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Summary

When providing a remote identity service, a big problem is the errors customers make during
authentication. To solve this problem, the company UAB "ldentifikaciniai projektai” has formed a
task to automate the choice of document type and country in order to reduce the number of errors
made by users and improve the user experience of using the system.

This document and the software developed: an intelligent identification system for identity documents
to solve the customer's problem by classifying documents by type and country.

The main purpose of this software engineering project was to apply the classification algorithm to
determine the type and country of identity documents from visual material, using high classification
accuracy methods. Convolutional Neural Networks (CNN) have been used to implement document
classification, which allows achieving the highest results for solving image classification problems in
comparison with other algorithms such as random forests, decision trees, Support Vector Machines
(SVM). The analyzes were performed to find out the current situation, used technologies, machine
learning algorithms, and detailed convolutional neural networks. The relevance of the problem is
presented by analyzing the causes and assessing the need for the system. The task was solved using
CNN proposed architecture by changing the number of layers and hyperparameters. The speed and
accuracy of the system are evaluated and the research results are presented. Other convolutional
network architectures, such as VGG16, VGG19, ResNet50, ResNet152, Inception V3, are also used
in the experimental study. To validate the accuracy of the classification, the model was validated and
tested using cross-validation. Experiments were performed to evaluate the performance of the models
using poor-quality photos. The characteristics of different architectural models are compared: the size
of the trained model, the time of testing and training, the number of parameters, and the accuracy.
After analyzing the research results, the most appropriate model for solving the task of classifying
identity documents using visual material was determined.
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1. JZanga
1.1. Dokumento paskirtis

Sis dokumentas yra skirtas, programy sistemos inZinerijos, magistro studijy metu sukurtos asmens
tapatybés dokumenty atpazinimo sistemos, naudojant vaizdy atpazinimo technologijas, tyrimui.
Rengiant §j dokumentg ir atlickant tyrimus siekiama asmens tapatybés dokumenty atpazinimo
uzdaviniui pritaikyti tinkamiausig sprendimg uztikrinantj greitaveikg ir tikslumg. Analitinéje
dokumento dalyje nurodomi galimi sprendimai ir atlickama jy apzvalga, argumentuojama, kodél
buvo pasirinktos tokios technologijos. Intelektinés asmens tapatybés dokumenty atpazinimo sistemos
projektingje dalyje iSsamiai pateikiami sistemos dokumentacijos pagrindiniai aspektai. Sistemos
tyrimo dalyje norima jvertinti klasifikavimo metody tikslumg naudojant vaizdus, iskeltam uzdaviniui
atlikti. Eksperimento metu siekiama pateikti sistemos galimybiy ir tikslumo tyrimg, atliekant
patobulinimy tyrimg, bei naudojant kitas algoritmy architektiiras. ISvadose pateikiami apibendrinti
pagrindinés dokumento dalys, taip siekiant nurodyti svarbiausius ir apibendrintus rezultatus, kurie
reikalingi vykdyti tolimesniems tyrimams vaizdy klasifikavimo uzdaviniams spresti.

1.2. Santrauka

Teikiant nuotoling asmens tapatybés paslaugg didelé problema yra klienty atlickamos klaidos
tapatybés patvirtinimo metu. Siai problemai spresti jmon¢ UAB ,Identifikaciniai projektai”
suformavo uzdavinj, automatizuoti dokumento tipo ir Salies pasirinkima, siekiant sumazinti vartotojy
atliekamy klaidy skaiciy ir taip pagerinti vartotojy pajautima naudojantis sistema.

Sis dokumentas ir sukurta programiné jranga: intelekting asmens tapatybés dokumenty atpaZinimo
sistema, skirta uzsakovo problemai spresti, klasifikuojant dokumentus pagal tipa ir Salj.

Darbo tikslas — klasifikavimo algoritmo pritaikymas asmens tapatybés dokumenty tipo bei Salies
nustatymui i§ vaizdinés medZiagos, panaudojant auksto klasifikavimo tikslumo metodus. Dokumenty
klasifikavimo uzdaviniui spresti buvo naudojami konvoliuciniai neuroniniai tinklai (CNN).
Naudojant §j algoritma galima pasiekti auks$ciausius rezultatus sprendziant klasifikavimo uzdavinius
naudojant vaizdus. Kiti algoritmai, tokie kaip atsitiktiniai miskai, sprendimy medziai, vektorinés
atramos masinos (SVM), neleidzia pasiekti tokio auksto tikslumo. Darbe atlikta esamos situacijos,
naudojamy technologijy, masininio mokymo algoritmy ir detalizuota konvoliuciniy neuroniniy tinkly
analizé. Pateikiamas problemos aktualumas analizuojant priezastis ir jvertinant sistemos
reikalinguma. Uzduoties sprendimui naudota CNN Siiiloma architekttira architekttrg pakeiciant ir
sluoksniy skai€iy ir keiCiant hiper parametrus. [vertinta sistemos greitaveika bei tikslumas ir
pateikiami tyrimo rezultatai. Atliekant eksperimentinj tyrima naudojamos ir kitos konvoliuciniy
tinkly architekttros, tokios kaip: ,,VGG16*, ,,VGG19“, ,, ResNet50%, ,,ResNet152%, , Inception V3.
Klasifikavimo tikslumui jvertinti atliktas modelio validavimas ir testavimas naudojant kryZming
patikrg. Atlikti eksperimentai siekiant jvertinti modeliy veikimg naudojant blogos kokybés
nuotraukas. Palyginti skirtingy architektiry modeliy charakteristikos: apmokyto modelio dydis,
testavimo ir apmokymo laikas, parametry skaiCius bei tikslumas. ISanalizavus tyrimo rezultatus
nustatytas tinkamiausias modelis asmens tapatybés dokumenty klasifikavimo uZdaviniui spresti
naudojant vaizding medziagg.
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2. Intelektinés asmens tapatybés dokumenty atpaZinimo sistemos analitiné dalis
2.1. Jvadas

Keiciantis kasdieniniam gyvenimui, Vis daugiau veikly persikelia j internets, lieka vis maziau tik
fiziskai prieinamy paslaugy, todél labai svarbu verslams turéti galimybe patvirtinti klienty tapatybe
prieS atliekant jvairias operacijas, jrodant, kad tai tikrai yra tas Zmogus ir atitinka keliamus
reikalavimus. Todél tapatybei patvirtinti naudojamos nuotraukos tick asmens tapatybés dokumento
tiek zmogaus veido, jog biity galima uztikrinti tapatybe.

Vaizdy atpazinimo uzdaviniai pastaruoju metu yra taikomi labai placiai, pramonéje, medicinoje,
transporto srauty valdymui, saugumui [1].

Didé¢ja siy technologijy naudojimas priimant sprendimus, kur siekiama automatizuoti ir sukurti
1Smanesnj sistemy valdyma. Dél Sios priezasties uzdavinys yra iskeltas ir jmonés teikian¢ios asmens
tapatybés patvirtinimg nuotoliniu buidu paslaugg, siekiant automatizuoti rankinj Zzmogaus procesa, ji
pagreitinti, nes Siuo metu, zmogus turi rankiniu biidu pasirinkti savo asmens tapatybés dokumento
tipg ir $alj, o tai sukelia daug klaidy, klientams nepatogu, daznai neteisingai vartotojai supranta ir
pasirenka neteisingai, dél $ios priezasties negali pereiti tapatybés patvirtinimo proceso. Sia sistema
automatizuojamas zmogaus rankinis darbas, tai leisty pagreitinti procesg, sumazinti klaidy skai¢iy ir
padaryti procesa kuo paprastesnj vartotojams. Sio darbo automatizavimas yra reikalingas, kadangi
pati jmoné¢ i8kélé tokig problema, uzdavinys yra realus, §i problema yra ne tik dokumento tipo ir $alies
pasirinkimo taciau yra ir daugiau problemy, kurias buty galimg i$spresti minimaliai pakei¢iant Sig
sistemg arba naudojantis jrankiu apmokyti reikiamus modelius, kurie aptikty norimus objektus.

2.1.1. Esama situacija

Asmens tapatybei patvirtinti nuotoliniu biidu naudojama jvairiausiy biidy, tokie kaip pokalbis
telefonu, informacijos pateikimas elektroniniu pastu, prisijungus su socialinémis paskyromis, taciau
daznai to neuztenka ir reikia atlikti bankinj pavedima ar bent pridéti banko kortel¢ prie paskyros,
taciau tai neidentifikuoja, koks asmuo tai atlieka, kadangi tai gali padaryti ir kitas Zmogus pasisavings
kito asmens duomenis, kad to biity i§vengta naudojama asmens tapatybes identifikacija nuotoliniu
budu, tai gali biiti pateikiamos tik nuotraukos dokumento ir veido arba gali buti atlieckamas vaizdo
skambutis kur agentas papraso parodyti dokumentg ir atsakyti j tam tikrus klausimus, jog galéty
uztikrinti tapatybe [2].

Siuo metu vienas i§ dazniausiai naudojamy biidy nuotoliniu biidu nustatyti tapatybe tai yra naudojant
biometrinius duomenis, tokius kaip veidas, pirSty anspaudai, rainelé, tinklainé, balsas, ranky
geometrija [3].

Taip pat naudojamas ir NFC metodas informacijai i§ asmens tapatybés gauti, ne tik nuotraukos, tai
reikalauja, jog mobilusis jrenginys turéty NFC funkcijg ir identifikacijos metu galéty asmens
dokumenta pridéjes prie jrenginio gauti informacijg i§ dokumento, kurig suklastoti yra daug
sudétingiau [4].

Kadangi jmoné kuri uzsaké projekta dirba su asmens tapatybés patvirtinimu ir naudoja veido
biometrinius duomenis nustatyti asmens tapatybé is kliento pateikty tiek veido tick asmens tapatybés
dokumento nuotrauky. DidZiausia problema kyla dél netikry, padirbty veidy ir dokumento nuotrauky,
taip pat daznai bandoma prisijungti su kito asmens dokumentu ir biitina tinkamai patikrinti veidus,
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jog nepraleisti skirtingy asmeny. Taciau problema kyla ir d¢l netinkamos nuotrauky kokybés,
ap$vietimo, kurie trukdo sékmingai identifikuoti zmogy [5].

Atliekant tapatybés patvirtinimg naudojant nuotraukas ir i$ jy paimant veido biometrinius duomenis
susiduriama su vartotojy klaidomis ir nepatogiu vartotojy patyrimu.

