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SANTRAUKA

Pastaruosius desimtmecius kompiuterinés regos technologijos ir vaizdy apdorojimas
susilauké didziulio démesio jvairiose mokslo ir pramonés srityse. Viena i pla¢iausiai naudojamy
vaizdy apdorojimy sri¢iy yra informacijos identifikavimas. Augant pramonei ir automatizacijos
lygiui, informacijos identifikavimas tampa vis svarbesnis norint uztikrinti produkcijos
atsckamumg bei informacijos tikslumg. Todél Siame darbe nagrinéjamas informacijos
identifikavimo uzdavinys pramong¢je.

Pirmoje darbo dalyje trumpai aptariama kompiuteriné rega ir simboliy identifikavimas. Taip
pat apzvelgiami k-artimiausiy kaimyny KNN, atraminiy vektoriy maSiny SVM, dirbtiniy
neuroniniy tinkly ANN, Naive Bajeso ir sprendimy medzio klasifikatoriy metodika bei HOG,
LBP, PCA, SIFT, SURF, Haar-like pozymiy deskriptoriy metodika.

Antroje darbo dalyje atliekamas pramoninio rasalinio ¢iurks$linio spausdintuvo uzpurSkiamos
informacijos ant pakuotés identifikavimo tyrimas, panaudojus pirmoje dalyje aprasyty

klasifikatoriy ir deskriptoriy kombinacijas.

Reiksminiai Zodziai: kompiuteriné rega, vaizdy apdorojimas, informacijos identifikavimas, k—
artimiausi kaimynai, atraminiy vektoriy masinos, dirbtiniai neuroniniai tinklai, sprendimy
medis, klasifikatorius, deskriptorius.
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SUMMARY

In the last decades, computer vision technology and image processing have received a lot of
attention in the various scientific and industrial fields. One of the most widely used areas of
image processing is the information identification. The information identification has become
increasingly important in order to ensure product traceability and information accuracy while the
industry and automation level are growing. Therefore, this paper explores the task of the
information identification in the industry.

The first part briefly reviews the computer vision and the character identification. It also
overviews the k—Nearest Neighbors KNN, the Support Vector Machines SVM, the Artificial
Neural Network ANN, Naive Bayes and Decision Tree classification methodology and HOG,
LBP, PCA, SIFT, SURF, Haar—like features descriptors methodology.

In the second part the research of the industrial inkjet printer sprayed information on the
package information identification is performed, using the classification and descriptor

combinations, which were described in the first part of the work.

Keywords: computer vision, image processing, information identification, k—-Nearest Neighbors,
Support Vector Machines, Artificial Neural Network, Decision Tree, classificator, descriptor.
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SANTRUMPU IR ZENKLU AISKINIMO ZODYNAS

ANN (angl. Artificial Neural Network) — dirbtinis neuroninis tinklas.

ASCII (angl. American Standard Code for Information Interchange) — simboliy kodavimo
standartas.

ASWEF (angl. Average Similarity — Weighted Function) — k—artimiausiy kaimyny klasifikavimo
metodo tikimybés funkcijos riisis.

DoG (angl. Difference of Gaussians) — Gauso skirtumas.

DVF (angl. Discrete — Valued Function) — k-artimiausiy kaimyny klasifikavimo metodo
tikimybés funkcijos rusis.

HOG (angl. Histogram of Oriented Gradients) — orientuoty gradienty histogramy pozymiy
deskriptorius.

KNN (angl. k—nearest neighbors) — k—artimiausiy kaimyny klasifikavimo metodas.

LBP (angl. Local Binary Pattern) — lokalios dvejetainés struktiiros pozymiy deskriptorius.

MAP (angl. Maximum a Posteriori) — hipotezé naudojama Naive Bajeso statistikoje.

MLP (angl. Multilayer perception) — daugiasluoksnio perceptrono metodas.

PCA (angl. Principal Component Analysis) — pagrindiniy komponen¢iy metodas.

RBF (angl. Radial Basis Function) — SVM klasifikatoriaus branduolio funkcija.

SIFT (angl. Scale—invariant feature transform) — nuo mastelio nepriklausomas poZymiy
deskriptorius.

SURF (angl. Speeded Up Robust Features) — pagreitintas, tvirtas pozymiy deskriptorius.

SVM (angl. Support Vector Machine) — atraminiy vektoriy masiny klasifikatorius.

SWEF (angl. Similarity — Weighted Function) — k—artimiausiy kaimyny klasifikavimo metodo

tikimybés funkcijos rusis.



TVADAS

Per paskutinius deSimtmecius naujos kompiuterinés regos technologijos ir vaizdy
apdorojimas tapo ypac¢ svarbiis automatizuojant rankinius procesus daugelyje technikos sri¢iy.
Pavyzdziui, pramonés automatizacijoje vis svarbesn¢ dalj uzima vaizdy apdorojimo sistemos.
Vaizdy apdorojimo sistemos integruojamos j kitas automatizuotas sistemas ir taip padeda
1vykdyti vis sudétingesnes uzduotis pakeiciant zmogy: kroviniy perkélimas panaudojant robotg
(objekty radimas ir atstumo nustatymas) [1], defekty radimas gaminiuose [2] bei informacijos
identifikavimas [3].

Informacijos identifikavimo arba optinio simboliy atpazinimo (angl. Optical character
recognition) technologijos yra smarkiai pazengusios bei placiai naudojamos: spausdinto bei
ranka rasyto teksto nuskaitymas [4], teksto nuskaitymas ir tarimas akliesiems [5], automobilio
numeriy identifikavimas [6]. Informacijos identifikavimo sistemos vis labiau pradedamos
naudoti pramonéje nuskaitant brukSninius kodus bei teksting informacija nuo gaminiy.
Nuskaityta informacija daZniausiai panaudojama dviem tikslams: gaminio atsekamumui ir
informacijos tikslumo patikrinimui. Augant pramonei bei automatizacijos lygiui, atsekamumo
sistemos bei tikslios informacijos uztikrinimas tampa vis svarbesni.

Informacijos identifikavimo pramonéje tema atlikta ganétinai mazai tyrimy bei paraSyta
nedaug straipsniy, lyginant su kitomis sritimis. Dél Sios priezasties, darbe pasirinkta atlikti
pladiai pramonéje naudojamo Videojet raSalinio c¢iurk$linio spausdintuvo uZpurSkiamos
informacijos identifikavimo tyrimg. Tyrimo dalyje iStirtas deskriptoriy ir klasifikatoriy tikslumas
bei sparta identifikuojant uzpurksta informacija ant pakuotés.

Darbo tikslas — sukurti pramoninio raSalinio ciurk$linio spausdintuvo uzpurSkiamos
informacijos ant pakuotés identifikavimo algoritmg ir iStirti jo veikima, panaudojus skirtingus
pozymiy deskriptorius bei klasifikatorius.

Darbo uzdaviniai:

1. atlikti vaizdy apdorojimo literatiiros analize informacijos identifikavimo tema bei
apzvelgti pozymiy deskriptoriy ir klasifikatoriy metodika;

2. sudaryti teksto identifikavimo, naudojantis vaizdy apdorojimo metodais, algoritma;

3. istirti simboliy identifikavimo algoritmo tikslumg ir sparta, panaudojus skirtingy
deskriptoriy ir klasifikatoriy kombinacijas;

4. istirti simbolio matricos dydZio poveikj algoritmo tikslumui ir spartai,

5. istirti deSimtj geriausiy deskriptoriy ir klasifikatoriy kombinacijy, panaudojus 50
skirtingy uzpurkstos informacijos ant pakuotés nuotrauky;

6. istirti mokymo duomeny bazés dydzio jtaka algoritmo tikslumui ir spartai.



1 APZVALGINE DALIS

Kompiuteriné rega yra tarpdisciplininé sritis, kurioje kuriami ir tiriami algoritmai, kurie
padeda kompiuteriams suvokti aplinkg i§ skaitmeniniy nuotrauky arba vaizdo jrasy.
Kompiuterinés regos pradininku yra laikomas Laris Robertsas (Larry Roberts), kuris savo
disertacijoje (1960) apras¢ 3D geometrinés informacijos iSskyrimo galimybes panaudojant 2D
vaizdo blokus [7]. Kompiuteriné rega susilauké ypa¢ didelio démesio devintajame deSimtmetyje,
kai buvo pradéta naudoti pazangesni metodai, kurie padidino algoritmy greitj. Kompiutering rega
galima suskirstyti ] du pagrindinius etapus: vaizdo suformavimg ir vaizdo apdorojima [8].

Vaizdo suformavimo metu trijy dimensijy aplinkos vaizdas perkeliamas j dviejy dimensijy
matricg. Panaudojus matematinius metodus i§ dviejy dimensijy matricos i§gaunama informacija
apie trijy dimensijy aplinka. Svarbu pabrézti, jei vaizdui suformuoti naudojama viena kamera, tai
prarandama informacija apie gylj, dél $ios priezasties nejmanoma nustatyti, koks atstumas yra iki
objekto.

Vaizdo apdorojimo dalis yra daznai vadinama vaizdo atpazinimo dalimi. Si dalis ypa¢
svarbi, nes nuo vaizdo atpazinimo dalyje panaudoty metody priklauso sistemos greitaveika ir
tikslumas. Dazniausiai kameros suformuota dvimaté vaizdo matrica néra tinkama vaizdo
apdorojimui, nes joje daug perdétinos informacijos, kurig reikia nufiltruoti, taip pat daznai
pasitaiko netinkamas kontrastas ir §viesumas. Suformavus dvimatg¢ matrica, daznas reiskinys yra
triuk§mas — balti ir juodi taskai. Norint pasalinti triuk§mg, biitina naudoti filtrus. Vienas i$
geriausiy filtry balty ir juody tasky triuk§mo panaikinimui yra medianos filtras [9].

Norint atpaZinti teksta, po nuotraukos filtracijos, reikia atlikti teksto segmentacija, kurios
metu 18 teksto eilutés iSskiriami simboliai. Tada panaudojus deskriptoriy apraSomos kiekvieno
simbolio vaizdo savybés. Deskriptoriaus gauti duomenys pateikiami apmokytam klasifikatoriui,
kuris pagal simbolio pozymius nurodo, kokiai simboliy klasei jis priklauso [10]. Vaizdo
apdorojimo zingsniai tekstui atpazinti, nuo vaizdo suformavimo iki teksto klasifikavimo, pateikti

1.1 paveiksle.
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Vaizdo suformavimas

Y

Pirminis apdorojimas (kontrasto,
Sviesumo sutvarkymas, filtravimas)

A 4

Teksto segmentacija

h 4

Teksto poZymiy iSskyrimas

A 4

Teksto Klasifikacija

1.1 pav. Vaizdo apdorojimo zingsniai tekstui atpazinti

Teksto atpazinimo algoritmo greitis ir tikslumas ypa¢ priklauso nuo tinkamai pasirinkto
pozymiy deskriptoriaus bei klasifikatoriaus. Todél toliau darbe detaliau aprasyti populiariausi

pozymiy deskriptoriai ir klasifikatoriai.

1.1 Pozymiy deskriptoriai

Pozymiy deskriptorius (angl. Feature descriptor) — tai algoritmas, kuris tiriamg vaizda
apraSo duomeny vektoriumi pagal vaizdinius poZymius, kurie apibiidina elementariausias vaizdo
charakteristikas: forma, spalva ir tekstiirg. Gautas duomeny vektorius gali biiti panaudojamas
objekty radimui (figtry, veidy atpazinimas) arba klasifikavimui (simboliy atpazinimas). Pozymiy
deskriptoriai yra skirstomi j dvi grupes: bendros ir konkrecios srities informacijos deskriptorius.
Bendros informacijos deskriptoriai dar yra vadinami globaliy pozymiy deskriptoriais (angl.
Global feature descriptor), o konkrecios informacijos deskriptoriai — lokaliy poZymiy
deskriptoriais (angl. Local feature descriptor).

Lokaliy pozymiy deskriptoriai apraso esmines vaizdo savybes. Sie deskriptoriai dazniausiai
naudojami veidy, objekty atpazinimo problemoms spresti. DaZniausiai naudojami lokaliis
pozymiy deskriptoriai yra SURF, SIFT ir Haar—like.

Globaliy pozymiy deskriptoriai apraso viso vaizdo savybes ir jy vektoriai dazniausiai
naudojami klasifikavimo uzdaviniams spresti. Vieni 1§ populiariausiy globaliy pozymiy
deskriptoriy algoritmy yra HOG, LBP ir PCA algoritmai. Kadangi darbo tyrimo tikslas glaudziai
susij¢s su klasifikavimo uzdaviniu, tai darbe detaliau bus aptarti globaliy poZymiy deskriptoriai.

11



1.1.1 HOG deskriptorius

HOG (angl. Histogram of Oriented Gradients) orientuoty gradienty histogramy algoritmo
pagrindiné idéja — lokaliy gradienty intensyvumo pasiskirstymas [11]. Pirmg karta orientuoty
gradienty histogramy algoritmas pasitilytas Navnito Dalalo (Navneet Dalal) ir Bilo Trigso (Bill
Triggs) [12]. Tada HOG pozymiy deskriptorius buvo panaudotas atpazinti Zzmones nuotraukose.
Taciau po kiek laiko HOG algoritmas buvo pradétas naudoti ir teksto simboliy atpazinimui [13].
Orientuoty gradienty histogramy pozymiy deskriptorius iSsiskiria 1§ kity pozymiy algoritmy tuo,
kad neiesko visos nuotraukos pozymiy, o i§ karto suskirsto nuotrauka | mazesnius regionus [ 14].
Bitent nuo nuotraukos dalijimo j mazus regionus, kurie vadinami elementais, ir prasideda HOG
algoritmo vykdymas. Tada skaiiuojamos Kiekvieno elemento gradiento orientacijos
histogramos. Toliau atliekamas kontrasto normalizavimas pagal rasta lokalinés histogramos
amplitude.

Visy pirma, gradiento skai¢iavimo metu yra apskai¢iuojamos gradiento j¢jimo komponentés:

L(r,c) =1(r,c+1)—I(r,c — 1), 1)
Ly(r,c) =1(r—1,¢) —I(r + 1,0). (2

Apribojus gradiento kampo kitimg nuo 0 iki 180 laipsniy, gradientas perkeliamas j poling
koordinaciy sistema ir randamas gradiento stiprumas u bei kryptis 6:

Ny ®)

_ 180

6 = — (tanz* (I, I,)modn). (4)

A

Nuotrauka dalijama ] mazesnius regionus pritaikius C X C pikseliy dydzio tinklel;.
Kiekvienam regionui randama gradiento krypties histograma, kuri suskaidoma j B intervalus.

Intervalai prasideda nuo 0 iki B — 1, o jy plotis apskai¢iuojamas naudojant (5) formulg.
w=—, (5)

Siekiant iSvengti rySkumo ir Kkontrasto pokyé¢iy poveikio, Kkrypties histogramos yra

normalizuojamos sujungiant langelius j didesnius blokus [12][15]:

b

< VIblZ+€ ©)
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Cia: € yra labai mazas teigiamas dydis.
Sie blokai dazniausiai persidengia, kad uztikrinty, jog kiekvienas langelis patenka daugiau
nei vieng karta j galutinj pozymio deskriptoriy. Tokio tipo persidengimas suteikia tvirtumag

nuotraukos transformacijai.

1.1.2 LBP deskriptorius

LBP (angl. Local Binary Pattern) yra tvirtas teksto pozymiy deskriptorius. Sis metodas
pirmg karta pasitilytas Timo Ojalos (Timo Ojala) [16], kuris §j pozymiy deskriptoriy panaudojo
atpazinti tekstiiros struktiiras. Viena jspudingiausiy LBP metodo charakteristiky yra tvirtumas
monotoniSkiems pilky atspalviy poky¢iams, kurie atsiranda keiéiantis apSvietimo sglygoms [17].
Kita labai svarbi savybé — skai¢iavimy paprastumas, kuri leidzia panaudoti deskriptoriy realaus
laiko sistemoms. D¢l puikiy savybiy LBP metodas yra daznai integruojamas j Kompiuterinés
regos sistemas: teksttros struktiiry atpazinimg [18], veidy atpazinima [19], Zmoniy ir judanciy
daikty aptikima bei teksto atpazinima [20].

LBP deskriptorius taiko kiekvienam kaimyniniam pikseliui ribos metods, kurio slenkstiné
verté¢ lygi centrinio pikselio reikSmei. Pritaikius ribos metoda yra gaunamos dvejetainés
reikSmeés: 0 ir 1, kur O reiSkia, kad kaimyninio pikselio reik§mé yra mazesné nei centrinio
pikselio, 0 1 reiskia atvirks¢iag situacijg. Visi kaimyniniai pikseliai yra sujungiami j vektoriy,
kuris atitinkg dvejetainj skai¢iy. Gautas skaifius konvertuojamas i deSimtainj skaiciy, kuris
nusako centrinio pikselio LBP reikS§m¢. LBP reik§més radimo procesas yra apraSomas

matematinémis iSraiSkomis:

1 jeix=0
5("):{0 ]]'eix<0’ ()
LBP = %725 s(gp — 9c)2". (8)

Cia: s(x) yra ribos funkcija, o gc ir gp reiskia centrinio pikselio pilkumo atspalvio ir p kaimyno
pikselio reikSmes.

Toliau p kaimyninio pikselio dvejetainé reikSmé yra padauginama i§ atitinkancio svorinio
koeficiento 2P. Susumavus visas kaimyniniy pikseliy reikSmes yra apskai¢iuojama LBP reik§meé.
Sis veiksmas pavaizduotas 1.2 paveiksle, kur dvejetainé struktira 01110101 yra paverdiama j

LBP=1+4+16+32+64=117.
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1.2 pav. LBP skaic¢iavimo pavyzdys: (a) nuotraukos pavyzdys, (b) dvejetainé struktiira po riby

pritaikymo, (c¢) svoriy matrica [17]

LBP deskriptorius negali identifikuoti informacijos pozicijos, todél biitina padalinti visg
nuotrauka ] keleta bloky. Kiekvienas blokas yra apdorojamas LBP deskriptoriumi ir
apskai¢iuojamos kiekvieno bloko histogramos. Bloky histogramy reikSmés sujungiamos
tarpusavyje j vektoriy. Gautas vektorius apraso visos nuotraukos informacijg. Norint palyginti

dvi nuotraukas yra skai¢iuojamas Chi kvadrato atstumas [20]:

. on  ()—h;(K)?
dist = k=1 00w, 9)

Yra keletas LBP metodo formy, kurios skiriasi kaimyniniy tasky pozicija, orientacija ir
atstumu. Populiariausi LBP metodo algoritmai yra pagrindinis LBP (angl. Basic), tolygus LBP

(angl. Uniform) ir supaprastintas LBP (angl. Simplified).
1.1.3 PCA deskriptorius

PCA (angl. Principal Component Analysis) pagrindiniy komponenéiy analizés metodas yra
vienas 1§ klasikinés statistikos metody. Pagrindiné Sio metodo id¢ja yra atlikti tiesing
transformacijg ir sumazinti duomeny matmeny skaiciy, atmetant dalj po transformacijos rasty
komponenéiy, kurios turi maziausig dispersija [21][22]. Sis metodas yra pla¢iai naudojamas
signaly procesuose, statistikoje ir neuroniniy tinkly skai¢iavimuose. PCA metodas yra daZnai
vadinamas diskretine K-L transformacija [23], nes jis sumaZzina duomeny skaiciy, aprasantj
pavyzdZio poZymius.

