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Technologijos ir jvairiis sprendimai lengvina miisy kasdienius gyvenimg ir daro jj paprastesnj.
Tokie sprendimai kaip vaizdo atpaZinimo sistemos ir jy programiné jranga darosi vis labiau
naudojamos ir pritaikomos misy kasdien¢je veikloje. Siy sistemy panaudojimas yra labai platus.
Vaizdo atpaZzinimo technologijas galime sutikti zaidimuose, papildytoje realybéje, apsaugoje,
robotikoje, karingje pramongje. ISvardintos sistemos jau gyvuoja kurj laika, taciau paprasti, Zzmonéms
pritaikyti sprendimai atsirado visai neseniai. UZ jy populiar¢jima galima padékoti iSmaniesiems
jrenginiams, kuriuos naudoja kiekvienas i§ miisy. Vaizdo atpazinimas paprastam vartotojui naudos
galbut teikia ir nedaug, taCiau tiems zmonéms, kurie turi regos sutrikimy, tokie sprendimai daro
didziule jtaka.

Siame darbe buvo iSanalizuoti skirtingi vaizdo atpazinimo biidai, metodai ir algoritmai bei
pritaikyti realioje sistemoje. Sistema buvo suprojektuota ir pasirinkus OpenCV biblioteka, realizuota
Android jrenginyje. Programélé sugeba kameros pagalba atpazinti zmonés 79% tikslumu ir apie tai
pranesti vartotojui. Sistema kadre atpazjsta zmogy vidutini$kai per 438ms. Atliktame tyrime buvo
nustatyta, jog sistema tiksliausiai atpazjsta Zzmoniy veidus naudojant HAAR Cascade klasifikatoriy.
Geriausi rezultatai uzfiksuoti naudojant 1,05 didinimo Zingsnio reikSme ir 4 minimalaus kaimyno
skaiCiaus reikSme. Tyrimui buvo panaudojamos skirtingy veidy bruozy Zmoniy nuotraukos, o taip pat

sistema iSméginta ir realioje aplinkoje.



SUMMARY

Tekorius Mantas. Evaluation Of Environment Identification Methods Using A Smartphone
Camera Master‘s thesis supervisor assoc. prof. dr. Rytis Maskelitinas. The Faculty of Informatics,
Kaunas University of Technology.

Research area and field: computer vision
Key words: image recognition, object recognition, 3d, face recognition
Kaunas, 2017

There are a lot of technologies and solutions which makes our lives easier and simpler.
Solutions and software like image recognition are becoming more and more popular and used in our
daily routine. Image recognition technologies are in video games, augmented reality, security,
robotics and military industry. Most of the systems are already in production but solutions for
ordinary people just recently appeared. For their popularity we should thanks smart phones which
made huge impact in our lives.

This paper concentrates on various image recognition methods, algorithms and approaches and
use it in working system. System was designed and using OpenCV library a solution for Android
device was created. App is capable to detect humans in camera view and report about it to user with
79% accuracy. While doing a research it was found that HAAR Cascade classifier is most accurate
for people face recognition. It was found that scale factor value for best results is 1.05 and minimum
neighbors value is 4. In research were used different people face photos and also system were used in

real life scenario.
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1. IVADAS

Technologijos ir jvairtis sprendimai lengvina miisy kasdienj gyvenimg ir daro jj paprastesnj.
Tokie sprendimai kaip vaizdo atpazinimo sistemos ir jy programinés jrangos darosi vis labiau
naudojamos ir pritaikomos misy kasdienéje veikloje. Siy sistemy panaudojimas yra labai platus.
Vaizdo atpazinimo technologijas galime sutikti zaidimuose, papildytoje realybéje, apsaugoje,
robotikoje, karinéje pramonéje, neurologijos moksle, signaly apdorojime. Vis didéjant ir augant
dirbtinio intelekto tobulinimui, vaizdo atpazinimo sistemos tapo neatsiejama $ios srities dalis. Nors
Siai dienai ir ne taip daznai tenka susidurti su Siomis technologijomis, taciau Sios jau kurj laika keicia
miisy gyvenimg. Siandienai turbiit didZiausia Sios technologijos mada ateina j automobilius.
Dauguma automobiliy gamintojy aiskiai Zengia tuo keliu, jog ateityje zmonéms automobiliy vairuoti
nebereikés, o tai atliks dirbtinis intelektas ir automobilis vaziuos savaime. Tam jgyvendinti yra
naudojami jvairlis vaizdo atpazinimo metodai ir biidai, jog automobilis gebéty atpazinti kelio
zenklus, kelio Zenklinima, kitus automobilius, kliditis ir pés¢iuosius.

Siame darbe yra analizuojami jvairiis vaizdo atpazinimo badai ir metodai, bei tiriamas vaizdo
atpazinimo tikslumas jvairiose aplinkose ir jo pagerinimo biidai. Analizei ir tyrimui bus pasitelkta
sukurta iSmaniojo jrenginio programélé, kuri sugeba realiu laiku atpazinti vaizde esanti Zmogy.
Programélé naudoja iSmaniojo jrenginio kamera, o joje fiksuojamuose vaizduose bandoma atrasti
zmogaus veida ir akis. Norint sukurti tiksliai veikiancig programele, reikés atlikti jvairius uzdavinius.

Pagrindiniai darbo tikslai:

e Pasirinkti tinkamg vaizdo atpazinimo algoritmag

e Nustatyti nuo ko priklauso atpazinimo tikslumas
e Pasirinkti tinkamg vaizdo atpazinimo biblioteka
e Pagerinti atpazinimo spartg

e Pagerinti zmoniy veidy atpazinimo tiksluma
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2. ANALITINE DALIS

2.1. Vaizdo atpaZinimas

Pagrindiniai vaizdo atpazinimo uzdaviniy tikslai yra sugebéti atpazinti objektus, scenas ir
kategorijas. Tai uzdaviniai, kurie sutinkami jvairiuose srityse, o dazniausiai dirbtiniame intelekte,
paieskose naudojant paveiksliukus, vaizdo medziagos analizése, objekty atpazinime ir robotikoje.
Vaizdo atpazinimo sgvoka yra labai plati ir abstrakti. | Sig jeing daugybe skirtingy vaizdo atpazinimo
budy ir metody. Taip pat vaizdo atpazinimag galima vertinti skirtingai. IS esmés atpazinti kokia yra
daikto spalva jau yra atpaZinimas, ta¢iau taip pat galima atpaZinti ir patj objekta. Siame skyrelyje
pabandysime apzvelgti ir iSskirti skirtingus vaizdo atpazinimo atvejus.

Atpazinimas dazniausiai skirstomas j dvi dalis. Pirmoji tai kategorijy atpazinimas ir antroji tai
specifinis atpazinimas. Specifiniame atpaZinime stengiamasi identifikuoti konkrety objekta, vieta,
zmogy, kaip pavyzdys buty Eifelio bokstas, Barakas Obama ar zurnalo virSelis. Kategorijy
atpazinime stengiamasi atpazinti skirtingus objektus i$ kazkurios bendrinés klasés. Kaip pavyzdys

bty pastatas, automobilis, Suo.

2.2. Problematika

VW —

kategorijai, vaizde gali atrodyti visiskai skirtingai. Tai priklauso nuo ap$vietimo, objekto pozicijos,
kameros kampo ir fono, kuriame yra pats objektas. Be $iy sunkumy, Siai dienai naudojami algoritmai
taip pat susiduria su sunkumais, ypa¢ kuomet reikia dirbti su didelémis duomeny bazé¢mis ir

apdorojant ypac¢ aukstos raiskos paveikslélius [4 p. 3].
2.3. Budai

Praktikoje pasitaiko skirtingy vaizdo atpazinimo bidy. Siame skyrelyje bus pateikti visi

populiariausieji ir apraSyti pagrindiniai jy skirtumai
2.3.1. Simboliy ar kody atpaZinimas

Tai pats papras¢iausias ir lengviausiai suprantamas vaizdo atpazinimas. Sis vaizdo atpaZinimas
dar daznai vadinamas optiniu simboliy atpazinimy (Optical Character Recognition angl.). Tai kodai,
kurie dazniausiai yra tuo paciu metu suprantami ir zmogui ir elektroniniam skaitytuvui. Tokius kodus
daZniausiai randame ant jvairiy pakuoéiy, pasto ir kity dokumenty. Si technologija pasirodé dar
1970-ais metais ir yra naudojama iki $iol. Kasdien susiduriame su tokiu biidu parduotuvése, kuomet

yra nuskanuojamos prekés. Tokiy kody nuskaitymg galima atlikti praktiskai su visais iSmaniais
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jrenginiais, turinCiais vaizdo kamerg. Taip pat verta paminéti, jog toks budas yra pakankamai
patikimas ir tikslus.

Si sprendima jgyvendinti yra ganétinai paprasta. Nesunku rasti visiems vie$ai prieinamy
biblioteky, kurios skirtos pernaudojimui kuriant savo programeéles. Turbiit vienas i§ lengviausiai
panaudojamy dalyky rinkoje yra bruksniniai (bar) kodai. Tokj dalyka integruoti i savo aplikacija
nereikalauja daugybés pastangy. Siek tiek paieSkojus internete, galima lengvai rasti bent keleta

puikiai veikianéiy biblioteky tokiy kaip ,,ZXing®. [1]
2.3.2. Objekty atpaZinimas

Sis biidas ir metodas yra naudojamas populiarioje ,,Google* programéléje pavadinimu ,,Google
Goggles“. Programélés, kurios naudoja tokj btda, paima nuotrauka, bando jg skaityti ir
pritaikydamas tam tikrus algoritmus bando sudélioti objekto vaizda. Toliau Sis vaizdas yra
palyginamas pagal tam tikras panasSias detales su kitais paveiksliukais esanciais internete ir tuomet
yra iSvedamas rezultatas. Tokie algoritmai i§ esmés ieSko kritiniu detaliy paveiksle, kurias turi biitent
tik tas objektas. Kaip pavyzdj galima pateikti tam tikra pastata kaip Eifelio bokStas ar unikalus
piesinys ,,Mona Lisa“. Tokie objektai yra atpazjstami nepaisant i§ kokio kampo ar kokio atstumo yra

nufotografuojami. [2]

pav. 1 Objekty atpaZinimas [2]

2.3.3. Objekty klasiy atpaZinimas

Sis atpazinimas sukelia turbat daugiausiai problemy vaizdo atpaZinimo metoduose ir
sprendimuose. Objekty klasiy atpazinimas reiSkia, jog reikia atpaZinti ne tik patj objekta, taciau
sugebeéti jj ir klasifikuoti. Kaip pavyzdys biity, jog programa turi atpaZzinti kokios veislés yra Suo ar
kokios markés yra automobilis. Sio biido realizavimui daugumai atvejy reikia stipraus dirbtinio

intelekto.
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2.3.4. Senos supratimas ir interpretavimas

Tai yra pats sudétingiausias atpazinimo atvejis. Senos supratimas ir interpretavimas reiskia, jog
programélei reikia atpazinti keleta objekty vienu metu. Kaip pavyzdys bity, jog programélé
iSanalizavus senoje esancius objektus, turi nuspresti, jog tai yra tarkim papladimys ar sporto salé. Si
problematika yra labai sudétinga ir nuolat tiriama. Tokie sprendimai privalo naudoti automatinj

programélés mokymasi i$ interneto paveiksléliy ir zymiy. [3]
2.4. Algoritmai

Vaizdo atpazinimui gali biiti naudojami skirtingi jy algoritmai, kuriy realizacija yra skirtinga,
taCiau rezultatai yra labai panasis. Skirtingi algoritmai turi savus privalumus ir trilkumus.
DaZniausiai programinéje jrangoje yra sutinkami Sie algoritmai:
e Sablony aptikimas (specifiniy objekty atpazinimas)

¢ Briauny aptikimas
2.4.1. Sablony aptikimas

Sis algoritmas iki Sios dienos yra vis dar tobulinamas. Nors ir bandoma atrasti skirtingy §io

algoritmo atmainy, visi jie remiasi tais paciais principais.

2.4.1.1. Globalus paveiksléliy atpaZinimas

Pati paprasciausia objekto atpazinimo realizacija yra kiekvieno pikselio rySkumg arba spalvos
saugojimas ir pagal tam tikra eilés tvarka to paties $ablono paieSkojimas paveikslélyje. Jei pavyksta
rasti tg pacig taSky eilg¢ paveikslélyje, galima daryti prielaida, jog objektas priklauso tai paciai klasei.
Si sprendimo biidg dar 1992-aisiais pasitlé Matthew Turk ir Alex Pentland.

1995-aisiais Hiroshi Murase ir Shree K. Nayar panaudojo $ig id¢ja dirbant su 3D objektais ir
sukonstravo sistema, kuri sugebéjo atpazinti 100 objekty realiu laiku. Esant skirtingoms objekty
pozicijoms, suprojektuoti paveiksléliai buidavo paveréiami j eigen-erdve. Tai erdvé, kuri sudaryta i§
eigen-vektoriy. Sie vektoriai yra gaunami i§ skirtingy to paties objekto paveiksléliy. Hiroshi Murase
ir Shree K. Nayar sukurta sistema sugebéjo atpazinti nekintamos pozicijos objektus.

Peter Belhumeur ir Kriegmen praplété atpazinimo galimybes pasukdami kitu keliu. Principiniy
komponenciy analizés (toliau PCA) budu sukurta erdvé buvo suprojektuota taip, jog sumazinty visas
dél rekonstrukcijos atsiradusias klaidas, kuomet paveiksléliai buvo projektuojami keiciant jy
dimensijas.

Kiek véliau buvo pasiiilyta optimizuoti objekty klasés atskyrimg vietoj FiSerio tiesinio

diskriminanto analizés sukurtos erdvés. To pasékoje buvo jgyvendintas ,FiSerio veidy* algoritmas,
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kuris skirtingai nuo PCA metody, galéjo spresti konkretesnes uzduotis kaip pavyzdziui atskirti
zmogy su akiniais ir be akiniy.

