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Santrauka

Monety nudévéjimo lygio nustatymas i$ skaitmeniniy 2D vaizdy yra sudétinga problema. Dideliy bei
kokybisky duomeny rinkiniy trikumas, skirtumai tarp monety atvaizdy ir jy dizainy bei jy
nuotraukose naudojamo fono ar apSvietimo jtaka daro $ig problemg sunkiai i§sprendziama realiomis
salygomis. Siekiant padéti spresti dalj Siy problemy, Siame darbe yra sitilomi bei tiriami nauji metodai
monetos fono Salinimui, jos apSvietimo normalizavimui bei nudévéjima nusakancios informacijos
sudarymui. Galiausiai, S§io darbo metu buvo sudarytas ir pateiktas realiomis salygomis randamo
monety nudévéjimo duomeny rinkinys.
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Summary

Estimating modern coin wear based on 2D digital images is a difficult problem. Lack of sufficiently
large data sets, wide range of inter-class variance between the coin’s visual designs and unstable
lightning or background conditions makes this problem increasingly complex to solve in real-life
conditions. To help alleviate some of these issues, we introduce and evaluate new methods for coin
background elimination, achieving illumination invariance and coin wear information extraction.
Finally, we created and provided a new coin wear estimation dataset based on real-life coins images
with various wear features.
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Ivadas

Piniginés monetos nuo seny senovés buvo dazniausiai naudojama piniginiy atsiskaitymy forma. Nors
Juy pagaminimo kastai yra didesni nei piniginiy kupiiiry, taciau jos lyg Siol yra neatsiejama piniginiy
atsiskaitymy dalis. Tai lemia jy patvarumas ir ilgaamziSkumas, leidziantys §iuos grynuosius pinigus
naudoti. D¢l Siy bei kity priezasCiy dauguma Saliy pasaulyje naudoja monetas kaip vieng i
pagrindiniy atsiskaitymo grynaisiais pinigais budy. Vis délto, monetos, pagamintos i§ jvairiy metaly,
taip pat gali biiti pazeidziamos naudojantis jomis ilgg laika. Stipriai paZeistos monetos yra laikomos
nusidévéjusios. PrieSingai nei popierines kupitras, kurios yra daug pigesnés, tokias monetas bankai
yra suinteresuoti surinkti ir perdirbti | naujas monetas, o ne sunaikinus iSmesti jas. Taip pat yra
skiriamas didesnis démesys S$iy monety nusidévéjimo lygiui nustatyti, siekiant perdirbti tik
blogiausios biiklés monetas, tokiu biidu iSvengiant perdirbimo kasty. Vis délto, esant dideliam kiekiui
monety, jy nusidévejimo lygio nustatymas tampa sudétinga bei brangia uzduotimi. Dél Sios
priezasties Siame darbe bus siekiama prisidéti prie Sios problemos sprendimo, bandant rasti ar sukurti
metodus, kuriy déka biity galima automatiskai aptikti, klasifikuoti bei iSmatuoti piniginiy monety
nusidévéjimo lygi.

Darbo tikslas:

Sudaryti metodus skirtus tinkamai parengti skaitmeninius vaizdus siekiant aptikti, klasifikuoti ir
iSmatuoti $iuolaikiniy monety nusidévéjimo lygj.

Tyrimo objektas:

Siuolaikinés apvalios piniginés monetos skaitmeninis RGB vaizdas, gaunamas naudojant skaitmenine
kamera.

Uzdaviniai:

1. Rasti ir apraSyti galimas savybes, kuriomis pasiZymi jvairaus nusidévejimo lygio monetos.

2. Sudaryti naujus arba rasti jau esamus duomeny rinkinius, kurie galéty biiti naudojami darbo metu,
atliekant metody kiirimo bei tyrimo dalis.

3. Sukurti metodus skirtus isskirti monety nudévéjimo informacija, ja aptikti, klasifikuoti bei
iSmatuoti.

4. Tstirti bei palyginti Sio darbo metu sukurty metody rezultatus bei jy efektyvuma su jau esamy
darby rezultatais.

Darbo struktiira:
Siame dokumente yra 4 pagrindiniai skyriai.

1. Literatiros apzvalga. Analizuojama piniginiy monety nudévéjimo problema bei iSkeliami
kriterijai monety vizualiniam vertinimui. Apzvelgiami esami darbai panaSiomis temomis.
Analizuojami esami metodai skirti skirtingoms Siame darbe kylan¢ioms problemoms.

2. Piniginiy monety nudévéjimo lygio nustatymo projekto specifikacija. Sudaroma projekto
specifikacija, iSkeliami darbo reikalavimai. Sudaromi metodai Sio darbo problemoms spresti.

3. Piniginiy monety nudévéjimo lygio nustatymo metody tyrimo eiga ir rezultatai. Pateikiami
Sio darbo metu atlikti tyrimai bei jy rezultatai.

4. ISvados. Pateikiamos galutinés tiriamojo darbo i§vados.



1. Literatiros apZvalga
1.1. Piniginiy monety nudévéjimo lygio nustatymo problema

Siekiant nustatyti piniginiy monety nudévéjimo lygj, visy pirma reikia jsigilinti j §ig problema. Ji
susideda 1§ keliy atskiry problemy: monetos vizualinés kokybés apibrézimo bei jos vertinimo
subjektyvumo ir monetos nudévejimo pasireiSkimo. Siekiant iSanalizuoti bei geriau suprasti Sias
problemas buvo atlikta iskelty problemy analizé.

1.1.1. Vizualinés kokybés vertinimo Kriterijuy analizé

Dazniausiai pagrindinis tikslas vertinant piniginiy monety vizualing kokybe yra nustatyti jy galima
verte. Tai atliekant, démesys yra skiriamas j tai, kaip kokybiskai yra iSkaldinta moneta, jvertinama,
kaip gerai §i moneta yra iSsilaikiusi bei kokig Zala ji yra patyrus nuo dévejimo. Vertinant monety
vizualing kokybe, iprastai ji yra nustatoma pagal penkis kriterijus: jspaudas, pavirSiaus iSsilaikymas,
blizgesys ir zvilgéjimas, spalvingumas bei patrauklumas 241,

Ispaudas. Monetos kaldinimas — procesas, kurio metu tam tikras dizainas yra jspaudziamas j metaling
monetos formos plokstele. Moneta gali turéti stiprius arba silpnus §io dizaino jspaudus. Pavyzdziui,
tam tikri atvejai kaip ,,1933 Dvigubas erelis* 20 JAV auksiniy doleriy moneta (1.2 pav.) pasizymi
nedideliais metalo reljefo pokyciais abejose pusése, 0 tai parodo, jog Sie jspaudai yra ,,silpni“. Kiti
monety dizainai, tokie kaip ,,Indénas/Auksinis erelis“ 2,50 JAV auksinio dolerio monetos (1.1 pav.),
i$siskiria giliais jspaudais ant abejy savo pusiy, kas rodo, jog Sie jspaudai yra ,,stipriis®, taciau ant kity
Sios monetos leidimy Sie jspaudai gali biiti ,,silpni®.

1.2 pav. ,,1933 Dvigubas erelis* 20 JAV auksiniy doleriy moneta 27
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D¢l Sios priezasties monety jspaudy stiprumas néra esminé monety vizualinés kokybés vertinimo
dalis, i$skyrus tuos atvejus, kuomet monetos verté tiesiogiai priklauso nuo jspaudy stiprumo. To
pavyzdys yra ,,Mercury Dime* serijos monetos. Si moneta, turinti nezymiai silpna jspauda, gali bati
verta iki 159, ta¢iau ta pati moneta su stipriu jspaudu verta net iki 7500$ (1.3 pav.). Vis délto, tokie

atvejai yra itin reti, tod¢l dazniausiai jspaudo stiprumas néra esminé monety kokybés vertinimo dalis
[24]

(@) (b)

1.3 pav. Monety jspaudy palyginimas P!

a) Silpno jspaudo ,,Mercury Dime* serijos moneta; b) Stipraus jspaudo ,,Mercury Dime* serijos moneta

PavirSiaus iSsilaikymas. Vienas svarbiausiy bei geriausiai apibréZty monety vizualinés kokybés
vertinimo kriterijy yra jos pavirSiaus iSsilaikymas. Moneta, priklausomai nuo ant jos paviriaus
randamy defekty kiekio bei jy vietos, gali biti vertinama labai skirtingai. Tipiskai, esant didesniam
kiekiui monetos pavirSiaus pazeidimy, ji atitinkamai yra laikoma prastesnés biiklés. Vis délto, norint
nusakyti jos verte neuztenka zinoti tik pazeidimy kiekio, bet bitina atsizvelgti ir j jy vieta monetoje.
Pavyzdziui, moneta kuri turi labai gily jpjovimag galinéje savo puséje, esantj ne ant svarbiy, mazai
pastebimy, monetos dizaino viety, gali biiti vertinama Zymiau geriau nei tokia pati moneta turinti
labai nezymy jpjovima priekinéje savo puséje ant svarbios jos dizaino vietos. Taigi, monetos
pavirsiaus issilaikymo kokybé yra nusakoma jos dizaino paZeidimo svarbos kontekste 241,

Blizgesys ir Zvilgéjimas. Priklausomai nuo monetos dizaino, jos pagaminimo vietos bei laikotarpio ir
metalo, i$ kurio ji buvo iskaldinta, ji gali turéti skirtingas tekstiiras. Monety pavirSiai dazniausiai turi
serksno, lygaus matinio ar net veidrodinio atspindzio teksttiras. Analizuojant monety pavirsiy pagal
ju blizgesj bei siekiant nustatyti jy vertg, démesys yra atkreipiamas j du dalykus:

— Originalaus, nepazeisto monetos pavirsiaus plotas;
— Pavirsiaus defekty kiekis bei jy buvimo vieta.

Lyginant monetas bendrai, jy pavirsiaus teksttiry tipai negali biiti laikomi geresni vieni uz kitus, todél
bitina lyginti monetas atskirai. Vis délto, zinant tam tikros monetos etaloninj blizguma (teksttiros
tipa bei jos kokybe), Sis vertinimo kriterijus yra labai svarbus nusakyti, ar moneta buvo naudota ar

ne. Jei ji yra naudota, pasizymi Zymiai maZzesniu blizgesio lygiu lyginant su nenaudota moneta 241,
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Spalvingumas. Spalva yra labiausiai subjektyvus kriterijus vertinant monetos verte. Moneta gali biiti
arba gerai iSkaldinta, arba blogai, o tai yra objektyvu bei apibréziama. Siekiant nusakyti monetos
kokybe bei jos verte, pirma biitina zinoti i§ kokios medziagos ji padaryta bei kaip §i medziaga keicia
spalvines savybes laikui bégant. Monetos, pagamintos i§ aukso, nekeicia savo spalvos Zymiai, todél
spalvingumas jas vertinant néra svarbus kriterijus. Vis délto, monetos, pagamintos i$ tokiy medziagy
kaip sidabras, varis ar zalvaris, laikui bégant ar esant kontaktui su riebalais ar kitom medziagom
oksiduojasi, ar kitaip kei¢ia savo savybes, 0 dél §ios priezasties Zymiai kei¢iasi monety spalva 24,

Patrauklumas. Auks¢iau iSvardinti vertinimo kriterijai kartu sudaro bendrg monetos vizualinj
patrauklumg. Monetos vizualinis patrauklumas jos kokybés vertinimo kontekste nereikalauja
papildomo apibrézimo. Tai yra savaime suvokiamas terminas. Moneta, kuri yra patraukli savo
iSvaizda, gali biiti vertinama labai gerai vienoje srityje (pvz.: puikus blizgesys) bei gerai kitoje (pvz.:
geras, bet ne puikus spalvingumas). Kita vertus, jei moneta yra vertinama blogai vienoje srityje (pvz.:
dideli pavirsiaus defektai), bet yra patenkinama kitose srityse, $ios monetos vizualinis patrauklumas
yra laikomas zemiau vidutinio. Monetos vizualinis patrauklumas gali pasirodyti kaip labai subjektyvi
sgvoka, bet tai netiesa. Dauguma patyrusiy monety vertintojy laikosi nuomonés, jog tam tikra
vertinama moneta gali buti vizualiai patraukli, arba prieSingai - nepatraukli. Vis délto, siekiant tai
jvertinti, biitinas tam tikras kiekis Ziniy Sioje srityje. Galiausiai, biitina atsizvelgti | tai, jog Sis
vertinimo kriterijus negali biiti taikomas visoms monetos taip pat. Taip yra tod¢l, kad skirtingos
monetos net geriausioje savo bikléje turi skirtingg patrauklumo lygi, todél bitina vertinti monetas
individualiai pagal jy serijos leidima 241,

I$skyrus svarbiausius kriterijus skirtus monety kokybés jvertinimui nustatyti, galima pastebéti, jog
Sis procesas yra gana subjektyvus bei gali priklausyti nuo individualaus monetos vertintojo ir jo
sukauptos patirties bei ziniy. Taigi, siekiant specifikuoti §iuos kriterijus ir norint naudoti juos bendroje
vertinimo sistemoje, biitina analizuoti monetas, suskirstant jas j grupes pagal jy serijas. Tokiu budu
bus pasSalinamas didelis kiekis vertinimo subjektyvumo faktoriaus.

1.1.2. Monetos vizualinés kokybés jvertinimo analizé

Siekiant rasti ir sukurti metodus bei budus vertinti monetos kokybe, biitina naudoti bendrg vertinimo
sistema. Si problema pirma karta buvo iskelta XIX — XX amZiuje, kuomet monety kolekcionavimo
rinka prad¢jo sparCiai pléstis. Tai sukiiré¢ poreikj sudaryti bendrg ir pakankamai tikslia monety
vertinimo sistemg. Vienos monetos gali biiti geresnés pavir$iaus kokybe, Kitos gali bati nenaudotos
ir dél to turéti daugiau blizgesio bei maziau pazeidimy lyginant su likusiomis. Dél tokiy priezasciy
buvo pradéti naudoti tikslesni terminai skirti apibiidinti monety kokybe. Vis délto, tik 1948 metais
zinomas monety vertintojas bei kolekcionierius Dr. Viliamas Herbertas Seldonas (angl. William
Herbert Sheldon) standartizavo monety vertinima pasitilydamas savo sukurta Seldono skale, kuri turi
jvertj nuo 1 iki 70 [*%1. Si skalé taip pat turi dvi atskiras jveréiy grupes “I:

— Naudotos monetos;

— Nenaudotos monetos (MS, angl. Mint State) — Siame darbe $i grupé yra neaktuali, nes darbo
tikslas yra analizuoti monety nedévéjimo lygio iSmatavimo biidus. Nenaudotos monetos yra
nenudévétos.
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1.1 lentelé. Seldono skalé — naudotos monetos 4191

Ivertis | Pavadinimas | Kodas ApraSymas

Pakankamai aiskus dizainas, kad biity jmanoma identifikuoti moneta.
Monetos data gali biiti pilnai sudévéta, o viena i§ monetos pusiy gali

! Prasta PO nebeturéti savo dizaino. Monetos paveiktos stiprios korozijos, taip pat
patenka j Sig kategorija.
2 Patenkinama | FR Galima jzitréti nedidelj kiekj monetos dizaino detaliy.

Iskaitomi raSmenys bei Zodziai, taciau labai stipriai nudévéti. Data bei

3-35 | Beveik gera AG monetos dizainas gali biiti pilnai nutrintas.

Monetos ziedai yra nezymiai nudévéti, dizainas yra matomas, taciau sunkiai

4 Gera G, G4 izitrimas vietose. Daug monetos viety yra lygiai nutrintos. Periferiniai
raSmenys beveik i$silaike.

6 Kokybiska G+, G6 Monetos ziedai, bei periferiniai raSmenys pilnai i$silaike.
.. .. . o L .
8 Labai gera VG, VG8 NeZymios fllzalno detalés matomos. Bent 30% stambiausiy monetos raSmeny
yra matomi.
10 Labai VGH, Nezymiai aiskesnés dizaino detalés. Bent 70% stambiausiy monetos raSmeny
kokybiska VG10 yra i$silaike bei matomi.

Matoma dalis jdubusiy viety detaliy. Visi stambiis raSmenys yra puikiai
12 Detali F, F12 matomi, taciau dalis gali biiti neZymiai nudévéti. Pastebimas vidutiniskai-
rimtas, ta¢iau tolygus nudévéjimas visoje monetoje.

15 Labiau detali | F+, F15 Nezymiai daugiau detalumo jdubusiuose monetos vietose.

20 Labai detali VF, VF20 | Vidutinis nudévéjimas monetos pavirsiaus iskilimuose.

Visi raSmenys bei pagrindinés monetos dizaino detalés yra aiskiai jziGirimos.
25 Labai detali VF25 Matomas silpnai-vidutinis, bet tolygus nudévéjimas ant monetos pavirSiaus
bei jo iskilimy.

L Ch. VF, Visi ra§menys bei svarbiausios dizaino detalés yra puikiai matomos. Svelnus,
Ypatingal o . . - o
30 . VF+, taCiau tolygus nudévéjimas pastebimas ant monetos pavirsiaus bei jo
detali s
VF30 iskilimy.
L Ch. VF, Visi ra§menys bei svarbiausios dizaino detalés yra puikiai matomos. Svelnus,
Ypatingal o e . o ..
35 detali VF+, taCiau tolygus nudévéjimas pastebimas ant monetos pavirsiaus bei jo
VF35 i8kilimy. Gali neZymiai matytis kaldinimo metu jgautas blizgesys.
Ex_Fine Lengvas nudévéjimas auksciausiuose monetos pavirSiaus iskilimuose.
40 Puiki EF.40 " | Monetos dizaino detalés yra labai geros kokybés. Nezymus kaldinimo
blizgesio zymés gali biiti matomos.
Ypatinaai Ch. Ex. Nezymus monetos pavirsiaus iskilimy nudévéjimas. Visos dizaino detalés yra
45 pating Fine, puikios kokybés. Kaldinimo blizgesys gali biiti matomas sunkiai
puiki . s .
EF45 pazeidziamose monetos vietose.
50 Beveik AU, Pastebimas labai nezymus nudévéjimas monetos pavirSiaus iskilimuose.
nedévéta AU50 I8like bent pusé viso originalaus kaldinimo blizgesio.
Nepastebimai | Ch. AU, o) Al s . L
55 déveta AUS5 ¥4 i8likusio originalaus kaldinimo blizgesio.
Nepastebimai | Ch. AU, - o .. - .
58 devéta AUS8 ISlikes beveik visas originalus kaldinimo blizgesys.