Visy pirma, pagrindiniy komponenc¢iy analizés deskriptorius ieSko pagrindinés komponentés
PCi (zr. 1.3 pav.), kurios dispersija yra didZiausia [21]. Si komponenté kerta duomeny centrinj
taska ir yra arCiausiai visy duomeny tasky, nes vidutinis atstumas nuo komponentés iki tasky yra
minimalus. Antroji pagrindiné komponenté PC; taip pat kerta duomeny centrinj taskg bei yra

statmena pirmajai pagrindinei komponentei.
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1.3 pav. Duomenys ir PCA pagrindinés komponentés

Kiekviena pagrindiné komponenté aprasoma tikriniu vektoriumi (angl. eigenvector) ir tikrine
reikSme (angl. eigenvalue). Tikrinis vektorius nurodo pagrindinés komponentés krypti, o tikriné
reik§mé nusako, kaip duomenys yra pasiskirste $ia kryptimi [24].

Duota duomeny matrica, kurios eilutés apraso objektus, o stulpeliai — objektus nusakancius

parametrus:
X={X,Xp . Xm} ={xij,i=1,..,mj=1,..,n} (10)

Apskaic¢iuojamas koreliacijos koeficientas, kuris nusako parametry Xk ir Xi tarpusavio rysj:

Tt (K= X)) (Xig—X1) (11)

Tkt = -~ - ~ —.
\/Zi=1(xik_xk)2 it Gra—xp)?
(\j. = _1om - _ 1 om
a: X = —Nilq Xige, X = — iy X
I$ apskai¢iuoty koreliacijos koeficienty sudaroma koreliaciné matrica R = {ri, k,l = 1, ...,n}.

Apskaiciuojamas kovariacijos koeficientas Cki:

1 — —
Cra = EZ?’il(xik — Xi) (X — X). (12)

I$ apskai¢iuoty kovariacijos koeficienty sudaroma kovariacijos matrica C = {cy;, k,l = 1, ...,n}.
Turint kovariacijos matricg bei iSsprendus (13) lygtj galima rasti tikrinius vektorius Ex ir tikrines

reikSmes Ak.
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CEk == AkEk' (13)

Tikrinés reikSmés Ak randamos iSsprendus charakteringaja lygti:

IC = 41| = 0. (14)

Cia: | — vienetiné matrica, kurios matmenys kaip matricos C.

Suradus tikrinius vektorius Eg, jie surtiSiuojami tikriniy reik§miy mazéjimo tvarkg (41> /12 >
A3 > ... > n). Atlikus riisiavimg, randama pagrindiniy komponenciy matrica A = (Eu, E, ..., En).
Norint perkelti duomenis j nauja ortogonalig koordinac¢iy sistema, kurios asys yra pagrindinés

komponentés, reikia transformuoti duomeny vektorius:

Y, = (X; — DA (15)

Pagrindiniy komponenciy analizés algoritma galima atlikti keturiais Zingsniais [25]:
Uztikrinti, kad visos savybes turi vienodg vidurk] ir kintamumg.
Rasti kovariacijos matricg C.

Suskaiciuoti kovariacijos matricos C tikrinius vektorius Ex ir tikrines reikSmes Ax.

> wnp e

SurdiSiuoti tikrines reikSmes Ak mazéjimo tvarka ir i$ tikriniy vektoriy Ei pagal gautg sarasa

sudaryti pagrindiniy komponenéiy matricg A.

1.1.4 Pikseliy vektorius

Vienas i§ paprasCiausiy biidy vaizdui apraSyti — panaudoti pikseliy vektoriy. Pikseliy
vektorius gaunamas konvertuojant vaizdo matricg j vektoriy. Matricos eilutés yra sujungiamos |
vektoriy, kurio stulpeliy skai¢ius lygus matricos eiluciy ir stulpeliy sandaugai. Toliau pateikta

matricos A konvertavimo j vektoriy  pavyzdys.

a1 Q412 Qg3
A=101 Q3 Oaz3|;
az; dzp dsz

Uu=f(A)=(a;1 a2 a3 ap; Q2 Az3 @31 Q32 0Qzz),

Pikseliy vektoriy metodas néra pats efektyviausias naudoti, kai apraSomo vaizdo pikseliy
skaicius yra didelis, nes algoritmas nei$skiria svarbios informacijos, o tik konvertuoja visa
vaizdg | dvejetainj kodg. Taciau, jei vaizdo pikseliy skai¢ius mazas, galima gauti puikius
rezultatus.
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1.1.5 SIFT deskriptorius

SIFT (angl. Scale-invariant feature transform) algoritmas naudojamas lokaliy savybiy
suradimui ir apibrézimui nuotraukoje. SIFT deskriptorius efektyviai iSnaudojamas panaudojant
keliy stadijy filtravimo biida [11]. Pirmoje stadijoje yra konstruojama mastelio erdvé. Sio
proceso metu naudojami Gauso branduoliai. Gauso branduoliai naudoja Laplaso savybe, kuri yra

naudinga, nes ji stabili ir duoda puikius rezultatus. Si savybé aprasoma:

L(x,y,0) = G(x,y,0) - 1(x,y), (16)
G(x’ v, 0') = 277:102 e_(x2+y2)/202' (17)

Gauso skirtumas DoG (angl. Difference of Gaussians) yra naudojamas sukurti DoG
piramide. Nuotrauka yra skenuojama keiciant mastelj ir ieSkant DoG visuose jos kaimyniniuose
taskuose. Sis procesas identifikuoja minimumo ir maksimumo reik§mes. Kitas Zingsnis yra
briauny reakcijy eliminavimas, Kai piky reakcijos didziausios pagal vaizdo krastus ir maziausios
pagal kitas kryptis. Po briauny reakcijy eliminavimo atlickamas pagrindiniy tasky orientacijos
priskyrimas.

Nepaisant to, kad SIFT deskriptorius pasizymi aukstu tikslumu, taciau jis yra ganétinai létas
lyginant su kitais deskriptoriais, o tai sulétina viso algoritmo veikima [26]. Patobulinta ir daug

spartesné SIFT deskriptoriaus forma yra SURF deskriptorius [27].

1.1.6 SURF deskriptorius

SURF (angl. Speeded Up Robust Features) pozymiy deskriptorius buvo sukurtas Herberto
Bayjo [28], siekiant pagreitinti tikslumu pasizyminti SIFT deskriptoriy. SURF deskriptorius
naudoja Hessian matrica, bet tuo paciu turi ir labai paprasta aproksimacija. Sis metodas naudoja
vientisg (angl. integral) nuotrauka, kad buty sumazintas skai¢iavimo laikas ir todél jis dar yra
vadinamas greitu Hessian pozymiy radimo metodu. SURF pozymiy deskriptorius i$skiria,
koduoja budinguosius taskus neatsizvelgiant j pozymio mastelj ir pasukimo kampa. Sis
algoritmas dazniausiai naudojamas objekty sekimui ir jo greitaveika priklauso nuo rasty pozymiy
skaiCiaus, pozymio pasukimo kampo, mastelio ir naudojamy dvimaciy filtry [29].

SURF metodas susideda i$ keliy zingsniy. Pirmame zingsnyje yra fiksuojama atkuriamoji
orientacija, kuri remiasi informacija i$ apvalaus regiono apie dominuojancius taskus. Toliau

konstruojamas kvadratinis regionas, sulygiuotas pasirinktai orientacijai, ir iSskiriamas SURF

pozymiy aprasas.

17



SURF pozymiy deskriptorius dél Hessian matricos naudojimo yra daugiau nei 3 kartus
greitesnis lyginant su SIFT deskriptoriumi, kuris naudoja Gauso skirtumg DoG. Taciau tiek

SUREF, tiek SIFT deskriptoriy gaunami rezultatai pasizymi panasiu tikslumu [28].

1.1.7 Haar-like deskriptorius

Haar-like pozymiy deskriptorius puikiai atpazjsta veidus, taciau gali buti naudojamas ir
informacijos lauky lokalizavimui, 0 tai laibiausiai priklauso nuo pasirinkty mokymo pavyzdziy
[6]. Yra nemazai priezas¢iy, kodél naudoti Haar—like pozymiy deskriptoriy yra geriau nei
pikseliy vektoriy tiesiogiai [30]. Pagrindiné priezastis yra ta, kad savybémis paremta sistema
dirba daug grei¢iau lyginant su pikseliais paremta sistema. Haar—like deskriptorius skai¢iuoja
staiakampiy pikseliy ploty skirtumus, kai staciakampiy pozicija ir dydis kinta lyginant su
originalia nuotrauka [31]. Dazniausiai naudojami keturi Haar—like metodo tipai [30] (zr. 1.4
pav.). Dviejy staciakampiy (a) ir (b) savybés reik§més yra lygios skirtumui tarp kvadraty pikseliy

sumy. Staciakampiai yra vienodo dydzio, tik skiriasi padétis.

o

1.4 pav. Haar—like deskriptoriaus savybiy tipai [30]

Trijy staciakampiy (C) savybés reik§mé apskai¢iuojama i§ Soniniy staciakampiy pikseliy
sumos reikSmes atimant vidurinio sta¢iakampio pikseliy sumos reikSme. Keturiy staciakampiy
(d) savybeés reik§mé yra lygi jstrizainiy pikseliy sumy reik§miy skirtumui. Siy savybiy pliusas
yra tas, kad jos gali buti lengvai perskai¢iuojamos iSvengiant nuotrauky piramidés skaic¢iavimo,
kas pagreitina deskriptoriy.

Esminis Haar—like deskriptoriaus privalumas, lyginant su Kitais deskriptoriais, yra nedidelis
skai¢iavimo sudétingumas. Haar—like metodas gali apskaiCiuoti pozymius per pastovy laika,
nepriklausomai nuo vaizdo dydzio, kadangi deskriptorius naudoja vientisas (angl. integral)

nuotraukas [31].

18



1.2 Pozymiy klasifikatoriai

Klasifikavimas — tai duomeny priskyrimas tam tikrai klasei pagal pozymius, kai duomeny
klasé néra zinoma. Pavyzdziui, atpazjstant simbolius, tai yra nuotraukos segmento priskyrimas
tam tikrai simbolio reikSmei. Kita labai artima klasifikavimui metodo riisis yra klasterizavimas.
Klasterizavimas — tai yra duomeny suskirstymas j klases pagal panasumas. Klasifikavima
dazniausiai sudaro keli etapai. Pirmas etapas yra klasifikatoriaus apmokymas, kai pateikiami
duomenys su klasémis. Pagal duotus duomenys sudaromas klasifikatoriaus modelis. Kitas etapas
—apmokyto klasifikatoriaus vertinimas, kurio metu skai¢iuojamas klasifikatoriaus efektyvumas.

Kadangi Klasifikavimo uzdavinys yra gan daznai taikomas, todél sukurta labai daug
klasifikavimo metody. Pasitaiko, kad skirtingi klasifikavimo metodai yra sujungiami, kad biity
gauti geresni rezultatai. Toliau darbe bus trumpai apraSyti vieni i§ populiariausiy klasifikavimo

metody.

1.2.1 K-artimiausiy kaimyny (angl. KNN) klasifikatorius

KNN (angl. k—Nearest Neighbors) k—artimiausiy kaimyny Klasifikatorius yra vienas i$
paprascCiausiy klasifikavimo algoritmy [32], kuris yra efektyvus ir neturi parametry. Jis
nereikalauja nuosekliy duomeny bei galima naudoti duomenis, kuriuose egzistuoja triukSmas
[33]. Sio metodo esmé yra priskirti naujus duomenis klasei nustatant, kaip toli §ie duomenys yra
nutole nuo k skaiciaus artimiausiy kaimyny. Pagal Siy artimiausiy kaimyny klase¢ ir yra
parenkama klasé naujiems duomenims.

Toliau aprasomas k—artimiausiy kaimyny algoritmo veikimas, ieSskant X bandinio klasés
[34]. I8 viso yra j skaiCius treniravimo duomeny klasiy Ci, Ca,... Cj, ir visy treniravimo duomeny
rinkiniy skai€ius yra lygus N. Panaudojus treniravimo duomenis KNN klasifikatoriaus duomeny
strukttiros kiirimui, gautas m dimensijy vektorius. Toliau bandinys X pertvarkomas j tokig pacia
strukttirg, kaip treniravimo duomeny vektorius (X1, Xo,... Xm). Apskai¢iuojami panaSumai tarp
treniravimo duomeny ir bandinio X. PanaSumas tarp bandinio X ir treniravimo duomeny i—tojo

bandinio d; (di1, diz,... dim) apskai¢iuojamas pagal (18) formule.

m
Zj=1Xj'dij

SIM(X,d;) = :
\/(Z}'llxj)z'(zy; dij)?

(18)

Apskaiciavus panaSumus, iSrenkamas K skaiCius treniravimo duomeny bandiniy, kuriy
panaSumai SIM(X, di) yra didZiausi ir suformuojama X bandinio KNN rinkinys. Pagal iSrinktus
duomenis yra apskaiciuojama tikimybé, kiek X bandinys priklauso kiekvienai klasei. Dazniausiai
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tikimybei apskaiciuoti naudojamos 3 formulés: DVF (angl. Discrete — Valued Function) (19),
SWEF (angl. Similarity — Weighted Function) (20) ir ASWF (angl. Average Similarity — Weighted

Function) (21) [35].

P(X,d;) = X2, y(di, G,

P(X,d;) = Xk SIM(X, d))y(d;, C)),

Y SIM(X,d)y(d;C))

P(X,dl) ==

P y(diCj)

Cia: y(di, Cj) yra klasés priskyrimo funkcija (22).

y(di G;) = {

1,d; € G
0,d; &C°

Bandinys X priskiriamas klasei, kurios tikimybé¢ yra didZiausia.

(19)
(20)

(21)

(22)

KNN klasifikavimo metodo naudojimas priklauso nuo duomeny parametry skai¢iaus. Kuo

Sis skaiCius didesnis, tuo didesnis artimiausiy kaimyny skaiCius yra parenkamas. Didesnis

artimiausiy kaimyny skaiCius uZtikrina didesnj tikslumg ir sumazina bendro triukSmo jtaka.

Optimalus artimiausiy kaimyny skaicius didZiajai duomeny daliai yra tarp 3 — 10. Kai

nagrin¢jamy duomeny parametry skaicius néra didelis (pavyzdziui 2 ar 3), tai artimiausiy

kaimyny klasifikavimo metodo veikimg galima atvaizduoti vizualiai.

Toliau pateikiamas KNN klasifikavimo pavyzdys. Duota 10 duomeny (Zr. 1.1 lentelg), kurie

turi 2 parametrus ir yra priskirti vienai i$ dviejy klasiy (1 arba 2).

1.1 lentelé. Duomenys ir jiems priskirtos klasés

Parametras 1|Parametras 2 |Klasé
1.2 5 1
35 7 1
0.5 1 2
1.6 2 2
6.8 5 1

3 2.5 2
8.8 3 2
6.2 1.5 2

7 6.2 1
3.2 5 1
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Reikia nustatyti bandinio klase, kurio parametrai 3,5 ir 3,5. 1.1 Lenteléje pateikti duomenys
atvaizduoti dvimatéje erdvéje 1.5 paveiksle (1 klasé — kvadratai, 2 klasé — Zvaigzdutés,
nepriskirtas duomuo — trikampis). Panaudojus artimiausiy kaimyny metoda pasirinkti 5
kaimynai. 1.5 paveiksle matyti, kad i§ 5 artimiausiy kaimyny 3 priklauso pirmajai klasei, o 2 —

antrajai klasei, todél nauji duomenys yra priskiriami pirmajai klasei.

0 2 4 6 8 10

1.5 pav. Klasés nustatymas artimiausiy kaimyny metodu, 1 klasé — kvadratai, 2 klasé¢ —

zvaigzdutés, nauji duomenys — trikampis

Tradicinis KNN klasifikavimo algoritmas matuoja panasumg tarp teksto ir treniravimo
pavyzdziy. Tai uztrunka nemazai laiko ir dél tos priezasties pasitaiko atvejy, jog Klasifikavimas
netenkina laiko reikalavimy. Todél buvo pradéta ieskoti KNN Klasifikatoriaus optimizavimo
metody. Siuos metodus galima suskirstyti j tris klases [34]: duomeny vektoriaus dydzio
mazinima; mazesnio kiekio duomeny naudojima; algoritmo patobulinima Siekiant pagreitinti k

artimiausiy kaimyny radima [36].
1.2.2 Atraminés vektoriy masinos (angl. SVM) klasifikatorius

SVM (angl. Support Vector Machine) klasifikavimo metodas sukurtas pagal struktiiring
rizikos mazinimo teorijg [37]. Pagrindiné SVM id¢ja yra sudaryti jé&jimo vektoriy zemélapj
panaudojant keliy dimensijy savybiy erdve ir Sioje erdvéje sukonstruoti optimalig atskiriancig
hyperplok§tumg. SVM tikslas — maksimaliai sumazinti klasifikavimo paklaidg maksimizuojant
atstumg tarp skirtingy klasiy duomeny, kurie vadinami atraminiais vektoriais, hyperploks§tuma.
Vadinasi, geras atskyrimas laikomas tada, kai gaunama hyperplokstuma (zr. 1.6 pav.), kuri turi
didziausig atstumg iki artimiausiy skirtingy klasiy duomeny tasky. Kuo didesnis atstumas, tuo

mazesné¢ klasifikavimo paklaida.
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1.6 pav. SVM dviejy klasiy atskyrimas hyperplokstuma [37]

Duomeny klasifikavimas yra labai daznai naudojamas jrengimy mokymui. Duotus duomeny
taskus reikia priskirti, kuriai klasei jie priklauso. Zitrint i§ atraminiy vektoriy maginy (angl.
SVM) metodo pusés, duomeny taskai yra laikomi p — dimensijos vektoriumi ir tikslas yra zinoti
ar juos galima atskirti p—1 dimensijos hyperplokstuma. Tai vadinama tiesiniu klasifikavimu.
Susidaro nemazas skaiCius hyperplokStumy, bet pats geriausias budas yra pasirinkti
hyperplokstuma, kuri skiria dvi klases maksimaliu atstumu. Nauji duomenys yra priskiriami
klasei atsizvelgiant, i kurios klasés ribas jie patenka. Tam uZtenka atraminiy vektoriy tasky.

