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SANTRAUKA

Sio darbo tikslas yra itirti pozymiy i§skyrimo ir klasifikavimo metody galimybes

skaitmenims atpazinti bei interaktyviai nuskaityti rezultaty Svieslentés duomenis.

Pirmame $io darbo skyriuje atlikta literatiros apzvalga, siekiant istirti, kokie vaizdo analizés

metodai yra naudojami, norint atpazinti skaitmenis.

Antrame skyriuje pateikiamos matematinés iSraiSkos, kurios padés geriau suprasti metody
procesa. Egzistuoja daug pozymiy iStraukimo metody, skirty vaizdy apdorojimui. Pateiktame
darbe analizuojami du poZymiy iSskyrimo metodai: principiniy komponenciy analizé¢ (PCA) ir
orientuoty gradienty histogramos (HOG). Taip pat gali biti naudojami jvairas klasifikavimo
metodai, skirti pozymiams suklasifikuoti. Siame darbe, skaitmeny atpazinimui buvo taikomi
dirbtiniai neuroniniai tinklai (ANN), atraminiy vektoriy masinos (SVM) ir atsitiktiniai miskai
(RF).

Treciame Sio darbo skyriuje pateikti algoritmai pozymiy i$skyrimo ir klasifikavimo metody
algoritmai, kurie parasyti su C# programavimo kalba Visual Studio 2015 aplinkoje, panaudojant
OpenCV bibliotekg. Taip pat pateikti LED segmenty skaitmeny aptikimo ir atpaZinimo sistemos
tyrimy rezultatai. Visais paminétais metodais iSmokyta ir iStestuota sistema su 1000 skirtingy
paveiksléliy. Geriausias atpazinimo tikslumas, kuris lygus 99,4%, gautas panaudojus orientuoty

gradienty histogramas ir atramines vektoriy masinas.
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SUMMARY

The goal of this paper is to research feature extraction and classification methods possibilities

for numerals recognition.

The state of the art of the number recognition methods is presented in the first chapter of the

thesis.

In the second chapter, some background mathematical skills that will be required to
understand the process of methods is given. There are a lot of feature extraction methods for image
processing. Presented paper deals with two feature extraction methods: Principal Component
Analysis (PCA) and Histogram of Oriented Gradients (HOG). Various classification methods can
be used for features classification. In this paper, Artificial Neural Networks (ANN), Support

Vector Machines (SVM) and Random Forests (RF) have been applied to numerals recognition.

On the third section of this paper, algorithms of feature extraction and classification methods
are shown, which are written with C# programming language in Visual Studio 2015, using OpenCV
library. The implemented algorithms for numerals of LED segments recognition are investigated
and results are analyzed. All methods, which are mentioned, were trained and tested on a data set
of 1000 different images. Experimental results show that the recognition accuracy is the best (99,4
%), when we use HOG with SVM.
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SANTRUMPU IR ZENKLU AISKINIMO ZODYNAS

PCA

Principiniy komponenciy

(angl. Principal

Component Analysis)

analizé

Tai dimensijy mazinimo technika, paremta

kovariacijos matrica.

HOG

Orientuoty gradienty
histogramos (angl. Histogram of

Oriented Gradients)

Tai metodas, naudojamas vaizde esantiems

pozymiams  iStraukti. IeSkomas  objektas

suskirstomas | sritis, kurioms skaifiuojamos

orientuoty gradienty histogramos

ANN

Dirbtinis  neuroninis  tinklas

(angl. Artificial Neural Network)

Tai matematinis modelis, kuris imituoja biologinj

neuroninj tinkla.

SVM

Atraminiy vektoriy masinos

(angl. Support Vector Machines)

Tai metodas, kurio ypatumas netiesinis n—matés

jeigos erdvés atvaizdavimas kitoje (galimai

didesniy matavimy) erdveje, leidZzianciai

suformuoti tiesing skiriamaja hiperploks§tuma.

RF

Atsitiktiniai  miskai  (angl.

Random Forests)

Metodas, kuris naudoja sprendimy medj kaip

prognozavimo model;.

KNN

K — artimiausiy kaimyny (angl.
K — Nearest Neighbors)

Tai metodas, kurio id¢ja yra naujo objekto
palyginimas su mokymo aibés objektais, kurie
yra pana$iis ] ji, o norint naujg objekta priskirti
kuriai nors klasei, yra skai¢iuojami atstumai nuo

to objekto iki visy mokymo aibés objekty.

MLP

Daugiasluoksniai  perceptronai

(angl. Multilayer Perceptrons)

Tai viena i§ dirbtiniy neuroniniy tinkly struktiiry,

kurig sudaro bent du sluoksniai.

LED

Diodas (angl.
Diode)

Light Emitting

Diodas, kurio sandara pritaikyta Sviesai skleisti.

HD_MR

Hausdorfo atstumas skaitiklio
(angl. The

Hausdorff distance for Meter

nuskaitymui

reading)

Naujas skaitmeny atpazinimo algoritmas, skirtas

elektros skaitiklio rodmenims

nuskaityti.

interaktyviai

HSV

Atspalvis, jsotinimas, verté

(angl. Hue, Saturation, Value)

Pirminio atvaizdo apdorojimo modelis.




CCA Sujungty komponenciy analizé¢ | Pozymiy i§gavimo metodas.
(angl. Connected Component
Analysis)

DCT Diskretiné kosinuso | Signalo perkélimas j daznio srit;.

transformacija (angl. Discrete

Cosine Transform)




IVADAS

Svieslentéje matomi rungtyniy rezultatai, laikas, likes iki rungtyniy pabaigos (kélinys) yra
svarbus ne tik rungtyniaujan¢ioms komandoms, bet ir lazyby punkty atstovams, zurnalistams,
kurie atstovauja skirtingus televizijos kanalus bei Zurnalus. Suvedinéjant rungtyniy rezultatus
ranka, reikia jvertinti Zmogiskajj faktoriy, t. y. laikui einant, jauiamas nuovargis, kuris lemia
klaidy atsiradimg. Rezultaty galima nepamatyti dél blogo apSvietimo ar tiesiog dél netikétai
atsiradusios klitities stebéjimo erdvéje. Dél $iy priezasCiy reikalinga automatiné sistema. Vis
populiaréjantis vaizdy atpazinimas taikomas jvairiose srityse. Ne iSimtis ir skai¢iy atpazinimas.
Siame darbe tiriamos dirbtinio intelekto metody taikymo skai¢iams (esantiems 3vieslentéje)
atpazinti galimybés. Daugelis klasikiniy vaizdo apdorojimo metody analizuoja kiekvieng vaizdo
elementa (pikselj) ir greta esanciy (kaimyniniy) pikseliy reikSmes. Vaizdo apdorojimo proceso
metu kiekvienas pikselio jvertinimas uzima didele dalj skaiiavimo resursy, todél pozymiy
i8skyrimo realizacija turi didelg jtaka viso proceso efektyvumui. Nagrin¢jami pla¢iai naudojami
PCA ir HOG pozymiy i$skyrimo metodai. Atlikus pozymiy i$skyrima, reikia i$skirtus pozymius
klasifikuoti. Siam etapui realizuoti taikomi jvairiis pozymiy klasifikavimo metodai: dirbtiniai

neuroniniai tinklai (ANN), atraminiy vektoriy masinos (SVM) ir atsitiktiniai miskai (RF).
Tyrimo problemos aktualumas

Suvedingjant rungtyniy rezultatus ranka yra didelé tikimybe jvesti klaidg dél Zmogiskyjy
faktoriy, pavyzdziui, nuovargio. Be to tai uztrunka nemazai laiko, todél yra naudinga rezultaty
Svieslentéje esancius skaitmenis (rezultatus) nuskaityti interaktyviai. Galima rasti nemazai
straipsniy apie ranka raSyty zenkly (skai¢iy arba raidziy), automobiliy numeriy apdorojimg bei
aptikima vaizduose, tac¢iau skaitmenims sudarytiems i§ LED segmenty aptikti skirty straipsniy yra

labai mazai.

Tyrimo objektas — rezultaty Svieslentéje esanciy skaitmeny atpazinimas, panaudojant

filmavimo kamerg ir vaizdy apdorojimo programa.

Darbo tikslas — istirti pozymiy iSskyrimo ir klasifikavimo metody, tinkan¢iy LED segmenty

skaitmenims atpazinti, galimybes bei interaktyviai nuskaityti rezultaty Svieslentés duomenis.

Darbo uZdaviniai — atlikti pozymiy i$skyrimo ir klasifikavimo metody literatiiros analize,
sudaryti LED segmenty skaitmeny atpazinimo sistemg bei atlikti dirbtinio intelekto metody

taikymo LED segmenty atpazinimui galimybiy tyrima.
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1 LITERATUROS APZVALGA

Daug démesio skiriama ranka raSyty skaitmeny ir raidziy bei automobiliy numeriy
atpazinimui. Taip pat pavyko rasti skaitiklio rodmeny nuskaitymo problemos sprendimg, taciau

skaitmenims, sudarytiems i§ LED segmenty, atpazinti skirty straipsniy yra labai mazai.

1.1 Automobiliy numeriy aptikimas ir atpazinimas

Galima rasti nemazai darby apie automobiliy numeriy automatines atpazinimo sistemas.
Dazniausiai automobiliy numeriy atpazinimas susideda i§ $iy daliy: automobiliy numeriai
nufotografuojami arba nufilmuojami; vykdomas pirminis atvaizdo apdorojimas; aptinkami krastai;
nustatoma numeriy lentelé; segmentuojami skaitmenys, esantys lenteléje; atpazjstamos

automobilio numerio raidés bei skaiciai [1] [2] [3].

Cosmo H. Munuo ir Michael Kisangiri darbe [4] galima rasti visus auk$¢iau paminétus

automobiliy numeriy aptikimo ir atpazinimo zingsnius.

Pirminiam atvaizdo apdorojimui daznai naudojama pilky atspalviy skalé [5] [6]. Pilky
atspalviy skaléje vaizdo kontrasto daznis apskai¢iuojamas kiekvienai pozicijai i§ Sablono sukuriant
nauja vaizda, apibrézta slenkstine verte. Verté, esanti aukSc¢iau slenkstinés vertés, atvaizduojama
balta spalva, o verté, kuri yra Zemiau slenkstinés vertés — juoda spalva (zr. 1.1.1 pav.). Pilkosios

skalés vaizdai susideda i$ skirtingy pilky ver¢iy diapazono, Kuris kinta nuo 0 iki 255.