Sio darbo tikslas yra istirti ar sukurti galimus monetos nudévéjimo lygio biidus. Dél §ios priezasties
tiriamos tik dévétos monetos. Tai supaprastina turimg problema sudarant saglygas lengviau atskirti
labai geros kokybés monetas nuo kity naudojant aprasyta Seldono skale (1.1 lentelé). Siuo atveju bus
sudaryti du atskiri monety pogrupiai:

13



— Mazai nudévétos monetos — Sio pogrupio monetas reikés vertinti pagal neZymy nudévéjimo
lygi bei, kas svarbiausia, pagal jy spalvinguma ir kaldinimo metu sudaryta blizgesi;

— Nudévétos monetos — Sios monetos neturi iSlikusio blizgesio ar iSraiSkingo spalvingumo,
todél jas vertinant démesys bus telkiamas | jy pavirSiaus bei defekty analize.

Taigi, Seldono skalés bei jos pateikty monety jveréiy apibrézimy déka bus galima papraséiau vertinti
jvairaus nudévéjimo lygio monetas.

1.1.3. Siuolaikiniq monety nedévéjimo jtaka ju vertei

IstoriSkai, monetos buvo gaminamos i$ brangiyjy metaly, o jy verté priklausé nuo Siy metaly kiekio.
Auksas ir sidabras buvo vieni i§ dazniausiai naudojamy metaly Siai paskirCiai. Jie pasizymi savo
mink$tumu, todél monetos gaminamos i§ jy yra linkusios erozijai skatinamai jvairiy mechaniniy
veiksniy: jbrézimy, jpjovimy, jlenkimy bei kasdieninio jy naudojimo — dévéjimo. Dél Sios priezasties,
laikui bégant tokios monetos tapo vis lengvesnés, o jy verté vis mazesné. Tuo tarpu Siuolaikinés
monetos yra gaminamos i§ kietyjy, pigiy metaly, tokiy kaip plienas, varis ar jo bei nikelio lydinys.
Sie metalai yra sunkiau veikiami mechaniniy veiksniy, todél i§ jy gaminamos monetos ilgainiui yra
atsparesnés erozijai, taciau yra labiau veikiamos korozijos — cheminiy medziagy poveikio. Sio
poveikio metu jos oksiduojasi, 0 jy iSorinis sluoksnis dél susidariusio oksido praranda savo spalvos
savybes bei tekstiirg. D¢l stiprios korozijos moneta gali netekti dalies savo dizaino bei skiriamyjy
detaliy, kuriy déka buity galima ja identifikuoti bei patvirtinti jos autentiSskuma, kas lemty visiska jos
vertés praradimg. [prastomis sglygomis naudojant monetg, korozija bei erozija ja gali sugadinti tik
per daugybe mety.

Jungtiniy Amerikos Valstijy Federalinis rezervy bankas monetas kei¢ia mazdaug kas 30 mety [?81,

Dauguma monety per $j laiko tarpg i§laiko pakankamg kokybe, jog biity sekmingai identifikuojamos
bei pakei¢iamos naujomis. Vis de¢lto, neretai monetos yra nudévimos tiek, kad Sis procesas tampa
ypac sudétingu ar net nejmanomu. Siekiant, atrinkti monetas, kurios yra vis dar pakankamos kokybeés,
jog bity autentifikuojamos, taciau tiek nudévétos, kad pakartotinai isleidus jas j apyvarta jos taps
nebesugrazinamos — yra taikomas jy nudévéjimo nustatymas. Lietuvos bankas, vadovaujantis
Europos Sajungos reglamentu ??, nepadirbtas bei samoningai nesugadintas monetas, ta¢iau
pakitusia i§vaizda dél ilgo buvimo apyvartoje (subraizytos, Siek tiek deformuotos) ar paveiktas
aplinkos salygy (ilgai buvusios vandenyje, suriidijusios ir pan.), keicia tik tuo atveju jei yra aiskiai
matomi pateiktos monetos abejy pusiy vaizdai 1291,

Taigi, siekiant tikslingai sudaryti Siuolaikiniy monety kokybés vertinimo metodus, biitina atkreipti
démesj j nudévéjima, budinga ilgalaikio monetos buvimo apyvartoje bruozams, j kuriuos jeina
smulkds jbrézimai, jlenkimai, erozijos bei korozijos sudaryti defektai.
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1.1.4. ISKkeltos problemos analizés iSvados

Sios analizés déka buvo ianalizuota monety vertinimo problema. Buvo i$skirti svarbiausi kriterijai,
vertinant monetas, pagal kuriuos galima sudaryti atitinkama metodika $iai uzduoc¢iai. Taip pat buvo
aprasytos salygos, kuriy déka galima i§spresti vertinimo kriterijy subjektyvumo faktoriy. Siy kriterijy
déka buvo apra$yta monety kolekcionieriy naudojama standartizuota vertinimo skalé — Seldono skalé.
Ja apsiraSius bus galima sudaryti kokybiskesne bei universalesne vertinimo pagal iSkeltus kriterijus
sistemg. Galiausiai, buvo i$skirti aktualiausi nudévéjimo bruozai vertinant Siuolaikines, apyvartoje
esanc¢ias monetas. Taigi, monety nudévéjimo vertinimo problemos analizés déka buvo sudarytos
gairés, kuriomis vadovaujantis bus galima kurti atitinkamus metodus spresti §ig problema.

1.2. Esamu bei susijusiy darby apzvalga

Siuo metu monety nudévéjimo nustatymo tema néra placiai tiriama. Vienas i§ darby, kuriame tiriama
§i problema buvo pateiktas Veldé. Savo darbe jis pasitlé Sios problemos sprendimo buda pagrjsta
Brauno judéjimo pritaikymu monety nudévéjimo nustatymui pagal jy svorio praradima %1, Savo
darba jis orientavo j 18-19 amziaus monetas. Vis délto, Siuolaikiniy monety vertinime jy svoris néra
aktualiausias bei efektyviausias kriterijus, ypac lyginant su vizualiniu jy pateikimu. Gilinantis ] §j
kriterijy, kompiuterinés vizijos srityje, yra ileisti keli darbai panaSiomis temomis.

Viename i$ jy, tiriamas dirbtiniy neurony tinkly (trumpiau — DNT) panaudojimas klasifikuojant
Siuolaikines monetas. Siame darbe P! buvo sudarytas mazas, 2-jy sluoksniy tankiai apjungtas
neuroninis tinklas, kurio architektiira pateikta lenteléje apacioje (1.2 lentelé). Si modelis buvo
treniruojamas su 20 monety nuotrauky. Siekiant iSmokyti modelj klasifikuoti monetas buvo
naudojamas nuotrauky apdirbimas, kurio metu 352x288 rezoliucijos paveikslélis yra suspaudziamas
iki 20x20 dydzio. Toks apdirbimas Zymiai palengvina modelio treniravima, skirta klasifikavimo
uzduociai, atmetant didel¢ dalj paveikslélio informacijos. Vis délto, siekiant jvertinti monetos
nudévéjima, §i prarasta informacija daro $ig uzduotj nejmanoma.

1.2 lentelé. Monetos klasifikavimo DNT architektira

Eil. Nr. | Sluoksnio pav. Neurony skaicius
1 Iéjimo sluoksnis 400

2 Vidinis sluoksnis 25

3 I8¢jimo sluoksnis 2

Kitame darbe, jo autoriai Pan ir Tougne‘¢ [ panaudojo gilyjj sasiikos dirbtiniy neurony tinkla
(trumpiau — SDNT) siekiant klasifikuoti monetos 64x64 dydzio lopinélius (1.4 pav.), gautus is
ploksc¢iy monetos reljefo viety, j dvi kategorijas: ,,lygus® ir ,,Siurkstus® (1.5 pav.). Besistengiant apeiti
mazo duomeny kiekio problemg treniruojant tokio tipo modelj, jie pasiiilé naudoti perduodamo
mokymo (angl. transfer-learning) sprendima. Siuo bidu, Pan ir Tougné panaudojo jau apmokyta
AlexNet SDNT modelj. Tuo tarpu, darbe buvo naudojamas duomeny rinkinys susidedantis i§
profesionaliai padaryty kolekciniy monety nuotrauky esant visiSkai nekintanioms ap$vietimo bei
padéties saglygoms. Realiomis sglygomis, vertinant Siuolaikines pinigines monetas susiduriama su
problema, jog jos néra identiskai nufotografuotos, o nudévéjimas gali biiti randamas ir ant neploksciy
jos reljefo viety.
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1.4 pav. Monetos lopinéliai. Paveiksliukas adaptuotas i$ [*¢]

Monetos lopinéliy tekstiiros

o - - . . -
Lygi.....

1.5 pav. Monetos lopinéliy tekstiiros. Paveikslélis adaptuotas is 116!

Huber-Mork et al. darbe buvo dirbama su realiomis salygomis darytomis monety nuotraukomis [,
Jo tikslas buvo sudaryti Siuolaikiniy bei antikiniy monety identifikavimo ir klasifikavimo metodus.
Siekiant pasiekti kuo geresnius rezultatus, jvairlis monetos nuotraukos apdirbimo metodai buvo
panaudoti. Autoriai Siuolaikiniy ir antikiniy monety apdirbimui bei klasifikavimui naudojo du
skirtingus buidus. Antikiniy monety i$skyrimui i§ nuotraukos buvo naudojamas globalios slenkstinés
ribos filtravimas. Siekiant rasti $ios ribos vert¢ buvo pasiilyta optimalios vertés, t, radimo strategija,
kurios metu mazais zingsniais didinant t yra bandoma maksimizuoti i$skirtos monetos glaustumo

santykj r = 4mS/P?, kur S ir P yra jos plotas ir perimetras (1.6 pav.).
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a) Monetos b) Intesyvumo  c¢) Filtruotas, d) Filtruotas, e) Filtruotas, f) Filtruotas,
nuotrauka paveikslélis t=25, t =65, t = 85, t =49,
s = 0,096 o5 = 0,859 rgs = 0,018 49 = 0,888

1.6 pav. Antikinés monetos segmentavimas. Paveikslélis adaptuotas i3 [®]

Tuo tarpu, §iuolaikinéms monetoms buvo pasiiilytas kampy aptikimu gristas filtravimo metodas. Sio
metodo metu, pradinis paveikslélis buvo filtruojamas Gauso filtru, siekiant panaikinti aplinkos
triuk§Smo detales. Tuomet, gautam filtravimo rezultatui pritaikytas Laplaso kampy aptikimas su
nulinés ribos peréjimo (angl. zero-crossing) operacija. Gavus paveikslélio kampy informacija,
naudojant sujungty komponenty metoda buvo rastas objektas turintis didZiausig gaubiantj turj. Radus
ji buvo apskaiciuota iSgaubta jo forma, o jos tris uzpildytas, gaunant galuting monetos segmentavimo
paveikslélyje kauke (1.7 pav.). Sie monetos segmentavimo metodai veikia pakankamai gerai esant
reliatyviai Svarioje aplinkoje ir kontroliuojamoje aplinkoje, taCiau butina juos kruopsciai
sukonfigtiruoti individualioms situacijoms.

a) Monetos nuotrauka b) Sulieta nuotrauka ¢) Kampy paveikslélis  d) Sujungti komponentai

e) Segmentavimo kaukeé f) Isskirtos monetos paveikslélis

1.7 pav. Siuolaikinés monetos segmentavimas. Paveikslélis adaptuotas i [©]

Siame darbe taip pat buvo pasiiilytas metodas norint sistema padaryti nepriklausoma nuo monetos
posiikio kampo. Siam tikslui buvo naudotas posiikio kampo radimas, naudojant greitos Furjé
transformacijos pritaikyma kryZminés koreliacijos apskai¢iavimui tarp apdorojamos bei Sabloninés
monetos. Vis délto, monety nudévéjimo vertinimo problemos atveju, tokia operacija turéty biiti
naudojama atsargiai, kuomet kalbama apie kamping interpoliacija. Tokios operacijos metu, yra
tikimyb¢ jog susidarys nepageidaujami vizualiniai artefaktai, kurie gali pakenkti tiksliam nudévéjimo
nustatymui. Galiausiai, Siame darbe, siekiant pasiekti sistemos nepriklausomybe nuo skirtingy
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apSvietimo salygy, jo autoriai kiekvienai iSskirtai monetai pritaiké tikriniy vektoriy dekompozicija
bei apskaiciavo jos tikrinj paveikslélj (angl. Eigen-image), o ji, apdorojimo metu, paverté j tikriniy
kalvy (angl. Eigen-hills) paveikslélj. Vis délto, yra nustatyta, jog $is metodas néra tinkamas siekiant
i§laikyti smulkig, su monetos nudévéjimu susijusig informacijg 271,

Atighehchian‘é savo tezéje [ pasiiilé naudoti Gauso auksty dazniy filtra siekiant palikti tik smulkias
vizualines detales monetos paveikslélyje. | Sias detales jeina ir su monetos nudévéjimu asocijuojami
artefaktai. Autoré naudojo Gauso filtra, G, su dideliu standartiniu nuokrypiu, o, kaip zemy dazniy
filtra. Sj filtra naudojant su monetos bespalviu paveiksléliu, I, buvo gautas stambiy detaliy paveikslas,
I,. ] Sias detales jeina tokia vaizdo informacija kaip netiesinis jo apSvietimas, $eséliai, ir net monetos
metalo spalvos. Toliau, Siy detaliy paveikslélis yra atimamas i§ pradinio paveikslo, ko rezultate
gaunama tik auksty dazniy informacija. Galiausiai, siekiant normalizuoti $ig informacija, prie jos yra
pridedama zemy dazniy informacijos vidutiné reik§meé, u;. Gautas rezultatas yra normalizuotas
auksty dazniy (smulkiy detaliy) paveikslas, Iy, | kurj jeina tokios vizualinés detalés kaip monetos
dizaino kontiirai, jbrézimai ir deformacijos.

IL=G(X,y,U)*I(X,y) (1)
nm
1 ..
R ) @
ij
Iy=1—-1+p 3)

Siame darbe paveikslélio segmentavimui, kaip kad Huber-Mork et al. darbo atveju buvo naudojamas
kampy aptikimu pagristas segmentavimo algoritmas. Autoré¢ §iai uzduociai nusprendé naudoti
Canny‘io kampy aptikimo metoda kartu su Hough‘o transformacija, kuri yra skirta rasti apskritimus
aptikty kampy paveiksle. Vis délto, Siems metodams batina nustatyti tinkamus parametrus
individualiems atvejams, o jy naudojimas realiomis — nestabiliomis salygomis gali atnesti
nepageidaujamy rezultaty. Savo darbe, Atighehchian‘é pristaté, gerai zinomg kompiuteriniy vaizdy
apdorojimo algoritmg monety nudévéjimo jvertinimui. Ji naudojo, SIFT (angl. Scale Invariant
Feature Transform) deskriptoriy ir vaizdiniy zodziy kratinio (angl. Bag of Visual Words, BoVW)
metodo junginj, siekiant igauti monetos nuotraukg apibiidinantj duomeny vektoriy. Sj vektoriy ji
pasitlé klasifikuoti j dvi arba tris klases nurodanéias monetos nudévéjimo lygj. Tai buvo atliekama
atraminiy vektoriy (angl. Support Vector Machine, SVM), ir k ariausiy kaimyny klasifikatoriais
(angl. k — Nearest Neighbors, k-NN). Sio darbo eigos metu buvo nustatyta jog SVM Klasifikatorius
yra geriausias kandidatas $iai uzduociai. Eksperimenty metu buvo jrodyta, jog klasifikuojant monetas
1 daugiau nei dvi grupes, naudojant SVM klasifikatoriy su RBF (angl. Radial Basis Function),
prieSingai nei tiesiniu branduoliu, modelis geba geriau atskirti Sias klases. Tai parodo jog, monetos
nudévejimo detalés gali biiti jvardijamos kaip netiesiné informacija.
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a) Originali moneta; b) Moneta su pasalintu fonu
ir normalizuotu apsvietimu;

1.8 pav. Monetos apdirbimas. Paveikslas adaptuotas i§ ™!

Atlikus esamy darby apzvalga galima pastebéti, jog dauguma aprasyty metody ir sprendimy naudoja
monety apdirbimo strategijas, siekiant iSskirti kuo aktualesn¢ informacija monety nudévéjimo
problemai. Vienas i§ didziausiy trilkumy Siuose darbuose yra monety i§skyrimas i$ jos paveikslo fono.
Beveik visi Sie metodai reikalauja kruopsStaus segmentavimo parametry suderinimo prie§ jy
panaudojima. Galiausiai, buvo atkreiptas démesys | monetos nudévéjimo nustatymo rySj su jos
teksttros klasifikavimu.

1.3. Vaizdy fono segmentavimo metodai

Siekiant sukurti monetos fono segmentavimo metoda, kuris biity kokybiskesnis — labiau prisitaikantis
prie jvairiy apSvietimo bei fono salygy, Siame poskyryje buvo atlikta galimy metody analizé.

Apdorojant specifinius objektus paveikslélyje dazniausiai naudojamas zingsnis yra jy iSskyrimas i$
paveikslélio fono atliekant segmentavimo operacijg. Tai ypa¢ svarbu kalbant apie monety vaizdy
pradinj apdorojima, siekiant paruosti juos jy klasifikavimui ar nudévéjimy jvertinimui bei aptikimui.
Fono jtakos paSalinimas yra itin svarbus tokio tipo problemose, nes daznai jame esanti informacija
gali biti sulyginama su nudévéjimu susijusiomis vizualiniais artefaktais. Siems artefaktams gali
priklausyti spalvy iSkraipymai, jbréZimai, pavirSiaus jlenkimai arba prieSingai — iSskiriamos tekstiiros
trilkumas, kaip kad turint monetg kurios reljefas yra glotniai nudiles nuo per ilgo jos naudojimo.