Atraminiy vektoriy masiny klasifikavimo algoritmas yra pranasesnis lyginant su tradiciniais
statistiniais apmokymo algoritmais [38]. SVM algoritmas pasiZymi spartos stabilumu
nepriklausomai nuo pozymiy vektoriaus dydzio. Du pagrindiniai SVM elementai, taikant SVM,
yra matematinis programavimas ir branduolio funkcijos [39]. Parametrai yra randami
i§sprendziant kvadrating lygtj su tiesine priklausomybe ir nelygybés apribojimais. Atraminiy
vektoriy masiny algoritmg galima aprasyti toliau pateiktomis formulémis. Duoti mokymy

duomenys:

S= {(xlﬂ )’1), (x2ﬂ )’2)» ] (xl' )’1)}; Xi € Rn: Yi € {_1' +1} (23)
Cia: i — i mokymo duomeny nario savybiy vektorius (n dydZio). yi — i mokymo duomeny nario
klasé. | yra mokymo duomeny nariy skai¢ius. SVM metodas ieSko optimalios hyperplokStumos
(24), kuri atskiria duotas dvi klases.

(wx + b) = 0. (24)

Optimali hiperplok§tuma gali biiti sudaroma randant kvadratinés lygties (25) maksimuma:
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1
fl@) = Eiog @i =5 Xie1 Xjmy iy K (i - %), (25)
Jei-Yi,yia;=00<a <ci=12.,L

Funkcija K(xi, xj) yra vadinama branduolio funkcija ir yra aprasoma (26) formule:
K(xi, %) = @(x;) - o(x;). (26)
SVM algoritmas turi 3 tipy branduolio funkcijas: polinomo branduolio (angl. polynomial kernel)

(27), RBF (angl. Radial Basis Function) branduolio (28) ir sigmoidinio branduolio (angl.
sigmoid kernel) (29) [40].

k(x,x;) = (yx - x; +1)%, (27)
k(x,x;) = e_#”x_x"uz, (28)
k(x,x;) = tanh[y(x - x;) + r]. (29)

Paprastai atraminiy vektoriy masiny klasifikavimo algoritmas yra naudojamas klasifikuoti
dvi Klases, taciau gali buti panaudotas ir keliy klasiy duomeny klasifikacijai. DaZniausiai yra
naudojami du budai tai padaryti: ,,vienos klasés prie§ visas*“ metodas bei ,,poravimo* metodas.
Pirmo metodo metu yra ieSkomos hyperplokStumos tarp vienos klasés ir visy kity duomeny, o
,»poravimo* metodo metu klasés yra suporuojamos po dvi ir iSrenkama klasé i§ dviejy balsavimo

buadu.

1.2.3 Dirbtiniy neuroniniy tinkly (angl. ANN) klasifikatorius

Dirbtinio neuroninio tinklo ANN (angl. Artificial Neural Network) algoritmas yra vienas i$
dazniausiai naudojamy algoritmy atpaZjstant vaizdus [41]. Sis klasifikavimo metodas naudoja
idéja, kaip sgveikauja ir funkcionuoja neuronai zmogaus smegenyse [4]. Yra zinoma, kad
Zmogaus smegenys veikia lygiagreéiai atpazinimui, samprotavimui ir Zalos atstatymui. Kadangi
ANN sugeba susidoroti su iSvardintais procesais, jis gali biiti naudojamas nuo paprasto
pritaikymo iki sudétingy uzduociy sprendimo, pavyzdZiui, klasifikavimo problemos sprendimo.
Vienas neuronas tinkle vienu metu gali susijungti su daugiau nei 10 000 kity neurony ir
generuoti bei dalintis nauja informacija. Neuronai yra susijunge su kitais neuronais tinkle per
jungtis, kurios vadinamos sinapsémis (angl. synapse). Neurony tinklas yra masiskai lygiagreciai
pasiskirstes modelis, kuris sudarytas i§ paprasty apdorojanciy vienety, kurie turi natiiralig savybe

kaupti eksperimentines Zzinias ir jas panaudoti [42]. Tai primena zmogaus smegenis pagal du
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dalykus: zinios yra kaupiamos mokymosi proceso metu, o svoriniai koeficientai yra naudojami,
kad $ias zinias jsiminti.

Dirbtinis neuroninis tinklas yra netiesinis matematinis modelis, kuris pasizymi paprastumu,
lankstumu, dideliu apmokymo algoritmy pasirinkimu [43]. Sudétingos netiesinés sistemos gali
buti sumodeliuotos panaudojant nuspéta koreliacijg tarp jéjimo ir iS¢jimo reikSmiy. Vienas i$
labiausiai paplitusiy dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliy yra daugiasluoksnio perceptrono
modelis MLP (angl. Multilayer perception). Paprastai MLP modelis susideda i§ jéjimy
sluoksnio, i8¢jimy sluoksnio ir vieno arba keliy paslépty sluoksniy. Paslépti sluoksniai veikia
juodosios dézés principu. J€jimy sluoksnis perduoda signalg j i$¢jimo sluoksnj per pasléptus
sluoksnius.

Neurono matematinis modelis yra aprasomas forma:
S = wo + Niq WiX;. (30)
Cia: wo — pradinis svoris, Wi — svorio pokytis, 0 Xi — j¢jimo reikmé.
ANN modelio struktiira pavaizduota 1.7 paveiksle, kurig sudaro trys sluoksniai: jéjimo,

pasléptas ir i8¢jimo. Kiekvienas sluoksnis susideda i§ tam tikro skai¢iaus neurony ir Kiekvienas

neuronas turi svorinius koeficientus, kurie reikalingi tolimesniam apdorojimui.

Svoriniai
koeficientai

|éjimai 13éjimai

Jéjimy sluoksnis Pasléptasis sluoksnis 13¢jimy sluoksnis

1.7 pav. ANN modelio struktiira [4]
Norint rasti neurony svorinius koeficientus wi, reikia atlikti neurony mokymg. Neurono

mokymo metu } modelj paduodamas mokymo rinkinys, kurj sudaro j&jimy ir tiksly reikSmes.

Tada yra skai¢iuojama nuostoliy funkcija C ir siekiama jg minimizuoti:
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c= X, (t — f(a)lle + ot wpx, + wo))z. (31)

Cia: n — mokymo duomeny skaitius, p — pozymiy kiekis, X; — mokymo jé¢jimas, tj —
18éjimas/tikslas.

Neurono aktyvacija gali biiti apskaiCiuota kaip jéjimy svoriniy reikSmiy suma atémus
neurono slenksc¢io vertg. Tinklas generuoja i§é¢jimg aktyvavimo signalui pereinant aktyvavimo
arba perdavimo funkcijg. Dazniausiai yra naudojama sigmoidiné (angl. sigmoid) aktyvavimo
funkcija (32).

(32)

1+e™h’

Cia: netj — yra tinklo jéjimas j neurona i pasléptame sluoksnyje arba is¢jimo sluoksnj.
Iéjimy sluoksnis apibiidina j&jimy kintamyjy reikSmes. O pasléptasis ir i$¢jimo sluoksniai

turi prijungtus neuronus prie ankstesnio sluoksnio neurony.

1.2.4 Naive Bajeso klasifikatorius

Naive Bajeso klasifikatorius (angl. Naive Bayesian) yra paprastas tikimybinis klasifikatorius,
kuris sukurtas remiantis Naive Bajeso teorema. Sis algoritmas yra ypa¢ tinkamas naudoti, kai
duomenis aprasomy pozymiy skai¢ius yra didelis [44]. Nepaisant paprastumo, Naive Bajeso
metodas daznai pateikia geresnius rezultatus nei sudétingi klasifikavimo metodai [45]. Bajeso

teorema apraSoma formule:

PX|Y)-P(Y)

P(Y|x) = "2

(33)

Cia: kur X — duomenys, 0 Y — klaseé.

P(Y) yra prioriné (angl. prior) klasés Y tikimybé, o P(X) — prioriné duomeny X tikimybé.
P(Y|X) yra salyginé klasés Y tikimybé, kai yra zinomi X duomenys, o P(X|Y) yra salyginé
duomeny X tikimybé¢, kai yra zinoma, kad jie priklauso Y klasei. P(X]Y) tikimybé kartais dar
vadinama tikétinumu (angl. likelihood).

Kai néra galimybés apskaiciuoti priorinés duomeny X tikimybes, salyginé klasés tikimybé
gali buti apskaiiuojama sudauginus skirtingy parametry tikétinumus ir prioring klases Y

tikimybe:

P(Y|X) = P(X,|Y) - P(X2]Y) = P(Xy|Y) - P(Y). (34)
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Apskaiciavus visas saglygines klasiy tikimybes, duomenims priskiriama klas¢, kurios sglyginé

tikimybé yra didziausia. Si Naive Bajeso metodo savybé klasifikuoti naujus duomenis pagal

labiausiai tikéting klas¢ yra paremta MAP (angl. Maximum a Posteriori) hipoteze [46].

Bajeso klasifikatoriaus veikimag puikiai iliustruoja pavyzdys, kurio duomenys pateikti 1.2

lentel¢je. Duota 14 duomeny su 4 parametrais (oras: lietus, apsiniauke, sauléta; temperatiira:

karsta, Silta, Salta; drégme: aukSta, normali; véjuota: ne, taip) ir dvi klases (eiti | lauka ir neiti |

lauka).

1.2 lentelé. Duomenys Naive Bajeso klasifikatoriui

Oras Temperatira [Drégmé [Véjuota (Eiti | lauka
Lietus Karsta Auksta [Ne Ne
Lietus Karsta Auksta |Taip Ne
Apsiniauke |Karsta Auksta [Ne Taip
Sauleta  |Silta Auksta |Ne Taip
Sauléta  [Salta Normali [Ne Taip
Sauléta  [Salta Normali |Taip Ne
Apsiniauke |Salta Normali [Taip  |Taip
Lietus Silta Aukita |Ne Ne
Lietus Salta Normali |Ne Taip
Sauleta  |[Silta Normali |Ne Taip
Lietus Silta Normali |Taip  |Taip
Apsiniauke |Silta Auksta |Taip Taip
Apsiniauke |[Karsta Normali [Ne Taip
Sauléta Silta Auksta |Taip Ne

Visy pirma, apskai¢iuojamos priorinés klasiy tikimybés P(Y):

P(Y) = P(Taip) =

P(Y) = P(Ne) = >

14

Tada suformuojamos tikimybiy dazniy lentelés (zr. 1.8 pav.):

1.8 pav. Tikimybiy dazniy lentelés

Eiti j lauka Eiti j lauka Eiti j lauka Eiti j lauka

Taip| Ne Taip| Ne Taip| Ne Taip| Ne

Sauléta 39| 2/5 Ifaréta 2/9| 2/5 Drégme Auksta | 3/9 | 4/9 Véjuota Ne | 6/9]2/5

Oras|Apsinauke | 4/9 | 0/5 Temperatora [Silta | 4/9 | 2/5 Normali| 6/9 | 1/5 Taip| 3/9 | 3/5
Lietus 2/9 | 3/5 Salta | 3/9| 1/5
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Tikimybiy dazniy lentelése pateikti duomenys yra sglyginés X duomeny tikimybés, kai

zinoma klasé Y. Pavyzdziui, kai oras buvo saulétas, tai buvo pasirinkta iseiti i laukg 3 kartus 1§ 9:

P(X|Y) = P(Sauléta|Taip) ==.

Susumavus kiek i8 viso karty jvyko gautos priorinés X tikimybes P(X) pozymiai:

Eiti_j lauka P() Eiti_j lauka)| PO Eiti_jlaukq P Eiti_jlaukq P(X)
Taip| Ne Taip| Ne Taip| Ne Taip| Ne
Sauléta 3/9 | 2/5|5/14 I§ar§ta 2/9 | 2/5|4/14 Mieins Auksta | 3/9 | 4/9 | 7/14 o Ne |[6/9|2/5(8/14
Oras|Apsinauke | 4/9 | 0/5 [4/14 Temperatiira |Silta | 4/9 | 2/5[6/14 Normali| 6/9 | 1/5 [ 7/14 Taip| 3/9 | 3/5|6/14
Lietus 2/9 | 3/5]5/14 Salta | 3/9 | 1/5|4/14 P(Y) 9/14 (5/14 P(Y) 9/14 [5/14
P(Y) 9/14 [5/14 P(Y) 9/14 [5/14

1.9 pav. Tikimybiy dazniy lentelés su apriorinémis X ir Y tikimybémis

Turint Siuos duomenis galima apskaiciuoti, kokia tikimybé iSeiti j lauka, jei lauke oras
saulétas. Kadangi duotas tik vienas pozymis, uztenka skaiciuoti tik vienos klasés tikimybe ir tam

panaudojama (33) formulé:

P(X|Y)P(Y) _ 033064 _
P(X) 036

P(Taip|Sauléta) = 0,6.

Taigi, pagal turimus duomenis (oras saulétas) pasirenkama klasé — iseiti j lauka.
Duoti duomenys, kuriuose pateikti visi 4 pozymiai: oras — lietus, temperatiira — §ilta, drégmé
— normali, véjuota — taip. Siai priklausomybei apskai¢iuoti naudojama (34) formulé ir turi bati

skai¢iuojamos tikimybés abiem klaséms.

P(Taip|X) = P(Oras = Lietus|Taip) - P(Temperatﬁra = §ilta|Taip) .

P(Dregmé = Normali|Taip) - P(Véjuota = Taip|Taip) - P(Taip) = %-g-g-%-% =

0,0141;
P(Ne|X) = P(Oras = Lietus|Ne) - P(Temperatﬁra = §ilta|Ne) .
P(Dregmé = Normali|Ne) - P(Véjuota = Taip|Ne) - P(Ne) = 2-2-=-2- = = 0,0103.
IS rezultaty matyti, kad klasés eiti j laukg tikimybé yra didesné, todél pasirenkama §i klasé.

Bajeso klasifikavimo metodas yra ganétinai paprastas ir néra iteracinis. Sis metodas pasiZymi

tuo, kad gali susidoroti su triikkstamais duomenimis, nejtraukiant jy j tikimybés skai¢iavimg.
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1.2.5 Sprendimy medzio klasifikatorius

Sprendimy medzio (angl. Decision Tree) klasifikatorius susideda i§ pagrindinio mazgo (angl.
a root node) ny, grupés vidiniy mazgy (angl. internal nodes) nj ir lapy mazgy (angl. leaf nodes) t;
(zr. 1.6 pav.). Sprendimy medzio klasifikatorius gali i§spresti sudétinga problema padalindamas
ja 1 kelias paprastas klasifikavimo problemas ir pritaikydamas progresyvy klasifikavimo metoda
(angl. progressively classified method), kad iSspresty problemg palaipsniui [47]. Sprendimy
medis gali buti naudojamas tiek klasifikavimui, tiek regresijai. Klasifikavimo metu kiekvienas

medzio lapas yra pazymétas klasés zymekliu, keli lapai gali turéti ta patj klasés zymeklj [48].

n;

[ ] 4 2 5 3 I 4 [ 5 [ f
1.10 pav. Sprendimy medzio modelis [47]

Vienas i§ populiariausiy sprendimy medzio algoritmy yra C4.5 algoritmas, kurio veikimas
prasideda nuo virSaus j apacig (zr. 1.6 pav.). C4.5 sprendimy medzio algoritmas pasizymi didele
greitaveika ir yra vienas i§ grei¢iausiy klasifikavimo metody [49]. Algoritmo veikimo metu j
pagrindin] mazgg yra nukreipiami treniravimo duomenys, pagal kuriuos sudaromi koeficientai ir
jie priskiriami vidiniams mazgams, kad kiekvienas kelias nuo pagrindinio mazgo iki klasés lapo
atitikty klasifikavimo taisykle arba vektoriy. Sukurtas sprendimo medzio modelis biina per daug
prisitaikes prie treniravimo duomeny savybiy ir de¢l Sios priezasties mazéja teisingo sprendimo
priemimo tikimybé naujiems duomenims. D¢l Sios priezasties prie§ naudojant sprendimy med;]
atlickamas jo genéjimas (angl. pruning), kuris skirstomas j ,,genéjima po* (angl. post—pruning) ir

Mee

»genéjima pries* (angl. prie—pruning). Genéjimo metu, kai kurie vidiniai mazgai yra pakeic¢iami
lapais, jei $is sprendimas pagerina sprendimo medzio tiksluma.

C4.5 sprendimo medzio algoritmas aprasomas [50] aprioriniu klasés tikimybés jverciu pe,
klasifikavimo taisyklés aibés informacija (anlg. Set information) Info(D), testo informacija (angl.
test information) Infoest(D, T), informacijos islosiu (angl. information gain) Gain(D, T), dalijimo

informacija (angl. split information) Infospit(D, T) bei santykiniu informacijos iSlosiu (angl.
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information gain ratio) GainRatio(D, T). Sie i§vardinti parametrai apskai¢iuojami naudojant
formules (35) — (40):

¢ = % (35)

Info(D) = = Xceciasses Pcl0gaPe: (36)
Inforese (D, T) = i, il Info(D), (37)
Gain(D,T) = Info(D) — Infoges: (D, T), (38)
Infoguie(D,T) = — 21, 2 log, (29, (39)
GainRatio(D,T) = m;z;:%, (40)

Cia: Delassg=c yra klasifikavimo taisyklés priklausangios Klasei ¢, ¢ ¢ classes, T — testas, m — testo
baigciy skaicius.

Klasifikavimo taisykliy aibés informacija Info(D) nurodo informacijos kiekj, kuris
reikalingas nustatyti klasifikavimo taisyklés klase. Testo informacija Infowest(D, T) nusako
informacijos Kiekj, kurio reikia klasei nustatyti po sprendimo vidinio mazgo testo atlikimo.
Informacijos i8losis Gain(D, T) nurodo informacijos sumazéjima, kai pritaikomas klasifikavimo
taisyklei testas T. Dalijimo informacija Infospiit(D, T) nusako informacijos kiekj, kurio reikia
norint nustatyti testo baigtj. Santykinis informacijos iSlosis GainRatio(D, T) nurodo
klasifikavimo informacijos dalj, kuri yra naudinga panaudojus pasirinkta klasifikavimo taisykliy
aibeg.

Norint paaiskinti sprendimy medZio klasifikatoriaus veikimg galima panaudoti 1.2 lentelés
duomenis. Pagal Siuos duomenis naudojant Hunto algoritmg [51] sudarytas sprendimy medis (Zr.

1.11 pav.). Sprendimy medis sprendzia problema: ,,Ar eiti j laukg?“.