Vis délto visi Sie buidai turéjo didelj trikuma, jog visi pavyzdiniai paveiksléliai 2D erdvéje
turéjo buti labai panasiis. Tai reiskia, jog bandant apmokyti vieng ar kitg algoritmg prireikdavo
daugybés laiko. Pavyzdziui jei veido atpazinimo klasei buvo panaudoti jvairaus intensyvumo
priekinio veido paveiksléliai, tai Siek tiek paslinktas vaizdas ir algoritmas galvos, jog Zmogaus nosis
bus nebe toje vietoje ir veido atpazinti nepavyks.

1991-aisiais Swain ir Ballard pirmg kartg vaizdo atpazinimui panaudojo spalvotas histogramas.
Si idéja buvo panaudota ir patobulinta 2000-aisiais metais. Ta padaré Schiele ir Crowley.
Histogramos buvo perdarytos j keliy dimensijy histogramas, o paveiksléliams atpazinti buvo
naudojami artimiausio kaimyno metodai (neighborhood operators angl.). Sios histogramos
uzfiksuodavo tam tikros objekto ypatybés tikimybinj pasiskirstymg. Taip pat Schiele ir Crowley
pasitilé metoda, kuris matuoja skirtingy modeliy i§ keliy pavyzdiniy paveiksléliy didziausig a-

posteriori tikimybe [4 p. 7].

2.4.1.2. Paveikslélio poZymiy atpaZinimas

Sékminga Sios metodologijos realizacija padaré didziule jtakg vaizdo atpazinimo tyrimuose. Tai
leido sukurti tiksliai ir efektyviai veikiancias vaizdo atpazinimo sistemas, kurios gebédavo atpazinti
objektus esam skirtingomis sglygomis

Tai metodika, kuri stengiasi objekte rasti tam tikrus i$skirtinius objekto pozymius ir juos
palyginti su jau paruostais pozymiy Sablonais. I§ pradziy objekty poZymiai yra iSrenkami i§ abiejy
paveiksléliy atskirai. Tuomet jie yra palyginami. Tam naudojami tokie algoritmai kaip SIFT ir
SURF. Vis délto Siy Zingsniy neuztenka uztikrinti idealaus objekty atpazinimo, todél papildomai yra

atliekami jvairlis geometriniai pakeitimai.

J

A

g

T

pav. 2 PoZymiy iSskyrimas [4. p. 10]
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Pagrindiniai atliekami veiksmai
1. I8skiriami objekto pozymiai i§ apsimokymui skirto ir pavyzdinio paveikslélio
2. Sulyginami paveiksléliy pozymiai
3. Patikrinama ar sutapg¢ pozymiai turi atitinkancias geometrines savybes
Didele jtaka tobulinant vaizdo atpazinimg padaré nekintamy pozymiy funkcionalumas. Tai
leido algoritmams surasti paveikslélio pozymius ir juos uzkoduoti taip, jog net ir atlikus jvairias

paveikslélio transformacijas, objektas biity ir toliau tiksliai atpaZzintas [4 p. 9]

2.4.1.2.1. Pozymiy iSskyrimas

Pirmieji zingsniai norint surinkti paveikslélio poZymius, tai atrasti tas paveikslélio savybes,
kurios biity patikimos net ir esant skirtingoms saglygomis ir matymo kampams. Jog atrastume tokias
vietas, tam yra naudojami detektoriai. Labiausiai vaizdo atpazinime naudojami yra Hessian ir Harris
detektoriai.

Hesian detektorius iesko tokiy paveikslélio viety, jog jas sudaryty dviejy statmeny krypciy
iSvesting. Detektorius paremtas antros eilés matricos iSvestine. Norint uztikrinti gera tiksluma, taip
pat yra panaudojamas Gauso filtras su parametru o. Pati Hesiano matrica atrodo taip:

Lxx (x’ O') ny (x' 0)

Hx,0) = Lyy(x,0) Ly, (x,0)

; (1)
Cia Hesiano matrica apibréziama H (x, o) — duotam taskui x = (x, y), L, (x, o) — Gauso antros

e e .. B2 . 5 . . . o .
eilés iSvestiné 5 g(o) su vaizdu I taske x; atitinkamai su Ly,,(x, o) ir Ly, (x, o). Kiekvienam vaizdo

X

taSkui yra skaiCiuojamas Hesiano matricos determinantas det(H) = L1y, — I,%y, kurio reik§Smeés
naudojamos nustatyti pozymius ir uztikrinti gerg tikslumg. DaZniausiai reikSmés naudojamos 3x3
langeliui uZpildyti. Tuomet langelis yra uzdedamas ant paveikslélio ir paliekami tik tie taskai, kuriy
reik§me yra didesné uz 8 tiesioginius greta esancius tasus lango viduje. Detektorius grazina visas

likusias vietas, kuriy reik§més yra didesnés nei pries tai nustatyta riba 8 [4 p. 13]
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pav. 3 Hesiano detektorius [5]

Harris detektorius buvo sukurtas dél geometrinio stabilumo. Sis detektorius nustato
pagrindinius taSkus, kuriy intensyvumas yra labiausiai pasikeit¢s. Praktikoje S$ie taskai yra
dazniausiai objekto kampai. Detektorius iesko tasky x, kuriy antros eilés i§vestinés C prie tasko x tri
dvi dideles eigen-reikSmes:

E(x,0) Ldy,(x,0)

C ) ) O = G ) O
(x,0,6) (x,6) = Ll,(x,0) I;(x,0)

; (2)

4 pav. pirmajame iliustracijos paveikslélyje simbolizuojama lygi erdve, todél stumdant
detektoriaus langelj, intensyvumas 1§ esmés nesikeicia. Antrajame paveikslélyje langelis stumdomas
ant linijos, todé¢l intensyvumas taip pat iSlieka vienodas. Tre€iajame paveikslélyje pavaizduotas

langelio slankiojimas ant kampo ir tai saglygoja akivaizdy taskeliy intensyvumo pokytj.

pav. 4 Kampy aptikimas [6]
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pav. 5 PoZymiy iSskyrimas [7]

2.4.1.2.2. Nekintancio dydzio aptikimas

Nors ir Harris ir Hessian detektoriy metodai padaré didele jtaka vaizdo atpazinimo moksle,
taCiau jy detektoriai veiké salyginai tik su labai nedideliais paveikslélio dydZio pokyciais. Tai yra
todél, nes abu detektoriai pasikliauja Gauso iSvestinémis. Jei paveiksléliy dydis per daug skiriasi nuo
pavyzdinio paveikslélio, tuomet rezultatas taip pat bus skirtingas. Nekintamo mastelio aptikimas

iSsprendzia §ig problemg ir leidzia kisti paveikslélio dydziui. [8]

Automatinis mastelio parinkimas. Pagrindiné $io algoritmo idéja yra dviejy paveiksléliy
poroje, kiekvienam poZymio taSkui pabandyti nustatyti ar kaimyniniai taSkai turi ta pacig struktiira,
nepriklausomai nuo paveikslélio dydzio. IS esmés tai galima pasiekti tiesiog padarydami daugybe
skirtingo dydZio paveikslélio Sablony ir atlikti NxN palyginima. Vis délto §i operacija reikalauja
daug resursy ir laiko, todél naudojama paraso (signature angl.) funkcija.

Si funkcija matuoja paveikslélio ypatybes pagal tam tikra spindulj kaimyniniuose taskuose.
To paséekoje, palyginus dviejy skirtingy dydziy paveiksléliy pagrindinius taskus, gaunamas ganétinai
tikslus rezultatas. Vienintelis skirtumas bus tas, jog vienas paveikslélis bus arba suspaustas, arba
iStemptas dél pakitusio mastelio.

Gauso-Laplacian detektorius. Panaudojus automatinio mastelio parinkimo idéja,
Lindeberg pasiiilé¢ detektoriy, kuris paveikslélyje ieSko pozymiy, kurie jgis maksimumg tokiame

paveikslélio dydyje, kuris atspindés tikraja objekto struktirg.

L(x,0) = o2 (Ixx(x, o) + 1, (x, 0)); (3)
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c=16.44 c=18.17 o =20.09

pav. 6 Gauso filtras [9]

Harris-Laplacian detektorius. Tai detektorius, Kkuris pasizyméjo geresniu objekty
atskyrimu lyginant su Gauso-Laplaciano detektoriumi. Sj karta buvo sukombinuotas jau aprasytas
Harris kampy radimo biidas ir kintan¢io mastelio Lindebergo mechanizmas. IS pradziy metodas
sukuria dvi skirtingy masteliy erdves. Tuomet Harris funkcija lokalizuoja kandidaty pagrindiniy
pozymiy taskus, kurie jgyja maksimuma, keiciant jy mastelj. To rezultate, taskai iSlieka vienodi
keiciant paveiksleliy dydj, pasukimo kampa, apSvietima ir triuk§ma. Vis délto i§ pradZiy sukurtas
Harris-Laplaciano detektorius grazindavo pakankamai maza kiekj rezultaty. Tai jvyko dél to, jog
buvo jvestas papildomas reikalavimas, jog kiekvienas taSkas turéty dvi skirtingas maksimumo
salygas vienu metu. Daugumai realiy vaizdo atpazinimo programy, mazesnioji reikSmé dazniau biina
trikumas nei privalumas, nes tai sumazina atpazinimg esant skirtingam apSvietimui. Tai ypa¢ yra
neveiksminga, kuomet programa bando atpazinti objekto kategorija. [10]

To pasékoje buvo atnaujintas Harris-Laplacian detektorius pasitilant mazesnius tikslumo
reikalavimus. Vietoj to, jog buty ieSkomi du maksimumai tuo paéiu metu, metodas pasirenka
Laplaciano maksimumga toje pacioje vietoje, kurioje Harris funkcija taip pat pasirenka maksimuma
esant bet kokiam paveikslélio dydziui. Rezultate Sis detektorius randa daugiau tasky su Siek tiek
mazesniu tikslumu ir puikiai veikia vaizdo atpazinimo programose, kuriose reikalinga didelé sparta ir

dirbama su daug objekty turinciais vaizdais.

Hessian-Laplacian detektorius. Lygiai taip pat kaip ir Harris-Laplacian detektorius, ta pati
id¢ja gali biti pritaikyta ir Hessian metodui. Dirbant su vienodo dyZio paveiksléliais, Hessian-
Laplaciano detektorius dazniausiai grazina daugiau paveikslélio pozymiy nei Harris-Laplaciano

detektorius su Siek tieck mazesniu pasikartojimu.
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2.4.1.2.3. Kintamo regiono aptikimas

Dazniausia praktikoje sutinkami vaizdo atpazinimo uzdaviniai, kuomet vaizdas yra kintamas.
Todél stengiamasi surasti tokius paveikslélio pozymius, kurie tikty ir visiSkai pasikeitus matymo
kampui. Jei laikytume, jog scenos struktiira, kuri mus domina yra visiskoje plokstumoje, tuomet
padarius perspektyvos iskraipyma, paveikslélio pozymiai biity ir toliau matomi. Vis délto, tokie
perspektyvos iSkraipymai yra neefektyviis ir turi didelg tikimybe klaidoms, nes dazniausiai pozymiai
biina sudaryti i§ labai mazo kiekio tasky. Kol kintamas mastelis ir pasukimas gali biiti apibiidinamas
kaip apskritimas, tai kitos geometrinés transformacijos apskritimg pakeicia j elips¢. Tai vyksta dél to,
jog ieskant regiony, elips¢ yra patikimesn¢ ir gali buti pakartotinai iStraukiama i§ paveikslélio

savybiy [4 p. 20]

Harris ir Hessian Affine detektorius.

Tiek Harris-Laplace, tiek Hessian-Laplace detektoriai gali buti praplésti taikyti giminingus
kintamus regionus. I8 pradziy paimamas apskritimo formos regionas, kuri grazina originalus
nekintamo mastelio detektorius. Tuomet kiekvienoje iteracijoje sukuriama matrica ir
paskaic¢iuojamos eigen reikSmés. Taip gaunama kintamo regiono deformuota elipsés forma. Tuomet
paveikslélis yra transformuojamas taip, jog elipsés forma virstu j apskritimg ir atnaujinty
transformuoto paveikslo iSdéstymg ir dydj. Procedira yra kartojama tol kol eigen reikSmes ir
antrosios eilés matricos reikSmeés yra beveik vienodos.

Sis iteracinis metodas leidzia elipsiniy regiony setui prisitaikyti prie lokaliy intensyvumo
Sablony, tam, jog tokiy paciy objekty struktiiros sutaptu nepaisant jvykusiy deformacijy dél
pasikeitusio matymo kampo. [4 p. 21]

Maksimaliai stabiliis ekstremaliis regionai.

Skirtingg buida, bandant rasti nekintamos geometrijos regionus, pasiiilé Matas et al. Palyginant
su prie§ tai apraSytais metodais, kurie pradedami nuo pagrindiniy tasky, palaipsniui pridédavo
nekintamus lygius, Sis biidas pradeda i§ segmentacijos perspektyvos. Metodas paveiksléliui pritaiko
takoskyros segmentacijos algoritmg ir iSskiria vienodo intensyvumo regionus, kurie iSlieka stabilus
pritaikant skirtingas slenksc¢io ribas. ISskirti regionai iSlieka stabilus prie skirtingy paveikslélio

salygy ir yra patikimi pasikeitus matymo kampui. [4p. 21]

2.4.1.3. Vietos ir poZymiy atpaZinimas
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Kada regionai yra iSrinkti i§ paveikslélio, jy turinys turi buti Sifruojamas taip, jog biity tinkamas

deskriptoriui palyginimui.

2.4.1.3.1. SIFT deskriptorius

Vienas populiariausiy ir labiausiai naudojamy deskriptoriy yra SIFT (Scale Invariant Feature
Transform angl.). Sj biida pasiiilé David G. Lowe dar 1999-aisias metais. Sis metodas puikiai tiko
jvairiems uzdaviniams spresti ir buvo suderinamas su visais regiony detektoriai. SIFT deskriptoriaus
tikslas pasiekti puiky atpazinimg besikeiciant apSvietimui ir maziems pozicijos pokyc€iams. Tam, jog
tai biity pasiekta, paveikslélio informacija yra Sifruojama ] setus, kuriuos sudaro gradiento
orientacijos histogramos. Deskriptorius pradeda ieskoti stabiliy normalizuoty regiony, panaudodamas
vieng i$ anksciau aprasyty detektoriy. Pirmajame zingsnyje deskriptoius isskiria taskinius pozymius
i§ paveikslélio. Juos véliau apraSo, tai reiSkia, jog yra sudaromas taskiniy poZymiy vektorius.

