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SANTRAUKA

Siame darbe yra apraSomas tyrimas, kurio tikslas yra kokybiskas konvejeriu judan¢ios
deguonies padavimo kaukés klasifikavimo metodo sukarimas ir tyrimas. Pirmoje dalyje yra
apzvelgiami metodai, kurie yra naudojami eksperimentiniuose tyrimuose. Pasirinkti metodai yra Sie:
Ypatingyjy tasky gavimui SIFT ir SURF metodai, klasifikavimui: Euklido atstumas, K-NN
artimiausiy kaimyny klasifikatorius ir DT — sprendimo medzio klasifikatorius. Antrame skyriuje yra
aptariama $iy metody pritaikymas tiriamai sistemai. Treiame skyriuje yra aprasyta eksperimentine
sistema, jos tyrimai bei gauti rezultatai. Paskutiniame skyriuje yra pateikiamos darbo iSvados bei

rekomendacijos.

Reiksmingi zZodziai: SIFT, SURF, KNN, DT, klasifikavimas.



Urbaitis J. Development and Research of Respiratory Masks Classification Method. Final project of
master degree / supervisor doc. dr. Vidas Raudonis; Kaunas University of Technology, Faculty of
Electrical and Electronics Engineering, department of Technology Management.

Kaunas, 2015. 59 p.
SUMMARY

The classification method of respiratory mask is presented in master thesis. Presented method
detects a mask on moving conveyer and recognize the type of respiratory mask. The state of the art
methods are present in the first part of work. The second section discusses the application of these
methods to the test system. The results of experimental investigation are given in the third part. SIFT
and SURF features and three types of classifiers, i.e., Euclidian distance, K-NN nearest neighbor and
decision tree, are experimentally investigated in the work. Final conclusions, recommendations and

references are presented on the end of this work.

Keywords: SIFT, SURF, KNN, DT, classification.
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SANTRUMPU IR TERMINU ZODYNAS

RGB - spalvy maiSymo sistema, kurioje naudojamos trys, zmogaus akiy receptorius
atitinkancios spalvos: raudona (Red), Zalia (Green) ir mélyna (Blue).

SIFT (angl. Scale Invariant Feature Transform) — skirtumai tarp gretimy masteliniy vaizdo ir
Gauso filtro sastkos.

SURF (angl. Speeded Up Robust Features) — pagreitinto klaidoms atsparios savybés.

DistRatio — minimalus santykis tarp daugiausiai grupéje surasty pory kiekio iki sekancio
daugiausiai surasty pory kiekio grupéje.

Klaidingai teigiamas (angl. True Positive) — nuotrauka, kuri yra priskirta tam tikrai grupei, ir
ji priklauso tai grupei, kuriai yra priskirta.

Klaidingai neigiamas (angl. False Positive) — nuotrauka, kuri yra priskirta tam tikrai grupei, ir
ji nepriklauso tai grupei, kuriai yra priskirta.

K-NN — (angl. K — Nearest Neighbors algorithm) — artimiausiy kaimyny algoritmas

DT - (angl. Decision tree) — sprendimy medis.

A — Pirmoji duomeny bazé, sudaryta 45° kampu j objektyva,

B — Antroji duomeny bazé¢, sudaryta 90° kampu j objektyva.

Pikselis — (angl. picture (vaizdas) + element (elementas) ) tai yra vienas i§ daugybés tasky ar

vienos spalvos laukeliy, kurie, kartu kaip dvimaté matrica, sudaro vaizdg, arba visg nuotraukos turinj.
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IVADAS

Siame darbe apZzvelgiamas tyrimo objektas yra konvejeriu judan¢ios deguonies padavimo
kaukés, kurios yra naudojamos medicinoje. Jy yra trys rasys (zr. 1 paveikslg). Jos konvejeriu juda
atsitiktine tvarka, padétimi bei kampu (Zr. 2 paveiksla). Siuo metu jos yra riiiuojamos rankomis, todél
kencia darbo kokybé ir naSumas. Siekiant padidinti darbo naSuma, nuspresta sukurti automatizuota
kokybiska ir tiksly §iy kaukiy ri$iavimo algoritmg. Siame darbe bus apZzvelgiami tik kvépavimo

kaukés rusies atskyrimo viena nuo kitos algoritmo suktirimai ir tyrimai.

1. Pav. Deguonies I, I ir III tipo padavimo kaukeés.

Kaip matyti pirmame paveiksle, jos viena nuo kitos skiriasi nezymiai. Jy formos, dydis ir
spalva yra vienodos. Skiriasi tik deguonies padavimo vamzdeliy pajungimo tipas, dydis ir vieta.

Kadangi $ios deguonies padavimo kaukés viena nuo kitos skiriasi nezZymiai, konvejeriu juda
atsitiktiniu kampu bei padétimi, o su esamomis identifikavimo priemonémis (pvz.: 3D skaneriais)
atskyrimo tikslumas yra gana zemas ir siekia tik ~15%. Tam, kad padidinti atpazinimo tiksluma reikia
imtis kitokiy priemoniy, norint atskirti jas viena nuo kitos. Todél buvo nuspresta sukurti greitai
veikiant] kompiuterinj kvépavimo kaukés ruSies atpazinimo algoritma, kurio déka atpazinimo
tikslumas priartéty prie ~100%.

Darbo tikslas yra konvejeriu judanciy kaukiy identifikavimo algoritmo sukiirimas, kurio déka
bty galima jas sékmingas atskirti viena nuo kitos. Siekiant greito ir kokybisko rasiavimo reikia
sukurti ir iStirti algoritmus, ir parinkti tokj algoritmo derinj, kuris veikty grei¢iausiai ir geriausiai.

Siame darbe bus apzvelgiami ir istiriami $iuo metu praktikoje naudojami populiariausi
metodai vaizdy apdorojime. Bus apzvelgiami pozymiy iSskyrimo metodai bei klasifikatoriai, kurie

padés nustatyti reikiama kvépavimo kaukeés riis].

11



Siame darbe naudojami poZzymiy i§skyrimo metodai yra $ie:
e SIFT vaizdo apdorojimo metodas;
e SURF vaizdo apdorojimo metodas.
Siame darbe naudojami klasifikavimo metodai:
e Euklido atstumas;
e K-NN — artimiausiy kaimyny algoritmas;
e DT — sprendimy medis;
Tam, kad pasiekti geriausiy rezultaty, visi metodai bus tikrinami su dviem duomeny bazémis:
A — pirmoji duomeny bazé¢, sudaryta 45° kampu j fotoaparato objektyva ir B — antroji duomeny bazg,
sudaryta 90° kampu j fotoaparato objektyva. Tai leis adekvaciai jvertinti naudotinus algoritmus, ko
pasekoje bus lengviau nustatyti geriausig metodg, tinkantj kvépavimo kaukés riiSies atskyrimo vienai

nuo kitos. Siame darbe, visi tyrimai yra atlickami su nuotraukomis, kuriy dydis yra 800x600 pikseliy.

Kvépavimo kaukés | ——
presas

Kvepavimo kaukes Il —=

presas = &/ __Konvejeris
al .
Kvépavimo kaukes Il = || _Kvepavimo kauke I

presas

_Foto Kamera

2. Pav. Kvépavimy kaukiy gamybos principiné schema
12



1 ANALITINE DALIS

Pozymiy aptikimas, jy iSskyrimas ir priskyrimas kuriai nors grupei yra dazniausiai kartu
derinami metodai, taikomi iSspresti jprastinéms kompiuterinés regos problemoms, tokioms kaip

objekty aptikimo ir atpazinimo, veido aptikimo ir atpazinimo tekstiiros klasifikavimui ir pan. [1]
1.1 PoZymiy iSskyrimo metodai

Ypatingiesiems taSkams surasti ir apraSyti yra sukurta begalé jvairiy algoritmy. Vieni i8
pirmyjy naudoty metody buvo linijy radimas ,,Canny* metodu [5], kampy lokalizacimas ,,Harris“[4]
detektoriumi $iuo metu jau yra paseng ir retai kur naudojami. Pastaruoju metu ieSkoma universaliy
pozymiy iSskyrimo metody. Taskiniy pozymiy iSskyrimo metodams yra keliami universalumo
reikalavimai. Jie turéty veikti su jvairiy tipy objektais. Tas pats algoritmas turéty patikimai veikti bei
i§skirti pakankamai poZzymiy tiek i§ natiiraliy gamtos nuotrauky, patalpy, jrengimo vaizdy, tiek i$
dirbtinai sugeneruoty paveiksly. Taip pat algoritmas turi biiti atsparus jvairioms transformacijoms,
pavyzdziui postimiui, posiikiui, tempimui ir iSkraipymui. Be to algoritmas turi buti atsparus
apsSvietimo pokycCiams, t. y. tiek dieng geru ar blogu oru, tiek esant dirbtiniam apSvietimui turi
sutapatinti du taskus i$ skirtingy nuotrauky. Algoritmas turéty buti atsparus zitréjimo kampo

pasikeitimui.
1.1.1 SIFT vaizdo apdorojimo metodas

SIFT yra kompiuteriniy vaizdy apdorojimo metodas, skirtas rasti ir apibiidinti nuotraukos
ypatinguosius taskus [2]. Kiekvienas daiktas nuotraukoje turi tik jam vienam bidingus ypatinguosius
taskus. Sie tagkai véliau gali bati panaudoti identifikuoti objektams kitose nuotraukose tarp daugelio
kity objekty. Naudojant §] metoda yra atlickamas patikimas atpazinimas, net pasikeitus objekto
dydziui, ap$vietimui ir postkiui. SIFT metodu gauti ypatingieji taskai yra atspariis mastelio ir
orientacijos pasikeitimui, bei daliniams nuotrauky iskraipymo ir ap$vietimo pasikeitimams.