1.1.1 pav. Spalvoto atvaizdo pakeitimas pilky atspalviy atvaizdu (a) spalvotas automobilio

atvaizdas; b) pilky atspalviy automobilio atvaizdas)[4]

Kai atvaizdas yra pilky atspalviy, galima jj binarizuoti [7]. Binarizuotas atvaizdas turi tik dvi
reikSmes kiekvienam pikseliui, 0 ir 1, atitinkancias juodg ir balta spalvas. Pilkosios skalés vaizdo
pikselis turi astuonis informacijos bitus, vadinasi, 256 pilkyjy verciy. Dvejetainé konversija
(binarizacija) apima procesa, kurio metu pilkos skalés atvaizdas pakei¢iamas binarizuotu vaizdu

(Zr. 1.1.2 pav.).
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1.1.2 pav. Automobilio binarizuotas atvaizdas [4]
Toliau vykdomas kontiiry aptikimas. Konttrus aptikti galima keliais budais.

Naudojant Sobel konttry detektoriy [4], apskaiiuojamas vaizdo rySkumo peréjimas
kiekviename taske (zr. 1.1.3 pav.). Naudojama 3x3 matrica, dar kitaip vadinama sgsiiky branduoliy

pora, kuri skirta apskaiciuoti iSvestines horizontalia ir vertikalia kryptimis.

a) b)

1.1.3 pav. Kontiiry aptikimas su Sobel operatoriumi (a) Sobel konttry detektorius; b) Sobel
histograma) [4]

Naudojant Canny kontiiry detektoriy, gaunami geresni rezultatai nei su Sobel operatoriumi,

nes Canny naudoja du atmetimo slenkscius aptinkant ,.stiprius® ir ,,silpnus* konttrus (zr. 1.1.4

pav.).
.M‘Iﬁﬂm

a) b)

1.1.4 pav. Kontiiry aptikimas su Canny operatoriumi (a) Canny kontiry detektorius; b) Canny
histograma) [4]

Aptikus kontiirus, ieSkoma automobilio numerio lentel¢, kurioje esantys skaitmenys ir
raidés yra segmentuojami. Tuomet vykdomas skaitmeny ir raidziy atpazinimas.
P. Sai Krishna pozymiams i$gauti naudoja CCA [8]. Panaudojus CCA, gautas 90 %
atpazinimo tikslumas.
12



1.2 Banknoto serijos numerio aptikimas ir atpazinimas

Banknoto serijos numerj aptikti ir atpazinti panaudoti HOG pozymiai ir KNN klasifikatorius.
Remiantis HOG metodu, vienazenklio skaiCiaus vaizdas yra padalytas | maZas susijusias
staciakampes sritis, pavadintas R — HOG blokais. Kiekvienas blokas turi savyje 2x2 celiy grupe,
kurios dydis yra parenkamas remiantis pozymiy skai¢iumi, kurio pakakty apibuidinti objekta
(skai¢iy). Sie blokai gali biti apibadinti trimis parametrais t. y. celiy skai¢iumi per bloka, pikseliy
skai¢iumi per cele ir histogramos kanaly skai¢iumi. Ramanjit Kaur darbe apie eilés numerio
atpazinimg banknote (zr. 1.2.1 pav.), panaudojant HOG pozymiy iStraukimo metodg ir KNN
klasifikatoriy [9], pasirenkamas celés dydis yra 4x4 (zr. 1.2.2 pav.).

P N

s(ri':rﬁ '

- vE Y sqy )
8 sop == "

1.2.1 pav. Banknoto serijos numeris [9]

Kiekvienam pikseliui, esan¢iam cel¢je, gradiento krypciy histograma yra apskaiciuota,

jvertinant gradientg ir orientacijos skai¢iavima.

—+ *
* F
Feature length = 1764 Feature length = 324 Feature length = 34
b) c) d)

1.2.2 pav. HOG pozymiy istraukimas su skirtingais celés dydziais: a) dvejetainis skaitmens ,,2*
vaizdas; b) celés dydis [2 2]; c) celés dydis [4 4]; d) celés dydis [8 8] [9]

Atlikus eksperimentinj tyrima [9], gautas 81,25 % skaiéiy atpazinimo tikslumas ir 92,8 %
raidziy atpazinimo tikslumas. Bendras atpazinimo tikslumas panaudojus HOG pozymius ir KNN
klasifikatoriy banknoto numeriui atpazinti lygus 83,81 %.
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1.3 Ranka raSyty Zenkly atpaZinimas

Ranka raSytiems zenklams atpazinti daznai naudojami PCA [11] ir HOG [12] pozymiai bei
ANN [10] ir SVM [26] Klasifikatoriai.

1.3.1 Dirbtiniy neuroniniy tinkly taikymas ranka raSytiems skaitmenims atpazZinti

Bailing Zhang, Minyue Fu ir Hong Yan darbe [11] aprasoma moduliné klasifikavimo schema,
naudojama iSspresti ranka rasyty skaitmeny atpazinimo problema. Naudojama 10 tinkly (moduliy)
fiksuoti skirtingiems pozymiams desimtyje skirtingy klasiy. Kiekvienas tinklas yra lokaliy PCA

maisSytas modulis.

Vietoj vieno neuroninio tinklo klasifikatoriaus mokymo desimciai iSves¢iy (10 skirtingy
skaitmeny), siiloma 10 maiSyty moduliy apibudinti 10 skaitmeny klasiy (zr. 1.3.1.1 pav.).

Mokymy metu, kiekvienas modelis priima tik savo klasés mokymo pavyzdzius.

! Modulis 1 |

LY
Y
‘-\errl
L] \\'\.
,
X : err, \'\1[ : | c*
= Modulisk | [ S— mjeznm | .
P |
i
| Jerr
10

= Modulis 10 ¥

1.3.1.1 pav. Moduliné klasifikavimo sistema [11]

Testavimo atvaizdas x yra visy 10 moduliy jvestis, 0 svarbi problema yra apibrézti modulio
atitikimo rezultatus. Modulio miSinyje, jvertinamos visos rekonstrukcijos klaidos lyginant su
pradiniais duomenimis, kurios atsiranda daugeliui moduliy jungiantis j vieng. Maziausia klaida

nusako, kaip gerai §is susimaiSymo modelis atitinka pradinius duomenis.

Ranka rasyty Zzenkly atpazinimo pavyzdys, naudojant PCA pozymius ir ANN klasifikatoriy,
pateiktas 1.3.1.2 paveikslélyje.
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1.3.1.2 pav. Ranka rasyto skaitmens atpazinimas, panaudojant PCA pozymius ir ANN
klasifikatoriy () dvejetainis jvesties skaitmuo ,,5%; b) deSimt apdoroty $ablony; ) atkiirimo
klaidos) [11]
Ranka rasyty zenkly atpazinimo tikslumas, naudojant PCA pozymius ir ANN klasifikatoriy,
98,6 % su mokymo imtimi ir 97,8 % su testavimo imtimi.

Ahmed Lawgali darbe apie HOG ir DCT taikyma ranka raSytiems skaitmenims atpazinti [12],
atliktas tyrimas, lyginantis HOG su DCT (Zr. 1.3.1.3 pav.). Nustatyta, kad HOG poZymiai yra
tikslesni. Orientuoty gradienty histogramoms taip pat biidingas atsparumas apSvietimo pokyciams

bei objekto pasislinkimui. Pozymiai klasifikuojami su dirbtiniu neuroniniu tinklu, kuris turi 160

pasleépty sluoksniy.
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1.3.1.3 pav. Skaitmeny atpazinimo tikslumo priklausomybé nuo naudojamy pozymiy i§skyrimo

metodo [12]

Panaudojus HOG pozymius gautas 98,26 % atpazinimo tikslumas, 0 panaudojus DCT

pasiektas 97,25 % atpazinimo tikslumas (visy skaitmeny atpazinimo tikslumo vidurkis).

1.3.2 Sasiikinis neuroninis tinklas ranka rasytiems Zenklams atpaZinti

Dar viena neretai naudojama neuroninio tinklo rtsis yra sgsiikinis neuroninis tinklas (angl.

Convolutional Neural Network). Sis neuroninis tinklas turi tris pagrindinius pozymius [13]:

Lokaliyjy poZymiu i$skyrimas. Kiekvienas 1§ neurony gauna signalg i$ pries tai buvusio

sluoksnio lokalaus lauko. Taip iStraukiami lokalieji pozymiai (zr. 1.3.2.1 pav.). Po to, kai

iStraukiamas poZymis, jo buvimo vieta tampa nesvarbi, nes vieta jau yra Zinoma,

atsizvelgiant i kitus pozymius.

Sluoksniy suformavimas. Kiekvienas sluoksnis turi keleto plokStumy derinius (Zr. 1.3.2.1

pav.). Tame paciame sluoksnyje vienoje plokStumoje esantys neuronai turi identiskus

svoriy rinkinius. Taip pat neuronai yra sujungti su visomis prie§ tai esancio sluoksnio

sritimis. Tokia forma suteikia tinklui sudétingg strukttrg, kuri turi nemazai privalumy.

Pozymiy atrinkimas. Po kiekvieno sasiikinio sluoksnio yra sluoksnis, kuris atlieka

poZymiy atranka. Tokia operacija sumaZina iSeinanciojo signalo jautruma nedideliems

iSkraipymams bei rakurso pakeitimui.
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Cl: 6x28x 2R S2o6xl4x14 Cl 16x10x10 C5: 120
$4: 160525 F6: 84
32x32

% % RBF igvestis: 10

1.3.2.1 pav. Sastkinio neuroninio tinklo taikymas skaitmenims atpazinti [13]

vesties atvaizdas

Cia: C1, C3,C5 - sasiikiniai sluoksniai, 5x5 — sgstikiné matrica, S2, S4 — paslépti sluoksniai,

F6 — pilnai sujungtas sluoksnis.