Treciajame Zingsnyje vektoriai, kurie paimti i§ skirtingy paveiksléliy yra palyginami. [11]
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pav. 7 SIFT deskriptorius [12]

2.4.1.3.2. SURF deskriptorius

Pozymiy detektoriams ir deskriptoriams tampant vis populiaresniais, efektyviis vaizdo
atpazinimo budai darési vis svarbesni. Po kiek laiko buvo pasitilytas efektyvesnis ir spartesnis budas.
2008-ais metais SURF (Speeded-Up Robust Features angl.) pasitlé Herbert, et al. Tai buvo
efektyvesn¢ alternatyva nei SIFT.

SURF metodas naudoja Hessian-Laplace regiony detektorius ir savo deskriptoriy, kuris

apibudina kaip tasky intensyvumas yra pasiskirstes nuo $alia esané¢io kiekvieno pozymio [13].
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pav. 8 SURF deskriptorius [14]

2.4.1.4. Haar Cascade

Tai algoritmas, kuris buvo panaudotas pirmame realiai veikianCiame veidy atpazinimo
sistemoje. Sis biidas atsirado tuomet, kada dirbant vien su paveiksléliy tasky intensyvumo
reik§mémis triiko spartos ir tikslumo. Dél §ios priezasties Viola ir Jones pasitlé alternatyva dirbti su
Haar bangomis. Harr pozymius sudaré kaimyniniai staciakampiai, kuriy tasky intensyvumo suma
kiekviename regione buvo lyginami su kitais sta¢iakampiais. Skirtumas tarp $iy sumy buvo
skirstomas | kategorijas. Kaip pavyzdys bty darbas su zmoniy veidais. Iprastu atveju vietos aplink
zmoniy akis yra tamsesnés nei vietos skruosto dalyje. Haar poZymiy detektorius bandant atpaZinti
zmoniy veidus, naudoja du kaimynystéje esancius sta¢iakampius su vietomis esan¢iomis vir§ akiy ir

skruosto dalyje [15]

2.4.1.4.1. Cascade klasifikatorius

Cascade klasifikatoriy sudaro sarasas stadijy, kur kiekvieng stadijg sudaro sgrasas apmokyty
duomeny. Klasifikatoriai naudojami Haar Cascade algoritme. Sistema ieSko objekty stumdydama
paieskos langel] per paveikslelj. Kiekviena klasifikatoriaus stadija Zymi specifinj regiona, kuris
apibréztas pagal dabarting vieta langelyje kaip teigiama arba neigiama. Teigiama reiSkia, jog
objektas buvo rastas, neigiama — objektas buvo nerastas. Jei Zyméjimas duoda neigiamg rezultatg,
tuomet regiono klasifikatorius baigia darbg toje vietoje ir langelis yra perstumiamas j kitg vieta. Jei
zyméjimas duoda teigiama rezultata, tuomet regionas analizuojamas jau kitoje klasifikatoriaus
stadijoje. Klasifikatorius pasako galutinj verdiktg kaip teigiamg rezultatg, kai visos stadijos, jskaitant

ir paskuting sako, jog paveikslélyje yra rastas objektas.
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2.4.1.4.2. LBP Klasifikatorius
LBP (Local Binary Pattern angl.) yra labai paprastas ir efektyvis tekstiry operatorius, kuris

pazymi paveikslélio taSkus, zymint kaimyninius taskus ir apibréZiant rezultata kaip binarinj skai¢iy.
Dél $iy paprasty skai¢iavimy, LBP tekstliry operatorius tapo labai populiarus jvairiuose vaizdo
atpazinimo sprendimuose [16]

e LBP klasifikatorius gaunamas padalinant langel;j i celes (pavyzdziui 16 x 16)

e Kiekvienas celés taskas palyginamas su kitais kaimyniniais taskais.

e Kur tasko reikSmé yra didesné nei kaimyno, ten jraSomas 0, kitu atveju jraSomas 1. Taip

gaunamas 8 skaitmeny binarinis skai¢ius
e Sukuriama histograma su pasikartojanciais binariniais skaiciais.

e Sujungiamos celiy histogramos ir gaunamas paveikslélio poZymiy vektorius.

pav. 9 LBP klasifikatorius [17]
2.5. Pasaulyje egzistuojantys sprendimai

Pasaulyje egzistuoja daugybe skirtingy vaizdo atpazinimo sprendimy. Kai kurie 1§ jy néra
pasiekiami jprastiniam Zmogaus naudojimui, taciau yra ir programy, kurios gali palengvinti jprastas
Zmoniy operacijas kaip paieska internete.

2.5.1. ,,InfoEye“

Tai ,,Sony* produktas ,,InfoEye*. Imoné sugalvojo naujg ir inovatyvy biida ieskoti informacijos.
Programelés principas néra sudétingas — nufotografuojamas objektas apie kurj norime suzinoti

daugiau informacijos ir leidziama programélei surasti informacija. Si biina pateikiama uz keliy
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sekundziy iSmaniojo jrenginio ekrane. Tai veikia su visais mums zinomais objektais kaip Eifelio
bokstas ar Didziojo Beno laikrodis. Dar vienas Sios programeélés panaudojimas yra bar kody
skanavimas. Paimama preké, nuskanuojamas jos bar kodas ir yra pateikiama detalesné¢ informacija

apie preke ar gaminj.
2.5.2. ,,CamFind“

Si programélé skirta i$maniesiems jrenginiams yra skirta paprastesnei paie$kai internete.
Naudojant iSmaniojo jrenginio vaizdo kamera uzfiksuojami vaizdai ir yra atlickama paieska
internete. Atlikus paieSka ir suradus rezultaty, objekto pavadinimas yra iStariamas garsu ir yra
pateikiamos nuorodos apie susijusi objekta. Tarkime nuskanavus kompiuterio klaviatiirg, yra

duodamos nuorodos j jvairias parduotuves, kur galima rasti biitent tokig kompiuterio klaviatiirg [18].
2.5.3. ,,Google Goggles*

Dar viena alternatyva ,,CamFind“ programélei. Sig programéle pristaté ,,Google® kompanija.
Tai vaizdo atpaZzinimo programélé, skirta ieSkoti informacijos pateikus paveikslélius. Programele
puikiai veikia nufotografavus tam tikrus objektus ar vietoves. Nufotografavus tokig vieta,
iSmaniajame jrenginyje pasirodo daug informacijos susijusios su objektu. Taip pat programélé
puikiai veikia skanuojant bar kodus. Tokia funkcija pasitarnauja norint suzinoti daugiau apie
konkrecig preke [19].

2.6. Objekty atpazZinimo bibliotekos ir jrankiai

Rinkoje egzistuoja jau nemazai paruoSty sprendimy, kuriuos galime pritaikyti vaizdo

atpazinimo uzdaviniams spresti.
2.6.1. OpenCV

Tai atviro turinio biblioteka, kuri ileista su BSD licencija, todél yra visiS$kai nemokama tiek
moksliniams, tiek komerciniams tikslams. Biblioteka yra parasyta C++, C, Python kalbomis ir turi
Java palaikyma. Siuo metu biblioteka veikia Windows, Linux, Mac OS, iOS ir Android operacinése
sistemose. OpenCV buvo sukurtas jvairiems vaizdo atpaZinimo uZduotims spresti ir ypac
sukoncentruotas realaus laiko programinei jrangai. Dauguma metody yra labai optimizuoti ir geba
iSnaudoti keliy branduoliy procesoriaus spartesniam veikimui. Biblioteka turi didziulg bendruomene,
0 jos parsisiuntimai jau virSijo 14-3 milijjony. Verta paminéti, jog ji yra naudojama mene, miny

kasyklose, zemélapiuose ir roboty industrijoje [20].
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2.6.2. Integrating Vision Toolkit (IVT)

Atviro turinio biblioteka, kuri parasyta naudojant C++ programavimo kalbg. Biblioteka sitlo
jvairias paveiksliuky apdorojimo galimybes. Verta paminéti, jog bibliotekos kodas yra aiskiai
suprantamas, tod¢l esant poreikiui galima modifikuoti pagal savo poreikius. Veikia ant Windows,
Linux ir Mac OS X operaciniy sistemy [21]. Pagrindiniai bibliotekos akcentai:

e Turi SIFT detektoriaus realizacija

e Turi Harris kampy atpazinimo realizacija

e Turi pilnai integruotg kameros modelj

e Turi daugybe filtry ir dydzio keitimo galimybiy

e Turi realizuota K - D medzio algoritma.

2.6.3. Visualization Toolkit (VTK)

Tai atviro turinio biblioteka, kuri skirta vaizdo apdorojimui. Pati biblioteka paraSyta naudojant
C++, Java r Python programavimo kalbas. Taip pat turi realizuoty daugybe algoritmy kaip
daugiakampiy sumazinimu, tinklelio glotninimu, karpymu ir kt. Verta paminéti, jog jrankis geba

iSnaudoti paralelinj apdorojima ir integruoja jvairias duomeny bazes [22].
2.6.4. TensorFlow

Tai atviro turinio jrankis kiréjams, kuris leidZia naudoti masininio mokymosi algoritmus.
Produktas yra sukurtas Google kompanijos ir pristatytas 2015-ais metais. Sis jrankis gali biti
pritaikytas ant jvairiy ir skirtingy jrenginiy kaip iSmanieji telefonai, plansetés ir gali biiti naudojami
netgi ypa¢ sudétingose sistemose, turincias ypa¢ galingas aparatiirines jrangas. TensorFlow leidZia
vartotojams apmokyti skirtingus algoritmus, panaudoti neuroninius tinklus ir pritaikyti realizacija

jvairiose srityse kaip vaizdo atpazinimas, balso atpazinimas ar robotika [23].

2.6.5. Biblioteky palyginimas

Analizés metu atrastos bibliotekos buvo palygintos pagal penkis kriterijus:
e Veikimas Windows platformoje
e Veikimas Linux platformoje
e Veikimas Mac OS platformoje
e Veikimas Android platformoje
e Galimybe¢ dirbti su kadrais i§ vaizdo kameros
Visos keturios analizuojamos bibliotekos veikia populiariausiose Windows, Linux ir Mac OS

platformose. Vis délto, tik OpenCV ir TensorFlow turi galimybe veikti Android operacinéje
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sistemoje. Taip pat musy darbe labai svarbu, jog buty galima dirbti su kadrais, tiesiai i§ vaizdo

kameros. Sia galimybe turi OpenCV, IVT ir TensorFlow bibliotekos (Zr. lentelé 1).

lentelé 1 biblioteky palyginimas

OpenCV VT VTK TensorFlow
Veikia Windows Taip Taip Taip Taip
platformoje
Veikia Linux Taip Taip Taip Taip
platformoje
Veikia Mac OS Taip Taip Taip Taip
platformoje
Veikia Android Taip Ne Ne Taip
platformoje
Leidzia dirbti su Taip Taip Ne Taip
kadrais i§ vaizdo
kameros

2.7. ISvados

Atlikus literatiiros analize¢, buvo nuspresta rinktis OpenCV vaizdo apdorojimo bibliotekg dél jos
palaikymo Android operacinéje sistemoje. Sistemos tikslas buvo veikti kaip Android programéle ir
vaizdams naudoti jrenginio vaizdo kamerg. Dél $iy priezasciy tai buvo vienintelé opcija, kuri tenkino
sistemos reikalavimus. Atlikus metody ir algoritmy analiz¢, buvo nuspresta rinktis Haar cascade
metodika. Si metodika puikiai tinka, nes Klasifikatoriy apmokymas yra paprastas procesas, o rasti
zmoniy veidy paveikslélius yra labai paprasta. Klasifikatoriy apmokymas nebuvo sudétingas, o

algoritmo veikimo rezultatai tenkino sistemos reikalavimus.
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3. PROJEKTINE DALIS

3.1. Pagrindinis funkcionalumas ir veikimo principas

Pagrindinés sukurtos sistemos funkcijos yra analizuoti kameroje esanti vaizda, atpazinti
esanc¢ius zmoniy veidus ir pranesti vartotojui, jog vaizde yra uzfiksuoti ieSkomi vaizdai.

Sukurta ,,Android* jrenginio programele geba sparciai atpazinti vaizde esancius zmoniy veidus
ir vibracijos pagalba pranesti vartotojui. Zmogui uzfiksuoti reikalingas mogaus veido kontiiras ir

akys.
3.2. Reikalavimy analizé

Esminiai sistemos reikalavimai:
e Vartotojui turi galéti valdyti programéle balsu
e Programélé atpaZjsta vaizde esanc¢ius zmoniy veidus

e Vartotojai turi galéti gauti informacija balsu ar kitomis ne vaizdinémis priemonémis

3.2.1. Nefunkciniai reikalavimai

e Skenavimas turi trukti iki 3s.
e Rezultatai turi biiti praneSami tik aptikus objekta

e Programél¢ turi gebéti atpazinti daugiau nei 3 objektus vienu metu

3.3. Panaudos atvejy diagrama

liungti kamerg

_=<include=

Suzinoti ar vaizde yra

*mogus - —-=<includes>""~ Pradéti skenavimg

Vartotojas

==gxtend==
;

MNustatyti jautruma

pav. 10 PA diagrama
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Programélés panaudos atvejis yra labai specifinis, tai yra suzinojimas ar kameros pagalba

fiksuojame vaizde yra Zzmogus. | tai jeina skenavimo pradé¢jimas. Vartotojas gali pats balso komanda

pasirinkti kada pradéti skenavimg, tam jog biity saugomi resursai. | skenavimg jeina kameros

jjungimas. Vartotojas turi galimybe pasirinkti kada jjungti kamera. Sis panaudos atvejis praple¢iamas

jautrumo nustatymu. Vartotojas gali pasirinkti kokiu jautrumu skanuoti vaizda.

3.4. Sistemos projektavimas

3.4.1. Isdéstymo vaizdas

Zemiau esanéiojo diagramoje pateikiama kaip atrodo galutinés sistemos i§déstymas.