SIFT metodu pagrijstas algoritmo veikimas apima keturis etapus:

1) Dydzio-erdvés ekstremumo radimas;
2) Potencialiai ypatingy tasky lokalizavimas;
3) Orientacijos priskyrimas;

4) Ypatingyjy tasky (deskriptoriy) priskyrimas.
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Kaip matyti i§ 3 paveikslo, negalima teigti, kad objekto kampas kitoje nuotraukoje irgi bus
kampas, jei ta nuotrauka yra kitokio dydzio. Tod¢l pirmame etape yra randami dydzio ir erdveés
ekstremumo taskai. Yra akivaizdu, kad negalima naudoti to paties dydzio lango aptikti ypatingiesiems

taskams skirtingo dydzio nuotraukose. Todél tam yra naudojamas dydzio erdvés filtras

3. Pav. Tas pats objekto kampas, skirtingo dydzio nuotraukose.
Vienas i§ naudojamy dydzio erdvés filtry yra aprasomas funkcija: L(x,y,o), kur naudojamas
Laplaso - Gauso filtras (angl. Laplacian of Gaussian), kuri yra apraSomas funkcija G(X,y,s). Bendra

filtro formulé:

L(x,y,0) = G(x,y,0) *1(x,y) )
Cia I(x,,y) yra nuotrauka, kurioje ieSkomi ypatingieji taskai, * yra X ir y sasiikos operatorius,
— 1 —(x2+y2)/202
G(x,y,0) e (2)

kur o yra Gauso filtro parametras. PavyzdZiui, antrame paveiksle pavaizduotai nuotraukai, Gauso
filtras su mazu o, tinka labiausiai maziems kampams, o su didele ¢ reikSme labiausiai tinka dideliems
kampams aptikti. Taip yra aptinkami lokaltis maksimumui arba minimumai nepriklausomai nuo jy
dydzio ir erdvés.

Bet Sis metodas yra gana létas, tod¢l praktikoje yra dazniausiai naudojamas Gauso skirtumo
metodas (angl. DoG - Difference of Gaussian) D(x,y, d), kur DOG yra gautas aproksimuojant LoG
funkecija.

D(x,y,0) =L(x,y,ko) = L(x,y,0) @)
I pirmaja formule jstadius antrgja gaunamas gauso skirtumas tarp nuotraukos su parametru o ir sulietos
(angl. blured) tos pacios nuotraukos parametru ko. Sis procesas yra atlieckamas su jvairiomis
oktavomis, ir taip yra gaunama Gauso piramidé (Zr. 4 paveiksla). Sis metodas yra gan efektyvus

skaiCiuojant ypatinguosius taskus.
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4. Pav. Gauso piramidés sudarymas [2].

Antrame etape, kai jau yra surasti Gauso skirtumai, ieSkoma nuotraukoje lokalaus
ekstremumo, visoje nuotraukos skaléje ir erdvéje t. y. kiekvieng nuotraukos pikselj lygina su 8 Salia
esanciais pikseliais, taip pats su kitais 9 skaléje esanciais pikseliais, ir pries§ tai buvusiais skaléje 9
pikseliais. Ir jei tai yra lokalus ekstremumas, tai jis priskiriamas potencialiam ypatingajam taskui (Zr.

5 paveiksla).

A P

ckale Ll R
P == r o
Ll T Ty

LA A
Al o= Y o Yol

5. Pav. Lokalaus ekstremumo paieska [2].
Kai jau yra surasti galimi ypatingieji taskai, jie turi buti tikslinami, tam kad gauti tikslesnius
rezultatus. Tam yra naudojamos Teiloro eilutés skalés erdvéje, gauti tikslesnes ekstremumo vietas.
Jei Sie ekstremumai yra mazesni uZz nustatytg slenkstine ribg (angl. treshold) tai jie yra

atmetami, ir nepriskiriami ypatingiesiems taskams.
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Gauso skirtumas turi didelj atsakg krastams, todé¢l kraStus taip pat reikia pasalinti. Tam yra
naudojama koncepcija, panasi | Harris kampinio detektoriaus naudojimg. Tam yra naudojama 2x2
Heseno matricos H apskaiciuoti principinj kreivuma.

Dyx  Dyy

ny Dyy

H= | (4)

ISvestinés yra apskai¢iuojamos imant skirtumus tarp kaimyny imties tasky. Ir jei §i verté yra
didesné nei nustatytas ribinis slenkstis, tai ypatingieji taskai yra atmetami. Tai padeda atmesti mazo
kontrasto ir kampinius ypatinguosius taSkus. Taip paliekant tik geriausiai atspindincius nuotrauka
ypatinguosius taskus.

Kai jau yra atmesti nereikSmingi ypatingieji taskai, likusiems ypatingiesiems taSkams reikia
priskirti lokalig orientacija erdvéje. Tam yra imami kaimynai aplink ypatingojo tasko vieta.
Priklausomai nuo ypatingojo tasko dydzio gradiento dydis ir kryptis yra apskaic¢iuojami tame regione:

mx,y) = (L +1,y) = Lix = 1,y)2+ L,y + 1) = L(x,y — 1))? ()

0(x,y) = tan ' ((LCx,y +1) — L(x,y — 1))/(L(x + 1, y) — L(x — 1,))) (6)
Cia m(x,y) yra gradiento vektorius, 0 8 (x,y) — gradiento vektoriaus kryptis. Tada sukuriama

orientacijos histograma, kurig sudaro 36 laukeliai, kuri padengia 360° laipsniy gradiento orientacija
erdvéje. Taip yra sukuriami ypatingieji taskai, su tam tikra padétimi ir dydziu, bet skirtinga kryptimi,
taip sukuriant stabilius ypatinguosius taskus.

Ketvirtame etape yra apskai¢iuojami ypatingyjy tasky deskriptoriai (zr. 6 paveiksla).

4x4 histogramu masyvas Priskirtos & orientaciju reikimés masyve
4" . o _—r
I 45k ] e | X
A K4 KA o
LA w1 W w1
L Ly 4 = 13 o ¥
Byl A Kl Bl
s > &
& - &
" whw LR " ¥
4 * L i - E =
| E - l.'. E +
- L
- rl
ot 1 . "*':"' 1*‘:"
LI e vy ,'q

® Ypatingasis taskas

6. Pav. SIFT ypatingo tasko deskriptoriaus skai¢iavimas ir sudarymas [2]
Deskriptorius yra formuojamas kaip vektorius 1§ visy sukurty histogramy jrasy verciy, kur jy

dyd;j ir krypt] atstoja rodyklés kryptis ir ilgis. Taip yra sukuriamas 4x4 histogramy masyvas, kur
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kiekviename langelyje yra 8 orientacijy reikSmés. Taip yra sukuriamas 128 ilgio vektorius, kuris yra

ypatingojo tasko deskriptorius.

1.1.2 SURF vaizdo apdorojimo metodas

Kompiuterinéje regoje, SURF — pagreitintas robastiSkas pastoviy ypatingyjy tasky radimas
(angl. Speeded-Up Robust Features) yra vaizdo apdorojimo metodas, skirtas surasti ypatinguosius
taskus nuotraukoje [3]. Sis metodas gali biiti naudojamas objekty atpazinimui, sekimui, atitikmens ar
klasto¢iy radime ar trimaéiy objekty atkirime [6]. Naudojant §j metodg, ypatingieji taSkai i$
nuotraukos yra iSgaunami grei¢iau nei naudojant SIFT metoda, tai atsispindi ir metodo pavadinime
»Pagreitinta SIFT algoritmo versija“

Naudojant SIFT yra aproksimuojamas LoG su DoG filtru, tam kad rasti ypatinguosius taskus.
Tac¢iau SURF metode, $is veiksmas atlickamas kitaip, t. y. LoG yra aproksimuojamas naudojant

dézuciy (angl. BOX) filtra (zr. 7 paveikslg) naudojant Hesiano matrica:

Lyx(x,0) Lyy (x,0)
ny(x' 0) Ltt (x' 0) ’

kur H(x,0) — Hesiano matrica duotame taske X = (X,y), Lxx(X,0) — Gauso antros eilés i§vestiné

.UHJ:: gn;;j’_‘

H(x,0) = (7)

L1

T

EEELT

7. Pav. Dézuciy filtro aproksimacijos pavyzdys.

DidZiausias privalumas naudojant $ig aproksimacija yra tas, kad kampy sastikos naudojant §j
filtrg gali buti lengvai apskai¢iuojamos naudojant integralinj vaizdg. Kas taip pat gali biiti atlickama
ir su skirtingo dydzio nuotraukomis.

SURF ypatingyjy tasky orientacijos priskyrimui naudoja bangeliy atsako metoda horizontalia

ir vertikalia kryptimi, lyginant su Salia esanciais kaimynais 6s spinduliu nuo ypatingojo tasko. Tada
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yra atidedami Gauso filtro svoriali, ir jie atidedami erdvéje (zr. 8 paveisklg). Tada yra skai¢iuojama

dominuojanti orientacija, sumuojant visas gradiento sumas, pasukant jas erdvéje per 60°.

(l.\‘

8. Pav. Ypatingojo tasko krypties nustatymas
Taip naudojant bangeliy transformacijg, su Siuvo metodu galima lengvai surasti didziausig
gradiento kryptj, nepriklausomai nuo nuotraukos dydzio. Be to, daugelyje praktikos uzdaviniy,
nereikia surasti ypatingyjy taSky orientacijos, todél tai pagreitina ypatingyjy taSky skaiciavimag (angl.
Speed- UP).
Ypatingyjy tasky deskriptorius yra sudaromas iSrenkant taskus 20sx20s apie ypatingajj taska.

Tada Sis regionas yra padalinamas j 4x4 dalis (zr. 8 paveiksla).

Z dx
2 ldx|
z dy
2. ldy]

9. Pav. SURF ypatingojo taSko deskriptoriaus sudarymas.

Kiekvienos dalies vertikaltis ir horizontaliis bangeliy atsako dydziai yra paimami ir

suformuojamas ypatingojo tasko deskriptoriaus vektorius:

v=(Ydy, X dy, % |y, X |dxl) (8)
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Taip yra gaunamas ypatingojo tasko deskriptoriaus vektorius, kuris yra sudarytas i§ 64 dimensijy. Kuo
mazesnis deskriptoriaus ilgis, tuo grei¢iau vyksta skaiCiavimai, bet tai sumazina ypatingyjy tasky

tiksluma.

