaizdams.

Pastebétas sitilomo metodo efektyvumas su mazai uztriukSmintais veidais, tai buvo veido
papildymas akiniais. Pateikiant sukurtai sistemai dalini veido uZtriukSminima (akiniai),
sistema ji atpaZista, rodant labai gera atpazinimo tiksluma. Siuo atveju atpazinimo
tikslumas sudaré 84,6%, su islyga, kai visi veidai buvo teisingai atpazinti. Sis rezultatas
artimas pirminiam testavimo rezultatui be uztriukSminimo. O tai rodo sistemos stabiluma,
esant maZam vaizdo pasikeitimui.

Ateityje tikimasi uZtikrinti sistemos stabiluma besikeiiant veido rakursui bei jo
apSvietimui. Sililoma Sioje srityje testi tyrimus ir toliau, kad pasiekiamy metoduy

efektyvumas uztikrinty sitlomo metodo panaudojima placiame uzdaviniy spektre.
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11. BACKPROPAGATION NEURAL NETWORKS: PATTERN
RECOGNITION

Summary

In this Master’s degree work artificial neural networks and back propagation learning
algorithm for human faces and pattern recognition are analyzed.

In the second part of work artificial neural networks and their architecture and
structures models are analyzed. In the third part of article the backpropagation procedure and
procedures theoretical learning principle are analyzed. In the fourth part different kinds of
ANN methods and patterns extracting methods in recognition, learning and classification use
were researched. In this part RGB method for patterns features extraction was described. In
the fifth part the requirements specification, prototype model, use case diagram, system
architecture, programs modules and objects project for software realization were created. In
the same part backpropagation procedures running principle was realized. After the project
part was completed, a face and patterns recognition system “Veidas” was created. In the sixth
part the created software system was tested. According to the testing results software’s
“Veidas” recognition rate is 82,5 % using supervised learning and 82,8 % using unsupervised
learning. We found using the FAR and FRR rates the ERR rate, which was 40 %. While doing
the testing with changed human characteristics, the system showed 84,6 % recognition rate.
This rate shows very good work of the system by a little bit changed human characteristics.
Systems realization was evaluated by users as very good one. In the seventh part software’s
“Veidas” system documentation and users manual is represented. A copy of software

“Veidas” was written on the DVD.
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12. TERMINU IR SANTRUMPU ZODYNAS

1. 1-NN: I-artimiausias-kaimynas;

CN: convolutional network (sasukinis neuroninins tinklas);
DB — duomeny bazé;

DBVS — duomeny baziy valdymo sistema;

DNT - dirbtiniai neuroniniai tinklai;

GHz - kompiuterio taktinis greitis, milijonai takty per sekundg;

S A e

GmbH — Gemeinschaft mit beschraenkter Hafiung (Bendrové su ribota

atsakomybe);

8. IT - informacinés technologijos;

9. Mhz — kompiuterio taktinis greitis, milijonai takty per sekundg;

10. MIT — Masacuseto Technologijos Institutas (Massachusetts Institute of
Technology);

11. MLP: multi layer perceptron (daugiasluoksnis perceptronas);

12. MS — Microsoft kompanija;

13. Nr. — numeris;

14. OO — objektiskai — orientuotas;

15. p.-puslapis;

16. pav. — paveikslélis;

17. PCA: principal components analysis (pagrindiné dédamuyjy analiz¢);

18. PDBNN: probalistic, decision-based neural network (tikimybinis, sprendimu
pagristas neuroninis tinklas);

19. PI — programiné iranga;

20. PK — personalinis kompiuteris;

21. RAM — operatyvin¢ atmintis;

22. RBF: radialiniy baziniy funkciju neuroninis tinklas;

23. rpm - kietojo disko apsisukimo skaicius per minute;

24.t.y. —tai yra;

25. t. t. — taip toliau;

26. UAB — uzdaroji akciné bendrové.
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13. PRIEDAI
13.1. DVD diskas

DVD diske yra pateikta autoriaus sukurta P ,,Veidas* bei jai reikalingos paleidimo
bibliotekos.
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13.2. Darby perdavimo — priémimo aktas
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13.3. Kokybés jvertinimo anketos
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