Apsiniauke

Eiti j lauka?
Taip

Eiti j lauka? Eiti j lauka? Eiti j lauka? Eiti j lauka?
Ne Taip Ne Taip

Auksta

1.11 pav. Sprendimy medzio pavyzdys
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Paimta ta pati situacija, kaip ir Naive Bajeso pavyzdyje ir pateikti visi 4 pozymiai: oras —
lietus, temperatiira — $ilta, drégmé — normali, véjuota — taip. Nustatyti klas¢ uzteko dviejy

parametry: oro ir drégmés. Nustatyta klasé yra ,,Taip™ (Zzr. 1.12 pav.)

Apsiniauke

Eiti | lauka?

Taip

Eiti j lauka?
MNe

Eiti j lauka?
Taip

Eiti j laukag?, Eiti j lauka?
Ne Taip

1.12 pav. Sprendimy medzio pavyzdzio sprendimas
1.2.6 Adaboost algoritmas

Adaboost (angl. Adaptive Boosting) algoritmas sukurtas Yoavo Fruendo ir Roberto Schapiro
[52]. Sis algoritmas naudojamas sukombinuoti silpnus Klasifikatorius j stiprius ir jis gali bati
taikomas su daugeliu klasifikavimo algoritmy. Adaboost alogoritmas gali buti apibuidintas kaip
pasirinkimo procesas, kuris pasirenka mazg rinkinj klasifikatoriy su maziausiomis paklaidomis ir
ju svoriniais koeficientais [30]. Galutinis klasifikatorius yra laikomas stipriu, nes jis sudarytas i$
kombinacijos silpny klasifikatoriy. Nors kiekvienas silpnas klasifikatorius negali suteikti gero
klasifikavimo mokymo pavyzdziams, tac¢iau tinkama svoriniy koeficienty kombinacija su kitais
klasifikatoriy koeficientais gali pagerinti paskutinio klasifikavimo atlikima.

I¢jimo apmokymo pavyzdziai (X1, Yi,..., (Xn, Yn)), kur yl = 1, O atitinka gera ir bloga
pavyzdzius. Pradinis pavyzdzio svorio koeficientas wi = (1/2p) ir (1/2q), kur p ir q yra skaiciai
teigiamo ir neigiamo pavyzdziy.

Adaboost algoritmas:
Kartoti nuo ¢ = 1 ... T, kur T klasiy skaiCius:

a) Normalizuoti svoriniai koeficientai w,i

b) Apskaiciuota klasifikavimo paklaida kiekvienai savybei f:

C=Xw|h(f,x;) =yl (41)

¢) Pasirinkti geriausig silpng klasifikatoriy ht(X) su maZziausia paklaida Ct:
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1jei P f(x) < P8,

He(x,f, P, 0) = {0 jei P, = poliariSkumas {+1,—1} (42)
Atnaujinti svorinius koeficientus:
wi = wi (125) = 1hGx) = il (43)
I$éjimas — kombinuotas klasifikatorius:
0,5(1 + sign[Y a;h:(x) — 0,5 a;], (44)
kur a; = log 1;?.

Jei j¢jimo vektorius apibrézia Adboost klasifikatoriy neigiamai, tai klasifikatorius bus
iStrintas 1§ apmokymo pavyzdziy rinkinio ir nebepateks 1 sekantj sluoksnj, todé¢l pavyzdziy

skaiCius mazés didéjant sluoksniy skaiciui.
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2 TYRIMO DALIS

Tyrimo dalyje aprasytas pramoninio ¢iurkslinio rasalinio spausdinto Videojet uzpurkstos
informacijos ant pakuotés (zr. 2.1 pav.) identifikavimo tyrimas. Informacija spausdintuvu yra

uzpurskiama deSiniajame apatiniame pakuotes kampe ant tam skirto balto laukelio.

2.1 pav. Produkto pakuotés nuotrauka

UZpurSkiama informacija btina dviejy formaty, priklausomai nuo gaminamo produkto
formato. Pirmasis formatas sudarytas i§ 22 simboliy, o antrasis i§ 31 simbolio. Pirmajame
informacijos formate uzSifruota: galiojimo data, uzpurSkimo laikas, veterinarinis kodas bei

gamybinés linijos numeris (zr. 2.2 pav.).

Galiojimo data UZpurskimo laikas

Veterinarinis

2.2 pav. Pirmojo formato informacijos Sifravimas

Antrajame informacijos formate uzSifruota: galiojimo data, veterinarinis kodas, gaminimo
mety paskutinis skaitmuo, gaminimo mety savaité, savaités diena (A — G), pamainos numeris,

linijos numeris bei uzpurskimo laikas (zr. 2.3 pav.).
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Gaminimo mety/ Savaiteés Fabriko inicialai
savaite diena Pamainos Nr.

2.3 pav. Antrojo formato informacijos Sifravimas

Informacijai aprasyti i§ viso naudojami 22 simboliai, kurie pateikti 2.1 lentel¢je. Simboliai
pateikti kartu su ASCII (angl. American Standard Code for Information Interchange)

reikSmeémis.

2.1 lentelé. Informacijai aprasyti naudojami simboliali

Nr. | Simbolis | ASCII
1 — 45
2 0 48
3 1 49
4 2 50
5 3 51
6 4 52
7 5 53
8 6 54
9 7 55

10 8 56

11 9 57

12 : 58

13 A 65

14 B 66

15 C 67

16 D 68

17 E 69

18 F 70

19 G 71

20 L 76

21 R 82

22 T 84

Maksimalus produkto gamybos greitis per minute¢ yra 120 dézuciy. Todél sukurtas
algoritmas turi identifikuoti nuo pakuotés informacija greiiau nei per 500 ms. Pavyzdziy
nuotraukoms fotografuoti buvo panaudota mobilusis telefonas Samsung S7, kurio kameros

specifikacijos pateiktos 2.2 lenteléje.
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2.2 lentelé. Kameros specifikacijos

Parametras Dydis
Megapikseliai 12
Fokusavimo nuotolis, mm 28
Diafragmos dydis F1.7
Kameros sensoriaus dydis | 1/2.5"

Tyrimo metu vaizdy apdorojimui buvo naudotas DELL Latitude E6420 neSiojamas
kompiuteris, kurio pagrindinés specifikacijos pateiktos 2.3 lenteléje. Tyrimas atliktas naudojant
MATLAB programine jrangg. Tyrime naudotas programos kodas pateiktas darbo prieduose
»MATLAB programos kodas*.

2.3 lentelé. Kompiuterio specifikacijos

Parametras Aprasymas
Procesorius Intel® Core™ i7-2720QM
Procesoriaus daznis, MHz 2200
Branduoliy skaicius 4
Operatyvioji atmintis RAM, GB 8
Operatyviosios atminties tipas DDR3
Operatyviosios atmintis daznis, MHz 665

Vaizdo ploksté NVIDIA NVS 4200M
Vaizdo plokstés daznis, MHz 740

Vaizdo plokstés atmintis, MB 512
Operaciné sistema Windows 10 Pro 64-bit

Vaizdo apdorojimo zingsniai tekstui atpazinti, nuo vaizdo suformavimo iki teksto
klasifikavimo, pateikti 2.4 paveiksle. Vaizdo suformavimo etape panaudojus kamera gaunama
nuotrauka arba pirminis vaizdas, kurj reikia paruos$ti vaizdo apdorojimui. Antrame etape
atliekamas vaizdo sutvarkymas: spalvotas vaizdas paver¢iamas ] pilkos spalvos vaizda, o tada
atliekamas binarizavimas (angl. tresholding), kurio metu pilkos spalvos vaizdas paverciamas j
juodos ir baltos spalvos (binarinj) vaizdg pritaikius slenksting vertg. Juodos ir baltos spalvos

vaizde esantis triuk§mas nufiltruojamas medianos filtru.
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Vaizdo suformavimas

Y

Pirminis apdorojimas (kontrasto,
Sviesumo sutvarkymas, filtravimas)

A 4

Teksto segmentacija

h 4

Teksto poZymiy iSskyrimas

A 4

Teksto Klasifikacija

2.4 pav. Vaizdo apdorojimo zingsniai tekstui atpazinti

TreCiame etape atlickama sutvarkyto vaizdo teksto segmentacija, kurios metu surandami
teksto simboliai. Surasto simbolio vaizdas konvertuojamas | apibrézto dydzio vaizda, kad
suvienodinti visy simboliy dydzius ir aprasyti pozymius vienodo dydZzio informacija.

Ketvirtame etape deskriptorius i§ konvertuoto simbolio vaizdo iSskiria pozymius ir juos
apraso vektoriumi. Penktame etape simbolio vektorius klasifikuojamas ir jis pagal pozymius
priskiriamas vienai i§ simboliy klasiy, kuri nusako simbolio reik§me. Norint atlikti klasifikavima,
visy pirma, reikia paruosti klasifikatoriaus duomeny baze¢. Tai atliekama identiSkai, kaip ir
informacijos identifikavimo metu (zr. 2.4 pav.), iSskyrus teksto klasifikavimo etapo metu yra
prie duomeny yra priskiriama simbolio reik§mé (klas¢). Sio tyrimo mokymy bazé buvo

suformuota 1§ 1100 pavyzdziy arba 50 pavyzdZiy kiekvienai klasei.

2.1 Pirmoji tyrimo dalis

Pirmoje tyrimo dalyje atliktas informacijos identifikavimas, panaudojus 17 skirtingy
Klasifikatoriy ir deskriptoriy kombinacijas, keiciant klasifikatoriy parametrus, kai simbolio dydis
30 x 20 pikseliy. Tyrimo metu naudoti k—artimiausiy kaimyny KNN, atraminiy vektoriy masiny
SVM, dirbtiniy neuroniniy tinkly ANN, Naive Bajeso, sprendimy medzio klasifikatoriai ir HOG,
pikseliy vektoriaus, LBP, PCA deskriptoriai. Kei¢iami klasifikatoriy parametrai ir jy vertés

pateiktos 2.4 lenteléje.
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2.4 lentelé. Keic¢iami klasifikatoriy parametrai

Klasifikatorius Keiiamas parametras | Keitimo ribos
K-artimiausi kaimynai kaimyny skaicius 1-50
Atraminiy vektoriy masina polinomo laipsnis 1-4
Dirbtinis neurony tinklas paslépty sluoksniy skai¢ius 1-50
Naive Bajesas — —
Sprendimy medis pastaby skaiius per Saka 1-50

Pirmoje tyrimo dalyje identifikuota dviejy skirtingy formaty nuotrauky informacija (zr. 2.5

pav. ir 2.6 pav.).

Fe204e d8:14
{ 735004 2

2.6 pav. Tyrimo nuotrauka Nr. 2

Visi pirmojo tyrimo rezultatai pateikti prieduose (zr. 1 — 10 lentelése). IS tyrimo duomeny

iSrinkti geriausi rezultatai, pagal skirtingus klasifikatorius bei deskriptorius, ir pateikti 2.5

lenteléje bei 2.7 ir 2.8 paveiksluose. O mazéjimo tvarka surGSiuoti rezultatai pateikti 2.6

lenteléje.

2.5 lentelé. Pirmojo tyrimo rezultatai

Klasifikatorius / Deskriptoriusf— Plkse“al. - HOG - - LBP - - PCA -
Tikslumas, %] Laikas, ms [Tikslumas, %o| Laikas, ms |Tikslumas, %|Laikas, ms| Tikslumas, % |Laikas, ms
Sprendimy medis 96,8 48 68,3 68 453 63 74,1 72
k -Artimiausi kaimynai 100,0 195 88,1 297 67,7 138 71,6 195
Atraminé vektoriy masina 100,0 3075 80,9 2813 418 2875 77,7 3877
Dirbtinis neuroninis tinklas 100,0 273 90,6 320 89,0 309 72,2 355
Naive Bajesas 98,4 537 - - - - - -
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Pirmojo tyrimo rezultatai (tikslumas, %)

100,0 ° — ® o ——
90,0
80,0 »
70,0 =
60,0
50,0
40,0
30,0
20,0
10,0
0,0
Sprendimy medis k-Artimiausi Atraminé vektoriy Dirbtinis Naive Bajesas
kaimynai masina neuroninis tinklas
==@==Pikseliai ==lll=HOG LBP PCA
2.7 pav. Pirmojo tyrimo rezultatai (tikslumas, %)
Pirmojo tyrimo rezultatai (laikas, ms)
4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000
500 — h TE—
0 o [ -
Sprendimy medis k-Artimiausi Atraminé vektoriy Dirbtinis Naive Bajesas
kaimynai masina neuroninis tinklas
==@==Pikseliai ==lll=HOG LBP PCA

2.8 pav. Pirmojo tyrimo rezultatai (laikas, %)

2.6 lentelé. Pirmojo tyrimo rezultatai pagal tikslumg mazéjimo tvarka

Nr. Klasifikatorius Deskriptorius | Parametras TIkS(l);:)maS, Laljnléas,
1 k—Artimiausi kaimynai Pikseliai 41 100,0 195
2 Dirbtiniai neuroniniai tinklai Pikseliai 12 100,0 273
3 Atraminé vektoriy masSina Pikseliai 4 100,0 3075
4 Naive Bajesas Pikseliai — 98,4 537
5 Sprendimy medis Pikseliai 43 96,8 48
6 Dirbtiniai neuroniniai tinklai HOG 30 90,6 320
7 Dirbtiniai neuroniniai tinklai LBP 10 89,0 309
8 k—Artimiausi kaimynai HOG 47 88,1 297
9 Atramin¢ vektoriy masina HOG 4 80,9 2813
10 Atramin¢ vektoriy masina PCA 3 77 3877




IS tyrimo rezultaty (zr. 2.6 lentelg) matyti, kad tiksliausi rezultatai gauti naudojant pikseliy
vektoriaus deskriptoriy (vidutinis tikslumas — 99 %). Geriausias visy deskriptoriy tikslumas (zr.
2.7 pav.) gautas panaudojus dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifikatoriy (deskriptoriy vidutinis
tikslumas — 88 %). Sparciausias klasifikatorius — sprendimy medis (deskriptoriy vidutinis laikas
— 63 ms), kuris vaizdus apdorojo vidutiniS$kai 4 — 8 kartus grei¢iau nei kiti klasifikatoriai. O

léCiausias — atraminés vektoriy masinos klasifikatorius (vidutinis laikas — 3255 ms).

2.2 Antroji tyrimo dalis

Antrojoje tyrimo dalyje atliktas informacijos identifikavimas, panaudojus geriausias pirmojo
tyrimo metu gautas klasifikatoriy ir deskriptoriy kombinacijas, kai kei¢iamas simbolio metmeny
dydis (60 x 40; 30 x 20; 24 x 16; 15 x 10). Tyrimo metu naudojamos nuotraukos, kaip ir
pirmajame tyrime (Zr. 2.5 pav. ir 2.6 pav.).

Antrojo tyrimo rezultatai pateikti 2.7 lenteléje, o rezultatai, surtiSiuoti pagal tikslumg

mazéjimo tvarka, pateikti 2.8 lenteléje.

2.7 lentelé. Antrojo tyrimo rezultatai (tirtos 2 nuotraukos)

Simbolio dydis 60 x 40 30 x 20 24 x 16 15x 10
Nr. Klasifikatorius Deskriptoriug Parametras | Tikslumas, %| Laikas, ms |Tikslumas, %| Laikas, ms | Tikslumas, % | Laikas, ms| Tikslumas, % | Laikas, ms
1 k -Artimiausi kaimynai Pikseliai 41 955 656 100,0 195 97,7 147 984 186
2 | Dirbtiniai neuroniniai tinklai Pikseliai 12 984 329 100,0 273 96,1 286 100 281
3 Atramin¢ vektoriy masina Pikseliai 4 100 3648 100,0 3075 39 3075 90,6 2796
4 Naive Baijesas Pikseliai - 96,1 1398 984 537 97,7 414 100 291
5 Sprendimy medis Pikseliai 43 91,3 50 96,8 48 93,8 47 954 49
6 Dirbtiniai neuroniniai tinklai HOG 30 100 334 90,6 320 86,1 312 - -
7 Dirbtiniai neuroniniai tinklai LBP 10 59,2 311 89,0 309 81,9 302 82,6 302
8 k -Artimiausi kaimynai HOG 47 97,7 457 88,1 297 85,1 292 - -
9 Atraminé vektoriy masina HOG 4 100 3458 80,9 2813 88,3 2806 - -
10 Atraminé¢ vektoriy masina PCA 3 68 6167 71,1 3877 57,9 3595 62,8 3402
2.8 lentelé. Antrojo tyrimo rezultatai pagal tikslumg mazéjimo tvarka (tirtos 2 nuotraukos)
Nr. Klasifikatorius Deskriptorius | Parametras Simbolio lescl)umas, Laikas,
dydis Yo ms
1 k—Artimiausi kaimynai Pikseliai 41 30x 20 100,0 195
2 | Dirbtiniai neuroniniai tinklai Pikseliai 12 30x 20 100,0 273
3 | Dirbtiniai neuroniniai tinklai Pikseliai 12 15x 10 100,0 281
4 Naive Bajesas Pikseliai - 15x 10 100,0 291
5 Dirbtiniai neuroniniai tinklai HOG 30 60 x 40 100,0 334
6 Atraminé vektoriy masSina Pikseliai 4 30x20 100,0 3075
7 Atramin¢ vektoriy masina HOG 4 60 x 40 100,0 3458
8 Atramin¢ vektoriy masina Pikseliai 4 60 x 40 100,0 3648
9 k—Artimiausi kaimynai Pikseliai 41 15x 10 98,4 186
10 | Dirbtiniai neuroniniai tinklai Pikseliai 12 60 x 40 98,4 329

I§ rezultaty (zr. 2.7 lentelg) matyti, jog didziausias vidutinis tikslumas (92,1 %) pasiektas
naudojant 30 x 20 dydzio simbolius. Rezultatai parodo, jog keiciantis simbolio dydziui, keiciasi

ir apdorojimo laikas. Didziausias apdorojimo laiko pakitimas (lyginant 60 x 40 ir 15 x 10
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simboliy apdorojimo laikus) uzfiksuotas naudojant Naive Bajeso klasifikatoriy (4,8 karto). O
maziausiai apdorojimo laikas kito naudojant sprendimo medzio (1,03 karto) ir dirbtiniy
neuroniniy tinkly (1,17 karto) klasifikavimo metodus.

Kadangi naudojant dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifikatoriy algoritmo apdorojimo laikas
nezymiai pakito, tai buvo pasirinkta atlikti kita tyrimag naudojant §j klasifikatoriy bei keiciant

deskriptoriaus metoda ir simbolio dydj. Tyrimo rezultatai pateikti 2.9 lentel¢je.