DaZniausiai naudojami fono Salinimo biidai susideda i$ pikseliy verciy slenkstinés ribos filtravimo
bei klasterizavimo. Kaip kad Oliver‘io darbe 4], §iame darbe slenkstinés ribos filtravimas laikomas
specialiu klasterizavimo atveju, kuomet yra naudojami tik du klasteriai norint atskirti informacija. Tal
yra aktualu Siame darbe, nes monetos paveikslo segmentavimas yra sudarytas i§ dvejy kategorijy:
monetos ir jos fono. Savo darbe, Fu ir Mui I atskyré slenkstinés ribos filtravimo metodus atskyré j
dvi grupes pagal jy erdvinés informacijos panaudojimg: statistinius ir struktiirinius metodus.
Statistiniai metodai nenaudoja erdvinés informacijos turimuose duomenyse bei gali biiti dvejy tipy:
vietiniai, arba globaliis. Sios grupés filtravimas gali bati apibréztas kaip funkcija T(x,y,1, N), kur x
ir y yra paveikslo erdvinés koordinatés, 1(x,y) yra jo pikselis Siose koordinatése, o N(x,y) yra
vietinés kaimynysteés verté¢ duotai koordinatei. Globaliis, prieSingai nei vietiniai filtravimo metodai
netaiko N, todél jie yra labiau naudojami situacijose, kuomet yra tvirtas jsitikinimas, jog turimi
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duomenys yra dvimodaliniai [*8l. Biitent tokia situacija yra ir $iame darbe, kuomet tikimasi rasti tik
dvi atskiras grupes pikseliy verciy. Vis délto, tokiais atvejais, kuomet monetos nuotraukos fonas néra
vientisas dél galimy kitimy apSvietime ar fono tekstiroje (pvz.: neSvarus ar stipriai tekstiiruotas
konvejerio takas), yra tikimybe, jog dalis fono gali buti klaidingai klasifikuojama kaip monetos
objekto dalis. Spresti Sia problema, daznai naudojamas kitas filtravimo tipas — struktiirinis filtravimas.
Sis tipas neretai naudoja prie§ tai minétus statistinio filtravimo metodus siekiant i§skirti skirtingas
pikseliy intensyvumo zonas skaitmeniniame vaizde. Sias zonas, struktirinio filtravimo algoritmas,
apdirba topologijg apibrézianciais budais, tokiais kaip sujungty komponenty metodu, kurio metu yra
sunumeruojamos atskiros pikseliy zonos bei joms apskaiCiuojama ir priskiriama geometriné
informacija kaip kad perimetras, plotas, masés centras, gaubiancio tiirio koordinatés ir kt. Turint Sig
objekty struktiring informacija yra naudojamas antras slenkstinés ribos filtravimas, kurio metu
segmentavimas atlickamas ne paveikslo pikseliy vertéms, o geometrinés jy zony reikSméms. Taip yra
iSgaunamas struktiriskai i$skaidytas paveikslélis j skirtingus geometrinius objektus [,

Viena i§ pagrindiniy problemy, kuria pasizymi visi slenkstinés ribos filtravimo algoritmai — tai
tikslios ribinés vertés, t, nustatymas, siekiant taisyklingai padalyti duomeny skirstinj. Siai problemai
spresti yra pasitilytas ne vienas metodas. Vienas 1§ populiariausiy, bei zinomiausiy yra Otsu sukurtas
algoritmas [*®1. Sis algoritmas yra paremtas eikvotu vienspalvio paveikslélio histogramos, h, atskiry
klasiy dispersijy minimizavimu. Tai taip pat gali baiti iSreikSta ir tarpklasinés dispersijos
maksimizavimu.

nm
hk:Z[l(i;j):k], 0 < k <max] (4)
i
Zp = z h; (5)
i=0
Wy = ©)
t
1
Up = _Z h;i (7
=
1 t
of =— ) hi(i—up)? (8)
i
k-t
i=t+1
Z
W= (10)
k-t
1
By =— Z hyl (11)
7o
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1 ) 2

of = — hi(i — 1) (12)
s

t = argminw,o}, + wyof (13)

Zinoma, jog Otsu metodas geriausiai veikia naudojant jj apskaiGiuoti grieztai dvimodalinés
histogramos, su placiu bei giliu skyrimu tarp jos dvejy virSiiniy, ribing verte. Vis délto, Sis algoritmas
dazZnai pateikia prastos kokybes rezultatus, kuomet pradinio vaizdo fono ir subjekto ploty santykiai
yra nelygus 1. Sis pastebéjimas kelia susiriipinima, kuomet kalbama apie monety paveikslélio
segmentavima, nes tokiu atveju Sis santykis daznai yra gerokai didesnis ar mazesnis uz 1.

Kitas gerai Zinomas slenkstinés ribos, t, nustatymo metodas yra pasiiilytas Kapuro, Sahoo ir Wongo
vienspalvio paveikslélio pikseliy vertés sudaro du atskirus tikimybiy skirstinius priklausancius jo
fono bei subjekty zonom. Jy pasiiilytas metodas yra sudarytas taip, kad maksimizuojant paveikslélio
histogramos tarpklasing entropija, biity randama geriausia reikSme t.

h" (14)
I« =50 1
?:o h;
t
HE = —Z /B (15)
S 2j=09;  Lj=0Yj
k—t
gi Ji
Hf = — Z St .logzk_t ' (16)
e Lj=t+1 9] j=t+19]
t = argmax H, + Hy a7

Testavimo metu su realiais vaizdais (1.9 pav.), turin¢ius santykinai maza plotg uZimancius objektus,
buvo pastebéta, kad $is entropijos didinimu pagrjstas metodas néra stipriai veikiamas objekty dydzio,
o dirbant su didelio kontrasto, dvimodaline informacija pasiekiami geresni rezultatai nei Otsu ar Kitais
panasiais metodais (1.10 pav.) [,
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1.9 pav. Zaizdos nuotrauka ir jos histograma. Paveikslas adaptuotas i§ [']

a) Kapuro et al. b) Otsu metodas
metodas

1.10 pav. Zaizdos nuotraukos slenkstinés ribos filtravimo metody palyginimas. Paveikslas adaptuotas i§ [

Savo darbe, Zack‘as, Rogers‘as ir Latt‘as [ pasiiilé globalios slenkstinés ribos radimo algoritma
skirta naudoti kartu su vienspalviais paveiksléliais, biomedicinos srityje. Siuose paveiksluose buvo
pateiktos zmogaus chromosomos, kuriy dydis yra santykinai mazas lyginant su jy fono plotu. Siekiant
i8skirti jas i$ aplinkos, autoriai pasiiilé naudoti slenksting riba, THR, kurig galima rasti normalizavus
histogramos aukstj bei jos veréiy intervalg ir randant taska A, prie kurio pridedama statistiskai
pasirinkta postiimio reik§me 0,2, kaip kad parodyta jy paciy pateiktoje diagramoje (1.11 pav.). Sis
metodas néra remiamas teoriniais iSvedimais bei jrodymais, taciau galimai buvo sudarytas
eksperimenty metu. Vis délto, Sis metodas yra daznai naudojamas vaizdy apdorojime bei yra
vertinamas dél savo paprastumo ir kokybés, tiek tikslumo, tiek laiko sgnaudy atzvilgiu.

INTENSITY HISTOGRAM

1 t T
WHITE 1'0-2 :lna BLACK
l.____ 1.0 ‘-—]

1.11 pav. Trikampio slenkstinés ribos nustatymo metodo grafas [°!

Taigi, Sioje dalyje buvo apzvelgti monetos ir jos fono segmentavimui tinkami metodai, kuriems
nebitina nustatyti pradiniy parametry siekiant gauti gerus rezultatus. Taip pat buvo atkreiptas
démesys ] kiekvieno i$ $iy metody panaudojimo galimybes bei problemas, kuriy galima tikétis darbo
eigoje naudojant juos.
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1.4. Monetos apSvietimo efekty $alinimo metodai

Apdorojant monety nuotraukas, net ir kontroliuojamomis sglygomis, yra svarbu sumazinti apSvietimo
jtaka rezultatams. Taip yra todél, kad visos monetos, net ir to pacio dizaino, gali pateikti skirtingus
atspindzius bei skirtingai sklaidyti $viesg savo pavirSiumi. Keletas galimy priezasCiy tam yra monetos
pavirSiaus uzterStumas ar nudévéjimas. Monety nudévéjimo nustatymo problemos atveju, juose
naudoty metaly spalva kelia problema, nes dazniausiai nudévéjimas gali buti apibendrinamas net ir
daugiau nei vienam monetos dizainui, taciau skirtingy monety nuotrauky pikseliy intensyvumo

VW —

siekiant tiksliai nustatyti §] nudévéjimo lygj.

Siuo metu yra keletas darby, kuriuose tiriama nepriklausomybé nuo $viesos skaitmeniniuose
vaizduose. Vis dé¢lto, dauguma metody Siuose darbuose buvo orientuoti i specifinius panaudos
atvejus. Gerai zinomi bei pladiai naudojami SIFT deskriptoriai, sukurti Lowe‘o % yra vienas i§
geriausiy to pavyzdziy. SIFT déka, kompiuterinés vizijos srityje buvo pasiekta daug proverziy, o $is
metodas buvo ir yra placiai naudojamas robotikos bei medicinos srityse. Nepriklausomybe nuo
apSvietimo buvo bandoma pasiekti keliais biidais. Pirma, iSskiriant lokalizuotas paveikslélio vietas,
kas sumazina deskriptoriy priklausomybe nuo vietinio apSvietimo sukelty efekty. Antra,
apskaiciuojant deskriptoriaus histograma bei ja normalizuojant j 128 vienety ilgio orta, kas sumazina
tiesinio apSvietimo intensyvumo jtaka. Trecia, siekiant sumazinti netiesiniy ap$vietimo efekty jtaka,
deskriptoriaus orto reikSmés buvo nuréziamos iki nustatyto lygio, priklausomai nuo jy pasiskirstymo.
Vis delto, SIFT algoritmas nepasiekia gery rezultaty, kuomet dirbama su vaizdais pasizyminciais
didesniu apSvietimo salygy kitimu. Tai buvo iStestuota ir jrodyta esamy darby, kuriy metu buvo
siekiama pritaikyti SIFT deskriptorius realiems, nestabilaus ap$vietos, scenarijams [,

Tikras, nepriklausomybe nuo aps$vietimo pasiekiantis sprendimas, skirtas jprastoms 2D RGB
skaitmeninéms kameroms buvo pasiiilytas Maddern‘o et al. %], Siame darbe buvo pasiiilyta nuo
ap§vietimo nepriklausoma, vieno kanalo kompiuteriniy vaizdy spalvy erdvé (19). Si spalvy erdvé yra
sudaryta taip, kad ja buty galima iSgauti i§ RGB erdvés, atlikus transformacija, kurios metu yra
naudojami optinio sensoriaus, naudojan¢io Bayer‘io filtrg, parametrai. Si transformacija yra
atlickama RGB erdvéje esanCiam paveiksléliui, I. Darbo autoriai, pasiiilé metoda, kurio déka biity
galima iSgauti spalvy erdvés konversijos parametra, a, priklausoma nuo naudojamo optinio
sensoriaus. Sis parametras yra apskai¢iuojamas Zinant sensoriaus atskiry RGB kanaly didziausias
spektrinio atsako vertes, A, < A, < A, kurios yra randamos arba apskaiciuojamas is jo specifikacijos
(18). Toks konversijos parametro radimo biidas yra prieSingas kitam darbui Sia tema, kuriame
parametras a yra parenkamas statistiskai, naudojant nuotrauky duomeny rinkinj 12!,
1 a (QA-a)

L S 18
P 7 (18)

1
liny = > +logl, —alogl. — (1 —a)logl, (19)
Taigi, Siame skyriuje buvo apzvelgti du metodai turintys savybes Salinti ar ignoruoti apSvietimo

salygas. Vienas i$ Siy metody yra orientuotas j vaizdy vietiniy detaliy apdorojima, tuo tarpu kitas
sprendZia turimg problemg taikant nuo apSvietimo nepriklausoma spalvy erdvés transformacija.
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1.5. Monetos nudévéjimo deskriptoriai

Lowe‘o sukurtas SIFT algoritmas 'l yra vienas populiariausiy algoritmy skirty vaizdy atpaZinimui
bei yra placiai naudojamas kompiuterinés vizijos srityje. SIFT algoritmo esmé yra jo metu sudaryti
deskriptoriai, nusakantis lokalaus paveiksliuko turinio i$raiskg. Sie deskriptoriai gali bati lyginami su
kitais turimais deskriptoriais, siekiant rasti panasy turinj skirtingose vaizduose ar jy vietose. Tai yra
ypa¢ naudinga kompiuterinés vizijos uzdaviniuose kaip objekty bei tekstiiros atpazinimas, pozos
nustatymas ir palyginimas.

SIFT algoritmas veikia pakopinio filtravimo bidu. Siuo biidu paprastos maZy sanaudy operacijos yra
taikomos didelei im¢iai duomeny siekiant i$skirti mazg kiekj elementy, kuriems véliau yra taikomos
sudétingesnés operacijos. Sis algoritmas yra sudarytas i3 keturiy $iy pakopy, kuriy metu yra sickiama
iSgauti specifinj paveiksliuko turinj nusakangias savybes. Sios pakopos yra:

5. Kontrasto tasky nustatymas mastelio erdvéje. Tai yra pirmasis paveiksliuko apdorojimo
etapas, kurio metu yra ieSkomi paveiksliuko mastelio pokyc¢iams atsparis taskai.

6. Lokalizacija. Kiekvienam rastam taSkui yra taikomas lokalizacijos modelis, kurio metu yra
apskaiciuojama tiksli jo pozicija paveiksliuke bei mastelio erdvéje. Taip pat, taikomas tasky
filtravimas pagal jy stabiluma.

7. Orientacijos priskyrimas. Kiekvienam lokalizuotam taskui yra priskiriama viena ar daugiau
galimy orientacijy pagal jj aplink apskai¢iuoty intensyvumo pokycio kryp¢iy. Visos tolimesnés
operacijos yra atliekamos su paveiksliuko duomenimis transformuotais pagal nustatyta
orientacija, lokacijg ir mastelj. Tai uztikrina duomeny apsauga nuo $iy parametry jtakos.

8. Paveiksliuko tasko deskriptoriaus sudarymas. Lokaliis gradientai yra apskai¢iuojami aplink
kiekvieng nustatyta taska. Sie gradientai yra pateikiami forma, kuri yra atspari ap§vietimo bei
tekstiiros iSkraipymo jtakai.

Sudaryti SIFT deskriptoriai tai yra lokalaus paveiksliuko turinio israiska. Sie deskriptoriai gali buti
lyginami su kitais turimais deskriptoriais, siekiant rasti panasy turinj skirtingose paveiksliukuose ar
ju vietose. Tai yra ypa¢ naudinga kompiuterinés vizijos uZdaviniuose kaip objekty atpaZinimas, pozos
nustatymas ir palyginimas.

1.5.1. Kontrasto taSky nustatymas mastelio erdvéje

Pirmas etapas sudarant SIFT algoritmg yra kontrasto tasky nustatymas paveiksliuko mastelio erdvéje
L(x,y,0). Si erdvé yra sudaryta i$ trijy dimensijy: paveiksliuko pikseliy x ir y pozicijy bei jo mastelio
o. Paveiksliuko mastelj galima jsivaizduoti kaip jo perziiira i§ skirtingy atstumy. Zitirint i§ aréiau,
pastebimos smulkios jo detalés — tuo tarpu, zilirint i$ toliau pastebimos tik stambesnio mastelio
detalés. Paveiksliuko taSkas, kuriame skirtumas tarp gretimy mastelio reikSmiy yra itin didelis
lyginant su jj supanciomis reikSmémis (ekstremumo taskas), nusako, jog jame esanti paveiksliuko
tekstlira yra atspari mastelio pokyc¢iams. Masteliy skirtumy funkcija galima efektyviai sudaryti
naudojant normalizuotos Laplaso funkcijos aproksimacija — Gauso skirtumy funkcija D (x, y, o). Sios
aproksimacijos jrodymas yra pateiktas originaliame SIFT algoritmo darbe. Diskreti mastelio erdve
yra sudaroma paveiksliukui I(x, y) taikant Gauso funkcijg G (x, y, o) naudojant sgsiikkos operacijg s
karty, kurios metu gauti nauji paveiksliukai yra nutol¢ vienas nuo kito ko masteliu. Parametras s yra
mastelio erdvés kvantavimo dydis, kuris nusako jos rezoliucijg.
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1.12 pav. Mastelio erdve L su kvantavimo dydziu s = 3

Atstumai tarp diskre¢iy mastelio tasky yra lygas k = 2%/ (1.12 pav.). Tai uztikrina, jog kas s
mastelio taSky, mastelis jgaus dvigubai didesn¢ reikSme nei pradiné: g;,5 = 20;.

1 ~ x2+y?
G(x,y,0) = 57 € 202 (20)
L(x,y,0) = G(x,y,0) *1(x,y) (21)
D(x,y,0) = L(x,y,ka) — L(x,y,0) (22)

Siekiant rasti minétus paveiksliuko taskus, kuriuose jo tekstiira yra atspari mastelio pokyCiams yra
naudojama Gauso skirtumy funkcija D gretimoms mastelio tasky poroms. Sudarius s + 3 mastelio
taskus yra gaunama viena diskrecios mastelio erdvés oktava. Oktava, jgauna savo pavadinima dél to,
kad sudarius jg kuomet s = 1, yra gaunami 8 paveiksliukai. Pateiktame paveiksle (1.13 pav.) galima
matyti kaip atrodo dvejy oktavy struktura. IS mastelio erdvés tasky pory sudaromi Gauso skirtumai
D, o tarp jy yra ieSkoma ekstremumo tasky.

Paieskos erdvé

D(z,y, o)

L(ma y,o; )
ko ko ko ko ko

1.13 pav. Dvejy oktavy sandara (s = 1)
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Originaliame darbe, oktavos sudarymo metu pradiniam paveiksliukui yra taikoma sasiikos operacija
naudojant tg pacig Gauso funkcija. Taip yra daroma, nes vietoje to, kad biity naudojamas vis didesnio
standartinio nuokrypio Gauso filtras kiekvieno mastelio generavimo metu, galima naudoti vieng maza
filtra, kurj panaudojus kelis kartus tam paciam paveiksliukui gaunamas identiskas rezultatas kaip ir
pirmu budu. Sis budas yra gerokai nasesnis, taciau, Siame darbe, jis nebuvo sékmingai realizuotas,
todél jis nebuvo buvo naudojamas. Sudarius oktava, yra nuskaitomas paveiksliukas D(x,y, 20;)
esantis 2 kartus aukStesniame mastelyje nei pradinis oktavos paveiksliukas o;. Sis paveiksliukas yra
nuskaitomas kas antrg pikselj, kas sumazina jo dydj du kartus. Tai padarius jam yra taikomas Gauso
filtras G, kaip ir pirmos pakopos sudarymo metu. Taip yra sudaroma antroji bei likusios pakopos. Sis
procesas yra pateiktas Siuose paveiksluose (1.13 pav. ir 1.14 pav.).