Ivesties sluoksnyje paduodamas skaitmens vektorius. Nagriné¢jami vektoriai yra centruojami

paveiksle, sudarytame i$ 32x32 pikseliy.
Veikimo algoritmas [13]:

1. Pirmasis pasléptas sluoksnis yra sgstikinis. Ji sudaryto 6 pozymiy zemélapiai (28x28
pikseliai).

Kiekvienas pozymio zemélapio elementas sujungiamas su jvesties sluoksnio 5x5 dalimi.

Todél kiekvienas elementas turi 16 apmokomy koeficienty ir apmokoma poslinkj.

2. Pozymiy atrankos sluoksnis — tai antras pasléptas sluoksnis, kurj sudaro 14x14 Sesi
zemeélapiai. Kiekvienas §io sluoksnio elementas yra sujungtas su pries§ tai esancio sasiikinio
sluoksnio 2x2 dalimi, kitaip tariant, su pirmuoju pasléptuoju sluoksniu. Sio sluoksnio uzdavinys -
pozymiy isrinkimas, todél naudojamas vienas svoriy rinkinys ir postimio koeficientas. Sis

sluoksnis turi 5880 rysius bei 12 apmokomy parametry.

Toliau algoritmas kartojasi. Reikéty atkreipti démesj | tai, kad kiekvienas individualiai pats

sprendZia dél antrojo ir treciojo sluoksniy poZymiy zemélapiy jungimo.

3. ISvesties sluoksnis yra paskutinis. Jo matmenys priklauso nuo uzdavinio. Minétame
pavyzdyje nagrin¢jami skaitmenys nuo nulio iki devyniy (viso 10 skaitmeny), todél bus 10 tinklo

iSvesciy.
1.3.3 Atraminiy vektoriy masiny taikymas ranka raSytiems skaitmenims atpaZzinti

Ranka raSytiems skaitmenims atpaZinti naudojami ne tik neuroniniai tinklai, bet ir atraminiy

vektoriy masinos [14].

Pozymiy isskyrimo buido schematinis vaizdas pateiktas 1.3.3.1 paveikslélyje. Pirmiausiali,
atvaizdy koeficientai yra apskaic¢iuojami, naudojant PCA pozymius. Koeficientai apskai¢iuojami

kiekvienam pikseliui ir kiekvienai pagrindinei funkcijai. Antra, kiekvieno koeficiento atvaizdas
17



yra padalintas j taisyklingus nepersidengiancius regionus ir kKiekvienam regionui nurodomos

minimalios ir maksimalios jvesties vertés. Sios vertés yra tolesnio klasifikavimo Zingsnio

pozymiai.
(27 x 27)
__ (13 x 13) Te [e
(28 x 28) .
- o Y.
- T ik .
i - e | ® oo
o o |® Fx(z,y)
®
W —
. - (9 9)
’ e
Fa(z,y)
Fi(z,y)

1.3.3.1 pav. PCA pozymiy iSskyrimo schema, naudojama ranka raSytiems skaitmenims atpazinti

[14]

Pirmasis pozymiy iStraukimo etapas yra grindziamas dydzio N2 baziniy funkcijy w; rinkiniais,

kurie yra pritaikyti duoto atvaizdo | kiekvienam vektoriy P (x, y) rinkiniui.

Koeficienty atvaizdai Fj yra visy jvesties atvaizdy | baziniy funkcijy w;j koeficientai a;. Norint
gauti koeficiento atvaizdus, kurie turi ta patj dydj kaip pradinis atvaizdas I, reikia didinti I,

nustatant esan¢iy uz atvaizdo pikseliy verte i fiksuotg verte.

Paskutinis kiekvieno jvesties atvaizdo pozymiy vektorius, kuris yra duotas kaip jvesties
klasifikatorius, susideda i$ visy sri¢iy minimaliy ir maksimaliy verCiy, atsizvelgiant j visus
koeficienty vaizdus.

Tyrimas atliktas su 60000 mokymo ir 10000 testavimo ranka rasyty skaitmeny, kuriy

kiekvieno dydis yra 28x28. Gauti vaizdy atpazinimo rezultatai, naudojant PCA pozymius ir

atraminiy vektoriy masinas, pateikti 1 lenteléje.
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1 lentelé. Klaidy vidurkiai, naudojant PCA pozymius skaitmenims atpazinti [14].

Klaidy Skaitmuo Bandymo
lygio komplekto
vidurki 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 klaidy
s, % lygis, %
Neatpazinti 2,95
duomenys | (£0.17) 3293 | 2293 | 4580 | 4731 | 4041 | 4223 | 3676 | 3747 | 5246 | 4930 0,80

1.4 Interaktyvus skaitiklio rodmeny nuskaitymas

Siame darbe sifilomas naujas skaitmeny atpazinimo algoritmas, pavadintas Hausdorfo
atstumu skaitiklio rodmenims (HD_MR) [14]. Kai nuskaitymas yra teisingai atpazintas, kiekvienas
vienaZenklis skai¢ius nuskaitant yra priimtas ir kaupiamas kaip paskutinis teisingas nuskaitymas.

Kai HD algoritmas negali atpazinti skaiiaus, jis naudoja paskutinj atpazintg skai¢iy.

Yra dvi reikalingos salygos: vaizdo kameros padétis ir apSviestumas. Elektros skaitiklis yra
22 ¢cm nuo grindy, vaizdo kamera — 29 cm nuo grindy, o atstumas tarp skaitiklio ir vaizdo kameros

5,5 cm.

Pirminis apdorojimas susideda i$ skaiCiy vietos atvaizde nustatymo (atvaizdo vieta), atskiriant
skaicius vieng nuo kito (segmentavimas) ir atvaizdy pakeitimo nespalvotu vaizdu (juoda — balta).
Pirminis apdorojimas yra pagrjstas atspalvio, segmentavimo ir vertés (HSV) spalvotu modeliu.
Metodas palankus dél spalvy kombinacijos. Skaitiklyje rodomi skai€iai yra raudonos spalvos, o
aplink juos — raudonos aikstelés (staciakampis rémelis). Pirmiausia pikseliai suklasifikuojami j
raudonus ir ne raudonus. Galiausiai segmentuoti skaiciai yra binarizuojami panaudojus HSV

modelj, t. y. klasifikuojami i baltus ir ne baltus pikselius.

Po segmentavimo ir perkélimo ] binaring formg prasideda atpazinimo procesas. Procediira
prasideda nuo nepakrypusiy skai¢iy. Naudojamas reguliarus HD, kad atpazinty skaicius ir kaupty
atpazinimo rezultatus. Kiti procediiros Zingsniai yra pritaikyti kiekvienam vienaZenkliam skaiciui

1§ deSinés j kaire, kol uzbaigtas skaitymas néra atpaZintas.
Pirmame Zingsnyje skaitmuo atpazjstamas, jei viename kadre yra nepakreipti skaiciai.

Antrame zingsnyje procediira nurodo slenkstj pakreiptam skai¢iui, kuris turi tapti nepakreiptu.
Slenkstis yra nustatytas 85% apatinéje dalyje (zr. 1.4.1 pav.). Kitaip tariant, sistema bus tik
bandymas atpazinti skaiiy, kai jis pasiekia 85% matomuma. Si priemoné padidina HD kiekvieno

atskiro skaiCiaus atpaZinimo tikslumg.

TreCiame Zingsnyje sistema bando atpazinti vaizda, kai virSijama slenkstine riba. Taikant §ig

strategija, atpazinimo laikas sumazéja.
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Kai visi atitinkamo skaitymo kadrai atpazjstami, ankstesné atpazinimo verté naudojama
jvertinti faktinj skaitymo teisingumg. Nuskaitymas turi biiti didesnis arba bent lygus paskutinei

saugomai vertei.

c)

1.4.1 pav. Pakreipti skaitiklio rodmenys (a) pakreipti paskutiniai trys skaiciai; b) pakreipti

paskutiniai keturi skaiciai; ¢) pakreipti visi skaiciai) [14]

Eksperimenty rezultatai rodo, kad HD MR gali pasiekti 99,9% atpazinimo tiksluma, net jei
skaiCiai yra pakreipti. Didziausias atpazinimo laikas yra lygus 31 ms, taigi, sitlomas metodo

tyrimy rezultatai jrodo, kad metodas yra efektyvus ir veikiantis realaus laiko sistemose.
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2 TEORINIS METODU PAGRINDIMAS

2.1 Vaizdo apdorojimo metody analizé

Kiekvieng vaizda galima suskaidyti ] mazesnes sudaromasias, kurios vadinamos pikseliais.
Pikseliy vaizde gali buti labai daug, o kiekvieng iS jy apdorojant prarandama daug laiko, taip
mazinama viso proceso sparta ir efektyvumas, todél itin svarbus yra esminiy pozymiy aptikimas
(angl. feature detection). Pozymiy aptikimas laikomas vaizdo apdorojimo metody pagrindiniu
etapu, nuo kurio priklauso viso vaizdo apdorojimo proceso efektyvumas. Sgvoka detektorius skirta
apraSyti pozymiy aptikima, o deskriptorius — pozymiams charakterizuoti, kuris véliau

panaudojamas objekto aptikimui ir atitikimui Kituose vaizduose [15].
Yra nemazai pozymiy i$skyrimo metody, o pagrindiniai nagrinéjami Siame darbe:
« PCA (angl. Principal Component Analysis) [11];
* HOG (angl. Histogram of Oriented Gradients) [12].

Atlikus pozymiy i$skyrima, reikia i§skirtus pozymius klasifikuoti. Siame darbe analizuojami

Sie pozymiy klasifikavimo metodai:

*  ANN - dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. Artificial Neural Networks) [10];

*  SVM - atraminiy vektoriy masinos (angl. Support Vector Machines) [26];

*  RF — atsitiktiniai miSkai (angl. Random Forests) [27].

Kiekvienas prie§ tai paminétas pozymiy iSskyrimo bei klasifikavimo metodas placiau
analizuojamas §io skyriaus poskyriuose.
2.2 Pozymiy iSskyrimo metodas PCA

Principiniy komponen¢iy analizé (angl. Principal Component Analysis) — tai vienas i$§
statistiniy metody, kuris daznai naudojamas signaly ir vaizdy apdorojimui [16]. Principiniy
komponenciy analizé skirta dimensijos mazinimui bei esminiy savybiy radimui, atsisakant
nereik§mingy parametry. Kitaip sakant, PCA yra matematiné procediira, kuria siekiama sumazinti
dimensija ir idgauti principines komponentes (zr. 2.2.1 pav.) i§ daugiamaciy duomeny. Sios

procediiros metu ieSkoma kryptis, kurioje duomeny variacija yra didziausia [17].