1.2 Klasifikatorial

Po ypatingyjy tasky suradimo, ir deskriptoriy gavimo, juos reikia apdoroti tam, kad biity
galima pasakyti, kuriai klasei priklauso vienas objektas ar kitas, musy atveju kuri kaukés rusis yra
tiriama. Sio tipo algoritmai priskiria duomenis tam tikrai klasei. Siame magistriniame darbe yra
apzvelgiami ir iStiriami 3 klasifikavimo metodai:

e Euklido atstumas;
e K-NN - artimiausiy kaimyny algoritmas;

e DT — sprendimy medis;
1.2.1 Euklido atstumas

Tai yra klasikinis metodas naudojamas matematikoje. Euklido atstumas[10] — tai yra atstumas
tarp dviejy tasky erdvéje. Norint naudoti eukliding geometrija, reikia turéti du vektorius erdvéje su

savo ilgiu p=(p1,p2,....pn) ir kryptimi q=(q1,0z2,...,qn) ir gaunamas atstumas(d) tarp juy:

d(p,q) = d(q,p) = (@1 = P)? + (@2 = P2)? +  + (qn — Pn)? ©)
Supaprastinus §ig formulg gauname:
d(p,q) = d(q,p) = y2i.(ai — p)? (10)

Sis atstumas yra vadinamas Euklido atstumu, kuris reiskia atstuma erdvéje tarp dviejy vektoriy galy.

1.2.2 K-NN artimiausiy kaimynu klasifikatorius.

KNN [7][8] yra klasifikavimo algoritmas, skirtas surasti artimiausiai atitinkantj deskriptoriy
i§ mokymo medziagos ir priskirti jj kuriai nors klasei (zr. 10 paveikslg). Kaip matyti paveiksle, jame
yra dvi klasés: pirma klasé mélyni kvadratai, o antra klasé raudoni trikampiai. Jie yra atvaizduoti

vektoriy erdvéje.
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10. Pav. KNN - veikimo principas.

] §ia erdve patalpinus nauja kintamajj — Zalia apskritima, jis uzima vieta erdvéje. Sis naujas
vektorius turi biiti pridétas prie tam tikros klasés — mélynos arba raudonos. Siuo atveju tai yra —
Klasifikavimas.

Tada yra tikrinama, kur yra artimiausias kaimynas (angl. Nearest Neighbour). Miisy
pavyzdyje, zalias rutuliukas yra arc¢iausiai raudono trikampio, todé¢l yra priskiriamas §iai klasei.

Bet kas jei aplink §j taska yra daug mélyny kvadraty? Tada mélyni kvadratai turi daug didesne
jtaka, nei raudoni trikampiai toje erdvés vietoje, kur yra zalias apskritimas. Todél patikrinti, vien tik
artimiausia yra klaidinga, ko pasekoje algoritmas veiks prastai. Todél yra tikrinama Kk artimiausiy
kaimyny. Tada tikrinamas deskriptorius priklausys tai klasei, kuri turés didesn¢ jtaka toje erdvéje.

Pavyzdziui, jei paimama K = 4 artimiausius kaimynus. Tada atsiranda du mélyni kvadratai ir
du raudoni trikampiai. Siuo atveju toje erdvés vietoje yra po 2 kaimynus, todél jvyksta lygybé ir
tikrinamas deskriptorius néra priskiriamas nei vienai klasei. Bet jei paimama k = 7, tada tikrinamoje
erdveje atsiranda 5 meélyni kvadratai ir 2 raudoni trikampiai. Todél Siuo atveju didesnj svertg turi
melyna klaseé ir bus priskirta Siai klasei.

Atstumg tarp artimiausiy klasiy ir tikrinamy nuotrauky galima apskaiciuoti jvairiais biidais.
Siame magistriniame darbe, atstumas tarp klasiy ir tikrinamy deskriptoriy yra apskai¢iuojamas $iais
metodais:

e Euklido atstumas
e Citybloc atstumas[9];
e Cosine atstumas;

e Corelation atstumas.
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1.2.3 DT - sprendimy medis.

Sprendimy medziu[12] (angl. Decision tree) yra vadinamas medzio pavidalo klasifikatorius,
kuris priskiria tam tikrai klasei ypatingyjy tasky deskriptorius. Sprendimo medzio modelj dazniausiai
sudaro medzio, kamienas, Sakos, kur yra apima dvi ar daugiau galimy baig¢iy, lapai, kurie atitinka
priskirtg baigtj - klase, pan. (zr. 11 paveikslg). [13] Kiekviena $aka yra apibréziama testo pavidalu, o
lapai atitinka visas jmanomas baigtis. Pagrindiné uzduotis, naudojant $j klasifikatoriy, yra sukurti gera
medzio strukttra, tam kad biity galima priimti tinkamus sprendimus. Tam yra reikalinga duomeny

bazg, su tiksliai apibréztomis klasémis..

Tikrinamas
Deskriptorius | Kamienas
Y
Pirma salyga Antra salyga Trecia salyga Sakos

S6bd66d bl

11. Pav. Sprendimo medZio principiné schema.

Pirmiausia deskriptorius paduodamas j medzio kamieng. Jei nagrinéjamas deskriptorius i§
karto priklauso kuriai nors baigciai (lapui), tai jis i§ karto yra priskiriamas §iai klasei. Taciau, jeigu
tiriamas deskriptorius nepriklauso kuriai nors klasei (miisy atveju jy yra trys), tai sukuriamas
sprendimo priémimo mazgo — Sakos atsiSakojimas. Tada tiriamajam deskriptoriui yra pritaikomos
taisyklés, kurios yra gautos po medzio apmokymo [11]. Atlikus skai¢iavimus, pagal gautus rezultatus,
tikrinamasis deskriptorius yra nukreipiamas vienu lygiu toliau, j kurig nors Sakg tolyn. Taip Sis
procesas yra kartojamas tol, kol yra pasiekiamas galutinis rezultatas, ir tiriamas deskriptorius yra
priskiriamas atitinkam lapui — vienai i$ trijy klasiy.

Sprendimo medzio mokymasis vyksta i$ virSaus Zemyn, konstravimo principu. Mokymosi
tikslas, naudojant duomeny baze, su 1§ anksto Zinoma priskirta klase, nustatyti klasifikavimo taisykles,
kurios tikty mokymui naudotus deskriptorius, tiek naujai testuojamus deskriptorius. Jeigu mokymo

baz¢je, yra mazai panasSiy deskriptoriy, tai tada yra sukuriamas lapas, su atitinkama klase, o jeigu
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panasiy deskriptoriy yra daug, tai sukuriama atskira Saka, su tam tikromis taisyklémis, kurios
geriausiai atspindi Siuos deskriptorius. Taip Sis procesas yra kartojamas, kol nebelicka mokymosi
duomeny bazéje nepriskirty deskriptoriy kuriai nors klasei (lapams).

Kai sprendimy medis jau yra sukurtas, dazniausiai medis biina labai didelis, ir prisitaikes prie
mokymosi duomeny bazés. Ko pasekoje sumazéja medzio tikslumas, ir jis nebegali teisingai priimti
sprendimy. Sprendimy medis tampa persimokes. Todél Siame darbe naudojamas nereikalingy medzio
Saky ir lapy atmetimas — genéjimas (angl. pruning). Atliekant §j procesa, po medzio mokymo, arba
medzio mokymo metu, kai kurios medzio Sakos yra pakeic¢iamos lapais, tam kad pagerinti priskyrima
kuriai nors Kklasei. Atlikus §j procesg yra gaunamas didesnis tikslumas naujiems tiriamiems

deskriptoriams, tuo pa¢iu mazinant medzio sudétinguma, kas jtakoja sprendimo medzio greitaveika.
1.3 Skyriaus apibendrinimas

Siame skyriuje buvo apZvelgiami metodai, kurie dazniausiai yra naudojami praktikoje.
Ypatingyjy tasky i§skyrimui buvo pasirinkti du metodai: SIFT dél savo didelio tikslumo, ir atsparumo
pasaliniams poveikiams, bei SIFT, dél savo greitaveikos ir atsparumo trikdziams. Kvépavimo kaukiy
klasifikavimui pasirinkta: Euklido atstumas, dél savo paprastumo ir lengvo pritaikymo praktikoje, K-
NN artimiausiy kaimyny algoritmas — dél tikslumo ir savo klasifikavimo ypatumy bei DT sprendimy
medis — dél savo greitaveikos, tikslumo ir kitokiy apsimokymy principy.

Sekanciuose skyriuose yra aptariama S§iy metody pritaikymas konvejeriu judanéioms

kvépavimo kaukéms bei gauti rezultatai.
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2 NAUDOTINI KLASIFIKAVIMO ALGORITMAI

Siame skyriuje yra pateikiami algoritmai, kurie yra naudojami kvépavimo kaukés rasiai
atskirti. Taip pats Siame skyriuje yra apzvelgiama duomeny bazé, bei jos sudarymas. Visi algoritmai
yra realizuojami su MATLAB programine jranga. Pirmoje lentel¢je yra pateikti kompiuterio

parametrai, su kuriais buvo atlikti skai¢iavimai:

1. lentelé. Tyrimams naudoto kompiuterio parametrai.

Gamintojas: DELL

Ekranas 15.4“LCD

Procesorius Intel® Core™ i7-2670QM CPU 2.20 Ghz
Operatyvioji atmintis 8GB RAM

Kietasis diskas 500GB

Vaizdo plokste NVIDIA GeForce GT 540M

Kvépavimo kaukés tyrimams analizuoti yra taikomi skaitmeniniai vaizdai, gauti i$ fotoaparato

kameros, turin¢io 14 mln. efektyviy tasky.

2.1 Duomeny bazés sudarymas

Sio magistrinio darbo tyrimai yra atlickami su dviem duomeny bazémis, kuriy imtis yra apie
300 nuotrauky. Sios duomeny bazés yra sudarytos vienodomis salygomis, t. y. esant vienodam
apSvietimui, fonui, atstumui, su tomis paciomis deguonies padavimo kaukémis, bei tuo paciu
fotoaparatu. Pirma duomeny bazé yra sudaryta i§ nuotrauky su kvépavimo kaukémis, kurios ]
fotoaparato objektyva yra nukreiptos 45° kampu (zr. 12 paveiksla). Antroji duomeny bazé yra
sudaryta i$ nuotrauky, kurios i fotoaparato objektyva yra nukreiptos 90° kampu (zZr. 13 paveikslg). Tali
yra atliekama tam, kad i$siaisSkinti, kokiomis saglygoms esant, algoritmai veikia geriausiai, bei tam,
kad pasiekti geriausius jmanomus rezultatus, bei jvertinti algoritmo veikimg esant neidealiomis
salygomis.