2.9 lentelé. Antrojo tyrimo rezultatai, naudojant dirbtiniy neuroniniy tinkly deskriptoriy

Simbolio dydis 60 x 40 30 x 20 24 x 16 15x 10
Nr. Klasifikatorius Deskriptorius | Parametras | Tikslumas, %|Laikas, ms| Tikslumas, %|Laikas, ms| Tikslumas, %|Laikas, ms | Tikslumas, %] Laikas, ms
1 | Dirbtiniai neuroniniai tinklai Pikseliai 12 98,4 329 100,0 273 96,1 286 100 281
2 | Dirbtiniai neuroniniai tinklai HOG 12 100 398 76,9 328 87,6 337 - -
3 | Dirbtiniai neuroniniai tinklai LBP 12 66 326 81,9 338 84,3 338 77,1 332
4 | Dirbtiniai neuroniniai tinklai PCA 12 52,1 385 374 351 56,9 336 52,6 327

I§ rezultaty (zr. 2.9 lentelg) matyti, jog identifikavimo tikslumas tiesiogiai nepriklauso nuo
simbolio dydzio. Mazinant simbolio matricos dydj greitéja algoritmo apdorojimo laikas, kai
naudojami pikseliy vektoriy, PCA ir HOG deskriptoriai. Ta¢iau naudojant LBP deskriptoriy ir

keiciant simbolio dydj, apdorojimo laikas nekinta.

2.3 Trecioji tyrimo dalis

Treciojoje tyrimo dalyje atliktas informacijos identifikavimas, panaudojus geriausias antrojo
tyrimo metu gautas Kklasifikatoriaus, deskriptoriaus ir simbolio dydzio kombinacijas bei keiciant
Klasifikatoriaus parametrus. Tyrimo metu buvo identifikuojama penkiasdesimt nuotrauky su
skirtinga, ant pakuotés uZpurksta, informacija.

Treciojo tyrimo rezultatai pateikti prieduose 11 — 20 lentelése, o rezultatai, surtiSiuoti pagal

tikslumg mazéjimo tvarka, pateikti 2.10 lentel¢je.

2.10 lentelé. Treciojo tyrimo rezultatai (tirtos 50 nuotrauky)

Nr. Klasifikatorius Deskriptorius | Parametras S'mbqho Tikslumas, | Laikas,
dydis % ms
1 | Dirbtiniai neuroniniai tinklai Pikseliai 32 15x 10 99,6 266
2 | Dirbtiniai neuroniniai tinklai Pikseliai 25 60 x 40 99,1 308
3 Atraminé vektoriy ma$ina Pikseliai 2 60 x 40 99,0 4288
4 | Dirbtiniai neuroniniai tinklai Pikseliai 46 30x 20 98,9 313
5 k—Artimiausi kaimynai Pikseliai 2 15x 10 98,6 97
6 Atraminé vektoriy masina HOG 2 60 x 40 98,5 3169
7 | Dirbtiniai neuroniniai tinklai HOG 42 60 x 40 98,4 361
8 Naive Bajesas Pikseliai — 15x 10 97,7 209
9 k—Artimiausi kaimynai Pikseliai 19 30 x 20 97,0 193
10 Atraminé vektoriy masina Pikseliai 1 30x20 96,8 3278
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I$ trediojo tyrimo rezultaty (zr. 2.10 lentele) matyti, kad geriausias vidutinis tikslumas (99,6

%) pasiektas naudojant dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifikatoriy (paslépty sluoksniy skaicius —

32), pikseliy vektoriy deskriptoriy bei pasirinkus simbolio dydi — 15 x 10. Informacijos

identifikavimo metu, klasifikavimo metodai dazniausiai sumais$ydavo ,,0° su ,,D%, ,,T* su ,,7 ir

D su,,6%

2.4 Ketvirtoji tyrimo dalis

Ketvirtojoje tyrimo dalyje atliktas informacijos identifikavimas, panaudojus tre¢iojo tyrimo

klasifikatoriaus, deskriptoriaus ir simbolio dydZio kombinacijas bei padidinus mokymo duomeny

bazés dydi. Mokymo duomeny bazés dydis buvo padidintas nuo 1100 simboliy iki 2500 simboliy

(zr. 2.11 lentelg). Tyrimo metu identifikuojamos tos pacios penkiasdeSimt nuotrauky, kaip ir

treciojo tyrimo metu.

2.11 lentelé. Mokymo duomeny bazés simboliai ir jy kiekis

Simbolis | ASCII Kiekis
— 45 74
0 48 388
1 49 177
2 50 160
3 51 152
4 52 138
5 53 125
6 54 66
7 55 97
8 56 105
9 57 127
: 58 64
A 65 83
B 66 82
C 67 103
D 68 77
E 69 81
F 70 83
G 71 80
L 76 88
R 82 83
T 84 67

Ketvirtojo tyrimo rezultatai pateikti prieduose 21 — 30 lentelése, o rezultatai, suriiSiuoti pagal

tiksluma bei sparta mazéjimo tvarka, pateikti 2.12 lenteléje.
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2.12 lentelé. Ketvirtojo tyrimo rezultatai (tirtos 50 nuotrauky)

Nr. Klasifikatorius Deskriptorius | Parametras Slmbqllo Tikslumas, | Laikas,
dydis % ms

1 | Dirbtiniai neuroniniai tinklai Pikseliai 28 15x 10 99,8 257
2 | Dirbtiniai neuroniniai tinklai Pikseliai 46 30x20 99,8 336
3 | Dirbtiniai neuroniniai tinklai HOG 36 60 x 40 99,8 355
4 | Dirbtiniai neuroniniai tinklai Pikseliai 42 60 x 40 99,8 362
5 Atraminé vektoriy masSina Pikseliai 1 30x20 99,7 3323
6 Atraminé vektoriy masina Pikseliai 1 60 x 40 99,7 4398
7 k—Artimiausi kaimynai Pikseliai 3 15x 10 99,6 142
8 k—Artimiausi kaimynai Pikseliai 8 30x 20 99,6 343
9 Atraminé vektoriy masina HOG 3 60 x 40 99,6 3395
10 Naive Baijesas Pikseliai - 15x 10 99,3 235

IS ketvirtojo tyrimo rezultaty (zr. 2.12 lentelg¢) matyti, jog padidinus mokymo duomeny
bazés dydj nuo 1100 simboliy iki 2500 simboliy, tikslumas padidéjo nuo 0,2 % iki 2,9 %,
lyginant su treciojo tyrimo rezultatais. O algoritmo apdorojimo laikas vidutiniskai padidéjo 13
%. Didziausig tikslumag (99,8 %) pavyko pasiekti naudojant dirbtiniy neuroniniy tinkly
klasifikatoriy.
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ISVADOS IR REZULTATAI

1. Baigiamojo magistro darbo projekte atlikta vaizdy apdorojimo literatiros analizé
informacijos identifikavimo tema. Apzvelgta k—artimiausiy kaimyny KNN, atraminiy
vektoriy masiny SVM, dirbtiniy neuroniniy tinkly ANN, Naive Bajeso ir sprendimy
medzio klasifikatoriy metodika bei HOG, LBP, PCA, SIFT, SURF, Haar—like pozymiy
deskriptoriy metodika.

2. Sudarytas informacijos identifikavimo algoritmas naudojant MATLAB programine
jranga. Algoritmas geba identifikuoti nuotraukos informacija, naudojant k—artimiausiy
kaimyny KNN, atraminiy vektoriy masiny SVM, dirbtiniy neuroniniy tinkly ANN,
Naive Bajeso ir sprendimo medzio klasifikatorius bei HOG, LBP, PCA ir pikseliy
vektoriy deskriptorius.

3. s pirmojo tyrimo rezultaty (zr. 2.6 lentelg) matyti, kad tiksliausi rezultatai buvo gauti
naudojant pikseliy vektoriaus deskriptoriy (vidutinis tikslumas — 99 %). Trumpiausias
algoritmo apdorojimo laikas gautas naudojant sprendimy medzio klasifikatoriy
(vidutinis laikas — 63 ms), kuris vaizdus apdorojo vidutiniskai 4 — 8 kartus greiciau nei
kiti klasifikatoriai. O ilgiausias algoritmo apdorojimo laikas gautas naudojant atraminés
vektoriy masinos klasifikatoriy (vidutinis laikas — 3255 ms).

4. 18 antrojo tyrimo rezultaty (zr. 2.7 lentelg) matyti, jog keic¢iant simbolio dydj, kei€iasi ir
apdorojimo laikas. Didziausias apdorojimo laiko pakitimas (lyginant 60 x 40 ir 15 x 10
simboliy apdorojimo laikus) uzfiksuotas naudojant Naive Bajeso klasifikatoriy (4,8
karto). Tyrimas parodé, jog identifikavimo tikslumas tiesiogiai nepriklauso nuo
simbolio dydzio (zr. 2.9 lentel¢).

5. I8 treCiojo tyrimo rezultaty (zr. 2.9 lentele) matyti, jog geriausius rezultatus (50
nuotrauky informacijos identifikavimo vidutinis tikslumas — 99,6 %) pavyko pasiekti
naudojant dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifikatoriy (paslépty sluoksniy skaicius — 32),
pikseliy vektoriy deskriptoriy bei pasirinkus simbolio dydj 15 x 10. Informacijos
identifikavimo metu, klasifikavimo metodas dazniausiai sumaisydavo ,,0“ su ,,D*, ,, T*
su,,7¢1ir,,5“ su,,6%.

6. IS ketvirtojo tyrimo rezultaty (zr. 2.12 lentele) matyti, jog padidinus mokymo duomeny
bazés dydj nuo 1100 simboliy iki 2500 simboliy, tikslumas padidéjo nuo 0,2 % iki 2,9
%, lyginant su tre¢iojo tyrimo rezultatais. Didziausig tiksluma (99,8 %) pavyko pasiekti

naudojant dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifikatoriy.
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PRIEDAI

1 lentelé. Pirmojo tyrimo sprendimo medzio klasifikatoriaus rezultaty duomenys (tikslumas, %)

Pastaby skaicius per Saka Desk_riptorius Pikseliai HOG LBP PCA
Vaizdo Nr. 1 2 1 2 1 2 1 2
1 100,0 | 93,5 | 81,8 | 54,8 | 54,5 | 25,8 | 68,2 | 64,5
2 100,0 | 93,5 | 81,8 | 54,8 | 54,5 | 25,8 | 68,2 | 64,5
3 100,0 | 93,5 | 81,8 | 54,8 | 54,5 | 25,8 | 68,2 | 64,5
4 100,0 | 93,5 | 81,8 | 54,8 | 54,5 | 25,8 | 72,7 | 64,5
5 100,0 | 93,5 | 81,8 | 54,8 | 50,0 | 25,8 | 72,7 | 64,5
6 100,0 | 93,5 | 81,8 | 54,8 | 50,0 | 29,0 | 72,7 | 64,5
7 100,0 | 93,5 | 81,8 | 54,8 | 50,0 | 25,8 | 68,2 | 64,5
8 100,0 | 93,5 | 81,8 | 54,8 | 50,0 | 25,8 | 68,2 | 64,5
9 100,0 | 93,5 | 81,8 | 54,8 | 50,0 | 22,6 | 68,2 | 64,5
10 100,0 | 93,5 | 81,8 | 452 | 50,0 | 25,8 | 68,2 | 64,5
11 100,0 | 93,5 | 81,8 | 452 | 50,0 | 25,8 | 68,2 | 64,5
12 100,0 | 93,5 | 81,8 | 452 | 50,0 | 35,5 | 68,2 | 64,5
13 100,0 | 935|818 | 452 | 455 | 35,5 | 68,2 | 64,5
14 100,0 | 935|818 | 452 | 455 | 35,5 | 68,2 | 64,5
15 100,0 | 935 | 77,3 | 48,4 | 455 | 35,5 | 72,7 | 64,5
16 100,0 | 935 | 77,3 | 48,4 | 455 | 35,5 | 72,7 | 64,5
17 100,0 | 935 | 77,3 | 48,4 | 455 | 41,9 | 72,7 | 64,5
18 100,0 | 935 | 77,3 | 48,4 | 455 | 41,9 | 72,7 | 64,5
19 100,0 | 935 | 77,3 | 48,4 | 455 | 41,9 | 72,7 | 64,5
20 100,0 | 935 | 77,3 | 48,4 | 455 | 41,9 | 72,7 | 64,5
21 100,0 | 935 | 77,3 | 48,4 | 455 | 41,9 | 72,7 | 64,5
22 100,0 | 935 | 77,3 | 48,4 | 455 | 41,9 | 72,7 | 64,5
23 100,0 | 935 | 77,3 | 51,6 | 455 | 41,9 | 72,7 | 64,5
24 100,0 | 935 | 77,3 | 51,6 | 455 | 41,9 | 77,3 | 64,5
25 100,0 | 935 | 77,3 | 51,6 | 455 | 41,9 | 77,3 | 64,5
26 100,0 | 935 | 77,3 | 51,6 | 455 | 41,9 | 77,3 | 67,7
27 100,0 | 935 | 77,3 | 51,6 | 455 | 41,9 | 77,3 | 67,7
28 100,0 | 935 | 77,3 | 51,6 | 455 | 41,9 | 77,3 | 67,7
29 100,0 | 935 | 77,3 | 51,6 | 455 | 41,9 | 77,3 | 67,7
30 100,0 | 935 | 72,7 | 51,6 | 455 | 41,9 | 77,3 | 67,7
31 100,0 | 93,5 | 72,7 | 51,6 | 455 | 41,9 | 77,3 | 71,0
32 100,0 | 93,5 | 72,7 | 51,6 | 455 | 41,9 | 77,3 | 71,0
33 100,0 | 93,5 | 72,7 | 51,6 | 455 | 45,2 | 77,3 | 71,0
34 100,0 | 93,5 | 72,7 | 51,6 | 455 | 45,2 | 77,3 | 71,0
35 100,0 | 93,5 | 72,7 | 51,6 | 45,5 | 45,2 | 77,3 | 71,0
36 100,0 | 93,5 | 72,7 | 51,6 | 40,9 | 35,5 | 77,3 | 71,0
37 100,0 | 93,5 | 72,7 | 51,6 | 40,9 | 35,5 | 77,3 | 71,0
38 100,0 | 93,5 | 72,7 | 51,6 | 40,9 | 35,5 | 72,7 | 71,0
39 100,0 | 93,5 | 72,7 | 51,6 | 40,9 | 35,5 | 72,7 | 71,0
40 100,0 | 93,5 | 72,7 | 51,6 | 40,9 | 29,0 | 72,7 | 71,0
41 100,0 | 93,5 | 72,7 | 51,6 | 40,9 | 29,0 | 72,7 | 71,0
42 100,0 | 93,5 | 72,7 | 51,6 | 40,9 | 29,0 | 72,7 | 71,0
43 100,0 | 93,5 | 77,3 | 51,6 | 40,9 | 29,0 | 72,7 | 71,0
44 100,0 | 935 | 77,3 | 51,6 | 40,9 | 29,0 | 72,7 | 71,0
45 100,0 | 935 | 77,3 | 48,4 | 40,9 | 29,0 | 72,7 | 71,0
46 100,0 | 935 | 77,3 | 48,4 | 40,9 | 29,0 | 72,7 | 71,0
47 100,0 | 935 | 77,3 | 48,4 | 40,9 | 29,0 | 68,2 | 71,0
48 100,0 | 935 | 77,3 | 51,6 | 40,9 | 32,3 | 68,2 | 71,0
49 100,0 | 935 | 77,3 | 48,4 | 40,9 | 32,3 | 63,6 | 71,0
50 100,0 | 935 | 77,3 | 48,4 | 40,9 | 32,3 | 63,6 | 71,0
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2 lentelé. Pirmojo tyrimo sprendimo medzio klasifikatoriaus rezultaty duomenys (laikas, ms)

Pastaby skaitius per Saka DesKriptorius Pikseliai HOG LBP PCA
Vaizdo Nr. 1 2 |1 2 1 2 1 2
1 122 | 78 | 85| 112 | 87 | 100 | 91 | 113
2 5716370 85|69 | 83|76 91
3 54 | 74168 | 82|66| 82| 733|108
4 50|59 |65| 76 |62| 73|70 87
5 51|56 |65| 74|163| 72|81 | 81
6 49 | 55|64 | 73|62| 71[69| 80
7 49 | 55|62 | 74 |61| 71|68| 80
8 49 | 55|64 | 74|163| 72|69 | 80
9 50|66 64| 74|61| 70|69 | 80
10 49 | 55|63 | 73|62| 69|68 79
11 48 |53 62| 73 |61| 69 |68| 79
12 48 |52 |62 | 73 |60| 69|68 | 94
13 49 |53 63| 73|61] 69|68 79
14 49 |52 63| 71 |/60| 69|76 79
15 48 |52 |63 | 71|59 | 68|67 79
16 48 |54 |62 | 72|59 | 69|67 | 83
17 48 |52 |62 | 71|/60| 68|67 | 78
18 48 | 51162 | 70|60 | 68|76 | 77
19 48 |53 62| 70|59 | 67|67 77
20 48 |51 |61 | 69|60 | 67|67 77
21 48 |51 62| 69|59 | 67|67 | 83
22 48 |51 62| 69|60 | 67|71 77
23 48 |50 | 62| 70|59 | 67 |77 76
24 49 |50 62| 69|59 | 66|66 77
25 57 |50 (62| 70|59 | 66|66 | 84
26 48 |50 62| 70|59 | 66|66 | 76
27 48 |50 |62 | 70|59 | 66|67 | 76
28 47 |50 [ 62| 69 |59 | 66|66 | 85
29 47 |50 61| 69|59 | 65|66 76
30 47 |50 [ 62| 69 |59 | 66|68 | 83
31 48 |50 [ 62| 69 |59 | 66|66 | 77
32 47 |50 62| 70|59 | 67|67 85
33 47 | 51161 | 84 |59| 70|66 101
34 47 |59 160 | 75|58 | 74|66 82
35 48 |53 |60 | 76|58 | 68|67 | 87
36 47 |51 ]61| 70|58 | 67|74 91
37 47 |50 |61 | 70|58 | 66|66 | 82
38 48 |50 |62 | 70|59 | 66|68 | 78
39 48 |49 62| 68 |58| 65|70 | 76
40 47 |50 |61 | 68 |59| 65|66 | 80
41 47 149161 | 67 |58| 65|66 75
42 48 |49 164 | 68 |59| 65|70 79
43 4714961 | 68|58 65|66 | 76
44 48 |49 63| 68 |59| 65|79 82
45 48 |49 162 | 68 |59| 65|68 | 75
46 5114964 | 69 |61| 64|71 75
47 5049 |64 | 68|61| 65|69 | 75
48 50|49 |61 | 69 |58| 65|66| 75
49 504962 | 69 |58| 65|66| 75
50 56|49 |61 | 68 |58| 65|66| 75
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3 lentelé. Pirmojo tyrimo k-artimiausiy kaimyny klasifikatoriaus rezultaty duomenys (tikslumas, %)