21



Y D(x,y)
®
o * ..""i
- .
@ °
- . 1]

B

- S [+3

ol "

» >

2.2.1 pav. Principiné komponenté [18]

Principiniy komponenciy analizé gali biti apibiidinama kaip tam tikry n jvesties vektoriy
(kintamyjy) rinkinio, kuriy ilgis K yra vienodas, transformacija x = (xy, x5, ...x,)T [19]. Si

transformacija yra naudojama (2.2.1) formuléje:
y=A(x —m,) (2.2.1)

Si transformacija leidzia suformuoti paprasta formule (1), tadiau reikéty nepamiriti, kad
kiekviena x vektoriaus eiluté susideda i§ K ver¢iy, kurios priklauso nuo vienos jvesties. Vektorius
m, formuléje (2.2.1) yra visy jvesties kintamyjy vidutinés vertés (angl. mean values) vektorius,

kuris yra iSreiSkiamas [19], kaip:
my = E{x} = = XK_; (2.2.2)

Matrica A formuléje (2.2.1) yra nustatoma pagal kovariacing matricg C,. A matricos eilutés
yra suformuotos i§ C, savyjy vektoriy (angl. eigenvectors) e, 0 iSdéstoma atitinkamy savyjy

reik§miy mazéjancia tvarka. Tai jvertinus, C, matrica gali bati iSreiksta [19], kaip
1
Cx = E{(x - mx)(x - mx)T} = EZ§=1xk x?; - mme; (2-2-3)
Ivesties kintamyjy vektorius x yra n dimensijos, todél akivaizdu, kad C, dydis yra n X n.
Elementai C, (i, i) esantys pagrindingje jstrizainéje [19]:
Cx (i, 1) = E{(x; —m;)?} (2.2.4)
yra x nuokrypiai, o kitos vertés C, (i, j) nusako kovariacijg tarp jvesties kintamyjy x; ir x; [19]:
C(i, ) = E{(x; = m)(x; — m;)} (2.2.5)
PCA inversijg galima uzrasyti kaip [19]:

x=ATy + m, (2.2.6)
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PCA apdorojimo sparta ir tikslumas priklauso nuo naudojamy S$ablony ir principiniy
komponenciy skaifiaus. Metodas gana jautrus apsSviestumui, nes dazniausiai Sablonai yra
suformuojami esant momentiniam apSviestumui. Dél nesudétingos realizacijos ir matematiniy

veiksmy, metodas yra palyginti spartus [20].

2.3 Pozymiy iSskyrimo metodas HOG

Orientuoty gradienty histogramos deskriptoriaus realizavimas galimas dalijant atvaizdg j
mazas susijusias sritis, vadinamas celémis, ir Kiekvienai celei sudarant gradienty krypciy ar
kra$tiniy orientacijos histogramas pikseliams (zr. 2.3.1 pav.). I$ histogramy sudaromas pozymiy
vektorius, kuris véliau ir yra naudojamas. Norint padidinti tiksluma, gali biti normalizuotas
kontrastas lokalioms histogramoms, apskaiciuojant intensyvumg didesnei atvaizdo sriciai,

vadinamai bloku. Véliau panaudojant §ias vertes, normalizuojamos visos celés bloko viduje.

Atvaizdas\\; <— Aptikimo
< langas

Normalizuojama gama ir spalva

Gradienty skai¢iavimas

Elementas >
(cell)

Pervisg elementa kaupiami
gradiento orientacijos
duomenys

Blokas =i

Normalizuojamas sutampanciy

Sutampantys \ elementy bloky kontrastas
blokai

Surenkamos orientuoty gradienty
histogramos visiems aptikimo lange
esantiems blokams

2.3.1 pav. HOG jvykdymo zingsniai [21]

Remiantis auk$¢iau minétu paaiskinimu, HOG metodo pozymiy iStraukimas susideda i$
daugelio orientuoty gradienty histogramy lokalizuotuose atvaizdo zonose. Sio metodo poZzymiy
iStraukimo skaiciavimas yra skirstomas j tris Zingsnius:

1) gradiento skai¢iavima;
2) histogramy generavima,
3) histogramy normalizavima.
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2.3.1 Gradiento skai¢iavimas
Visy pirma, pirmos eilés diferencialiniai koeficientai Gx (i,j) ir Gy (i,J) apskai¢iuojami

remiantis Siomis lygtimis [22]:

Gx(l']) = f(l + 1']) _f(l - 1'].);
ey = 7+ D £~ 1) (3Ll
Cia f(i,j) reiskia intensyvumg taske (i,j).

Tada skai¢iuojamy gradienty dydis m ir kryptis 6 yra apskai¢iuojama atitinkamai pagal Sias
iSraiSkas [22]:

m(@, j) = /G (i, )? + G, (i, ))?; (2.3.1.2)
CoN Gx(i.))
0(i,j) = arctan (—Gy(i’j)). (2.3.1.3)

2.3.2 Histogramy generavimas
Po to kai yra gautos m ir 6 vertés, histogramos yra generuojamos taip:

1) nustatoma klasé, kuriai priklauso koeficientas 6(i,j);
2) padidinama pirmajame punkte apskaiciuotos vertés klasé;
3) kartojamos auk$éiau paminétos operacijos Vvisiems gradientams, kurie priklauso

elementui.

Siekiant sumazinti triukSmy poveikj, dviejy kaimyniniy klasiy vertés yra padidinamos.
Padidinimas n parodo a klasés indeksg, kuriam priklauso (i) ir n+1 gali buti klasé, kuri yra
artimiausia klasei n. Padidintos vertés koeficientai mn ir mp+1 yra apskai¢iuojami taip [22]:

= [be(i.j)];

s
my = (1 — &ym(, );
My = am(i, )-

(2.3.2.1)

Kur b parodo klasiy bendrg skaiciy, a yra parametras proporcingas dydziui m(i,j), kuris yra

apibréztas kaip atstumas nuo 6 (i, j) iki klasiy n ir n+1 [22]:
b .o b1
a=- (H(l,])mod (;)). (2.3.2.2)

2.3.3 Histogramy normalizavimas

Galiausiai kombinuojant visas suformuotas histogramas, priklausancias blokui, sudaroma

viena didelé histograma, kuri susideda i$ keliy elementy. Norint sumazinti rezultaty rySkumo ir
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kontrasto pakitimus, yra priimta L1 norma. Turint didele jungting histograma, galima normalizuoti

rezultatg [22]:

_ _Vi
IVill+e

(2.3.3.1)

Cia Vk yra vektorius, atitinkantis kombinuota bloko histograma, ¢ yra maza konstanta, v yra

normalizuotas vektorius, kuris yra paskutinis HOG metodo pozymis.

2.4 Pozymiy klasifikavimo metodas ANN

Dirbtinis neuroninis tinklas yra matematinis modelis, kuris pagrjstas Zmogaus smegeny
funkcionavimu. Zemiau paaidkinamas biologinis neuroninis tinklas, kurj imituoja ANN bei

dirbtinio neuroninio tinklo struktura.

2.4.1 Biologinis neuroninis tinklas

Nervy sistemg sudaro nervinis audinys, kurio pagrindinis struktiirinis ir funkcinis vienetas yra
neuronas (nerviné lastelé¢). Nors neuronai biina labai jvairtis morfologiskai ir funkciSkai, taciau jy
sandaros schema yra panasi. Bet kuris neuronas turi $ias pagrindines dalis (Zr. 2.4.1.1 pav., kairéje)
[23]:

e somg (kung);
e dendritus;

e aksona.

Soma — tai pagrindiné neurono kaip lgstelés dalis, kurioje iSsidésto branduolys ir kitos
organelés. Nuo somos atsiSakoja ilgos plonos ataugos — dendritai ir aksonai. Dendrity skaicius gali
biiti jvairus (deSimtys), daznai jie bina labai Sakoti, ta¢iau nenutolsta labai toli nuo neurono somos.
Ant dendrity paprastai blina daug sinapsiy (zr. 2.4.2.2 pav., kairéje), per kurias ateina informacija
i§ kity neurony (dendritai — ,,priimancioji” neurono dalis). Aksonas biina tik vienas, taciau netoli
savo pabaigos dauguma aksony Sakojasi. Juo informacija yra perduodama i§ neurono kitai Igstelei

(pvz., kitam neuronui, raumeninei lastelei ir kt.).
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2.4.1.1 pav. Biologinis (kairéje) ir dirbtinis (desinéje) neuronas [23]

2.4.2 Dirbtinis neuroninis tinklas

Visa ANN metodologija siejama su ,,neurony“ sgvoka. Neuronas gauna keleta jvesties
reikSmiy X (zr. 2.4.1.1 pav., deSin¢je). Tai gali biiti viso neuroninio tinklo jvesties reikSmés arba
kity tinklo neurony i§vestys. Kiekviena jvesties jungtis turi savo perdavimo koeficientg (svorj) w,
kurie parodo biologinio neurono sinapsiy efektyvumg. Kiekvienas neuronas turi savo slenksc¢io
reik§me. Neurono suzadinimo reik§mé formuojama skai¢iuojant svoring jvesties signaly suma ir
atimant slenksc¢io reikSme. Pagal suzadinimo signalg, naudojant neurono perdavimo funkcija

skai¢iuojama neurono isvesties reikSmé (zr. 2.4.2.1 pav.) [24].