Antrame skyriuje apraSyti ypatingyjy tasky gavimo metodai naudoja pilky atspalviy
nuotraukas, todél pries pradedant darbus, jas konvertuoti j pilky atspalviy skalg. Taip yra paSalinama
nereikalinga informacija i§ nuotrauky, ko pasekoje padidé¢ja nuotrauky apdorojimo greitis. IS RGB
spalvy peréjimas j pilky atspalviy skale (1-255 vertés skai¢ius) jvykdomas taip:

Grey = a*R+b*G+c*B (11)
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13. Pav. Antroji duomeny bazé 90° kampu.

Tada reikia atlikti nuotraukos mastelio mazinimg. Gautos nuotraukos i$ fotoaparato kameros
dydis yra 4320 x 3240 pikseliy. Atlikus nuotrauky mastelio mazinimg, nuotrauky dydis yra
sumazinamas iki 800 x 600 pikseliu. Kei¢iant nuotraukos dydj svarbu iSlaikyti santykj tarp nuotraukos
kras$tiniy 4:3, prieSingu atveju nuotrauka gausis iSkraipyta, ko pasekoje gausis iSkraipyti nuotraukos
ypatingieji taskai, taip suprastinant vaizdo atpazinimo tiksluma.

Siekiant jvertinti, kuri duomeny bazé yra geresné ir tinkamesné praktiniame naudojime, visi
bandymai bus atliekami su abiem duomeny bazémis, kuriy metu bus nustatyta duomeny bazés

universalumas bei naudotiny metody tikslumas, ir bus nustatyta, kuri duomeny bazé yra geresné.
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2.1.1 Duomeny bazés sudarymo algoritmas SIFT metodu.

Kai nuotraukos yra paruostos naudoti, tada i§ jy reikia iSgauti konkrecios nuotraukos
ypatinguosius taskus, kurie kiekvienoje nuotraukoje yra unikalds. Zemiau pateiktame 14 paveiksle,

yra pavaizduotas algoritmas, kuris i§ nuotrauky SIFT metodu iSgauna ypatingyjy taSky deskriptorius.

‘ Pradzia '

-

Nuskaitoma
duomeny
nuatrauka Pabaiga

A

Nuotrauka
paveréiama | pilky
atspalviy skale

Duomeny bazés
sudarymas

Ar
Ypatingy tasky yra l++
lokalizavimas TAIP nuotrauka

Deskriptoriaus
jrasymas | faila
|.txt

Orientacijos
priskyrimas

Deskriptoriy
skaiciavimas

14. Pav. SIFT metodu pagristas duomeny bazés sudarymas.

Pradzioje algoritmo, yra nuskaitoma pirmoji duomeny bazés nuotrauka (,,1 = 1), kuri yra
konvertuojama | pilky atspalviy nuotraukg (MATLAB programoje tai atlieka funkcija: rgb2gray).
Tada yra nustatomi galimai tai nuotraukai ypatingieji taskai — vyksta ypatingyjy tasky lokalizacija. Po
to yra tikrinama, ar Sie ypatingieji taskai gali buti priskirti ypatingiesiems taskams, ir vyksta jy
orientacijos priskyrimas. Gavus ypatingyjy tasky (zr. 15 paveikslg) deskriptorius, jie yra jraSomi ]
failg (Siuo atveju ,,1.txt*). ir tikrinama ar dar yra nuotrauky duomeny bazéje. Jei egzistuoja sekanti
nuotrauka duomeny bazéje, tai algoritmas vél kartojamas i naujo, tik Siuo atveju | = 2. Kai duomeny

bazéje nebéra naujy nuotrauky yra sudaroma duomeny baze ir ciklas yra baigiamas.
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15. Pav. SIFT algoritmo pagrindu rasti ypatingieji taskai.
Zemiau pateiktame grafike, yra pavaizduota SIFT ypatingyjy tasky kiekis nuotraukoje
priklausomai nuo nuotraukos dydzio. Kaip matyti, kuo mazesné nuotrauka yra duomeny bazéje, tuo
surandama maziau ypatingyjy tasky, ko pasekoje greitéja algoritmo veikimas. Siuo atveju, kai

nuotraukos dydis yra 800x600 ypatingieji taskai i§ nuotraukos yra iSgaunami per ~3-10s.
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/
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800 //
600 /

400 *‘/
200 /

e

0 500000 1000000 1500000 2000000

Tasky skaicius nuotraukoje

=
ey
o
o

Ypatingujy tasky skaicius

16. Pav. SIFT ypatingyjy taSky skaiciaus priklausomybé nuo nuotraukos dydzio.

2.1.2 Duomeny bazés sudarymo algoritmas SURF metodu.

17 paveiksle, yra pavaizduotas algoritmas, kuris i§ duomeny bazés nuotrauky, SURF metodu,

iSgauna ypatingyjy tasky deskriptorius (zZr. 18 paveiksla).

26



Pradzia
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l.txt

17. Pav. SURF metodu pagristas duomeny bazés sudarymas.

18. Pav. SURF algoritmo pagrindu rasti ypatingieji taskai

Zemiau pateiktame grafike matyti SURF metodu gauty ypatingyjy tasky skaiéius priklausomai
nuo nuotraukos dydzio. I§ ¢ia matosi, kad SURF metodu yra surandama, kai nuotraukos dydis
800x600, apie tris kartus maziau ypatingyjy tasky nei naudojant SIFT metodg. SURF metodu i vienos

nuotraukos ypatingieji taskai gaunami per ~1-5s.
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Ypatingyjy tasky skaicius
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19. Pav. SURF ypatingyjy tasky skaiciaus priklausomybé nuo nuotraukos dydzio.

2.2 Euklido atstumu pagrijstas kvépavimo kaukés atpaZinimo algoritmas

Sudaryta duomeny bazé yra patikrinama su testavimo nuotraukomis, kurios nebuvo naudotos

sudarant duomeny baze¢. Euklido atstumu pagrijstas kvépavimo kaukés atpazinimo algoritmas yra

parodytas 20 paveiksle, o Sio algoritmo realizavimas MATLAB programavimo aplinkoje parodytas

21 paveiksle.

Algoritmas yra pradedamas, nuskaitant pirmosios testuojamos nuotraukos deskriptorius.

Véliau yra nuskaitoma pirmosios nuotraukos deskriptoriai i§ duomeny bazés. Tada yra apskai¢iuojami

kiekvienos testuojamos nuotraukos t. y, Kiekvieno deskriptoriaus Euklido atstumas tarp tiriamos

duomeny bazés kiekvieno deskriptoriaus, ir randamas maziausig atstumg turintys deskriptoriai. Kuo

mazesnis Euklido atstumas yra, tuo tikrinami vektoriai yra panaSesni.
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Pradzia
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20. Pav. Klasifikavimo algoritmas pagrjstas Euklido atstumu.

threshold = 30;
distRatio 0.7;

for j = 1:1:23
for k

I
[
[
w
=]
[ES)

for i = 1 : size(desl,1l)
dotprods = desl(i,:) * desZ;

[vals,indx] = sort(acos(dotprods)):
if (wals(l) < distRatio * wals(2))
matchi{i) = ind=x(1l):
else
matchi{i) = 0:
end
end
num (k) = sum(match > 0);

if (numik) » threshold)
ClassHr(j,k) = index(k):
el=se
Cla=sNr(j, k)

0:
end
end

21. Pav. Euklido atstumu klasifikuojamy kaukiy algoritmas MATLAB programoje.



Kadangi Euklido atstumu gauta metrika yra asimetring, tai nereiskia, kad atrinktas artimiausias

deskriptorius i§ duomeny bazés bus artimiausias atlikus atvirkstinj veiksma. Todél yra jvedamas |

algoritma (zr. 21 paveiksla) reik§mingas slenkstis (angl. distRatio). Tai reiskia, kad jei Euklido

atstumas iki artimiausio kaimyno yra mazesnis, nei nustatytas slenkstis, tai $is deskriptorius yra

priskiriamas tai klasei, kuriai priklausé¢ deskriptorius, prieSingu atveju, tas deskriptorius yra

atmetamas.

Tada yra tikrinama kiek tikrinamosios nuotraukos deskriptoriy i§ duomeny bazés atitiko

atsitiktiniai testuojamai nuotraukai, ir jei ta suma yra didesné, uz nustatytg ribinj slenkstj (angl.

Threshold), testuojama nuotrauka yra priskiriama tai klasei, kuriai priklausé lyginama kauké i$

duomeny bazés.

Algoritmas veikia tol, kol testuojama nuotrauka patikrinama su visa duomeny baze, nes §i

nuotrauka gali biiti priskiriama nebiitinai tik vienai klasei.

2.3 K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas
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22. Pav. Klasifikavimo algoritmas pagrjstas artimiausio kaimyno metodu.
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21 paveiksle yra pavaizduotas K-NN artimiausiy kaimyny algoritmo veikimo principas.
Pradzioje, yra nuskaitoma duomeny bazé ir ji suskirstoma ] atitinkamas klases, pagal kvépavimo
kauke. Tada yra tikrinamas testuojamos kaukés kiekvienas deskriptorius su duomeny bazés
deskriptoriais, ir kiekvienam deskriptoriui yra priskiriama pagal taisykles artimiausia klasé. Kali
deskriptoriai yra priskirti klaséms, yra iSrenkama dominuojanti klasé, ir jei tai klasei priklausanciy
deskriptoriy suma yra didesné, uz nustatytg ribinj slenkstj (angl. MaxV>=Treshold), tai ta klas¢ yra
priskiriama tai nuotraukai, prieSingu atveju, klas¢ yra nepriskiriama.