Asmens tapatybés dokumento tipo ir Salies pasirinkimas uzima klienty laiko ir reikalauja tikslumo,
kadangi jvykus klaidai, klientai negali atlikti asmens tapatybés patvirtinimo ir negali naudotis
norimomis paslaugomis. Ypac tai svarbu vartotojams turintiems maziau kompiuterinio rastingumo ar
atliekantiems asmens tapatybés patvirtinimg nuotoliniu budu pirma kartg. Taip pat problema daznai
iSkyla ir asmenims esantiems kitose Salyse, nors dokumentas yra iSduotas ne toje Salyje kur asmuo
dabar yra ir tokiu atveju klientai daznai renkasi ne dokumento iSdavimo $alj, bet Salj kurioje yra Siuo
metu, tokiais atvejais jmonés sistema negali sékmingai nuskaityti dokumento informacijos, kadangi
dokumento informacijai nuskaityti naudojamas kickvienos S$alies ir kickvieno dokumento tipo
Sablonas kuriame suzyméta kur yra kokia informacija, klientui pasirinkus netinkamg Salj ar
dokumento tipg sistema nesugeba nuskaityti arba nuskaito netaisyklingai informacijg [6].

Jungtinés karalystés Salies ir Jungtiniy Amerikos Valstijy pilieCiams Si problema dar aktualesné,
kadangi pas juo kaip ID kortel¢ laikomos vairuotojo teisémis priesSingai nei kitose Salyse ir jie daznai
pasirenka ID kortele nors rodo vairuotojo pazyméjimga ir tokiais atvejais jie negali praeiti s€¢kmingai
verifikacijos automatiskai, tuomet reikalauja papildomo darbo zmogaus, kad klientas kreipiasi ]
jmone, pranesa, kad negali patvirtinti tapatybés ir tuomet jmonés darbuotojas turi rankiniu bidu
suvesti informacijg ir patvirtinti klientg tai ilgai uztrunka, brangiai kainuoja ir problema iskyla esant
dideliems srautams, jog reikia net ne vieno zmogaus, kurie patvirtinty rankiniu biidu suvedg
informacijg 1§ dokumento tai ir sukelia daznai klienty pyktj ir nepasitenkinimg sistema, nors ir jie
padaré klaida [7], [8].

Sie veiksmai reikalaujami visose sistemose kur reikalingas asmens tapatybés patvirtinimas ir tai i3
dalies atrodo yra tik keli papildomi mygtuky paspaudimai, ta¢iau kiek tai problemy sukelia klientams
ir esant dideliems srautams jmon¢ dél to patiria didelius nuostolius, nes ir ne visus klientus patvirtina,
kuriuos biity, jei klientas biity gerai pasirinkes, o kitiems patvirtinti reikia rankinio Zmogaus jsiki§imo
kas brangiai kainuoja ir ilgai uztrunka.
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2.2. Naudojamos technologijos

Naudojama skirtingy technologijy kaip nuotoliniu biidu patvirtinti tapatybg¢ asmenims norintiems
atlikti tam tikras operacijas. Dazniausios operacijos atlickamos klienty, tokios kaip jsigyti prekiy,
pasiimti paskolg, Zaisti azartinius zaidimus ir jvairiausiy sri¢iy, kur tik verslams reikia nustatyti
klienty tapatybe, amziy banko saskaita, iSvengti pasikartojanciy paskyry ar apsisaugoti nuo
nusikaltéliy, kurie be jokios tapatybés patvirtinimo galéty atlikti Siuos veiksmus. Naudojama jvairiose
srityse tokiose kaip finansinés, medicinos, jdarbinimo, telekomunikacijy, zaidimy, oro uosto ir
daugelyje kity institucijy [9].

2.2.1. Bankinis pavedimas

Vienas i$ tapatybés patvirtinimo blidy yra bankinis pavedimas j nurodyta banko sgskaita su nurodyta
suma, taip asmuo pateikia savo duomenis, varda, pavarde, asmens koda ir banko saskaita, tai
pakankamai patikimas buidas. Turéti netikrg banko sgskaita net ir nusikaltéliams yra sudétinga, $io
tipo minusas, jog tg pavedima gali atlikti kitas Zmogus turintis pri€¢jima prie sgskaitos duomeny ir taip
néra uztikrinama, kad biitent tas pats Zmogus, kuris nori naudotis paslauga atlieka tokj tapatybés
identifikavima [10].

2.2.2. Bankinés kortelés pridéjimas

Bankinés kortelés prid¢jimas prie paskyros yra daznai naudojamy autentifikacijos biidy, kad jrodyty
savo unikalig tapatybe. Dazniausiai naudojama mazesnio saugumo reikalaujanciose sistemose,
uztikrinti, jog nebiity sukuriama pasikartojanéiy paslaugy leidzianc¢iy pasinaudoti tik vienam
asmeniui ir nustatytg laika. Sis biidas néra tiek saugus, kadangi nusikaltéliai gali lengvai nelegaliai
nusipirkti pavogtus bankinés kortelés duomenis ir juos panaudoti [11].

2.2.3. Elektroninis parasas

Elektroninis parasas yra populiarus ir daznai naudojamas patvirtinti tapatybei kartu su asmens
tapatybés dokumentu. Naudojant specialy jrenginj kuris nuskaito dokumente esancia informacijg ir
taip patvirtina tapatybe. Problema yra, kad nereikia jrodyti, kad bitent tas pats zmogus atlieka
pasiraSyma jei turi pri¢jima prie duomeny, net nereikia parodyti savo veido, jog atlieka identifikacija
[12].

2.2.4. Vaizdo skambutis

Tai ilgiausiai trunkantis ir nepatogiausias biidas, tafiau leidZiantis uztikrinti asmens tapatybg.
Patvirtinama, jog atlieka tas asmuo, kuris ir nori pasinaudoti paslauga. Parodo tikrg dokumenta, ta¢iau
Sio vaizdo skambucio metu reikia parodyti dokumenta ir veida, taip pat atsakyti | uZduodamus
Klausimus. Tai yra nepatogus procesas, nes esant didesniam klienty srautui gali tekti ilgai laukti
skambucio, kadangi vidutiniSkai taip trunka apie 10 minuciy ir agentas privalo pats tai atlikti ir Sis
procesas yra maziausiai automatizuotas [13].

2.2.5. Rankinis asmens tapatybés dokumenty tikrinimas

Tai dabar vis maziau naudojamas procesas, kadangi yra labai brangus ir 1étas, reikalauja tikslumo,
kadangi informacija nuraso zmogus islieka klaidos faktorius didesnis nei tai atliekant automatizuotai,
kadangi zmogui daro jtaka ir nuovargis, emocijos, skubéjimas, ypac esant didesniam srautui gali biiti
padaroma daugiau klaidy, kas turéty dideliy pasekmiy, jei neteisingai jraSytam asmens kodui
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18duodama paskola ir tai néra lankstus buidas. Todé¢l jmonés vis maziau tai atlieka rankomis ir ieSko
automatizuoty sprendimy [14].

2.2.6. Automatinis asmens tapatybés patvirtinimas naudojant biometrinius duomenis

Asmens tapatybés patvirtinimas nuotoliniu budu gali buti atlickamas naudojant Zzmogaus biometrinius
duomenis, tokius kaip veidas, pir§ty anspaudai, rainelé, tinklainé, balsas, ranky geometrija. Pagal
Siuos duomenis galima identifikuoti kiekvieng asmen;j ir taip uztikrinti, jog butent jis atlicka veiksma,
o ne kitas asmuo uz ji [15]. Tapatybés patvirtinimui dazniausiai naudojami biometriniai veido
duomenys, kadangi juos gauti nereikia papildomos jrangos, tai galima atlikti su vaizdo kamera atlikus
vaizdo jrasg ar nuotraukg véliau i$ jos galima gauti veido taskus, kurie ir yra biometriniai duomenys
ir pagal juos galima sulyginti veida esantj dokumente ir veidg esantj nuotraukoje ar vaizdo jrase, tai
padeda nustatyti asmens tapatybe, taciau iSkyla problema, kad veidai kartais biina labai pana$is ir
automatiné sistema gali sulyginti du panasSius veidus, taciau tai yra skirtingi asmenys, tod¢l reikia
labai daug duomeny apmokyti tokiai sistemai, jog sugebéty atskirti panaSius veidus ir sulyginti to
paties zmogaus veidg skirtingose nuotraukose [16]. Taciau tokia problema daznai sprendZiama
naudojant ir papildomus modelius, kurie nusako Zmogaus amziy, ras¢, lytj ir tai padeda tiksliau
atskirti veidus [17], [18]. Asmens tapatybés dokumente laikomi biometriniai duomenys kuriuos
galima iStraukti naudojant mobilivosius jrenginius turin¢ius NFC funkcija [4], kuri leidzia i$
dokumento nuskaityti jame uzsifruotg informacijg ir jg naudoti asmens tapatybés patvirtinimui [19].

2.3. Jrankio alternatyvos
2.3.1. Nanonets

Sis jrankis naudoja gily mokymasi, kad automatizuoty asmens tapatybés korteliy informacijos
gavimg, duomeny jvedima ir perzitiros procediiras, kad biity pasiektas didesnis efektyvuma. Tikimasi,
kad klientas pateiks skaitmening dokumenty kopija, kurig recenzentas perzitirés, nustatys, ar ji
suklastota, 1Sgaus informacija, pvz., Varda, adresg ir pan., Ir jves ja ; duomeny jvedimo programing
jranga. Informacijos gavimas - jrankis uzfiksuojg visa ID korteléje pateikta informacija ir perduoti
tuos duomenis kaip unikaly Saltinj tolesniam naudojimui. Visa informacija, paimta i§ uzfiksuotos
asmens tapatybés kortelés, bus pateikiama paprastu tekstiniu / skaitmeniniu formatu. Didesnis greitis
ir efektyvumas - Norint paprasCiausiai nuskaityti asmens tapatybés kortelg ir i§ jos gauti visus
duomenis, reikia keliy sekundZiy. JraSo duomenis be klaidy - tobul¢jant technologijoms ir
skai¢iavimo galiai, masinos dabar gali fiksuoti duomenis be daugybés klaidy. Lengvai integruojamas
1 bet kurig sistema - skaitmeninius sprendimus galima lengvai integruoti j bet kurig sistema.
Pavyzdziui, modelj, kuris yra mokomas atpazinti informacijg 1§ tam tikros asmens tapatybes kortelés,
galima pritaikyti svetainéje, kurioje vartotojai jkelia vaizdus dideliais kiekiais, arba jis gali biiti
naudojamas mobiliuosiuose telefonuose, kur vartotojai spusteléja paveikslélius ir tokiu budu
informacija iSgaunama [19].

2.3.2. Smartengines

Pasirinkus dokumento 8alj ir dokumento tipa su Siuo jrankiu galima nuskaityti informacijg 1§ asmens
tapatybés dokumento, palaiko 1500 tipy, naudoja 2200 Sablony ir palaiko daugiau nei 100 kalby.
Sio jrankio trikumai, kad automatiskai neatpaZjsta dokumento 3alies [20].
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2.3.3. Regula

Sis jrankis nuskaito dokumento informacija esan¢ia dokumento priekyje, nuskaito informacijg ir
MRZ zonos, atpazjsta dokumento tipa, atlicka duomeny sutikrinima, taciau automatiskai neatpazjsta
dokumento salies [21].