Scale >

o, |
octave) ‘ﬁ
-

Scale
(first
octave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

1.14 pav. Dvejy oktavy sudarymas (s = 2) be ekstremumo tasky paieskos dalies (dvi pakopos) 4

Galiausiai, apskai¢iavus Gauso funkcijy skirtumo paveiksliukus yra naudojamas 3x3x3 dydzio
paieskos langas, kurio paskirtis yra rasti nuo mastelio nepriklausomus taskus diskrecioje mastelio
erdvéje aptinkant ekstremumo taskus D erdvéje (1.15 pav.).

A LT T T T T
o T

1.15 pav. 3x3x3 paieSkos langas diskreéioje Gauso f-jos skirtumy erdvéje D. X — centrinis lango elementas
[11]

Tai yra atlieckama stumiant paieSkos langa erdvéje D (x, y, o) bei tikrinant ar centrinio paieskos lango
elemento verté yra didziausia arba maziausia 1§ visy lango elementy verciy, kas nusako jog rastas
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tasSkas yra Sios diskrecCios funkcijos lokalus ekstremumas. Taip nustatomi diskretiis, mastelio
pokyciams atsparts taskai diskre€ioje mastelio erdve¢je.

1.5.2. Tasky lokalizavimas

Nustacius galimus mastelio pokyciams atsparius taskus diskrecioje erdvéje, sekantis Zingsnis yra juos
perskaiciuoti tolydzioje mastelio erdveje. Tai yra atlieckama pritaikius 3D kvadratine funkcijg pries
tai naudotam paieskos langui Gauso funkcijy skirtumo erdvéje D, kuriame buvo aptiktas diskretus
Sios erdvés ekstremumas. SIFT algoritmo aprasyme, autorius pasirinko naudoti masteliy skirtumo
erdvés funkcijos, D(x,y,0), Teiloro kvadratinj i$plétima, pastimus funkcijos pradzig j prie$ tai
nustatytg taska:

x={x,y, 0} (23)
D(x)=D+%x+%ngleZx (24)
L @9

D& =D +%aa—lz:ﬁ (26)

Isvedus pirmo ir antro laipsnio dalines iSvestines taikant baigtiniy skirtumy metodg jos yra
naudojamos apskaiciuoti 3D parabolés ekstremumo koordinates X tolydzioje mastelio erdvéje.
Apskaiciavus $io tasko tikslias koordinates erdvéje, yra apskaiCiuojama jo verté D(X), kuri yra
tikrinama ar néra mazesn¢ uz 0,03. Jei $i verté yra didesné uz §j skaiCiy, laikoma, kad taskas esantis
nustatytose koordinatése yra pakankamai atsparus mastelio pokyciams, taciau jei Sis kriterijus yra
nepatenkinamas, taskas yra praleidziamas ir daugiau nevertinamas.

Didelé dalis taSky yra aptinkami ties jvairiais kampais, taciau tokie taSkai dazniausiai yra lengvai
veikiami triukSmo nes jie yra prastai nustatyti. Dél Sios priezasties, SIFT darbe Sie kampai yra
atmetami. Tai yra atliekama remiantis tuo, jog prastai nustatyti ekstremumo taskai Gauso skirtumy
funkcijoje i8siskiria aiSkios vir§inés nebuvimu. Turint aptikta taska ties kampu, galima pastebéti, jog
principinis lenkimas einantis istisai $j kampg (1.16 pav.) yra Zymiai maZesnis lyginant su lenkimu
einanciu statmenai jam (lenkimu per kampa).
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1.16 pav. Principiniai Gauso skirtumy funkcijos D lenkimai ties nurodytu tasku
Ciad ir E yra erdvés lenkimy tikriniai vektoriai.

Taigi, pirma yra apskai¢iuojami principiniai lenkimai. Jie yra apskai¢iuojami naudojant 2x2 Hesse
matricag H sudarytg ties nustatytu funkcijos D(x,y, o) tasku randant santykj tarp matricos tikriniy
verély, a ir B, kurios nusako didZiausia ir maZesnj principiniy lenkimy dydzius. Si salyga
supaprastina Sio santykio apskaiciavima, nes tai leidzia praleisti Siy verciy apskaic¢iavima, ieSkant tik
Jju santykio 7.

[aZD 02D
_ 9x2 dxdy
H= laZD 62DJ @7
0xdy 0y?
0°D 0°D
i T 28
tr(H) 922 + 3y a+p (28)
92D 92D 92D °*
det(H) = = af (29)

9x2 9y2  0xdy

Apskaic¢iavus Hesse matricos tikriniy reikSmiy suma bei sandauga naudojant pateiktas formules
(28)(29) galima apskaiciuoti ir santykj tarp jy r, kuris naudojamas salygoje a = rf3. Jvykus retam
atvejui, kuomet tikriniy vektoriy sandauga yra lygi ar maziau 0, naudojamas taskas yra atmetamas.
Taigi, naudojantis sudarytomis salygomis yra tikrinama ar r > % Sia salyga galima pateikti kita

israiska (31), kuri nereikalauja tikriniy veréiy apskai¢iavimo. Si nauja israiska gaunama i$sprendus
pateikta tiesiniy lyg¢iy sistemg (30).

a

B
tr(H) =a+p
det(H) = aff

T =

(30)

a=rp

tr(H) =rB+B8=B(r+1)

_ tr(H)
T r+1

tr(H)
1

D
tr(H)

det(H) = a

r+
(r+
a = det(H)

a (r +1)?
r = [—g = det(H)W
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(r + 1)?

r> det(H)tr(T)z

tr(H)?2  (r + 1)

det(H) < r (1)

Sudarytos salygos (31) nepatenkinus, yra laikoma, kad taskas yra ties kampu ir jis néra stabilus, todél
jis yra atmetamas.

1.5.3. Orientacijos priskyrimas

Nustacius geros kokybés paveiksliuko taskus mastelio erdvéje L(x,y,o) sekantis Zingsnis yra
apskaiGiuoti aplink $iuos taskus esancias lokalias pikseliy intensyvumo gradientus. Sie gradientai
nusako $iuose taskuose aptikty tekstiiry orientacijas. Zinant $ias orientacijas, nesunku pastebéti, jog
ju déka yra jmanoma iSgauti lokaliy paveiksliuko teksttiry informacija nepriklausancia nuo jo
perzitiros bei posiikio kampo.

SIFT darbo autorius Siam tikslui nusprendé naudoti metoda, kurio principas yra panaSus ] taip
vadinama gradienty orientacijy histograma. Sio metodo metu turint rastg tolydy taska diskregioje
mastelio erdvéje L(x,y,0), yra parenkamas artimiausias apskaic¢iuotas mastelis jam. Kiekvienam
paveiksliukui, L(x,y), Siame mastelyje, apskai¢iuojami gradienty dydziai m(x, y) ir jy orientacijos
0(x,y), regione aplink turimo tasko koordinates naudojant gretimy pikseliy skirtumus.

m(x,y) = [Lx+1,y) = Lx — L,y]2 + [LO,y + 1) — L(x,y — D]? (32)

L(x,y+1)—L(x,y—1)
L(x+1,y)—L(x— 1,y)>

0(x,y) = tan™?! ( (33)
Regione aplink analizuojama paveiksliuko tagka yra sudaroma gradienty orientacijy histograma. Si
histograma turi 36 stulpelius aprépiancius 360 laipsniy orientacijos erdve 6. Kiekvienas apskaiciuotas
regiono orientacijos dydis, m, yra talpinamas j jam skirtg histogramos stulpelj pries tai pasveriant §io
dydzio jtaka naudojant normalizuota 2D Gauso funkcijg, kuri yra centruota ties lokalizuoto
paveiksliuko tasko koordinatémis. Sios Gauso funkcijos standartinis nuokrypis, o, yra 1,5 karto
didesnis nei taSko mastelis. Sudarius histograma, joje esancios reikSmiy vir§inés rodo,
dominuojancias regiono gradienty orientacijas.

abf, + b6y =74

ale + bBL = Z (34)
abfyy + b0y = Zi4q

~ b

0(x,y,0) = ~2a (35)
Kiekvienas aptiktas paveiksliuko mastelio erdveés taSkas gali turéti daugiau nei vieng orientacijg. Dél
Sios prieZasties, histogramos vir§inéms, kuriy vertés yra nemazesnés nei 80% didZiausios vir§iinés
vertés, yra sukuriami orientuoti mastelio erdvés taskai, kuriy koordinatés erdveéje yra lygios
analizuojam taSkui, o orientacijos priskiriamos taikant parabolés funkcijg (34) trims artimiausioms
histogramos vertéms {6;_1,0;,60;,1} aplink kiekvieng i§ Siy virSiiniy. Taip yra daroma siekiant
interpoliuoti tikslia vir$iinés pozicija, randant parabolés ekstremuma 8 (x, y, o).

29



1.5.4. Tasko vaizde deskriptoriaus sudarymas

Galiausiai, apskaic¢iavus kiekvienam paveiksliuko tasSkui jo pozicijg, mastelj bei orientacijg turime
paveiksliuko reikSmiy 2D erdve, kuri yra normalizuota bei nepriklausoma nuo mastelio bei
orientacijos. Sekantis Zingsnis yra sudaryti $iy lokaliy paveiksliuko tasky savybiy deskriptorius. Sie
deskriptoriai turi nusakyti paveiksliuko lokalias teksttras, bei buti pakankamai atspartis apSvietimo
jtakai.

Siekiant sudaryti paveiksliuko tasko deskriptoriy, lokalizuotas deskriptoriaus regionas aplink §j taska
yra normalizuojamas pasukant jj pagal taskui priskirtg orientacijg. Tuomet, yra apskai¢iuojamos jo
gradienty orientacijos 8 (Xnorm» Ynorm) bei dydZiai m(Xnorm» Ynorm)- Sios regiono reik§més, pagal
savo koordinates yra dalijamos j 4x4 zonas. Apskaiciavus Siy zony reikSmes, joms yra sudaromos
atskiros, 8 stulpeliy dydzio, histogramos, skirtos aprépti 360 laipsniy orientacijy erdve. Kiekvieno
pikselio gradiento dydZiai yra pasveriami 2D Gauso funkcijos, centruotos ties analizuojamo tasko
koordinatémis. Sios funkcijos standartinis nuokrypis, o, yra lygus 1,5 karty didesnis uZ naudojama
lokalaus regiono lango plotis (Sio darbo, bei originalaus SIFT darbo metu regiono lango plotis yra
16). Galiausiai, prie$ talpinant pasvertas gradienty dydziy reikSmes ] jiems atitinkamas orientacijy
vietas histogramose, kiekvienai 1§ jy yra taikoma 3D tiesin¢ interpoliacija. Jos metu talpinama
reikSmé yra interpoliuojant iSskaidoma ir j aplinkines histogramas bei jy orientacijy stulpelius. Tai
uztikrina, kad orientacijy vertés esancios tarp pikseliy, paciy histogramy ar jy stulpeliy, bus zymiai
tiksliau paskirstytos, remiantis nuokrypiu nuo joms skirtos diskreCios vietos centro. Sudarius
deskriptoriaus, 4x4 histogramas, turime 4x4x8 dimensijy vieno deskriptoriaus duomeny struktiira,
kurios duomenys yra performuojami j 128 elementy ilgio vektoriy.

Siekiant, kad turimas deskriptoriaus vektorius biitu kuo atsparesnis netiesiniai apsvietimo jtakai,
pirma jis yra normalizuojamas  vienetinj vektoriy. Tai uztikrina deskriptoriaus atsparuma tiesiniams
apSvietimo poveikiams, kuomet viena apSvietimo konstanta veikia visus deskriptoriaus pikselius
tolygiai. Vis délto, $is biidas neapsaugo nuo netiesinio apSvietimo efekty, kuriy metu pasireiSkia
dideli apSvietimo pokyciai. Norint sumazinti jy jtaka, jie yra naikinami dideli deskriptoriaus gradienty
dydziai taikant ribine verte, lygia 0,2, kiekvienai vektoriaus reik§mei. ReikSmei esant didesnei nei §i
riba, ji yra mazinama iki 0,2.
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2. Piniginiy monety nudévéjimo lygio nustatymo projekto specifikacija

2.1. Reikalavimai

Kuriamos piniginiy monety nudévéjimo lygio nustatymo sistemos nefunkciniai reikalavimai:

1. Moneta fotografuojama nustatytame, nekintanc¢iame apsvietime;
2. Kuriamas algoritmas ar metodas turi gebéti klasifikuoti ir mazg nudévéjimo lygj turincias

monetas.

Siai sistemai yra idkelti trys funkciniai reikalavai:

1. Lokalizuoti bei i$skirti monetg i$ turimo jos paveikslélio;
2. Monetos paveikslélio normalizavimas;
3. Monetos nudévéjimo lygio nustatymas.

Funkciniai reikalavimai yra pateikti sistemos panaudos atvejy diagramoje (2.1 pav.):

2.1 pav. Monetos nudévéjimo lygio nustatymo sistemos panaudos atvejy diagrama

2.1 lentelé. Monetos lokalizavimo bei i$skyrimo i$ turimo jos paveikslélio panauda

1. Monetos
segmentavimas.

2. Monetos vaizdo
normalizavimas.

Sistema

3. Monetos
nudévéjimo lygio
nustatymas.

ID PA-01

Pavadinimas Lokalizuoti bei i$skirti monetg i§ turimo jos paveikslélio.

ApraSymas Monetos objekto aptikimas bei i§skyrimas i§ aplinkos.

Aktoriai Sistema.

Pradinés salygos Privalo buti padaryta monetos nuotrauka;

Pagrindiniai Aptinkama moneta paveikslélyje; Nustatomi jos matmenys bei pozicija; Monetos objektui
Zingsniai priklausantys pikseliai yra iSskiriami i$ jo aplinkos.

Galutinés salygos Grazinamos monetos objekto pikseliy reikSmés
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2.2 lentelé. Monetos paveikslélio normalizavimo panauda

ID PA-02

Pavadinimas Monetos paveikslélio normalizavimas.

ApraSymas Pagalinama su monetos nudévéjimu nesusijusi informacija i§ apdorojamo paveikslélio.
Aktoriai Sistema.

Pradinés salygos Privalo bati padaryta monetos nuotrauka; Moneta privalo bati i$skirta i§ paveikslélio.

Pagrindiniai Atmetama ar modifikuojama informacija kuri nesusijusi su monetos nudévéjimui biidingomis
Zingsniai savybémis (ap$vietimo efektai, objekto dydis, pikseliy intensyvumas).

Galutinés salygos Grazinamo0s monetos nuotraukos normalizuotos pikseliy vertés.

2.3 lentelé. Monetos nudévéjimo lygio nustatymo panauda

ID PA-03
Pavadinimas Monetos nudévéjimo lygio nustatymas.
Aprasymas Nustatomas monetos nudévéjimo lygis pagal kurj gaunamas jos jvertis.
Aktoriai Sistema.

. . Privalo bati padaryta monetos nuotrauka; Moneta turi buti iSskirta i§ paveikslélio bei
Pradinés salygos .

normalizuota.

Pagrindiniai . .. . . L .
Yingsniai Gaunamas monetos analizés operacijos vertinimas ir iSvedamas monetos nudéveéjimo lygis.

Galutinés salygos | GraZzinamas monetos nudévéjimo lygis.

2.2. Monetos lokalizavimas bei segmentavimas

Siame darbe monety lokalizavimui bei segmentavimui buvo sukurtas ir naudojamas naujas objekty
segmentavimo algoritmas, pavadinimu CORT (angl. ,,Circular Object Refined Threshold®),
specializuotas apvalios formos monetoms. Sis algoritmas yra sudarytas taip, kad geriau veikty su
monety nuotraukomis darytomis prie jvairiy bei nestabiliy ap$vietimo bei objekto fono salygy. Sio
algoritmo gebéjimas prisitaikyti prie jvairiy situacijy suteikia jam pranasumg lyginant su kitais
panadiais metodais, nes néra biitina kruop$¢iai parinkti tinkamus jo veikimo parametrus. Sis
algoritmas veikia su vieng kanalg turin¢iais — vienspalviais paveiksléliais I. Siuose paveiksléliuose
tikimasi, jog yra tik vienas apskritimo formos objektas, kuris privalo biiti didesnis nei nustatytas
maziausias leistinas tokio objekto dydis minsize.. CORT algoritmas gali biiti laikomas, dvilypiu
daugiapakopiu struktiiriniu slenkstinés ribos filtravimo algoritmu, kuris naudoja dvi Sias ribas:
lokalizacijai ir segmentacijai, su tarp jy jterpta paieSkos seka, kuri paremta objekto struktiiriniu
vertinimu siekiant rasti geriausia kandidata paveikslélyje.

Esminis monetos paveikslélio filtravimo algoritmas yra pateiktas zemiau (2.2 pav.), tadiau jo
realizavimo metu buvo naudoti papildomi optimizavimo Zingsniai. Pirma, siekiant sumazinti resursy
bei laiko sgnaudas apdorojant paveikslélj, jo rezoliucija buvo sumazinta iki 720x720 pikseliy. Labiau
sumazinus paveikslélj tai gali paveikti monetos krastinius mazo kontrasto pikselius, ko sekoje jos
segmentavimo kokybé¢ gali nukristi (pvz.: klaidingas monetos ir jos Ses¢liy atskyrimas). Vis délto,
bitina paminéti, jog Sis rezoliucijos dydis néra universalus, ir priklauso nuo individualaus panaudos
atvejo.
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Algorithm 1 Circular Object Refined Threshold

1: procedure CORT

2: hk Zn L = K| > compute image histogram’s k-th bin size.
3 1 LocafzzafzonThreshold(h.;) > find threshold value for localization.
4: Chest < O

5 Thest < 0

6 for each c € CC[T'(I;y.t1)] do > Iterate through external connected

components in the thresholded image.
if cgi.e < minsize. then

=1

8: continue

9: end if

10: Ceontour — FindContour(c) > find external contour.

11: S « Area(ceontour)

12: P « Perimeter(ccontour)

13: r+ 4wS/P? > estimate contour compactness ratio.

14: if » > ry.5; then

15: Chest £ C

16: Thest < T

17: end if

18: end for

19: Ly, + BB(¢pest, padding) > compute padded bounding box.

20: L« Crop(I, L) > localized image region.

21 hf < 3" [Lij = K > compute image histogram’s k-th bin size.

22: to — S'Pgmmn‘ation.Threshold(hL) > find threshold value for local
segmentation.

23: contour +— Contour(cbmt)

24: Lout  FillHoles[T(Lyy,t2) A Fill(contour)] © fill holes in the thresh-

old result.
25: I,.; + L,,; ©remap local threshold values L,,; to global result I,,;.