Kaimyny skaiius k Desk_riptorius Pikseliai HOG LBP PCA
Vaizdo Nr. 1 2 1 2 1 2 1 2
1 1000 | 96,8 | 90,9 | 710 | 77,3 | 452 | 455 | 38,7
2 1000 | 96,8 | 955 | 67,7 | 72,7 | 452 | 68,2 | 419
3 100,0 | 96,8 | 100,0 | 67,7 | 77,3 | 51,6 | 68,2 | 484
4 100,0 | 96,8 | 100,0 | 64,5 | 72,7 | 48,4 | 63,6 | 419
5 100,0 | 96,8 | 100,0 | 64,5 | 77,3 | 58,1 | 59,1 | 419
6 100,0 | 96,8 | 100,0 | 67,7 | 81,8 | 48,4 | 54,5 | 38,7
7 1000 | 96,8 | 955 | 67,7 | 72,7 | 54,8 | 59,1 | 38,7
8 1000 | 96,8 | 955 | 67,7 | 77,3548 |591 | 452
9 1000 | 96,8 | 955 | 67,7 | 72,7 | 54,8 | 54,5 | 38,7
10 1000 | 96,8 | 955|710 | 773|516 | 63,6 | 38,7
11 1000 | 96,8 | 90,9 | 74,2 | 77,3 |58,1 | 63,6 | 452
12 1000 | 96,8 | 909|742 | 773|548 682|484
13 1000 | 96,8 | 90,9 | 710|727 419|682 | 484
14 1000 | 96,8 | 955 | 67,7 | 727|548 | 727|516
15 1000 | 96,8 | 955|710 | 72,7 | 548|727 | 452
16 1000 | 96,8 | 955|710 |68,2|516 | 727|548
17 1000 | 96,8 | 955|710 |68,2|548 | 727|516
18 1000 | 96,8 | 955|710 |68,2|548 | 773|548
19 1000 | 96,8 | 955|710 682|548 773|581
20 1000 | 96,8 | 955|710 682|548 773|581
21 1000 | 96,8 | 955 | 67,7 682|548 | 727|613
22 1000 | 96,8 | 955 | 67,7 |682|516 | 682|613
23 1000 | 96,8 | 955|645 | 72,7452 | 72,7613
24 1000 | 96,8 | 955|645 |636|419 | 727|613
25 100,0 | 96,8 | 955 (645|636 |419 818|613
26 100,0 | 96,8 | 955|645 |636|419 | 727|645
27 100,0 | 96,8 | 955 (61,3 682|419 | 63,6 | 645
28 1000 | 96,8 | 955 | 67,7 | 68,2 | 38,7 | 68,2 | 645
29 1000 | 96,8 | 955 | 67,7 |68,2|38,7 636|710
30 1000 | 96,8 | 955|710 | 63,6 | 38,7 | 68,2 | 67,7
31 100,0 | 96,8 | 955 | 67,7 636|387 |636| 710
32 100,0 | 96,8 | 955|710 636 | 355|591 | 677
33 100,0 | 96,8 | 955 | 67,7 |636 | 38,7 | 63,6 | 67,7
34 1000 | 96,8 | 955|677 |636|355|591 645
35 1000 | 96,8 | 955 | 67,7 | 636|323 |636 677
36 1000 | 96,8 | 955 | 67,7 |636 | 355|636 677
37 1000 | 96,8 | 955 | 67,7 | 636|323 | 636|645
38 1000 | 96,8 | 955 | 67,7 |636 | 29,0 | 636|677
39 1000 | 96,8 | 955|710 63,6 | 355|636 | 645
40 100,0 | 100,0 | 955 | 74,2 | 59,1 | 29,0 | 63,6 | 64,5
41 100,0 | 100,0 | 955 | 74,2 | 59,1 | 25,8 | 63,6 | 61,3
42 95,5(100,0| 955|742 591323636613
43 95511000 | 955|774 (591|258 ]|636]613
44 95,5(100,0| 955|774 (591|290 |591]581
45 9551000 | 955|774 (591 ]323|591]613
46 95,5(100,0 | 955|806 |591]323|545]613
47 95,5(100,0 | 955|806 |591]|355]|682]613
48 95,51100,0 | 955|806 |591]|355|545 645
49 95,5(100,0 | 90,9806 |591]|355|591]613
50 955| 96,8 | 90,9806 |591]355|591]581
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4 lentelé. Pirmojo tyrimo k-artimiausiy kaimyny klasifikatoriaus rezultaty duomenys (laikas, ms)

Kaimyny skaicius k Desk_riptorius Pikseliai HOG LBP PCA
Vaizdo Nr. 1 2 1 2 1 2 1 2
1 190 | 262 | 147 | 228 | 143 | 192 | 200 | 248
2 178 | 246 | 131 | 186 | 125 | 167 | 170 | 233
3 170 | 237 | 127 | 174 | 122 | 158 | 176 | 224
4 168 | 228 | 121 | 176 | 116 | 146 | 163 | 218
5 170 | 226 | 122 | 174 | 130 | 146 | 167 | 219
6 175 | 226 | 135 | 180 | 116 | 157 | 163 | 237
7 169 | 225 | 120 | 182 | 115 | 150 | 171 | 217
8 167 | 226 | 119 | 188 | 114 | 164 | 163 | 230
9 168 | 225 | 120 | 198 | 116 | 166 | 163 | 215
10 167 | 224 | 119 | 208 | 145 | 178 | 178 | 215
11 168 | 225 | 124 | 216 | 134 | 191 | 165 | 226
12 167 | 225 | 129 | 255 | 135 | 197 | 166 | 231
13 168 | 225 | 138 | 253 | 138 | 224 | 171 | 237
14 167 | 224 | 137 | 243 | 163 | 220 | 162 | 267
15 167 | 224 | 142 | 245 | 151 | 228 | 168 | 271
16 168 | 224 | 163 | 264 | 155 | 236 | 165 | 255
17 169 | 223 | 152 | 251 | 158 | 246 | 159 | 213
18 168 | 224 | 156 | 263 | 162 | 253 | 161 | 217
19 169 | 223 | 161 | 271 | 171 | 275 | 164 | 210
20 168 | 223 | 168 | 278 | 171 | 274 | 161 | 212
21 168 | 223 | 183 | 277 | 176 | 281 | 168 | 213
22 170 | 223 | 174 | 285 | 198 | 291 | 164 | 225
23 168 | 223 | 181 | 297 | 179 | 298 | 161 | 210
24 169 | 222 | 183 | 302 | 182 | 306 | 159 | 211
25 169 | 222 | 188 | 311 | 185 | 316 | 168 | 221
26 169 | 221 | 210 | 318 | 191 | 340 | 167 | 208
27 168 | 223 | 198 | 329 | 195 | 336 | 162 | 219
28 170 | 221 | 203 | 351 | 201 | 344 | 166 | 217
29 169 | 224 | 207 | 338 | 203 | 351 | 163 | 208
30 168 | 222 | 212 | 343 | 220 | 353 | 162 | 219
31 169 | 222 | 217 | 330 | 215 | 344 | 166 | 220
32 168 | 223 | 220 | 341 | 219 | 355 | 161 | 215
33 168 | 233 | 226 | 347 | 224 | 364 | 161 | 253
34 171 | 226 | 228 | 348 | 226 | 351 | 160 | 233
35 168 | 224 | 242 | 363 | 233 | 359 | 161 | 227
36 168 | 223 | 240 | 358 | 238 | 345 | 161 | 210
37 169 | 222 | 244 | 342 | 241 | 351 | 160 | 210
38 168 | 223 | 250 | 345 | 244 | 353 | 172 | 223
39 168 | 222 | 254 | 338 | 266 | 361 | 164 | 211
40 169 | 222 | 260 | 348 | 253 | 355 | 161 | 217
41 168 | 222 | 261 | 340 | 259 | 350 | 161 | 211
42 168 | 222 | 264 | 343 | 260 | 347 | 166 | 207
43 169 | 222 | 252 | 351 | 252 | 357 | 165 | 220
44 168 | 220 | 278 | 353 | 260 | 361 | 172 | 210
45 168 | 221 | 264 | 343 | 261 | 347 | 160 | 209
46 169 | 220 | 269 | 351 | 264 | 372 | 177 | 206
47 167 | 221 | 255 | 338 | 268 | 342 | 169 | 217
48 167 | 221 | 266 | 348 | 256 | 353 | 177 | 207
49 170 | 221 | 267 | 350 | 262 | 351 | 161 | 215
50 169 | 221 | 255 | 358 | 255 | 344 | 164 | 210
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5 lentelé. Pirmojo tyrimo dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifikatoriaus rezultaty duomenys (tikslumas, %)

Paslépty sluoksniy skaicius Desk_riptorius Pikseliai HOG LBP PCA
Vaizdo Nr. 1 2 1 2 1 2 1 2
1 18,2 97| 227| 65|136]290| 91| 32
2 18,2 | 355 | 68,2 |54,8 500|387 |27,3]| 226
3 27,3 | 452 | 818|774 (591|677 227|290
4 81,8 | 613| 90,9 | 742|864 |806 364|323
5 955 | 935| 818|645 (864|774 (318|419
6 955| 96,8 | 90,9 |71,0(90,9 806|500 | 290
7 1000 | 419 | 72,7774 (864|645 |318]| 258
8 86,4 | 1000 | 81,8 | 710|818 | 742 |682] 16,1
9 1000 | 96,8 | 77,3806 | 77,3645 |50,0 | 484
10 95,5 ]100,0 | 818|677 (909|871 500|516
11 90,9 | 1000 | 77,3645 | 773|645 | 364|387
12 100,0 | 1000 | 77,3 58,1818 | 742|545 |290
13 100,0 | 96,8 | 90,9 | 67,7 864|645 |409 | 484
14 90,9 | 1000 | 955|806 | 77,3 77,4 1591 |548
15 100,0 | 1000 | 86,4 | 77,4 | 72,7 1613 | 455 | 484
16 95511000 | 909|742 (818|774 |636] 387
17 100,0 | 100,0 | 81,8 | 742|864 | 645|455 | 645
18 90,9 | 96,8 |100,0| 67,7 |818|839|500]548
19 100,0 | 100,0 | 77,3806 | 86,4 | 67,7 | 50,0 | 64,5
20 95,5 11000 | 86,4806 | 773|613 |682]|742
21 95511000 | 90,9 | 67,7 | 727|710 | 727|516
22 100,0 | 100,0 | 955 [83,9 90,9 | 645|727 516
23 100,0 | 1000 | 86,4 | 77,4 | 86,4 | 67,7 | 68,2 | 58,1
24 100,0 | 100,0 | 955 | 74,2 | 86,4 | 67,7 | 59,1 | 484
25 100,0 | 100,0 | 100,0 | 74,2 | 86,4 | 71,0 | 63,6 | 54,8
26 100,0 | 100,0 | 90,9 | 71,0 | 86,4 | 58,1 | 72,7 | 54,8
27 100,0 | 1000 | 955|774 | 77,3 645|864 | 581
28 100,0 | 1000 | 90,9 | 710818613 |818 452
29 100,0 | 100,0 | 955|806 | 86,4 | 74,2 | 545 | 67,7
30 100,0 | 100,0 | 90,9 | 90,3 | 86,4 | 67,7 | 68,2 | 64,5
31 100,0 | 100,0 | 955|806 | 77,3 | 67,7 | 59,1 | 64,5
32 100,0 | 100,0 | 90,9 | 74,2 | 77,3 | 67,7 | 63,6 | 54,8
33 100,0 | 1000 | 86,4 | 710|818 | 774 | 727|613
34 100,0 | 100,0 | 1000 | 71,0 | 77,3839 | 77,3 | 516
35 100,0 | 100,0 | 955|806 | 77,3613 | 77,3548
36 100,0 | 1000 | 90,9 | 77,4 81,8613 | 63,6 | 548
37 100,0 | 100,0 | 955|806 | 72,7 | 839 | 68,2 | 61,3
38 100,0 | 1000 | 90,9 | 710|818 | 67,7 | 63,6 | 581
39 100,0 | 1000 | 955 | 77,4 | 86,4 | 67,7 | 72,7 | 61,3
40 100,0 | 100,0 | 955 | 67,7 | 773|710 | 773|548
41 100,0 | 100,0 | 90,9 1839|818 | 710 | 72,7548
42 100,0 | 100,0 | 100,0 | 71,0 | 81,8 | 67,7 | 81,8 | 54,8
43 100,0 | 1000 | 90,9 | 77,4 | 86,4 | 839 | 77,3548
44 100,0 | 1000 | 90,9 | 67,7 | 90,9 | 74,2 | 59,1 | 61,3
45 100,0 | 100,0 | 955|839 | 77,3 |67,7 | 636|484
46 100,0 | 1000 | 90,9 | 710(90,9 613 | 773|613
47 100,0 | 100,0 | 955 | 77,4 | 72,7 | 77,4818 |581
48 100,0 | 1000 | 90,9 | 77,4 | 81,8 | 67,7 | 68,2 | 58,1
49 100,0 | 100,0 | 90,9 | 74,2 | 81,8 | 61,3 | 68,2 | 64,5
50 100,0 | 100,0 | 95,5 |80,6 | 90,9 | 71,0 | 68,2 | 61,3
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6 lentelé. Pirmojo tyrimo dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifikatoriaus rezultaty duomenys (laikas, ms)

Paslépty sluoksniy skaicius Deslfriptorius Pikseliai HOG LBP PCA
Vaizdo Nr. 1 2 1 2 1 2 1 2
1 417 | 333 | 293 | 1475 | 287 | 455 | 681 | 427
2 258 | 322 | 277 | 436 | 269 | 387 | 368 | 405
3 249 | 319 | 273 | 408 | 267 | 381 | 369 | 403
4 247 | 312 | 268 | 402 | 261 | 367 | 332 | 367
5 257 | 313 | 270 | 419 | 263 | 361 | 320 | 379
6 243 | 307 | 267 | 377 | 262 | 358 | 317 | 374
7 238 | 310 | 266 | 373 | 261 | 355 | 298 | 398
8 239 | 308 | 268 | 387 | 263 | 353 | 318 | 379
9 240 | 314 | 268 | 367 | 262 | 355 | 306 | 395
10 236 | 310 | 268 | 368 | 262 | 356 | 305 | 406
11 239 | 308 | 266 | 379 | 260 | 363 | 361 | 424
12 234 | 311 | 266 | 363 | 259 | 356 | 305 | 415
13 240 | 313 | 267 | 363 | 259 | 356 | 301 | 422
14 244 | 318 | 268 | 362 | 261 | 355 | 299 | 405
15 244 | 319 | 266 | 371|259 | 356 | 326 | 372
16 250 | 325 | 264 | 391 | 260 | 357 | 318 | 386
17 243 | 319 | 267 | 388 | 262 | 374 | 305 | 370
18 242 | 322 | 265 | 365|259 | 354 | 311 | 397
19 245 | 320 | 266 | 360 | 262 | 355 | 318 | 401
20 247 | 319 | 266 | 359 | 259 | 353 | 319 | 393
21 247 | 323 | 266 | 359 | 260 | 353 | 310 | 391
22 252 | 321 | 269 | 359 | 259 | 351 | 339 | 392
23 263 | 322 | 265 | 358 | 261 | 354 | 336 | 380
24 246 | 323 | 265 | 362 | 261 | 354 | 293 | 391
25 244 | 323 | 268 | 360 | 261 | 354 | 305 | 437
26 245 | 320 | 267 | 360 | 262 | 358 | 315 | 382
27 245 | 329 | 270 | 363 | 261 | 350 | 288 | 422
28 245 | 324 | 268 | 359 | 262 | 350 | 288 | 380
29 247 | 327 | 271 | 367 | 261 | 350 | 319 | 402
30 246 | 327 | 267 | 372 | 263 | 353 | 298 | 406
31 247 | 326 | 270 | 394 | 261 | 352 | 302 | 419
32 258 | 358 | 265 | 400 | 260 | 389 | 315 | 391
33 292 | 393 | 269 | 397 | 261 | 385 | 296 | 442
34 266 | 365 | 269 | 387 | 260 | 356 | 326 | 388
35 279 | 404 | 267 | 387 | 262 | 351 | 321 | 397
36 269 | 374 | 268 | 383 | 260 | 348 | 330 | 405
37 256 | 372 | 265 | 412 | 260 | 347 | 290 | 447
38 270 | 347 | 271 | 385 | 261 | 346 | 297 | 372
39 257 | 355 | 272 | 353 | 263 | 347 | 313 | 401
40 295 | 361 | 267 | 348 | 261 | 345 | 306 | 390
41 283 | 392 | 268 | 347 | 261 | 345 | 324 | 424
42 298 | 384 | 270 | 349 | 263 | 346 | 337 | 410
43 264 | 351 | 267 | 347 | 260 | 348 | 355 | 394
44 326 | 352 | 272 | 348 | 265 | 348 | 362 | 418
45 278 | 349 | 273 | 344 | 262 | 346 | 357 | 420
46 282 | 360 | 283 | 347 | 277 | 348 | 366 | 392
47 283 | 340 | 270 | 349 | 263 | 349 | 396 | 401
48 274 | 378 | 274 | 346 | 260 | 355 | 402 | 406
49 269 | 362 | 268 | 346 | 265 | 349 | 367 | 418
50 288 | 356 | 300 | 346 | 260 | 349 | 365 | 426

55



Polinomo laipsnis Desk.riptorius Pikseliai HOG LBP PCA
Vaizdo Nr. 1 2 1 2 1 2 1 2
1 100 | 100 | 90,91 | 67,74 | 36,36 | 16,13 | 54,55 | 48,39
2 95,46 | 100 | 90,91 | 70,97 | 36,36 | 16,13 | 77,27 | 61,29
3 95,46 | 93,55 | 90,91 | 70,97 50 | 22,58 | 90,91 | 64,52
4 100 | 100 | 90,91 | 70,97 | 54,55 | 29,03 | 86,36 | 67,74

Polinomo laipsnis Deskriptorius Pikseliai HOG LBP PCA
Vaizdo Nr. 1 2 1 2 1 2 1 2
1 3558 | 4494 | 2584 | 3340 | 2711 | 3582 | 3483 | 4604
2 2792 | 4085 | 2330 | 3295 | 2501 | 3389 | 3116 | 4395
3 2386 | 3322 | 2340 | 3295 | 2457 | 3387 | 3138 | 4615
4 2530 | 3620 | 2343 | 3282 | 2402 | 3347 | 3189 | 4534

7 lentelé. Pirmojo tyrimo atraminiy vektoriy masinos klasifikatoriaus rezultaty duomenys (tikslumas, %)

8 lentelé. Pirmojo tyrimo atraminiy vektoriy masinos klasifikatoriaus rezultaty duomenys (laikas, ms)

9 lentelé. Pirmojo tyrimo Naive Baijeso klasifikatoriaus rezultaty duomenys (tikslumas, %)