MATLAB programoje K-NN funkcija yra apraSoma taip:
,Cclass = knnclassify(sample,training,group, k, 'distance', 'rule'")",

Kur smaple — yra tikrinamosios nuotraukos deskriptoriai, training — duomeny bazé, group — klasiy
priskyrimas deskriptoriams, k artimiausiy kaimyny skaiCius tikrinamoje erdvéje, ,,distance*
(atstumas) — taisyklé, kurioje nurodoma, kokiu biidu bus skai¢iuojamas atstumas tarp artimiausiy
kaimyny, o ,,rule* (taisyklé) taisykle nurodoma kaip nuspresti klasés priskyrima. Siame magistriniame
darbe ,,distance* atstumui nustatyti naudotos $ios taisyklés:

e Euklido atstumas;

e cityblock® — absoliu¢iy skirtumy suma;

e ,cosine* —kosinuso kampas tarp tiriamy

e ,correlation® — vienas minus koreliacijos atstumas tarp tasky.
Naudojamos taisyklé (angl. rule) klasiy priskyrimui:

e Artimiausias (angl. nearest) — artimiausios klasés priskyrimas tikrinamojoje erdvéje;

e Atsitiktiné (angl. random) — atsitiktinio deskriptoriaus priskyrimas tikrinamojoje erdvéje;

o Consensus taisyklé klasiy priskyrimui — kai k erdvéje yra keliy klasiy deskriptoriai, tai Siam

deskriptoriui néra priskiriama klas¢ (priskiriama MATLAB programoje NaN (jokia) reik§mé).

2.4 DT sprendimo medzio klasifikavimo algoritmas

Kaip matyti Zemiau pateiktame paveiksle (zr. 23 paveikslg), algoritmas pradeda veikti
nuskaitydamas duomeny bazes deskriptorius, su i§ karto kiekvienam deskriptoriui priskirta atitinkama
klase. Tada vyksta algoritmo apmokymas, kurio metu yra sukuriamas medis, su $akomis, kur
kiekviena Saka atitinka tam tikrg taisykle, bei lapais, kur kiekvienas lapas atitinka tam tikrag klase.

Kai algoritmas apsimoko, t. y. sukuriamas medis, su Sakomis bei lapais, vyksta medzio

»gedéjimas® (angl. pruning), kurio metu yra apkarpomis nereikalingos Sakos, kurios tik stabdo
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algoritmo veikimg, bet jtakos jo veikimui neturi. Tada yra nuskaitomi testuojamos nuotraukos
ypatingieji taskai, kurie pradedami tikrinti, nuo medzio Sakny, ir pritaikius taisykles, kiekvienas
deskriptorius yra nukreipiamas zemyn |} lapus ir pagal lapo klas¢ yra priskiriama deskriptoriui
atitinkama klasé. Kai deskriptoriams klasés jau yra priskirtos, iSrenkamos atitinkamai nuotraukai
dominuojanti klasé. Jei dominuojancios klasés deskriptoriy suma yra didesné uz nustatytg ribinj
slenkstj (angl. MaxV>=Treshol), tai §i klasé¢ priskiriama tikrinamai nuotraukai, prieSingu atveju

nuotrauka atmetama ir nepriskiriama nei vienai klasei.
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23. Pav. DT — sprendimo medzio klasifikatoriaus veikimo algoritmas.
MedZio mokymas MATLAB programinéje aplinkoje atitinka §iai funkcijai:

treel = fitctree(total,ccc, 'Prior', 'uniform', '"MinLeaf',X, 'MinParent',Y);
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6

¢ia komanda ,,prior, ‘uniform ‘“ liepiama medziui kiekvienai klasei priskirti po lygiai Saky ir lapy, nes
priesingu atveju gali atsitikti taip, kad kuri nors klasé taps dominuojanti, ko pasekoje krenta algoritmo
tikslumas. Komanda ,MinLeaf, X‘* yra nurodomas minimalus lapy skaiCius, kuris turi biiti
apmokytame medyje, o komanda ,, MinParent ‘Y* yra apibréziamas minimalus $aky skai¢ius. Siuo
atveju, minimalus Saky skaiCius negali buti mazesnis uz lapy skaiciy.

Sprendimo medzio algoritmas nuo artimiausiy kaimyny algoritmo skiriasi tuo, kad Siame

algoritme pirmiausia vykdomas sprendimo medzio apmokymas, o tik véliau yra tikrinamos

testuojamos nuotraukos.
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3 KVEPAVIMO KAUKIU KLASIFIKAVIMO ALGORITMO
EKSPERIMENTINIAI TYRIMAI

Eksperimentinéje dalyje yra tiriama kvépavimo kaukiy klasifikavimo algoritmai. Tam, kad
visapusiskai iStirti $iy algoritmy veikimg, buvo suformuotos bandomosios duomeny bazés, po 12
nuotrauky kiekvienai duomeny bazei istirti. Testavimo nuotrauky imtyje yra po 4 kiekvienos klasés
nuotraukas, kurios nebuvo naudojamos mokymuose (Zr. 24, 25 paveiksla. Kiekviena testavimo imtis

yra sudaryta i§ nuotrauky, uzfiksuoty tokiomis paciomis sglygomis kaip ir duomeny bazé, esant tam

paciam fotografavimo kampui bei apsviestumui.

24. Pav. Testuojamos nuotraukos su A duomeny baze.
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25. Pav. Testuojamos nuotraukos su B duomeny baze.

Eksperimentiniy tyrimy metu bus atsizvelgta j jvairius algoritmo modifikacijas, skirtingus

ypatingyjy tasky gavimo algoritmus bei skirtingus klasifikavimo algoritmus:

SIFT + Euklido atstumas;

SURF + Euklido atstumas;

SIFT + K-NN artimiausiy kaimyny algoritmas;
SURF + K-NN artimiausiy kaimyny algoritmas;
SIFT + DT sprendimy medzio algoritmas;

SURF + DT sprendimy medzio algoritmas.

Eksperimentiniy tyrimy metu algoritmai bus tiriami, atsizvelgiant j Siuos parametrus:

Nuo parametro distRatio reikSmés;

Nuo parametro Treshold reikSmés;

Skirtingos duomeny bazés jtaka atpazinimo kokybei;
Skirtingy algoritmy parametry jtaka;

Algoritmo modifikacijy greitaveika;

Algoritmo modifikacijy atpazinimo tikslumas.
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3.1 Euklido atstumu pagristo klasifikavimo algoritmo eksperimentiniai tyrimai

Siame skyriuje bus parodyti eksperimentiniai tyrimai, kuriais bus tikrinamas algoritmo
atpazinimo tikslumas nuo skirtingos distRatio bei Treshold reik§més. Pirmas bandymas buvo
atlickamas su tokiomis reik§mémis: distRatio = 1 Treshold = 100. Su Siomis parametry vertémis
algoritmas neiSskyré jokiy kvépavimo kaukiy. Su §iais duomenimis atpazinimo kokybe lygi 0%, todél
jvertinus tai, eksperimentiniai tyrimai bus atliekami su tokiomis distRatio reikSmémis. : 0, 0.1, 0.2,
0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9, 1, Treshold reiksmés: 15, 30, 45, 60.

Euklido atstumu pagrjstas klasifikavimo algoritmas
naudojant SIFT metodg ir A duomeny baze
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26. Pav. Klasifikavimo algoritmo, naudojant Euklido klasifikatoriy su SIFT ypatingyjy

pozymiy i$skyrimo metodu ir A duomeny baze, tikslumas.

Aukscéiau pateiktame tikslumo pavirSiuje yra pavaizduoti tyrimo rezultatai naudojant Euklido

atstumu pagrjsta klasifikavimo algoritmg su A duomeny baze, kur ypatingieji taskai yra gauti naudojat
SIFT metoda.
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I$ tikslumo pavirSiaus matyti, kad geriausi rezultatai buvo pasiekti, kai distRatio reik§més kito
nuo 0.3 iki 0.7 ir sieké 100%. Naudojant § metoda, 100% tikslumas buvo pasiektas su Siomis
parametry reikSmémis: Treshold: 15 ir distRatio: 0.3, Treshold: 30 ir distRatio: 0.6, bei Treshold: 45
distRatio: 0.5, 0.6.

Zemiau yra pateiktas eksperimentinis tyrimais naudojant Euklido atstumu pagrjsta

klasifikatoriy, su SIFT metodu gautais deskriptoriais, bei B duomeny baze.

Euklido atstumu pagrjstas klasifikavimo algoritmas
naudojant SIFT metod3 ir B duomeny baze
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27. Pav. Klasifikavimo algoritmo, naudojant Euklido klasifikatoriy su SIFT ypatingyjy
pozymiy iSskyrimo metodu ir B duomeny baze, tikslumas.

Kaip matyti i§ gauto pavirSiaus, naudojant §ig duomeny bazg geriausi rezultatai buvo pasiekti,
kai distRation reik§més yra: 0.5, 0.7, 0.8 ir buvo pasiektas 100% tikslumas. Esant §ioms parametry

reik§méms, buvo pasiekti geriausi rezultatai: Treshold: ir distRatio: 0.5, Treshold: 45 ir distRatio:
0.7, bei Treshold: 60 distRatio: 0.7, 0.8.
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Sekantys tyrimai buvo atliekami su tuo paciu Euklido atstumo klasifikavimo algoritmu, tik $j
kartag duomeny bazé buvo sudaryta i§ SURF metodu gauty ypatingyjy tasky deskriptoriy. Tyrimo

rezultatai yra pavaizduoti 28 paveiksle su A duomeny baze, o 29 paveiksle yra parodyti rezultatai su
B duomeny baze.

Euklido atstumu pagrjstas klasifikavimo algoritmas
naudojant SURF metodg ir A duomeny baze

1T
e
100 / — .
90 ” / /\__\__\ I - 90-100
80 ” / i - 80-90
L — o
3 -7
g ©0 ” / -
E 50 ’ ’ . M 50-60
£ 40 ” ’ - m 40-50
30 30-40
20 ”’ . m 20-30
10 ’ 60 m10-20
0 ; 25 =0-10
0.1
0.2 0.3 0.4 0 Treshold

0.5

[uny
wv

0.6

7
0 0.8 0.9
distRatio )

28. Pav. Klasifikavimo algoritmo, naudojant Euklido klasifikatoriy su SURF ypatingyjy
pozymiy i§skyrimo metodu ir A duomeny baze, tikslumas

Kaip matyti i§ gauto pavirSiaus auksc¢iau, naudojant SURF metodu gautus ypatingyjy tasky
deskriptorius taip pat yra pasiekiamas 100% kvépavimo kaukiy priskyrimas tam tikrai klasei. Tik §j

kartg tai yra pasiekiama, su Siomis parametry reikSmémis: Treshold: 15 ir distRatio: 0.5, 0.6.