2.4.2.1 pav. Dirbtino neurono sandara [24]

Dirbtinis neuroninis tinklas gali turéti vieng ar keletg paslépty sluoksniy. Kiekvienas pasléptas
sluoksnis yra sudarytas i§ aktyvacijos funkcijy, kurios kontroliuoja neurono signalo perdavimg j
kitg sluoksnj (zr. 2.4.2.2 pav., desingje). Pasléptas sluoksnis yra sudarytas i§ regresijos, kuri
apdoroja jvesties informacijg j netiesinius iSvesties duomenis. Todél, jei daugiau kaip vienas
neuronas yra panaudotas, kad sudaryty ANN, gali biiti atlieckamos netiesinés koreliacijos. Dél
netiesiSkumo tarp jvesties ir iSvesties, kai kurie autoriai prilygina pasléptus ANN sluoksnius

»juodai dézei®.
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[5vestys

Sjnépsé Smai]sés
2.4.2.2 pav. Biologinés (kairéje) ir ANN (deSinéje) sinapsés [23]

Bendras ANN technikos tikslas yra pagristas aktyvacijos funkcijomis, kurios priima kazkokia
jvest] (parametrg) ir suteikia iSvestj (atsakymg). Yra kelios tipiSkos aktyvacijos funkcijos,

panaudotos, kad sudaryty ANN:

e Slenkstiné funkcija [23]:

o) ={1,jein>0;0,jein < 0} (2.4.2.1)
_(1,jeiv =0;

o(r) = {O,jei v <0. (24.2.2)

I 3

2.4.2.3 pav. Slenkstiné funkcija [23]
e Apribota tiesiné funkcija [23]:
o) ={1,jeir=1/,;rjei =1/, <r<1/y;0,jeir <—1/,} (2.4.2.3)
1,jeiv>1/,;

o) =< v,jei — 1/2 <r< 1/2; (2.4.2.4)

\0,jeiv < —1/,.
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2.4.2.4 pav. Apribota tiesiné funkcija [23]

Hiperboliné tangento funkcija [23]:

@(r) =tan(n/2) =1—-e(—n)/1 +e(—n) (2.4.2.5)
¢(v) = tan G) = ;:—:3 (2.4.2.6)

Y

2.4.2.5 pav. Hiperboliné tangento funkcija [23]

Gauso funkcija [23]:
@) = e — (")? (2.4.2.7)

'

¥

2.4.2.6 pav. Gauso funkcija [23]
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2.4.3 Vienasluoksniai ir daugiasluoksniai dirbtiniai neuroniniai tinklai
Dirbtiniai neuroniniai tinklai gali biiti:
e vienasluoksniai;
e daugiasluoksniai.

Vienasluoksniai dirbtiniai neuroniniai tinklai, dar kitaip vadinami perceptronais. Siec ANN

turi vieng paslépta sluoksnj. Toks ANN gali atlikti nesudétingas matematines operacijas.

Vieno slioksnio ANN  Dwvieju shuoksniy ANN Triju sluoksniy ANN
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\f“‘ﬁ“ﬁ i
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o A oV VoV
. .? . " . .*l " ;.;
-] -] a
:r & Py I!-- s’ B F:- y %o
-6 @ ] ' & -] o e & a
- ? @ ] LA L ]
& & & n"¢ & ﬂh "'1n"¢ 6 a® ﬂﬂq
0 d®, . ooy o, ° &% s
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e . @ ina oy LRt . g
. ® = ‘g ® 0 " ". ._ N

2.4.3.1 pav. Sluoksniy skai¢iaus jtaka MLP atpazinimo modeliui [23]

Daugiasluoksniai neuroniniai tinklai turi bent du pasléptus sluoksnius (zr. 2.4.3.1 pav.) ir yra
naudojami siekiant suklasifikuoti daugiau skirtingy klasiy. Siame darbe naudojamas dirbtinis

neuroninis tinklas su 70 paslépty sluoksniy.

2.5 Pozymiy klasifikavimo metodas SVM

Atraminiy vektoriy masinos (angl. Support Vector Machines) yra mokymo metodas, kuris
buvo pradétas naudoti 1995 metais. SVM pastaraisiais metais sukelia didelj mokslinés visuomenés
démesj, kadangi Sis metodas nesunkiai i§sprendZia problemas tokiose srityse, kaip ranka rasyty
skaitmeny atpazinimas [25], veido atpazinimas ir kt. Yra keletas pagrindiniy formuliy, kurios

apibrézia §j metodg. Mokymo modelis apraSomas taip [26]:
{(Xyy)}i=1,..,N,y, € {(-1,+1}, X, € R%; (2.5.1)
Cia Xi yra mokymo bandinys, yi yra zymeé kiekvienos Xi vertés, o N — mokymo bandymy
skaicius.
Pirmiausia atraminiy vektoriy masinos, naudojant atvaizdavima ¢, gaunamus duomenis
pazymi pozymiy erdvéje [26]:

¢:R% - H. (2.5.2)
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Atvaizdavimas jgyvendinamas netiesiogiai pasinaudojant Kernel funkcija K. Kernel yra
funkcijos, kurios pozymiy erdvéje suteikia kiekvienos vektoriy poros sandaugg. Funkcijos K

aprasomos taip [26]:
K(X,X;) = (X)), d(X;)), VX, X; € RY (2.5.3)

Cia (¢ (X)), $(X,)) yra vidiné sandauga. Tada dideliy matmeny poZymiy erdvéje H, reikia rasti
optimalig plokStuma (zr. 2.5.1 pav.), maksimizuojant skirtumg tarp klasiy, ir apribojant mokymy

klaidy skaiciy.

Optimali plok3tuma

Atraminiai vektoriai

2.5.1 pav. Optimali plokStuma su maksimaliu skirtumu [26]

Sprendimo funkcija aprasoma taip [26]:

) =W, ¢(X)) — b) = YL, yiadW, (X)) — b) = Y(EiL yiaiK (X, X) — b);

(2.5.4)
kur
_( ljeiu>0 |
p={_ . ; (2.5.5)
ir
W =¥, yiaip(Xy). (2.5.6)

Jei a; yra nelygus O, tai atitinkamas bandinys X; yra vadinamas atraminiu vektoriumi.
Atraminiy vektoriy masinos treniravimas yra koeficienty a; radimas (i = 1, ... , N), kuris gali bati

pasiektas minimizuojant Sig kvadrating kasty funkcijg (angl. cost function):

Minimizuojama:
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1
Lp(a) =X a; - 52?’:1 YL @iy K (XX ). (2.5.7)

Atsizvelgiant j:

0<q <Ci=1,..,N;
{ (2.5.8)

N —
2i=14:y; = 0.
Cia C yra parenkamas parametras. Parametras C atitinka aukstesnes vertes, priskiriamas

mokymo klaidoms. Optimali plokstuma yra apibréziama W ir b sprendiniais.

2.5.1 Daugialypis SVM Kklasifikatorius

Norint atskirti keletg klasiy, reikalinga panaudoti daugiau klasifikatoriy ar plokstumy, kad
biity galima atskirti vieng objekta nuo kito. Tuomet naudojamas daugialypis SVM klasifikatorius.

Daugialypiy SVM Kklasifikatoriy projektavimo metodas yra vadinamas ,,vienas pries kita“
(angl. one against the others) (zr. 2.5.1.1 pav.).

!

1 klasé ¢
2 klasé
3 klasé O

2.5.1.1 pav. Daugialypio SVM metodo pavyzdys, skirtas spresti trijy klasiy problema [26]

RBF Kernel yra panaudota bandymuose. Sis Kernel turi tik vieng parametra, ir tai yra labai

populiaru. Jo bendroji forma yra [26]:
K(X; X;) = exp (=0 |Xi=X;|["),6 > 0,X;,X; € RY. (25.1.1)
Cia X;, X ; yra du jvesties vektoriai, B yra Kernel parametras.

2.6 Atsitiktiniy miSky taikymas

Atsitiktinis miskas yra klasifikatorius, sudarytas i§ medzio struktiiros klasifikatoriy rinkinio
{h(x,0k), k=1...}, kur Ok yra nepriklausomi, identiSkai pasiskirste, atsitiktiniai medziai ir
kiekvienas medis vaizduoja jvesties X galutine klasifikacijg (zr. 2.6.1 pav.) [27]. Paskutiné
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kiekvieno medzio klasé yra sujungta ir nustatoma svoriniy veréiy ,,balsuojant™ (angl. voted by

weighted values), kad sudaryty galutinj klasifikatoriy.

Kiekvienas sprendimy medis yra apmokomas naudojant atsitiktinai i§ mokymo imties

atskyrus tam tikrg dalj duomeny, lik¢ duomenys naudojami testavimui.

Balsavimas §l

2.6.1 pav. Atsitiktiniy misky klasifikatorius [27]
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3 EKSPERIMENTINIAI TYRIMAI

3.1 LED segmenty skaitmenuy atpaZinimo sistema

LED segmenty skaitmeny atpazinimo sistemg sudaro vaizdo steb¢jimo kamera, kuria
filmuojama rezultaty Svieslenté bei kompiuteriné vaizdy apdorojimo ir atpazinimo programa (Zr.
3.1.1 pav.). Pozymiy i§skyrimo ir klasifikavimo metody algoritmai parasyti su C# programavimo
kalba Visual Studio C# 2015 aplinkoje, panaudojant OpenCV biblioteka.

g5

Vaizdo \ Y/ ‘mg
stebéjimo kamera

l Svieslenté

Kompiuteris

3.1.1 pav. LED segmenty skaitmeny, esanciy rezultaty Svieslentéje, aptikimo ir atpazinimo

sistema

Filmuojamos trys skirtingos rezultaty Svieslentés (zr. 3.1.2 pav.), kuriose LED segmenty
skaitmeny dydziai, spalva, rySkumas bei pakrypimo kampas yra skirtingi. IS Siy rezultaty
Svieslentése esanciy skai€iy sudaroma duomeny baze, kuri naudojama LED segmenty skaitmeny

apdorojimui, aptikimui ir atpazinimui atlikti.
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SEIMININKAI - SUECIAI
H 1+ N
19:355

c)
3.1.2 pav. Svieslenéiy pavyzdziai
3.2 Duomeny bazés sudarymas

Mokyti ir testuoti sudaroma kiekvieno skaiciaus nuo 0 iki 9,t.y. 0, 1,2, 3,4, 5,6, 7, 8, 9,
duomeny bazé. I§ viso duomeny bazéje yra 1000 nariy (Zr. 3.2.1 pav.), kitaip sakant kiekvieno

skaiciaus 100 vienety pavyzdziy.