2.3.4. Jrankio alternatyvy iSvados

Atlikus pana$iy jrankiy analizg, paaiSkéjo, jog specifinio jrankio atlickanéio tik reikiamas funkcijas
néra, kadangi visi jrankiai atlieka ir informacijos nuskaityma, o jmonei uzsakanciai §j projekta toks
funkcionalumas nereikalingas, kadangi turi savo informacijos nuskaitymo sistema, todél per brangu
pirkti tokius jrankius ir naudoti tik vieng funkcijg. Dél Sios priezasties bus kuriamas atskiras jrankis
leidziantis atlikti norimas jmonés funkcijas esant galimybei lengvai tobulinti ar pridéti naujo
funkcionalumo.

2.4. Temos aktualumas ir tikslingumas

Asmens tapatybés dokumenty informacijos nuskaitymas ir atpazinimas yra ypatingai aktualus
pastaruoju metu, ypa¢ esant pasauliniai pandemijai, dar daugiau veikly ir versly persikélé j interneta,
todél norint jsigyti atitinkamas paslaugas, reikia patvirtinti ir asmens tapatybe norint iSvengti
sukciavimo atvejy ir kiek galima labiau uztikrinti, jog paslauga bty teikiama biitent tam asmeniui,
tai galima padaryti skirtingais biidais, ta¢iau dazniausiai naudojamas tapatybés nustatymas naudojant
asmens tapatybés dokumentg ir pateikia realiu metu atlikta veido nuotrauka. Sig informacija gali
patikrinti ir patvirtinti Zmogus, bet norint paspartinti §j procesa, reikalingas automatizavimas. Siuo
metu jau daug jmoniy teikia automatizuota asmens tapatybés patvirtinimg. Taciau iSlieka klienty,
zmogiSkyjy klaidy faktorius atliekant §j procesa. Daznai Zmonés atlikdami §j procesa nurodo
neteisingai dokumento i§davimo $alj ir tipg, 0 tai automatizuotai sistemai neleidzia tinkamai aptikti
dokumento ir nuskaityti jame esancios informacijos, d¢l §ios priezasties, norint iSvengti zmogisSkyjy
klaidy, yjmoné¢ UAB ,Identifikaciniai projektai” uzsaké sukurti sistema, gebancig i§ dokumento
nuotraukos, nustatyti dokumento $alj ir tipa, $ig informacijg perduoti jmonés esamai sistemai ir taip
1Svengti ZzmogiSkyjy klaidy, pagerinti vartotojo patyrimag naudojantis sistema.

Klaidy priezastys pasirenkant dokumento $alj, dokumento $alies pasirinkimas yra i$skleidZiamasis
sgraSas(angl. drop down list), todél kai kurie sistemos vartotojai nenorédami to paspaudzia ant kitos
Salies, ne tg kurig nori pasirinkti, ypa¢ problema aktualesné naudojant mobiliuosius jrenginius, Kali
vaizdas yra mazesnis ir pirStu atliekant paspaudimus tikslumas yra mazesnis. UzZsakovo sistemos
vaizdas pateiktas zemiau esanc¢iame paveiksle (2.1 pav.), kaip Salies pasirinkimas atrodo mobiliojo
jrenginio ekrane. Vartotojai neteisingai pasirinke Salj, daZnai to nepastebi, neatkreipia j tai démesio
ir procesa vykdo toliau.
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2.1 pav. Salies pasirinkimo langas uzsakovo jmonés sistemoje

SaraSe pateikiama pirmoji Salis pagal vartotojo IP adresa, nustatoma, kurioje Salyje yra naudotojas ir
pagal tai sgraSo virSuje biina iskelta aptikta Salis, tai dazniausiu atveju klientams labai palengvina
Salies pasirinkimg, kadangi nereikia paieSkoje vesti Salies pavadinimo, o galima iSkart pasirinkti,
taCiau problema, jeigu klientai yra iSvyke, keliauja, gyvena kitoje Salyje ar naudoja virtualy privaty
tinklg (angl. virtual private network, VPN), tuomet Salis saraSo virSuje neatitinka dokumento
1Sdavimo Salies ir taip neatidis sistemos vartotojai padaro klaidg pasirinkdami netinkama Sal;.

Taip pat, kai kurie sistemos vartotojai sgmoningai renkasi $alj, kurioje §iuo metu yra, nors dokumento
i8davimo Salis biina kita, tai daZzna problema su emigrantais, kurie iSvaziuoti dirbti ir gyventi | kit
Salj ir renkasi dabarting Salj, nors praSoma pasirinkti dokumento i§davimo $alj.

Klaidy priezastys pasirenkant dokumento tipg, klaidingas dokumento tipo pasirinkimas yra netgi
dazniau pasitaikantis atvejis, nei Salies pasirinkimui. Kadangi sistema naudojasi skirtingo amzZiaus,
1§silavinimo, kompiuterinio rastingumo Zmones, todel dél jvairiy prieZas¢iy pasirenka netinkama,
dokumento tipa, tokiy kaip netycinis paspaudimas ant ne to dokumento ir automatiskai vartotojas
nukreipiamas j sekantj zingsnj, ir nevisi grjzta atgal pasirinkti tinkamg. Dar viena priezastis kodél
klaidingai pasirenka dokumento tipa, nes vartotojai nemato skirtumo ar tiksliai nezino, koks tai
dokumentas, daZzniausiai klaidingai pateikiami dokumento tipai yra tapatumo patvirtinimo kortele ir
leidimas gyventi, bei tapatumo kortelé ir vairuotojo pazyméjimas, taciau pasitaiko atvejy, kai
pasirenka pasa, bet rodo tapatumo kortelg ir prieSingai. Netinkamai pasirenka dokumento tipa, nes
skuba ir paspaudZia pirma pasitaikiusi dokumentg. Kitose Salyse kaip Jungtinése Amerikos valstijose
ir Jungtinéje karalyste néra asmens tapatybés kortelés, ten vairuotojo pazymejimas atstojg tapatybés
kortelg ir sistemos naudotojai butent i§ Siy Saliy daugiausia pateikia vairuotojo pazyméjimag kaip
asmens tapatybés kortele. Taip pat, atvyke gyventi j kitg $alj asmenys ir gave leidimg gyventi, daznai
traktuoja 8] dokumentg, kaip asmens tapatybés kortele, taciau tai yra Kitas dokumento tipas ir
pateikiant kaip asmens tapatybés kortele, sistema negeba sékmingai nuskaityti informacijos.
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Taip pat, ne visose Salyse ir pasirinktinai pagal nustatymus leidziami visi dokumento tipai, todel
klientai, negalédami pasirinkti norimo dokumento tipo, pasirenka bet kurj leidziama ir rodo norima
dokumenta, nors pagal Salj ar nustatymus toks dokumentas néra priimamas.

Zemiau pateiktame paveiksle (2.2 pav.) yra sistemos vaizdas, kaip atrodo dokumento tipo
pasirinkimas, paspaudus ant norimo dokumento vartotojas nukreipiamas j kitg zingsnj, tai daugeliui
vartotojy yra patogu, bet atsiranda, kurie dél to padaro klaidy ir tesig procesa su neteisingai pasirinktu
dokumento tipu.

iDenfy

Select document type

Identity Card
Passport
Residence Permit

Driver License

i =

2.2 pav. Dokumento tipo pasirinkimo langas uzsakovo jmonés sistemoje

Kai kurie sprendimai dél sistemos dizaino ir vartotojo patyrimo yra nuolatos gerinami, jog vartotojai
padaryty kuo maziau klaidy ir kuo patogiau biity naudotis sistema, taciau ir tai geriausiu atveju padeda
Siek tiek sumazinti klaidas, tac¢iau dabar naudojamas optimaliausias budas, pagal patogumag ir
maziausig klaidy skaiciy, taciau vis tiek islieka labai daug neteisingy pasirinkimy.

Ne visada jmoné valdo Siuos pasirinkimus ir negali kontroliuoti vartotojo patyrimo ir klaidy skaiciaus,
dél to, jog jmonés partnerio sistemoje gali pasirinkti tick dokumento $alj, tiek tipg ir ateiti j ,,iDenfy*
sistemg su jau nustatytais pasirinkimais, kuriy keisti negali, dél apribojimy i§ partnerio sistemos,
tokiais atvejais jmoné negali kontroliuoti vartotojo patyrimo ir analizuoti kodél buvo atliktos klaidos.

Dokumento $alies pasirinkimas ir dokumento tipas tiek sistemos kiir¢jams tiek daugeliui vartotojy
atrodo labai paprastas dalykas ir sunku suprasti, jog gali vartotojai daryti tiek klaidy, taciau esant
Jvairiausiems vartotojams, kalbos barjerams, ZmogiSkosioms klaidoms, yra daug atvejy, kai
neteisingai pasirenkama informacija ir dél to uzsakovo imoné patiria daug papildomy islaidy, kuriy
galima biity iSvengti, automatizavus ir uzkirtus kelig vartotojy klaidoms arba bent sumazinus jy kiekj.

Automatizuota asmens tapatybés patvirtinimo sistema veikia i§ vaizdinés medZziagos, kurioje yra
asmens tapatybés dokumentas, nuskaito informacija, ir palygina veida esant; dokumente, bei veido
nuotraukg atlikta realiuoju laiku. Informacijos i§ dokumento iStraukimui reikalinga Zinoti dokumento
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Salj ir tipg, kadangi pagal tai yra apraSyti dokumenty Sablonai, kur sistemoje yra daugelis dokumenty
ir pagal tai nuskaitoma informacija ir Zinoma kur kokia informacija yra, pavyzdziui kurioje vietoje
yra dokumento vardas, kurioje pavardé, taip pats ir veido nuotrauka skirtinguose dokumentuose biina
skirtingose pusése ir informacijos vietas skiriasi pagal dokumento tipg ir Salj, tod¢l automatiniai
sistemai svarbu zinoti, teisingg dokumento Salj bei teisingg dokumento tipg. Turint neteisinga
dokumento tipg ir Salj automatiné sistema, dazniausiai nesugeba nuskaityti visai jokios informacijos
arba maziau nei reikalaujamas minimalus informacijos kiekis arba retais atvejais nuskaito
informacijg, bet neteisingai, nes pasirinktoje Salyje gali toje vietoje biiti dokumento iSdavimo data, o
rodomame dokumente gimimo data, tuomet gali vartotojas praeiti procesg su neteisinga informacija.

Klaidos taip pat jmonei kainuoja papildomas islaidas, kiekvienas dokumento nuskaitymas kainuoja
ir jeigu klientas darosi kelis kartus neteisingai pateikdamas informacija, jmoné uz §j klientg gali
prarasti daugiau pinigy, nei uzdirbti, o tai verslui néra naudinga. Taip pat, dazniausiai Siuos
nenuskaitytus dokumentus turi rankiniu badu patvirtinti jmonés darbuotojai, kas kainuoja gerokai
daugiau nei tai padaryti automatiskai, uztrunka daugiau laiko tai atlikti. Tai jmonei teikian¢iai asmens
tapatybés patvirtinimg nuotoliniu biidu yra didelés iSlaidos, kurios gali biiti optimizuotos
automatizuojant §j informacijos pasirinkimg ir uzkertant kelig zmogiskosioms klaidoms. Taip bty ir
pagerintas sistemos vartotojy pajautimas naudojantis sistema, jiems reikéty atlikti maziau veiksmy ir
biity iSvengta klaidy, kai vartotojai neteisingai pasirenka dokumento $alj bei jo tipa.