38



Euklido atstumu pagrjstas klasifikavimo algoritmas
naudojant SURF metod3 ir B duomeny baze
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29. Pav. Klasifikavimo algoritmo, naudojant Euklido klasifikatoriy su SURF ypatingyjy
pozymiy i§skyrimo metodu ir B duomeny baze, tikslumas.

Auks¢iau pavaizduotame pavirSiuje yra parodyti tyrimo rezultatai, naudojant Euklido
klasifikatoriy, kur ypatingyjy taSky deskriptoriai yra gauti naudojant SURF metodu i§ B duomeny
bazés. Kaip matyti i§ pavirsiaus, tyrimo rezultatai parodé kad tikslumas kinta gan placiose ribose, kai
distRatio kinta nuo 0.2 iki 0.8 priklausomai nuo Treshold. Geriausias rezultatas yra 100% tikslumas
ir jis pasiektas su S$iais algoritmo parametrais: Treshold: 15 ir distRatio: 0.4, 0.5, Treshold: 30 ir
distRatio: 0.6., Treshold: 60 ir distRatio: 0.8.

Kaip matyti 1§ tyrimy rezultaty, naudojant §j metoda su SIFT ir SURF gautais ypatingaisiais
taskais, buvo pasiekti labai geri rezultatai, kurie sieké 100%. Kaip matyti i§ pavirSiy, geriausi
rezultatai pasiekiami gan siaurame parametry diapazone. Vieninteliu atveju, kai buvo naudojamas
SIFT metodu gauti ypatingieji taskai i§ B duomeny bazés, geri rezultatai pasiekiami didesniame

diapazone, nes SIFT metodu gauti ypatingyjy tasky deskriptoriai yra sudaryti i§ vektoriaus, kurio ilgis
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yra 128 skaitmenys, o SURF metodu gauti ypatingyjy tasky vektoriy ilgis yra tik 64. Taciau naudojant
SURF metoda buvo pasiekta daug didesné greitaveika nei naudojant SIFT metoda. 2 lentel¢je yra
parodyti tyrimo metu gautas vidutinis vienos nuotraukos priskyrimas atitinkamai klasei laikas:

2. lentelé. Klasifikavimo algoritmo, pagristo Euklido atstumu, greitaveika.

Ypatingyjy tasky gavimo SIFT SURF
metodas

Duomeny bazé A B A B
Vidutinis vienos nuotraukos 60.2 50.3 30.3 28.7
patikrinimo laikas, s

Kaip matyti 2 lenteléje, naudojant SURF metoda, nuotrauka yra patikrinama dvigubai grei¢iau
nei naudojant SIFT metoda, o tai atsitinka dél to, kad ypatingieji taskai yra aprasomi dvigubai
trumpesniu deskriptoriumi, ir $is metodas kiekvienoje nuotraukoje randa apie 3 kartus maZiau

ypatingy taSky, ko pasekoje ir gaunamas daug trumpesnis tikrinimo laikas.

3.2 K-NN artimiausiy kaimyny metodu pagristas klasifikavimo algoritmo

tyrimai

Siame skyriuje bus parodyti kvépavimo kaukiy atpazinimo tikslumo tyrimai, naudojant K-NN
klasifikavimo algoritmg, bei jvairias jo modifikacijas. Visi tyrimai yra atliekami su trimis k
(artimiausiy kaimyny skai¢ius) reikSmémis: 1, 2, 5. Taip pat visi tyrimai yra atliekami su keturiais
atstumo nustatymo nuo tiriamo deskriptoriaus metodais: Euklido atstumas; ,,cityblock®; ,,cosine*;

,correlation®. Bei nuo skirtingy taisykliy klasiy priskyrimui: Artimiausias (angl. nearest); Atsitiktiné

(angl. random); Consensus taisykle.

Ivertinus tai, kad kiekvienos tikrinamos nuotraukos deskriptoriy Sis algoritmas turi priskirti
kuriai nors klasei, pradzioje buvo atlickamas Treshold ribinio slenks¢io nustatymo tyrimas. Tyrimas
buvo atliekamas siekiant nustatyti, kokig dalj deskriptoriy i§ visy turi priskirti vienai klasei Sis
algoritmas, kad nuotrauka biity priskirta atitinkamai klasei. Jvertinus tai, kad kiekvienoje tikrinamoje
nuotraukoje deskriptoriy skaicius yra skirtingas , reikia nustatyti slenksting riba, kurig perZzengus
algoritmas priskirty tiriama nuotraukg atitinkamai klasei. Sio tyrimo rezultatai yra pavaizduoti 30
paveiksle.

Kaip matyti i$ grafiko, iki treshold 55% ribos, algoritmas 100% visas nuotraukas priskiria
atitinkamai klasei, 0 nuo 55% priskyrimo procentas pradeda kristi, ir ne visos tiriamos nuotraukos yra

priskiriamos atitinkamai klasei. Todél ribinio slenksé¢io Treshold riba Siam algoritmui yra parenkama
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55% t. y. jei algoritmas 55% visy deskriptoriy priskirs kuriai nors vienai klasei, tai ta klasé¢ bus

priskiriama tikrinamai nuotraukai.

K-NN - treshold slenkstiné riba
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Nuotrauky priskirty klasei, %

Treshold, %

30. Pav. Parametro Treshold nustatymas.
3.2.1 Euklido atstumo taisyklé
Siame skyriuje yra parodyti tyrimo rezultatai, kai artimiausio kaimyno atstumo nustatymui yra

naudojamas Euklido atstumas. Tyrimo rezultatai yra parodyti zemiau pateiktuose grafikuose.

K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant
SIFT metodg ir A duomeny baze
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31. Pav. K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant Euklido atstuma,
SIFT metodg ir A duomeny baze
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K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant
SIFT metodg ir B duomeny baze
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32. Pav. K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant Euklido atstuma,
SIFT metoda ir B duomeny baze
K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant
SURF metodg ir A duomeny baze
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33. Pav. K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant Euklido atstuma,
SURF metoda ir A duomeny baze



K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant
SURF metodgq ir B duomeny baze
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34. Pav. K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant Euklido atstuma,
SURF metodg ir B duomeny bazg¢

Kaip matyti i§ aukSciau pateikty grafiky, nepriklausomai nuo ypatingyjy tasky deskriptoriy
gavimo biidy, A duomeny bazé pasirodé pras¢iau, nei B duomeny bazé. Su A duomeny baze buvo
pasiektas maksimalus 83.3% tikslumas, o su B duomeny baze pasiektas 100% atpazinimo tikslumas.

Kaip matyti i§ grafiky, algoritme didinant artimiausiy kaimyny skai¢iy K, beveik visur
pastebétas atpazinimo kokybés kritimas, t. y. kuo didesné k reik§mé, tuo testuojamy nuotrauky

atpazinimo kokybé prastesné.

3.2.2 ,,Cityblock” atstumo taisyklé

Siame skyriuje yra parodyti tyrimo rezultatai, kai artimiausio kaimyno atstumo nustatymui yra
naudojamas ,,Cityblock® atstumo taisyklé. Tyrimo rezultatai yra parodyti Zemiau pateiktuose

grafikuose.
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K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant
SIFT metodg ir A duomeny baze
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35. Pav. K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant ,, Cityblock “ atstuma,
SIFT metodg ir A duomeny bazg

K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant
SIFT metodg ir B duomeny baze
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36. Pav. K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant ,, Cityblock* atstuma,
SIFT metoda ir B duomeny bazg
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K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant
SURF metodg ir A duomeny baze
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37. Pav. K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant ,, Cityblock* atstuma,
SURF metoda ir A duomeny baze
K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant
SURF metodgq ir B duomeny baze
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38. Pav. K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant ,, Cityblock “ atstuma,
SURF metoda ir B duomeny baze¢

Tyrimo rezultatai parodé, kad naudojant ,,Cityblock” atstuma, kaip ir Euklido atstuma, B

duomeny bazé pasirodé kur kas geriau nei A duomeny bazé, kur atitinkamai geriausi rezultatai sieké

100% ir 75%.
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3.2.3

, Cosine“ atstumo taisyklé.

Siame skyriuje yra apZvelgiami tyrimo rezultatai, kur atstumui taro tiriamo deskriptoriaus ir

duomeny bazés deskriptoriy nustatymui yra naudojamas ,, cosine atstumas. Zemiau pateiktuose

grafikuose yra parodyti tyrimo rezultatai.

Tikslumas, %

Tikslumas, %

K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant
SIFT metod3 ir A duomeny baze
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39. Pav. K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant ,, Cosine “ atstuma,
SIFT metodg ir A duomeny baze

K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant
SIFT metodg ir B duomeny baze

100
80
60
40
20
0
Nearest Random Consensus
Taisyklé
Hl E2 m5

40. Pav. K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant ,, Cosine *“ atstuma,
SIFT metoda ir B duomeny baze
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K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant
SURF metodq ir A duomeny baze
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41. Pav. K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant ,, Cosine *“ atstuma,
SURF metoda ir A duomeny baze
K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant
SURF metodgq ir B duomeny baze
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42. Pav. K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant ,, Cosine ** atstuma,
SURF metoda ir B duomeny bazg¢

Kaip matyti 1§ grafiky, naudojant §; metoda, tyrimy rezultatai taip pat parodé gerus rezultatus,

taCiau esant skirtingoms algoritmy modifikacijoms, sistema tampa kiek maziau tiksli ir atspéjimo

procentas, krenta. Didinant k reikSme, atspéjimo kokybé krenta.
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3.2.4 Koreliacijos atstumo taisyklé.