(

DODoDonanD
0 1 2 K} 4 5 6 7 8 9

. ANEEnEEnE0

arl i

CT TR

3.2.1 pav. Skaitmeny duomeny bazé

A

Skaitmenys duomeny bazéje yra skirtingy dydziy, spalvy, rySkumo, o keli i$ jy pateikti 3.2.2

1200 OIS =3 50 KK 10 10 OB B BB
- (K0 D S =0 (N (8 =5 BB D D)
4 1 1 1 1 ] | ] |

3.2.2 pav. Skaitmeny jvairové duomeny bazéje

paveikslélyje.
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Puse duomeny bazés duomeny naudojami mokymui (zr. 3.2.3 pav., a)), 0 kita pusé —

testavimui (zr. 3.2.3 pav., b)).

f

DOoooononon
oOooEDoonnn
CECEE L

a)

,

ooooononon
052 152 252 352 452 552 652 752 852 952

50

<

s I

G-

b)

50
nariy

3.2.3 pav. Duomeny bazés resursy panaudojimas mokymui (a)) ir testavimui (b))

Duomeny bazéje skaitmeny rezoliucijos skiriasi. Norint testi tyrima reikia jas suvienodinti.
Naujosios rezoliucijos lygios 45x65 pikseliy. Pavyzdziui, skaiciaus ,,3 rezoliucija iki pakeitimo
lygi 71x161 pikseliy (zr. 3.2.4 pav., kair¢je puséje), o po rezoliucijos pakeitimo — 45x65 pikseliy
(zr.3.2.4 pav., desinéje pus¢je). AnalogiSkai pakeitimai daromi visiems duomeny bazéje esantiems

nariams.

5 cell

3.2.4 pav. Skaitmeny dydzio keitimas ir pervedimas j nespalvota vaizda
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3.3 Pozymiy iStraukimo metodai

Apzvelgus literatiira, pasirinkti Sie pozymiy iSgavimo btidai: PCA (zr. Priedas 1) ir HOG (zr.
Priedas 2). Principiniy komponen¢iy analizé ir orientuoty gradienty histogramos daznai

naudojamos spresti skaitmeny atpazinimo problema.

Ivesties duomenys

Rasti reikSme (angl. mean)

Skai¢iuoti nuokrypi nuo
mean

Rasti kovariacija

Skaiciuoti savasias vertes ir
savuosius vektorius

ISsaugoti vertes

3.3.1 pav. PCA blokiné diagrama

Gautos 56 principinés komponentés.

Taip pat naudota HOG blokiné diagrama, kuri pateikta 2.3.1 paveikslélyje.

3.4 Pozymiy klasifikavimo metodai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai naudojami LED segmenty skaitmens atpaZinimui, bet pries tai
vykdomas mokymas, kurio metu skaitmeny vaizdai apdorojami (pakeiiama rezoliucija),
naudojant principing komponenéiy analize (arba HOG) gaunami pozymiai, kurie véliau naudojami
dirbtiniame neuroniniame tinkle norint rasti skai¢iy atitikimus. Si duomeny srauty diagrama

pateikiama 3.4.1 paveikslélyje.
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Atpazinimas Registracija

Jvesties
vaizdas

Ivesties

vaizdas

Apdorojimas Apdorojimas

Principiné
komponenc¢iy
analizé
(PCA)

Principiné
komponenciy

analizé
(PCA)

A 4
‘© Tinklo
—_n
£ o apmokymas
c E
£%
QB Tinklo
; = testavimas Duome.:nq
E bazé
B X
2 c o
3 = Atitikimas

!

Rezultatas
3.4.1 pav. Skaitmeny atpaZinimas panaudojant PCA pozymiy i$skyrimo metoda ir ANN

Dirbtinio neuroninio tinklo iS§vestyse gaunamos tikimybes, t. y., koks skaicius yra labiausiai
tikétinas. IS iSvesCiy iSrenkama maksimali verté, kuri nurodo tam tikro skaitmens atitikimg.
Remiantis tuo paciu principu randami visi tiriami LED segmenty skaitmeny atitikmenys.

Programos fragmentas pateiktas 3 priede.

Kitas Siame darbe naudojamas poZymiy klasifikavimo metodas yra atraminiy vektoriy
masinos. Kadangi mes turime 10 vienazenkliy skai¢iy klasiy, todél mums reikia 10 SVM
klasifikatoriy ar 10 plokstumy, kad atskirtume vienazenklius skaic¢ius vieng nuo kito. Pavyzdziui,
vienas Klasifikatorius atskiria visus tam tikro skaitmens pavyzdzius nuo kity skaitmeny ir priskiria

atitinkamo skaitmens grupei (Zr. 3.4.2 pav.). Programos fragmentas pateikiamas 4 priede.
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3.4.2 pav. LED segmenty skaitmeny atpazinimo funkciné schema, panaudojant atraminiy

vektoriy masinas

Naudojama SVM su Kernel funkcija ir parenkamos tinkamos vertés parametrams, su kuriais
bandoma gauti geriausig atpazinimo rodikl; kiekvienam SVM ir tuo paciu daugialypiam SVM

Klasifikatoriui. Bandymuose yra naudojamos vertés 0,3 ir 10, atitinkamai koeficientams & ir C.
Taip pat naudojami atsitiktiniai miskai (zr. 3.4.3 pav.). Naudojamas miskas turi 10 medziy.

3.4.3 paveikslélyje pateikta orientuoty gradienty histogramy gavimo grandiné ir atsitiktinio
misko (zr. Priedas 5) klasifikatoriaus panaudojimas LED segmenty skaitmenims aptikti ir

atpazinti.

Histogramy (e o Histogramy

sudarymas, S kryptingumo
.y : skaiciavimas rypting
normalizavimas WISEWNES

Jeinantis

Sprendimo

vaizdas priémimas

3.4.3 pav. HOG pozymiy gavimo granding ir atsitiktiniy misky metodo naudojimas skaitmenims

atpazinti

3.5 LED segmenty skaitmeny atpaZinimo sistemos tyrimas

Norint i$siaiSkinti sistemos patikimumg ir universaluma, reikia ja iStirti: keiciant jvairius

parametrus (mokymo duomeny skaic¢iy, paveikslélio rezoliucijg), stebima sistemos reakcija.

Atlikus LED segmenty skaitmeny (nuo 0 iki 9) atvaizdy atpaZinimo tikslumo nuo pozymiy
iSskyrimo ir klasifikavimo metody priklausomybés tyrimg (Zr. 3.5.1 pav.) paaiskéjo, kad
didziausias klasifikavimo tikslumas yra gaunamas taikant HOG pozymius ir atraminiy vektoriy
masiny klasifikatoriy (99,4 %). Maziausias tikslumas gautas taikant PCA pozymius ir atsitiktiniy
misky klasifikatoriy (90,4 %).
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Atpazinimo tikslumas apskai¢iuojamas sudauginus teisingai gauty LED segmenty skaitmeny
atitikmeny Kiekis n su 100 % ir $ig sandaugg padalinus i§ testavimo imties, $iuo atveju i$ 50, nes

naudojama 50 tam tikro skaitmens vaizdy pavyzdziy:

v . . n*100
Atpazinimo tikslumas = = (3.5.1)
100
90
30
70
x 0 W ANN (PCA)
K] H ANN (HOG)
E 5o
E; B SVM (PCA)
i
= 40 B SVM (HOG)
m RF (PCA)
30 = RF (HOG)
20
10
0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Skaitmuo

3.5.1 pav. LED segmenty skaitmeny (nuo 0 iki 9) atpazinimo tikslumo priklausomybé nuo

pozymiy i§skyrimo ir klasifikavimo metody su mokymo imtimi

3.5.2 paveikslélyje pateikta klaidos rodiklio priklausomybé nuo naudojamy vaizdo
apdorojimo metody. Aiskiai matyti, kad atraminiy vektoriy masiny klaidos rodiklis maziausias, t.
y. panaudojus principiniy komponenciy analize, gautas 1,8 % klaidos rodiklis, o panaudojus
orientuoty gradienty histogramas gautas tik 0,6 % klaidos rodiklis. Didziausias klaidos rodiklis

gautas skaitmenis apdorojant su atsitiktiniais miskais (9,6 %).

Klaidos rodiklis k apskaiCiuojamas i§ 100 % atémus sudaugintus teisingai gauty LED
segmenty skaitmeny atitikmeny kiekis n su 100 % ir Sig sandaugg padalinus i$ testavimo imties.
Supaprastinus lygtj, klaidos rodiklis lygus 100 % ir atpazinimo tikslumo skirtumui:

Klaidos rodiklis = 100 — 2222

= 100 — atpazinimo tikslumas (3.5.2)
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100
90
80
70
60
50
40
30

Klaidos rodiklis, %

RF (PCA)
20 RF(HOG)
ANN(PCA) " ANN (HOG) svM(PCA) sym(HoG) 96 i

5,6
10 ' 2,6 18 0,6
0 N

Metodas

3.5.2 pav. Klaidos rodiklio priklausomybé nuo pozymiy i$skyrimo ir klasifikavimo metody

Antroje lenteléje pateikiami duomeny vidurkiai, t. y. susumuojamas kiekvienas gautas atskiras
skaitmens atpazinimo tikslumas procentais, panaudojus tam tikrus metodus, ir padalinamas i$

deSimties, nes tiek yra atskiry klasiy.

2 lentelé. Pozymiy iSskyrimo metody ir klasifikatoriy skaitmenims atpazinti tikslumas ir

klaidy rodikliai

Klasifikatorius | Pozymiy iSskyrimo metodas | Atpazinimo tikslumas | Klaidos rodiklis
ANN PCA 94,4 % 5,6 %
HOG 97,4 % 2,6 %
SVM PCA 98,2 % 1,8 %
HOG 99,4 % 0,6 %
RF PCA 90,4 % 9,6 %
HOG 93,0 % 7%

Atlikus LED segmenty skaitmeny atvaizdy atpazinimo tikslumo priklausomybés nuo vaizdo
rezoliucijos tyrimg, paaiSkéjo, kad rezoliucijos keitimas neigiamai veikia skaitmeny atpazinimo
tikslumg, kitaip tariant, mazinant arba didinant rezoliucija, maZzéja ir tikslumas. Pvz., kai
rezoliucija lygi 45x65 pikseliy, naudojant ANN (PCA) gautas tikslumas yra lygus 94,4 %, o
sumazinus $ig rezoliucijg iki 25x45 — tikslumas sumazeja 1,2 % (iki 93,2 %). Rezoliucija padidinus
iki 90x130 pikseliy, atpaZinimo tikslumas sumazgja iki 93 %, o prie 180x260 pikseliy atpazinimo
tikslumas lygus 91,2 %, naudojant PCA poZymiy iSkyrimo metoda (Zr. 3.5.3 pav.). I$ rezultaty

galima daryti i§vada, kad atpaZinimo tikslumas jautresnis rezoliucijos didinimui.
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Didziausias atpazinimo tikslumas keiciant rezoliucijg gautas SVM (HOG) (zr. 3.4 pav.).