==android.application==
visualRecognition.apk

==gompiled classes==

==compiled resources==

==zuncompiled
resources=:=

==feployment spec==

==gxternal
storage=:=

<ageploy ==—»

==gxecutionEnviromentAndroid==

pav. 11 ISdéstymo vaizdas

Pati schema yra labai paprasta. IS pradziy yra surenkamas aplikacijos failas .apk, kuriame yra

kompiliuotos klasés, kompiliuoti resursai, nekompiliuoti resursai ir i§skleidimo ypatybés. Sis failas

yra patalpinamas | ,,Android* jrenginj ir jame instaliuojamas i vidine atmintj. To pilnai pakanka, jog

biity galima naudotis programeéle.
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3.4.2. Sistemos statinis vaizdas

Src

libs

app ﬁ

assefs openCVLibrary

androidTest

test

main i

l_l

java

Sistema suskaidyta j Siuos paketus:

res

java

I

Dialogs Enums Services Settings Util

pav. 12 Statinis sistemos vaizdas

app — pagrindinis programelés katalogas

o libs —jvairioms bibliotekoms laikyti skirtas katalogas

o res—resursams skirtas katalogas

o src — kodui skirtas katalogas

androidTest — testams, kurie testuoja android jrenginio funkcijas,
skirtas katalogas

java — java kodo testams skirtams katalogas

test — vienetiniams testams skirtas katalogas

java — java kodo testams skirtas katalogas

main — pagrindiniam programélés kodui skirtas katalogas

java — java kodas

Dialogs — skirtas dialogo klaséms kaip nustatymy
langas

Enums — skirtas programos Kklasifikatoriams saugoti
kaip balso komandos

Services — skirtas servisams tokiems Kkaip balso
atpazinimo servisas, kuris turi balso atpaZinimo logika
Settings — paketas skirtas programos nustatymams
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o Util — pagalbinés funkcijos
e Res — programos resursai, xml failai, kurie apibrézia
programélés langy dizaing
openCvLibrary — pagrindiné vaizdo atpazinimo bibliotekos katalogas, kuriame yra

visi reikalingi metodai vaizdo atpazinimui

3.5. Vaizdo atpazinimas

Tam, jog biity galima kameros vaizde atpazinti zmoniy veidus, reikéjo sukurti pagrindinj

metoda, kuris panaudoty tinkamus OpenCV bibliotekos algoritmus. Pats algoritmas atrodo taip:

1.

© 0o N o g b~ N

Metodas iskvieCiamas pasikeitus kameros vaizdo kadrui. Tai vyksta mazdaug 30
karty per sekunde

Patikrinama ar skenavimas yra jjungtas

Bandoma uZkrauti resursus. Tai yra veido ir akiy Haar Cascade Sablonai

Patikrinama ar pavyko uzkrauti resursus

Sukuriami tusti staciakampiy vektoriy objektai, skirti saugoti veidams ir akims
Pasinaudoj¢ OpenCV metodais, bandoma aptikti vaizdo kadre Zmoniy veidus

Jei pavyko rasti, bréziamas kontiiras aplink veida

Radus veida, bandoma ieskoti zmogaus akiy esan¢iame veido kontiire

Jei pavyko rasti akis, tuomet bréziamas konttiras aplink akis

10. Vartotojui yra praneSama, jog pavyko rasti vaizde Zmogaus veida

Detali algoritmo schema pateikta pav. 13.
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3.5.1. Algoritmo schema

Baigli skenavima (%

Ar jjungtas
skenavimas?

Ar uzkrauti resursai?

Me

Arresursai

h 4

UZkrauti resursus

Y

néra tusti?

Taip

¥

Bandoma aptikdi
Zmogaus veida

Arrastas
veidas?

Taip

BréZiamas veido
konturas

leSkoma akiu

Arrastos
akys?

Taip
¥

BréZiamas akiu
konturas ir
pranesama vartotojui

pav. 13 Algoritmo schema
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3.5.2. Algoritmo realizacija

Apacioje pateikta pagrindinio algoritmo realizacija. Sis metodas yra iskvie¢iamas pasikeitus
kameros vaizde esan¢iam kadrui. Kamera sugeba paimti 30 kadry per sekunde, todél $is metodas yra

kvie¢iamas nuolatos, o skai¢iavimai vyksta kiekvienam kadrui atskirai.

public Mat onCameraFrame(CameraBridgeViewBase.CvCameraViewFrame inputFrame) {

mRgba = inputFrame.gray();
mRgbaF = inputFrame.rgba();

if (MainSettings.scanning) {
if (!MainSettings.resourcesLoaded) {

File mCascadeFile = null;
File eyesCascadeFile = null;

InputStream is = null;
InputStream is2 = null;

if (MainSettings.method == ScanningMethod.HAAR) {
is = getResources().openRawResource(R.raw.haarcascade_frontalface_default);
is2 = getResources().openRawResource(R.raw.frontal_eyes);

File cascadeDir = getDir("cascade"”, Context.MODE_PRIVATE),

mCascadeFile = new File(cascadeDir, "haarcascade_frontalface_default.xml");
eyesCascadeFile = new File(cascadeDir, "frontal_eyes.xml");

} else if (MainSettings.method == ScanningMethod.LBP) {
is = getResources().openRawResource(R.raw.lbpcascade_frontalface);
is2 = getResources().openRawResource(R.raw.frontal_eyes);

File cascadeDir = getDir("cascade", Context.MODE_PRIVATE);

mCascadeFile = new File(cascadeDir, "lbpcascade_frontalface.xml");
eyesCascadeFile = new File(cascadeDir, "frontal_eyes.xml");

loadResources(is, mCascadeFile);
loadResources(is2, eyesCascadeFile);

cascadeClassifier = new CascadeClassifier(mCascadeFile.getAbsolutePath());
cascadeClassifier.load(mCascadeFile.getAbsolutePath());
eyesClassifier = new CascadeClassifier(eyesCascadeFile.getAbsolutePath());
eyesClassifier.load(eyesCascadeFile.getAbsolutePath());

MainSettings.resourcesLoaded = true;

}

if (!cascadeClassifier.empty() && !eyesClassifier.empty()) {
MatOfRect objects = new MatOfRect();
MatOfRect eyesObjects = new MatOfRect();

cascadeClassifier.detectMultiScale(mRgba, objects, SCALE_FACTOR, MIN_NEIGHBOURS,
0, new Size(400, 400), new Size(1000, 1000));

Rect[] dataArray = objects.toArray();
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for (Rect rect : dataArray) {

Imgproc.rectangle(mrRgbaF, rect.tl(), rect.br(), new Scalar(e, 255, @, 255),
3);

eyesClassifier.detectMultiScale(mRgba, eyesObjects, SCALE_FACTOR,
MIN_NEIGHBOURS, ©, new Size(100, 100), new Size (1000, 1000));

Rect[] eyesDataArray = eyesObjects.toArray();

for (Rect eye : eyesDataArray) {

Imgproc.rectangle(mRgbaF, eye.tl(), eye.br(), new Scalar(255, @, @, 255),

3);

}

if (eyesDataArray.length != 0) {
final long duration = System.currentTimeMillis() - startTime;

Log.i("Duration time" + MainSettings.method.name(),
String.valueOf(duration));

¥
}

startTime = System.currentTimeMillis();

}

return mRgbaF;

3.5.3. OpenCV pagalbinis metodas

Tam, kad atpazintume objektus esancius vaizde, buvo panaudotas OpenCV bibliotekos
detectMultiScale metodas. Sis metodas dirba su Haar cascade klasifikatoriais, kurie dar pries
naudojima turi buti paruosti. Tai reiSkia, jog klasifikatoriai yra apmokami paduodant daugybe
pavyzdiniy Zmoniy veidy ir Zmoniy akiy paveiksléliy. Programoje yra uzkraunamas klasifikatorius ir
saugomas CascadeClassifier objekte. Jis turi load metods, kuriam paduodamas .xml failas kaip
klasifikatoriaus resursai. Pagrindinis detectMultiScale metodas priima tokius parametrus:

e Paveikslélis — matrica, kurioje yra paveikslélio taSkai

e Objektai — staciakampiy vektoriai, kuriame saugomi atpazinti objektai

e Mazinimo koeficientas — reikSme, kuri nusako kiek turi biiti mazinamas paveikslélis
kiekviename maZinimo zingsnyje

e Minimalus kaimyny skaicius — reikSme, kuri nusako kiek kiekvienas kandidatas turi
turéti kaimyny, jog ja iSlaikyty

e Minimalus dydis — minimalus objekto dydis

e Maksimalus dydis — maksimalus objekto dydis

Padavus atitinkamas reikSmes, metodas uZpildo paduotg staciakampiy vektoriy parametra

rastais objektais, kuriuos po to galime naudoti kontiiro brézimui aplink rastg objekta. Kaip pavyzdys
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cascadeClassifier.detectMultiScale(mRgba, objects, 1.04, 4, 0, new Size(400, 400), new
Size (1000, 1000));

3.5.4. Haar cascade klasifikatorius

Siam uzdaviniui spresti buvo panaudoti Haar cascade klasifikatoriai, kurio struktiira aprao
7moniy veidy bruozus. Sis klasifikatorius buvo apmokytas su teigiamais ir neigiamais rezultatais. Tai
reiSkia, jog buvo paimta didelis kiekis zmoniy veidy paveiksléliy ir didelis kiekis ne Zzmoniy veidy
paveiksléliy. Taip yra apmokamas klasifikatorius, kuris po to naudojamas realiuose uzdaviniuose.

Klasifikatoriaus reikmés pateikiamos Zemiau esancioje lenteléje (Zr. lentele 2).

lentelé 2 HAAR Klasifikatoriaus reikSmeés

Aukstis 24
Plotis 24
Stadijos 25

3.5.5. LBP Kklasifikatorius

Taip pat programélé galima pasirinkti ir LBP klasifikatoriy. Sio struktiira taip pat skirta zmoniy
veidams atpazinti. Sio struktiira labai panasj j Haar cascade, tatiau turi $iek tick maziau stadijy, o
reik§més saugos kaip binariniai skai¢iai. Klasifikatoriaus reik§més pateikiamos Zemiau esancioje

lenteléje (Zr. lentelé 3).

lentelé 3 LBP klasifikatoriaus reik§més

Aukstis 24
Plotis 24
Stadijos 20

3.5.6. Klasifikatoriy apmokinimas

Norint apsimokyti savo klasifikatoriy, kuris véliau bus naudojamas jvairiems objektams
atpazinti, 1§ pradziy reikés surinkti daugybe norimo objekto paveiksléliy. Rekomenduojama surinkti
bent 1000 teigiamy ir 1000 neigiamy paveiksléliy. Norint supaprastinti rinkimo procesa, galima
nufilmuoti tam tikra objekta ir iSkarpyti kadrus i§ vaizdo medziagos. ParuoSiant paveikslélius reikia
apkarpyti taip, jog bty matomas tik objektas, be jokiy kity pasaliniy objekty. Taip pat apmokinant
klasifikatoriy reikalingi ir paveiksléliai, kurie neturi norimo atpazinti objekto. Dar geriau jei
paveiksleéliai biity labai panasus i tuos, kurie turi objekta tik be pacio objekto.

OpenCV biblioteka siiillo dvi skirtingas programas (,,haar training® ir ,traincascade®), kurios
skirtos apmokyti savo klasifikatorius. ,,Traincascade* programeélé leidzia naudoti keletg gijy vienu

metu ir $itaip sumazina apmokymui skirta laika. Sis procesas yra reiklus tiek kompiuterio resursams,
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tiek laikui. Nustatyta, jog klasifikatoriy LBP klasifikatoriy apmokinimas trunka net iki 10 karty
trumpiau nei HAAR cascade [24].

3.6. Balso atpazinimas

Programélé buvo skirta zmonéms, kurie turi regos sutrikimy, todél vartotojo sasaja neturi
jprastinio valdymo lietimu. Visas valdymas yra balso komandomis. IS esmés yra keletas balso
komandy, kurias pasakius, yra vykdomi vienokie ar kitokie veiksmai. Siam funkcionalumui buvo
panaudotas standartinis Android SDK balso atpazinimo funkcionalumas. Ta patj funkcionaluma
naudoja ir Google paieska, kuri leidZia balsu atlikti jvairias paieskas internete (Zr. pav. 14). Vaizdo
atpazinimo sistemoje panaudota balso komandy surinkimas ir rezultaty pateikimas. Tai reiskia, jog
vartotojui pasakius keleta zodziy, jie grazinami saraso pavidalu, o juose jau galima ieskoti konkreciy

zodziy ir taip priskirti norimus veiksmus.

Say a command

pav. 14 Balso komandos jvedimas
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4. TYRIMO IR EKSPERIMENTINE DALIS

4.1. Tyrimy aprasas

Vaizdo atpazinimo sistemose svarbiausia yra kaip tiksliai yra gebama atpazinti tam tikrus
objektus. Tokiose sistemose tikslumas yra pagrindinis ir kritiSkiausias kriterijus. Dél Sios priezasties
bus iStirta bent 10 skirtingy nuotrauky, kuriose yra skirtingy bruozy zmoniy veidai. Taip pat bus
atliktas tyrimas ir realioje aplinkoje esant Sviesiam ir blankiam apSvietimui su realiu autoriaus veidu.
Tiriant ir testuojant veidy atpazinimg bus kei¢iami Sie parametrai:

e Keiciama paveikslélio didinimo reik§meé programéléje
e Keifiamas minimalus kaimyny skaicius

e Keiciamas klasifikatorius

4.1.1. Tyrimy paskirtis

lentelé 4 tyrimy sarasas

Tyrimo numeris | Paskirtis

1 Nustatyti vaizdo atpazinimo tiksluma

2 Nustatyti vaizdo atpazinimo spartg

4.1.2. Tyrimui naudojama jranga

Tyrimui yra naudojama tokia aparatiirine bei aparatiiriné jranga
e LG G Flex 2 iSmanusis telefonas
o 6.0.1 Android operaciné sistema
o Qualcomm MSM8994 Snapdragon 810 procesorius
o 2gb RAM atmintis

o 13 MP galiné vaizdo kamera
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4.1.3. Tyrime naudoty nuotrauky specifikacija
Zemiau pateiktoje lenteléje (lentelé 5) pateiktos tyrime naudoty nuotrauky charakteristikos.

lentelé 5 nuotrauky specifikacijos

Nuotraukos Nr. Raiska Bendras tasky skaicius DPI
1 400 x 533 213,200 150
2 650 x 366 237,900 300
3 920 x 518 476,560 96
4 207 x 243 50,301 96
5 287 x 380 109,060 96
6 668 x 800 534,400 96
7 183 x 275 50,325 96
8 222 x 227 50,394 96
9 225 x 225 50,625 96
10 615 x 626 384,990 96

4.2. Eksperimentas Nr. 1

Siekiant nustatyti vaizdo atpazinimo tikslumg, buvo pasirinkta 10 skirtingy zmoniy veidy
nuotrauky. Eksperimento metu buvo naudojamas tiek Haar, tiek LBP klasifikatorius. Norint
iSsiaiSkinti kokios turi buti paveikslélio didinimo ir minimalaus kaimyny skaifiaus reikSmes,
reikSmés buvo kei¢iamos nuo maziausios jmanomos iki didziausios veikian¢ios, tol kol bus

randamas optimaliausios.
4.2.1. Tikslumo tyrimo rezultatai

Siame skyrelyje apzvelgti tikslumo tyrimo rezultatai.