Atsizvelgiant | temos aktualumg, tikslinga sukurti intelekting asmens tapatybés dokumenty
atpazinimo sistemg, kuri i§ vaizdinés medziagos nustato dokumento tipa ir Salj. Tam naudoti
pazangiausi klasifikavimo metodai. Darbe siekiama uZtikrinti geriausia tiksluma, tod¢l atliekamas
tyrimas vaizdy apdorojimo technologijy taikymo asmens tapatybés dokumenty atpazinimo uzdaviniui
spresti.

2.5. Intelektinés asmens tapatybés dokumenty atpaZinimo sistemos projekto tikslas ir
uZdaviniai

Darbo tikslas yra suformuotas bendradarbiaujant su UAB ,,Identifikaciniai projektai, kurios viena i§
opiausiy problematiky — klienty klaidos atliekant asmens tapatybés patvirtinimg nuotoliniu budu.
Siuo metu jmonés klientai naudodamiesi sistema turi rankiniu biidu pasirinkti dokumento tipg ir $alj,
tai yra ne tik klientams nepatogu, reikalauja atlikti daugiau veiksmy bet ir sukelia labai daug klaidy,
kurios salygojamos zmogiskojo klaidos faktoriaus. Sio programy sistemos projekto tikslas sukurti
intelekting dokumento atpazinimo sistema, kuri leisty automatiskai identifikuoti asmens tapatybés
dokumento tipg ir Salj i§ vaizdinés medziagos, tokiu biidu automatizuojant ir pagreitinant asmens
tapatybés patvirtinimo procesg ir sumazinant zmogiskyjy klaidy skaiciy, bei leisti j3 tobulinti patiems
jmoneés darbuotojams apmokant su naujais duomenimis.

Uzdaviniai:
— atlikti asmens tapatybés dokumento atpazinimo sprendimy analize¢ isskirti jy privalumus ir
trikumus;
— iSanalizuoti tinkamiausius vaizdy Klasifikavimo metodus ir jy taikymg automatinio
dokumento tipo ir Salies identifikavimui;
— susikurti dokumenty nuotrauky duomeny baz¢ UAB ,Identifikaciniai projektai” jmongje,
siekiant sistemos apmokymui ir testavimui turéti realiy duomeny;
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— apmokyti Klasifikatorius atpazinti skirtingus dokumento tipus ir i§davimo Salis i§ vaizdinés
medziagos;

— vertinti skirtingy vaizdy klasifikavimo metody tiksluma naudojant realaus pasaulio
duomenis;

— Sukurti intelekting asmens tapatybés dokumenty atpazinimo sistema veikiancia tiek jmonés
serveriuose prijungiant prie jmonés sistemos, tiek darbuotojy kompiuteriuose leidziancig
patikrinti bei i$ naujo apmokyti modelius. Sistema gebés automatiSkai identifikuoti ir nustatyti
dokumento tipg ir $alj i§ vaizdinés medZziagos;

— jvertinti kokybe bei greitaveikg atliekant sistemos tyrima;

— atlikti eksperimentinius tyrimus, leidzianCius jvertinti realizuoto algoritmo tinkamuma
dokumento tipo i§ Salies atpazinimo uzdaviniui i§ vaizdinés medziagos spresti, bei palyginti
skirtingy CNN architektiiry modeliy rezultatus.

2.6. Galimy sprendimy apZvalga
2.6.1. Skaitmeninis vaizdas

Skaitmeninis vaizdas (angl. digital image) yra padaromas atlickant realios aplinkos fotografija.
Nuotrauka yra skaitmenizuotas duomeny rinkinys, kurj gali suprasti ir perskaityti skaitmeninis
kompiuteris ar Kitas jrenginys. Atlikta nuotrauka yra sudaryta i§ tasky — mazy kvadraty, jie sudaro
visg vaizda. Kiekviename pikselyje yra uzkoduota informacija, kuri nusako rySkuma ir spalva, §i
informacija yra skaitine raiSka pateikta ir patalpinta dvimaciame masyve, atitinkanc¢iame
skaitmeninio vaizdo horizontalig ir vertikalig tasky i$sidéstymo pozicija [22].

Sprendziant uzdavinj, kur reikalinga naudoti skaitmeninj vaizda, reikia jj apdoroti kompiuteriui
atliekant daug skirtingy operacijy. Pirmiausia, nuotrauka yra dvimatis masyvas, kur kiekviena tasko
reik§mé pagal pasirinktg spalvy modelj yra apraSoma, jei naudojama RGB spalvy paleté, naudoja 3
masyvy sluoksnius aprasyti kiekvienam taskui [23].

Uzdaviniy sprendimui daZnai reikalinga apdoroti duomenis, todél naudojant vaizdus, daznai
kei¢iamas dydis, pasukimas, pasvirimas, rySkumas, spalvingumas. Daromas vaizdy segmentavimas,
randamas slenkstis ir nustatomos briaunos, tuomet jau galima vykdyti objekty atpazinimg i$skiriant
savybes ir nuotraukoje esantis vaizdas klasifikuojamas j atitinkama klas¢ pagal i$skirtas savybes [24].

2.6.2. MasSininio mokymo algoritmai

Masininio mokymo algoritmai (angl. machine learning algorithms) sprendimus atliekg i§ turimy
duomeny ir 1§ jy mokosi, kad galéty graZinti norimg rezultatg. MasSininis mokymas yra skirStomas }
du etapus, i$ pradziy modelis turi biiti apmokomas su duomenimis, o tuomet jau testuojamas su
mokymo metu nematytais duomenimis. Apmokymo etape algoritmui paduodami jau transformuoti
duomenys, kurie yra apdorojami masininio mokymo modelio algoritmo ir tuomet duoda rezultats.
Atliekant testavima, algoritmui nurodomi kiti duomenys, kurie nebuvo pateikti apmokymo metu, ir
modelis grazina rezultatg apdorojus Siuos duomenis [25].

v —

vt —

mokymassu pastiprinimu (angl. reinforcement). Sprendzia ir skirtingus uzdavinius, todél pagal
duomeny tipg galima priskirti j regresinius ir klasifikavimo uzdavinius. Klasifikavimo uzdaviniams
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spresti, reikia duomenims priskirti klase, kuriai duomenys priklauso. Sprendziant regresijos
uzdavinius, tiek rezultatai, tick duomenys daZniausiai yra realiyjy skai¢iy formato. Zemiau pateiktas
vizualus masininio mokymo algoritmy skirstymas (2.3 pav.).

Regression Clustering

# Linear * SVD
* Polynomial *PCA @ Continuous
Decision Tree ¢K-means = 0 ___

s Random forest

Classification

Association
analysis

* KNN

® Apriori 060 !
: * Tress » FP-Growth goo Categorical :
| ® Logistic Regression Hidden Markev T i
i ® Naive-Bayes Model

! * 5VM

2.3 pav. Masininio mokymo algoritmy klasifikavimas [26]

Pirmoji grupé, mokymasis su mokytoju, esminis dalykas, kad kiekviena duomeny imtis turi tikéting
rezultatg. Algoritmas pastoviai spéjg atsakyma naudodamasis turimais duomenis ir $iuos lygina su
numatomu atsakymu. Klaidos jvertis yra skai¢iuojamas, kiek rezultatas, kuris buvo gautas, neatitinka
nuo numatomo rezultato. Modeliy mokymas vykdomas tiek, kada yra gaunamas reikiamas modelio
tikslumas [27].

Antroji grupé, mokymasis be mokytojo, skiriasi nuo pirmosios, jog apmokymo duomenys néra
suzyméti ir neturi numatomo rezultato. Sio tipo algoritmas nustato 3ablonus naudodamas tik
duomenis jveséiai ir jie yra sugrupuojami pagal panasumus j grupes, kurias véliau siekia surasti ir
i§skirti atitinkamas charakteristikas duomenims. [28].

Trecioji grupeé, mokymasis su pastiprinimu, $iy algoritmy esmé yra bendravimas tarp mokytojo ir
algoritmo, mokytojas algoritmui nusako ar spé&jimas buvo teisingas ar ne. Pagal tai ar prognozé buvo
teisinga ar neteisinga atitinkamai algoritmas gauna ,,pagyrima“ (angl. reward) arba ,,bausme¢* (angl.
penalty), taip algoritmas Zino, kg daro gerai ir kg daro negerai, taip yra didinamas pagyrimy skaicius
ir mazinamos bausmés, atitinkamai pasieckiamas ir geresnis rezultatas [29]. Esamo uzdavinio
sprendimui reikalingas nuotrauky atpazinimas ir klasifikavimas j klases naudojant masininio
mokymo algoritmg. Vaizdy klasifikavimas naudojant masininj mokyma daznai sutinkamas daugelyje
sistemy. Masininio mokymo su mokytoju algoritmg kuriamo modelio atveju tikslinga naudoti,
kadangi turime realaus pasaulio duomenis su nustatytomis konkre¢iomis klasémis, kokiai duomeny
ju yra dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. Artificial Neural Networks), taip pat ir konvoliuciniai
neuroniniai tinklai (angl. Convolutional Neural Networks), bei sprendimy medziai (angl. decision
trees) ir atsitiktiniai miskai (angl. random forests), vektorinés atramos masinos (angl. Support Vector
Machines) [27]. Remiantis teorija, su kiekvienu i§ auksciau pateikty algoritmy galimg sukurti modelj,
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klasifikuoti nuotraukas pagal dokumento tipg ir $alj, taciau nuo algoritmo priklauso tiek rezultaty
tikslumas bei laikas pateikti atsakymui. Vykstant apmokymui ML algoritmai naudojasi pateiktais
duomenimis ir rezultatai, bandomi skirtingi parametrai, siekia pasiekti jvesties ir iSvesties duomeny
priklausomybe ir atlikti atitinkamg adaptacija prie duomeny. Algoritmams turi didel¢ jtakg duomeny
dydis, jvairove, imtis, nuo to priklauso modelio tikslumas ir vykdymo laikas. Dazniausiai naudojami
masininio mokymosi algoritmai, naudojami nuotrauky klasifikacijai yra pateikti zemiau.

