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Santrauka

Pastargjj desimtmetj masininio mokymosi srityje dominuoja vadinamieji gilieji neuroniniai tinklai,
kurie panaudoja sparCiai besivystancias kompiuteriy skai¢iavimo ir duomeny apdorojimo
technologijas. Darbo tikslas yra nustatyti, iStirti ir pritaikyti geriausig giliojo neuroninio tinklo
architektiirg parkavimo aikstelés uzimtumo nustatymui.

Pradzioje buvo atlikta literatiiros analizé, kurioje apzvelgtos jvairios, regionais paremtos, giliyjy
neuroniniy tinkly architektaros ir trumpai supazindinama su spalvy erdvémis, kurios daznai yra
pritaikomos nuotrauky apdorojimo uzdaviniy sprendimui.

Metodologin¢je dalyje apzvelgiami tyrimo metu naudojami tinklai, jy strukttira bei panaudojimo
galimybés pritaikant ziniy perkélimo metodg. Siekiant tyrimo metu palyginti skirtingy architektiiry
tinklus, buvo atsizvelgta j literatiroje daznai pritaikoma vidutinio tikslumo tinkly palyginimo metoda.

Projektingje dalyje apzvelgiama naudota techniné jranga, placiai pateikiama jvairiy duomeny rinkiniy
paruo$imo eiga ir tinkly apmokymo seka. Pristatomi tinkamiausio tinklo ir spalvy erdvés paieskos
rezultatai. Apzvelgiamas tinkly pritaikymo ir greitaveikos tyrimas. Gauti rezultatai tarpusavyje
palyginami. Galiausiai, remiantis tyrimy metu gautomis iSvadomis, uzsibrézta sukurti automobiliy
parkavimo viety zyméjimo ir skai¢iavimo algoritma.
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Summary

In the last decade, machine learning has been dominated by so-called deep neural networks, which
utilize rapidly developing computing and data processing technologies. The aim of this work is to
identify, investigate and adapt the best architecture of the deep neural network for parking lot
occupancy.

Initially, a literature review was carried out to review the various regional-based architectures of
deep neural networks and to briefly introduce color spaces that are often adapted to solve photo
processing tasks.

The methodological part provides an overview of the networks used in the research, their structure,
and the possibilities of using them by applying the knowledge transfer method. In order to compare
the networks of different architectures during the research, the method of comparison of average
precision networks, often used in literature, was taken into account.

The project part focuses on the hardware used, the process of preparing various data sets and the
training sequence of the networks. Introducing the most relevant network and color space search
results. Network adaptation review and speed analysis are introduced. The results obtained are
comparable. Finally, based on the findings of the research, an algorithm for marking and
calculating parking spaces was designed.
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Santrumpy ir terminy sarasas

Santrumpos:

CNN (angl. convoliutonal neural network) — gilusis neuroninis tinklas;

RGB (angl. red, green, blue) — raudona, zalia, geltona;

HSV (angl. hue, saturation, value) — atspalvis, jsisotinimas, verté;

ReLU (angl. rectified linear unit) — greitesnio ir efektyvesnio mokymo metodas, nustatantis
neigiamas vertes iki nulio ir iSlaikydamas teigiamas.

Terminai:

Sluoksnis (angl. layer) — neurony grupé, turinti specifing funkcijg ir apdorojama kaip visuma.
DaZniausias pavyzdys yra ,feedforward” tinklas, kuriame yra jvesties sluoksnis, iSvesties
sluoksnis ir vienas ar daugiau paslépty sluoksniy.

Svoriai (angl. weights) — rySio tarp dviejy neurony stiprumas. Svoriai gali bati teigiami
(suzadinantys) arba neigiami (slopinantys).

Ziniy perkélimas (angl. transfer learning) — yra masininio mokymosi metodas, kai uzduo¢iai
sukurtas modelis pakartotinai naudojamas kaip pavyzdys antrajai uzduociai.

Epocha (angl. epoch) — sagvoka vartojama kalbant apie dirbtinius neuroninius tinklus. Epocha —
toks laiko (ir skaic¢iavimy) tarpas, kurio metu visi jvesties aibés vektoriai yra pateikiami tinklui ir
yra apdorojami. Vieng epochg sudaro n iteracijy, ¢ia n — duomeny aibés dydis.

Iteracija (angl. iteration) — savoka vartojama kalbant apie dirbtinius neuroninius tinklus. Iteracija
— toks laiko (ir skai¢iavimy) tarpas, kurio metu vienas jvesties vektorius yra pateikiamas tinklui ir
yra apdorojamas (kartu adaptuojami ir tinklo svoriai).

Forward Pass — tai skai¢iavimo procesas tarp jéjimo duomeny ir i$¢jimo sluoksniy. Skai¢iavimai
atliekami nuo pirmo iki paskutinio sluoksnio. Paskutiniame sluoksnyje suskaiciuojant klaidos
vektoriaus judéjimo krypt;.

Backward Pass — tai svorio poky¢iy skai¢iavimo algoritmas (de facto mokymasis). Skaic¢iavimas
atlickamas i§ paskutinio sluoksnio, atgal | pirmajj. Svoriai atnaujinami remiantis gradientiniu
klaidos vektoriumi ir mokymosi zingsniu.

Tikslumas (angl. precision) — nusako, koks tikslus buvo spéjimas. Tikslumas yra teisingy
rezultaty skaicius padalintas i§ visy gauty rezultaty skaiciaus.

Atmetimas (angl. recall) — nusako kaip gerai buvo rasti objektai. Recall yra teisingy rezultaty
skaicius padalintas i$ rezultaty, kurie turé¢jo biiti gauti, skaiciy.

Konvoliucija (angl. convolution) — vaizdy paleidimas per konvoliuciniy filtry rinkinj, kuriy
kiekvienas suaktyvina tam tikras funkcijas.

Pooling — netiesinés atrankos metodas, po kurio sumazinamas parametry, kuriuos tinklas turi
1Smokti, skaicius.

Pilnai sujungtas sluoksnis (angl. fully connected layer) — CNN tinklo sluoksnis, kuriame
apra3omos visos klasés, kurias tinklas gali spéti. Cia aprasomos kiekvieno objekto spéjimo
tikimybés.

Softmax — CNN tinklo sluoksnis atiduodantis klasifikavimo rezultatg.



Ivadas

Laisvos automobilio parkavimo vietos radimas daZznai tampa varginanciu ir daug laiko
uztrunkanciu procesu, dél kurio kiekvieng dieng kencia daugelis tankiai apgyvendintose vietose
gyvenanciy zmoniy [1]. Todél pageidautina sukurti konkurencingos kainos ir atpazinimo kokybés
laisvy stovéjimo viety aptikimo sistema, kuri atpazinty laisvas parkavimosi vietas [1] bei
informuoty vartotoja apie susidariusia situacija [28]. Sia problema yra bandoma spresti jvairiais
budais [29]: parkavimo vietose montuojamos brangiai kainuojancios iSmaniosios kameros (angl.
smart cameras), diegiamos pastovaus palaikymo reikalaujancéios jutikliy sistemos, uZtvaru
reguliuojamos stovéjimo aiks$telés ir daugelis kity. Tokiy sistemy jdiegimas sutrumpina
parkavimosi laikg miesto gatvése, sumazina diegimo ir iSlaikymo kastus bei padidina patoguma,
taciau jy kaina ir / arba kokyb¢ vercia ieSkoti kity varianty.

ISmaniyjy kamery jdiegimas ir tobuléjanciy algoritmy taikymas sumazina automobiliy parkavimo
viety jrengimo laikg ir sudétinguma [26], [33]. Tai veiksminga, efektyvi ir kei¢iamo masto
stebéjimo sistema, kurig jdiegus galima pakeisti pla¢iai parkavimo vietose montuojamus jutiklius
(pvz. magnetinis, atstumo jutiklis). Taciau didelé diegimo ir iSlaikymo kaina bei Siy sistemy
veikimo kokybe mazinantys jvairs aplinkos veiksniai - SeSéliai, atspindziai, persidengimai,
automobiliy unikalumas - vercia ieskoti alternatyvy. Déka tobuléjanciy algoritmy bandoma spresti
keletg skirtingy problemy vienu metu, jskaitant automobiliy radimo, sekimo ir atpazinimo
uzdavinius. Taip pat sudétingesnio lygio problemas - transporto priemoniy elgesio ir anomalijy
nustatyma [27].

DaZniausiai sprendziami nuotraukose ar vaizduose esanciy objekty lokalizavimo ar klasifikavimo
uzdaviniai, kurie gali buti sprendziami jvairiomis priemonémis. [22] Saltinyje pateikiamas
parkavimo aiks$teléje esanciy automobiliy numeriy atpazinimas pritaikant drong bei Java
programavimo kalbg. Automobilio numeris atpazjstamas su licenzijuotu programiniu paketu
OpenALPR, o dronas valdomas pagal i§ anksto paruostg GPS Zemélapj. Kitame Saltinyje [23]
pateikiamas automobilyje integruotas laisvy parkavimo viety sprendimas. Integruoti 4 ,,Fisheye*
jutikliai, kurie pagal C++ programa, automobiliui vaziuojant, realiu laiku, iesko laisvy parkavimo
viety. leskant kaip atpiginti sistema, bandoma pritaikyti pigiy mikrovaldikliy (Pvz.: Arduino,
SparkFun) sitilomas technologijas [34], [35]. Taciau §iuo metu smarkiai iSpopuliaréjo autonominiy
masiny parkavimui pritaikomi gilieji neuroniniai tinklai [24]. Saltinyje pateikiamas autonominés
masinos parkavimo trajektorijg apskaiciuojanciy giliyjy neuroniniy tinkly palyginimas.

Gilieji neuroniniai tinklai (CNN) tapo viena i§ jtakingiausiy naujoviy kompiuterinés regos srityje
(angl. computer vision), kai Alexas Krizhevskis juos pritaikydamas, laiméjo 2012 m. vykusj
»ImageNet“ konkursg. Renginio metu, klasifikavimo klaidos tikimybé buvo sumazinta nuo 26 %
iki 15 %. Nuo tada daugybé jmoniy savo paslaugy centry apmokymui pradéjo diegti giliuosius
neuroninius tinklus. Lietuviy jkurta jmoné Pixevia sukiiré realaus laiko parkavimo viety stebéjimo
ir informavimo sistemg. Facebook pritaiké neuroninius tinklus automatiniams nuotrauky
zyméjimo algoritmams, Amazon — sitlomy produkty rekomendacijoms, Pinterest — pagrindinio
puslapio personalizavimui, Instagram — paieskos infrastruktiros tobulinimui [2]. Sias ir kitas
problemas padeda i$spresti giliyjy neuroniniy tinkly taikymas.

Automobiliy atpazinimo su giliaisiais neuroniniais tinklais taikymo sritys:
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e Parkavimo viety registravimo sistemoms — automobiliy srauto registravimas jvaziavimo ir
1Svaziavimo metu, automatinis numeriy atpazinimas, laisvy parkavimo viety steb&jimas ir kita.

e Eismo priezitrai — vairuotojy elgesio stebéjimui, grei¢io matavimui, prasizengimy
registravimui, automobiliy paieskai.

¢ Autonominéms masinoms (angl. self-driving cars) — automobilio valdymui, parkavimui, eismo
jvykiy i§vengimui ir kity automobiliy atpazinimui [24].

e Steb¢jimo sistemoms — kasty sumazinimui, seny vaizdo kamery taikymas parkavimo viety
stebéjimo uzdaviniams spresti. Viena vaizdo kamera atstoja keliolika judesio jutikliy ir brangiai
kainuojanciy specifiniy kamery.

o Keliy steb¢jimo kamery atnaujinimui — gali biti jdiegiamos papildomos funkcijos (sekimas,
judéjimo krypties nustatymas, adaptacija j aplinkos pokycius), Kei¢iamas stebimo objekto
dydis, reguliuojamas jautrumas ir steb¢jimo pozicija [31].

Darbo tikslas:

Istirti giliyjy neuroniniy tinkly taikymo galimybes atpazjstant automobilius ir suskai¢iuojant
laisvas parkavimo vietas su automobiliy aiksteliy nuotrauky rinkiniais.

Darbo uzdaviniai:

1. sukurti programas giliyjy neuroniniy tinkly apmokymui pritaikant ziniy perkélimo metoda;

2. palyginti giliyjy neuroniniy tinkly mokymosi kokybg¢ su stovéjimo aikSteliy duomeny
rinkiniais;

3. istirti spalvy erdviy jtaka tinkly mokymosi rezultatams;

iSanalizavus gautus rezultatus, rasti geriausig automobiliy atpazinimo uzduociai tinkantj tinkla;

5. remiantis tyrimo metu gautais rezultatais sukurti automobiliy parkavimo viety Zyméjimo ir
skaiCiavimo algoritma.

>

Situacija:

Atlikus iSsamig CNN architektiiry apzvalga buvo nuspresta automobiliy atpazinimo uzdaviniy
sprendimui panaudoti ,,faster R-CNN* architektaros (AlexNet, VGG-16 ir VGG-19) giliuosius
neuroninius tinklus. Sie tinklai plagiau pristatomi 2.1 poskyriui — ,Naudojamos tinkly
architekttros®. Tinkly apmokymui panaudota keletas skirtingy duomeny rinkiniy (PUCPR+,
CARPK). Placiau apie $iame darbe pasirinktus naudoti PUCPR+ (stacionarios kameros) ir CARPK
(drono) duomeny rinkinius pateikiama 3.2 poskyriui. Tinkly apmokymui su salyginai mazais
duomeny rinkiniais panaudojamas ziniy perkélimo metodas.