4.2.1.1. Tyrimas su nuotraukomis

Siame skyrelyje apzvelgiami tyrimo rezultatai, kurie buvo atlikti su desimt skirtingy nuotrauky
(prieduose 33 pav., 34 pav., 35 pav. 36 pav., 37 pav., 38 pav., 39 pav., 40 pav., 41 pav., 42 pav.).
Nuotraukos buvo rodomos ekrane, o naudojant Android programeéle ir jrenginio kamera,

skenuojamos ir apdorojamos.

4.2.1.1.1. Tyrimas kei¢iant didinimo zingsnio reikSme
Lentelése (lentele 13, lentele 14., lentelé 15 ., lentelé 16., lentelé 17., lentelé 18., lentelé 19.,
lentelé 20., lentelé 21., lentelé 22.). pateikti tyrimo rezultatai, kuriuose detaliai pateikti skirtingy

nuotrauky vaizdo atpaZinimo su skirtingomis didinimo Zingsnio reikSmémis elgsena. Lentelése yra
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suzymeétos didinimo zingsnio reikSmes ir iSskirti HAAR ir LBP klasifikatoriai. Kiekvieno tyrimo
metu buvo Zymimi simboliai, jei veidas buvo atpazintas, lentelé¢je pazymima (+) simboliu, jei veidas
nebuvo atpazintas, lentelé¢je buvo pazymima (-) simboliu. Toks pat zyméjimas galioja ir stulpelyje
,Klaidos atpazinime®. Jei bandant atpazinti Zzmogaus veida pasitaikydavo netikslumy, kaip akys ne
toje vietoje ar uzfiksuoti du veidai, taCiau pats tiriamas veidas biidavo atpazintas, tuomet laikome,
jog atpazinimas jvyko, bet yra klaidy. 16 pav. pateiktas pavyzdys kuomet veidas buvo atpazintas,

taCiau jame pasitaiké klaidy. Du stac¢iakampiai parodo, jog programeélé mato Zzmogaus dvi poras akiy.

Atliekant tyrimus su pirmajg nuotrauka (pav. 33), buvo uzfiksuota, jog prie visy nuo 1,01 iki
1,50 didinimo Zzingsnio reik$8miy, naudojant HAAR cascade klasifikatoriy, Zmoniy veidai buvo
atpazinti. Sia reikime pakeitus j 2, klasifikatorius nesugebéjo atpaZinti Zmogaus veido. Taip pat
atpazinimo metu pasitaiké klaidy prie 1,01 ir 1,5 didinimo Zingsnio reik§més. Tai parodo, jog esant
labai mazai ir labai didelei didinimo zingsnio reikSmei, atpazinimo tikimybé sumazéja bent keliais
kartais. LBP klasifikatorius pirmg nuotraukg atpazino su visomis didinimo zingsnio reikSmémis.
Verta paminéti, jog visi atpazinimai buvo su klaidomis ir netikslumais (Zr. lentelé 13).

Tyrimas su antrgja nuotrauka (pav. 34) parodé identiSkus rezultatus kaip ir pirmaja. Keiciant
didinimo zingsnj nuo 1,01 iki 1,5, veidas nuotraukoje buvo atpazintas. Klaidos pasitaiké didinimo
zingsnio reikSméms esant 1,01 ir 1,5. Esant didinimo zingsniui 2, veidas nuotraukoje nebuvo
atpazintas. LBP klasifikatorius elgési kaip ir pirmos nuotraukos tyrimo metu, 1,01 — 2 didinimo
zingsniy intervale jis atpazino veida nuotraukoje. Vis délto visi atpazinimai rodé netikslumus (Zr.
lentelé 14).

Naudojant tyrime tre¢ig nuotraukg (pav. 35), tyrimo rezultatai buvo lygiai tokie patys kaip ir
pirmais dviem atvejais. Didinimo zingsnio reik§mei esant 1,01 — 1,5 HAAR cascade Klasifikatorius
atpazino veidg, o esant reikSmei 2, veidas nebuvo atpazintas. Netikslumai pasikartojo reikSméms
esant 1,01 ir 1,5. LBP klasifikatorius atpazino veidg prie visy tyrime naudoty reikSmiy, taciau visais
atvejais kartojosi netikslumo klaidos (Zr. lentelé 15).

Ketvirtos nuotraukos (pav. 36) tyrimas parodé ta pacia tendencija. HAAR cascade
klasifikatorius atpaZino nuotrauka kei¢iant didinimo Zingsnio reikSme¢ nuo 1,01 iki 1,5. Kaip ir su
ankstesnémis nuotraukomis, klaidos pasireiSké esant maziausiai jmanomai reikSmei 1,01 ir 1,5.
ReikSmei esant 2, veidas nebuvo atpazintas. LBP klasifikatorius atpazino visus veidus reikSméms
esant 1,01 — 2. Klaidos aptiktos esant visoms tyrime naudotoms didinimo Zingsnio reikiméms (Zr.
lentelé 16).

Atliekant tyrimg su penkta nuotrauka (pav. 37), rezultatai uzfiksuoti lygiai tokie patys kaip ir su
pirmomis keturiomis nuotraukomis. HAAR cascade klasifikatorius nesugebéjo atpazinti veido tik

esant didinimo Zingsnio reikSmei 2. Klaidos pasikartojo reikSméms esant 1,01 ir 1,5. LBP
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klasifikatorius veidus atpazino esant reik§méms 1,01-2. Klaidos pasikartojo esant visoms tyrime
galimoms reik§méms (Zr. lentelé 17).

Sestosios nuotraukos (pav. 38) tyrimas parodé kiek kitokius rezultatus. Veida atpazinti pavyko
reikSmeéms esant 1,01 — 1,5. Vis délto lyginant su kitomis nuotraukomis, buvo uZzfiksuotos klaidos
didinimo reik§mei esant 1,01, 1,02, 1,03, ir 1,5. Sioje tyrimo stadijoje galime pastebéti, jog Sestoji
nuotrauka i$siskiria savo tasky skai¢iumi. Jg sudaro 534,400 tasky (Zr. lentel¢ 5). Dél mazo didinimo
zingsnio reikSmés ir dél didelio kiekio tasky, bandant atpazinti nuotrauka, atsirado netikslumy ir
klaidy. LBP Klasifikatorius pasikeitimy lyginant su prie§ tai apraSytomis nuotraukomis neparodé.
Esant visoms, skirtingoms, tyrime naudotomis reikSmémis, veidas buvo atpazintas ir visi atpazinimai
turéjo netikslumy (Zr. lentelé 18).

Atliekant tyrimg su septinta nuotrauka, (pav. 39) HAAR cascade klasifikatorius atpazino veida
nuotraukoje, didinimo zingsnio reik§mei esant 1,01 — 1,5. Jei pries$ tai atlikti tyrimai su 1-5
nuotraukomis parodé netikslumus prie didinimo zingsnio reik§més 1,01 ir 1,5, tai $ios nuotraukos
tyrimas parodé netikslumus esant 1,02 ir 1,03 reikSméms. Septinta nuotrauka pasiZymi labai mazu
tasky skaiiumi - 50,325 (Zr. lentel¢ 5). Galime daryti prielaida, jog dél §ios prieZasties, esant
mazoms didinimo reik§méms, buvo uZzfiksuotos atpazinimo klaidos. Taip pat tiriant LBP
Klasifikatoriaus tikslumg, pastebéta, jog skirtingai nei pries tai atliktuose tyrimuose, esant didinimo
zingsnio reik§mei 2, veidas nebuvo atpaZzintas. Esant reikSméms 1,01 - 1,5, veidas nuotraukoje buvo
atpazintas (Zr. lentelé 19)

AStuntos nuotraukos (pav. 40) tyrimas uzfiksavo HAAR cascade vaizdo atpazinimg esant
didinimo Zingsniui 1,01 — 1,1. Visi Sie atpazinimai jvyko be jokiy klaidy. Verta paminéti, jog prie
reikSmiy 1,2, 1,5 ir 2, veidas nuotraukoje atpazintas nebuvo. LBP klasifikatorius veida atpazino
keiCiant didinimo zingsnio reikSme¢ nuo 1,01 iki 1,5. Visi Sie atpazinimai turéjo klaidy. ReikSme
nustaéius 2, LBP klasifikatorius veido neatpazino (Zr. lentelé 20).

Naudojant tyrime devintg nuotrauka (pav. 41), pasikartojo analogiska situacija kaip ir aStuntos
nuotraukos tyrime. HAAR Cascade klasifikatorius prie didinimo Zingsnio reik§miy 1,01 — 1,1
sugebéjo tiksliai, be klaidy, atpazinti veida nuotraukoje. Esant reik§méms 1,2 — 2, klasifikatorius
aptikti veido paveikslélyje nesugebéjo. LBP klasifikatorius atpazino visus veidus su klaidomis,
i§skyrus prie reikimés 2, kuomet veidas nebuvo atpazintas (Zr. lentelé 21).

DeSimtos nuotraukos (pav. 41) tyrimas parodé¢ kiek kitokius rezultatus. Paskutinis nuotraukos
pavyzdys pasizyméjo dideliu tasky skaiiumi - 384,990 (Zr. lentelé 5). HAAR cascade Klasifikatorius
sugebg¢jo atpazinti veida esant visoms skirtingoms tyrime naudojamoms reikSméms. Klaidy pasitaike
tik vieninteliu atveju, kuomet didinimo reikSmé buvo 1,5. LBP klasifikatorius taip pat sugebéjo
atpazinti visus veidus. Verta paminéti, jog visi atpazinimai jvyko su klaidomis ir netikslumais (Zr.
lentelé 22).
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15. pav pavaizduoti bendri atpazinimy rezultatai. Tai reiskia, jog veido nuotraukoje veidas buvo
atpazintas. Tai gali reiksti, jog buvo netikslumy ar nukrypimy. Kaip pavyzdys bty daugiau nei keliy
akiy atpazinimas ar veido atpazinimas kitoje vietoje nei i3 tiesy (Zr. pav. 16). Sioje tyrimo fazéje
svarbiausia buvo, jog biitent rodomas veidas biity atpazintas. Taip buvo atliktas tyrimas su deSimt
nuotrauky, bei su skirtingomis devyniomis didinimo zingsnio reikSmémis. Buvo pradéta nuo
maziausios jmanomos 1,01 reikSmés ir didinamos maziausia galima reikSme 0,01 iki 1,05. Po to S§i
reik§mé buvo didinama didesniais zingsniais ir zilirima kaip elgiasi algoritmas bei pati programa.
Tyrimas parode, jog nuo 1,01 iki 1,1 Zingsnio, naudojant tieck HAAR, tick LBP klasifikatoriy,
atpazinti buvo visi veidai. Pakeitus didinimo zZingsnio reikSme j 1,2, pastebéta, jog naudojant HAAR
klasifikatoriy, Sis nebesugebéjo atpazinti keliy nuotrauky. Tas pats kartojosi ir su 1,5 didinimo
zingsnio reikSme. Padidinus zingsnj iki 2, LBP klasifikatorius atpazino 7 i§ 10 nuotrauky, o HAAR

tik 4 1§ 10.

Atpazinimy skaicius
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Didinimo Zingsnis

pav. 15 Atpazinimy skaicius didinant Zingsnj
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pav. 16 Atpazinimas su klaidomis

17 pav. parodytas tyrimas, kuriame vykdytas tas pats vaizdo atpazinimas su tomis paciomis
nuotraukomis, taciau pavaizduoti rezultatai, kurie buvo jvykdyti be klaidy. Tai reiskia, jog jei buvo
nuotrauka atpazinta, bet su klaidomis, tai ji nebuvo uzfiksuota $iame paveiksle. Sis grafikas ryskiai
parodo LBP klasifikatoriaus netikslumg. Visais atpazinimo atvejais, klasifikatorius daré klaidas ir
rodé netikslumus. Tuo tarpu HAAR Kklasifikatorius geriausiai pasirodé esant 1,04, 1,05 ir 1,1

didinimo zingsnio reikSméms. Esant Sioms reikSméms, visos nuotraukos buvo atpazintos be jokiy

klaidy ir netikslumy.
Atpazinimy be klaidy skaicius
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Didinimo Zingsnis

pav. 17 Atpazinimy be klaidy skaicius keic¢iant didinimo Zingsnij
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18 pav. uzfiksuotas normalus programélés veikimas, kuomet rodomoje nuotraukoje yra
atpazintas zmogaus veidas. Zalias kontiiras Zymi zmogaus veida, o raudonas kontiiras Zymi zmogaus

akis.

i ® = allo7% B21:14

pav. 18 Nuotrauka, kurioje uzfiksuotas veidas be klaidy

4.2.1.1.2. Tyrimas kei¢iant minimaly kaimyny skai¢iaus reikSme
Siame tyrime buvo atlikti analogiski veiksmai, tadiau §j karta buvo kei¢iama minimalus

kaimyny skai¢ius. Didinimo zingsnio reikSmé pasirinkta 1,01.