2.6.3. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

ANN daug kur taikomi vykdant jvairiy klasifikavimo ir prognozavimo uzdaviniy sprendimus. Tinklai
sukurti remiantis zmogaus smegeny veikla, bandant atkartoti kompiuteryje smegenyse veikiancius
biologinius procesus. Pagrindas ANN yra dirbtiniai neuronai, kurie yra abstraktiis biologiniy neurony
matematiniai modeliai, paremti konvoliucijos principu. ANN modeliy sukurta yra daug [30].
Maziausiai sudétingas - tiesioginio sklidimo modelis, tai dirbtiniy neurony rinkinys, kurie sujungti
vienas su kitu | pasléptus, iSvedimo ir jvedimo sluoksnius. Naudojant tokj tinklo modelj, jame
informacija keliauja tik viena kryptimi i§ vieno sluoksnio j kitg, pagal eil¢ ir ten vyksta informacijos
apdorojimas [31]. Dirbtiniai neuroniniai tinklai turi skirtingy modifikacijy, kurios ilga laika taikomos
veidams atpazinti [32], kalbos nustatyme [33], jvairaus teksto kiirimui ir analizavimui, parenkant
tikslines reklamas vartotojams ir kitose srityse. Sie tinklai pasizymi dideliu tikslumo, kadangi sudega
ranka raSytus skaitmenis atpazinti 97% tikslumu [34]. Dirbtiniy neuroniniy tinkly metodas taikomas
placiai jvairiems uzdaviniams spresti: ory prognozavimui [35], Sablony atpazinimui [36], saulés
energijos sistemy modeliavimui [37], saulés radiacijos nuspéjimui [38], teksto aptikimui [39].

2.6.4. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl. Convolutional Neural Networks, toliau CNN) dazniausiai
naudojamam dirbtiniy tinkly modifikacija [40]. Si modifikacija yra giliojo mokymo (angl. deep
learning) metodas, kuris leidzia apjungti savybiy gavimo ir ML etapus. Konvoliuciniai neuroniniai
tinklai lyginant su jprastais neuroniniais tinklais sunaudoja maziau darbinés atmintie ir yra paprascéiau
apmokomi bei galima pasiekti didesnj tikslumg, o duomeny netolygumai, kaip duomenis
klasifikuojam, turi gerokai maziau jtakos tinklo rezultatams, tokie kaip skirtingas objekty
spalvingumas, $viesa ar dydis [40]. Konvoliucinio neuroninio tinklo veikimas pavaizduotas Zemiau
pateiktame paveiksle (2.4 pav.) . Svarbiausius bruozus i§ vaizdinés medZziagos konvoliucinis
sluoksnis. Sumazinimo sluoksnis (angl. pooling layer) sumazina vaizdg i$saugant pagrinding
informacijg. Pilnai sujungtas sluoksnis (angl. fully connected), apskaiciuoja iSvesties rezultatg i$
gauty i8skirty pagrindiniy bruozy, kurio veikimas yra toks, kaip daugiasluoksnio perceptrono.
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2.4 pav. CNN veikimo principas [42]

Didéjant kompiuteriniams resursam ar maz¢jant jy kainai, galimybé naudoti galingesnius
kompiuterius duomeny apdorojimui, todél kuriami vis galingesni ir tikslesni neuroniniy tinkly
modeliai, tai leidZia naudoti blogesnés kokybés nuotraukas. Batent dél Siy priezaséiy konvoliuciniai
neuroniniai tinklai daznai naudojami vaizdy Kklasifikavimo ir atpaZinimo uZzdaviniams spresti.
Naudojant $j tinklg, galima ranka paraSytus skaitmenis atpazinti taip pat gerai, kai taip atlieka zmogus
[43]. Klasifikuojant nedidelius desimties klasiy vaizdus i§ CIFAR10 duomeny bazés, galima pasiekti
beveik 86% procenty tikslumg naudojant tik 2GB darbinés atminties, ta¢iau neribojant atminties
galima pasiekti didesnj nei 93% tikslumg [44]. Naudojant ,,ImageNet“ apmokytas CNN
klasifikatorius su 1.2 milijony aukstos kokybés nuotraukomis, gali atpazinti 1000 skirtingy klasiy
83% procenty tikslumu, $is neuroninis tinklas turi 60 milijony parametry ir 650 tikstan¢iy neurony
[45].

Konvoliucinio neuroninio tinklo architektiros yra kuriamos pastoviai spresti realaus pasaulio
problemas. ,,LeNet” buvo pirmoji sékmingai sukurta architektiira 1990 metais, kuri buvo naudojama
skaityti pasto kodus, skaicius ir kita. Naujausia versija yra ,,LeNet-5*, kuri turi 5 sluoksniy CNN, taip
galima pasiekti 99,2% tiksluma atspausdinty simboliy atpaZinime [46]. Zemiau pateiktame (2.5 pav.)
paveiksle pavaizduota ,.LeNet - 5 tinklo architektiirg.

Layer o LeNet -
Digit image eNet-5
CONV 1
CONV 2
avg avg {
pool pool FC 4 FC A
— R — —— —» |—»| >0 vy
5x5 =2 5x5 =2 :
s=1 s$s=2 s=1 s§=2 : softmax
10 labels
32x32x1 28x28x6 14X14x6 10X10x16 5X5x16 120 84

2.5 pav. ,,LeNet — 5 tinklo architekttira [47]

Sia architektiira sudaro du konvoliuciniai sluoksniai, tuomet du mazinimo sluoksniai ir 2 pilnai
sujungty neurony sluoksniai. Lyginant su Siuolaikinémis tinkly architektiiros, Sios klasinés
didziausias minusas, jog ji priima tik maZas nuotraukas 32x32 pikseliy, juodai baltas nuotraukas, dél
to tai geriausiai tinka simboliy atpazinimui.

“AlexNet” gerokai naujesnis ir galingesnis tinklas, kuris 2012 metais laim¢jo ,,ImageNet* vizualinio
atpazinimo konkursa. Zemiau pateikta tinklo architektiira (2.6 pav.).

22



227

CONV Overlapping Overlapping
11x11, Max POOL CONV Max POOL CONV
stride=4, 9, 3x3, ;5 5x5,pad=2 3x3, 256 3x3,pad=1
96 kernels stride=2 i 256 kernels stride=2 384 kemels
Lzzema] —
i it P (27+2°2-5) (27-3)2 92949
11: Ei (227-11)4 +1 {53;3‘2‘1 p / ‘1 ':27“'” 7‘3“}” ‘.“":’3 4
5..“4..5«' =55 =27 27 27 13
55 13
227
. Overlapping
384 CONV CONV Max POOL \ \ 2
3x3pad=1 384 33pad=l  ge 3x3, 256 ‘ [/ O
384 kemels 256 kemels stride=2 NG NG
13+2°1-3)/1 (13+2*1-3)1 (13-3y2 +1 FC FC .
=1 +1 =13 =6 — e (
13 6 | | Q
13 e b— —
13 |16 uf 9216 | | 1000
3 13 —— e Softmax

4096 4096

2.6 pav. ,,AlexNet*“ tinklo architektiira [48]

»AlexNet* architektiira yra panasi j ,,LeNet“ tik turi penkis konvoliucinius sluoksnius ir tris pilnai
sujungtus neurony sluoksnius, tik turi 650 tikstan¢iy neurony ir 60 mln parametry. Priima didesnius
vaizdus 227x227 pikseliy tai leidzia iSskirti daugiau bruozy i§ nuotrauky taip sprendziant

sudétingesnius uzdavinius. Susidoméjimas ir vystymas CNN padidéjo po ,,AlexNet* architektiiros
atsiradimo [49].

,»ResNet“ tinklo architekttira sukurta ,,Microsoft®, pasiekus 96.6% tikslumag $is modelis 2016 metais
laiméjo ,,ImageNet* konkursg abiejuose klasifikavimo ir aptikimo uzdaviniuose. Zemiau pateiktame
paveiksle (2.7 pav.) pavaizduota ,,ResNet* tinklo architektira.
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2.7 pav. ,,ResNet“ tinklo architektara [50]

Sis tinklas yra ypatingai gilus su 152 sluoksniais. Pagrindinis dalykas norint mokyti tokj gily tinkla
yra praleisti rySius: j sluoksnj tiekiamas signalas pridedamas j sluoksnj ir taip pat pridedamas prie
sluoksnio iSvesties, kuris yra Siek tiek auk$¢iau steko (angl. stack). ,,ResNet“ yra sukurta i$
vadinamojo likutinio bloko. Kada naudojamas paprastas neuroninis tinklas, sio modelio svoris yra
labai mazas, dél to, ir rezultatai pateikiami artimi nuliui. Lieckamojo bloko tapatybés funkcijg lengva
iSmokti ir dél Sio praleidimo rysio (1 - sluoksnis, a - aktyvinimas) lengva gauti [I + 2] lygu a [I]. Ir tai
reiskia, kad $iy dviejy sluoksniy pridéjimas j miisy neuroninj tinklg tikrai nepakenkia jo sugebéjimui
taip pat, kaip ir paprastesniame tinkle be $iy dviejy papildomy sluoksniy, nes jam gana lengva iSmokti
tapatybés funkcija tik nukopijuojant [1 ] iki [1 + 2], nepaisant Siy dviejy sluoksniy prid¢jimo. Taigi
pridéjus $j liekamajj bloka kazkur Sio didelio neuroninio tinklo viduryje ar gale, tai nepakenks
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naSumui. PrieSingai, tai pagerina naSuma. Gilius neuroninius tinklus sunku treniruoti dél nykstanciy
ir sprogstanciy gradientiniy problemy. Bet ,,ResNet* su Siomis praleidZziamosiomis jungtimis leidzia
perimti suaktyvinima i§ vieno sluoksnio ir staiga jj perduoti j kitg sluoksnj neuroniniame tinkle [84].
Skirstant atgal, pereinamasis rySys pereis ir gradiento atnaujinima. Konceptualiai §is atnaujinimas
veikia panaSiai kaip sintetinio gradiento tikslas. Uzuot lauke, kol gradientas pasklis po viena sluoksnj,
praleisdami rySio kelig, gradientas gali pasiekti tuos pradinius mazgus didesniu mastu, praleisdamas
kai kuriuos sluoksnius tarp jy [51].

»VGG-16“ ir ,,VGG-19“ tinklo architektiros yra gerokai gilesnés nei ,,AlexNet* Paprasciausias
buidas pagerinti neuroniniy tinkly veikimg yra jy dydzio padidinimas. VGG (angl. Visual Geometry
Group) isrado VGG-16, kuris turi 13 konvoliuciniy ir 3 visiSkai sujungtus sluoksnius, neSdamas
,AlexNet“ , Relu* aktyvavimo funkcija [84]. Zemiau pateiktame paveiksle (2.8 pav.) pavaizduota
,,VGG-16° neuroninio tinklo architektira.