Darbo metu iSsikeltos problemos:

Duomeny rinkiniai iSsiskiria skirtingais nuotrauky formatais, aplinkos salygomis, fotografavimo
kampu, apSvietimu, blizgesiu ir daugeliu kity faktoriy, kurie gali daryti jtaka apmokyto tinklo
rezultatams. D¢l Sios prieZasties reikalingas tyrimas, kurio metu bty i$siaiSkinta, kuriuo duomeny
rinkiniu apmokytas tinklas yra tinkamesnis pagal 2.3 skyriuje pateikiamus tinkly vertinimo
Kriterijus.
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Néra aiSku, kurios spalvy erdvés duomeny rinkiniu apmokytas tinklas veiks geriausiai. Todél
nuspresta iStirti literatiroje daznai minimas RGB, HSV ir LAB spalvy erdves, jy poveikj tinkly
veikimui bei, atsizvelgiant j tinkly mokymosi rezultatus, rasti geriausiai tinkanciag spalvy erdve.

Literattiroje daznai randama, kad tinkamam neuroninio tinklo apmokymui yra reikalingas didelis
jvairiy duomeny rinkinys. Todél buvo nuspresta apjungti PUCPR+ ir CARPK duomeny rinkinius
] vieng bendra rinkinj ir patikrinti, kaip keiciasi apmokyto tinklo rezultatai. Tam sujungiami
duomeny rinkiniai ir jvykdomas MIX rinkinio apmokymo tyrimas.

Su vienu duomeny rinkiniu apmokytas tinklas gali prastai veikti pateikus kito rinkinio tikrinimo
informacijg. Norint patikrinti, ar prielaida yra teisinga, geriausiai apmokyti tinklai yra iSbandomi
su kitais duomeny rinkiniais.
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1. Teoriné dalis
1.1. CNN Klasifikavimo architektiiry apzvalga

CNN architektiira paremtas tinklas buvo pristatytas 2011 metais, 0 nuo 2012 m. gilieji arba
»konvoliuciniai“ neuroniniai tinklai (CNN, ConvNet) pradéjo dominuoti daugelyje kompiuterinés
regos sri¢iy. Sie tinklai tapo objekty klasifikavimo standartu, o 2015 m. ,,ImageNet* konkurse
aplenké zmogy [10]. Gilieji neuroninai tinklai gali bati pritaikomi nuotrauky ir vaizdy atpazinimo
sistemose, rekomendavimo sistemose [8], [31], vaizdy klasifikavimo, medicininiy nuotrauky
analizavimo [11], garso takeliy klasifikavimo [14] ir nat@iralios kalbos apdorojimo sistemose [9].

Standartinis CNN buvo kuriamas objekty atpazinimui. Per paskutiniuosius keletg mety neatsicjama
CNN dalimi tapo regionais paremti objekty atpazinimo metodai (angl. regions-based object
detection), sutrumpintai vadinami R-CNN [3]. Sios architektiiros tinklai apdoroja nuotrauka ir
bando teisingai nustatyti vaizde esanc¢iy pagrindiniy objekty buvimo vieta, juos pazymint aprépties
kontdirais (angl. bounding box).

Greitas Sios srities vystymasis leido atsirasti efektyvesnéms S§io tinklo kartoms. Per salyginai
trumpa laikotarpj po R-CNN tinklo paskelbimo buvo sukurtas Fast R-CNN [4] tinklas, véliau
greitesné jo versija Faster R-CNN [5] ir naujausia Sio tinklo versija pavadinta Mask R-CNN [12].
Zemiau pateikiama pacio pirmojo CNN tinklo architektiira.

Maksimalus Maksimalus
kaupimas kaupimas
Pirminiai Konvoliucija Konvoliucija Konvoliucija
duomenys Gylis = 100 Gylis = 150 Gylis = 250
48x48x%x3 Filtras = 3x3 Filtras = 4x4 Filtras = 3x3
Maksimalus
kaupimas

Pilnai sujungtas Pilnai sujungtas
sluoksnis sluoksnis
Neurony = 43 Neurony = 200

1 pav. CNN Architekttira

Pradinis CNN tinklo jéjimo duomeny dydis yra 48x48x3. Architektiira sudaro 8 sluoksniai (Zr.
1 pav.), kuriy 3 jgyvendina konvoliucines operacijas, 3 maksimalaus kaupimo sluoksniai ir 2 pilnai
sujungti sluoksniai. Architekttira pasizymi tuo, kad po kiekvieno konvoliucijos sluoksnio naudoja
maksimalaus kaupimo sluoksnj (angl. max-pool layer). Si architektiira tapo jvairiy R-CNN
architekttry pagrindu.

1.1.1. R-CNN

R-CNN buvo pirmoji CNN architektiiros modifikacija. Remiantis [3] Saltinio informacija, R-CNN
pasieké 53,7 % vidutinj tikslumg MaP (angl. Mean average Precision) su PASCAL VOC 2010
duomeny rinkiniu. Pastaba: toliau pateikiamas CNN tinklas gali baiti pakei¢iamas bet kuriuo kitu
tinklu, kuris yra palaikomas R-CNN architektiros.
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R-CNN tinklo architekttra pavaizduota 2 pav., kuriame pateikiama, kaip i$ nuotraukos paimti
regiony pasiiilymy kandidatai sukeliami j§ CNN, kuris i§¢jime sukuria 4096 ilgio pozymiy vektoriy
(angl. feature vector). CNN iSskiria pozymius, kuriy informacija toliau siuncia j SVM, galutiniam
objekto klasifikavimui. Taip pat, algoritmui spéjant objekta, yra spéjamas ir jo aprépties kontiras,
todél tinklas sugeba vienu metu ne tik atlikti objekty lokalizavimo, bet ir klasifikavimo uzduot;.

Nuotrauka >
rezultatas

Iskirpti ir i
pakeisti plotai CNN : > Klasifikavimo >

Regionai

\ 4

prépties kontiiry
SYM 5 regresorius >

Regiony pasitilymo funkcija Rol

Pozymiy paémimas
2 pav. R-CNN architektiira

Tinklas sukuria aprépties kontiirus ir regiony pasitilymus (angl. region proposals) pritaikant
atrankinés paie$kos (angl. selective search) metoda [13]. Sis regiony pasiiilymo metodas stebi
nuotrauka per skirtingo mastelio langus ir bando sugrupuoti Salia esancius pikselius pagal tekstiiry
ir spalvy panaSumus, konttro dyd; ir uzpildyma, apSvietimo salygas (Sesélj ir Sviesos spalva) ar
intensyvumg. Visi Sie kriterijai daro jtakg atrankinés paieSkos metodo kokybei ir pasiiilymy
kiurimo greiciui. Atrankos algoritmo pabaigoje R-CNN tinklas pakeicia rasty regiony mastelj ]
tinklui priimting dydj, pritaiko Ziniy perkélimo metodg ir perduoda atrinktus poZymius j tinklg
(pvz.: AlexNet).

Paskutiniame R-CNN sluoksnyje esantis SVM (angl. Support Vector Machine) vektorinio
palaikymo blokas yra atsakingas uz objekto aprépties kontiiro patikslinimg ir supaprastinima. Tai
yra vienas i§ apmokymo duomeny klasifikavimo metody. Funkcijos tikslas yra apjungti mokymo
rezultatus j atskiras erdvés dalis, paliekant tarp jy tik vektorius (angl. support vectors). Tokiu budu
apmokymas reikalauja maziau darbinés atminties. Klasifikatoriui radus objekta, galima patikslinti
turima aprépties kontiira, kad atitikty realius objekto iSmatavimus. Tam pasitelkiamas paskutinis
R-CNN zingsnis. Regiono pasitlymui atliekama paprasta linijiné regresija, kad biity sukuriamos
grieztesnés konttiro koordinatés ir gautas galutinis rezultatas.

Apibendrinant R-CNN sistema reikéty paminéti Siuos veiksnius:

1. panaudojamas atrankinés paieskos metodas, kuris sukuria ~2000 regiony pasitilymy (aprépties
kontury);

2. atrinkti regionai suformuojami j fiksuoto dydzio kvadratg ir perkeliami j tinklg (pvz.: AlexNet);

kiekvienos Klasés iSskirti pozymiai yra jvertinami SVM bloko, priskiriant tikimybés jvercius;

4. objekto koordinatés patikslinamos pritaikant linijinj regresijos model;.

w
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R-CNN sukiiré pamatus Sios srities tobul€jimui, taciau eigoje susidiré su keletu problemy. CNN
privalo vykdyti atskirus perskaic¢iavimus (angl. forward pass) kiekvienam nuotraukos regionui
(viso apie 2000 perskaic¢iavimy per nuotrauka). Taip pat tinklas yra sudarytas i$ trijy atskiry
modeliy: CNN, kuris skirtas nuotraukos pozymiy isskyrimui, klasifikatoriaus, kuris nuspéja
objekto klase ir regresinio modelio, skirto aprépties kontiiro patikslinimui. Tokios struktiiros tinklo
apmokymui reikia daug skaic¢iavimo resursy. Pagal [3] Saltinio informacijg, vienos nuotraukos
analizé trunka apie ~45 sekundes, todél galima teigti, kad toks tinklas néra tinkamas daugeliui
realaus laiko uzdaviniy sprendimui. Taip pat tinkle naudojamas atrankinés paieSkos algoritmas yra
fiksuotas, t. y. §io etapo eigoje mokymasis nevykdomas. Sios priezastys prisidéjo prie prastesniy
tinklo kokybés rezultaty. Daugelis R-CNN tinklo problemy buvo i$sprestos su Fast R-CNN tinklu.

1.1.2. Fast R-CNN

2015 m., Ross Girshick, R-CNN autorius pristaté Fast R-CNN tinkla, kuris i$sprendé pagrindines
R-CNN tinklg stabdZiusias problemas [4]. Id¢jos autorius suprato, kad tarp ~2000 randamy regiony
pasiilymy yra nemazai persidengianciy ar vaizduojanciy tg patj objektg, todél CNN buvo
naudojamas atlikti pasikartojanc¢ius skai¢iavimus Kiekvienam regionui.

Perskaiciavimy problema buvo iSspresta paleidziant CNN tik vieng kartg per nuotraukg ir pritaikant
»Rol (angl. Region of Interest) Pooling” sluoksnj. Veikimo principas pateikiamas paveikslélyje
Zemiau.

Fiksuoto dydzio
pozymiy Zemélapis
kiekvienam Rol

I

Rol

regiony / Pooling \ Pozymiy
koordinatés zemélapus

Aktualiy

/.’I e -
L ow 41

Nuotrauka

3 pav. CNN pritaikant ,,Rol Pooling* sluoksnj

Pritaikius §j sluoksnj (pagal 3 pav.) CNN tinklas nuskaito nuotraukg ir atiduoda atrinkty regiony
koordinates ir pozymiy zemélapj. Toliau ,,Rol Pooling™ sluoksnyje nuotrauka suskirstoma j
vienodo dydzio blokus, randamos didziausios kiekvieno bloko vertés ir, priklausomai nuo
pasirinkto santykio, gaunamas fiksuoto dydZio pozymiy Zzemélapis kiekvienam Rol. Sis metodas
pagreitina sistemos darbg, nes CNN sukurta pozymiy zemélap] galima panaudoti ne vienam
regionui, o ~2000.

Kitas Fast R-CNN patobulinimas buvo kartu apmokyti CNN, klasifikatoriy ir aprépties konttry
regresoriy viename modelyje. Atsizvelgiant, kad R-CNN tinklas buvo sudarytas i$ nuotraukos
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pozymiy generavimo modelio (CNN), klasifikatoriaus (SVM) ir aprépties kontlry pataisymo
algoritmo (linijinio regresinio modelio), buvo nuspresta viskg sujungti i vieng tinkla.

_______________________________________________________________________________________________

E b : Klasifikavimo
; Pozymiai Lo : rezultatas

Nuotrauka Klasifikavimo :
] : prépties kontliry
: regresorius

sluoksnis

Regionai

Regiony pasitlymo funkcija Rol

Pozymiy paémimas Objekty klasifikavimas
4 pav. Fast R-CNN architekttira

Fast R-CNN patobulinto modelio architektiira pateikta 4 pav., kuriame senas SVM Klasifikatorius
pakeistas nauju klasifikavimo sluoksniu, pavadintu ,,Softmax*. LygiagreCiai pridétas linijinis
regresijos sluoksnis, skirtas aprépties kontiry iSvedimui. Tokiu btadu visi reikalingi i$éjimai
gaunami i$ vieno tinklo.

1.1.3. Faster R-CNN

Faster R-CNN tinklas atsirado su tikslu pakeisti visg procesg létinantj regiony pasiiilymo sluoksnj.
R-CNN ir Fast R-CNN algoritmai naudojo atrankinés paieSkos metoda, kuris yra létas ir daug laiko
atimantis procesas, darantis didele jtakg tinklo veikimui. Dél Sios priezasties Shaoqing Ren
sugalvojo objekty aptikimo algoritma, kuriam atrankinés paieskos metodas nereikalingas [5], [7].
Pirmojo ,,Forward Pass*“ metu CNN gautus duomenis nuspresta panaudoti tolimesniems regiony
pasiiilymams. Pastebéta, kad regionais paremtuose detektoriuose, tokiuose kaip R-CNN,
naudojamas pozymiy zemeélapis gali bti pritaikytas regiony pasitlymy kiirimui. 5 pav. pateiktoje
architektiiroje matoma, kaip vienas CNN tinklas susitvarko su regiony pasitlymais ir
klasifikavimu. Tokiu biidu CNN turi biiti apmokomas tik vieng karta.