Atliekant tyrimus su pirmaja nuotrauka (pav. 33), uzfiksuota, jog kei¢iant minimalaus kaimyny
skai¢iaus reikSm¢ nuo 2 iki 50, veido atpazinimas, naudojant HAAR cascade klasifikatoriy,
nuotraukoje buvo sékmingas. Esant reikSmei 100, atpazinti veido nepavyko. LBP klasifikatorius
esant visoms, tyrime naudojamoms, reikSméms, atpazino veida nuotraukoje. Verta paminéti, jog LBP
klasifikatorius daré¢ klaidas prie visy reik§miy, i§skyrus 50 ir 100. (Zr. lentelé 23).

Tyrimas su antraja nuotrauka (pav. 34) parodé kiek geresnius rezultatus nei su pirmaja. HAAR
cascade klasifikatorius atpazino veida kintant reikSméms nuo 2 iki 50, o visi atpazinimai jvyko be
jokiy klaidy. Vieninteliu atveju veido atpazinti nepavyko, kuomet minimalaus kaimyny skaiciaus
reik§meé buvo 100. LBP klasifikatorius atpaZino veida esant reikSméms 2 — 100. Taikant reikSme 50
ir 100, buvo uzfiksuotos klaidos. (Zr. lentelé 24).

Naudojant tyrime tre¢ig nuotraukg (pav. 35), uzfiksuota, jog esant minimalaus kaimyny
skaiCiaus reik§mei 2-50, HAAR cascade klasifikatorius atpazino nuotraukoje esantj zmogaus veidg.
Vieninteliu atveju esant reiksmei 2, buvo aptiktos atpazinimo klaidos. Prie reiksmés 100, veidas
atpazintas nebuvo. LBP klasifikatoriaus elgsena lygiai tokia pati kaip ir antros nuotraukos tyrime.
(Zr. lentelé 25).
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Ketvirtos nuotraukos (pav. 36) tyrimas parodé labai panaSius rezultatus. HAAR Cascade
klasifikatorius puikiai veiké prie minimalaus kaimyny skai¢iaus reikSmés 2-50. Visi veido
atpazinimai jvyko be klaidy. ReikSmei esant 100, veidas nebuvo atpazintas. LBP klasifikatorius
atpazino nuotraukas prie visy reik§miy, tiesa, reikiméms esant 2-20, buvo uZfiksuotos klaidos (Zr.
lentelé 26).

Atliekant tyrima su penkta nuotrauka (pav. 37), gauti lygiai tokie patys rezultatai kaip ir
ketvirtos nuotraukos tyrime. (Zr. lentelé 27).

Tyrimas su $estagja nuotrauka (pav. 38) parodé ta pacia tendencijg kaip ir ketvirtos, bei penktos
nuotraukos tyrimas. HAAR cascade klasifikatorius vél atpazino veida be jokiy klaidy prie
minimalaus kaimyny skaiciaus reikSmeés 2-50. Nustacius reikSme 100, veidas nuotraukoje atpazintas
nebuvo. LBP klasifikatorius atpazino veidus prie visy tyrime naudoty reikSmiy, taciau be klaidy tik
esant 50 ir 100. (Zr. lentelé 28).

Atliekant tyrimg su septinta nuotrauka (pav. 39), astunta (pav. 40), devinta (pav. 41) ir deSimta

(pav. 42) uzfiksuoti tie patys rezultatai kaip ir tyrime su $e$ta nuotrauka. (Zr. lentelé 29, lentele 30,

lentelé 31, lentelé 32).

19 pav. matosi bendri tyrimo rezultatai. Rezultatai buvo labai panasiis viso tyrimo metu.
Keiciant reik§me¢ nuo 2 iki 50, visais atvejais abu klasifikatoriai atpazino veidus. Vis délto pakeitus

reikSme 1 100, HAAR klasifikatorius nebesugebéjo atpazinti veido, o LBP parodé teigiama rezultatg.

Atpazinimy skaicius su klaidomis
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Didinimo Zingsnis

pav. 19 Atpazinimy skaicius su klaidomis kei¢iant didinimo Zingsnj
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Lyginant rezultatus, kuomet buvo uzfiksuoti veidai su klaidomis ir be jy, pasirodo akivaizdis
tikslumo skirtumai tarp dviejy klasifikatoriy. Jei keiciant reikSmes nuo 2 iki 20 abu klasifikatoriai
atpazjsta veidus, tai LBP tai daro su klaidomis. Tik padidinus reikSme¢ iki 50, LBP klasifikatorius
atpazino tiksliai, 0o HAAR klasifikatorius esant reikSmei 100 nesugebéjo to padaryti.

Atpazinimy skaicius be klaidy
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Didinimo Zingsnis

pav. 20 Atpazinimas be klaidy

4.2.1.2. Tyrimas su realiais pavyzdZiais

Siame skyrelyje atpazinimas buvo vykdomas realiomis salygomis. Tai reiskia, jog pasinaudojus
Android jrenginiu, programele ir jrenginio vaizdo kamera, buvo skenuojamas realus vaizdas, Siuo
atveju kuriame yra autoriaus veidas. Vienu atveju tyrimas atliktas esant menkam apSvietimui.

Tyrimai buvo atliekami tamsiu paros metu, kambario aplinkoje.

4.2.1.2.1. Tyrimas kei¢iant didinimo zingsnio reikSme¢
21 pav. pateikti tyrimo rezultatai. Tyrimo procediira prilygsta prie§ tai vykusiems tyrimams su
nuotraukomis. Atlikus tyrima, pastebéta, jog programelé veikia kiek kitaip nei dirbant su
nuotraukomis. Grafiko Y aSyje suzyméti tikslumui skirti jverciai. [vercy reikSmeés:
e 0 —neatpaZinta
e 1 atpazinta su klaidomis
e 2 —atpazinta be klaidy
Naudojant HAAR Kklasifikatoriy, tiksliausiai atpazinimas vyko didinimo Zingsnio reikSmei esant

1,05 ir 1,1. Kitoms reikS§méms esant veidas buvo atpazintas su klaidomis, o prie 1,01, 1,5 ir 2
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reikSmés veidas buvo visiSkai neatpazintas. LBP klasifikatorius atpazino dazniau, taiau su
netikslumais ir klaidomis. Keiciant didinimo zingsnio reikSme¢ nuo 1,01 iki 1,2, veidas buvo

atpazintas su klaidomis, o pakeitus j 1,5 ir 2, programélé atpazinti veido nesugebéjo.

Atpazinimas esant blankiam apsvietimui

2.5
2
1.5
© —e— HAAR
= 1 c o o}
@ —e—BP
0.5
0
1.01 1.02 1.03 1.04 1.05 1.1 1.2 1.5 2
-0.5 TSI .
Didinimo Zingsnis

pav. 21 Atpazinimas esant blankiam apSvietimui

22 pav. uzfiksuotas veido atpazinimas, kuomet didinimo reik§mé 1,02. Matome, jog veida su

akimis pavyko atpaZinti, taciau taip pat rodomas dar vienas Zalias staCiakampis. Tai reiSkia, jog

ivyko atpaZinimo klaida ir programélé mato du veidus

©® il 93% B07:15

pav. 22 AtpaZinimas gerame apSvietime su klaidomis esant didinimo Zingsniui 1,02



Kiek kitokie uzfiksuoti rezultatai esant geram apSvietimui. 23 pav. matome, jog naudojant
HAAR Klasifikatoriy, programélé elgési panaSiai kaip ir esant blankiam ap$vietimui. Geriausi

rezultatai uzfiksuoti esant 1,03, 1,05 ir 1,1 didinimo zingsnio reikSméms.

AtpaZinimas esant geram apsvietimui
2.5

=
wn

—8—HAAR

Balas

——LBP

o

1.01 1.02 1.03 1.04 1.05 1.1 1.2 1.5 2
05 Didinimo Zingsnis
pav. 23 Atpazinimas esant geram apSvietimui

24 pav. uzfiksuotas tikslus vaizdo atpazinimas. Sis pavyzdys uzfiksuotas, kuomet didinimo

zingsnio reikSmé buvo 1,05.

® = .l 99% W22:57

pav. 24 AtpaZinimas be klaidy gerame apS$vietime esant didinimo zingsniui 1,05
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25 pav. taip pat uzfiksuotas tikslus veido atpazinimas netgi esant labai blankiam apSvietimui.

Cia didinimo zingsnio reikSme 1,05.

® = .l 99% W22:57

pav. 25 Atpazinimas be klaidy blankiame apSvietime esant didinimo Zingsniui 1,05

Tyrimas keiciant minimaly kaimyny skaiciaus reikSme
Taip pat tyrimas realioje aplinkoje buvo atliktas ir kei¢iant minimaly kaimyny skaiciaus
reik§me. Cia Y a$yje suzymeéti tikslumui nustatyti jverdiai:
e 0 —neatpazinta
e 1 - atpazinta su klaidomis
e 2 —atpazinta be klaidy
Tyrime didinimo Zingsnio reik§mé pasirinkta 1,05. Sis atliktas tyrimas parodé jdomius
rezultatus, HAAR Kklasifikatoriaus pagalba tiksliausiai pavyko atpaZinti minimalaus kaimyny
skaiGiaus reikmei esant 1 ir 4. Siais atvejais nepasirodé jokios klaidos ir veidas buvo atpaZintas
tiksliai. Reik§méms esant 2 ir 5 veidai buvo atpazinti su klaidomis. Pakeitus reikSme 1 10, veidas
nebuvo atpazintas. Kiek kitokia situacija su LBP klasifikatoriumi. Sis sugebédavo atpazinti veida
esant reikSmei nuo 1 iki 4. Vis délto kartu su atpaZinimu pasirodydavo klaidos ir netikslumai. Esant
reikSméms 5 ir 10 LBP nesugebéjo atpazinti veido realioje aplinkoje. 26 pav. uzfiksuoti rezultatai

esant blankiam aplinkos apSvietimui.

48



. Atpazinimas esant blankiam apsvietimui

2
1.5
—8— HAAR
—e—LBP
0.5 /
0

Miflimalus kaﬁnynq skaifus

Balas

=

pav. 26 Atpazinimas esant blankiam apSvietimui

Analogiski tyrimai buvo atlieckami ir esant geram apSvietimui, kuomet natiiralioje aplinkoje
buvo panaudotas dirbtinis Sviesos Saltinis. 27 pav. matome, jog HAAR klasifikatorius elgési kiek
geriau nei esant blankiam apSvietimui. Esant minimaliam kaimyny skai¢iui 1, 3, 4, 5 vaizdo
atpazinimas jvyko be jokiy klaidy. Kiek blogesni rezultatai buvo prie reikSmiy 2 ir 10.

LBP Kklasifikatorius skirtingai nei HAAR, parodé prastesnj atpazinimo tiksluma. Esant
reikSméms nuo 1 iki 4, veidas buvo atpazintas su netikslumais ir klaidomis. Pakeitus reikSme | 5 ir

10, atpazinimai, turintys klaidy, dingo.

- AtpaZinimas esant geram apsvietimui

1.5

—8—HAAR
1 @ @ ——LBP

0.5

1 2 3 4 5 10

pav. 27 AtpaZinimas esant geram apSvietimui
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4.2.1.3. Sunaudojami resursai
Taip pat tyrimo metu buvo ir pabandyta pasizitréti j sunaudojamus programelés resursus.
Pastebéta, jog procesoriaus sunaudojimas ypac¢ aptinkant objektus yra didziausias. Aptikus objekta,
tyrimui naudoto jrenginio procesorius buvo naudojamas 54% (Zr. lentelé 6). Procesas naudoja daug
procesoriaus resursy, nes jam per vieng sekunde¢ reikia apdoroti apie 30 kadry per sekunde, ji
apdoroti ir iSvesti rezultatus. Vieno kadro dydis 1280 x 720 tasky.
e Didinimo skai¢ius — 1,5

e Minimalus kaimyny skaicius — 4

lentelé 6 resursy sunaudojimas

Biisena RAM atmintis CPU sunaudojimas
Jjungta kamera 24mb 20%
Jjungtas skenavimas 25mb 35%
Aptinkamas objektas 26mb 54%

28 pav. uzfiksuoti resursy pokyciai. AukStesnéje grafoje matoma operatyvios atminties

sunaudojimas. Zemesnéje grafoje matoma centrinio procesoriaus sunaudojimas.

.
A Fiee [22.04 MB]
Allocated [24.06 ME]
; T T ; T T T T T
s s s s s s s s s

User [35.75 %]
B kemnel 3.7 %)

T T T T T T T T T T
0s &5 105 155 205 265 30s 355 40s a6s

pav. 28 Sunaudojami resursai
4.3. Eksperimentas Nr. 2

Tyrimo metu iSsiaiSkinus tiksliausig metodg ir tiksliausias didinimo, bei minimalaus kaimyny
skai¢iaus reikSmes, $ios buvo naudojamos spartos tyrime. Tam, jog pasiektume galimai tiksliausiai ir
sparCiausiai veikian¢ig vaizdo atpaZinimo sistema, Siame tyrime buvo Siek tiek koreguojama
didinimo zingsnio reiksmé. Tyrimas buvo atliekamas su nuotraukomis ir realiu vaizdu.

e Didinimo Zingsnis 1,01

e Minimalus kaimyny skaicius 4

29 pav. pavaizduoti spartos tyrimo rezultatai. Matome, jog HAAR Kklasifikatorius uztrunka Siek

tiek daugiau laiko ir nusileidzia sparta LBP klasifikatoriui. Tiesa, Siame tyrime buvo nekreipiama
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démesio i klaidas ir netikslumus, o laikas paimtas kuomet buvo atpazintas veidas. HAAR
klasifikatorius trumpiausiai uztruko su pirma nuotrauka, veidui atpazinti prireiké 966 ms. Ilgiausiai
uztruko su SeSta nuotrauka — 1779 ms. Atitinkamai LBP klasifikatorius geriausius ir blogiausius
rezultatus parodé su tomis paciomis nuotraukomis (824ms ir 1123ms). Visi rezultatai pateikti 35

lenteléje.

Atpazinimo sparta
2000 p p

1800
1600
1400
00
#000 HAAR
3
2800 —e—1BP
600
400

200

1 2 3 4 Riuotrauk§ 7 8 9 10

pav. 29 Atpazinimo sparta didinimo Zingsnio reikSmei esant 1,01

¢ Didinimo zingsnis 1,05
e Minimalus kaimyny skaicius 4
Spartesnis vaizdo atpazinimas uzfiksuotas pakeitus didinimo Zzingsnio reikSme¢ iki 1,05.