224 x 224 x3 224x224x64
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softmax

2.8 pav. ,,VGG-16* tinklo architektiira [52]

Be to, jis perémé sluoksniy kaupimo tradicijg 1§ ,,AlexNet®, ta¢iau naudoja mazesnio dydzio filtrus
(2 x 2ir 3 x 3). Jis susideda i§ 138 milijony parametry ir uZima apie 500 MB vietos [84]. Véliau buvo
sukurtas dar gilesnis tinklas vadinamas ,,VGG-19* - yra konvoliucinis neuroninis tinklas, kuris yra
19 sluoksniy gylyje ir gali klasifikuoti vaizdus 1 1000 objekty kategorijy, tokiy kaip klaviatiira, pelé
ir daugelis gyviiny. Modelis treniravosi 1§ daugiau nei milijono vaizdy i§ ,,ImageNet* duomeny bazes
92% tikslumu [85]. Zemiau pateiktame paveiksle (2.9 pav.) yra pavaizduota ,,VGG-19“ tinklo
architektiira.
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2.9 pav. ,,VGG-19“ tinklo architektiira [53]

Sia architektiirg sudaro 16 konvoliuciniy sluoksniy ir 3 pilnai sujungty neurony sluoksniai. Pirmas
convl turi gylj 64 (3, 3) kvadratinius filtrus. Visuose ,,VGG-19* konv. Sluoksniuose naudojami (3,
3) filtrai ir kad filtry skai¢ius padidéja dviejy (64, 128, 256, 512) galingumu. Visuose ,,Conv*
sluoksniuose zingsnio ilgis naudojamas 1 (pikselis), o kiekvienoje pus¢je - 1 (pikselis). Yra 5
konvoliuciniai sluoksniai. Sluoksniy rinkiniai, 2 i§ jy turi 64 filtrus, kitame rinkinyje yra 2
konvoliuciniai sluoksniai. Sluoksniai su 128 filtrais, kitame rinkinyje yra 4 konvoliuciniai sluoksniai.
Sluoksniai su 256 filtrais, o kituose 2 rinkiniuose yra po 4 konvoliucinius sluoksnius. Sluoksnius su
512 filtrais. Tarp kiekvieno konvoliucinio sluoksniy rinkinio yra maksimaliis kaupimo sluoksniai.
maksimaliuose kaupimo sluoksniuose yra 2x2 filtrai, kuriy Zingsnis yra 2 (tasky). Paskutinio
kaupiamojo sluoksnio i§¢jimas yra suplotas tickiamas j visiskai sujungta sluoksnj su 4096 neuronais.
Is¢jimas eina j kitg visiskai sujungta sluoksnj su 4096 neuronais, kuriy iSvestis yra tieckiama j kitg
visiSkai sujungtg sluoksnj su 1000 neurony. Visi Sie sluoksniai yra suaktyvinti ReLU. Galiausiai yra
,»softmax“ sluoksnis, kuris naudoja kryzminio entropijos praradima (angl. Cross-Entropy loss) [54].

»Inception® ir,,GoogLeNet™ tinklo architektiira, ,,GoogLeNet* (arba ,,Inception v1) (2.10 pav.) gylis
yra 22 sluoksniai. 93,3% tikslumu $is modelis laiméjo 2014 m. ,ImageNet” varzybas abiecjy
klasifikavimo ir aptikimo uzduotyse. Tai buvo labai arti Zmogaus lygio pasirodymo, kurj i$Stikio
organizatoriai dabar buvo priversti jvertinti. Kaip paaiskéjo, tai i§ tikryjy buvo gana sunku padaryti
ir tam reikéjo Siek tiek iSmokyti Zmoniy, kad bty galima jveikti ,,GoogLeNets* tiksluma. Po keliy
dieny mokymo ekspertas Andrej Karpathy sugebéjo pasiekti 5 geriausiy klaidy lygj - 5,1% (vienas
modelis) ir 3,6% (bendrai). Tinklas naudojo CNN, panaudojant ,LeNet®, taciau jdiegé nauja
elementg, kuris yra vadinamas pradiniu moduliu. Jis naudojo paketinj normalizavimg, vaizdo
iskraipymus ir ,,RMSprop* — optimizacijos algoritmg. Sis modulis yra pagrjstas keliomis labai
mazomis konvulsijomis, kad biity galima smarkiai sumazinti parametry skaiciy. Jy architektiira
susidéjo i§ 22 sluoksniy gylio CNN, ta¢iau sumazino parametry skaic¢iy nuo 60 milijony (,,AlexNet*)
iki 4 milijony [87].
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2.10 pav. ,,GoogLeNet" tinklo architektiira [55]

Sios pagalbiniy klasifikatoriy architektiirinés detalés: Vidutinis 5 x 5 dydzio filtro ir 3 Zingsnio
sujungimo sluoksnis. 1 x 1 konvekcija su 128 filtrais matmeny mazinimui ir ,,ReLU* aktyvavimui.
Visiskai prijungtas sluoksnis su 1025 iSéjimais ir ,,ReLU* aktyvavimu Atmetimo reguliavimas, kai
atmetimo koeficientas = 0,7 ,,Softmax* klasifikatorius, turintis 1000 klasiy, i§leidZiamas panaSiai kaip
pagrindinis ,,softmax“ klasifikatorius [56].

Vaizdy atpazinimo uzdaviniai $iai dienai yra taikomi labai placiai, pramonéje, medicinoje, transporto
srauty valdyme, saugume 1. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai pla¢iai taikomi jvairiems uzdaviniams
spresti, net tik vaizdy atpazinimo uzdaviniams: autonominiam vairavimui [57], didelés greitaveikos
ranka raSyty Kiny simboliy atpazinimui pasiekia 96.74% tikslumg [58], objekty sekimui i§ vaizdinés
medziagos [59], hiper spektrinio vaizdo Kklasifikacijai [60], medicinoje atlickamy nuotrauky
segmentavimui [61], ypa¢ pla¢iai naudojama veidy atpazinimui i§ nuotrauky ar ,,CCTV* — vaizdo
stebéjimo kamery [62], asmens tapatybés dokumenty klasifikavimui ir lokalizavimui [63] ir taip pat
teksto atpazinimo uzdaviniams spresti [64].

2.6.5. Sprendimy medZziai

Sprendimy medziai naudojami prognozavimo ar klasifikavimo uzdaviniams spresti, yra populiarus ir
galingas metodas. Sprendimy medis sudarytas i§ pagrindinés, sprendimo ir lapinés virStniy. Visi
duomenys yra pagrindinéje virsiingje (angl. root node). Duomenys padalinami j dvi ar daugiau daliy,
jei vir§inés dar skirstosi j daugiau viriiniy, tuomet $ios tampa sprendimy vir§inémis. Zemiausiai yra
lapinés virsunés (angl. leaf nodes), kai daugiau jau nesidalina [65]. Sprendimy medZio veikimo
principo pavyzdys pateiktas (2.11 pav.).
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2.11 pav. Sprendimy medzio veikimo diagrama [66]

Pateiktame paveiksle pavaizduotas sprendimy medis duomeny klasifikavimui, Kiekvienas medzio
lapas nusako konkrety bruoza, kuris buvo atrinktas sprendimo mazge ir taip nuo virSaus einama
zemyn kol prieinama iki konkretaus lapo, kuris nusako atitinkamg bruoza. Sprendimy medis tinka
spresti duomeny klasifikavimo uzdavinius. Sprendimy medzio metodas daznai naudojamas jvairiems
uzdaviniams spresti: Parkinsono ligai nustatyti naudojant balso jrasg [67], gedimy nustatymui Saulés
fotovoltinése matricose [68].

2.6.6. Atsitiktiniai miSkai

Keli sprendimy medziai sudaro atsitiktinius miskus. Nustatyti kuri yra klas¢ galima apskai¢iuojant
medziy rezultaty vidurkj arba naudojamas balsavimo principas, kuris yra gerokai sudétingesnis,
tuomet iSvesties klas¢ nustatoma paskaiciuojant kuri klas¢ kartojasi daugiausiai sprendimy
medziuose, pavyzdys pateiktas (2.12 pav.).
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2.12 pav. Atsitiktiniy misky diagrama [69]

Paveiksle pateikta, jog duomenys isskirstyti po lygiai sprendimy medziams ir i$ kiekvienos imties
gaunami rezultatai, kai gaunami visi rezultatai apskaiCiuojamas vidurkis, ir atitinkamai
perskaiciuojami rezultatai, juos padarant vienodai svarbiais taip nusprendziamas galutinis atsakymas,
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kurie rezultatai pasikartoja daugiausiai. Duomenys isskaidomi j homogenines aibes, yra padalinami j
dvi ar daugiau homogeniniy aibiy, remiantis paciu svarbiausiu jvesties duomenyse esanciu skyrikliu.
Sprendimo medziai, Kkurie yra bendri, mokomi padalinant kiekvieng virSing, sumazinant
pasiskirstyma klasiy. Atsitiktinis miskas i§ pradziy i$skiria bruozus ir tai naudoja rezultatui gauti
vykdant balsavima [70]. Atsitiktiniy misky metodas taikomas duomeny klasifikavimo uzdaviniams
spresti: misko pelkiy klasifikavimui [71], Zemés dangos klasifikavimui [72], sveiky ir alkoholio
priklausomybe turin¢iy Zmoniy skirstymas naudojant ramybés bisenos ,,MRT* rezultatus [73],
kenkéjisky programy - virusy aptikimas ,,Android* jrenginiuose [74].

2.6.7. Vektorinés atramos masinos

Vektorinés atramos masinos (angl. Support Vector Machines) taikomos regresijos, objekty
klasifikavimui ir atpaZzinimui uzdaviniy sprendimui. Atraminio vektoriaus masina konstruoja hiper
plokStuma ar hiper plokStumy rinkinj didelés arba begalinés dimensijos erdvéje, kuri gali buti
naudojama klasifikacijai, regresijai ar kitoms uzduotims. Intuityviai gerg atskyrimg pasiekia hiper
plokStuma, turintis didZiausig atstumg iki artimiausio bet kurios klasés mokymo duomeny taSko
(vadinamasis funkcinis skirtumas), nes apskritai kuo didesné marza, tuo mazesné klasifikatoriaus
apibendrinimo klaida [75], [86]. Zemiau pateiktas vektorinés atramos masinos duomeny
klasifikavimo pavyzdys (2.13 pav.) hiper plokstumoje klasifikatorius bando surasti ties¢ (sprendimo
ribg) tokia, kuri turéty didziausig atstumg tarp jos ir taSky priklausanciy skirtingoms klaséms.
Atraminiais vektoriai, tai $ie taskai, pagal kuriuos yra priimamas sprendimas.
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2.13 pav. Atramos vektoriy masinos duomeny klasifikavimas [76]

Daznai skirtingy klasiy duomenys negali biiti tiesiSkai atskirti, todél reikia naudoti jvairias branduolio
funkcijas, su kuriomis galima duomenis paversti j kita erdve, kurioje galima atskirti j dvi klases
tiesiskai [77]. Vaizdy klasifikavimui naudojant vektorines atramos masinas, galima pasiekti beveik
90% tiksluma [78].

Vektorinés atramos masinos metodas taikomas daugelyje duomeny klasifikavimo uzdaviniy: EMG
signaly klasifikavimui neuromuskuliniy sutrikimy diagnostikai [79], i§ vaizdinés medziagos kenkéjy
nustatymas [80], homogenisky duomeny klasifikavimui [79] scenarijaus teksto simboliy atpazinimui
[81], automobiliy aptikimui [82], asmens tapatybés dokumenty klasifikavimui [83].