PCA
100

0 le— o

80

y

70
60
50 —@— ANN (PCA)

40 SVM (PCA)

Tikslumas, %

30 —@— RF (PCA)

20

10

0 10000 20000 30000 40000 50000

Nuotraukos dydis, pikseliai

3.5.3 pav. LED segmenty skaitmeny (vidurkio) atpazinimo tikslumo priklausomybé nuo vaizdo

rezoliucijos, panaudojant principiniy komponenciy analizg

HOG
100 gg——g s

90
80
70

60
50 —8— ANN (HOG)

40 —8— SVM (HOG)

Tikslumas, %

30 RF (HOG)
20
10

0 10000 20000 30000 40000 50000
Nuotraukos dydis, pikseliai

3.5.4 pav. LED segmenty skaitmeny (vidurkio) atpazinimo tikslumo priklausomybé nuo

rezoliucijos, panaudojant orientuoty gradienty histogramas

Prie duomeny bazés pridéjus ,,nezinomus® LED segmenty skaitmeny pavyzdzius, t. y.
duomenis ne i§ 3.1.2 paveikslélyje pateikty Svieslenciy, atliekamas sistemos testavimas. Atlikus
LED segmenty skaitmeny (nuo 0 iki 9) atvaizdy atpazinimo tikslumo nuo pozymiy i§skyrimo ir

klasifikavimo metody, kai testuojami duomenys yra nezinomi, priklausomybés tyrimg (zr. 3.5.5
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pav.) paaiskéjo, kad tiksliausiai duomenys atpazjstami taikant HOG pozymius ir atraminiy
vektoriy masiny klasifikatoriy (94 %). Maziausias tikslumas gautas panaudojus RF (PCA) ir yra
lygus 84,6 %.

100

90
80
7 B ANN (PCA)
6 m ANN (HOG)
i B SVM (PCA)
3 SVM (HOG)
2 W RF (PCA)
1 W RF (HOG)

0

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Skaitmuo

Tikslumas, %
o O O O o o

o

3.5.5 pav. LED segmenty skaitmeny (nuo 0 iki 9) atpazinimo tikslumo priklausomybé nuo
pozymiy i§skyrimo ir klasifikavimo metody, kai testavimui naudojami ,,nezinomi* duomenys

(testavimo imtis)

Pagal 3.5.2 formulg apskai¢iuotas klaidos rodiklis naudojant testavimo imtj (zr. 3.5.6 pav.).

100
90
80
70
60
50
40
30 RF (PCA)

ANN (PCA)  ANN (HOG RF (HOG)
20 11,4 9(,8 ) SVM (PCA) SVM (HOG) 15,4 12,4

7,2 6

10
i B S e I e

Metodas

Klaidos rodiklis, %

3.5.6 pav. Klaidos rodiklio priklausomybé nuo pozymiy i§skyrimo ir klasifikavimo metody,

naudojant testavimo imtj
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3 lentelé. Pozymiy iSskyrimo metody ir klasifikatoriy skaitmenims atpazinti tikslumas ir

klaidy rodikliai, kai naudojama testavimo imtis

Klasifikatorius | Pozymiy i$skyrimo metodas | Atpazinimo tikslumas | Klaidos rodiklis
ANN PCA 88,6 % 11,4 %
HOG 90,2 % 9,8 %
SVM PCA 92,8 % 7,2%
HOG 94,0 % 6,0 %
RF PCA 84,6 % 15,4 %
HOG 87,6 % 12,4 %

Toliau tiriama LED segmenty skaitmeny atvaizdy atpazinimo tikslumo priklausomybé nuo

vaizdo rezoliucijos, kai testavimo duomenys yra ,,nezinomi‘. Kaip ir su ,,Zinomais* mokymo bei

testavimo duomenimis, taip ir su ,,nezinomais aiSkiai matoma neigiama rezoliucijos didinimo

itaka skaitmeny atpazinimo tikslumui. Pvz., kai rezoliucija lygi 45x65 pikseliy, naudojant RF

(PCA) gautas tikslumas yra lygus 84,6 %, o sumazinus §ig rezoliucijg iki 25x45 — tikslumas

sumazéja 3,4 % (iki 81,2 %). Rezoliucijg padidinus iki 90x130 pikseliy, atpazinimo tikslumas

sumazeéja iki 83,4 %, o prie 180x260 pikseliy atpaZinimo tikslumas lygus 80,2 %, naudojant PCA

pozymiy iSkyrimo metodg (Zr. 3.5.7 pav.). DidZiausias atpazinimo tikslumas keiciant rezoliucija

gautas SVM (HOG) (zr. 3.5.8 pav.).
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3.5.7 pav. LED segmenty skaitmeny (vidurkio) atpazinimo tikslumo priklausomybé nuo vaizdo

dydzio, panaudojant principiniy komponenciy analize, kai naudojama testavimo imtis
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3.5.8 pav. LED segmenty skaitmeny (vidurkio) atpazinimo tikslumo priklausomybé nuo vaizdo

dydzio, panaudojant orientuoty gradienty histogramas, kai naudojama testavimo imtis

Istirta kaip priklauso apdorojimo laikas (sparta) nuo vaizdo dydzio. LED segmenty skaitmeny
atvaizdy rezoliucijos didinimas neigiamai veikia duomeny apdorojimo spartg. Didinant rezoliucija

taip pat ilgéja atvaizdy apdorojimo laikas (zr. 3.5.9 ir 3.5.10 pav.).
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3.5.9 pav. Apdorojimo spartos priklausomybé nuo skaitmeny vaizdy rezoliucijos, naudojant

principiniy komponenciy analize
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3.5.10 pav. Apdorojimo spartos priklausomybé nuo skaitmeny vaizdy rezoliucijos, naudojant

orientuoty gradienty histogramas

Zemiau pateikiamos pana$umo matricos skirtingiems klasifikatoriams. Pateiktose lentelése
pagrindinés jstrizainés skaiciai rodo teisingg tam tikro klasifikatoriaus atpazinimg. Atsiranda
nemazai klaidy tarp vienazenkliy skaiéiy: 8, 9 ir 6 ar 8 ir 3bei 1 ir 7. Tai yra dél Siy LED segmenty

skaitmeny stiliaus panaSumo.

4 lenteléje pateikta panasumo matrica ANN klasifikatoriui, taikant PCA poZymius. Sis
dirbtinis neuroninis tinklas turi 28 jvestis, 70 paslépty sluoksniy ir 10 i§veséiy. Naudojama

sigmoidiné aktyvacijos funkcija.
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4 lentelé. Panasumo matrica ANN Klasifikatoriui (PCA)

0 2 3 4 5 6 7 8 9
0 96 0 0 0 0 2 0 0 0 0
1 0 94 0 0 0 0 0 6 0 0
2 0 0 96 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 4 94 0 0 0 0 6 0
4 0 0 0 0 96 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 96 0 0 0 6
6 2 0 0 0 0 2 96 0 0 0
7 0 6 0 0 0 0 0 94 0 0
8 0 0 0 4 0 0 2 0 90 2
9 2 0 0 2 4 0 2 0 4 92

5 lenteléje pateikta panasumo matrica SVM klasifikatoriui, taikant PCA pozymius. Sig SVM

sudaro 10 klasifikatoriy bei naudojama Kernel funkcija.

5 lentelé. Panasumo matrica daugialypiam SVM Klasifikatoriui (PCA)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 96 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 98 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 8 100 0 0 0 0 0 0
4 0 0 12 0 98 0 0 0 0 2
5 0 0 0 0 0 98 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 2 98 0 0 2
7 0 2 0 0 0 0 0 100 0 0
8 4 0 0 0 0 0 2 0 98 0
9 0 0 0 0 2 0 0 0 2 96

6 lenteléje pateikta panaSumo matrica RF klasifikatoriui, taikant PCA pozymius. Atsitiktinj

miska sudaro 10 medziy.
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6 lentelé. PanaSumo matrica RF klasifikatoriui (PCA)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 90 0 0 0 0 0 0 0 8 2
1 0 92 0 0 0 0 0 6 0 0
2 0 0 94 0 0 0 0 0 0 0
3 6 0 2 92 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 92 0 0 4 0 0
5 0 0 0 0 0 92 4 0 0 0
6 0 0 0 0 4 4 88 0 2 2
7 0 4 0 0 0 0 0 90 0 0
8 4 0 4 2 0 0 8 0 86 8
9 0 4 0 6 4 4 0 0 4 88

7 lenteléje pateikta panasumo matrica ANN klasifikatoriui, taikant HOG pozymius. Sis

dirbtinis neuroninis tinklas turi 28 jvestis, 70 paslépty sluoksniy ir 10 iSveséiy. Naudojama

sigmoidiné aktyvacijos funkcija.

7 lentelé. Panasumo matrica ANN Kklasifikatoriui (HOG)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 96 0 0 0 0 0 0 0 2 2
1 0 100 0 0 0 0 0 2 0 0
2 0 0 98 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 96 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 98 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 98 0 0 0 2
6 0 0 2 0 0 0 98 0 2 0
7 0 0 0 0 0 0 0 98 0 0
8 4 0 0 2 0 0 2 0 96 0
9 0 0 0 2 2 2 0 0 0 96

8 lenteléje pateikta panagumo matrica SVM klasifikatoriui, taikant HOG pozymius. Sig SVM

sudaro 10 klasifikatoriy bei naudojama Kernel funkcija.
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8 lentelé. PanaSumo matrica daugialypiam SVM Kklasifikatoriui (HOG)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 98 0 0 0 0 0 0 2 0 0
1 0 98 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0
7 0 2 0 0 0 0 0 98 0 0
8 2 0 0 0 0 0 0 0 100 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100

9 lentel¢je pateikta panaSumo matrica RF klasifikatoriui, taikant HOG pozymius. Atsitiktinj

miska sudaro 10 medziy.