26: return I,,;
27: end procedure

2.2 pav. CORT monetos lokalizavimo bei segmentavimo algoritmas

Apskrity ir } monetas panasiy objekty lokalizavimui paveiksleélyje, atlikty tyrimy déka buvo pasirinkta
naudoti Kapuro et al. maksimalia entropija pagrjstg globalios slenkstinés ribos, t;, filtravimo metoda.
Atlikus §j filtravima, toliau naudojama morfologiné pikseliy ,,uzdarymo* operacija, kuri yra
praplétimo bei erozijos operacijy kombinacija. Siai operacijai yra naudojamas 7x7 dydzio elipsés
formos branduolys. Sio Zingsnio paskirtis yra sudaryti vientisa, iSgaubta monetos kontiira
paveikslélyje, kuris skirty ja nuo jos fono. Si salyga yra itin svarbi, nes nesudarius $io kontiiro moneta
nebus sékmingai rasta. ISskyrus individualius objektus turinCius vienalyCius kontlirus buvo
panaudotas sujungty komponenty metodas, kurio déka yra randama geometriné informacija apie
kiekviena i§ $iy objekty. Sios informacijos déka pasalinami visi objektai, kuriy pikseliy skai¢ius yra
mazesnis nei nurodytas parametro minsize.. Tai atlikus yra paSalinama didzioji dalis monetos
paveikslélio foninio triuk§mo. Taip paliekamas tik monetos objektas ir kiti dideli paveikslélio
segmentai, kurie atsiranda dél prasty apSvietimo salygy. Siekiant juos atmesti, yra apdorojamas
kiekvienas paveikslélio plotas, apibréztas atitinkamg segmentg gaubianciu staciakampiu ttriu. Tali
sutaupo dalj sisteminiy resursy, nes kiekvienoje iteracijoje apdorojamas tik lokalus paveikslélio
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plotas. ISskyrus individualius segmentus i$ viso paveikslélio yra randami jy kontiirai, contour,
naudojant kontiiry radimo algoritma. Siame darbe naudojamas algoritmas yra sukurtas Satoshi‘o ir
Keiichi‘o % bei skirtas binariniy paveiksléliy apdorojimui. Toliau, apskai¢iuojamos segmento
kontiiro geometrinés savybés: plotas ir perimetras. Apdorojant visus objektus paveikslélyje, yra
pasirenkamas segmentas turintis didziausig glaustumo jvertj r. Objektas su didziausia r reikSme,
uztikrina jog jis yra apvaliausias objektas, .5, paveikslélyje. Galiausiai yra apskai¢iuojamas
staCiakampis gaubiantis taris, Lpj,, su nustatyto dydzio praplétimu, 0 jj iSkirpus i§ pradinio
paveikslélio gaunamas lokalizuotas monetos paveikslélis L.

Y +5%

Y +5%

2.3 pav. +5% prapléstas lokalizuotos monetos, L, gaubiantis tiiris, Lyp.

Lokalizuotos monetos segmentavimui yra naudojamas Otsu globalios slenkstinés ribos, t,,
filtravimas. Sis filtravimas yra pritaikomas ne visam paveiksléliui, o tik L. Tyrimo metu buvo
patvirtinta, jog §is algoritmas geriausiai veikia, naudojant jj dvimodaliniam subalansuotam duomeny
skirstiniui. Ly, gaubiantis tiiris yra praple¢iamas biitent dél Sios priezasties. Siekiant subalansuoti
monetos bei jos fono pikseliy santykj, Ly, yra i$ visy pusiy praple¢iamas dydziu, padding, lygiu 5%
nuo lokalizuotos monetos skersmens (2.3 pav.). Toliau, atlickama loginé sajungos operacija tarp
gauty lokalizuoto monetos regiono filtravimo rezultaty, T(ny, tz) A Fill(contour). Tuomet,
gautam rezultatui atlieckama pikseliy morfologiniy operacijy seka: ,,uzdarymas® ir ,,atidarymas®,
naudojant 7x7 elipsés formos branduolius. PrieSingai nei ,,uzdarymo* operacija, ,,atidarymo* metu
naudojama pikseliy erozija po kurios eina jy praplétimas. Tai uZtikrina, kad isfiltruotos monetos
objekto kontiirai yra uzdari bei glotnts. Galiausiai, uzpildomos skylés monetos objekto kaukéje
naudojant pikseliy uzliejimo algoritma, o pasitelkus sujungty komponenty metodu randamas naujas,
tikslus monetos gaubiantis tiiris. Jo koordinatés bei gauta monetos segmentavimo kauke, L., yra
perskaiciuojami j pradinio paveikslélio koordinaciy sistema. Taip i§skiriamas monetos objektas, I,,,
pradiniam paveiksléliui pritaikius apskaiciuotg segmentavimo kauke L.

Verta atkreipti démesj | tai, jog norint pasiekti aukstesnj objekto segmentavimo tikslumg naudojant
pasitilyta CORT algoritmg, uztenka kartoti 19-24 kodo eilutése (2.2 pav.) pateiktus veiksmus.
Kiekviena papildoma siy veiksmy iteracija mazina Otsu metodo paklaida, mazinant fono ir objekto
ploto disproporcija, apraSyta literatliros apzvalgos dalyje. Vis délto, Sio darbo temos apimties
réziuose, Sios paklaidos sumazinimas néra reikSmingas.

2.3. Monetos apsvietimo normalizavimas

Atighehchian‘os pasitilytas auksto daznio filtro panaudojimas monety paveiksléliams atlieka dvi
uzduotis: paSalina jame matomus apSvietimo efektus esancius zemy dazniy juostoje ir iSrySkina bei
akcentuoja likusias, auk$ty dazniy juostoje slypincias detales. Tarp Siy detaliy neretai yra randami
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monetos nudévejimui biidingi artefaktai. ApSvietimo sudaromi vizualiniai efektai, tokie kaip
atspindziai [*?! bei maZos vietinés démés ar spalvy iskraipymai, dazniausiai yra randami auksty dazniy
juostose, todeél jie néra veikiami $io filtravimo. Dalis Siy efekty yra nepageidaujami, siekiant vertinti
monetos pavirSiaus nudévejimg. Dél atspindziy sudaromi mazo kontrasto dizaino kontiirai yra viena
i§ problemy siekiant aptikti nudévéjimo detales Siose vietose. Siekiant pasalinti Siuos atspindzius,
kurie uzgozia Salia esancius nudévéjimo artefaktus, Siame darbe yra naudojamas Gauso auksty dazniy
filtravimas, nuo apSvietimo nekintancioje spalvy erdvéje.

Literatiros analizéje minéta spalvy erdvés transformacijos funkcija (19) buvo pasirinkta naudoti
Siame darbe siekiant sumazinti tokiy ap$vietimo efekty, kaip atspindziy bei $viesos sklaidos monetos
pavir§iumi, jtaka. Si spalvy erdvé buvo pasirinkta, nes ji turi tik viena spalvos komponenta (kanala),
yra specializuota lengvai prieinamoms skaitmeninéms RGB kameroms, ir svarbiausia, zinant
kameros parametrus, $i funkcija nereikalauja duomeny rinkinio, siekiant nustatyti jos konversijos
santykio parametra, a. Si transformacijos funkcija atlicka logaritminius skai¢iavimus, todél gali biiti
skaitiSkai nestabili, dirbant su jvairiomis vaizdy pikseliy reikSmémis. Siekiant iSvengti $ios
problemos, Siame darbe yra siiloma naudoti Sios funkcijos modifikacijg (37), kuri uztikrinty, jog ji
yra stabili. Pirma, pradiné funkcijos iSraiSka yra supaprastinama, kad batu naudojamos tik dvi
logaritmo operacijos vietoje trijy (36). Antra, naudojamas naujas parametras, &, kuriam yra
priskiriama itin maZa reik§mé. Sis parametras yra naudojamas siekiant apsaugoti funkcija nuo
neleistiny skaitiniy operacijy, spalvy erdvés transformacijos kontekste, tokiy kaip dalyba ar
logaritmas i§ nulio. Sios problemos yra daznas reiskinys taikant logaritmo ar dalybos veiksmus
kompiuterinése programose. Modifikuota funkcija yra tiek skaitiskai stabilesné, tiek greitesné, nes
yra naudojamos tik dvi logaritmo operacijos.

1
liny = §+ logl, —alogl, — (1 —a)logl, =

1

=3 +logl, —logl, + a(logl, —logl.) = (36)

1 I I

=Z+logL+alog=>

2 T8, 8T

— 1 Ig Ib . —
Im,,=E+log<lb+€+s>+alog<1 +g+s>, lim £y = Tiny (37)
r

Turima nuo apsvietimo nepriklausomos spalvy erdvés transformacijos funkcija, I, yra taikoma
iSskirtos i§ fono monetos RGB paveiksléliui, pasalinant visa nuo apSvietimo priklausancia
informacija taCiau paliekant tokias detales kaip pavirSiaus apnasas bei monetos metalo spalva.
Tuomet, §i informacija yra atimama i§ pradinio bespalvio monetos paveikslélio, I, taip pasalinant
minétas detales (38). Siame rezultate galima tikétis rasti monetos kontiirus, bei jos nudévéjimo
detales, kaip kad apnasas, korozijos poveikj ir pavirSiaus defektus. Siekiant isryskinti tik svarbiausig
nudévéjimo informacija, yra atlickamas auksty dazniy filtravimas (40) Gauso filtru, G, su dideliu
standartiniu nuokrypiu, o, gaunant rezultata I;. Sis filtravimas atlicka du darbus: pagalina stambias
monetos vizualines detales ir padidina vaizdo kontrastg akcentuojant nudévétas monetos vietas.
PrieSingai nei literatiiros analizéje minétame Atighechian‘os darbe, prie filtravimo rezultato néra
pridedama normalizavimo reikSmé, y;, nes Siuo atveju, normalizavimas yra pasiekiamas naudojant
nuo apsvietimo nepriklausoma spalvy erdve.
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D=1-1Ipy, (38)
I, =G(x,y,0) * D(x,y) (39)
Iy=D—1, (40)
2.4. Monetos nudévéjimo nustatymas

Siame darbe, monetos nudévéjimo lygio nustatymui yra naudojamas SIFT ir SVM algoritmy
junginys. SIFT metodo metu yra sudaromi nuo mastelio nepriklausomi deskriptoriai. Dél Sios
priezasties jie yra démesio vertas pasirinkimas siekiant jvertinti vaizduose matomas teksturas.
Kadangi monety nudévéjimo Zymés daznai yra dalinai nepriklausomos nuo pacios monetos dydzio,
Sie deskriptoriai yra tinkamas budas uzfiksuoti jy informacija, siekiant palyginti ja su kitomis,
skirtingo dizaino monetomis.

SIFT algoritmo veikimo metu, i§ vieno pateikto paveikslo yra iSskiriama N; mastelio pokyciams
mazai priklausomy ta$ky, P;, kuriems sukuriami minéti deskriptoriy vektoriai, F;, turintys 128
dimensijas. Turint Siuos deskriptorius, bei pacios monetos, ekspertinés analizés metu, priskirtg jvertj,
galima atlikti jy klasifikavimg j skirtingo nudévéjimo tipo grupes. Siame darbe, §iam tikslui buvo
naudojamas atraminiy vektoriy klasifikavimas (SVM). Vis délto, SVM modelis veikia jam pateikiant
M x N matricg, kur M yra duomeny rinkinio dydis, o N — informacijos vektoriaus dimensijy skai¢ius.
Pritaikant SVM klasifikavima $iame darbe, turimo duomeny rinkinio dydis yra laikomas M, taciau
kaip kad buvo minéta, kiekvienas rinkinyje esantis paveiksliukas gali pateikti unikaly deskriptoriy
skaiCiy. Dél Sios prieZasties, visi paveikslui persiklausantys deskriptoriai negali buti paprasc¢iausiai

sujungiami j viena bendra vektoriy, nes néra uztikrinama salyga N; yn Z N. Siai problemai spresti
n=128

pasitelkiame gerai Zinomg vaizdiniy Zodziy kratinio (angl. Bag of Visual Words, BoVW) metoda.

Pirma, iSgaunami SIFT deskriptoriai visiems duomeny rinkinio paveiksléliams, gaunant Y12, N; x
128 dydzio matrica. Si matrica, toliau yra grupuojama j k grupiy, naudojant klasterizavimo metodus.
Siam tikslui, buvo naudojamas k vidurkiy (angl. k-means) algoritmas, kurio centroidy inicializavimui
buvo naudojamas Arthuro ir Vassilvitskiio ! sukurtas k-means++ metodas, kurio déka yra parenkami
geresnés kokybés pradiniai grupiy centrai. Siekiant nustatyti optimaliausig grupiy skaiciy, k, yra
naudojamas alkiinés (angl. elbow) metodas, kurio metu duomeny rinkinys yra grupuojamas j vis
didéjant] grupiy skaiéiy, bei skaic¢iuojant kiekvienos iteracijos kvadrating paklaida, SSE, kaip kad tai
yra pateikta Sioje formulgje:

K
2
SSE(k) = Z Z (% — i) (41)
i=1 Xj€EC;
Cia, ¢ —klasteris (grupé), x — sugrupuoti duomeny rinkinio elementai, u — vidutiné klasterio reik§me.

Pagal §j metoda ir naudojant pateikta paklaidos metrika, SSE, nustatomas optimaliausias klasteriy
skaiCius, kpes, kuomet ekspertinés analizés biidu (42) yra parenkamas maziausias leistinas paklaidos
sumazejimas Ay, .

kpes: = argmin SSE'(k), SSE' > Apin (42)
1<k<y¥M N;

36



Duomeny rinkinyje sudarius ks klasterius, jie yra laikomi vizualiniy ZodZiy Zodynu. Sie klasteriai
toliau yra naudojami identifikuoti kiekvieno paveikslélio skirtingus SIFT deskriptorius kaip zodZius
zodyne. Naudojantis sudarytu zodynu, kiekvienam paveiksléliui yra skai¢iuojami Zodziai sudarant
kpest dydzio zodyno panaudos vektoriy (Zodziy kratinj) trimis biidais. Pirmuoju btuidu, sudaroma
zodyno naudoty zodziy paveikslélyje histograma. Tai yra atlickama grupuojant visus paveikslélio
SIFT deskriptorius j nustatytas kj.s; grupes (43). Suskaiciavus kiekvienos grupés dydj gaunamas
nurodyto dydzio vektorius. Sis biidas yra laikomas griezto kodavimo metodu, nes kiekvienas
deskriptorius yra priskiriamas tik vienai grupei.

Amj =1, jeim = arg min(xj - cl-)2 (43)
ie{1,...k}
Antruoju biidu yra siiiloma naudoti vadinamajj — minkstajj kodavima, kurio metu SIFT deskriptorius
yra priskiriamas nebiitinai vienai grupei. Siame darbe sitiloma apskaiGiuoti deskriptoriaus

priklausomybés kiekvienai grupei tikimybe (45) nustatant atstumus iki jy naudojant Euklido atstuma
(44).

dGD) = (x5 — )’ (44)
__ 1 (1__49GH
= (: SFdi0) o

Treciasis buidas yra identiSkam antrajam, taciau vietoje Euklido atstumo yra naudojamas kvadratinis
atstumas (46) siekiant labiau pabrézti deskriptoriaus priklausomybes artimesnéms grupéms.

dsp(, 1) = (x5 — ¢;)° (46)

Visiems paveiksléliams sudaryti kp.s; elementy dydzio vektoriai yra naudojami sukonstruoti
N X kpest dydzio matrica. Si matrica toliau naudojama kaip SVM algoritmo treniravimo bei
testavimo duomenys.

Galiausiai, Siame darbe siekiant apmokyti SVM modelj kruopsc¢iai nederinant jo parametry kiekvienai
duomeny im¢iai buvo pasitilytas atsitiktiniy modelio parametry paieskos algoritmas:

1. Duomenys atsitiktinai iSskirstomi j apmokymo (80%) bei testavimo (20%) dalis.

2. Atsitiktinai parenkama 100-tas SVM modelio reguliarizavimo verciy, C;, imtis i$ réziy nuo 1 iki
70.

3. SVM modelio, RBF branduolio parametro y reikSmé parenkama automatiskai apskaiCiavus
duomeny imties mastel;.

4. Modelis apmokomas su kiekviena C reikSme, ieSkant modelio, kuris suklasifikavimo didZiausia
skai¢iy monety nuotrauky testavimo duomeny imtyje.

5. Radus geriausig modelj, apskai¢iuojamas standartinis nuokrypis, g, visy sugeneruoty C; verciy
ir sudaromi nauji $iy ver¢iy réziai Cy, = {CP" — a¢, CP* + a¢}.

6. Kartojami Zingsniai 2-5 tris kartus.
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3. Piniginiy monety nudévéjimo lygio nustatymo metody tyrimo eiga ir rezultatai
3.1. Duomeny rinkiniy sudarymas

Sio tyrimo metu siekiant jvertinti pasiilyty metody kokybe nustatant $iuolaikiniy piniginiy monety
nudévejimo lygj buvo sudaryti ir naudojami 2 monety nuotrauky rinkiniai:

— Coinsetl. Sudarytas i§ 90-ies 1 EUR monety nuotrauky. Sios nuotraukos buvo daromos
salyginai stabiliomis salygomis, naudojant vientisa fong ir fotografavimo palaping
uztikrinancig iSoriniy Sviesos Saltiniy difuzija, kas apsaugo monetg bei jos fong nuo didelio
kontrasto atspindZiy ir $eséliy bei sudaro tolygy ap§vietima. Siame duomeny rinkinyje esaniy
monety nudévéjimas buvo jvertintas ekspertinés analizés biidu, pasitelkiant Seldono skalés
sudarytus kriterijus. Siekiant sumazinti zmogiskajg paklaida bei uztikrinti, kad Sis vertinimas
bty kuo objektyvesnis ir kokybiSkesnis, monetos buvo lyginamos tarpusavyje viena prie
vienos. Tai susiaurina monety palyginimo kriterijus, nes démesys yra kreipiamas tik dvejoms
konkrecioms monetoms vienu metu. Siekiant greiciau atlikti rankinj monety nudévéjimo lygio
vertinimg, buvo pasitelkiama kompiuteriy moksle naudojama suliejimo rikiavimo (angl.
merge-sort) strategija. Sios strategijos naudojimas, vietoje jprasto visy su visomis monety
lyginimu uztikrina rankinio rii§iavimo laiko sanaudy sumazé&jima nuo 0 (n?) iki O(nlogn),
kas taip pat prisideda prie padaromy zmogisky klaidy sumazinimo.