Rezultatai pavaizduoti pav. 30. Vis dar HAAR klasifikatorius spartos atzvilgiu buvo létesnis nei
LBP. HAAR klasifikatorius ilgiausiai uztruko su tre€ia nuotrauka, veidui atpazinti prireiké 534ms.
Sparciausias rezultatas uzfiksuotas su 7-a nuotrauka — 358 ms. LBP Klasifikatorius taip pat
sparCiausiai atpazino 7-3 nuotrauka, tg padaré per 221 ms. Vidutiniskai vaizdo atpazinimas naudojant
1,05 didinimo Zzingsnio reikSme paspartéjo 3,11 karto naudojant HAAR cascade klasifikatoriy.
Naudojant LBP klasifikatoriy, vaizdo atpaZinimas paspartéjo 3,42 karto.
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o Atpazinimo sparta

500

400

Trukmeé (ms)
w
o
o

—8— HAAR
—@—LBP

200

100

1 2 3 4 Riuotrauk§ 7 8 ° 10

pav. 30. AtpaZinimo sparta didinimo Zingsnio reikSmei esant 1,05
¢ Didinimo Zingsnis 1,10
e Minimalus kaimyny skaicius 4
Dar padidinus didinimo zingsnio reik§me iki 1,10, rezultatai beveik supanaséjo, o kartais
HAAR Kklasifikatorius suveikdavo sparéiau nei LBP (Zr. pav.31). Taip pat verta paminéti, jog abiejy
klasifikatoriy trukmé zenkliai paspartéjo. Lyginant su ankstesne reikSme. HAAR Klasifikatorius
geriausig rezultatg parodé su septinta nuotrauka — 150ms. LBP klasifikatorius su devinta nuotrauka —

149. Nuo pradinés 1,01 reikSmes, padidinus iki 1,1, HAAR cascade klasifikatorius paspartéjo 7,98
karto, o LBP 5,44 karto.

- Atpazinimo sparta

200
é’lSO
1]
= —e—HAAR
3
|:100 —@—LBP

50

0
1 2 3 4 Ruotrauké 7 8 9 10

pav. 31 AtpaZinimo sparta didinimo Zingsnio reikSmei esant 1,1
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Tyrimas buvo atliktas ir realioje aplinkoje. Buvo panaudotos tos pacios didinimo reik§més 1,01,
1,05 ir 1,1. Rezultatai buvo labai panasiis kaip ir apdorojant nuotraukas. Kuo didesné reikSmé, tuo
spartesnis atpazinimas. Palyginimui HAAR Kklasifikatoriui prie 1,01 reikSmés prireiké 1150ms, o
esant 1,1 reikSmei — 204ms. Atitinkamai elgiasi ir LBP klasifikatorius, prie 1,01 reikSmeés 1087ms, o
prie 1,1 — 175ms. Didinant reikSm¢ yra sumazinamas skaiciavimy kiekis, taciau padarius jg per
didele, kaip jau parodé ankstesni tyrimai, prarandamas tikslumas. Situacija Zenkliai kei€iasi pakeitus

didinimo Zingsnio reikme j 1,5 ir didesne, kuomet uzfiksuotas net 90 % mazesnis tikslumas (Zr.

lentel¢ 7).
Atpazinimo sparta realioje aplinkoje
2
£
o
£
©
a
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Sparta (ms)

B LBP mHAAR

pav. 32 AtpaZinimo sparta realioje aplinkoje
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4.4, Rezultaty palyginimai

Zemiau pateiktose lentelése suradyti atpazinty veidy kiekiai prie skirtingo didinimo Zingsnio
reik§miy (Zr. lentelé¢ 7, lentelé 8) ir prie skirtingos minimalaus kaimyny skaidiaus reik§meés (Zr.
lentele. 9, lentele 10). Sioje vietoje yra lyginami tik atpaZzinimai, kurie jvyko be jokiy klaidy ir
netikslumy. Tai reiskia, jog buvo tiksliai atpazintas Zzmogaus veidas. Lentelése pateikti tyrimo su
nuotraukomis rezultatai. Tolimesni skaiCiavimai apskaiCiuoja procenting atpazinimo iSraiska.
Pirmoji apskaiciuoja HAAR Cascade klasifikatoriaus atpazinimg prie skirtingy didinimo zingsnio
reikSmiy.

0.7+08+08+1+1+1+08+0.1+0.4
9

=0.73

Zemiau esantys skai¢iavimai paskai¢iuoja HAAR Cascade klasifikatoriaus atpazinimo vidutinj
tikslumg keic¢iant minimalaus kaimyny skaiciaus reikSme.

1+1+1+1+1+1+0
7

Zemiau esantys skai¢iavimai paskaiGiuoja LBP klasifikatoriaus atpazinimo tiksluma keiéiant

= 0.85

minimalaus kaimyny skaiciaus reikSme.
0+0+0+0+0+1+1
7

Zemiau esantys skai¢iavimai paskai¢iuoja kiek karty tiksliau atpaZjsta vienas ar Kitas

= 0.28

klasifikatorius.

0.73+0.85 0+0.28
2 2
Siuo atveju gauta, jog HAAR cascade klasifikatorius, be klaidy atpaZjsta net 5,64 karto tiksliau
nei LBP klasifikatorius.

= 5.64
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lentelé 7 atpaZinimuy rezultaty palyginimai HAAR Cascade klasifikatoriumi kei¢iant didinimo Zingsnio

reikSme

Didinimo zingsnio reik§meé

Atpazinty veidy kiekis be klaidy

Atpazinty veidy kiekio

procenting iSraiSka

1,01 7 70 %
1,02 8 80 %
1,03 8 80 %
1,04 10 100 %
1,05 10 100 %
11 10 100%
1,2 8 80 %
15 1 10 %
2 4 40 %

lentelé 8 atpaZinimy rezultaty palyginimai LBP Kklasifikatoriumi keic¢iant didinimo Zingsnio reikSme

Didinimo zingsnio reikSmeé

Atpazinty veidy kiekis be klaidy

Atpazinty veidy kiekio

procenting iSraiSka

1,01 0 0%
1,02 0 0%
1,03 0 0%
1,04 0 0%
1,05 0 0%
11 0 0%
1,2 0 0%
1,5 0 0%
2 0 0%
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lentelé 9 atpaZinimy rezultaty palyginimai HAAR Kklasifikatoriumi kei¢iant minimalaus kaimyny
skaiciaus reikSme

Minimalaus  kaimyny skaiCiaus | Atpazinty veidy kiekis be klaidy Atpazinty veidy kiekio
reikSmé procenting iSraisSka

2 10 100 %

3 10 100 %

4 10 100 %

10 10 100 %

20 10 100 %

50 10 100%

100 0 0%

lentelé 10 atpaZinimy rezultaty palyginimai HAAR Kklasifikatoriumi kei¢iant minimalaus kaimyny
skaiciaus reikSme

Minimalaus kaimyny skaiciaus | Atpazinty veidy kiekis be klaidy Atpazinty veidy kiekio
reik§mé procentiné israiska

2 0 0%

3 0 0%

4 0 0%

10 0 0%

20 0 0%

50 10 100%

100 10 100 %

Vidutiné atpaZzinimo sparta buvo gauta sudéjus visas vienos didinimo zingsnio reikSmés
atpazinimo spartos rezultaty reik§mes (Zr. lentelé 35, lentele¢ 36, lentele 37, lentele 38, 39) ir
padalinus i§ tyrimo objekty (10) skaiCiaus. Vidutiné atpazinimo sparta taikant HAAR Cascade
klasifikatoriy pateikta lenteléje (Zr. lentele 11). LBP Klasifikatoriaus rezultatai pateikti Kitoje

lenteléje (Zr. lentelé 12). Pakeitus didinimo Zingsnio reiksme i§ 1,01 j 1,05, gauname: % = 3.11.
Tai reiskia, jog vaizdo atpazinimas vidutiniSkai paspartéja 3,11 karto. Pakeitus reikSme 1§ 1,01 1 1,1,
gauname: 113—7615 = 7.98. Toks rezultatas parodo, jog vaizdo atpazinimas gali biiti paspartintas net 7,98

karto.
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lentelé 11 vidutiné atpaZinimo sparta

taikant HAAR Cascade Kklasifikatoriuy

Didinimo zingsnio reik§meé

Vidutiné atpazinimo sparta (ms)

1,01 1365
1,05 438
1,10 171

Apdorojant vaizdg ir naudojant LBP klasifikatoriy, pakeitus didinimo zingsnio reikSme i§ 1,01 ]

1,05, gauname: % = 3.42. Toks pokytis leidzia paspartinti vaizdo atpazinimg 3,42 karto. Pakeitus

921

reikSme 1§ 1,01 ;1 1,1, gauname: oo

paspartintas net 5,44 karto.

lentelé 12 vidutiné atpaZinimo sparta

taikant LBP klasifikatoriu

Didinimo zingsnio reik§mé Vidutiné atpazinimo sparta (ms)
1,01 921
1,05 269
1,10 169

Palyginant HAAR Cascade ir LBP klasifikatorius tarpusavyje, gauname tokius rezultatus:

Paskaiciavus vidurk; gauname:

1365
921

148 +2.56 +1.011

3 =

= 5.44. Toks rezultatas parodo, jog vaizdo atpazinimas gali bti

Pazitiréjus | visus rezultatus, matome, jog LBP klasifikatorius veikia spar¢iau. Vidutiniskai LBP

klasifikatorius yra 1,68 karto spartesnis.
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5. ISVADOS

e Atlikus literatiros analiz¢ ir pasiaiSkinus skirtingy metody ir algoritmy veikimo
principus, jy privalumus bei trikumus, buvo pasirinktas HAAR cascade klasifikatoriy
algoritmas, nes jis leidzia turéti i§ anksto paruostus apmokytus Klasifikatorius.

e Atlikus eksperimenta su programine jranga, buvo nustatyta, jog vaizdo atpazinimas
priklauso nuo didinimo zingsnio reikSmés, minimalaus kaimyny skaiciaus reikSmeés ir
pasirinkto klasifikatoriaus. Kei¢iant didinimo zingsnio reik§mes nuo 1,01 iki 2 buvo
gauti 70 % ir 40% tikslumas.

e Atlikus analize ir palyginus tris skirtingas vaizdo atpazinimo bibliotekas, buvo
pasirinkta OpenCV, nes $i vienintelé¢ yra tinkama Android operacinei sistemai ir turi
realizuotg analizés metu i$sirinkta HAAR cascade klasifikatoriy algoritma.

e Atlikus tyrimg su skirtingais vaizdo atpazinimo klasifikatoriais ir skirtingomis didinimo
zingsnio bei minimalaus kaimyny skaiCiaus reikSmémis, buvo nustatyta, jog didinimo
zingsnio reik§m¢ daro didziule jtaka atpaZinimo spartai. Tyrimo metu iSsiaiSkinta, jog
didinant reik§me, algoritmo veikimo sparta didéja net iki 7,98 karto. Optimaliausia
pasirinkta reikSmé¢ — 1,05. Nuo pradinés programos realizacijos, pakeitus reikSme
pavyko paspartinti vaizdo atpazinimg apie 927 ms, 0 tai yra net 3,11 karto. Pasirenkant
LBP Kklasifikatoriy, atpazinimas jvyksta 68% sparCiau, nes vaizdo apdorojimui ir
skai¢iavimams naudojami tik sveiki skaiciai.

e Atlikus tyrimg buvo iSsiaiSkinta, jog tinkamiausios klasifikatorius yra HAAR, nes
jvertinus jo tikslumg keic¢iant didinimo zingsnio ir minimalaus kaimyny skaiciaus

reikSme, jis yra tikslesnis uz LBP 5,64 karto.
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[21] Integrating Vision Toolkit [Zitréta 2017-04-28]. Prieiga per internetg: http://ivt.sourceforge.net/
[22] Visualization Toolkit [zitGréta 2017-05-12]. Prieiga per interneta: http://www.vtk.org/

[23] Martin Abadi, Ashish Agarwal, Paul Berham, Eugene Brevdo, Zhifeng Chen, Craig Citro, Greg
S. Corrado, Andy Davis, Jeffrey Dean, Matthieu Devin, Sanjay Ghemawat, lan Goodfellow, Andrew
Harp, Geoffrey Irving, Michael Isard, Yangqing Jia, Rafal Jozefowich, Lukasz Kaiser,

Manjunath Kudlur, Josh Levenberg, Dan Mane, Rajat Monga, Sherry Moore, Derek Murray,

Chris Olah, Mike Schuster, Jonathon Shlens, Benoit Steiner, llya Sutskever, Kunal Talwar,

Paul Tucker, Vincent Vanhoucke, Vijay Vasudevan, Fernanda Viegas, Oriol Vinyals, -

Pete Warden, Martin Wattenberg, Martin Wicke, Yuan Yu, and Xiaogiang Zheng TensorFlow:
Large-Scale Machine Learning on Heterogeneous Distributed Systems [interaktyvus] 2015 [ZiGréta
2017-05-22]. Prieiga per: https://arxiv.org/pdf/1603.04467.pdf

[24] Thorsten Ball Train Your Own OpenCV HAAR Classifier [interaktyvus]. 2013 [ziGiréta 2017-
05-22]. Prieiga per: http://coding-robin.de/2013/07/22/train-your-own-opencv-haar-classifier.html
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7. TERMINU IR SANTRUMPU ZODYNAS

e JAVA - objektinio programavimo kalba

e Android — iSmaniyjy jrenginiy operaciné sistema

e APP — programélé skirta iSmaniesiems jrenginiams

e HAAR Cascade - paveikslélio pozymiy klasifikatorius

e LBP (Local Binary Pattern) — paveikslélio pozymiy klasifikatorius, kurio struktiirg
sudaro binariniai skaiciai

e CPU (Central Processing Unit) — pagrindinis jrenginio procesorius, kuris atlieka
pagrindinius veiksmus ir operacijas

¢ RAM (Random Access Memory) — operatyviné jrenginio atmintis, kurioje saugomas
laikini programai veikti reikalingi duomenys

e OCR (Optical Character Recognition) — optinis simboliy atpazinimas

e OpenCV - biblioteka skirta vaizdo medziagos analizei

e SIFT (Scale Invariant Feature Transform) — vaizdo atpazinimo algoritmas, kuris
i§skiria paveiksliuko savybes

e SURF (Speed Up Robost Features) — vaizdo atpazinimo algoritmas, kuris pasizymi
tuo, jog nepriklauso nuo paveikslélio dydzio

e Regionas — paveikslélio vieta, kurioje yra i$skirtiniai paveikslélio pozymiai

e 2D —dvimatis (sudaro ilgis ir plotis)

e 3D - trimatis (sudaro ilgis, plotis ir aukstis)

e Eigen erdvé — Eigen vektoriy rinkinys

e A-posteriori — informacija i$ anks¢iau

e Objektas — kiinas, kurj sudaro linijos ir spalvos

¢ Raiska — paveikslélj sudaranc¢iy tasky suma

o Taskas (pixel) — pats maziausias paveikslélio vienetas (spalva kvadratélis).

e DPI (dots per inch) — tasky kiekis viename colyje
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8. PRIEDAI

8.1. Tyrimo rezultatai

Cia pateikti tyrimo rezultaty priedai kaip rezultaty lentelés.