Nr Deskriptorius | Pikseliai HOG | LBP | PCA
" | Vaizdo Nr. 1 2 1]2]1]2]1]2
1 100 | 96,77 | - |- |- |- |- |-

10 lentelé. Pirmojo tyrimo Naive Baijeso klasifikatoriaus rezultaty duomenys (laikas, ms)

Nr Deskriptorius | Pikseliai | HOG | LBP | PCA
" | Vaizdo Nr. 1 2 |1|2]1|2|1]|2
1 541 533 |- |- [-[-]-1|-

11 lentelé. Treciojo tyrimo k-artimiausiy kaimyny klasifikatoriaus rezultaty duomenys (deskriptorius —

pikseliy vektorius; simbolio dydis — 30 x 20)

Kaimyny skai¢ius k | Tikslumas, % | Laikas, ms | Kaimyny skai¢ius k | Tikslumas, % | Laikas, ms
1 95,7 199 26 96,4 192
2 97,0 198 27 96,3 192
3 96,0 197 28 96,5 192
4 96,5 193 29 96,6 193
5 96,7 193 30 96,8 192
6 96,7 193 31 96,6 193
7 96,5 192 32 96,7 192
8 96,4 194 33 96,7 193
9 96,7 194 34 96,7 193
10 96,7 193 35 96,8 193
11 96,9 194 36 96,8 192
12 96,8 194 37 96,9 193
13 96,8 192 38 96,8 191
14 96,7 193 39 96,8 193
15 96,9 192 40 96,8 191
16 96,7 194 41 96,8 193
17 96,5 193 42 97,0 191
18 96,8 193 43 97,0 193
19 97,0 193 44 96,8 190
20 96,8 192 45 96,8 193
21 96,9 193 46 96,7 190
22 96,8 193 47 96,6 193
23 96,5 193 48 96,7 191
24 96,6 193 49 96,5 193
25 96,6 192 50 96,4 191
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12 lentelé. Trec¢iojo tyrimo dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifikatoriaus rezultaty duomenys (deskriptorius

— pikseliy vektorius; simbolio dydis — 30 x 20)

Paslépty sluoksniy sk. | Tikslumas, % | Laikas, ms | Paslépty sluoksniy sk. | Tikslumas, % | Laikas, ms
1 114 265 26 97,4 278
2 27,6 265 27 98,3 278
3 42,3 266 28 96,6 279
4 52,5 262 29 98,1 280
5 92,2 262 30 98,9 280
6 84,9 263 31 97,2 281
7 90,2 265 32 98,2 308
8 92,1 263 33 98,7 309
9 89,3 268 34 98,7 309
10 94,4 264 35 98,0 310
11 95,7 266 36 98,5 309
12 94,6 265 37 97,2 311
13 94,5 267 38 98,2 308
14 98,1 273 39 98,0 310
15 98,8 274 40 98,4 311
16 97,8 274 41 98,8 312
17 97,1 275 42 97,9 309
18 97,1 275 43 98,5 307
19 98,4 275 44 97,4 311
20 98,1 276 45 98,3 329
21 96,7 278 46 98,9 313
22 98,5 276 47 98,5 319
23 98,3 277 48 97,9 329
24 95,6 278 49 96,6 323
25 98,7 278 50 98,1 329

13 lentelé. Trec¢iojo tyrimo dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifikatoriaus rezultaty duomenys (deskriptorius

— pikseliy vektorius; simbolio dydis — 15 x 10)

Paslépty sluoksniy sk. | Tikslumas, % | Laikas, ms | Paslépty sluoksniy sk. | Tikslumas, % | Laikas, ms
1 23,6 265 26 99,3 264
2 69,7 265 27 99,1 264
3 19,6 265 28 99,2 264
4 70,3 264 29 98,6 265
5 88,5 262 30 98,9 265
6 83,0 261 31 98,8 265
7 82,3 261 32 99,6 266
8 93,7 262 33 98,9 265
9 95,3 262 34 98,9 266
10 94,7 262 35 99,4 265
11 97,3 263 36 99,2 266
12 95,2 262 37 99,1 268
13 98,3 263 38 99,0 266
14 97,6 262 39 99,2 266
15 98,1 262 40 99,1 266
16 98,7 266 41 99,0 268
17 99,0 262 42 99,1 268
18 98,4 263 43 99,0 266
19 97,8 263 44 99,1 267
20 99,2 263 45 99,3 268
21 98,5 264 46 99,2 267
22 98,3 264 47 99,0 270
23 98,3 264 48 99,2 268
24 99,0 265 49 99,2 268
25 99,1 264 50 99,4 269
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14 lentelé. Trec¢iojo tyrimo dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifikatoriaus rezultaty duomenys (deskriptorius
—HOG,; simbolio dydis — 60 x 40)

Paslépty sluoksniy sk. | Tikslumas, % | Laikas, ms | Paslépty sluoksniy sk. | Tikslumas, % | Laikas, ms
1 8,5 304 26 96,8 321
2 18,2 306 27 97,0 320
3 59,0 305 28 96,7 320
4 43,9 305 29 97,5 320
5 86,2 304 30 97,8 321
6 94,2 305 31 97,4 321
7 90,0 306 32 97,6 348
8 92,8 306 33 97,9 357
9 92,2 306 34 97,7 353
10 93,7 309 35 97,3 355
11 95,6 307 36 97,4 354
12 94,8 307 37 97,7 354
13 96,0 314 38 98,1 356
14 95,8 315 39 97,6 351
15 96,2 314 40 97,8 350
16 96,6 317 41 97,5 356
17 97,1 316 42 98,4 361
18 97,6 316 43 96,6 354
19 97,4 318 44 96,7 360
20 97,0 316 45 97,5 356
21 97,3 317 46 98,0 370
22 97,8 318 47 97,4 375
23 96,9 318 48 97,6 368
24 98,3 320 49 97,4 367
25 98,2 319 50 97,4 364

15 lentelé. Trec¢iojo tyrimo dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifikatoriaus rezultaty duomenys (deskriptorius

— Pikseliy vektorius; simbolio dydis — 60 x 40)

Paslépty sluoksniy sk. | Tikslumas, % | Laikas, ms | Paslépty sluoksniy sk. | Tikslumas, % | Laikas, ms
1 11,7 266 26 99,0 310
2 24,1 270 27 97,2 312
3 42,7 273 28 98,8 314
4 75,7 280 29 98,2 313
5 84,4 281 30 96,8 315
6 59,4 282 31 98,4 315
7 92,3 283 32 98,7 348
8 93,6 285 33 98,4 345
9 95,9 287 34 97,9 351
10 97,4 288 35 99,0 349
11 96,6 289 36 98,2 354
12 97,1 290 37 98,7 356
13 96,8 292 38 98,6 360
14 98,2 294 39 98,9 360
15 95,9 294 40 98,3 367
16 97,9 296 41 98,6 361
17 98,9 298 42 98,2 370
18 98,4 300 43 98,0 381
19 98,2 300 44 98,8 371
20 98,0 302 45 98,3 378
21 98,1 304 46 98,2 380
22 97,9 304 47 98,6 383
23 98,7 306 48 98,8 392
24 97,5 308 49 98,8 381
25 99,1 308 50 97,6 392

58




16 lentelé. Treciojo tyrimo k-artimiausiy kaimyny klasifikatoriaus rezultaty duomenys (deskriptorius —

Pikseliy vektorius; simbolio dydis — 15 x 10)

Kaimyny skaicius kK | Tikslumas, % | Laikas, ms | Kaimyny skai¢ius k | Tikslumas, % | Laikas, ms
1 97,8 100 26 97,4 93
2 98,6 97 27 97,4 93
3 97,9 98 28 97,3 93
4 97,9 93 29 97,2 93
5 97,7 94 30 97,1 93
6 97,8 94 31 97,0 93
7 97,7 93 32 97,3 93
8 97,5 94 33 97,2 93
9 97,9 93 34 97,0 94
10 97,8 94 35 97,0 94
11 97,8 94 36 97,0 93
12 97,8 93 37 97,1 94
13 97,6 93 38 97,2 93
14 97,7 93 39 97,0 93
15 97,5 93 40 96,9 94
16 97,7 93 41 97,0 93
17 97,6 93 42 97,0 93
18 97,7 94 43 97,1 94
19 97,9 93 44 96,8 94
20 97,8 93 45 96,9 93
21 97,9 94 46 96,8 93
22 97,6 94 47 97,0 93
23 97,3 93 48 96,8 93
24 97,3 93 49 96,9 94
25 97,5 93 50 96,7 94

17 lentelé. Treciojo tyrimo atraminiy vektoriy masinos klasifikatoriaus rezultaty duomenys (deskriptorius

— Pikseliy vektorius; simbolio dydis — 30 x 20)

Polinomo laipsnis | Tikslumas, % | Laikas, ms | Polinomo laipsnis | Tikslumas, % | Laikas, ms
1 96,8 3278 3 89,9 2807
2 96,5 3520 4 91,9 2998

18 lentelé. Treciojo tyrimo atraminiy vektoriy masinos klasifikatoriaus rezultaty duomenys (deskriptorius

—HOG,; simbolio dydis — 60 x 40)

Polinomo laipshis | Tikslumas, % | Laikas, ms | Polinomo laipsnis | Tikslumas, % | Laikas, ms
1 98,1 3114 3 98,2 3239
2 98,5 3169 4 98,0 3296

19 lentelé. Treciojo tyrimo atraminiy vektoriy masinos klasifikatoriaus rezultaty duomenys (deskriptorius

— Pikseliy vektorius; simbolio dydis — 60 x 40)

Polinomo laipshis | Tikslumas, % | Laikas, ms | Polinomo laipsnis | Tikslumas, % | Laikas, ms
1 98,7 4140 3 98,5 3381
2 99,0 4288 4 98,6 3503

20 lentelé. Treciojo tyrimo Naive Bajeso klasifikatoriaus rezultaty duomenys (deskriptorius — Pikseliy

vektorius; simbolio dydis — 15 x 10)

Nr.

Tikslumas, %

Laikas, ms

1

97,7

209




21 lentelé. Ketvirtojo tyrimo k-artimiausiy kaimyny klasifikatoriaus rezultaty duomenys (deskriptorius —

pikseliy vektorius; simbolio dydis — 30 x 20)

Kaimyny skaicius kK | Tikslumas, % | Laikas, ms | Kaimyny skai¢ius k | Tikslumas, % | Laikas, ms
1 99,6 354 26 99,3 337
2 99,6 355 27 99,3 335
3 99,6 371 28 99,3 341
4 99,6 366 29 99,3 339
5 99,6 359 30 99,3 341
6 99,5 363 31 99,3 339
7 99,6 343 32 99,3 341
8 99,6 343 33 99,3 340
9 99,6 344 34 99,3 341
10 99,5 344 35 99,4 340
11 99,5 348 36 99,3 341
12 99,5 343 37 99,3 339
13 99,5 343 38 99,3 341
14 99,5 351 39 99,4 342
15 99,5 344 40 99,3 343
16 99,4 346 41 99,3 335
17 99,4 343 42 99,3 337
18 99,4 345 43 99,3 340
19 99,4 344 44 99,3 343
20 99,3 348 45 99,3 342
21 99,3 348 46 99,3 345
22 99,3 345 47 99,3 343
23 99,3 344 48 99,3 343
24 99,3 345 49 99,3 343
25 99,3 351 50 99,3 343

22 lentelé. Ketvirtojo tyrimo dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifikatoriaus rezultaty duomenys
(deskriptorius — pikseliy vektorius; simbolio dydis — 30 x 20)

Paslépty sluoksniy sk. | Tikslumas, % | Laikas, ms | Paslépty sluoksniy sk. | Tikslumas, % | Laikas, ms
1 33,5 261 26 99,7 278
2 57,4 268 27 99,6 277
3 74,7 265 28 99,5 280
4 92,3 265 29 99,7 277
5 92,1 265 30 99,6 277
6 98,4 264 31 99,7 276
7 98,7 264 32 99,7 312
8 99,1 267 33 99,8 311
9 99,1 265 34 99,6 311
10 99,2 266 35 99,7 311
11 99,3 270 36 99,7 311
12 99,5 267 37 99,6 310
13 99,8 270 38 99,7 314
14 99,5 272 39 99,8 317
15 99,5 273 40 99,7 323
16 99,5 275 41 99,7 328
17 99,8 273 42 99,7 333
18 99,7 276 43 99,7 335
19 99,7 274 44 99,7 331
20 99,5 273 45 99,7 331
21 99,4 273 46 99,8 336
22 99,5 275 47 99,7 329
23 99,6 274 48 99,7 344
24 99,7 274 49 99,7 335
25 99,7 275 50 99,8 338
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23 lentelé. Ketvirtojo tyrimo dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifikatoriaus rezultaty duomenys

(deskriptorius — pikseliy vektorius; simbolio dydis — 15 x 10)

Paslépty sluoksniy sk. | Tikslumas, % | Laikas, ms | Paslépty sluoksniy sk. | Tikslumas, % | Laikas, ms
1 50,6 254 26 99,7 268
2 77,6 258 27 99,5 257
3 90,2 259 28 99,8 257
4 90,2 258 29 99,6 257
5 94,8 259 30 99,7 257
6 94,7 258 31 99,6 258
7 94,0 249 32 99,7 258
8 98,4 254 33 99,8 258
9 98,9 255 34 99,6 257
10 98,6 254 35 99,7 258
11 99,3 254 36 99,6 259
12 98,9 254 37 99,7 259
13 99,1 255 38 99,6 258
14 99,5 255 39 99,8 259
15 99,5 255 40 99,7 258
16 99,5 255 41 99,7 259
17 99,5 255 42 99,6 259
18 99,6 255 43 99,8 259
19 99,5 257 44 99,7 259
20 99,7 256 45 99,5 262
21 99,6 256 46 99,6 260
22 99,7 256 47 99,7 261
23 99,7 256 48 99,7 260
24 99,6 269 49 99,7 267
25 99,6 283 50 99,7 263

24 lentelé. Ketvirtojo tyrimo dirbtiniy neuroniniy tinkly Klasifikatoriaus rezultaty duomenys
(deskriptorius — HOG; simbolio dydis — 60 x 40)

Paslépty sluoksniy sk. | Tikslumas, % | Laikas, ms | Paslépty sluoksniy sk. | Tikslumas, % | Laikas, ms
1 50,6 322 26 99,3 314
2 65,0 300 27 99,7 315
3 80,4 301 28 99,4 314
4 88,6 299 29 99,4 314
5 94,5 300 30 99,2 316
6 97,8 299 31 99,6 316
7 92,8 299 32 99,5 364
8 91,5 303 33 99,6 390
9 98,4 301 34 99,8 384
10 99,2 301 35 99,7 352
11 99,0 302 36 99,8 355
12 99,0 302 37 99,5 359
13 99,3 307 38 99,4 355
14 99,4 309 39 99,5 351
15 99,0 309 40 99,5 353
16 99,5 308 41 99,6 361
17 99,5 310 42 99,7 350
18 99,5 312 43 99,7 353
19 98,5 311 44 99,5 359
20 99,4 310 45 99,5 368
21 99,6 313 46 99,7 370
22 99,7 312 47 99,8 369
23 99,4 312 48 99,5 360
24 99,5 313 49 99,7 378
25 99,5 314 50 99,8 371

61




25 lentelé. Ketvirtojo tyrimo dirbtiniy neuroniniy tinkly klasifikatoriaus rezultaty duomenys

(deskriptorius — Pikseliy vektorius; simbolio dydis — 60 x 40)

Paslépty sluoksniy sk. | Tikslumas, % | Laikas, ms | Paslépty sluoksniy sk. | Tikslumas, % | Laikas, ms
1 37,5 268 26 99,5 309
2 55,4 268 27 99,7 309
3 69,4 271 28 99,5 310
4 85,7 278 29 99,5 312
5 97,3 278 30 99,8 313
6 98,4 280 31 99,7 316
7 98,5 281 32 99,7 349
8 98,7 282 33 99,7 355
9 98,8 284 34 99,7 343
10 99,0 285 35 99,8 343
11 99,5 287 36 99,7 355
12 99,6 289 37 99,7 345
13 99,4 289 38 99,7 355
14 99,4 293 39 99,6 355
15 99,5 294 40 99,8 354
16 99,5 294 41 99,7 365
17 99,7 297 42 99,8 362
18 99,3 297 43 99,7 372
19 99,8 299 44 99,8 371
20 99,7 301 45 99,8 371
21 99,6 302 46 99,6 374
22 99,6 302 47 99,7 385
23 99,6 304 48 99,7 386
24 99,5 305 49 99,6 375
25 99,5 307 50 99,6 388

26 lentelé. Ketvirtojo tyrimo k-artimiausiy kaimyny klasifikatoriaus rezultaty duomenys (deskriptorius —

Pikseliy vektorius; simbolio dydis — 15 x 10)

Kaimyny skai¢ius k | Tikslumas, % | Laikas, ms | Kaimyny skai¢ius k | Tikslumas, % | Laikas, ms
1 99,6 154 26 99,1 139
2 99,6 143 27 99,2 139
3 99,6 142 28 99,1 139
4 99,4 140 29 99,2 139
5 99,3 140 30 99,2 140
6 99,3 141 31 99,2 139
7 99,4 139 32 99,2 139
8 99,4 139 33 99,2 139
9 99,5 140 34 99,2 139
10 99,2 139 35 99,2 140
11 99,4 139 36 99,2 140
12 99,2 139 37 99,2 140
13 99,2 138 38 99,1 139
14 99,1 139 39 99,2 139
15 99,1 139 40 99,2 139
16 99,1 139 41 99,2 139
17 99,1 139 42 99,2 138
18 99,1 139 43 99,2 139
19 99,1 139 44 99,2 139
20 99,1 139 45 99,2 139
21 99,1 139 46 99,1 139
22 99,1 139 47 99,2 140
23 99,0 140 48 99,2 139
24 99,0 139 49 99,2 139
25 99,0 139 50 99,2 139
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27 lentelé. Ketvirtojo tyrimo atraminiy vektoriy masinos klasifikatoriaus rezultaty duomenys

(deskriptorius — Pikseliy vektorius; simbolio dydis — 30 x 20)

Polinomo laipsnis | Tikslumas, % | Laikas, ms | Polinomo laipsnis | Tikslumas, % | Laikas, ms
1 99,7 3323 3 99,5 2860
2 99,7 3679 4 4,1 3187

28 lentelé. Ketvirtojo tyrimo atraminiy vektoriy masinos klasifikatoriaus rezultaty duomenys
(deskriptorius — HOG; simbolio dydis — 60 x 40)

Polinomo laipsnis | Tikslumas, % | Laikas, ms | Polinomo laipsnis | Tikslumas, % | Laikas, ms
1 99,2 3114 3 99,6 3395
2 99,4 3190 4 99,5 3586

29 lentelé. Ketvirtojo tyrimo atraminiy vektoriy masinos klasifikatoriaus rezultaty duomenys

(deskriptorius — Pikseliy vektorius; simbolio dydis — 60 x 40)

Polinomo laipsnis | Tikslumas, % | Laikas, ms | Polinomo laipsnis | Tikslumas, % | Laikas, ms
1 99,7 4398 3 4,1 3855
2 99,7 4555 4 99,6 4044

30 lentelé. Ketvirtojo tyrimo Naive Bajeso klasifikatoriaus rezultaty duomenys (deskriptorius — Pikseliy

vektorius; simbolio dydis — 15 x 10)

Nr.