E ; Klasifikavimo
PoZymiai : , . : ; rezultatas
onyal : Klasifikavimo .
Nuotrauka . :
' sluoksnis !
' . prépties kontiiry
regresorius
A2 Regionai E
Regiony pasitilymo tinklas RPN ;
T Pozymiy paémimas Objekty klasifikavimas

5 pav. Faster R-CNN architektiira

PanasSiai kaip ir Fast R-CNN, nuotrauka jkeliama j CNN, kuriame sukuriamas pozymiy zemélapis.
Toliau, vietoje atrankinés paieSkos algoritmo ir pozymiy zZemélapio panaudojimo regiony
pasitlymams gauti, panaudojamas atskiras RPN tinklas.
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RPN algoritme panaudojamas ,,Sliding window* principas kiekvienai pozymiy Zemélapio
koordinatei. Yra priimta, kad tam tikri nuotraukos objektai turéty tilpti j fiksuoto dydzio ir plocio
santykius, kaip kad Zmogus, kurio kvadratinis ir vertikalus aprépties kontiiras atspindi zmogaus
siluetg. Todél yra pritaikomi k standartiniai santykiai, vadinami inkaro kontirais (angl. anchor
boxes).

Kiekvienam $iy inkary iSvedamas vienas aprépties kontiras ir atitikimo rezultatas. Atsizvelgiant |
Siy inkary principg panaudojant CNN pozymiy zemélapi, iSvedamas aprépties konturas
kiekvienam inkarui ir atitikimo rezultatas, kuris nurodo tikimybe, kad tos nuotraukos aprépties
kontiire yra objektas. Numanomi regiony pasitilymai pertvarkomi panaudojant ,,Rol pool*
sluoksnj, kuris paskui panaudojamas nuotraukos klasifikavimui pagal pasitlytg regiong bei
objekto kontiiro sutvarkymui. Kiekvienas ,,Rol Pool* narys pereina per objekty klasifikavimo
sluoksnj, tokiu biidu objektui priskiriamas aprépties kontiiras bei etiketé (angl. label). Tokiu
principu gaunamas §iuo metu vienas i§ geriausiy regionais paremtas objekty aptikimo ir
klasifikavimo tinklas.

1.1.4. Mask R-CNN

Iki Sio tinklo pasirodymo, CNN pateikiami poZzymiai buvo panaudojami daugeliu skirtingy bady
norint sékmingai rasti nuotraukos objektus, pritaikant aprépties kontiirus. Siame tinkle ie§komi ne
aprépties kontdirai, o kiekvieno objekto pikseliai. Toks aptikimo metodas vadinamas
segmentavimu. Vienas pirmyjy sékmingai pritaikes §j metoda buvo Kaiming He, kuris su
mokslininky komanda, panaudodamas Facebook duomeny rinkinj, sukiiré Mask R-CNN [12]. Sio
tinklo pritaikymas, dirbant su aktualiu PKLot duomeny rinkiniu, pateikiamas [36] Saltinyje.

Mask R-CNN gaunamas panaudojant Faster R-CNN architektiirg ir pridedant iSsiSakojimg prie$
Faster R-CNN aprépties kontiirus ir klasifikavimo sluoksnius. Prie tinklo prijungiamas pilnai
»konvoliucinis* tinklas FCN (angl. Fully Convolutional Network), kuris iSveda dvejetaing kauke
(angl. binary mask) jvertinandia, ar duotas pikselis yra objekto dalis. Si nauja $aka jéjimui naudoja
CNN pozymiy zemélapj. IS¢jimui sukuriama matrica, kurioje vienetais pazymimi objektams
priklausantys pikseliai ir nuliais pazymima visa kita (todél tai ir vadinama dvejetaine kauke).
Tinklo architektiira pateikiama 6 pav.

................................................................

Objekiy klasifikavimas

'
X
! :-----------------------------I m
Pozymiai H ! Klasifikavi .
: . ' : asifikavimo :
Nuotrauka Rol Align o :
= ! sluoksnis
prepties kontiiry
---------------------------- regresorius
! "
Regionai + | Segmentavimo . X
Regiony pasitilymo tinklas RPN : sluoksnis '
'
:
:

Pozymiuy paémimas
6 pav. Mask R-CNN architektiira

Kadangi nuotrauky segmentavimas reikalauja pikseliy lygio tikslumo, prieSingai nei aprépties
kontiirai, eigoje buvo pastebéta, kad pozymiy zemélapio regionai nezymiai nesutampa su
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originalaus paveikslélio regionais. Siekiant iSspresti $ig problema, buvo pakeistas RolPool
sluoksnis. Faster R-CNN tinklo autoriai sugebéjo iSspgsti duomeny iskreipimo problema
pakeisdami RolPool sluoksnj j atnaujinta RoIAlign. Sis metodas RPN sluoksnyje i§vengia pikseliy
apvalinimo, kuris netiksliai pakei€ia pasitlyty regiony mastelj. RolAlign sluoksnyje panaudojamas
bilinearios interpoliacijos metodas norint suzinoti tikslig pikselio informacija po nuotraukos
transformacijos j poZzymiy Zemélapj. Sukurtos kaukés Mask R-CNN sujungiamos su klasifikavimo
rezultatais ir aprépties konttrais paimtais i§ Faster R-CNN. Tokiu bidu Mask R-CNN lygiagreciai
atlieka objekty segmentavimg ir klasifikavima.

1.2. Spalvy erdviuy apZvalga

1931 m. tarptautiné ap$vietimo komisija, Zinoma akronimu CIE (angl. Commission Internationale
de I'Eclairage), tyrin¢jo zmogaus suvokiamy spalvy spektra ir sukiiré standarta, vadinama CIE
XYZ. Tai standartas, apibréziantis trimatés erdvés pagrindiniy spalvy koordinates (angl.
tristimulus), kurios apibrézia spalva. Sis standartas $iandien vis dar pladiai naudojamas ir yra
laikomas neapdorotu formatu, nuo kurio ir kilo kiti spalvy modeliai.

Spalvy modelis yra abstraktus matematinis modelis, kuris nusako, kaip spalvos gali biiti apraSomos
skaitmeninéje erdvéje. StandartiSkai modelis uzkoduojamas bitais, pavyzdziui 8 bity RGB modelio
R dedamosios vertés yra nuo 0 iki 255. Daugelis Siuolaikiniy spalvy modeliy turi 3 erdvinius
matmenis, todél gali bati vaizduojami jvairiomis 3D figtiromis, tiksliau spalvos gamut‘ais (angl.
gamut). Tokie modeliai gali buti konvertuojami i§ vieno j kita, tam reikalingi matematiniai ir
trigonometriniai perskai¢iavimai. Yra 5 pagrindiniai spalvy modeliai: CIE, RGB, YUV, HSL/ HSV
ir CMYK, kurie toliau skirstomi j smulkesnes kategorijas. Gali buti aparatiniai ir spalvos
manipuliavimo modeliai. RGB yra aparatinis modelis, skirtas atvaizdavimui skaitmeniniuose
ekranuose, 0 CMYK - pritaikomas spalvotuose spausdintuvuose. Model;j siejant su specifiniais
reikalavimais, gaunamas spalvy rinkinys, kuris vadinamas ,,Spalvy erdve®. Spalvy erdve gali biiti
apibiidinama kaip spalvy koordinaciy sistema, kur kiekvienam koordinaciy taskui yra priskirtas
unikalus spalvos kodas.

Spalvy erdvés pakeitimas praktikoje yra daznas problemy sprendimo metodas [25]. Medicinoje
pritaikoma Zmogaus odos pozymiy aptikimui, klasifikuojant skirtingy spalvy modeliy
skaitmenines nuotraukas [18]. Kitame Saltinyje atliktas tyrimas, kuriame skirtingais spalvy
modeliais ir duomeny rinkiniais jgyvendinamas mikroskopiniy audiniy struktiiry klasifikavimo
kokybés palyginimo tyrimas [19]. Dar viename Saltinyje pateikiami eksperimenty metu gauti
rezultatai, veidy atpazinimui skirtg tinklag apmokant su skirtingomis spalvy erdvémis, tarp kuriy
pateikiamos RGB, HSV ir LAB spalvy erdvés [17]. Remiantis Saltinyje pateiktais rezultatais,
geriausiai pasirodé LAB spalvy erdvé. Siuo spalvy formatu apmokytas tinklas, pagal tikslumo
kriterijy, pasirodé 10 % geriau, lyginant su standartiniu RGB modeliu. Remiantis [19] Saltiniu,
RGB spalvy erdvés konvertavimas pagerino segmentavimo rezultatus.

Praktikoje s¢kmingai pritaikomi skirtingi spalvy modeliai ir spalvy erdvés, taciau néra aisSku, kaip
gilieji neuroniniai tinklai apmokymo metu reaguoja j skirtingus spalvy modelius. Norint atlikti
tyrimg, pirmiausia reikia susipaZinti su skirtingomis spalvy erdvémis, jy skirtumais bei
galimybémis.
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1.2.1. RGB

RGB spalvy modelis buvo sukurtas i$skirtinai atvaizdavimui (ekranai, projektoriai ir kt.). Daugelis
prekyboje esanciy elektroniniy prietaisy ekrany gali biiti asocijuojami su RGB. Tai pridétiniy
spalvy modelis, kuriuo pasinaudojus, galima sukurti bet kokig spalva proporcingai suliejant
raudong, zalig ir mélyng spalvas (zinomos kaip trys pagrindinés spalvos). Toks procesas kitaip dar
vadinamas erdviniu spalvy maiSymusi (angl. spatial color mixing). Remiantis Siuo modeliu buvo
sukurta daug skirtingy spalvy erdviy: SRGB, Adobe RGB, Adobe Wide Gamut RGB bei kitos.
Zemiau pateikiamas RGB spalvy erdvés grafinis atvaizdavimas.

Gr

Rl

N

7 pav. RGB Spalvy erdvés iliustracija (pagal Pascal Getreuer skripta)

7 pav. pateiktos modelio dedamosios Sifruojasi taip:

R — raudona (angl. red), kuri svyruoja nuo 0 iki 255;
G - zalia (angl. green), kuri svyruoja nuo 0 iki 255;
e B - mélyna (angl. blue), kuri svyruoja nuo 0 iki 255.

Sios dedamosios gali biti suskirstomos j taip vadinama spalvy rata, kurio iliustracija pateikiama 8
pav.

+ Raudona

— — Rausvai
raudona

Mélyna

\\ - Melyna
A
\
4

Zalsvai
meélyna

RGB spalvy ratas:
Pirminés spalvos

Raudona

+ Zalia
+ Mély‘nn\

Zalia Geltona

Raudona
8 pav. RGB spalvy ratas

Remiantis spalvy rato metodu galima apibtdinti bet kokig gryng spalvg kaip raudonos, Zalios ir
mélynos spalvos misinj. Paveikslélyje Zitrint nuo raudonos, pridedant Zalios spalvos, gauta spalva
pasislenka link geltonos. IS geltonos spalvos atémus dalj raudonos, gauta spalva pasislenka ties
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Zalia. Siuo principu gaunamas uzdaras RGB spalvy ratas, kuriame visos pirminés spalvos yra
priklausomos viena nuo Kitos.

1.2.2. HSV

HSV spalvy erdvé yra pameégta menininky ir kity su spalvomis dirbanc¢iy zmoniy, kuriems tenka
atrinkinéti spalvas (dazus, rasalus, maketo spalvas). Tai yra todél, kad HSV spalvy erdvé geriau
atitinka Zmogaus suvokiamy spalvy spektra nei RGB.

9 pav. HSV Spalvy erdvés iliustracija (pagal Pascal Getreuer skripta)
HSV spalvy erdvés grafinis vaizdas pateikiamas 9 pav. HSV spalvy modelio dedamosios yra Sios:

e H —atspalvis (angl. hue), kinta nuo 0° iki 360° arba nuo 0 iki 1;
e S —jsisotinimas (angl. saturation), kinta nuo 0 iki 1;
e V —verté arba Sviesumas (angl. value / whiteness), kinta nuo 0 iki 1.

Atspalvio reikSmé gali kisti nuo 0 iki 1 arba 0° iki 360°, kai 0 atitinka raudong spalva, po kurios
seka geltona, zalia, mélyna ir Kitos, ties vienetu arba 360° grjztant j raudong. Tokiu badu raudona
spalva Siame modelyje pasikartoja du kartus. Isisotinimas Kinta nuo 0 iki 1, atitinkamos spalvos
(atspalviai) skiriasi nuo neutraliy (pilkos spalvos atspalviy) iki visiSkai jsisotinusiy (su baltos
spalvos komponentu). Verté gali biti laikoma spalvos grynumu, kadangi verté arba rySkumas
svyruoja nuo 0 iki 1, artéjant prie 1 atitinkamos spalvos komponentas tampa vis ryskesnis.

RGB j HSV konvertavimas pateikiamas pagal Adrian Ford knyga ,,Colour Space Conversions*®.
Pritaikius (1) formule gaunamos R, G, B vertés, intervale nuo 0 iki 1. Cia ,,scale, kintamasis
reiSkiantis spalvos kanalo skale, pavyzdZiui 255.
R’ G’ B’
R = G B = 1)

= ) = ) =
scale, scaleg scale,,

[sistacius gautas RGB vertes j (2) ir (3) formules gaunamos minimalios ir maksimalios RGB spalvy
vertes.

Mpyax = Max(R, G, B) (2)
My,in = Min(R, G, B) (3)

Pagal (4) formule apskai¢iuojamas spalvy verciy skirtumas A:
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A= Mpypax — Mopin (4)

Atspalvio H reik§mé randama pagal (5) formule. Pirmiausia surandama didZiausia RGB spalvy
erdvés kanalo verté. Priklausomai nuo didziausios m,,,,, randamas skirtumas tarp dviejy
maziausiy RGB spalvy erdvés verciy ir gautas skirtumas padalijamas iS (4) formuléje gauto spalvy
ver¢iy skirtumo. Toliau atspalvis normalizuojamas prie gautos vertés pridedant 0, 2, 4. Rezultate
gaunamas realaus tipo skaicius, kurio vertés 0 ir 6 ribose nurodo atspalvio H reik§me, o mazesnés
uz 0 ir didesnés uz 6 yra laikomos nereikalingomis.

(meapibréztumas, jeigu A= 0
G—-B L
A jeigu Mpyay = R,A¥ 0
H = B—-R . ()
A + 2, jeigu Myay = G, A+ 0
R—-G .
L A + 4, jeigu Myqy = B,A# 0

Sviesumas V yra priklausomas nuo $viesiausios spalvos kanalo. Verté gaunama pagal (6) ir (7)
formules.