Siame skyriuje yra parodyti tyrimo rezultatai, kur atstumas tarp tiriamo deskriptoriaus, ir
duomeny bazés deskriptoriy yra i§matuojamas koreliacijos taisykle. Zemiau pateiktuose grafikuose
yra parodyti tyrimo rezultatai.

K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant
SIFT metodg ir A duomeny baze
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43. Pav. K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant Koreliacijos atstuma,
SIFT metodg ir A duomeny baze

K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant
SIFT metodg ir B duomeny baze
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44. Pav. K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant Koreliacijos atstuma,
SIFT metodg ir B duomeny bazg
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K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant
SURF metodg ir A duomeny baze
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45. Pav. K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant Koreliacijos atstuma,
SURF metoda ir A duomeny baze

K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant
SURF metodgq ir B duomeny baze
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46. Pav. K-NN artimiausiy kaimyny klasifikavimo algoritmas naudojant Koreliacijos atstuma,
SURF metoda ir B duomeny baze¢

Sis metodas, lyginant su auki¢iau pateiktais tyrimais parodé labai panasius rezultatus. Geriausi
rezultatai pasiekti naudojant B duomeny baze, nepriklausomai nuo metodo naudoti gauti
ypatinguosius taskus, ir siekia 100%, o su A duomeny baze geriausias rezultatas pasiektas su SURF

metodu, kai artimiausiy kaimyny skaicius k = 1, naudojant taisykle ,,Nearest “ ir sieké 83%.
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3.25 K-NN artimiausiy kaimyny metodu pagristas klasifikavimo algoritmo skyriaus

apibendrinimas

Kaip matyti i§ rezultaty, geriausi rezultatai buvo pasiekti su B duomeny baze, kur duomeny
bazé yra sudaryta fotografuojant kvépavimo kaukes nukreiptas j fotoaparato objektyvag 90° kampu,
nepriklausomai nuo ypatingyjy tasky gavimo metodo. Atlikus tyrimg pastebéta, kad didinant k skaiciy,
kvépavimo kaukés priskyrimo procentas mazéja. Keiciant atstumo nustatymo biidg nuo tiriamo
deskriptoriaus su duomeny baze, didelio skirtumo nebuvo pastebéta, ir rezultatas buvo panasus visais
tiriamais atvejais. Taciau tyrimo rezultatai rodo, kad deskriptoriaus priskyrimo kuriai nors klasei,
priklausomai nuo taisyklés turi kvépavimo kaukés priskyrimo tikslumui jtakos. Stabiliausius
rezultatus rodé taisyklé ,,nearest” (artimiausias tiriamajam deskriptoriui).

Atliekant bandymus taip pat buvo istirta metody greitaveika. Sie rezultatai yra pateikti 3 ir 4

lenteléje.

3. lentelé. Algoritmo greitaveika, naudojant SIFT metoda ypatingyjy tasky radimui.

Ypatingyjy
tasky gavimo
metodas

SIFT

Duomeny bazé A B

Naudotas

atstumo
nustatymo
metodas

Euklido

City-
block

Cosie

Korelia-

cijos

Euklido

City-
block

Cosie

Korelia-

cijos

Vidutinis vienos
nuotraukos
patikrinimo
laikas, s

6.1

5.5

o.7

6.3

7.1

7.1

6.6
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4. lentelé.

Algoritmo greitaveika, naudojant SURF metoda ypatingyjy tasky radimui.

Ypatingyjy
tasky gavimo
metodas

SURF

Duomeny bazé

Naudotas
atstumo
nustatymo

Euklido

City-
block

Cosie

Korelia-

cijos

Euklido

City-
block

Cosie

Korelia-

cijos

metodas

Vidutinis vienos
nuotraukos
patikrinimo
laikas, s

0.9 0.8 0.9 0.9 0.8 0.8 0.9 0.9

Kaip matyti 1§ 3 lentelés vidutinis vienos nuotraukos patikrinimo greitis naudojant artimiausiy
kaimyny algoritma, pagrista SIFT ypatingyjy tasky radimo metodu yra ~6s, o i§ 4 lentelés matyti kad
vienos nuotraukos, naudojant SURF metoda rasti ypatingiesiems taskams, vidutinis patikrinimo laikas

yra ~0.8s, nepriklausomai nuo naudojamos duomeny bazés.

3.3 DT sprendimo medziu pagristo klasifikavimo algoritmo tyrimai

Siame skyriuje yra parodyti kvépavimo kaukiy klasifikavimo algoritmo tikslumo tyrimai, kai
klasifikatorius yra DT — sprendimy medis. Tyrimai bus atlickami atsizvelgiant | du pagrindinius
algoritmo parametrus — lapy skaiciy (angl. Minleaf) ir mazgy (Saky angl. MinParent). Atsizvelgus j
duomeny bazés dydj, lapy ir mazgy skai¢ius naudotas tyrime yra toks: 1, 50, 100, 150, 200, 250, 300,
350, 400, 450, 500.

Kaip ir naudojant K-NN artimiausiy kaimyny metoda, $is klasifikatorius taip pat kiekvieng
tikrinamos nuotraukos deskriptoriy priskiria atitinkamai klasei. Todél norint iSvengti neteisingy klasés
priskyrimy klasei, pradziai yra nustatoma ribinio slenks¢io riba (angl. Treshold). Si dalis yra
nustatoma kaip procentas, vienai klasei priskirty deskriptoriy skai€iaus, nuo visy tikrinamos
nuotraukos deskriptoriy, nes deskriptoriy skaicius kiekvienai tiriamai nuotraukai skiriasi.

Kaip matyti 1§ 47 paveikslo, esant ribiniam slenks¢iui 56% dar visom tikrinamoms nuotraukos
yra priskiriamos atitinkanciai klasei, o esant $iai ribai 57% tik 90% nuotrauky yra priskiriama
atitinkamai klasei. Atsizvelgiant j tyrimo rezultatus, ribinis slenkstis yra parenkama 56% . T. y. jei

tikrinamos nuotraukos 56% deskriptoriy ir daugiau bus priskirta kuriai nors vienai klasei, tai tada
ptoriy g p
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tikrinamai nuotraukai bus priskirta atitinkama klasé, o prieSingu atveju nebus priskiriama nei vienai

klasei.

Nuotrauky priskirta klaséms, %

47.

DT - ribinio slenkscio Treshold nustatymas
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Pav. Ribinio slenksc¢io Treshold nustatymas DT — sprendimo medzio klasifikatoriui.
DT - sprendimo medazio klasifikavimo algoritmas
su SIFT metodu ir A duomeny baze
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48. Pav. DT — sprendimy medzio klasifikatoriaus tikslumo tyrimas, naudojant SIFT metodg ir
A duomeny baze¢
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Auksciau parodytame tikslumo pavirSiuje (zr. 48 paveikslg) yra parodyti tyrimo rezultatai,
gauti tyrima atlikus DT - sprendimo medzio klasifikavimo algoritmu, kur ypatingieji taskai yra gauti
naudojant SIFT metoda i§ A duomeny bazés. Kaip matyti iS tikslumo pavirSiaus, naudojant §] metoda,
buvo pasiekti geri rezultatai, kurie sieké 100%. Kaip matyti pavirSiuje, geriausi rezultatai buvo
uzfiksuoti dviejose vietose, kai maziausias lapy skaicius buvo 1 ir 150, o abiem atvejais maziausias
Saky skai¢ius buvo 200-300. Tai parodo, kad abiem atvejais buvo sukurta 200-300 taisykliy, kurios

padeda nuspresti, kuriai klasei tikrinama nuotrauka priskirti.

DT - sprendimo medzio klasifikavimo algoritmas
su SIFT metodu ir B duomeny baze
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49. Pav. DT — sprendimy medzio klasifikatoriaus tikslumo tyrimas, naudojant SIFT metodg ir
B duomeny bazg

49 paveiksle yra parodytas pavirSiaus tikslumo grafikas, kur ypatingieji taskai yra gauti SITF
metodu, kaip ir pries tai atliktame tyrime, tik jie gauti i§ B duomeny bazés. Kaip matyti 1§ pavirSiaus,
naudojant B duomeny baze su SIFT metodu gautais ypatingaisiais taSkais, bandymy rezultatai parodé
prastesnius rezultatus, ir kvépavimo kaukes klasifikavimo algoritmas parodé tik 71.4% tiksluma, o

prasciausias rezultatas yra tik 35,7%, kai minimalus lapy ir mazgy skaicius yra 1. Pastebéta, kad kai
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didéja minimalus lapy skaicius, tiek su A duomeny baze ir tiek su B duomeny baze, rezultatai prastéja,

ir neduoda gery rezultaty. O minimaliam lapy skai¢iui esant mazam, tyrimo rezultatai rodo didesnj

tiksluma.

DT - sprendimo medzio klasifikavimo algoritmas
su SURF metodu ir A duomeny baze
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50. Pav. DT — sprendimy medzio klasifikatoriaus tikslumo tyrimas, naudojant SURF metoda
ir A duomeny bazg

Auksciau parodytame pavirSiuje parodyti sprendimo medzio algoritmo tyrimo rezultatai, kai
ypatingieji taskai i§ A duomeny bazés yra gauti naudojant SURF metoda. Lyginant SIFT metoda su
A duomeny baze, rezultatai yra prastesni, ir atpazinimo tikslumas tesiekia tik 90%, kai minimalus
lapy skaicius algoritme yra 1, o Saky skaic¢ius 50 ir 450. Prasciausi rezultatai yra kai minimalus lapy
skaicius yra 100-150 ir 350.

Tiriant algoritmg su SURF gautais ypatingaisiais taskais i§ B duomeny bazes (zr. 51 paveiksla)
buvo gauti geriausi rezultatai ir atpazinimo tikslumas siekia 100%. Sie rezultatai yra pasickiami su

keliomis algoritmo parametry reikSmémis.
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DT - sprendimo medzio klasifikavimo algoritmas
su SURF metodu ir B duomeny baze
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51. Pav. DT — sprendimy medzio klasifikatoriaus tikslumo tyrimas, naudojant SURF metoda
ir B duomeny baze

Lyginant sprendimy medj su artimiausiy kaimyny algoritmu, artimiausiy kainyny algoritmas
rodé geresnius rezultatus nei sprendimy medis, bet jo greitaveika yra kur kas mazesné. Sprendimo

medzio greitaveikos rezultatai yra parodyti 5 lentel¢je.