— Coinset2. Sudarytas yra i§ 154-iy jvairaus nominalo britiky monety. Siy monety nuotraukos
buvo daromos prastomis, nekontroliuojamomis saglygomis. Vaizduose galima matyti didelio
kontrasto atspindZius, Se§élius. Ap§vietimas Siose nuotraukose néra tolydus ir vientisas. Sio
duomeny rinkinio pagrindiné¢ paskirtis Siame darbe yra jvertinti siilomy monetos
segmentavimo ir apivietimo jtakos mazinimo metodus. Siame duomeny rinkinyje esanciy
monety nudévéjimas néra jvertintas, nes jy nuotrauky kokybé yra itin maza.

Abejuose rinkiniuose, monety posiikio kampas néra kontroliuojamas, o jy padétis svyruoja ~10% nuo
nuotraukos centro.

Visos nuotraukos buvo daromos ~9cm atstumu tarp kameros objektyvo ir monetos. Siame tyrime
buvo naudojama viena skaitmeniné vaizdo kamera — iSmanusis mobilus jrenginys OnePlus 7 Pro
GM1913, kuris naudoja skaitmeninj optinj sensoriy Sony IMX586. Issamesné jrenginio specifikacija
pateikta lenteléje (3.1 lentelé):

3.1 lentelé. Naudotos skaitmeninés kameros specifikacija

Irenginio pavadinimas OnePlus 7 Pro

Modelis GM1913

Irenginio OS versija Oxygen OS 10.0.5.GM21BA
Optinis sensorius Sony IMX586

Bity gylis 24

Spalvy erdvé SRGB

Rezoliucija 72 (taSk./colyje)
Nuotraukos matmenys 3000x3000 (pikseliai)

38



Coinset]l duomeny rinkinys buvo sugrupuotas j 4-ias grupes pagal jame esanciy monety, rankiniu
biidu, jvertinta nudévéjimo lygj. Skirtumai tarp gretimy monety grupiy néra dideli. Siy grupiy
pasiskirstymas yra pateiktas lenteléje apacioje (3.2 lentelé).

3.2 lentelé. Coinsetl duomeny rinkinio sudétis.

Grupés Grupés Monety
kodas pavadinimas skaicius
0 Nenudévéta 13
1 Mazai nudévéta 25
2 Nudeévéta 38
3 Labai nudévéta 14

D¢l duomeny rinkinio mazo dydzio, $io darbo metu buvo nuspresta nekompensuoti atskiry klasiy
mazo dydzio lyginant su kitomis klasémis. Sis sprendimas uztikrina, kad keli vienetai nuotrauky
drastiskai nenulems klasifikavimo rezultaty.

3.2. Pradiniy duomeny analizé

Siekiant palyginti Coinsetl duomeny rinkinj su duomenimis naudotais literatiiros analizéje
apraSytame Atighehchian‘os darbe, buvo atlikta identiska analizé $iam darbui. Sios analizés Zingsniai
buvo identiski abejuose darbuose:

7. Apskaiciuojamos nuo apSvietimo nepriklausomos monetos nuotraukos visy eilu¢iy bei stulpeliy
pikseliy vidutinés reik§meés (atmetus monetos fonui priskirtas reikSmes).

8. Eiluciy bei stulpeliy reikSmiy vektoriai yra sujungiami i vieng bendrg vektoriy, o $ie sujungiami
su visy kity paveiksléliy i§gautais vektoriais sudarant N X H + W dydzio matrica, kur H + W >
N.

9. Naudojamas principiniy komponenciy analizés metodas (PCA), kurio déka atliekamas turimos
matricos antros dimensijos dydZzio mazZinimas.

10. Vykdomas turimos duomeny matricos klasterizavimas 4-5 grupes, siekiant jvertinti monety
nudévejimo pasiskirstyma bei naudojamo duomeny rinkinio klasifikavimo sudétinguma.

Atighehchian‘a, atlikus $j eksperimenta, sugebéjo iSgauti atskirus ir nepersidengianéius 4-is
nudévéjimo klasterius (3.1 pav.).
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3.1 pav. Domeny rinkinio klasterizavimas j 4-ias grupest?
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Kartojant pateiktus veiksmus darbe su Coinset]l duomeny rinkiniu, buvo sudaryta 90 X 1200
apjungty eiluciy bei stulpeliy reikSmiy matrica, kuriai buvo pritaikytas PCA dimensijy mazinimo
metodas. Atlikus jo rezultaty analize stebint informacijos pasiskirstymo priklausomybe nuo
naudojamy dimensijy skaiciaus (3.2 pav.), buvo pastebéta, kad Siame duomeny rinkinyje, kaip kad

Atighehchian‘os eksperimento atveju, didZioji dalis informacijos slypj pirmose 2-jose dimensijose.

Mormalizueta dispersija, o®
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3.2 pav. Coinsetl duomeny rinkinio informacijos dimensijy analizé

Siy rezultaty déka, buvo nuspresta sumazinti nudévéjima apibadinanéiy dimensijy skaiéiy iki 2,
gaunant 90 x 2 dydzio paveiksléliy informacijos matrica. Vizualizavus ja, o kiekvieng paveikslélio
elementg grafike paZyméjus pagal jo tikraji nudévéjimo lygj, buvo gautas Coinset] duomeny rinkinio
monety nudévéjimo lygio pasiskirstymas (3.3 pav.).
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3.3 pav. Coinset]l duomeny rinkinio monety nudévéjimo pasiskirstymas

Lyginant $iuos du duomeny rinkinius galima teigti, jog Siame darbe naudojamas Coinset] nuotrauky
rinkinys pateikia Zymiai sudétingesng bei realesng problema siekiant jvertinti monety nudévejimo
lygi. Faktas, jog Sioje analizéje naudotu biidu nejmanoma isskirti net dvejy aiskiy klasteriy Siame
duomeny rinkinyje, lemia, jog Siame darbe naudojamy metody efektyvumo vertinimas negali biiti
tiesiogiai lyginamas su panasiuose darbuose pateikiamais rezultatais.
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3.3. CORT algoritmo taikymas monetos segmentavimui

Sioje dalyje sickiama pavaizduoti CORT algoritmo veikima objekty segmentavimo metu. Sis
metodas buvo taikomas 1 EUR monetos nuotraukai, imtai i§ Coinset]l duomeny rinkinio. Svarbiausi
algoritmo zingsniai yra pateikiami Siame paveiksliuke (3.4 pav.):
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3.4 pav. Monetos lokalizavimas ir segmentavimas CORT algoritmu

a) Pradinis paveikslélis; b) Maksimalios entropijos filtravimo rezultatas; c) Morfologinis “uzdarymas®; d)
Isfiltruotas segmentas su didziausiu glaustumo santykiu; e) Lokalizuotas monetos paveiksliukas, L; f)
Lokalizuoto paveiksliuko filtravimo (naudojant Otsu metodg) rezultatas; g) Morfologiniy ,,uzdarymo* ir
»atidarymo* operacijy seka, po kurios eina skyliy uzpildymas galutiniame filtravimo rezultate; h) ISskirtos
monetos paveikslélis, I, pritaikius apskaic¢iuotg segmentavimo kauke L,¢-

IS pateikty monetos segmentavimo etapy naudojant pasiiilyta CORT algoritmg galima matyti, moneta
buvo sékmingai lokalizuota nuotraukoje, o naudojant pakartotinj filtravima, buvo iSgaunamas
lygesnis bei tikslesnis jos kontiras.

3.4. Monetos slenkstinés ribos segmentavimo metody palyginimas

Sioje darbo dalyje buvo lyginami slenkstinés ribos vaizdy segmentavimo metodai siekiant pasalinti
nuotraukos fong bei iSskirti monetos objektg joje. Eksperimento metu buvo naudojami $ie metodai:
Otsu, Kapuro et al. entropijos maksimizavimas, Zacko et al. trikampio metodas ir Siame darbe
pasiiilytas CORT algoritmas. Visi i§vardinti metodai buvo atskirai vertinami su Coinset] ir Coinset2
duomeny rinkiniais. Siekiant objektyviai jvertinti kiekvieng 1§ Siy metody, yra naudojamas Huber-
Mork et al. darbe minétas glaustumo jvertis, 7. Sio jverdio déka, kiekvienas segmentavimo rezultatas
yra jvertinamas réZiuose nuo 0 iki 1, nusakant gauto objekto panasumg } tobulg apskritima, nes
duomeny rinkiniuose esancios monetos yra apskirtos. Toks jvertinimas apibtidina i§gauto monetos
objekto kontiry kokybe. Glaustumo jvertis, r, buvo taikomas visiems nesijungiantiems objektams
segmentavimo rezultate, o i§ gauty rezultaty buvo parenkama didZiausia jo verté, laikant, jog tai yra
monetos objekto jvertinimas.
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Compactness

Global threshold performance (Coinsetl) Global threshold performance (Coinset2)
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3.5 pav. Monetos slenkstinés ribos segmentavimo rezultatai

Atlikus §j eksperimentg, kurio rezultatai yra pateikti paveiksléliuose auksciau (3.5 pav.), gavome
keturias iSvadas:

1.

Otsu pasiiilytas metodas geriausiai veikia dirbant su vaizdais, kurie buvo i§gaunami esant
kontroliuojamoms aplinkos saglygoms (Coinsetl), taciau pateikus nuotraukas, kuriose yra matomi
stipriis apSvietimo sudaromi efektai ar netolygus vaizdo fonas (Coinset2), Sis metodas pateikia
prastesnius rezultatus.

Dirbant su prastomis sglygomis darytomis nuotraukomis (Coinset2) Kapuro et al. entropijos
maksimizavimo metodas pateikia geresnius rezultatus nei Otsu ar trikampio metodai. Vis délto,
Sis metodas yra Zymiai jautresnis monety sudaromiems SeSeliams. Dél Sios prieZasties, Sis
metodas yra netinkamas rasti tiksly monetos kontiira.

Tiek Kapuro et al., tieck Zacko et al. ,trikampio* slenkstinés ribos filtravimo rezultatai stipriai
koreliuoja tarpusavyje. Dél Sios prieZasties trikampio metodas, Zinant jog jis reikalauja Zymiai
mazesniy resursy, gali biiti naudojamas kaip entropijos maksimizavimo slenkstinés ribos
funkcijos aproksimacija.

Siame darbe pasiilytas CORT algoritmas, lyginant su likusiais metodais, pateikia Zymiai
geresnius rezultatus su Coinsetl ir Coinset2 duomeny rinkiniais. Tai parodo, jog automatinio
daugiapakopio lokalizuotos slenkstinés ribos filtravimo strategija yra démesio verta, kuomet
siekiama iSgauti aiskius objekto konttirus vaizde, nepriklausomai nuo jo kokybés salygy.

3.5. Nuo apsvietimo nepriklausomos spalvy erdvés skaitinis stabilumas

Sioje tyrimo dalyje buvo siekiama nustatyti §iame darbe pasitilytos nuo apsvietimo nepriklausomos

spalvy erdvés funkcijos, I;,,, modifikacijos (37) skaitinj stabiluma. Sis eksperimentas buvo

atliekamas lyginant I;,,,, funkcija ir jos modifikacija, I,,,,,, naudojant maksimalios absoliutinés

paklaidos jvertinimg, MAE = max|1;;, — Il-m,|. Si paklaida buvo skaiGiuojama su N tiesiskai
didéjanciomis ¢ reik§mémis, kur € € {1078, 1072}. Kiekvienoje ¢ iteracijoje yra sukuriamas naujas
100000 x 3 dydzio atsitiktiniy RGB pikseliy ver¢iy masyvas. Galiausiai, kiekviena i iteracija buvo
kartojama 50 karty siekiant gauti viduting MAE vertg.
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3.6 pav. Modifikuotos spalvy erdvés funkcijos skaitinis stabilumas

Kaip tai galima matyti i§ pateikty grafy (3.6 pav.), tiesiskai didéjant &, maksimali paklaida, MAE,
didéja logaritmiskai. Vis délto, naudojant mazesnes & vertes nei 1076, galima uztikrinti kad gaunama
didZiausia jmanoma paklaida bus nedidesné nei 0,5 pikselio vertés dydzio. Sio eksperimento déka
galima teigti, jog Siame darbe pasiiilyta, I,,,,,, modifikuota funkcija yra pakankamai skaitiskai stabili,
naudojant pakankamai mazg ¢.

3.6. Pasiiilyto monetos apSvietimo normalizavimo metodo taikymas

Sioje dalyje yra siekiama pavaizduoti $iame darbe pasiiilyto algoritmo, skirto monety ap$vietimo
normalizavimui, veikima. Sis metodas buvo taikomas 1 EUR monetos nuotraukai, imtai i§ Coinset]
duomeny rinkinio. Svarbiausi algoritmo Zingsniai yra pateikiami paveiksliuke apacioje (3.7 pav.):
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3.7 pav. Monetos apSvietimo normalizavimas

a) monetos bespalvé nuotrauka, /; b) moneta nuo ap$vietimo nepriklausomoje spalvy erdvéje, I;,,,; C) air b
vaizdy skirtumas, D; d) ¢ vaizdo Gauso Zemo daznio paveikslas, I;; e) ¢ vaizdo Gauso auksto daznio
paveikslas, .

I§ pateikty monetos ap$vietimo normalizavimo etapy naudojant pasitilyta funkcija (40) galima matyti,
jog monetos ap$vietimo efektai, tokie kaip atspindziai bei metalo spalva buvo sékmingai pasalinti.
Tuo tarpu monetos nudévéjimo detalés buvo isryskintos.

3.7. Monetos apSvietimo normalizavimo metody palyginimas

Siekiant palyginti Siame darbe pasitlyto ap$vietimo normalizavimo metodo veiksmingumg su
Atighehchian‘os naudotu metodu (3), buvo atlikta §iy metody lyginamoji analizé. Analizés metu buvo
naudojami trys apSvietimo normalizavimo metodai:

1. Atighehchian‘os pasitlytas Gauso aukSty dazniy filtravimas su zemy dazniy vidurkio
normalizavimu.

2. Sio darbo metu pasiiilytas Gauso auksty dazniy filtravimas (40), nuo ap$vietimo nepriklausomos
spalvy erdves, I, skirtumy erdve¢je, D.

3. Sio darbo metu pasiiilyta nuo ap3vietimo nepriklausomos spalvy erdves, I;,,,,, skirtumy erdvés, D,
funkcija (38).

Siy metody rezultatai, naudojant juos isskirtai 1 EUR monetos nuotraukai, yra pateikiami
paveikslélyje Zemiau (3.8 pav.). Pateiktam pavyzdyje, galima matyti, jog monetos apSvietimag
normalizavus antruoju metodu, moneta pilnai netenka savo spalvos informacijos, o pavirSiaus
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defektai asocijuojami su jos nudévéjimu yra iSrySkinami labiau nei naudojant pirmajj normalizavimo

metoda.

3.8 pav. Monetos apSvietimo normalizavimo metodai

a) Bespalvé monetos nuotrauka; b) Normalizuota moneta metodu — 1; ¢) Normalizuota moneta metodu — 3;
d) Normalizuota moneta metodu — 2.

Siekiant jrodyti Siame darbe pasitlyto metodo pranasumg statistiSkai, buvo atliktas visy iSvardinty
normalizavimo biidy palyginimas naudojant Coinsetl ir Coinset2 duomeny rinkinius. Norint jvertinti

apSvietimo jtakg monetos vaizdui, buvo siekiama apskaiciuoti pikseliy intensyvumo pasiskirstyma.
1

Siam tikslui, buvo naudojamas dispersijos jvertis, 2 = %Z{‘(xi — U2
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3.9 pav. Monetos vaizdy apSvietimo normalizavimo metody palyginimas
»HPV + u;*“ —metodas 1, ,,HPV with I;,,,,* — metodas 2, 0 ,,I;,,," — metodas 3.

IS pateikty eksperimento rezultaty galima aiSkiai matyti, jog dirbant su monety nuotraukomis
darytomis esant geresnéms apsSvietimo sglygoms (Coinsetl), Siame darbe pasiilyti apSvietimo
normalizavimo metodai pranoksta literatiiros analizéje aprasyta ir Atighehchian‘os darbe naudota
biida. Vis délto, pasitlyty metody rezultatai naudojant Coinset2 duomeny rinkinj yra Zenkliai
prastesni. Tai gali biiti paaiSkinama artefakty susidarymu sumazinant didelio ploto stiprius
atspindzius, bei iSrySkinant juose esancias tekstiiras, kurios metodo-1 atveju yra neisskiriamos ir
panaikinamos.