28



2.7. Jgyvendinimo problemos

Dokumentai daugelyje Saliy yra panasus, todél gali iskilti problemy tiksliai nustatant dokumento Salj.
Dokumento tipy skirtingy yra daug ir kiekvienoje Salyje yra ne po viena, gali neuztekti duomeny
tinkamai apmokyti visose norimose salyse.

Nuotrauky kokybé gali turéti jtakos sprendimo priémimui, todél sudétinga gali buti uztikrinti teisingg
nustatymg, kai nuotrauky kokybé yra prasta. Gali biiti naudojami seni dokumentai, kurie yra dar
galiojantys, bet jy jmon¢ turi labai mazai ir gali nepavykti aptikti $Siy dokumenty.

2.8. Intelektinés asmens tapatybés dokumenty atpaZinimo sistemos realizacijai pasirinkti
sprendimai

2.8.1. Metodiniai aspektai

Kuriant intelekting asmens tapatybés dokumenty atpazinimo sistema, siekiant nustatyti dokumento
tipa ir Salj 1§ vaizdinés medZziagos ir norint praktiskai jvertinti skirtingy vaizdy klasifikavimo metody
tinkamumg dokumenty klasifikavimo uzdaviniui spresti. Pasirinkta realizuoti atsitiktiniy misky,
sprendimy medzio, CNN ir SVM metodus. I$skirti du uzdaviniai, pirmas nustatyti dokumento tipa,
antras, jau zinant dokumento Salj nustatyti dokumento Salj ir $ig informacija grazinti j uzsakovo
sistemg ar grafing vartotojo sgsaja.

2.8.2. Techniniai aspektal

IS uzsakovo sistemos ar grafinés vartotojo sgsajos gaunama nuotrauka, kurioje pateiktas asmens
tapatybés dokumentas. I$ pradziy yra nustatome, koks tai dokumento tipas yra ID kortelé ar pasas,
véliau pagal aptikta dokumento tipg nustatoma dokumento $alis. Vartotojas naudodamas sistemos
grafing versija, gali ne tik suzinoti dokumento tipg ir Salj, bet ir naudoti skirtingus masininio mokymo
algoritmus, skirtingus istreniruotus modelius, $iuos modelius istestuoti pasirinkus testavimo
duomenis. Yra galimybé perzitiréti sistemos greitaveikg bei kiekvieno spéjimo rezultatus bei pazitiréti
nuotrauka, taip patikrinti ar sistema nustaté s€ékmingai, pagal tai atitinkamai galima i$treniruoti naujg
modelj su atrinktais duomenimis ir vél testuoti, taip siekiant leisti sistemos naudotojui, net ir po
sistemos sukiirimo, pa¢iam nesunkiai tobulinti sistemos veikimg, apmokant modelius su naujais
duomenimis. Zemiau pateiktame paveiksle (2.14 pav.) pavaizduotas sistemos veikimas, nustatant i$
vaizdinés medziagos dokumento tipg i$ Salj.
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2.14 pav. Sistemos veikimo logika, asmens tapatybés dokumento tipo ir Salies aptikimui

Kaip pateiktame paveiksle, pirmiausiai yra jkeliama nuotrauka, kurioje yra pateiktas asmens
tapatybés dokumentas, tuomet vykdomas nuotraukos apdorojimas, pakoreguota nuotrauka
pateikiama pirmajam modeliui, kur atitinkamai pagal pasirinktg algoritmg naudojamas konvoliucinio
neuroninio tinklo ar vektorinés atramos masinos istreniruotas modelis, tuomet nustatytas dokumento
tipas ir nuotrauka yra perduodama kitam modeliui, kuris nustato $alj ir taip sistema pateikia
dokumento $alj ir tipg esanc¢io nuotraukoje.

Sistemai realizuoti buvo pasirinkta ,,Python“ programavimo kalba ypa¢ populiari naudojant
masininio mokymo algoritmus. Naudojant §ig programavimo kalbg atitinkamai buvo pasirinkta
programavimo aplinkos jrankis ,,Pycharm® ypac galingas ir populiarus, leidZiantis greitai ir patogiai
raSyti programinj koda, bei greitai rasti klaidas. Serverio daliai kaip programavimo karkasas buvo
pasirinktas ,,Django* naudojamas HTTP uzklausoms siysti ir jas priimti. Kliento daliai, sukurti
grafing vartotojo sasaja pasirinktas taip pat ,,Python* programavimo kalbos karkasas ,,PyQt*
tinkamiausias Sios kalbos karkasas norint sukurti kliento dalj vartotojo kompiuteryje vykdoma
programg. Masininio mokymo algoritmy realizavimui naudota ,,TensorFlow* ir ,,Keras* atviro kodo
bibliotekos, lyderiaujancios tarp ,,Python masininio mokymosi biblioteky.

2.9. Intelektinés asmens tapatybés dokumenty atpaZinimo sistemos analitinés dalies iSvados

1. ISanalizavus temos tikslingumg ir aktualumg, suformuotas intelektinés asmens tapatybés
dokumenty atpazinimo sistemos projekto tikslas, ir pateikti uzdaviniai.

2. Atlikus uzsakovo sistemos analize, nustadius dazniausias klaidas bei jvertinus galimus
sprendimus, nustatytas pagrjstas poreikis kuriamos sistemos bei svarbiausios sistemos savybés.

3. Ivertinus masininio mokymo algoritmy analizés rezultatus, numatyti atlikti praktinj CNN, SVM,
atsitiktiniy misky ir sprendimy medzio metody palyginimg sprendzZiant asmens tapatybés
dokumenty klasifikavimo uzdavinj.
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4. Atsizvelgiant j konvoliuciniy neuroniniy tinkly modelio apmokymo laikg sistemai pasirinkta
naudoti eksperimentiniu keliu sudaryta architektiirg ir modifikuojant kuo geriau pritaikyti
uzdaviniui spresti atsizvelgiant | modelio dydj, tikslumg ir apmokymo laika, keiCiant ne tik hiper
parametrus bet ir sluoksnius ar jy skaiciy.

5. ISanalizavus pagrindines Sio uzdavinio sprendimo problemas, buvo nuspresta iSskaidyti
klasifikavimg j du etapus, pirmiausiai nustatant dokumento tipg, o véliau dokumento $alj, taip
sistemai leidZiant pasiekti didesnj rezultaty tiksluma.

6. Pasirinkti intelektinés asmens tapatybés dokumenty atpazinimo sistemos realizacijai techniniai ir
metodiniai ir techniniai aspektai.
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3. Intelektinés asmens tapatybés dokumenty atpazinimo sistemos projektiné dalis
3.1. Intelektinés asmens tapatybés dokumenty atpaZinimo sistemos panaudojimo atvejais

Intelektine asmens tapatybés atpazinimo sistemos kirimo metu, numatyta dvylika panaudojimo
atveju, kurie pavaizduoti Zemiau pateiktoje diagramoje (3.1 pav.). Sie panaudojimo atvejai detalizuoti
Zemiau pateiktose 3.1 — 3.12 lentelése.

Nustatyti sistemos o - =<extendss
parametrus {jel norima pakeisti numatytus duomeny parametrus)

Murodyti duomeny
rinkinio parametrus

extension points
jei norima pakeisti numatytus
duomenuy parametrus,

jel norima pakeisti numatytus /. - ==eulendsx> )
mokymosi parametrus {jei morima pakeisti numatytus mokymosi parametrus)

Testuoti model]

radéti dokumento tipo
nustatyma

Murodyti mokymosi
parameirus

Apmokyti modelj

PerZidréti modelio
rezultatus

Administratoyiu

Pradéti dokumento
alies nustatyma

Pasirinkti dokumento
nuotrauka

z<eutendss. - ’
I5trinti i$treniruota modelj lisi norima nustatyli dokumento tipa ar Sali}

-
-

Pasirinkii aplankg su
extend - Komi
Nurodyti kelig ki duomeny [jei norima apdlf:okyti .'1_r:_=1;s.tuuﬂ iodel nuotraukomis

extension points PP L
<<gxtend>=
jei norima nustatyti dokumento tipg ar salj,
jei norima apmokyti ar testucti model]

3.1 pav. Intelektinés asmens tapatybés dokumenty atpazinimo sistemos panaudojimo atvejy diagrama

3.1 lentelé PA , Nustatyti sistemos parametrus® specifikacija

1. PANAUDOJIMO ATVEJIS: Nustatyti sistemos parametrus

Vartotojas/Aktorius: Administratorius

Aprasas: Administratorius gali nustatyti sistemos parametrus.

Pries sglyga: Sistema yra paleista;

Suzadinimo salyga: Administratorius nori pakeisti numatytuosius sistemos parametrus.
Po-salyga: Sistema leidZia pasirinkti duomeny rinkinio ar apmokymo parametrus norima keisti.
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3.2 lentelé PA ,,Nurodyti duomeny rinkinio parametrus* specifikacija

2. PANAUDOJIMO ATVEIIS: Nurodyti duomeny rinkinio parametrus
Vartotojas/Aktorius: Administratorius

Aprasas: Administratorius gali nustatyti duomeny rinkinio parametrus.
PriesS sglyga: Administratorius turi buti pasirinkes nustatyti sistemos parametrus,

Suzadinimo sglyga: Administratorius nori pakeisti duomeny rinkinio parametrus.
Po-salyga: Sistema treniruoja modelj su naujais duomeny rinkinio parametrais.

3.3 lentelé PA , Nurodyti mokymosi parametrus® specifikacija

3. PANAUDOJIMO ATVEIJIS: Nurodyti mokymosi parametrus
Vartotojas/Aktorius: Administratorius

Aprasas: Administratorius gali pakeisti mokymosi parametrus

PriesS sglyga: Administratorius turi biiti pasirinkes nustatyti sistemos parametrus;

Suzadinimo salyga: Administratorius nori pakeisti mokymosi parametrus. Po-sglyga:

treniruoja modelj su naujais parametrais.

Sistema

3.4 lentelé PA ,,Apmokyti modelj“ specifikacija

[4. PANAUDOJIMO ATVEIJIS: Apmokyti modelj

Vartotojas/Aktorius: Administratorius

Aprasas: Administratorius gali apmokyti modelj su naujais duomenimis.

PrieS salyga: Sistema yra paleista ir pasirinktas maSininio mokymo algoritmas;
Suzadinimo salyga: Administratorius pasirenka apmokyma.

Po-salyga: Sistema apmoko nauja modelj.

3.5lentelé PA ,. Testuoti modeli specifikacija

5. PANAUDOJIMO ATVEIIS: Testuoti modelj
Vartotojas/Aktorius: Administratorius

Aprasas: Administratorius gali iStestuoti bet kurj iStreniruotg sistemoje esantj modelj.