5.lentelé. DT — sprendimo medzio greitaveika.

Ypatingyjy tasky gavimo SIFT SURF
metodas

Duomeny baz¢ A B A B
Vidutinis vienos nuotraukos 0.12 0.16 0.11 0.1
patikrinimo laikas, s

Kaip matyti i$ lentelés vienos nuotraukos patikrinimo laikas yra ~0.12s ir nepriklauso nuo

metodo naudoto gauti ypatingiesiems taskams, o tai yra pasiekiama dél to, kad pradzioje yra
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sukuriamas sprendimo medzio modelis, o véliau yra tikrinamos reikSmés, prieSingai nei artimiausiy

kaimyny algoritme, ko pasekoje ir pasiekiama tokia greitaveika.

3.4 Kilaidingai teigiamas, klaidingai neigiamas testas

Kadangi $iy algoritmy tikslas yra klasifikuoti tik kvépavimo kaukes, bei siekiant i$siaiskinti
ar algoritmas veikia tinkamai ir klasifikuoja tik kvépavimo kaukes yra atlickamas ,,Klaidingai
teigiamas, Klaidingai neigiamas (angl. False pasitive, False negative) testas, kurio metu siekiama
i$siaiskinti, kaip algoritmas klasifikuoja visiskai su Siuo magistriniu darbu nesusijusiy nuotrauky
klasifikavimu. Tam buvo sudaryta tikrinamy nuotrauky imtis, kurioje yra nuotraukos su skirtingais
fonais, ir vaizdais jose, pavyzdziui akmuo, ar zmogaus ranka. Sis testas laikomas pasisekusiu, jei
tikrinamos nuotraukos néra priskiriamos jokiai klasei ir yra atmetamos.

Sis testas yra atlickamas su visais algoritmais, kur jy parametrai yra paimami i§ gauty rezultaty,

kur klasifikavimo rezultatai buvo geriausi. Tyrimo rezultatai yra parodyti 5¢ paveiksle.

N
(€]

Klaidos tikimybe, %

= — N

o (6] o (6] o
O

¢ I

&L A A
7 Q;j/ %éé %éé Q 7 R \E$$ éé Q ©
<’ &) S ) v~/ o) <> </ S ) 7/ 7
BN\ ENNPS APS SR AT A NN S &2 &7 &
S 9 9 RO N S
Metodas

52. Pav. Klaidingai teigiamas, Klaidingai neigiamas testo rezultatai
Grafike yra pavaizduota Klaidingai teigiamo, Klaidingai neigiamo testo rezultatai, kurie
parodo, kokia yra klaidos tikimybé. Kaip matyti i§ grafiko, klaidos tikimybé yra tik 4 metodais.
Klaidingai priskirtos kaukés buvo su artimiausiu kaimyno klasifikatoriumi naudojant SIFT metoda
gauti ypatinguosius taskus su A duomeny baze 20%, su sprendimo medzio klasifikatoriumi ir SIFT
metodu gautais ypatingaisiais taSkais gautais i§ B duomeny bazés 10%, su Euklido klasifikatoriumi
naudojant SURF metoda gauti i$ ypatingyjy tasky su A duomeny baze 20 ir su B% duomeny baze

10%.
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4 ISVADOS IR REZULTATAI

1. Atlikus literaturos analize, kvépavimo kaukés klasifikavimui buvo pasirinkti ypatingyjy tasky
gavimui i$ testuojamos nuotraukos SIFT ir SURF metodai, tam, kad pilnavertiSkai iStirti
algoritmg. Kvépavimo kaukés klasifikavimui buvo pasirinkti trys skirtingi metodai: Euklido
atstumas, K-NN artimiausiy kaimyny klasifikatorius ir DT — sprendimo medzio klasifikatorius.

2. Atlikus ypatingyjy tasky skaiciaus priklausomybe nuo nuotraukos dydzio buvo pasirinktas
nuotraukos dydis 800x600, nes su Siuo nuotraukos dydziu yra gaunama pakankamai, bet ne per
daug, ypatingyjy tasky, tam kad kokybiskai klasifikuoti kvépavimo kaukes. Su SIFT metodu jy
vidutinis skaicius i$ vienos nuotraukos yra apie ~400, o su SURF metodu jy yra apie ~115.

3. Aitlikus eksperimentus buvo nustatyti geriausi parametrai kiekvienai algoritmo modifikacijai. Jie
parodyti 6 lenteléje.

4. Buvo atliktas Klaidingai teigiamas, Klaidingai neigiamas testas, tam kad nustatyti kiekvieno
algoritmo, su geriausias tyrimuose pasirodziusiais rezultatais, klaidos tikimybg. Tyrimo
rezultatai yra parodyta 6 lenteléje skiltyje: Klaidos tikimybé.

5. ISanalizavus literatirg, buvo nustatyta, kad SIFT metodu gauty deskriptoriy ilgis yra 128
simboliai, 0 SURF metodu gauty deskriptoriy ilgis yra 64 simboliai. Atlikus eksperimentinius
bandymus, buvo nustatyta, kad naudojant SURF metodu gautus ypatinguosius taskus
kvépavimo kaukes klasifikavimui, pasiekiama didesné greitaveika, nepriklausomai nuo
klasifikavimo algoritmo.

6. Visieksperimentiniai tyrimai buvo atlieckami su dviem duomeny bazémis, A —nuotraukos gautos
45° laipsniy kampu | fotoaparato objektyva ir B — nuotraukos gautos 90° laipsniy kampu j
fotoaparato objektyva, tam, kad nustatyti duomeny bazés jtaka klasifikavimo algoritmo kokybei.
Atlikus visus eksperimentinius tyrimus buvo nustatyta, kad naudojant A duomeny baze
atpazinimo vidurkis yra 91.3%, o naudojant B duomeny baze¢ atpazinimo vidurkis yra 95.2%.
Todél yra daroma i§vada, kad kvépavimo kaukeés klasifikavimui labiau tinkama yra B duomeny
baze.

7. 18 gauty eksperimentiniy tyrimy rezultaty, geriausias algoritmo derinys klasifikuoti kvépavimo
kaukes yra: SURF metodu gauti ypatingieji taskai i§ B duomeny bazés su sprendimo medzio

klasifikatoriumi.
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6. lentelé.

Tyrimo rezultaty palyginimas.

Ypatingyjy
tasky Klasifika- | Duomeny Geriausi Ny . .| Greita- | Klaidos
. . . eriausi parametrai: | Tikslumas: S I .
gavimo torius baze: veika: | tikimybé
algoritmas
Euklido distRatio: 0.5
SIFT atstumas A Trashold: 45 100% 60.2s 0%
Euklido distRatio: 0.7
SIFT atstumas B Trashold: 60 100% 50.3s 0%
Trashold: 55%
SIFT K-NN A Atstumas: Cosine 75% 5.5s 20%
Taisyklé: Nearest
Trashold: 55%
SIFT K-NN B Atstumas: Koreliacija 100% 6.6s 0%
Taisykle: Nearest
Trashold: 56%
SIFT DT A Minleaf: 1 100% 0.12s 0%
MinParent: 300
Trashold: 56%
SIFT DT B Minleaf: 50 71.4% 0.16s 10%
MinParent: 1
Euklido distRatio: 0.4
SURF atstumas A Trashold: 15 100% 30.3s 20%
Euklido distRatio: 0.5
SURF atstumas B Trashold: 15 100% 28.1s 10%
Trashold: 55%
SURF K-NN A Atstumas: Cityblock 83.3% 0.8s 0%
Taisyklé: Nearest
Trashold: 55%
SURF K-NN B Atstumas: Euklido 100% 0.8s 0%
Taisykle: Nearest
Trashold: 56%
SURF DT A Minleaf: 1 90% 0.11s 0%
MinParent: 100
Trashold: 56%
SURF DT B Minleaf: 1 100% 0.1s 0%
MinParent: 1

58



5 LITERATUROS SARASAS

10.

11.

12.
13.

Mark S. Nixos, Alberto S. Aguado, ,,Feature Extraction & Image Processing for Computer
Vision“ Third edition, 2012 ,Chapter 1, pp 1-35.

David G. Lowe, ,,Distinctive Image Features from Scale-Invariant Keyponts®, International
Journal of Computer Vision 60(2), 91-110, 2004

H. Bay, A. Ess, T. Tuytelaars, L. V. Gool ,,Speeded-Up Robust Features (SURF)*“ Computer
Vision and Image Understanding 110, pp 346-359 2008

C. Harris & M. Stephens ,,A Combined Corner and Edge Detector* 1988.

J. Canny ,,A Computational Approach to Edge Detection* pp 679-698, 1986.

B.L. Shivakumar, Dr. S. Santhosh Baboo ,,Detection of Region Duplication Forgery in Digital
Images Using SURF* International Journal of Computer Science Issues, Vol 8 pp 199-205
2014

P. Cunningham, S. J. Delany ,,k-nearest Neighbour Classifers* Technical report UCD-CSI-
2007-4, 2007.

K.Q. Weinberger, J. Blitzer, L. K. Saul ,,Distance Metric Learning for large Margin Nearest
Neighbor Clasification*

R. M.C.R. de Souza, F. De A.T. de Carvalho ,,Clustering if interval data based on city-block
distances* Pattern Recognitions Letters 25,pp 353-365 2003

L. Wang, Y. Zhang, J. Feng ,,On the Euclidean Distance of Images®“, IEEE trasaction on
Pattern analysis and machine intelligene, Vol 27, No8, pp 1334-1339, 2005.

Srivastava, E. Hong Han, V. Kumar, V. Singh ,Parallel Formulations of Decision-Tree
Clasification Algorithms* High Performance data Mining, pp237-261, 2002

J.R. Quinland ,,Introduction of Desision Trees*, Machine Learning pp 81-106, 1986
Abdelhalim, I. Traore,,, A new Method for Learning Decision Tree from Rules*. 2009

International Conference on machine Learning and Applications, pp 693-698, 2009

59