V =mMpax (6)
V' =V X scale, (7

[sisotinimas, S yra skirtumas tarp didziausios ir maziausios spalvy kanalo vertés, padalintos i$
Sviesumo V, kaip pateikiama (8) ir (9) formulése. Jeigu Sviesumas V yra lygus 0O, tai gautas
jsisotinimas irgi lygus 0.

0, jeiguV =0

S =4A 8
V' kita ( )
S' =S x scaleg 9)

Atlikus visus skyriuje pateikiamus skai¢iavimus gaunama HSV spalvy erdve, kurios kintamaisiais
atvaizduojamos spalvos yra vienos tiksliausiy ir lengviausiai suvokiamy spalvos kodavimo
sistemy.

1.2.3. CIE L*a*b*

CIE L*a*b* spalvy erdve, toliau LAB, buvo sukurta 1976 metais, remiantis skyriaus pradzZioje
minétu CIE XYZ neapdorotu spalvy modeliu. Sio modelio kiirimo metu buvo tikimasi suvienodinti
suvokima tarp skirtingy spalvos vektoriy. Nors modelis buvo patvirtintas kaip de facto modelis,
skirtas absoliu¢iy spalvy koordinatéms ir spalvy skirtumams vaizduoti, jis niekada nebuvo
oficialiai pripaZintas tarptautiniu standartu.

Modelio spalvos informacija yra gaunama remiantis sistemos baltuoju tasku (angl. white point). O
nelinijiné L*, a*, b* verc¢iy priklausomybé yra tokia pati, kaip CIE LUV, ir yra skirta imituoti akies
logaritminj atsaka. Sis modelis yra nepriklausomas nuo aparatiros, todél gali bati vienodai
atvaizduojamas skirtinguose jrenginiuose.
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10 pav. LAB Spalvy erdvés iliustracija (pagal Pascal Getreuer skripta)

LAB spalvy erdvés grafinis modelis pateikiamas 10 pav., kuriame L*a*b* spalvy erdvés
dedamosios Sifruojasi taip:

e L*—38viesumas (angl. lightness);
e a* —raudona / Zalia spalvy spektro spalvos;
e b* —mélyna / geltona spalvy spektro spalvos.

Konvertavimas i$ RGB j LAB, remiantis Gernot Hoffmann knyga ,,CIELab Color Space*. Kadangi
RGB yra neiSkreiptos vertés, kurios yra tiesiskai susijusios su CIE XYZ, konvertavimas atliekamas
remiantis XYZ spalvy erdve, 0 prisitaikymo problema iSsprendziama linijine Bradfordo (angl.
Bradford) transformacija. XYZ ver¢iama j LAB, kai X,, yra baltos spalvos koordinaté po balto tasko
korekcijos, pritaikant Bradfordo transformacija. (11) formuléje jsistaius (10) formulés
kintamuosius gaunamos XYZ, vertés. Pagal (10) formule realia spalvg padalinus i8
transformuotos, gaunamas spalvy erdvés skirtumo koeficiento XYZ; vertés.

Xy = X_n, Y, = Y_n’ Zy = (10)

Gautos XYZ, vertés jstatomos j (11) funkcijas:

_ X1, jeigu X, > 0.008856 (11)
YU |7.787X, + 16/116,  kita
v, = v}’?,  jeiguY, > 0.008856
7.787Y, + 16/116,  kita
z, = Z3, jeigu Z, > 0.008856
7.787Z, + 16/116,  kita
Gautos XY Z, vertés jstatomos j (12) formules, taip gaunant spalvy erdvés vertes L*, a*, b*.
L = 116Y, — 16 (12)

a* = SOO(Xl - Yl)

Pritaikius Sias formules gaunamas LAB spalvy erdves spektras.
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2. Metodologiné dalis
2.1. Naudojamos tinkly architektiiros

Kasmetinis ImageNet konkursas ILSVRC (angl. ImageNet Large Scale Vision Recognition
Challenge) nuo 2010 mety skating vaizdy atpazinimo technologijy vystymasi. Konkurso
dalyviams suteikiama prieiga apmokyti sukurtus CNN tinklus pasinaudojant 1.4 milijono
nuotrauky turin¢iu duomeny rinkiniu. ILSVRC konkurse yra laiméje $ie tinklai: LeNet-5, AlexNet,
VGGNet, GoogLeNet, ResNet. Sio tyrimo metu buvo lyginamos AlexNet ir VGG-16 ir VGG-19
tinkly architektiiros.

2.1.1. AlexNet

AlexNet yra pavadintas jo autoriaus Alex Krizhevsky garbei, kai 2012 metais jo sukurtas tinklas
laim¢jo ILSVRC konkurso pirmaja vieta. Konkurso tikslas buvo sukurti efektyvy sprendimag 1000
objekty klasifikavimui (klaviatira, puodelis, tuSinukas, gyvunai ir kita). Tinklas sukurtas
apmokymui panaudojant vir§ milijono nuotrauky iS dalinio ImageNet duomeny rinkinio.
Apmokymas truko 6 dienas, panaudojant dvi lygiagreciai veikiancias Nvidia GeForce GTX 580
vaizdo plokstes. Sios architektiiros sukirimas paremtas LeNet architektira jrodant, kad
maksimalaus kaupimo sluoksnis (angl. max-pooling) po kiekvieno konvoliucijos sluoksnio yra
neprivalomas.

Standartinj AlexNet tinkla sudaro 11 sluoksniy (5 konvoliuciniai, 3 maksimalaus kaupimo
sluoksniai, 3 pilnai sujungti sluoksniai). Proceso pagreitinimui naudojama ReLU aktyvavimo
funkcija vietoj ,,Sigmoid* arba ,, Tanh“. Pritaikant $ig funkcijg greitis padidinamas 5 kartus, o
tikslumas iSlieka nepakites. Norint apsisaugoti nuo permokymo (angl. overfitting) pritaikoma
~dropout* funkcija, ta¢iau tinklo apmokymo laikas padvigub¢ja. Zemiau pateikiama platesné ios

architektiiros informacija.
X256

MAX-POOL MAX-POOL

e
3x3

s=2

bxX b

s=2 same

5Hx55 X 96 x27 x96 13x13 %256
MAX-POOL FC PC
e B =
3x i 3 i
-i,:mi. %3 3x3 x Softmax
st 1000
13%13 x384 13x13 x384 1313 %256 Gx6 X256 9216 4096 1096

11 pav. AlexNet architekttira

AlexNet priima RGB spalvy standarto nuotraukas, kuriy dydis yra 227x227. Tolimesnis
konvoliucinis sluoksnis pritaiko 96 filtrus (angl. kernel), kuriy dydis yra 11x11 su 4 pikseliy
dydzio filtro zingsniu. Tokiu budu nuotraukos formatas sumazinamas iki 55x55 pikseliy. Toliau
naudojamas maksimalaus kaupimo sluoksnis, kurio parametrai 3x3 ir 2 pikseliy dydzio filtro
zingsnis. Pagal 11 pav. sluoksniai kartojami keiciant tik jy vidinius parametrus iki tol, kol yra
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pasiekiamas pilnai sujungtas sluoksnis. Pirmas FC sluoksnis turi 9216 neurony, 0 kiti du FC

sluoksniai turi po 4096 neurony. Pabaigoje panaudojama ,,softmax“ funkcija turinti 1000 i$éjimo
klasiy. Bendrai AlexNet architektiira turi 60 milijony parametry.

2.1.2. VGG-16

VGG-16 architektiira buvo sukurtas 2014 mety ILSVRC konkurse ir tais paciais metais laiméjo.
Tai i$ anksto apmokytas konvoliucinis neuroninis tinklas, kurio apmokymui buvo panaudota
daugiau nei 1 milijonas nuotrauky i§ ImageNet duomeny rinkinio. Kaip ir AlexNet buvo kuriamas
su tikslu klasifikuoti nuotraukas j 1000 objekty kategorijas. Kitaip dar vadinamas ,,OxfordNet".
Tinklas susideda i$ paprastesnés architektiiros modelio nei AlexNet, nes architektiira sudaryta i$
paprastesniy ir pasikartojanciy sluoksniy. Taciau $is tinklas yra gilesnis nei AlexNet - susideda iS
daugiau sluoksniy. Pla¢iau apie $io tinklo struktirg pateikiama 12 pav.
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12 pav. VGG-16 architektiira

Sios architektiiros tinklas buvo kuriamas remiantis idéja, kad kuo ilgesnis neuroninis tinklas, tuo
tikslesnius rezultatus galima pasiekti, iSmokant tinklg atpazinti daugiau pozymiy. Tinklas
sudarytas i§ 21 sluoksnio, i§ kuriy 5 yra maksimalaus kaupimo, 3 pilnai sujungti ir 13
konvoliucinéms operacijoms skirti sluoksniai. Tinklo jéjimas yra apibréztas 224x224x3 (RGB
spalvy tipo) nuotraukos dydziu. Konvoliuciniame sluoksnyje visada naudojamas 3x3 dydzio filtras
su 1 pikselio dydzio filtro zingsniu, 0 maksimalaus kaupimo sluoksniuose buvo naudojamas 2x2

dydzio filtras, kurio zingsnio dydis yra 2 pikseliai. Bendrai VGG-16 architekttra turi 138 milijonus
parametry.

2.1.3. VGG-19

VGG-19 tinklas nuo VGG-16 skiriasi tik sluoksniy skai¢iumi. Tinklo architekttra pateikiama 13
pav.
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13 pav. VGG-19 architektiira

Tinklas sudarytas i§ 24 sluoksniy, kuriame 5 yra maksimalaus kaupimo, 3 pilnai sujungti ir 16
konvoliucinéms operacijoms skirti sluoksniai. Tinklo jéjimas yra apibréztas 224x224x3 (RGB
spalvy tipo) nuotraukos dydziu. Konvoliuciniame sluoksnyje visada naudojamas 3x3 dydZio filtras
su 1 pikselio dydzio filtro zingsniu, 0 maksimalaus kaupimo sluoksniuose buvo naudojamas 2x2

dydzio filtras su 2 pikseliy zingsnio dydziu. Bendrai VGG-19 architektiira turi 144 milijonus
parametry.

2.2. Ziniy perkélimo metodas

Ziniy perkélimo metodas (angl. transfer learning) yra daznai naudojamas giliujy neuroniniy tinkly
apmokymo algoritmuose. Tai CNN mokymosi metodas, kuriame vienam uzdaviniui skirtas
modelis yra naudojamas kaip pradinis taSkas apmokant panasia uzduot;j atliekantj tinklg. Esamo
tinklo zZiniy perkélimo suderinimas (angl. fine-tuning) paprastai yra daug greitesnis ir lengvesnis
nei tinklo mokymas nuo pradziy su atsitiktinai parinktais svoriais. Pritaikant §j metoda tinklo
apmokymui galima ne tik pagreitinti naujo tinklo mokymo procesg, bet ir pagerinti naujo tinklo
apmokymo kokybe [30].

Metodas dazniausiai yra naudojamas objekty aptikimo, vaizdy atpazinimo, kalbos atpazinimo
programose ir daugelyje kity sri¢iy. Ziniy perkélimo metodas yra populiarus dél §iy metodo
privalumy:

e drastiSkai sumazinamas mokymosi laikas ir tausojami skaiciavimo iStekliai;

¢ reikalingas mazesnis mokymosi epochy skaicius;

e iSsprendZiama problema, kai suzyméty duomeny kiekis yra sglyginai mazas, panaudojant
populiarius modelius, kurie jau buvo apmokyti dideliuose duomeny rinkiniuose;

e lengvai i$ vieno modelio j kitg perduodamos Zinios, remiantis turima jranga ir darbo tikslais;

e sukuriamas tinklas yra stabilesnis ir gali buti placiau pritaikomas;

e Vyra vienas i$ zingsniy ] ateities dirbtinj intelekta.

StandartiSkai yra naudojami du giliojo mokymo metodai: mokymo nuo nulio ir Ziniy perkélimo
metodas. Abu metodai gali biti naudingi sprendziant jvairias giliojo mokymo uzduotis. Modelio
kiirimas ir mokymas nuo nulio yra tinkamesnis labai specifinéms uzduotims, kurioms negalima
pritaikyti jau sukurty modeliy. Sio metodo neigiama savybé yra ta, kad paprastai tinklo

apmokymui nuo nulio yra reikalingas Zymiai didesnis apmokymo duomeny rinkinys. Modelio
principiné schema pateikiama 14 pav.

25



pry 1,1 LTI A o

GILUSIS NEURONINIS TINELAS (CHNIN)

Py e TRAKTORIUS X
I%
2%

e DVIRATIS X

14 pav. Apmokymo nuo nulio modelio principiné schema

Ziniy perkélimo metodas yra populiarus objekty atpazinimo srityje. Kaip pradzios taskas naujam
tinklui gali buti panaudojama daugybé jvairiy i§ anksto apmokyty tinkly: AlexNet, VGG,
GoogleNet, bei daugelis kity. PavyzdZiui, turint projektq, kuriame reikia klasifikuoti skirtingy tipy
automobilius ir yra ribotas duomeny kiekis, galima perkelti AlexNet tinklo sluoksnius ir svorius,
pakeiciant tik paskutinj — klasifikavimo sluoksnj. Ziniy perkélimo modelio principiné schema
pateikiama Zemiau.

Tinklo svoriy suderinimas
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15 pav. Ziniy perkélimo modelio principiné schema
Ziniy perkélimo modelio jgyvendinimui paprastai turi bati atliekami $ie Zingsniai:

e Uuzkraunamas i§ anksto apmokytas tinklas, pasirenkant tinkla, kuris yra panaSus | norimg
pasiekti tiksla;

e pakeiciamas klasifikavimo sluoksnis, o turint didelj duomeny rinkinj galima uzsiimti svoriy ir
sluoksniy perderinimu (perderinant su mazu duomeny rinkiniu galima susidurti su
permokymu);

¢ tinklo apmokymas su naujais duomenimis;

e naujo tinklo jvertinimas.