3.8. Monety nudévéjimo lygio klasifikavimo rezultatai

Siame skyriuje yra pateikti monety klasifikavimo, pagal jy nudévéjimo lygj, rezultatai. Monetos buvo
klasifikuojamos j 2 ir 4 klases. Sio eksperimento metu, buvo sudaromos visos jmanomos modeliy
konfigiiracijos i§ pateikty parametry (3.3 lentelé):

3.3 lentelé. Naudoty modeliy konfigiiracijy parametrai

Parametro pavadinimas Parametry vertés

Oktavy sluoksniy skaicius Nuo 1 iki 4 kas 1

Kontrasto ribiné verté Nuo 0,01 iki 0,04 kas 0,01

Kampo ribiné verté Nuo 5 iki 20 kas 5

Klasteriy skai¢ius 8,19 ir 46

Vaizdy apdorojimo metodas »Neéra“, ,senas® ir ,,naujas‘

Zodziy kratinio sudarymo metodas Euklido atstumas, grieztas ir vidutinis kvadratinis
atstumas

Viso buvo sudarytos 1728 skirtingos parametry konfigiiracijos. Jos visos buvo naudojamos, kartu su
Coinset] duomeny rinkiniu, randant skirtingus k — vidurkiy metodo klasteriy centrus. Klasteriy
skaiCiaus variantai buvo parinkti atlikus pirming rezultaty analiz¢ naudojant ,,senus® — literattiros
analizéje apraSyta, Atighehchian‘os, naudota monetos vaizdy segmentavimo bei apSvietimo
normalizavimo metodus bei grupuojant SIFT deskriptorius nuo vieno iki 128 klasteriy. Naudojant
projektinéje dalyje apraSytg alktinine eksperting analize buvo pasirinkti 3 klasteriy kiekiai (3.10 pav.).
Klasteriai ky, kqir k, buvo parinkti pagal formules (47), (48) ir (49):
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ko = Elbow(ussg + 20ssE) (47)

ki = Elbow (ussg + 10ssg) (48)
k, = Elbow(ussg + 00ssk) (49)
1610 Elbow method
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3.10 pav. Alkiininio metodo taikymas randant k-vidurkiy metodo klasteriy dydzius

Siekiant objektyviai jvertinti kiekvieng nudévéjimo nustatymo modelio konfigiiracija, jos
analizavimo metu buvo sukurtas bei apmokytas SVM Kklasifikatorius 2 ir 4 nudévéjimo klaséms.
Norint kuo objektyviau parinkti SVM modelio parametrus kiekvienai eksperimento konfigiiracijai
siekiant maksimizuoti jo apmokymo kokybe¢ buvo naudojamas projektinéje dalyje aprasytas paprastas
atsitiktinés paieskos algoritmas. Sis algoritmas parenka geriausius parametrus kiekvienai duomeny
im¢iai. Kiekviena konfigiiracija buvo jvertinta jai apmokyto SVM modelio rezultatais 1§ kuriy buvo
apskaiciuotos dvi vertes:

— Taiklumas. Tai jprasta verté kuri vertina tinkamai suklasifikuoty elementy skai¢iy santykj su
TP+TN

TP+TN+FP+FN’

—  F1. Si verté yra naudojama siekiant apskaigiuoti optimalig bendrg tikslumo bei specifiskumo

visy elementy skai¢iumi, a =

jverc¢iy verte, F1 = 2 %, kur tikslumas yra apibréziamas kaip p = o specifiSkumas,

TP+FP’
TP
r = .
TP+FN

Pirma, tiriant duomeny rinkinio, Coinsetl, nudévéjimo informacijos pasiskirstymg buvo atlieckamas
SIFT deskriptoriy zodziy kratinio klasterizavimas naudojant k; grupes. Gautiems rezultatams, toliau
taikomas PCA metodas, kurio metu, kiekvieno paveikslélio SIFT deskriptoriy zodziy kratinio
dimensijy skaiius yra sumazinamas iki 2 siekiant vizualizuoti gauta informacija. Galiausiai
kiekvienam taskui grafe yra priskiriama jo klasé (3.11 pav.):
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3.11 pav. Coinset]l duomeny rinkinio nudévéjimo lygio pasiskirstymas naudojant zodziy kratinio metoda

IS gauty grafy galima aiSkiai matyti, jog nudévejimo lygiai, Coinsetl duomeny rinkinyje, gali biiti
aiskiai atskiriami j dvi grupes, taciau siekiant tai padaryti naudojant 4 grupes susiduriama su grupiy
persidengimu. Toliau buvo taikytas klasifikavimo rezultaty tyrimas naudojant k,, kqir k, klasteriy
kiekius (3.12 pav.).

Menety nudevejimo metody klasifikavimas | 4 klases

Menety nudevejimo metody klasifikavimas | 2 klases

0.675 — Tiklumas Rl
veso 0.900 A1 . -
0.625 0.895
0.600 — Taiklumas 0.890
0575 &
0.885
0.550
0.880
0525 e
0500 - 0.875
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Klasteriy skaicius

10 15 20 5 30 35 40 45
Klasteriy skaiius

3.12 pav. Klasifikavimo rezultatai su skirtingais klasteriy skaiciais

IS klasteriy skaiCiaus analizés rezultaty galima matyti, jog klasifikuojant monetas j 4 jy nudévéjimo
grupes, neZymiai geresnius rezultatus pateikia 19 klasteriy Zodziy kratiniai, taciau klasifikuojant j 2
grupes, modelio tikslumas pasiekia geriausius rezultatus su didesniu klasteriy skai¢iumi, k,. Siy
rezultaty déka galima teigti, jog esant dideliam klasifikuojamy grupiy persidengimui, naudojamas
klasteriy skai€ius neturi didelés jtakos galutiniams rezultatams. Siekiant sumazinti §j persidengima,
toliau yra atliekama i§sami SIFT algoritmo parametry bei pasitlyty metody analize.

3.8.1. SIFT algoritmo parametry jtakos tyrimas

Tiriant SIFT algoritmo parametry jtakag monety nudévéjimo lygio klasifikavimui buvo lyginami 2 ir
4 Klasiy klasifikavimo rezultatai. Sio tyrimo metu buvo tiriama oktavy sluoksniy skaidiaus ir
kontrasto bei kampy ribiniy verciy jtaka.
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Monety nudevejimo metody klasifikavimas | 4 klases Monety nudevejime metody klasifikavimas | 2 klases
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3.13 pav. Klasifikavimo rezultatai su skirtingais oktavy sluoksniy skaiciais

I$ pateikty grafy auksciau (3.13 pav.) galima, jog oktavy sluoksniy skai¢ius daro didele jtakg monety
nudéveéjimo klasifikavimo metu. Klasifikuojant monetas j dvi klases ir naudojant daugiau nei vieng
sluoksnj matomas staigus tiek, taiklumo, tiek F1 jverciy kritimas. Tai gali biiti paaiSkinama tuo, kad
naudojant papildomus sluoksnius monetos vaizdas praranda didel¢ dalj savo nudévéjimo
informacijos, dél vaizdo mastelio didinimo aprasyto SIFT analizés metu. Didinant mastelj yra
prarandama auksto daznio informacija, kurioje slypj monetos nudévéjimo informacija. Klasifikuojant
1 keturias klases, yra matomas nerySkus F1 jver¢io pakilimas naudojant 2 oktavy sluoksnius, o
tikslumas neZymiai didéja, didinant $iy sluoksniy skaidiy. Zinant, jog Coinset] duomeny rinkinyje
esanCios 4 klasés persidengia, tai galima paaiSkinti paprasciausiu SVM modelio persimokymu,
kuomet jis pradeda kreipti didesnj démesj | abstrak¢ig informacijg nesusijusia su monety nudévejimu.

Monety nudevejimo metody klasifikavimas | 4 klases Monety nudevejimo metody klasifikavimas | 2 klases
0.675 ._____———-—____"'—'—-———-—______ — Tiklumas i.a“u_ L
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0.895 .
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Kontrasto ribine verte Kontrasto ribing verte

3.14 pav. Klasifikavimo rezultatai su skirtingomis kontrasto ribinémis vertémis

Toliau buvo tiriamas SIFT algoritmo kontrasto ribinés vertés parametro poveikis monety nudévejimo
klasifikavimui. Sio eksperimentu metu galima atkreipti démesj, jog kaip galima matyti i§ dvejy
pateikty grafy (3.14 pav.), Sios vertés didinimas mazinant SIFT deskriptoriy skai¢iy (parametro
prasmé pateikta literattiros analizéje) mazina aptinkamy nudévéjimo zymiy skaiciy, nes jos palyginti
su monetos konturais ar dizainu yra daznai mazesnio kontrasto. Tai, turint persidengiancias
nudévejimo grupes, gali sumazinti reikiamy grupiy svarg dar labiau. Vis délto, esant aiskiai atskirciai
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tarp minéty grupiy, SIFT taSky mazinimas palieka tik Zymiausius nudévéjimo taskus monetoje bei
i§skiriamy klasiy skai¢iau kaina, pasiekia tikslesnj klasifikavima turint tik 2 klases.
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3.15 pav. Klasifikavimo rezultatai su skirtingomis kampo ribinémis vertémis

Paskutinis SIFT algoritmo parametras tirtas §iame darbe yra kampo ribinés vertés parametras. Sis
parametras yra atsakingas SIFT algoritmo jautruma kampams. Didinant jo vert¢ yra randamas
didesnis kiekis tasky ant jvairiy paveikslo tekstiiros briauny. Monetos nudévejimo vizualiniai
artefaktai, tokie kaip jbréZimai yra biitent Sio pavidalo. Tuo galima jsitikinant ir §io eksperimento
metu (3.15 pav.), kuomet kampo ribiné verté yra didinama, o klasifikavimo rezultatai tick su 2-jom,
tiek su 4-iom klasém geréja. Vis délto, verta atsizvelgti ir j tai, jog didinant §ig ribing vertg aptinkamy
monetos dizaino kontiiry skaiius, nesusijges su nudévéjimu, taip pat didéja, kas gali neigiamai
paveikti klasifikavimo rezultatus.

3.8.2.

Pasiiilyty metody jtakos tyrimas

Atlikus SIFT parametry jtakos monety nudéveéjimo klasifikavimui tyrima, toliau identiskai atliekamas

pasiiilyty monetos normalizavimo ir zodziy kratinio sudarymo metody rezultaty tyrimas.
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3.16 pav. Klasifikavimo rezultatai su skirtingais vaizdy apdorojimo metodais

T
SENas

Klasifikuojant monetas pagal jy nudévéjimo lygj j 2 ir 4 grupes i$ pateikty grafy (3.16 pav.) galima
aiSkiai matyti du dalykus. Pirma, literatiiros analizéje aprasytas bei naudotas panasSiame darbe Gauso
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auksty dazniy filtravimo metodas su zemy dazniy vidutinés reikSmés normalizavimu Zenkliai
atsilieka nuo kity tirty metody. Net nenaudojant jokio apSvietimo normalizavimo metodo yra
pasiekiami geresni rezultatai. Taip gali buti dél naudojamo, Coinsetl, duomeny rinkinio, kuris yra
sudarytas realiomis sglygomis. Antras, pastebéjimas Sio eksperimento metu yra jog Siame darbe
pasitlyty CORT bei apSvietimo normalizavimo metody naudojimas pranoksta kitus tirtus metodus.

Monety nudévejimo metody klasifikavimas | 4 klases Monety nudévejimo metody klasifikavimas | 2 klases
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Zodziy kratinio sudarymo metodai

3.17 pav. Klasifikavimo rezultatai su skirtingais zodziy kratinio sudarymo metodais

Sekancio eksperimento metu, Siame darbe buvo tiriami SIFT deskriptoriy zodziy kratinio sudarymo
metodai. Sio tyrimo metu buvo analizuojami trys metodai: jprastas, bei esamuose darbuose naudotas
grieztas zodziy kratinio sudarymo metodas (angl. hard-coding), bei du Siame darbe pasitilyti minksto
kodavimo metodai (angl. soft-coding) naudojantys skirtingas atstumy funkcijas. IS pateikty
eksperimento rezultaty (3.17 pav.) galima matyti, jog klasifikuojant monetas j dvi grupes, Siame darbe
pasiiilyti metodai nezymiai pranoksta griezto kodavimo metodg. Vis délto, klasifikuojant monetas |
4 grupes, grieztas kodavimas pateikia geresnius rezultatus. Tai galima pilnai paaiskinti duomeny
rinkinio grupiy persidengimu, kuomet pasitilyti zodziy kratinio kodavimo metodai tik iSrySkina §j
persidengima.

Galiausiai, buvo atliktas naujy pasitilyty bei esamy metody klasifikavimo rezultaty palyginimas. Sio
palyginimo metu buvo sudarytos klasifikavimo lentelés skirtos jvertinti dvejy ir keturiy klasiy
klasifikavimo kokybe. Siose lentelése yra pateiktos duomeny rinkinio dalys klasifikuotos j
atitinkamas klases.
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Klasifikavimo lentelé naudojant
esamus metodus (4 klasés)
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Klasifikavimo lentelé naudojant
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3.18 pav. Klasifikavimo lentelés naudojant 2 ir 4 klases

I$ pateikty 4-iy klasiy klasifikavimo rezultaty (3.18 pav.) galima matyti, jog esami metodai nezymiai
geriau atskiria labai nudévétas nuo vidutiniskai nudévéty monety bei nenudévétas nuo mazai
nudévéty. Vis délto, Siame darbe pateikti metodai geriau atskiria Coinsetl duomeny rinkinio monetas
j dvi grupes: nudévétas ir mazai nudévétas. IS pateikty 2-iy klasiy klasifikavimo rezultaty, tuo galima

isitikinti.
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3.4 lentelé. Galutiniai monety nudévéjimo klasifikavimo rezultatai

Klasiy Metody Vidutiné reik§meé DidZiausia reik§mé Maziausia reik§mé
skaicius tipas Taiklumas F1 Taiklumas | F1 Taiklumas | F1
Esami
metodai | 0870 0,879 10 10 0,6 0,609
’ |
Pasitlyti
metodai | 0899 0,9 1,0 1,0 0,667 0,664
Esami
. metodai 0,671 0,55 0,933 0,934 0,4 0,253
Pasitlyti
metodai | 077 0,524 0,867 0,913 0,4 0,264

Galutiniai, $io tyrimo rezultatai yra pateikiami auk$¢iau pateiktoje lenteléje (3.4 lentelé). Sie

rezultatai parodo, jog sukurti metodai skirti monety nudévéjimo isskyrimui, bei jy lygio klasifikavimo
kokybés pagerinimui pateikia geresnius jvercius nei esami metodai.
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ISvados

Siame darbe buvo identifikuotos monety nudévéjimui bidingos vizualinés savybés. Vis délto,
i§skirti unikalias savybes skirtingiems nudévéjimo lygiams nebuvo jmanoma, taciau vertinant
bendry nudévéjimo savybiy kiekj monetose buvo sudaryti vertinimo Kriterijai skirti skirstyti jas
pagal jy nudévéjimo lygi.

Darbo metu, buvo sudarytas ir pateiktas realiomis salygomis randamo monety nudéveéjimo
duomeny rinkinys, Coinsetl. Sis rinkinys i§siskyré i§ esamy darby dél savo sudétingumo. Sio
duomeny rinkinio déka galima jvertinti monetos nudévéjimo nustatymo metodus realiomis
saglygomis. Dél Sios priezasties pasiekti rezultatai naudojant §j duomeny rinkinj gali suteikti
objektyvesn] pozitirj | jy efektyvuma.

Siame darbe buvo sudaryti, nauji metodai skirti monetos nuotraukos fono Zalinimui, jos
apsSvietimo normalizavimui bei nudévejimg nusakancios informacijos sudarymui.

Buvo atliktas klasifikavimo modelio parametry bei pasitilyty vaizdy apdorojimo metody jtakos
tyrimas monety nudévéjimo lygio nustatymo problemai. Atlikus pasitilyty metody tyrimg buvo
iStirti jy rezultatai bei jvertintas jy efektyvumas lyginant su esamais metodais. Visi pasitlyti
metodai pasizyméjo pranaSumu prie§ kitus apraSytus metodus. Naudojant pasitilytus metodus
klasifikuojant Coinsetl duomeny rinkinj j dvi klases buvo pasiektas 89,9% klasifikavimo
taiklumas bei 90% F1 tikslumo jvertis, tuo tarpu naudojant jau esamus metodus $ie rezultatai buvo
87,6% ir 87,9%. Vis délto, Klasifikavimas j 4-ias monety nudévéjimo lygio klases buvo
nesékmingas dél persidengimo tarp duomeny rinkinyje esanc¢iy labai nudévéty ir mazai nudévéty
monety klasiy. Siekiant Klasifikuoti monetas j daugiau nei dvi klases, biitina sudaryti didesnj
duomeny rinkinj kuriame biity daugiau monety turinéiy labai didelj bei itin mazg nudévéjimo lyg;.
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Estimating coin wear based on RGB digital images is a difficult problem. Lack of sufficiently large data
sets, wide range of inter-class variance between the coins and unstable lightning or background conditions
makes this problem very complex. To help alleviate some of these issues, we introduce few two new
approaches for improving coin images inter and intra class invariance, focusing on illumination effects

reduction and background segmentation.
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Introduction

In this paper, we investigate methods and
approaches wused in image preprocessing
specialized for wear determination by use of
modern coin images. In coin wear estimation
problem one of the biggest challenges is dealing
with variances between the coin images that are not
related to their wear. These variances make
difficulties in creating wear estimation models that
could allow differentiating between wear and
depiction differences found in various coins.
Background and illumination variance are often
found to be the reason for improper classification.
Therefore, two problems were considered in this
work: background and illumination variance.

To evaluate our proposed methods, and
improvements, we collected and used two datasets

of real-life coin images to represent images
taken in relatively variant and unstable
conditions. All images were acquired using
common digital RGB cameras and later the
photographs were converted to one-channel
grayscale images.

Related Works

Currently there is limited amount of work
being done in wear estimation specific for
modern currency coins. Some authors [6]
developed a model based on Brownian
motion for evaluation of coin wear in terms of
its weight loss. Here work is focused on 18"
and 19% century coins. As for modern coins
wear estimation, weight is not the most critical
and efficient aspect, as opposed to visual
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presentation of it. Fortunately, there are some
recent work on this and similar subjects in the field
of computer vision using common digital images of
the coins.

In one of the more recent works a solution for
modern coins classification was presented using a
simple and small fully connected neural network
[2]. For using this model with small dataset,
authors proposed the use of heavy pre-processing
of coin image to reduce its information to just a
fraction of the original’s. Unfortunately, such
preprocessing would not be useful when dealing
with such task as coin wear estimation. Another
work [20] proposed a deep convolution neural
network (CNN) to classify coin image patches, the
size of 64x64 pixels, into two “smooth” and
“grainy” categories. To circumvent the issue of the
need to have large dataset, authors used transfer
learning approach, and used pretrained AlexNet
CNN model for this task. Their use of
professionally made dataset of collector coin
images taken in stable conditions makes their
results questionable when dealing with real life
images of modern coins taken in not ideal
environmental conditions.

Another paper [1515] proposed a more real-life
applicable solution, based on heavy pre-processing
methods for classifying, both ancient and modern
coins. In this work, authors proposed using two
types of approaches. For ancient coins, a global
threshold value was used to separate coin from the
background. They suggested using an exhaustive
optimal threshold finding strategy that tries to
maximize the compactness ratio r = 41S/P? of the
coin, where S and P are area and perimeter of the
threshold result, by continuously increasing
threshold value in small steps, until the highest
compactness is found. On the other hand, for
modern coins, an edge-based thresholding was
employed. A Laplacian edge detection followed by
zero-crossing operation on a Gaussian blurred coin
image was applied, after which, the object with the
largest bounding box was selected and a blob
image was constructed by computing convex hull
of the candidate region. These methods were
performing well in a relatively clean environment
and are also needed to be configured for individual
conditions. Authors also applied rotational
invariance by finding the correction angle of the
coin using FFT based cross-correlation method.
However, in coin wear estimation such
transformations, should be used with caution due
to possibility of angular interpolation introduced
artifacts. Finally, transformations to compute coins’
Eigen-images were applied, which later were
processed into Eigen-hills to achieve illumination

invariance. However, this approach is not
suited when dealing with small visual
artifacts like the ones created by wear of the
coin, as it fails to capture such information
effectively [17].