Tikslumas, %

Laikas, ms

1

99,3

235

MATLAB programos kodas

Simboliy iSskyrimas

clc;

close all;

% Nuotraukos pavadinimas
pavadinimas = '1';

% Slenkstin? riba nuotraukos binariavimui

riba = 130;
% Paskutinio simbolio numeris
simbolioNr = 0;
PilkaNuotrauka =
% Nuotraukos dydziu radimas
% spalvos turi buti = 1.
[eilutes, stulpeliai, spalvos] =
if spalvos > 1
% Jeil saplvos > 1,
% Konvertuojama nuotrauka i pilka
PilkaNuotrauka = PilkaNuotrauka(:,
end

spalva.
T, 02) 7

imread (strcat ('Cutted/',pavadinimas, '.jpg'));

size (PilkaNuotrauka) ;

tai nuotrauka nera pilkos spalvos

% Pilka nuotrauka paverciama i baltai juoda nuotrauka

BaltaiJuodaNuotrauka = PilkaNuotrauka
BaltaiJuodaNuotrauka =
% Teksto eilu?i? radimas vaizde

% Nuotrauka sumuojama horizontaliai
VertikalusVektorius =

$ Iskiriamos linijos su tekstu

dydis = size(BaltaiJuodaNuotrauka) ;
Riba = 0.99*dydis (2);
EilutesSuTekstu = VertikalusVektorius

> riba;

sum (BaltaiJuodaNuotrauka,

< Riba;

% Ieskoma virsutiniu ir apatiniu teksto liniju

diffl = diff (EilutesSuTekstu);

VirsutinesLinijos = find(diffl == 1);

ApatinesLinijos = find(diffl == -1);

VirsutineEiluteMem = 0;

for k = 1 : length(VirsutinesLinijos)
ApatineEilute = ApatinesLinijos (k)

medfilt2 (BaltaiJuodaNuotrauka, [3 3]);

2);

% Ieskoma teksto eiluciu

7
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end

if VirsutineEiluteMem ==

VirsutineEilute = VirsutinesLinijos (k) ;
else

VirsutineEilute = VirsutineEiluteMem;
end

EilutesPlotis = ApatineEilute - VirsutineEilute;
if EilutesPlotis < eilutes/3.5

if VirsutineEiluteMem == 0
VirsutineEiluteMem = VirsutinesLinijos (k) ;
end
continue
else
VirsutineEiluteMem = 0;

end

TekstoEilute = BaltaiJuodaNuotrauka (VirsutineEilute:ApatineEilute,
% Simboli? radimas eilut?je

% Sumuojama nuotrauka vertikaliai

HorizontalusVektorius = sum(TekstoEilute, 1);

Riba2 = 0.95*abs(VirsutineEilute-ApatineEilute) ;

SimbolioStulpelis = HorizontalusVektorius < Riba2;

KaireSimbolio = find(diff (SimbolioStulpelis) == 1);

DesineSimbolio = find(diff (SimbolioStulpelis) == -1);

if isempty (KaireSimbolio) || isempty(DesineSimbolio)
continue;

end

for j = 1 : length(KaireSimbolio) % Ieskoma simboliu
KairysisStulpelis = KaireSimbolio (j);
DesinysisStulpelis = DesineSimbolio (j);

2)

Simbolis = TekstoEilute(:, KairysisStulpelis:DesinysisStulpelis);

VertikalusVektorius2 = sum(Simbolis, 2);
dydis2 = size(Simbolis);
EilutesSuTekstu2 = VertikalusVektorius2 < dydis2(2);
SimbolioIlgis = abs(DesinysisStulpelis - KairysisStulpelis);
K = dydis2(1)/12;
if SimbolioIlgis < K
continue
else
% Ieskoma simboliu apatines ir virsutines linijos
diff2 = diff (EilutesSuTekstu?2);
VirsutinesLinijos2 = find(diff2 == 1);
ApatinesLinijos2 = find(diff2 == -1);
if isempty(VirsutinesLinijos2) & isempty (ApatinesLinijos2)
Simbolis2 = Simbolis;
else
if VertikalusVektorius2(l) == dydis2(2)
VirsutinesLinijos3 = VirsutinesLinijos2(1);
else
VirsutinesLinijos3 = 1;
end

if VertikalusVektorius2 (end) == dydis2(2)
ApatinesLinijos3 = ApatinesLinijos2 (end);
else
ApatinesLinijos3 = dydis2(1);
end

Simbolis2 = Simbolis (VirsutinesLinijos3:ApatinesLinijos3,

end

simbolioNr = simbolioNr + 1;
% Simbolio nuotraukos iSsaugojimas
kelias = strcat ('Photos/',num2str (simbolioNr), '.jpg');
imwrite (Simbolis2, kelias);
end
end

Mokymo duomeny bazés kiirimas

clc;
close all;

o)

% Matricos duomenis saugoti

Klases = [];
SavybesPikseliai = [];

$) i
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SavybesHOG = [];
SavybesLBP = [];
SavybesPCA = [];
KlasesNN = [];
SavybesPikseliaiNN = [];
SavybesHOGNN = [];
SavybesLBPNN = [];
SavybesPCANN [1:

SimboliuSarasas = {'45', '48', '49', '50', '51', '52', '53', '54', '55', '5¢6', '57",
'58', l65" '66', l67l’ '68', '69', 1701, 1711, '76', '82', '84'}
% Simbolio matemenys
aukstis = 15;
plotis = 10;
dydis = [num2str (aukstis), 'x',num2str (plotis)];
% Nuotrauk? nuskaitymas
for i = 1 : length(SimboliuSarasas)
Skyrius = SimboliuSarasas{i}
Aplankalas = ['DataBase\', Skyrius];
D = dir([Aplankalas, '\*.jpg']);
SimbSarasas = {D.name};
SimbKiekis = length(SimbSarasas);
if SimbKiekis > 0
for j = 1 : SimbKiekis
Kelias = ['DataBase\', Skyrius, '\', SimbSarasas{]j}];
Vaizdas = imread(Kelias);
% Vaizdo binarizavimas
BaltaiJuodaNuotrauka = Vaizdas > 160;
% Simbolio matmen? keitimas
SumazintasSimbolis = imresize (BaltaiJuodaNuotrauka, [aukstis plotis]);
Klases = [Klases; str2num(Skyrius)];
SkyriusNN = zeros (22,1);
SkyriusNN(i,1l) = 1;
KlasesNN = [KlasesNN SkyriusNN];
SimbDydis = size (SumazintasSimbolis);
% Simboliai aprasSomi deskriptoriais
KoeficientaiPikseliai = reshape (SumazintasSimbolis,

1,SimbDydis (1) *SimbDydis (2)) ;
KoeficientaiHOG = extractHOGFeatures (SumazintasSimbolis) ;
KoeficientallBP = extractLBPFeatures (SumazintasSimbolis) ;

MatKoeficientai = pca(double (SumazintasSimbolis));

KoefDydis = size (MatKoeficientai);

KoeficientaiPCA = reshape (MatKoeficientai, 1,KoefDydis(1l)*KoefDydis(2)):;
SavybesPikseliai = [SavybesPikseliai; KoeficientaiPikseliail;

SavybesHOG = [SavybesHOG; KoeficientaiHOG];
SavybesLBP = [SavybesLBP; KoeficientailBP];
SavybesPCA [SavybesPCA; KoeficientaiPCA];
KoeficientaiPikeseliaiNN = rot90 (KoeficientaiPikseliai):;
KoeficientaiHOGNN = rot90 (KoeficientaiHOG) ;
KoeficientailLBPNN = rot90 (KoeficientailBP) ;
KoeficientaiPCANN rot90 (KoeficientaiPCA) ;

SavybesPikseliaiNN = [SavybesPikseliaiNN KoeficientaiPikeseliailNN];

SavybesHOGNN = [SavybesHOGNN KoeficientaiHOGNN] ;
SavybesLBPNN = [SavybesLBPNN KoeficientailLBPNN];
SavybesPCANN = [SavybesPCANN KoeficientaiPCANN];
end
end

end

% Mokymo duomen? baz?s fail? suk?rimas

dlmwrite (strcat ('Duomenys/',dydis,'/Klases.txt'), Klases);

dlmwrite (strcat ('Duomenys/',dydis, '/Pikseliai.txt'), SavybesPikseliai);
dlmwrite (strcat ('Duomenys/',dydis, '/HOG.txt'), SavybesHOG) ;
dlmwrite (strcat ('Duomenys/',dydis, '/LBP.txt"), SavybesLBP);
dlmwrite (strcat ('Duomenys/',dydis,'/PCA.txt'), SavybesPCA);

dlmwrite (strcat
dlmwrite (strcat
dlmwrite (strcat
dlmwrite (strcat

'Duomenys/"',dydis, ' /HOGNN. txt'), SavybesHOGNN) ;
'Duomenys/"',dydis, '/LBPNN.txt'), SavybesLBPNN) ;

(

( (

( (

( (

( (

dlmwrite (strcat ('Duomenys/',dydis, '/KlasesNN.txt'), KlasesNN) ;

( (

( (

( (

( ('Duomenys/',dydis, '/PCANN.txt"'), SavybesPCANN) ;

'Duomenys/',dydis, '/PikseliaiNN.txt'"'), SavybesPikseliailN) ;
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Teksto identifikavimas

clc;
closeall;
% Matricos rezultatams saugoti
NuskaitytiSimboliai = [];
NuskaitytiSimboliaiM = [];
LaikasM = [];
TeisingiSimbM =
TikslumasM = [];
KintamasisM = [];
BendrasTikslumasM = [];
BendrasLaikasM = [];
aukstis = 15;

plotis = 10;

[17

SavybiuMetodai ={'Pikseliai', 'HOG', 'PCA'};

SavybiuMetodas = string(SavybiuMetodai (l)); % Savybi? metodo pasirinkimas
Klasifikatoriai = {'KNN', 'SVM', 'DTree', 'NN', 'NBayes'};

Klasifikatorius = string(Klasifikatoriai(4)); % Klasifikatoriaus pasirinkimas

% Parametr? kitimo ribos h

for h = 1:50

LaikasM = [];

TikslumasM = [];

Kintamasis = h;

A = dlmread('info2.txt");

[m, n] = size(A);

aukstisstr = num2str (aukstis);

plotisstr = num2str (plotis);

o

if Klasifikatorius == 'NN'
Klases = dlmread(char (strcat ('Duomenys/',aukstisstr, 'x',plotisstr,'/KlasesNN.txt")))
Savybes =
dlmread (char (strcat ('Duomenys/',aukstisstr, 'x',plotisstr,'/',SavybiuMetodas, 'NN.txt"')));
else
Klases = dlmread(char (strcat ('Duomenys/',aukstisstr, 'x',plotisstr,'/Klases.txt")))
Savybes =

dlmread (char (strcat ('Duomenys/',aukstisstr, 'x',plotisstr,'/',SavybiuMetodas, '.txt")));

end

% Apmokomi klasifikatoriai

5 Nuskaitomi klasifikatori? apmokymo duomenys

if Klasifikatorius == "KNN'
Modelis = fitcknn(Savybes, Klases, 'NumNeighbors', Kintamasis);
end
if Klasifikatorius == 'SVM'
t = templateSVM('KernelFunction', 'polynomial', 'PolynomialOrder',
Modelis = fitcecoc (Savybes, 'Learners',t);
end
if Klasifikatorius == 'DTree’
Modelis = fitctree (Savybes, 'MinParentSize', Kintamasis);
end
if Klasifikatorius == 'NN'
Modelis = patternnet (Kintamasis) ;
Modelis.divideFcn = 'dividetrain';
[Modelis,tr] = train(Modelis, Savybes,Klases);
end
if Klasifikatorius == 'NBayes'
Modelis = fitcnb (Savybes, Klases, 'Distribution', 'mn');
end
% Nuotrauk? nuskaitymas
for 1 = 1:m
Atsakymas = [];
NuskaitytiSimboliai = [];
kelias = A(1,1);
FotoStr = char(strcat('DataBase/',num2str (kelias),'.jpg'));
riba = A(1,2);
if A(1,30) ==
ilgis = 21;
else
ilgis = 30;
end
for i=3:ilgis+2
simbolis = A(1,1);
Atsakymas = [Atsakymas simbolis];

end

Kintamasis)

’

’
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tic;
PilkaNuotrauka = imread (FotoStr);
% Nuotraukos dydzi? radimas
% spalvos turi b?ti = 1.
[eilutes, stulpeliai, spalvos] = size(PilkaNuotrauka);
if spalvos > 1
% Jel saplvos> 1, tai nuotrauka n?ra pilkos spalvos
% Konvertuojama nuotrauka ? pilk? spalv?.
PilkaNuotrauka = PilkaNuotrauka(:, :, 2);
end

% Pilka nuotrauka paver?iama ? baltai juod? nuotrauk?
BaltaiJuodaNuotrauka = PilkaNuotrauka> riba;
BaltaiJuodaNuotrauka = medfilt2 (BaltaiJuodaNuotrauka, [3 3]1);
% Nuotrauka sumuojama horizontaliai
VertikalusVektorius = sum(BaltaiJuodaNuotrauka, 2);

% ISskiriamos linijos su tekstu

dydis = size(BaltaiJuodaNuotrauka) ;

Riba = 0.99*dydis (2);

EilutesSuTekstu = VertikalusVektorius< Riba;

% IesSkoma virsutini? ir apatini? teksto 1inij?

diffl = diff (EilutesSuTekstu);

VirsutinesLinijos = find(diffl == 1);

ApatinesLinijos = find(diffl == -1);

% ISskiriami simboliai i3 teksto

for k = 1 : length(VirsutinesLinijos) % IeSkoma teksto eilu?i?
VirsutineEilute = VirsutinesLinijos (k) ;

ApatineEilute = ApatinesLinijos (k) ;

TekstoEilute = BaltaiJuodaNuotrauka (VirsutineEilute:ApatineEilute,
% Sumuojama nuotrauka vertikaliai

HorizontalusVektorius = sum(TekstoEilute, 1);

Riba2 = 0.95*%*abs(VirsutineEilute-ApatineEilute) ;

SimbolioStulpelis = HorizontalusVektorius< RibaZ2;

KaireSimbolio = find(diff (SimbolioStulpelis) == 1);

DesineSimbolio = find(diff (SimbolioStulpelis) == -1);

if isempty (KaireSimbolio) || isempty(DesineSimbolio)
continue;

end

for j = 1 : length(KaireSimbolio) % IeSkoma simboli?
KairysisStulpelis = KaireSimbolio (j);
DesinysisStulpelis = DesineSimbolio (j);

Simbolis = TekstoEilute(:, KairysisStulpelis:DesinysisStulpelis);

VertikalusVektorius2 = sum(Simbolis, 2);
dydis2 = size(Simbolis);
EilutesSuTekstu2 = VertikalusVektorius2 < dydis2(2);
SimbolioIlgis = abs (DesinysisStulpelis - KairysisStulpelis);
K = dydis2(1)/7;
if SimbolioIlgis< K
continue
else
% IeSkoma simboli? apatin?s ir virsutin?s linijos
diff2 = diff (EilutesSuTekstu2);
VirsutinesLinijos2 = find(diff2 == 1);
ApatinesLinijos2 = find(diff2 == -1);
if isempty(VirsutinesLinijos2) &isempty (ApatinesLinijos2)
Simbolis2 = Simbolis;

else
if VertikalusVektorius2(l) == dydis2(2)
VirsutinesLinijos3 = VirsutinesLinijos2(1);
else
VirsutinesLinijos3 = 1;
end
if VertikalusVektorius2 (end) == dydis2(2)
ApatinesLinijos3 = ApatinesLinijos2 (end);
else
ApatinesLinijos3 = dydis2(1);
end

% Rastas simbolis
Simbolis2 = Simbolis (VirsutinesLinijos3:ApatinesLinijos3,
end

% Pakei?iamas simbolio dydis
SumazintasSimbolis = imresize (Simbolis2, [aukstis plotis]);
% Simbolio pozymiai aprasSomi deskriptoriumi
if SavybiuMetodas == 'Pikseliai'
SimbDydis = size (SumazintasSimbolis) ;

1)
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Koeficientai = double (reshape (SumazintasSimbolis,

1,SimbDydis (1) *SimbDydis (2)));

end
if SavybiuMetodas == 'HOG'
Koeficientai = extractHOGFeatures (SumazintasSimbolis) ;
end
if SavybiuMetodas == 'LBP'
Koeficientai = extractLBPFeatures (SumazintasSimbolis) ;
end
if SavybiuMetodas == 'PCA'
MatKoeficientai = pca(double (SumazintasSimbolis));
KoefDydis = size (MatKoeficientai);
Koeficientai = reshape (MatKoeficientai, 1,KoefDydis (1) *KoefDydis (
end

$ Atliekamas klasifikavimas
if Klasifikatorius ~= 'NN'
NuskSimbolis = predict (Modelis, Koeficientai);

end

if Klasifikatorius == 'NN'
Koeficientai2 = rot90 (Koeficientai);
Isejimai = Modelis (Koeficientai?2);
NuskSimbolis = VisiSimboliai (vec2ind(Isejimai));

end

NuskaitytiSimboliai = [NuskaitytiSimboliaichar (NuskSimbolis)];

end
end
end

Laikas = toc;

TeisinguSimbSk = sum( Atsakymas == NuskaitytiSimboliai );
Tikslumas = TeisinguSimbSk / length (Atsakymas) * 100;

if ilgis == 21
for z = 1:9

NuskaitytiSimboliai = [NuskaitytiSimboliai'O'];

end
end

LaikasM = [LaikasM; Laikas];

TeisingiSimbM = [TeisingiSimbM; TeisinguSimbSk];
TikslumasM = [TikslumasM; Tikslumas];
KintamasisM = [KintamasisM; Kintamasis];

NuskaitytiSimboliaiM =
end

[NuskaitytiSimboliaiM; NuskaitytiSimboliai];

% Randamas vidutinis tikslumas ir laikas bei kaupiami rezultat? duomenys
BendrasTikslumas = mean (TikslumasM) ;

BendrasLaikas = mean (LaikasM) ;

BendrasTikslumasM = [BendrasTikslumasM; BendrasTikslumas];
BendrasLaikasM = [BendrasLaikasM; BendrasLaikas];

end

2));
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