Rezultate gaunamas naujas tinklas, kurio apmokymui reikalingas Zymiai maZesnis duomeny
kiekis, apmokymui reikalingas laikas yra trumpesnis, o apmokymas reikalauja maziau skai¢iavimo
resursy.

2.3. Tinkly vertinimo Kriterijai

Mokymosi progresas gali biti jvertinamas jvairiais efektyvumo kriterijais. PASCAL VOC
konkurso organizatoriai pasiiilé MATLAB algoritma, kurj pritaikant galima jvertinti objekty
atpazinimo kokybg. Pilna Sio algoritmo struktiira bei informacija pateikiama [21] Saltinyje. Tinklai
dazniausiai vertinami pagal Siuos tinkly vertinimo kriterijus: tikslumo ir atmetimo kreive (angl.
precision and recall curve) bei vidutinj tiksluma (angl. average precision). Toliau pateikiamas
platesnis $iy kriterijy paaiskinimas.
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2.3.1. Susikirtimas per sajunga (IoU)

Susikirtimas per sajungg (angl. Intersection over Union) — tai matavimas, paremtas ,,Jaccard*
indeksu, kuris jvertina persidengima tarp dviejy aprépties konttry. Algoritmui turi biiti pateikiami
teisingi aprépties kontirai By, (angl. ground truth) ir spéjami aprépties konttirai B,. Pritaikant
loU metoda galima suzinoti, ar objekto aptikimas yra teisingas (angl. true positive), ar klaidingas
(angl. false positive).

loU yra gaunamas pagal susikertanti plotg tarp sp€jamy aprépties kontiry ir teisingy aprépties

kontiiry, padalinty 1S tarp jy esancio sgjungos ploto:
plotas(B, N By:)

B plotas(B, U By

loU (13)
Zemiau pateikiamas paveikslélis, vaizduojantis loU tarp teisingo aprépties kontiiro (geltona) ir
spéjamo aprépties kontliro (raudona). Mélynas plotas vaizduoja dviejy aprépties kontury
persidengima. Konttiry persidengimui mazéjant (zr. 16 pav. desingje) objekto aptikimo tikslumas
proporcingai didéja.

Bet

16 pav. loU principine schema
2.3.2. Vertinimo kintamieji

Jvairiy matematiniy tikimybiy palyginimui daznai vartojamos $i0s sgvokos:

teisingai teigiami (angl. true positives) — teisingas spéjimas, kai loU > slenksting riba;
neigiamai teisingi (angl. false positives) — klaidingas spéjimas, kai loU < slenksting ribg;
klaidingai neigiamas (angl. false negatives) — nerastas teisingas aprépties kontiiras;
teisingai neigiamas (angl. true negatives) — netaikomas.

Priklausomai nuo vertinimo kriterijy loU slenkstiné riba dazniausiai nustatoma 50 %, 75 %, 95 %.

Tikslumas — vertinimo matas, nusakantis modelio gebéjimg rasti tik susijusius objektus. Tai
procentais iSreiSkiama verté, kuri nusako kiek tinklas rado teisingai teigiamy spéjimy. Tikslumas
gali buti iSreiSkiamas (14) formule.

TP TP
TP + FP  Visi spéjimai

Tikslumas = (14)

Atmetimas — vertinimo matas, nusakantis modelio gebé&jima rasti visus susijusius atvejus (visus
teisingus arba suzymétus aprépties konttrus). Tai procentiné dalis tarp visy teisingy teigiamy
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spéjimy ir visy uzduoties vaizdo teisingy aprépties konttry. Atmetimas gali buti iSreiskiamas (15)
formule.

TP TP
TP + FN  Visi aprépties kontiirai

Atmetimas = (15)

2.3.3. Tikslumo ir atmetimo kreivé

Tikslumo ir atmetimo kreivé — tai jvertinimo metodas, kuris yra skirtas objekty detektoriaus
veikimo jvertinimui. Detektorius yra vertinamas gerai, jeigu didinant atmetimo verte, tikslumas
iSlieka didelis. Tai reiskia, kad keiciant uztikrintumo slenkstj, tikslumas ir atmetimas islieka dideli.

Kitas buidas gero objekty detektoriaus suktrimui yra tikrinti, ar jis gali atpazinti tik susijusius
objektus (0 neigiamai teisingy = didelis tikslumas), arba rasti visus suzymétus aprépties konttirus
(0 klaidingai neigiamy = aukstas atSaukimas).

Siy vertinimo kriterijy priklausomybé aiskiai matoma tikslumo ir atmetimo kreivéje. Dazniausiai
kreivé prasideda su didele tikslumo verte, taciau, siekiant surasti visus suzymétus aprépties
kontiirus, yra padidinamas randamy objekty skai¢ius (atmetimo vertei didéjant tikslumas mazéja).
Apie Sios kreivés taikyma pateikiama 3.4 poskyriuje.

2.3.4. Vidutinis tikslumas

Kitas budas palyginti detektoriaus nasumg yra apskaiciuoti 2.3.3 skyrelyje pateikiamo grafiko
plota po kreive. TaCiau $i uzduotis tampa sudétinga, kai atvaizduojami grafikai (skirtingi
detektoriai) pradeda tarpusavyje Kirstis, tokiu atveju detektoriaus naSumas vertinamas pagal
vidutinj tikslumg arba AP. Tai yra skaitinis vertinimo Kriterijus su kuriuo galima palyginti
skirtingus detektorius. AP yra vidurkis tarp visy atmetimo veréiy intervale nuo 0 iki 1. Sio
vertinimo Kriterijaus apskai¢iavimui naudojami skirtingi interpoliavimo metodai: 11 tasky
interpoliacija ir visy tasky interpoliacija.

11 tasky interpoliacija bando apibendrinti kreivés formg skai¢iuojant tikslumo vidurkj 11 vienodai
iSdéstyty atmetimo lygiy [0, 0.1, 0.2, ... , 1]. Tikslumas 11 tasky interpoliacijos metodu
paskai¢iuojamas pagal (16), (17) formules. Remiantis [21] Saltinyje pateikiama informacija.

AP = — Z Pinterp(r) (16)
r€{0,0.1,..,1}
Kiekvieno atmetimo lygio r tikslumas interpoliuojamas imant maksimaly iSmatuotg tiksluma
metodui, kuriam atitinkama atmetimo verté virSija r vertg.
Pinterp(r) = Max p(F) (17)

Formuléje p(7) yra ismatuotas tikslumas prie atmetimo lygio #. Siuo metodu AP gaunamas
interpoliuojant tikslumg 11-o0je atmetimo lygiy r ir nuskaitant maksimaly tikslumag tik ty ver¢iy,
kuriy atmetimo verté yra didesné uz r.

Taciau nuo 2010 m. algoritmas buvo pakeistas. Nuspresta vietoje 11-0s lygiais tarpais iSdéstyty
tasky interpoliavimo panaudoti visus taskus pagal (18),(19) formules.
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1
Z (rn+1 - rn)pinterp (rn+1) (18)
r=0

¢ia n — interpoliavimo tasky r skaicius.

Pinterp (Ts1) = f max p () (19)

:T‘Zrn+1
¢ia p(7) — iSmatuotas tikslumas prie atmetimo lygio 7.
Vietoje naudojamy keliy tasky tikslumo nustatymui, AP skai¢iavimo algoritmas pakeistas, kad
interpoliuoty tikslumag kickviename r lygyje paimant maksimaly tikslumg i$ ty atmetimo ver¢iy,

kurios yra didesnés arba lygios r + 1. Tokiu budu tiksliai apskai¢iuojamas plotas po tikslumo ir
atmetimo kreive.
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3. Projektiné dalis
3.1. Techninés jrangos apzvalga

AlexNet, VGG-16 ir VGG-19 giliyjy neuroniniy tinkly apmokymui buvo panaudoti du
kompiuteriai, kuriy specifikacijos pateikiamos 1-oje ir 2-oje lentelése. CNN apmokymo greiciui
didziausig jtaka daro procesorius — CPU ir grafikos apdorojimo jrenginys — GPU. Nuotrauky
apdorojimo greitis drastiSkai skiriasi priklausomai nuo pasirenkamo jrenginio. DaZniausiai
naudojamas GPU dél savo lygiagrecios skai¢iavimy architektiiros, taciau i§imtinais atvejais ta patj
darba, tik 1é¢iau, gali atlikti ir procesorius. Sio tyrimo metu tinklai apmokomi su skirtingais GPU
jrenginiais, priklausomai nuo apmokomo tinklo grafinés atminties reikalavimy.

AlexNet skai¢iavimams atlikti buvo panaudotas stacionarus, ,,Workstation* tipo kompiuteris, kurio
specifikacijos pateikiamos 1 lenteléje.

1 lentelé. Kompiuterio nr.1 specifikacijos

Eil. Nr. Komponentas Specifikacija

Procesorius Intel® Core™ i7-7700 CPU @ 3.60GHz
Pagrindiné ploksté ASUS PRIME Z270-P
Grafikos apdorojimo jrenginys GPU Nvidia Quadro K1200, 4GB GDDR5

3. CUDA branduoliy skaicius 512 branduoliy
Atminties pralaidumas 80GB /s

4. Operatyvioji atmintis RAM 16.0 GB

5. Atmintis SSD 250 GB

6. Operaciné sistema Windows 10 Pro

7. OS architektira 64 bity

1 lenteléje pateikty specifikacijy kompiuteris pasizymi Intel® Core™ i7-7700 keturiy branduoliy
3.60 GHz procesoriumi, turinéiu ,,Intel® Hyper - Threading® technologija. Sumontuota Nvidia
Quadro K1200 vaizdo ploksté. Tyrimo metu buvo pastebéta, kad Sioje plokstéje esanciy 4GB
grafinés atminties nepakanka VGG-16 ir VGG-19 tinkly apmokymui, todél $iy tinkly apmokymas
buvo perkeltas j kita kompiuterj, kurio parametrai pateikiami 2 lenteléje. Projekto tyrimai buvo
atliekami dirbant su Windows 10 Pro operacine sistema.

2 lentelé. Kompiuterio nr.2 specifikacijos

Eil. Nr. Komponentas Specifikacija
Procesorius Intel® Core™ i5-2400 CPU @ 3.10GHz
Pagrindiné ploksté Gigabyte HA65M-D2H-B3
Grafikos apdorojimo jrenginys GPU Nvidia GeForce GTX 1060, 6GB GDDR5/X
3. CUDA branduoliy skaicius 1280 branduoliy
Atminties pralaidumas 192GB/s
4. Operatyvioji atmintis RAM 4.0GB
5. Atmintis HDD 1000 GB
6. Operacing sistema Windows 10 Pro
7. OS architekttra 64 bity
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VGG-16 ir VGG-19 tinkly apmokymui buvo panaudotas vienas i§ naujausiy $iuo metu rinkoje
esan¢iy grafikos apdorojimo jrenginiy: Nvidia GeForce GTX 1060. Sis GPU pasizymi 6GB
grafine atmintimi, 1280 CUDA branduoliy bei dideliu atminties pralaidumu. Siy specifikacijy
pakakty visy tyrime apzvelgty giliyjy neuroniniy tinkly apmokymui, taciau dél ilgai trunkancio
tinklo mokymo, AlexNet skaiciavimai buvo perkelti j 1-0je lentel¢je pateikiamg kompiuter;.

3.2. Duomeny rinkiniy paruoSimas

Tyrimui jgyvendinti buvo pasirinkti [6] Saltinyje pateikti PUCPR ir CARPK duomeny rinkiniai,
kurie yra atskira PKLot [25] rinkinio dalis. Tai didelés apimties duomeny rinkiniai, i$siskiriantys
dinaminémis savybémis, daznai naudojami jvairiems automobiliy atpazinimo uzdaviniams spresti
[16], [27]. Paveiksléliy rinkinio nuotraukose esantys automobiliai anotuojami aprépties kontiiro
principu. Anotacija pazyméta uzfiksuojant automobilio virSutinj kairj ir apatinj de$inj taskus, kaip
pateikta 18 pav. a dalyje. Toks duomeny rinkinio formatas leidzia sprgsti objekty skai¢iavimo,
lokalizavimo uzdavinius, atlikinéti jvairius tyrimus, kuriems yra bitinas aprépties konttiro formato
duomeny rinkinio objekty Zyméjimas. Zemiau pateikiama aktualiy duomeny rinkiniy palyginimo
lentelé.

3 lentelé. Duomeny rinkiniy palyginimas

Statusas D?mn.lenq Iranga Skirtingos Rezoliucija | Tipas Anotacijy M.as'f“l

rinkinys scenos formatas kiekis

Nenaudojama | PUCPR Kamera X 1280x720 | JPG | APIEPUEs | 195516
kontiiras

Naudojama | PUCPR+ Kamera X 1280x720 | JPG | APIEPUSS | g 4ng
kontiiras

Naudojama | CARPK Dronas v 1280x720 | PNG | APrPUes | gg 97
kontiiras

Naudojama MIX Kamera ir dronas v 1280x720 | PNG | APrPUSS | 146933
kontiiras

PUCPR+ rinkinyje yra duomenys, surinkti i§ parkavimo aiksteléje jrengtos stacionarios kameros,
fiksuojancios parkavimo zong jvairiomis aplinkos sglygomis (sauléta, debesuota, lietinga).
Rinkinyje yra 125 nuotraukos (100 mokymui / 25 tikrinimui). Rinkinio anotacijose pateikiamos 2
klasés (automobilis, fonas). Sio rinkinio pavyzdys pateikiamas 17 pav. kairéje. Tyrimui
panaudotos tik eksperty anotuotos Sio rinkinio nuotraukos, kuriy dalis vadinama PUCPR+, likes
rinkinys nenaudojamas.