There is master thesis [1313] where Gaussian
high-pass filter is wused for achieving
illumination invariance specialized for
enhancing coin wear features. Using Gaussian
blur G as a low-pass filter with large standard
deviation o on the original grayscale intensity
coin image I, only the low frequency details
were kept (1). These details corresponded to
such visual features, like gradient light,
shadows and even coin material color. Next,
these details were subtracted in a pixel-wise
manner from the image I which only high
frequency Iy information leaved there.
Furthermore, a suggestion was made to
replace the eliminated low frequency values
with their mean p;, by adding it to I (3). The
result was high frequency details image Iy
containing such information as coin design
edges and wear marks, e.g. scratches and
deformations.

I, =G(x,y,0) *1(x,y), ¢y
nm
b= Y LD @
b ™
L1
1H=1_1L+#L‘ (3)

For background segmentation, author of this
work also used edge-based threshold method
to segment coin image from the background,
however the Canny edge detection algorithm,
that was wused, demands finetuning its
parameters to achieve good performance.

Background Thresholding

When processing specific objects in the scene,
most of the time takes their segmentation and
separation from the surrounding background.
This is especially important when dealing
with coin image preprocessing prior to their
classification or specific features analysis.

Background invariance is very important in
coin wear estimation, because background
often contains visual features commonly
found in coins and are associated with wide
range of wear artifacts. These artifacts may
include discolorations, scratches, surface
indentations or lack of discerning textures as
in the case of smoothed coin design due to
their prolonged handling.
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Commonly used techniques for background
segmentation involves thresholding and clustering.
Similar to [3], we view thresholding as a special
case of clustering approach that uses only 2 clusters
to separate information. This is relevant to our
work since the goal of coin image segmentation is
to remove its background, having to deal with only
two clusters of pixels: background and coin. In
work [11] authors divided thresholding strategies
into two groups based on their use of spatial
information: statistical and structural. Statistical
thresholding methods can be either local or global,
and they do not consider spatial relation in the
given data. This type of thresholding can be
defined as a function T (x, y, I, N), where x and y are
the image spatial coordinates, /(x,y) is the image
pixel value, while N(x,y) is image local region
value. Global, opposite to local, threshold methods
do not use local image information N, thus they are
preferred in situations where the source image
intensity values are assumed to be strictly bimodal
[10]. In this work, only two groups of image
intensities are expected however, in the case of coin
image background being non-uniform, due to
possible variations in lightning conditions and its
texture, e.g. unclean or texturized conveyor belt,
there is a possibility that some of the background
regions might be falsely classified as foreground. In
such cases, structural thresholding strategy is
employed. Such strategy might use previously
described statistical thresholding methods to
extract different intensity regions in the image,
followed by a topology building algorithms, such
as connected components, to create a structural
representation of these regions. Having obtained its
topological and individual nodes properties a
second threshold is applied resulting in structurally
segmented image.

One of the main problems, that all thresholding
methods have, is finding the exact inter-class
border value t, used for separating data
distribution. There are number of proposed
methods to find this value. One of the most popular
algorithms for this task has been developed by Otsu
[12]. This method is based on exhaustive grayscale
image histogram intra-class variance minimization
and conversely, inter-class variance maximization.
This method is known to be best used for strictly
bimodal histograms that show wide and nuanced
separation between the two peeks. However, it
often shows poor results when the source image
background area is greater than foreground. This
causes concern due to the fact that coin in the image
often takes up less than a quarter of the image area.

Another, well known method for finding optimal
threshold value t, was proposed by Kapur [9]. It is

based on Shannon’s information entropy [4].
Kapur assumes that image intensity values
form two distinct probability distributions
belong to background and foreground
regions. This method is designed to find the
best threshold value by maximizing
histogram inter-class entropy. Through
empirical testing with real life images
containing small relative area objects, it was
observed that this entropy-based method
does not show large bias towards object size
and is performing well on high contrast
bimodal information [16].

In their work, Zack, Rogers & Latt [7]
proposed a global threshold method for image
intensity histogram specific to biomedical
images (see Figure 1). These images contained
small objects of interest relative to their
background area. Authors proposed to select
threshold value by normalizing the height and
dynamic range of the intensity histogram,
locating point A and adding empirically
determined constant offset. This method does
not seem to have a theoretical background but
is likely defined empirically. Nonetheless, it is
widely used in image processing while
preferred for its simplicity and performance in
both, accuracy, and speed.

Figure 2
Zack, Rogers & Latt [247] proposed threshold
method visual description.

INTENSITY HISTOGRAM
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[Ilumination Invariance

Even in controlled environments illumination
invariance is a very important aspect of coin
images processing. That is because all coins,
even those of the same design, can produce
different reflection and scattering of light.
Some of the reasons for this are coin surface
contamination and wear. In coin wear
estimation, the color of the metal used for the
production causes problems, because in most
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cases, wear could be generalized for a number of
different coin designs, however different coin
image intensity values produced by color that do
not correlate to wear hinders attempts to accurately
estimate it.

There has been some work attempting to achieve
illumination invariance. However, in most cases, it
was highly specific to individual use-case. SIFT
descriptors invented by Lowe [5] are one of the best
examples solving this problem. Using SIFT, many
great achievements were made in computer vision
and it was applied extensively in the robotics and
biomedical fields. Illumination invariance was
attempted to be achieved by extracting localized
image regions, reducing the importance of spatial
discrimination of lighting effects. Furthermore,
linear illumination of these regions was reduced by
computing them as their histogram’s unit vectors,
eliminating constant changes in contrast.
Additionally, non-linear gradient illumination was
addressed, by simply clipping highest values of the
histogram vector. Unfortunately, SIFT illumination
invariance does not achieve, good results, when
dealing with stronger variation in lightning. This
was tested and proved by recent work in applying
local descriptors in real-life illumination variant
scenarios [1].

Authors suggested a very good illumination
invariant approach for common 2D RGB digital
cameras in another recent work [19] in which an
illumination invariant single-channel color space
was proposed (4). This color space was designed to
be derived from RGB image, captured by a digital
optical sensor that uses a Bayer filter. Authors also
proposed a method to infer a specific color-space
conversion parameter « for a given three-channel
camera simply with knowledge of the peak spectral
responses of each sensor channel. This is opposed
to another work where such parameter was
determined empirically using a training images
dataset [14].

1
Iiny = E+ logly—alogl.—(1—a)logl, @

Proposed methods

In this work we present two improvements in coin
image preprocessing for coin estimation problem.

Circular Object Refined Threshold

We propose a new, improved threshold method
“Circular Object Refined Threshold” or CORT,
specific for modern coin image segmentation,

designed to be more adaptive to various
lightning and background conditions and not
requiring special finetuning of its parameters.
We expect an intensity image I to contain only
one instance of a coin and the rest to be
background, while the coins themselves to not
have holes and have greater image area than
arbitrarily set constant minsizec. Our method
can be considered as a multilevel binary
threshold algorithm that uses two threshold
steps for localization and segmentation, with
a search sequence in between, based on
object’s structure for the best foreground
candidate.

The basic coin image structural threshold
algorithm is shown below (see Figure 3),
however  further  optimizations  and
configurations should be made. First, we
downsize initial image to 720x720 resolution.
This helps to increased performance, but leave
sufficient image resolution as it could affect
image border regions with lower contrast, e.g.
fail to separate slight shadows from the coin.
Though, it should be noted, that the target size
selection is up to each individual use-case.

For localization of the circle-like objects in the
source image, through our own empirical
testing of three different global threshold
methods, we chose to use Kapur’s max-
entropy based global threshold. Next, we
employ a morphological closing operation
with an elliptical 7x7 kernel, to form a closed
border between background and foreground
objects. This is of the upmost importance as
failing to do so results in miss-localization and
segmentation. Having extracted individual
objects in the image, we use connected
components algorithm to gain spatial
information about them. Having it, we
discard any object in the scene with size less
than minsize,, thus removing possible
background noise. After doing so, image
should contain only coin region and possibly,
other large regions that occur due to bad
lightning conditions. To eliminate them, we
process each object’s bounding box region,
excluding it from the rest of the image to save
computational resources, and we define their
contours with a contour finding algorithm. In
this work we chose to use contour finding
algorithm created by Satoshi & Keiichi [18] for
binary images. Next, we estimate each
region’s circular compactness based on its
contour’s geometrical properties: area and
perimeter. By choosing the region with the
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highest compactness, we ensure that we find the
most circle-like object ¢, in the image. We
compute a padded bounding box, L, for this

Figure 4
Proposed CORT algorithm for image thresholding.

object with a pre-set padding size and
extracted it from the source image to get
localized coin image L.

Algorithm 1 Circular Object Refined Threshold

: procedure CORT
: h? — ZT-L-m [I,‘j = k]

1,]

> compute image histogram’s k-th bin size.

t1 « LocalizationThreshold(hr) © find threshold value for localization.

1

2

3:

4: Chest — O
5 Thest < 0
6

for each c € CC[T(I,y,t1)] do b Iterate through external connected

if csi-e < minsize. then

8: continue

9: end if

10: Ceontour <+ FindContour(c)
11: S = Area(ccontour)

12: P « Perimeter(Ceontour)
13: r + 4nS/P?

14: if r > rp.4; then

15: Chest < C

16: Thest < T

17: end if

18: end for

19: Ly, < BB(cpest padding)
20: L« CTOp(I, Lbb)
2. hf Y0 [Lij = K]

23: contour « Contour(Cpest)

components in the thresholded image.

> find external contour.

> estimate contour compactness ratio.

> compute padded bounding box.

> localized image region.

> compute image histogram’s k-th bin size.
22: ty « SegmentationThreshold(hr)

> find threshold value for local
segmentation.

24: Loyt + FillHoles[T(Lyy,t2) A Fill(contour)] © fill holes in the thresh-

old result.

25: I, + Loy, © remap local threshold values L,,; to global result I,,;.

26: return /,,;
27: end procedure

For the refined segmentation of the localized coin
image, we use Otsu’s global threshold method to
compute a more accurate foreground for the coin
image, applying it to L instead of the full image.

In our experimentations, we determined that
Otsu’s threshold works best when dealing with
balanced bimodal distributions. To increase this
balance, we use a bounding box with a padding
size set to 5% of the localized coin size in both
dimensions.

Next, we perform bitwise AND operation to merge
Otsu’s threshold result with previously found
localized coin region, and afterwards, we perform
two  sequential,  closing and  opening,

morphological operations with 7x7 elliptical
kernel on the threshold result. This ensures
that the border of the thresholded coin image
is closed and it also removes some small
background noise attached to border of the
threshold result. Finally, we fill holes in the
coin threshold with Flood Fill algorithm and
use connected components approach to find
the new, precise bounding box of the local
coin foreground region Lo, and mapped it’s
coordinates along with the region mask to
original image coordinate space, resulting in
the image threshold /,,;.

Visual results of the described processing
steps are presented in Figure 5.
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Figure 6

a) Source image; b) Max-entropy threshold result; ¢) Morphological closing; d) Threshold region with the highest
compactness ratio; e) Localized coin image; e) Localized image threshold result using Otsu’s method; g) Morphological
closing followed by opening and hole filling with merged with coin localization region (d); h) Extracted coin image after

applying the computed threshold mask (g).
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[llumination Invariant Color-space
Filtering

The use of high-pass filter, as suggested in [1313],
accomplishes two tasks: captures and eliminates
lightning effects found in image low frequency
band and enhances remaining fine details, e.g. coin
surface wear features. Lightning effects such as
reflections [8] and small, local blemishes or
discolorations are mainly found in higher
frequency bands and are not affected by the
filtering. Some of these effects may create
additional distortions when trying to extract wear
details in the coin, e.g. low contrast around the
edges of the design, and patches of low contrast
discolorations that blends possible wear details.
Commonly used high-pass filters do not filter out
these effects, due to their relatively small size.
Instead, to achieve image illumination invariance
in the context of coin wear estimation we propose a
2-step method based on Gaussian high-pass
filtering and illumination invariant color-space for
minimizing illumination variance in the coin.

For illumination invariant color-space we chose to
use previously described equation (4). We chose
this color-space, due to it being single-channel,
designed specifically for digital RGB cameras, and
most importantly, because it does not require to use
empirical configuration for its conversion ratio

0

100 200 300 400 500 €00 700 0 100 200 300 400

g

parameter a. Since this equation performs
computations in log-space, it is naturally
prone to numerical instability when dealing
with various pixel intensity values. Therefore,
before applying this function in our work, we
suggest a modification of it (8), which would
ensure it is numerically stable. We first
simplify the equation so that only two log
operations would take place (7). Second, we
introduce a new parameter ¢, which is set to a
very small value, and would act as a guard
against illegal operations such as division by
zero or underflows, which are a common
problem when dealing with log operations
and fractions. The modified formula is both,
more numerically stable and faster due to use
of only two log computations.

Having the illumination invariant color-space
equation [, we apply it to coin region in the
RGB image and subtract the resulting
lightning invariant features from the original
intensity image of the coin (10). The output of
this operation results in elimination of
unwanted lightning invariant effects found in
the original coin image, e.g. color of material,
small blemishes & discolorations, and visible
low-contrast illumination gradients found
near design edges. These changes take place
independent of the frequency band. To
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remove the remaining unwanted lighting effects
that can be found in the low frequency band of the
image, we use Gaussian high-pass filter. This
eliminates the final remaining illumination effects
in the coin image, such as shadows, low-contrast
highlights, and further reduces the color of
material, which is important when dealing with
bimetal coins. Unlike in [1313], we do not add value
u;, to the result image, as the normalization of
intensities was addressed by using illumination
invariant color-space.

Liny = %+ logl, -alogl, -(1-a) logly, (5)
= %+ logly —log I, + a(log I, — log I.), (6)
1 1 I

=E+logf+alogf. @)
~ 1 I I

fiw =5+ log (lﬁ +¢)+alog (zrﬁ +e) ®)
l_izr()liinv = liny- )
Diny =1 = liny, (10)
I, =G(xy,0) *D(x,y), (an
IH = D = IL' (12)

Experiments and Results

To evaluate and validate our proposed methods
and improvements performance in pre-processing
coin images for coin wear estimation problems, we
collected and used two datasets:

e Coinset] —is made of 90 samples of 1Euro coin
images, taken in relatively controlled
environment. This dataset is most important
when evaluating illumination invariance of
coins.

e Coinset2 — consists of 154 images of various
denominations of British coins. The images
were taken in poor conditions, such as strong
glare on coin and background, high
perspective variations in images. This dataset
is most relevant when evaluating the image
background segmentation performance.

The first experiment was focused on evaluating the
performance of three optimal global threshold
finding algorithms: Otsu, Kapur’s max-entropy and
triangle method and finally comparing them to our
proposed method. All methods were evaluated on
both datasets separately; the results are presented

in Figure 7 and in Figure 8. The criteria for
performance regarding the threshold of coin
image, was chosen to be its best compactness
ratio 7, selected from the pool of separable
objects in the threshold result. This ratio
estimates the threshold’s roundness since the
modern coins in the datasets are expected to be
round. From the results of the experiment we
came to four conclusions:

1. Otsu method works best with images
taken in good, controlled environment,
but underperforms when dealing with
more variant background and lightning
conditions (Coinsetl).

2. Kapur’s max-entropy method
outperforms Otsu and triangle methods
when dealing with images taken in
highly variant conditions (Coinset2), but
captures more area around the coin
object, representing shadows.

3. Kapur's max-entropy and triangle
methods computed threshold values
highly correlate to each other, thus
triangle method could be used as an
approximation of max-entropy method
which is much more computationally
expensive.

4. Our proposed CORT method
outperforms all other tested threshold
methods by a large margin, showing that
the use of automatic localized multilevel
threshold is a valid strategy when the
goal is to achieve clean segmentation of
an object in the image.

Figure 9

Threshold performance with Coinset] images.
Global threshold performance (Coinsetl)
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Figure 10

Threshold performance with Coinset2 images.
Global threshold performance (Coinset2)
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The second experiment was focused on validating
the proposed and derived numerically stable
version of illumination invariant function (8). The
experiment was conducted by comparing I,
and [, functions using max absolute error,
MAE = max|iinv — Iiny|, with N linearly increasing
values of € € {1078 1072}. At each iteration of ¢ a
new array of random real numbers taken from
uniform distribution is created. The size of these
arrays during this experiment was set to 100000
samples of RGB points resulting in a size of
100000x3 randomly initialized array. Furthermore,
each ¢ iteration was repeated 50 times to get an
average MAE value. As we can see from the plot
diagram bellow (Figure 11), the absolute error in
increasing ¢ linearly results in a logarithmic
increase of error. This experiment shows that the
stabilization of the illumination invariance function
is stable enough when a sufficiently small & value is
used, and it fully works in preventing underflows,
overflows, and illegal operations such as division
by zero.

The final experiment focuses on evaluating our
proposed processing method for illumination
invariance of a coin image. We evaluated three
approaches:

1. Gaussian high-pass filter (HPV) with
intensities normalization factor (3).

2. Our proposed method (12) applying Gaussian
high-pass filter used alongside illumination
invariant color-space I,,.

3. Our proposed method (10) using only
illumination invariant color-space I, and
original image difference.

Figure 12

Modified illumination invariant color-space
function’s max absolute numerical error analysis.
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Figure 13

Images variance for Coinsetl using different
illlumination invariance methods.

Images variance (Coinset1)
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Figure 14

Images variance for Coinset2 using different
illlumination invariance methods.
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In the conclusion of this experiment, as can be
seen in the Figure 15 and Figure 16, we can
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observe a considerable improvement in variance
reduction using our suggested method on images
with relatively stable illumination conditions
(Coinset1). The results for not using HPV were also
good however, upon closer inspection of the
processed coin images, we found that this approach
was inferior to all other approaches that we have
tested, due to it leaving out too much of lighting
effects. Meanwhile, the original method showed
small edge in dealing with very variant illumination
conditions, such as strong reflections and uneven or
directed lightning.

Figure 17
Illumination invariance methods preview: (top-left)
original grayscale image; (top-right) HPF+u;, method (3);
(bottom-left) proposed method of HPF with [, (12).
(bottom-right) only I}, method (10).

Visual results of the experiments, using different
illumination invariance methods for the Coinsetl, are
shown in Figure 18.

Conclusions

In this work different methods for achieving
illumination invariance and foreground detection for
coin images were analyzed.

A new threshold approach, CORT, designed
specifically for coin-like objects was elaborated.
Experimental  testing showed that CORT
outperforms other tested methods by a large margin.

Another improvement seeking to stabilize
illumination invariant color-space conversion, was
introduced. The proposed function (8) was evaluated
and tested for the numerical accuracy.

Finally, the use of proposed color-space conversion

paired with Gaussian high-pass filter was
suggested and validated. It allowed to achieve
coin image illumination invariance in most

cases.
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