8.1.1. Atpazinimo tyrimas

lentelé 13 pirmos nuotraukos atpaZinimo tyrimas

Haar cascade

LBP klasifikatorius

Didinimo Atpazinimas Klaidos atpaZinime Atpazinimas Klaidos atpaZinime
zingsnis

1,01 + + + +
1,02 + - + +
1,03 + - + +
1,04 + - + ¥
1,05 + - + ¥
1,10 + - n n
1,20 + - + +
1,50 + + + +
2,00 - - + ¥

lentelé 14 antros nuotraukos atpaZinimo tyrimas

Haar cascade

LBP klasifikatorius

Didinimo AtpaZzinimas Klaidos atpazinime AtpaZinimas Klaidos atpazinime
Zingsnis

1,01 + + + +
1,02 + - ¥ ¥
1,03 + - + +
1,04 + - T i
1,05 + - + +
1,10 + - ¥ ¥
1,20 + - + +
1,50 + + + +
2,00 - - + +

lentelé 15 trecios

nuotraukos atpaZinimo tyrimai

Haar cascade

LBP klasifikatorius

Didinimo Atpazinimas Klaidos atpazinime Atpazinimas Klaidos atpazinime
Zingsnis

1,01 + + + +
1,02 + - + +
1,03 + - + +
1,04 + - ¥ n
1,05 + - n n
1,10 + - n n
1,20 + - T "
1,50 + + + +
2,00 - - ¥ T

62



lentelé 16 ketvirtos nuotraukos atpaZinimo tyrimai

Haar cascade

LBP klasifikatorius

Didinimo
Zingsnis

Atpazinimas

Klaidos atpazinime

Atpazinimas

Klaidos atpazinime

1,01

1,02

1,03

1,04

1,05

1,10

1,20

||| ||+

1,50

2,00

S S N N [N (R S o S

e R R e e e e A s

lentelé 17 penktos nuotraukos atpaZinimo tyrimai

Haar cascade

LBP klasifikatorius

Didinimo
zingsnis

Atpazinimas

Klaidos atpazinime

Atpazinimas

Klaidos atpazinime

1,01

1,02

1,03

1,04

1,05

1,10

1,20

1,50

o o o e I S oy

2,00

o S N N I o o o

o S T T N S o oy

lentelé 18 SeStos nuotraukos atpazinimo tyrimai

Haar cascade

LBP klasifikatorius

Didinimo
zingsnis

Atpazinimas

Klaidos atpazinime

AtpaZzinimas

Klaidos atpazinime

1,01

1,02

1,03

+|+ |+

1,04

1,05

1,10

1,20

1,50

e S S O N o R

2,00

||| |||+

e S R T S o (o o
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lentelé 19 septintos nuotraukos atpaZinimo tyrimai

Haar cascade

LBP klasifikatorius

Didinimo
zingsnis

Atpazinimas

Klaidos atpazinime

Atpazinimas

Klaidos atpazinime

1,01

1,02

1,03

+ |+

1,04

1,05

1,10

1,20

||| ||+

|+ |||+

|||+

1,50

2,00

lentelé 20 astuntos nuotraukos atpazZinimo tyrimai

Haar cascade

LBP klasifikatorius

Didinimo
zingsnis

Atpazinimas

Klaidos atpazinime

Atpazinimas

Klaidos atpazinime

1,01

1,02

1,03

1,04

1,05

1,10

|||+ ]+

1,20

1,50

[+ |||+

o o S R [ o ey

2,00

lentelé 21 devintos nuotraukos atpaZinimo tyrimai

Haar cascade

LBP klasifikatorius

Didinimo
zingsnis

Atpazinimas

Klaidos atpazinime

AtpaZzinimas

Klaidos atpazinime

1,01

1,02

1,03

1,04

1,05

1,10

+| |||+ ]+

1,20

1,50

|||+

|||+

2,00
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lentelé 22 deSimtos nuotraukos atpaZinimo tyrimai

Haar cascade

LBP klasifikatorius

Didinimo Atpazinimas

Zingsnis

Klaidos atpazinime Atpazinimas

Klaidos atpazinime

1,01

1,02

1,03

1,04

1,05

1,10

1,20

1,50

|| |||+ |+

2,00

1
S S N N [N (R S o S

e R R e e e e A s

8.1.1.1.1. Tyrimas kei¢iant minimaly kaimyny skaiciy

lentelé 23 pirmos nuotraukos atpazinimo tyrimai

Haar cascade

LBP klasifikatorius

Minimalus kaimyny
skaiCius

Atpazinimas

Klaidos atpazinime

Atpazinimas

Klaidos
atpazinime

2

3

4

10

20

++ [+ +]+

50

++ [+ |+ +|+

100

|||+ ]|+

lentelé 24 antros nuotraukos atpazinimo tyrimai

Haar cascade

LBP klasifikatorius

Minimalus kaimyny
skaicius

Atpazinimas

Klaidos atpazinime

Atpazinimas

Klaidos
atpazinime

2

3

4

10

20

+ |+ [+ | +]+

50

++ [+ ]|+ +|+

100

S e S S

65




lentelé 25 trecios nuotraukos atpaZinimo tyrimai

Haar cascade

LBP klasifikatorius

Minimalus kaimyny
skaiCius

Atpazinimas

Klaidos atpazinime

Atpazinimas

Klaidos
atpazinime

2

3

4

10

20

|+ ]+ ]+

50

+l+ [+ |+ +]|+

100

4|+ ||+ ]+

lentelé 26 ketvirtos n

uotraukos atpaZinimo tyrimai

Haar cascade

LBP klasifikatorius

Minimalus kaimyny
skaiCius

AtpaZinimas

Klaidos atpazinime

Atpazinimas

Klaidos
atpazinime

2

3

4

10

20

|+ |+ ]+ ]+

50

|+ ]+ +]+

100

S R

lentelé 27 penktos nuotraukos atpaZinimo tyrimai

Haar cascade

LBP klasifikatorius

Minimalus kaimyny
skaiCius

AtpaZinimas

Klaidos atpazinime

AtpaZinimas

Klaidos
atpazinime

2

3

4

10

20

++|+|+]+

50

|+ +|+]+

100

|||+
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lentelé 28 SeStos nuotraukos atpaZinimo tyrimai

Haar cascade

LBP klasifikatorius

Minimalus kaimyny
skaiCius

Atpazinimas

Klaidos atpazinime

Atpazinimas

Klaidos
atpazinime

2

3

4

10

20

++ |+ +]+

50

|4+ +|+

100

e S R R R

lentelé 29 septintos nuotraukos atpaZinimo tyrimai

Haar cascade

LBP klasifikatorius

Minimalus kaimyny
skaiCius

Atpazinimas

Klaidos atpazinime

Atpazinimas

Klaidos
atpazinime

2

3

4

10

20

++[+|+]+

50

|+ ]+ +]+

100

S S S

lentelé 30 aStuntos nuotraukos atpazinimo tyrimai

Haar cascade

LBP klasifikatorius

Minimalus kaimyny
skaicius

Atpazinimas

Klaidos atpazinime

Atpazinimas

Klaidos
atpazinime

2

3

4

10

20

+ |+ [+ | +]|+

+ |+ [+ | +]+

50

100

S e S S
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lentelé 31 devintos nuotraukos atpaZinimo tyrimai

Haar cascade

LBP klasifikatorius

Minimalus kaimyny
skaicius

Atpazinimas Klaidos atpazinime

Atpazinimas Klaidos
atpazinime

2

3

4

10

20

++ |+ +]+

50

|4+ +|+

100

e S R R R

lentelé 32 deSimtos nuotraukos atpaZinimo tyrimai

HAAR Kklasifikatorius

LBP klasifikatorius

Minimalus kaimyny
skaiCius

Atpazinimas Klaidos atpazinime

Atpazinimas Klaidos
atpazinime

2

3

4

10

20

++[+|+]+

50

|+ ]+ +]+
1

100

S S S
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8.1.2. Testavimas su realiais objektais

lentelé 33 tyrimo rezultatai realioje aplinkoje keifiant didinimo Zingsnio reikSme

HAAR LBP
Didinimo skai¢ius | Minimalus kaimyny | ApSvietimas Rezultatas Rezultatas
skaiciys
1,01 1 Blankus Neatpazinta AtpaZinta su
klaidomis
Geras NeatpaZzinta Atpazinta su
klaidomis
1,02 Blankus Taip, su daugybe Atpazinta su
neatitikimy klaidomis
Geras Neatpazinta Atpazinta su
klaidomis
1,03 Blankus Atpazinta, su Atpazinta su
daugybe klaidy klaidomis
Geras Atpazinta Atpazinta su
klaidomis
1,04 Blankus AtpaZinta, bet su AtpaZinta su
klaidomis klaidomis
Geras Atpazinta Atpazinta su
klaidomis
1,05 Blankus Atpazinta Atpazinta su
klaidomis
Geras Atpazinta Atpazinta su
klaidomis
1,10 Blankus AtpaZinta Atpazinta su
klaidomis
Geras AtpaZzinta Atpazinta su
klaidomis
1,20 Blankus Atpazinta, bet akys | Atpazinta su
rodomos ne toje klaidomis
vietoje
Geras Atpazinta, bet akys | Atpazinta su
rodomos ne toje klaidomis
vietoje
1,50 Blankus Neatpazinta Neatpazinta
Geras Neatpazinta Atpazinta
2 Blankus Neatpazinta Neatpazinta
Geras NeatpaZinta Atpazinta
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lentelé 34 tyrimo rezultatai realioje aplinkoje kei¢iant minimaly kaimyny skaiciaus reik§me

HAAR LBP
Didinimo | Minimalus ApSvietimas Rezultatas
skaifius | kaimynuy skaicius
1,05 1 Blankus Atpazinta Atpazinta su
klaidomis
Geras AtpaZinta Atpazinta su
klaidomis
2 Blankus Atpazinta su daug neatitikimy | AtpaZzinta su
klaidomis
Geras Atpazinta su daug neatitikimy | AtpaZinta su
klaidomis
3 Blankus Neatpazinta Atpazinta su
klaidomis
Geras Atpazinta Atpazinta su
klaidomis
4 Blankus Atpazinta Atpazinta su
klaidomis
Geras Atpazinta Atpazinta su
klaidomis
5 Blankus Atpazinta su netikslumais Neatpazinta
Geras Atpazinta Atpazinta
10 Blankus Neatpazinta Neatpazinta
Geras Atpazinta su netikslumais AtpaZinta

8.1.3. Spartos tyrimas

e Didinimo Zingsnis 1,01

e Minimalus kaimyny skaicius 4

lentelé 35 spartos tyrimo rezultatai

Nuotrauka HAAR LBP

1 966 ms 824 ms
2 1063 ms 954 ms
3 1310 ms 1023 ms
4 1580 ms 875 ms
5 1323 ms 756 ms
6 1779 ms 1123 ms
7 1296 ms 795 ms
8 1247 ms 952 ms
9 1413 ms 846 ms
10 1675 ms 1065 ms
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lentelé 36 spartos tyrimo rezultatai realioje aplinkoje

HAAR

LBP

1150 ms

1087 ms

¢ Didinimo Zingsnis 1,05

e Minimalus kaimyny skaicius 4

lentelé 37 spartos tyrimo rezultatai

Nuotrauka HAAR LBP

1 468 ms 295 ms
2 426 ms 248 ms
3 534 ms 302 ms
4 402 ms 255 ms
5 414 ms 239 ms
6 492 ms 289 ms
7 358 ms 221 ms
8 384 ms 236 ms
9 413 ms 298 ms
10 496 ms 312 ms

lentelé 38 spartos tyrimo rezultatai realioje aplinkoje

HAAR

LBP

295 ms

265 ms
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e Didinimo zingsnis 1,10

e Minimalus kaimyny skaicius 4

lentelé 39 spartos tyrimo rezultatai

Nuotrauka HAAR LBP

1 166 ms 165 ms
2 178 ms 169 ms
3 193 ms 188 ms
4 169 ms 166 ms
5 158 ms 173 ms
6 183 ms 180 ms
7 150 ms 160 ms
8 157 ms 155 ms
9 167 ms 149 ms
10 198 ms 166 ms

lentelé 40 spartos tyrimo rezultatai realioje aplinkoje

HAAR

LBP

204 ms

175 ms

8.2. Tyrimo metu naudotos nuotraukos

pav. 33 Pirma nuotrauka
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pav. 34 Antra nuotrauka

i

pav. 35 Trefia nuotrauka

pav. 37 Penkta nuotrauka
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pav. 40 Astunta nuotrauka
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8.3. Tyrimo ekrano vaizdai

pav. 41 Devinta nuotrauka

pav

pav. 43

. 42 DeSimta nuotrauka

0 ® = .all 100% B20:11

. AtpaZinimas su klaidomis
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pav. 44. Tikslus atpazinimas

©® = all 95% W22:08

pav. 45. Atpazinimas su klaidomis esant 1,3 didinimo Zingsniui
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