CARPK duomeny rinkinj sudaro 4 skirtingy automobiliy stovéjimo aiksteliy nuotraukos, gautos
40 m. aukstyje skraidinant ,,PHANTOM 3 PROFESSIONAL® drong. Gauti duomenys pritaikomi
parkavimo viety uzdaviniams spresti, atsizvelgiant i kintanc¢ios aplinkos faktoriy. Rinkinyje yra
1448 nuotraukos (989 mokymui / 459 tikrinimui). Rinkinio anotacijose pateikiamos 2 klasés
(automobilis, fonas). Sio rinkinio pavyzdiné nuotrauka pateikiama 17 pav. defin¢je. Surinkti
duomenys suzyméti aprépties kontiry principu ir gautos 89.777 suzyméty automobiliy anotacijos.

MIX duomeny rinkinys gaunamas apjungiant PUCPR+ ir CARPK duomeny rinkiniy nuotraukas,
anotacijas bei mokymo ir tikrinimo sgrasus. Rinkinyje yra 1873 nuotraukos (1389 mokymui / 484
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tikrinimui). Rinkinio anotacijose pateikiamos 2 klasés (automobilis, fonas). Rezultate gautas
apjungtas duomeny rinkinys, kuriame yra stacionarios kameros ir drono nuotraukos.

PUCPR+ CARP

17 pav. Duomeny rinkiniy pavyzdziai

Projekto pradZioje buvo pastebéta, kad PUCPR+ duomeny rinkinj sudaro sglyginai mazas
nuotrauky kiekis. AtsiZzvelgiant j duomeny kiekio skirtumg tarp rinkiniy, buvo nusprgsta sukurti
algoritmg, kuris padidinty tik PUCPR+ apmokymui skirty nuotrauky kiekj. Rezultate PUCPR+
duomeny rinkinio apmokymui skirty nuotrauky skaicius padidintas iki 400 nuotrauky, t. Y.
padidintas 4 kartus.

3.2.1. Koordinaciy konvertavimas

Tyrime naudojami gilieji neuroniniai tinklai yra panasiis tuo, kad tinklo apmokymui reikalauja
fiksuotos aprépties langeliy struktiiros. Sio reikalavimo PUCPR+ ir CARPK duomeny rinkiniai
neatitiko, todél, prieS naudojant nuotraukas tinklo apmokymui, reikéjo pakeisti anotacijy
koordinaciy struktiirg. Nuotrauky standartinis dydis pikseliais yra 1280x720x3, kur X = 1280
pikseliy, Y = 720 pikseliy, o 3 nurodo RGB spalvy kanaly skaiciy.

Abiejuose duomeny rinkiniuose automobilio koordinatés apibréziamos taip: {X1, Y1, X2, Y2}, kur
X1, Y1—pradinés koordinatés; X2, Y2— galinés koordinatés, kaip pateikta 18 pav. a dalyje. Remiantis
gautais taskais apibréziamas keturkampis arba aprépties konttras, kuris nusako objekto buvimo
vieta.

(X1.¥1) (X1.Yq) L

Y

a) (X2.Y2) b)
18 pav. Anotacijy konvertavimo principas

Norint jkelti duomeny rinkinj i vieng i$ giliyjy neuroniniy tinkly, anotacijy formatas turi tenkinti
tokig struktiira: {X1, Y1, L, W}, kuri pateikiama 18 pav. b dalyje. llgis ir plotis gaunamas pagal (1)
ir (2) formules:
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L=X,—X; (1)
W=Y,-Y )
kur, X1, Y1— pradinés koordinatés; L — ilgis (pikseliais); W — plotis (pikseliais).
3.2.2. Duomeny rinkinio padidinimas

Giliyjy neuroniniy tinkly architektirose duomeny rinkinio vartymas padeda ne tik padidinti
apmokymui skirta duomeny rinkinj, bet ir sumazina sukurtos sistemos jautrumag paSaliniams
aplinkos veiksniams. Mechaniskai keiciant tokias nuotrauky technines savybes kaip: Sviesumas,
kontrastas bei nuotrauky susiliejimas ir astrumas galima papildomai didinti turimg duomeny
rinkinj. Sio tyrimo metu buvo nuspresta panaudoti veidrodinj duomeny kiekio didinimo metoda.

Reali niotrauka Apversta per Y

19 pav. Duomeny rinkinio didinimas, vartymo metodu

Duomeny rinkinio didinimui buvo parasytas algoritmas, sukuriantis esamy nuotrauky veidrodinius
variantus per X, y bei abi kartu koordinaciy asis. (Zr. 19 pav.). Algoritmas automatiskai pratesia
mokymui naudojamy nuotrauky sgrasg bei priskiria naujai sukurtoms nuotraukoms pavadinimus
ir konvertuoja senas anotacijas pagal analogiska koordinaciy asj. Tokiu btdu tinklo apmokymui
skirtas duomeny rinkinys prapleciamas 4 kartus, tuo paciu perskaifiuojant anotacijose apraSomy
aprépties kontiiry koordinaciy taskus.

20 pav. a dalyje matoma viena i$ rinkinio nuotrauky kartu su anotacijose pateiktais automobiliy
aprépties kontiirais, o desinéje pateikiamas minéto algoritmo rezultatas konvertuojant per X asj. Si
nuotrauka yra vienas i§ pavyzdziy kaip buvo tikrinama, kad nuotrauky vartymo algoritmas,
didindamas duomeny rinkinj, nesugadina suzyméty objekty anotacijy ir paciy nuotrauky kokybés.
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20 pav. Apversta ir suzyméta nuotrauka

Remiantis [6] Saltinio informacija PUCPR+ duomeny rinkinyje i§ viso pateiktos 125 nuotraukos,
kuriuose aprépties langeliy principu suzymétos 16.456 masinos. Tyrimo metu PUCPR+ duomeny
rinkinio apmokymo nuotrauky kiekis buvo padidintas nuo 100 iki 400 nuotraukuy, t. y. apie 52.600
masiny. AtsiZzvelgiant, kad net nepanaudojus duomeny didinimo algoritmo CARPK apmokymo
duomeny rinkinyje yra 61.318 masiny, buvo nuspresta toliau dirbti nekoreguojant CARPK
duomeny rinkinio.

3.2.3. Anotacijy kaukés paruosimas

Automobiliy zZyméjimo algoritmo vienas i§ pagrindiniy komponenty yra anotacijy kauké /
Sablonas. Ji yra naudojama norint palyginti realia situacija su i§ anksto paruostu $ablonu. Siuo
atveju buvo uzsibrézta palyginti parkavimo zonomis suskirstytos aikstelés uzimtuma su kameros
pateikiama realios situacijos informacija. Anotacijy kauké - tai stacionarios kameros vaizdo
Sablonas, kuriame suzymétos visos galimos parkavimo vietos. Kiekvienai parkavimo vietai
priskiriamos paveikslélio pikseliais iSreiskiamos koordinatés (Zr. 21 pav.). Sios koordinatés
gaunamos pritaikant aprépties konttiry metoda.

Anotacijy kauké buvo sudaroma remiantis toliau pateikiamais punktais. Pradiniam kaukés vaizdui
panaudojama parkavimo aikstelés nuotrauka, Kurioje yra daugiausiai automobiliy. Gautos
anotacijos rankiniu btadu sutvarkomos nuo nepageidaujamy persidengimy. Anotacijos
sulygiuojamos ir sutvarkoma kaukés anotacijy saraSo eilés tvarka (i$ kairés j deSing ir 1§ virSaus |
apacig). Tokiu biidu, kiekvienai parkavimo vietai gali biiti priskiriamas unikalus parkavimo vietos
numeris. Kaukei priklausancios anotacijos nuspalvinamos laisvg parkavimo vietg Zymincia spalva.
Sutvarkytos anotacijy kaukés pavyzdys pateikiamas 21 pav.
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21 pav. Paruosta anotacijy kauke

Norint sukurti stabilesnj automobiliy skai¢iavimo algoritmg, buvo biitina sumazinti anotacijy
persidengimo plota, todél pabaigoje buvo atlickamas anotacijy mastelio sumazinimas. Mastelis
sumazinamas per X ir y asis kaip pateikiama 22 pav.

-

Fe

[
(X1,Y1)

® : : : oY

22 pav. Anotacijos mastelio pakeitimas

Automobiliy anotacijy mastelis pakei¢iamas remiantis 20 formulémis. Atsizvelgiant j nuotraukoje
esanciy anotacijy skirtumus, jvedamas naujas kintamasis scale, kurio pagalba eksperimentiskai
gaunama optimali anotacijy mastelio verté.
Xy =X+ ((L/2)/2)/scale (20)
Yi =Y+ ((H/2)/2)/scale
Ly = (L/2) * scale
H, = (H/2) * scale
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¢ia X1, Y1 — anotacijos pradinio tasko koordinatés; L, H— anotacijos ilgis ir plotis (pikseliais); Xs,
Ys — pakeistos anotacijos pradinio tasko koordinatés; Ls, Hs — pakeistos anotacijos ilgis ir plotis
(pikseliais).

Rezultate gaunama anotacijy kauké, kuriuos vaizdas toliau taikomas 3.6 poskyriuje, sukuriant
parkavimo aikstelés informavimo algoritma.

3.3. Nustatymy parinkimas

Pries atliekant tinklo apmokyma yra batina parinkti apmokymo nustatymus. Faster R-CNN tinklas
iSsiskiria i kity tuo, kad apmokymo nustatymai parenkami keturiems tinklo mokymo etapams.
Tinkly apmokymai buvo atliekami pagal 4 lenteléje pateiktus nustatymus, atsizvelgiant j panasaus
tyrimo duomenis [28]. Pastaba: kei¢iantis mokymo etapams skiriasi tik paketo dydis.

4 lentelé. Tinkly apmokymo nustatymai

Nustatymy etapas
Nustatymai
1 2 3 4
Algoritmo tipas sgdm sgdm sgdm sgdm
Pradinis mokymosi greitis 0.001 0.001 0.001 0.001
Mokymosi grei¢io mazéjimo zingsnis 0.9 0.9 0.9 0.9
Mokymosi grei¢io mazinimo daznis 1 1 1 1
Svoriy mazinimo faktorius (L2Regularization) 0.0005 0.0005 0.0005 0.0005
Pagreitis (angl. momentum) 0.9 0.9 0.9 0.9
Maksimalus epochy skaicius kintantis kintantis kintantis kintantis
Pakety dydis 512 256 512 256
S - Kiekviena Kiekviena Kiekviena Kiekviena

Duomeny rinkinio sumaiSymas

epocha epocha epocha epocha
Vykdymo aplinka GPU GPU GPU GPU

Neuroniniam tinklui optimizuoti panaudotas ,,sgdm* — stohastinis gradiento mazéjimo su pagreiciu
metodas (angl. stochastic gradient descent with momentum). Darbo metu pastebéta, kad kiti
populiariis optimizatoriai (,,adam® ir ,,rmsprop‘) nepalaiko Faster R-CNN tinklo. Todél nutarta
pasilikti prie ,sgdm“ optimizatoriaus. Sio metodo pagrindinis skirtumas — 3uolis nuo
nusistovéjusiy rezultaty. Kiekvieno svoriy atnaujinimo metu, ,,sgdm* neleidZia apsistoti ties
klaidingais rezultatais.

Pradinis mokymosi greitis (angl. initial learning rate) yra gaunamas tinkly veikima
eksperimentiSkai iSbandant 0,01-0,0001 ribose. Stabiliausias tinkly veikimas yra pasiekiamas
mokymosi greitj parenkant 0,001. Mokymosi greitis kinta pagal uzduota mokymosi grei¢io kitimo
zingsnj. Po kiekvieno mokymosi zingsnio pradinis mokymosi greitis yra padauginamas i$ 0,9.

Tinkly nustatymuose pritaikomas svoriy mazinimo faktorius ,,L.2Regularization®. Tai (angl. ridge
regression) regresinis modelis, kuris svorius padaugina i$ 0,0005 koeficiento kvadratinio dydZio.
Sio metodo pagalba tinklo svoriai yra apsaugomi nuo staigaus persimokymo.
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Paketo dydis (angl. mini-batch size) nusako, kiek nuotrauky paduoti tinklo mokymosi ciklo metu.
Atsizvelgiant i teorija, didinant paketo dydj, did¢ja tikslumas, bet tuo paciu ir skai¢iavimo laikas,
o mazinant paketo dydj abu proporcingai maz¢ja. Todél buvo nuspresta paketo dydj keitinéti
kiekvieno mokymosi etapo metu tarp 256 ir 512. Kiekvienos epochos pradzioje visas duomeny
rinkinys yra iS naujo sumaisomas.

Maksimalus epochy skaicius kei¢iamas priklausomai nuo atliekamo tyrimo. Geriausiai veikiancio
tinklo tyrimui nustatomas 30 epochy mokymo limitas. Sis tyrimas atliekamas su didesniu kiekiu
epochy norint jsitikinti, kad mokymo eigoje tinklas nepersimokys ir suzinoti, kaip keisis tinklo
rezultatai priklausomai nuo mokymo epochy skaiciaus. Visi kiti tyrimai atlickami su 15 epochy.

Pagal literatiroje pateikiamus Sios srities tyrimus parenkamas 0,9 pagreitis, kuris, priklausomai
nuo koeficiento, pakei¢ia mokymosi daznj. Apmokymo skai¢iavimams pagreitinti yra
pasirenkamas grafiniy skaiciavimy jrenginys (GPU).

3.4. Tyrimo eiga

Tyrimas buvo atliekamas pasinaudojant standartiniu MATLAB R2018a programiniu paketu bei
idiegtais Sio paketo papildiniais, leidZianciais dirbti su tyrimui aktualiais neuroniniais tinklais.
Idiegti R-CNN architekttiry paketai (AlexNet, VGG-16 ir VGG-19) bei giliyjy neuroniniy tinkly
jrankiy rinkinys.