9 lentelé. Panasumo matrica RF klasifikatoriui (HOG)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 94 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 94 0 0 0 0 0 6 0 0
2 0 0 94 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 96 0 0 0 0 0 2
4 0 2 0 0 94 0 0 2 0 0
5 0 0 0 0 0 94 2 0 0 0
6 0 0 2 0 0 0 94 0 2 0
7 0 4 0 0 4 0 0 92 0 0
8 4 0 4 2 0 0 4 0 88 8
9 2 0 0 2 2 6 0 0 10 90
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REZULTATAI IR ISVADOS

1. Parinkti SVM @ ir C parametrai, kurie yra lygts 0,3 ir 10, su kuriais gaunamas didziausias
atpazinimo tikslumas (99,4 %, testuojant su mokymo imtimi).

2. Atlikus LED segmenty skaitmeny (nuo 0 iki 9) atvaizdy atpazinimo tikslumo nuo pozymiy
18skyrimo ir klasifikavimo metody priklausomybés tyrimg naudojant mokymo imtj, gautas
didziausias atpazinimo tikslumas, kuris yra lygus 99,4 %, panaudojus atramines vektoriy
masinas, prie$ tai gavus orientuoty gradienty histogramas. Maziausias tikslumas gautas
panaudojus atsitiktinius miSkus, pries tai atlikus principiniy komponenciy analizg¢ (90,4
%).

3. Atlikus arabiSky skaitmeny atvaizdy atpazinimo tikslumo priklausomybés nuo vaizdo
rezoliucijos tyrimg, kai naudojama mokymo imtis, paaiskéjo, kad rezoliucijos keitimas
neigiamai veikia skaitmeny atpazinimo tikslumg. Kai rezoliucija lygi 45x65 pikseliy,
naudojant PCA pozymius ir ANN klasifikatoriy gautas atpazinimo tikslumas yra lygus 94,4
%, o prie 180x260 pikseliy atpazinimo tikslumas sumazéjo iki 91,2 %, Kitaip tariant,
didinant rezoliucija, atpazinimo tikslumas mazéja.

4. Atlikus LED segmenty skaitmeny atvaizdy atpazinimo tikslumo nuo pozymiy i§skyrimo ir
Klasifikavimo metody, kai naudojama testavimo imtis, priklausomybés tyrima, paaiskéjo,
kad tiksliausiai duomenys atpazjstami panaudojus atramines vektoriy masinas, prie§ tai
gavus orientuoty gradienty histogramas (94 %). Maziausias tikslumas gautas panaudojus
RF (PCA) ir yra lygus 84,6 %. Dél gauto nepakankamo tikslumo, LED segmenty
skaitmeny atpazinimo sistema reikia tobulinti.

5. Panaudojus PCA pozymius ir atsitiktiniy miSky klasifikatoriy, gautas klaidos rodiklis,
kuris yra lygus 9,6 %, testuojant su mokymo imtimi, o testuojant su testavimo imtimi
gautas 15,4 % klaidos rodiklis. Galima daryti i§vada, kad RF klasifikatorius yra netinkamas

LED segmenty skaitmenims atpaZinti d¢l per didelio klaidos rodiklio.
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PRIEDAS 1. PCA PROGRAMOS FRAGMENTAS

case @: //PCA eigenvectors gavimas
Mat total = new Mat(); // pav saugojimui

for (int dir_id = 0; dir_id < 10; dir_id++)

{
string[] files = Directory.GetFiles(drs_img[dir_id], "*.jpg");
int[] randomVector = new int[files.Length];
for (int i = @; i < randomVector.Length; i++) { randomVector[i] = i; }
Shuffle(randomvector);
for (int i = @; i < nmbOfFiles[2]; i++)

{

string fileName = files[randomVector[i]];
img = Cv2.ImRead(fileName, LoadMode.GrayScale);
Mat rshp = new Mat();
Mat tmp = new Mat();
Cv2.Resize(img, img, new Size(45, 65));
img.CopyTo(rshp);
(rshp.Reshape(0, 1)).CopyTo(tmp);
total.PushBack(tmp);
Console.WriteLine("total: " + total.Rows.ToString());

}
}

Console.WriteLine("Starttin PCA");

Mat mean = new Mat();

Mat eigenvectors = new Mat();
total.ConvertTo(total, MatType.CV_32F);
Cv2.PCACompute(total, mean, eigenvectors, 100);

//Saugomi duomenys xml

CvFileStorage fs = new
CvFileStorage(@"C:\Users\Gintare\Desktop\Magistrinio2dalis\PCA_ANN\usingPCA\pca_data_num.
xml", null, FileStorageMode.Append);

fs.Write("mean", mean.ToCvMat());

fs.Write("eigenvectors", eigenvectors.ToCvMat());

Console.WriteLine("finish PCA");

break;
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PRIEDAS 2. HOG PROGRAMOS FRAGMENTAS

case 0: //HOG

Mat total = new Mat(); // pav. kaupimui

int imgWidth = 32;

int imgHeight = 64;

HOGDescriptor hog = new HOGDescriptor();// HOG descr
hog.BlockSize = new Size(16,32);

hog.WinSize = new Size(imgWidth, imgHeight);

int Count = 0;

for (int dir_id = 0; dir_id < 10; dir_id++)

string[] files = Directory.GetFiles(drs_img[dir_id], "*.jpg");
int[] randomVector = new int[files.Length];
for (int i = @; i < randomVector.Length; i++) { randomVector[i] = i;

Shuffle(randomvector);

for (int i = @; i < nmbOfFiles[2]; i++)
{
string fileName = files[randomVector[i]];
img = Cv2.ImRead(fileName, LoadMode.GrayScale);
Cv2.Resize(img, img, new Size(imgWidth, imgHeight));
Point[] PointsHog = new Point[img.Cols * img.Rows];

int k = 0;
for(int pointCol = @; pointCol < img.Cols; pointCol++)
{
for (int pointRow = @; pointRow < img.Rows; pointRow++)
{

Point pl = new Point(pointCol, pointRow);
PointsHog[k++] = p1;
}

}

float[] valueHog = hog.Compute(img);
Cv2.ImShow("test"™, img);

for (int k1 = 0; k1 < valueHog.Length; kil++)
{
if (valueHog[kl] != @)
{
Console.WriteLine("ne nulis");

}

Console.WriteLine(Count);
Count++;
Cv2.WaitKey(300);
}
Console.WriteLine("finish writing number

}

+ dir_id);

Console.WriteLine("finish HOG");
break;
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PRIEDAS 3. ANN PROGRAMOS FRAGMENTAS

//Load ANN model

mlp.Load(@"C:\Users\Gintare\Desktop\Magistrinio2dalis\PCA_ANN\usingPCA\cellClassifier65.x
ml");

//Load xml file with a PCA data

Mat _mean = new Mat();

Mat _eigenvectors = new Mat();

CvMat pred_ = new CvMat(1, 10, MatrixType.F32Cl);

using (CvFileStorage fs5 = new
CvFileStorage(@"C:\Users\Gintare\Desktop\Magistrinio2dalis\PCA_ANN\usingPCA\pca_data_num.
xml", null, FileStorageMode.Read))

CvFileNode param4 = fs5.GetFileNodeByName(null, "eigenvectors");
_eigenvectors = new Mat(fs5.Read<CvMat>(paramd));

param4 = fs5.GetFileNodeByName(null, "mean");

_mean = new Mat(fs5.Read<CvMat>(param4));

}
Window show = new Window("cell", WindowMode.FreeRatio);

var csv = new StringBuilder();

foreach (string sFile in filesP)

{
img = Cv2.ImRead(sFile, LoadMode.GrayScale);

Rect[] loc = GetnLocation(img, _cellCascadel);
double maxValue = -999;

int id = -1;

double[] tmpAr = { 0, ©, 0, @0, @0, 0, 0, 0, O, O };

foreach (Rect rect in loc)
{
if (rect.X > 1)
{
Cv2.Rectangle(img, rect, Scalar.Red, 1);
Mat I = new Mat();
img[rect].CopyTo(I);
Cv2.ConvertScaleAbs(I, I);
Cv2.Resize(I, I, new Size(45, 65));
Mat tmp2 = new Mat();
(I.Reshape(0, 1)).CopyTo(tmp2);
Mat projectsOut = new Mat();
Cv2.PCAProject(tmp2, _mean, _eigenvectors, projectsOut);

CvMat _outData2 = (CvMat)projectsOut;
mlp.Predict(_outData2, pred_);

for (int ii = 0; ii < 10; ii++)

{
if (maxvalue < pred_[0, ii])
{
maxValue = pred_[0, ii];
id = ii;
for (int j = @; j < 10; j++) { tmpAr[j] =
Math.Round(pred_[0, j1, 4); }
}
}
/*
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for (int i = 0; i < 10; i++)

{

Console.WriteLine(i.ToString() + + pred_[0,

i].ToString());

var newlLine =
string.Format("{0};{1};{2};{3};{4};{5};{6}:{7};{8};{9}",

tmpAr[0@].ToString(),
tmpAr[1].ToString(),
tmpAr[2].ToString(),
tmpAr[3].ToString(),
tmpAr[4].ToString(),
tmpAr[5].ToString(),
tmpAr[6].ToString(),
tmpAr[7].ToString(),
tmpAr[8].ToString(),
tmpAr[9].ToString());

csv.AppendLine(newLine);

Console.Write(".");

}

//saving results
File.WriteAllText(@"C:\Users\Gintare\Desktop\PCA_results\results.csv", csv.ToString());

show.Image = img;
Cv2.WaitKey(0);

break;
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PRIEDAS 4. SVM PROGRAMOS FRAGMENTAS

// SWM
CvSVMParams param = new CvSVMParams(
SVMType.NuSvc,
SVMKernelType.Rbf,
5.0, // degree
0.2, // gamma
0.3, // coeffo
le.0, // c
0.5, // nu
.1, // p
null,
criteria);
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PRIEDAS 5. RF PROGRAMOS FRAGMENTAS

CvDTree Forest = new CvDTree();
CvDTreeParams ForestParam = new CvDTreeParams();

ForestParam.
ForestParam.
ForestParam.
ForestParam.
ForestParam.
ForestParam.

MaxDepth = 10;
MinSampleCount = 10;
UseSurrogates = false;
CvFolds = 0;

UselseRule = false;
TruncatePrunedTree = false;
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