Tyrimo tikslas buvo palyginti populiariausiy R-CNN tinkly (zr. 2.1 poskyriy) kokybe (pagal 2.3
poskyriuje pateikiamus vertinimo Kkriterijus), sprendziant automobiliy atpazinimo uzdavinius.
Tyrimo skai¢iavimai buvo padalinti dvejiems kompiuteriams, apie kuriuos placiau pateikiama
poskyriuje 3.1 Techniné apzvalga. Tinkly mokymui buvo panaudojami automobiliy parkavimo
aiksteliy duomeny rinkiniai (placiau 3.2 poskyriuje).

Pries paleidziant tinklo apmokymo algoritma, detektoriui pateikiama tokia informacija:

e apmokymui skirta duomeny rinkinio dalis (angl. training data);
e Ziniy perkélimo metoda palaikantis tinklas (AlexNet, VGG-16 ir VGG-19);
¢ tinklo mokymosi nustatymai.

Duomeny rinkinys, prieS perkeliant j detektoriy, turi buti padalintas j apmokymo ir tikrinimo
rinkinius. Abu rinkiniai turi i§ anksto atrinktas mokymui ir testavimui skirtas duomeny dalis.
Skirtinguose duomeny rinkiniuose nuotrauky formatai issiskiria, todél, kad buty papraséiau ir
tyrimo eigoje neatsirasty papildomy problemy ir neatitikimy, visi duomenys buvo paversti | PNG
nuotrauky formatg. R-CNN tinklai reikalauja, kad anotacijos prie§ paduodant j tinklg biity pagal
reikalavimus apdorojamos. Todél abiejy rinkiniy anotacijy koordinatés buvo pakei¢iamos kaip
pateikiama skyrelyje 3.2.1 Koordinac¢iy konvertavimas.

Tiriamas tinklas yra jkeliamas j Faster R-CNN klasifikatoriy pritaikant ziniy perkélimo metoda
(zr. 2.2 poskyriy). Tinkly apmokymui panaudoti PUCPR+ ir CARPK duomeny rinkiniai, 0
paruoSimo eiga pateikiama 3.2 poskyriuje.
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Pries paleidziant detektoriy parenkami mokymo nustatymai apie kuriuos placiau pateikiama 3.3
poskyriuje - Nustatymy parinkimas. Priklausomai nuo atlickamo tyrimo pakei¢iamas epochy
skai¢ius, duomeny rinkinio numeris, tyrimo numeris.

Apmokyto detektoriaus patikrinimas. Pasibaigus apmokymo etapui, prasideda tikrinimo etapas,
kurio rezultatus jvertina ,,evaluateDetectionPrecision ir ,,evaluateDetectionMissRate” MATLAB
programinio paketo funkcijos. Pasinaudojant ,,evaluateDetectionPrecision* funkcija galima gauti
tikslumo ir atmetimo vertes. 23 pav. pateikiamas vienas i§ tyrimo metu gauty AP grafiky
pavyzdziy, kuriame VGG-19 tinklas mokomas 10 epochy su PUCPR+ duomeny rinkiniu. Gautas
91 % vidutinis tikslumas.

Network: vgg19, Epochs: 10
Average Precision = 0.91

0995 -

=
]
=]

0.985

=
(=]
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how useful the search results are

0875 -

Precision -

097" . . : :
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Recall - how complete the results are
23 pav. Vidutinio tikslumo grafiko pavyzdys

Panaudojus ,,evaluateDetectionMissRate* funkcijg gaunamas neteisingai teigiamy nuotrauky
skai¢ius FPPI (angl. false positives per image) bei nepataikymo daznio verté (angl. miss Rate).
LAMR (angl. Log Average Miss Rate) kreivé dazniausiai naudojama norint grafiSkai palyginti
skirtingy tinkly naSuma. Zemesné kreivé rodo geresnj na§uma. 24 pav. pateikiamas vienas i$
tyrimo metu gauty LAMR grafiky pavyzdziy, kuriame VGG-19 tinklas to pa¢io mokymo metu, su
vienodais nustatymais, gauna 0,74 LAMR verte.

Network: vgg19, Epochs: 10

100 rrrrrr— 08 Average Miss Rate =074

Miss Rate

10" 10° 10’
False Positives Per Image

24 pav. LAMR grafiko pavyzdys

Pagal Siame skyriuje apraSoma tyrimo eigg gaunami 3.5 poskyriuje pateikiamy tyrimy rezultatai.
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3.5. Tyrimo rezultatai

Tyrimo sékmingam atlikimui buvo bitina remtis 3.4 poskyriuje pateikiama tyrimo eiga.
Pirmiausia buvo atliekamas tinkamiausio tinklo paieSkos tyrimas, kurio metu buvo ieSkoma
geriausiai apsimokan¢io tinklo pagal skirtingus duomeny rinkinius. Sio tyrimo rezultatai
pateikiami 3.5.1 skyrelyje.

Toliau buvo atliekamas tinkamos spalvy erdvés paieskos tyrimas, kuriame PUCPR+ duomeny
rinkinys buvo konvertuojamas i$ RGB j HSV / LAB spalvy erdves. Tinklai apmokomi su skirtingy
spalvy erdviy duomeny rinkiniais ir lyginami rezultatai. Atsizvelgiant j gautus rezultatus buvo
nuspresta tyrimo neprategsti su CARPK duomeny rinkiniu. Tyrimo platesné eiga ir rezultatai
pateikiami 3.5.2 skyrelyje.

Norint suzinoti apmokyty tinkly patikimuma, buvo atliekamas tinkly pritaikymo tyrimas. 3.5.1
skyrelyje aprasyto tyrimo metu gauti detektoriai buvo patikrinami su prieSingais duomeny
rinkiniais. Placiau apie §j tyrima 3.5.3 skyrelyje.

Tinkly greitaveikai jvertinti buvo atlieckamas tikrinimo trukmeés jvertinimas. Duomenys gauti pagal
3.5.1 skyrelyje apmokyty tinkly vidutinj tikrinimo laikg. Tyrimo rezultatai ir eiga pateikiama 3.5.4
skyrelyje.

Norint iSbandyti ir pritaikyti 3.5.1 skyrelyje geriausius rezultatus pasiekusj tinkla, buvo sukurtas
parkavimo viety uZimtumo steb¢jimo algoritmas. Apie §j algoritma placiau pateikiama 3.6
poskyriuje.

3.5.1. Tinkamiausio tinklo paieSka

Vienas i svarbiausiy vertinimo kriterijy yra tikslumas. Tai kriterijus, parodantis kaip kokybiskai
lokalizavimo algoritmas rado ieSkoma objekta lyginant su objektui priskirta anotacija. Sio tyrimo
metu vertinama pagal tinklo geriausig pasiekta vidutinj tikslumg. StandartiSkai j skaiiavima
jtraukiami tik tie objektai, kuriy persidengimo koeficientas didesnis nei 50 %.

Tyrimo tikslas buvo palyginti AlexNet, VGG-16 ir VGG-19 giliuosius neuroninius tinklus. Siems
tinklams apmokyti panaudojami jvairiis automobiliams atpazinti skirti duomeny rinkiniai.

Mokymo metu kiekvienos epochos detektorius yra iSsaugojamas kaip atskiras kontrolinis taskas
(angl. checkpoint). Sie kontroliniai tadkai suteikia galimybe palyginti epochy rezultatus, pratesti
mokyma ir paleisti tinklg su specifiniu epochy skai¢iumi. Tinklai vertinami pagal maziausia
epochy skaiciy, kuris yra reikalingas pasiekti geriausig jimanoma tikslumo procenting dalj. Placiau
apie tinkly vertinimo kriterijus pateikiama 2.3 poskyriuje. Tinklai apmokomi su nekintanciais
Faster R-CNN mokymosi nustatymais bei 30 epochy. Tinkamiausio tinklo paieSkos rezultatai
pateikiami 5 lenteléje.
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5 lentelé. Tinkamiausio tinklo paieSkos rezultatai

Rinkinys PUCPR+ CARPK MIX

Tinklas Min. epochy Vidutinis Min. epochuy Vidutinis Min. epochy Vidutinis
skaicius tikslumas, % skaicius tikslumas, % skaicius tikslumas, %

AlexNet 25 79,5 4 58,2 2 59,8

VGG-16 12 91,2 20 88,9 13 89,5

VGG-19 12 92,8 10 87,5 9 88,3

Pagal 5 lenteléje pateikta informacija geriausia sp&jimo vidutinj tiksluma (92,8 %) pasieké VGG-
19 tinklas, kuriam apmokyti panaudotas PUCPR+ duomeny rinkinys. CARPK ir MIX duomeny
rinkiniy kategorijose geriausius rezultatus gavo VGG-16 tinklas. MIX duomeny rinkiniu
apmokytas tinklas pagal vidutinio tikslumo kriterijy pasirodé geriau uZ CARPK, taciau atsiliko nuo
PUCPR+. Tinklams apmokyti su MIX duomeny rinkiniu reikia pastebimai maziau epochy, norint
pasiekti panaSius ar tik truputj blogesniy rezultatus.

Sio tyrimo gauti duomenys gali biti palyginami su [15] $altinio rezultatais, kuriame autoriaus
sukurtas tinklas pasieké net 97 % vidutinj tiksluma. Sio tyrimo metu nepavyko pasiekti tokio
tikslumo rezultaty.

3.5.2. Tinkamos spalvy erdvés paieSka

Remiantis 1.2 poskyriuje pateikiama spalvy erdviy apzvalga bei literatiiroje daznai randamu
teiginiu, kad spalvy erdvés daro jtakg apmokomo tinklo kokybei, buvo nuspregsta atlikti neuroniniy
tinkly priklausomybés nuo spalvy erdviy tyrima. PriesS atliekant spalvy erdvés tyrima su abejais
duomeny rinkiniais, buvo nuspresta pirmiausia istirti PUCPR+ rinkinj ir tik tada, priklausomai
nuo gauty rezultaty, testi arba atSaukti spalvy erdvés tyrimg su CARPK rinkinio duomenimis.

Tyrimo pradzioje sukurtas algoritmas, kuris, panaudodamas 3.2 poskyriuje paruosta PUCPR+
duomeny rinkinj, sukiiré papildomas duomeny kopijas, kurias konvertavo i5 RGB spalvy erdvés |
HSV ir analogiskai iS RGB j LAB. Mokymui ir testavimui skirty nuotrauky sgrasai bei suzyméty
objekty anotacijos buvo nekei¢iamos. Gauty duomeny rinkiniy pavyzdziai pateikiami 25 pav. Cia
i§ kairés j deSing vaizduojamos (RGB, HSV, LAB) spalvy erdvés. Taip pat, dél nereikSmingy LAB
ir LUV spalvy erdviy skirtumy, buvo nuspresta netirti labai panaSios LUV spalvy erdvés.

25 pav. Tiriamyjy Spalvy erdviy pavyzdziai

Sio tyrimo metu AlexNet, VGG-16 ir VGG-19 tinklai buvo mokomi 15 epochy. Neuroninio tinklo
mokymo nustatymai viso tyrimo metu nekei¢iami. Tinkly apmokymo kokybé vertinama pagal
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vidutinio tikslumo kriterijy aprasoma, 2.3.4 skyrelyje. Tinklus apmokius su konvertuotos spalvy

erdvés duomeny rinkiniais, gaunami 6 lenteléje pateikti rezultatai.

6 lentelé. Spalvy erdvés tyrimo rezultatai

Rinkinys: PUCPR+, 15 epochy
Spalvy erdvés vidutinis tikslumas, %
Tinklas
RGB HSV LAB
AlexNet 79,0 68,7 57,5
VGG-16 91,2 90,9 -
VGG-19 92,8 88,4 82,8

Remiantis tyrimo rezultatais, geriausig vidutinj tiksluma pasieké VGG-19 tinklas, kai apmokymui
panaudojamas RGB spalvy erdvés duomeny rinkinys. HSV bei LAB spalvy erdviy kategorijose
matomas akivaizdus tikslumo sumazéjimas. Spalvy erdvés pakeitimas didziausig neigiamg jtaka
turéjo AlexNet tinklui. Pastarasis tinklas apmokytas su LAB spalvy erdvés duomeny rinkiniu
pasirodé daugiau nei 20 % blogiau. VGG-16 tinklui nepavyko apsimokyti su konvertuotu LAB

spalvy erdvés rinkiniu.
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26 pav. Spalvy tyrimo rezultaty palyginimas

Spalvy erdvés tyrimo metu gauty rezultaty vizualizacija pateikiama 26 pav. Cia pateikiamas
kiekvieno tinklo tikrinimo etapo pavyzdys su detektoriaus spéjamy objekty aprépties kontiirais bei
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koeficientais. 26 pav. pateikta pasikartojanti tikrinimo saraso nuotrauka aiSkesniam palyginimui.
Galima pastebéti, kad HSV ir LAB spalvy erdvése visy tinkly spéjimo koeficientai sumazéjo, o
LAB dalis automobiliy buvo visiskai neatpazinti. Reikia paminéti, kad, lyginant spalvy tyrimo
rezultatus, juodas langas nurodo, kad VGG-16 tinklui nepavyko uzbaigti mokymosi proceso su
LAB spalvy erdvés duomeny rinkiniu.

Remiantis 6 lenteléje bei 26 pav. pateikiamais rezultaty pavyzdziais, galima daryti iSvada, kad
automobiliy atpazinimo uzdaviniams spresti skirti gilieji neuroniniai tinklai geriausiai apsimoko
su RGB formato spalvy erdvés duomeny rinkiniais. Kadangi PUCPR+ duomeny rinkinyje buvo
gauti neigiami rezultatai, t. y. nepatvirtino hipotezés, todél buvo nuspresta spalvy erdviy tyrimo
nepratesti su CARPK duomeny rinkiniu.

3.5.3. Tinkly pritaikymo tyrimas

Tinkly pritaikymo tyrimas buvo atliekamas norint suzinoti, kaip vienu duomeny rinkiniu
apmokytas tinklas prisitaiko prie kito rinkinio tikrinimo duomeny. Atsizvelgiant j 3.5.1 skyrelyje
pateikiamus rezultatus, MATLAB pakete jkeliami geriausius rezultatus gavusiy tinkly kontroliniai
taskai. Kontrolinis taSkas gali buti naudojamas kaip nepriklausomas tinklas, kuriam apmokyti
panaudotas specifinis skai¢ius epochy. Toliau kiekvienam duomeny rinkiniui priklausantys tinklai
iSbandomi su likusiy rinkiniy tikrinimo dalimi. Gauti vidutinio tikslumo rezultatai pateikiami 7
lenteléje.

7 lentelé. Tinkly pritaikymo tyrimo rezultatai

Apmokytas rinkiniu PUCPR+ CARPK MIX

Patikrintas rinkiniu MIX, % | CARPK, % | MIX, % [PUCPR+, % PUCPR+, % | CARPK, %

AlexNet 19 15 54 6 76 59
i
= VGG-16 77 76 84 16 91 89
=

VGG-19 80 79 82 19 89 86

Remiantis 7 lenteléje pateikiamais rezultatais galima daryti iSvadas apie tinkly pritaikyma. MIX
duomeny rinkiniu apmokyti tinklai pasirodé geriausiai lyginant su PUCPR+ ir CARPK apmokyty
tinkly vidutinio tikslumo rezultatais. Patikimo detektoriaus apmokymui geriausia naudoti bendrg
duomeny rinkinj, kuris vidutiniSkai surinko 81,7 %, kai PUCPR+ surinko 57,7 %, o CARPK
43,5 %. Geriausiai pasirodé 91-89 % vidutinj tikslumg pasiekes VGG-16 tinklas, kuriam apmokyti
panaudotas MIX duomeny rinkinys. Blogiausius rezultatus gavo PUCPR+ rinkiniu apmokytas
AlexNet tinklas su 19-15 % vidutiniu tikslumu. Kadangi MIX duomeny rinkinys susideda i$
jvairesniy duomeny, gaunamas geresnis tikslumas iShandant kituose duomeny rinkiniuose.

3.5.4. Tinkly tikrinimo trukmés jvertinimas

Objekty atpazinimo algoritmui labai svarbus kriterijus yra laikas. Tod¢l Sio tyrimo metu,
panaudojus MATLAB funkcijg ,,Tic-Toc", buvo skai¢iuojamas tinklo tikrinimo duomeny saraso
apdorojimo laikas. Salygos: tikrinimui skirti duomenys negali biiti naudojami tinklo mokymosi
etapo metu ir viso tyrimo metu tikrinimo duomeny rinkinys nekinta. AnalogiSkas procesas
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atlickamas su visais duomeny rinkiniais. Tyrimo rezultatai pateikiami 8 lenteléje, Kkurioje

fiksuojamas kiekvieno apmokyto tinklo tikrinimo laikas.

8 lentelé. Tinkly testavimo greicio palyginimas

Duomeny rinkinys PUCPR+ CARPK MIX
Tinklas Vidutinis laikas, s

AlexNet 0,212 0,257 0,227
VGG-16 0,446 0,607 0,444
VGG-19 0,478 0,580 0,523

Greiciausiai su tikrinimo duomeny rinkiniu susitvarké AlexNet tinklas, apmokytas su PUCPR+
duomeny rinkiniu. Nepriklausomai nuo duomeny rinkinio AlexNet tinklas vienai nuotraukai
apdoroti uztruko ~0,2 sekundés. VGG architektiiros tinklai vienos nuotraukos apdorojimui uztruko
dvigubai ilgiau. Blogiausiai pasirodé VGG-16 tinklas, apmokytas su CARPK duomeny rinkiniu.

3.6. Geriausio tinklo taikymas

Tyrimo rezultaty taikymui buvo nuspresta sukurti demonstracing programa, kuri stebety ir
informuoty vartotojg apie parkavimo aikSteléje esancig situacijg, pritaikant Sio tyrimo metu
geriausiu vidutiniu tikslumu apmokyta tinkla. Sukurtas algoritmas, kuris leisty informaciniuose
Saltiniuose pateikti parkavimo aiksteléje esanciy laisvy parkavimosi viety zemélapj bei uzimtuma
ir statusg. Algoritmas suteikty galimybe realiu laiku informuoti vartotojg apie aikstelés parkavimo
viety biisena. Saltinyje [32] pateikiamas kitoks $io uzdavinio sprendimo metodas.

Pasirinkta naudoti stacionarios kameros pagalba surinkta PUCPR+ duomeny rinkinj. Placiau apie
§j rinkinj pateikiama 3.2 poskyriuje. Apmokant PUCPR+ rinkiniu geriausius rezultatus pasieké
VGG-19 gilusis neuroninis tinklas, pasiekes 92,8 % vidutinj tiksluma. Todél Siai uzduodiai
jgyvendinti nuspresta panaudoti $j detektoriy.

Pradzioje jsikeliamas detektorius ir, ji paleidus ant labiausiai uzimtos nuotraukos, gaunamas
netvarkingas parkavimo viety zemélapis. Pagal 3.2.3 skyrelj ,,Anotacijy kaukés paruoSimas*
gautas netvarkingas zemélapis yra sutvarkomas ir paruoSiamas tolimesniam darbui. Pastaba:
toliau sis Zemélapis bus vadinamas parkavimo aikstelés kauke. ParuoStos kaukés anotacijos
algoritmo eigoje yra lyginamos su apmokyto detektoriaus sitilomy objekty koordinatémis. Norint
rasti geriausiai tinkantj metodg, anotacijos yra lyginamos trimis skirtingais metodais. Toliau
placiau pateikiami $io darbo metu iSbandyti palyginimo metodai.

Tasko priklausymo anotacijos kontiirui metodas

Siame metode yra lyginami apmokyto detektoriaus rasty objekty centriniai taskai su aikstelés
kaukés anotacijy koordinatémis. Zemiau pateikiama $iuo metodu pagristo algoritmo principiné
schema.
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ct priklauso A
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ct nepriklauso

27 pav. Tasko ir konttiro algoritmo schema

Sioje schemoje ct(x, y) yra detektoriaus pateikty anotacijy centriniy taky masyvas, kx anotacijy
kaukés X aSies pradzios ir pabaigos vektoriaus taskai. Ky - anotacijy kaukés y asies, pradzios ir
pabaigos vektoriaus taskai.

Esminiai Sio metodo pozymiai:

+ atpazjsta per kelias parkavimosi vietas stovin¢ius automobilius ir juos pazymi,
— Zinomos tik uzimtos parkavimosi vietos, bet ne realus automobiliy skaiius.

Didziausio persidengimo (loU) metodas

Sis metodas kiekvienam apmokyto tinklo objektui priskiria po aikstelés kaukés anotacijg. Kaukés
anotacija, kurios persidengimas yra didziausias, yra pazymima kaip uzimta. Placiau apie
persidengimo metoda pateikiama 2.3.1 skyrelyje ,,Susikirtimas per sajunga (IoU)".

Esminiai Sio metodo pozymiai:

+ kiekvienas tinklo atpaZintas objektas uzima po vieng parkavimosi vieta;

+ besiparkuojantis automobilis grei¢iau persidengia su kauke, todél anksciau pakeiCiamas
parkavimosi vietos statusas;

— per kelias parkavimosi vietas prisiparkave automobiliy vairuotojai uzima vieng vieta.

Tasko palyginimo ir didziausio loU metodas

Metodas apjungia abu ank$¢iau minétus palyginimo budus. Pradzioje algoritmas palygina
apmokyto detektoriaus rasty objekty centrinius taskus su aikstelés kaukés anotacijy koordinatémis.
Tokiu budu parySkinami visi kaukés kontiirai, kurie kerta objekto centro taska. Toliau pritaikomas
persidengimo metodas, kuris padeda iSspresti netvarkingai pastatomy automobiliy problema.

Algoritmas priskiria uzimtas parkavimosi vietas toms pozicijoms, kuriy persidengimas su aikstelés
kauke yra didZiausias. Taip kiekvienam detektoriaus objektui yra grieZtai priskiriama tik po vieng
uzimta vieta. Zemiau pateikiama $io metodo principiné schema.
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28 pav. Atrinkimo algoritmas su loU

Schemoje loU > th salygos blokas nurodo, kad ct objekto konttiras yra palyginamas su visais
kaukéje esanciais kontiirais ir Taip salyga yra jvykdoma tik esant didziausiam loU.

Esminiai Sio metodo pozymiai:

+ kiekvienas tinklo atpazintas objektas uzima po vieng parkavimosi vietg;
+ algoritmas jvertina netvarkingai prisiparkavusiy automobiliy uzimama plota;
+ algoritmas leidzia atvaizduoti abiejy metody gautus rezultatus atskirai,

lyginant su kitais metodais, §is yra létesnis.

Sukurtas parkavimo aikstelés informacinis langas pateikiamas 29 pav.

Autodltactlon (PUCPR,VGG-19 Modc 1 Imlgl 18)

gl {1 ! &
Parking Lot Status: OPEN T1=0.032s Confidence: 96% Free Parking Spaces: 49 Parking status: 279/ 328

29 pav. Parkavimo aikstelés uzimtumas, (18 nuotrauka)

Sukurta programa suteikia informacija apie parkavimo aikStelés statusa, laisvy ir uzimty
parkavimosi viety skai¢iy ir priskiria parkavimo vietoms numeracijg. Papildomai suteikiama

informacija apie tinklo rasty objekty ir Zyméjimo algoritmo tikslumg ir nuotraukos skai¢iavimo
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laikg. Rezultate gaunamas parkavimo vietas Zymintis algoritmas, kuris uzimtas aikstelés kaukés
anotacijas nuspalvina raudonu fonu, o parkavimo viety, kurios yra uzimtos, arba tikétina, kad
uzimtos, kontiiras pakeic¢iamas i§ Zalios j balta.
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Rezultatai ir iSvados

Atliekant §j darbg buvo siekiama taikyti giliuosius neuroninius tinklus parkavimo aikstelése
esanéiy automobiliy atpazinimo ir lokalizavimo uzdaviniy sprendimui. Sio tyrimo metu buvo
i§spresti iSsikelti uzdaviniai ir gautos iSvados:

1. Atliekant literatiiros apzvalgg buvo susipazinta su CNN technologija, R-CNN tobuléjimo istorija
ir vaizdy klasifikavimo konkursuose geriausius rezultatus pasiekusiais tinklais. Pasirinkta
naudoti Faster R-CNN architektiira, pritaikant ziniy perkélimo metoda, AlexNet, VGG-16 ir
VGG-19 tinklams. Tinkly apmokymui nutarta naudoti PUCPR+, CARPK ir MIX duomeny
rinkinius.

2. leskant tinkamiausio tinklo buvo lyginami skirtingais duomeny rinkiniais apmokomi AlexNet
ir VGG architekttiry tinklai. Geriausius tyrimo rezultatus gavo VGG-19 tinklas apmokytas su
PUCPR+ duomeny rinkiniu, pasiekgs 92,8 % atpazinimo tikslumg. O VGG-16 tinklas
geriausiai apmokytas su CARPK ir MIX duomeny rinkiniais, pasiekusiais 88,9 % ir 89,5 %
tiksluma. Tyrimo pabaigoje buvo palyginti kiekvieno tinklo vienos nuotraukos vidutinio grei¢io
rezultatai ir iSsiaiSkinta, kad AlexNet tinklas informacijos apdorojimui vidutiniSkai uztrunka
0,232s, lyginant su VGG architekturos tinklais, kuriy skai¢iavimai analogiSkai truko 0,499s ir
0,527s.

3. Atliekant geriausios spalvy erdvés paieSkos tyrima buvo nustatyta, kad standartinés RGB spalvy
erdvés duomeny konvertavimas j HSV / LAB spalvy erdve pablogina PUCPR+ rinkiniu
apmokyty tinkly atpazinimo rezultatus. AlexNet tinklo rezultatai kito nuo 79 % iki 68,7 /
57,5%. VGG-16 tinklo rezultatai beveik nepakito su HSV spalvy erdve, taciau su LAB
apmokymas nepavyko. VGG-19 tinklo apmokymo rezultatai kito nuo 92,8 % iki 88,4 / 82,8 %.
D¢l neigiamy tyrimo rezultaty tyrimas nebuvo tgsiamas su kitais duomeny rinkiniais.

4. Tinkly pritaikymo tyrimas padéjo nustatyti apmokyty tinkly stabilumg ir objekty aptikimo
rezultatus iSbandant su kitais duomeny rinkiniais. Blogiausiai pasirodé CARPK duomeny
rinkiniu apmokyti tinklai, kurie vidutiniskai pasieké 43,5 % tiksluma. PUCPR+ rinkiniu
apmokyti tinklai pasieké 57,6 % tikslumg. O geriausius rezultatus parodé MIX duomeny
rinkinys, kuriuo apmokyti tinklai vidutiniSkai gavo 81,6 % tiksluma. Geriausius rezultatus
pasieké MIX rinkinio VGG-16 tinklas su 91-89 % tikslumu, o blogiausiai pasirodé PUCPR+
rinkinio AlexNet tinklas su 15-19 % tikslumu. Remiantis Sio tyrimo rezultatais galima daryti
iSvada, kad tinklo stabilumas tiesiogiai priklauso nuo apmokymo duomeny jvairovés.

5. Remiantis tyrimo metu geriausiai pasirodziusiu VGG-19 tinklu, buvo sukurtas parkavimo viety
uzimtumo steb&jimo algoritmas, kuris leidzia paprastos kameros pagalba nuotoliniu biidu
nustatyti automobiliy stovéjimo aikStelés uzimtumga ir / ar parodyti laisvy viety skai¢iy bei
pozicija.
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