Pries sglyga: Sistema yra paleista ir pasirinktas masininio mokymo algoritmas;
Suzadinimo salyga: Administratorius pasirenka testavima.
Po-salyga: Gaunami testavimo rezultatai.

3.6 lentelé PA , Perzitiréti modelio rezultatus* specifikacija

6. PANAUDOJIMO ATVEIJIS: Perziiiréti modelio rezultatus
Vartotojas/Aktorius: Administratorius

Aprasas: Administratorius gali pazitréti testavimy istorijg Kiekvieno modelio kiek buvo testuota,

laikas, duomeny kiekis gauti rezultatai ir atskiri failai analizei.
Pries salyga:  Pasirinktas masininio mokymo algoritmas;

Suzadinimo salyga: Administratorius pasirenka rezultaty perzitira.

Po-salyga: Atvaizduojami testavimo rezultatai.
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3.7 lentelé PA ,,Pradéti dokumento tipo nustatymg* specifikacija

7. PANAUDOJIMO ATVEIIS: Pradéti dokumento tipo nustatyma
Vartotojas/Aktorius: Administratorius

Aprasas: Administratorius gali pasirinkti dokumento tipo nustatyma.
Pries salyga: Pasirinktas algoritmas;
Suzadinimo salyga: Pasirenkamas dokumento tipo nustatymas.

Po-salyga: Grazinamas dokumento tipas.

3.8 lentelé PA , Pradéti dokumento Salies nustatyma™ specifikacija

8. PANAUDOJIMO ATVEIJIS: Pradéti dokumento $alies nustatyma
Vartotojas/Aktorius: Administratorius

Aprasas: Administratorius gali pasirinkti dokumento Salies nustatymg. PrieS§ sglyga:

algoritmas;
Suzadinimo salyga: Pasirenkamas dokumento Salies nustatymas.

Po-salyga: Grazinama dokumento $alis.

Pasirinktas

3.9 lentelé PA | IStrinti iStreniruotag modelj* specifikacija

9. PANAUDOJIMO ATVEIJIS: Istrinti iStreniruotg modelj
Vartotojas/Aktorius: Administratorius

Aprasas: Administratorius gali pasirinkti iStreniruoto modelio pasalinima;
Suzadinimo salyga: Pasirenkamas modelio pasalinimas.

Po-salyga: IStrinamas pasirinktas modelis.

3.10 lentelé PA , Nustatyti kelig iki duomeny* specifikacija

10. PANAUDOJIMO ATVEIJIS: Nustatyti kelig iki duomeny
Vartotojas/Aktorius: Administratorius

Aprasas: Administratorius gali pasirinkti kelig savo kompiuteryje iki duomeny;
Suzadinimo salyga: Pasirenkamas duomeny jkélimas
Po-salyga: Atidaromas failo ar aplanko pasirinkimo langas.

3.11 lentelé PA ,Pasirinkti dokumento nuotrauka* specifikacija

11. PANAUDOJIMO ATVEIIS: Pasirinkti dokumento nuotrauka
Vartotojas/Aktorius: Administratorius

Aprasas: Administratorius gali pasirinkti dokumento nuotrauka;
Suzadinimo salyga: Pasirenkamas nuotraukos pasirinkimas.
Po-salyga: Nuotrauka jkeliama j sistema.

3.12 lentelé PA ,,Pasirinkti aplanka su nuotraukomis® specifikacija

12. PANAUDOIJIMO ATVEIIS: Pasirinkti aplankg su nuotraukomis
Vartotojas/Aktorius: Administratorius

Aprasas: Administratorius gali pasirinkti duomenis apmokymui;
Suzadinimo salyga: Pasirenkamas duomeny apmokymui ar testavimui jkélimas.

Po-salyga: Ikeliami j sistema pasirinkti duomenys.
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3.2. Intelektinés asmens tapatybés dokumenty atpaZinimo sistemos funkciniai reikalavimai

Zemiau pateiktose lentelése (3.13 — 3.17) nurodyti intelektinés asmens tapatybés dokumenty

atpazinimo sistemos funkciniai reikalavimai.

3.13 lentelé FR-1 specifikacija

Reikalavimas

FR-1

Reikalavimo tipas \ PA | 5,6,7,8

ApraSymas Turi buti galimybé administratoriui iStrinti jo apmokytus naujus
modelius, kad jei tik bandési, jog neprisikaupty per laikg labai daug.

Pagrindimas Sis funkcionalumas bandyti jvairius apmokymus ir paSalinti
nepavykusius bandymus

Saltinis Uzsakovas

Atitikimo kriterijus

Galima istrinti apmokytus modelius.

3.14 lentelé FR-2 specifikacija

Reikalavimas FR-2 | Reikalavimo tipas \ PA |1

AprasSymas Sistemoje turi buti galimybé permokyti modelj su naujais
duomenimis, jog sistema veikty ir su naujais dokumentais,
pridedant daugiau tipy ar Saliy.

Pagrindimas Sis funkcionalumas leistu nesunkiai atnaujinti sistemos veikima,
kadangi pasikeitus dokumentams, norint nustatyti daugiau tipy ar
apmokyti su daugiau duomeny, sistemai apmokyti reikéty tik naujy
duomeny i§ naujo perdaryti nereikeéty.

Saltinis Uzsakovas

Atitikimo kriterijus

Sistema galima apmokyti i§ naujo po jos sukiirimo

3.15 lentelé FR-3 specifikacija

Reikalavimas

FR-3

Reikalavimo tipas \ PA | 5,6,7,8

ApraSymas Administratorius turi galéti pakartotinai atlikti identifikavima

Pagrindimas Sis funkcionalumas leistu pakartotinai identifikuoti tipa ir 3alj i3
nuotraukos.

Saltinis Uzsakovas

Atitikimo kriterijus

Galima i$ naujo identifikuoti tg patj dokumenta.

3.16 lentelé FR-4 specifikacija

Reikalavimas FR-4 | Reikalavimo tipas \ PA |2

AprasSymas Visy testavimy rezultatai turéty biiti saugomi istorijoje.

Pagrindimas Administratorius turi turéti galimybe perzitréti jau darytus
testavimus ir palyginti rezultatus..

Saltinis Uzsakovas

Atitikimo kriterijus

Administratorius gali matyti testavimy rezultatus

3.17 lentelé FR-5 specifikacija

Reikalavimas

FR-5

Reikalavimo tipas \ PA |8
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Aprasymas

Sistema nustatydama tipg ir Salj informacijg, turi grazinti JSON
formatu.

Pagrindimas Sis funkcionalumas leistu iSkart pateikti suprantamai informacija
jmonés sistemai.
Saltinis Uzsakovas

Atitikimo kriterijus

Informacija grazinama nustatytu formatu.

3.3. Intelektinés asmens tapatybés dokumenty atpazinimo sistemos nefunkciniai reikalavimai

Sistemai nustatyti nefunkciniai reikalavimai pagal Volere Sablong pateikti Zemiau esanciose 3.18 —

3.22 lentelése.

3.18 lentelé NFR-1

Reikalavimas

NFR-1 | Reikalavimo tipas V10 |[PA |14

AprasSymas Vartotojo sgsaja turi biiti aiSki ir kuo mazZiau papildomos
informacijos.

Pagrindimas Kad administratoriui norint apmokyti sistema ar atlikti testavimg iki
jo buti atlikta kuo maziau veiksmy, kad administratorius ilgai
neuztrukty.

Saltinis Sistemos uzsakovas.

Atitikimo kriterijus

Turéty biti 2 Zingsniai pasirinkti testavimg arba apmokyma.

3.19 lentelé NFR-2

Reikalavimas NFR-2 | Reikalavimo tipas Vil | PA|1-3

ApraSymas Sistema turi bati lengva naudotis.

Pagrindimas Jei sistema sunku naudotis administratorius ilgai uZtruks
testuodamas ar apmokydamas sistemg.

Saltinis Sistemos uzsakovas.

Atitikimo kriterijus

Visas procesas iki testavimo ar apmokymo pradzios turéty vykti
nuosekliai, kad nebiity praleidziamas Zingsnis.

3.20 lentelé NFR-3

Reikalavimas

NFR-3 | Reikalavimo tipas V12 |PA|5-8

ApraSymas Sistema negali analizuoti nuotraukos ilgiau nei 7s.
Pagrindimas Sistema turi veikti greitai.
Saltinis Sistemos uzsakovas.

Atitikimo kriterijus

Nuotrauka iSanalizuojama per maZiau nei 7s.

3.21 lentelé NFR-4

Reikalavimas

NFR-4 | Reikalavimo tipas Vi2 |PA|5

ApraSymas Sistema turéty apdoroti jpeg ir png formato nuotraukas.
Pagrindimas Palaikyti daugiau nei vieng formatg, jog neapriboti sistemos.
Saltinis Sistemos uzsakovas.

Atitikimo kriterijus

Sistema priima jpeg ir png nuotraukas
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3.22 lentelé NFR-5

Reikalavimas NFR-5 | Reikalavimo tipas V12 |PA|1-3

AprasSymas Sistema turéty priimti tik nustatytus nuotrauky formatus

Pagrindimas Sistema turi buti atspari klaidoms.

Saltinis Sistemos uzsakovas.

Atitikimo kriterijus Jeigu nuotraukos yra kito formato, sistema turéty konvertuoti
paveikslélj, o jei nepavyksta parodyti klaidg ir grazinti tuScius
rezultatus.

3.4. Sistemos architektiira

Siame poskyryje pateikiama intelektinés asmens tapatybés dokumenty atpaZinimo sistemos
architektiira, Zemiau skyreliuose pateikta detalizuota architekttiros informacija.

3.4.1. Sistemos statinis vaizdas

Intelektiniai asmens tapatybés dokumenty atpazinimo sistemai realizuoti numatyti keturi paketai,
kurie atvaizduoja atskiras sistemos dalis: grafiné, serverio dalis, dokumenty aptikimo ir masSininio
mokymo algoritmy paketai (3.2 pav.).

ML algorithms
Support vector
machine
Train Test
—l —|
Check <=- !__Igg___ Document detection
i N
Convolutional Use | :
neural network R ! Use
Trai Test - |
ain es GUI AP
1
Check

3.2 pav. Intelektinés asmens tapatybés dokumenty atpazinimo sistemos pakety diagrama
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3.5. Sistemos dinaminis vaizdas

Sistemos naudotojas jsijunges sistemos grafing sgsaja gali apmokyti nauja masininio mokymo modelj
parinkes naujus duomenis, taip pat gali pasirinkgs testavimo duomenis paleisti pasirinkto algoritmo
ir iStreniruoto modelio veikimg. Po testavimo, vartotojas gali perzitréti, kiek laiko uZztruko
testavimas, koks gautas tikslumas ir perzitiréti kiekvieng sistemos sp¢jimg ir kokia buvo nuotrauka.
Atliekant modeliy apmokyma, vartotojas gali keisti jvairius sistemos parametrus atitinkamai nuo
pasirinkto masininio mokymo algoritmo, iStreniruotus modelius, kurie neatitiko poreikio, vartotojas
gali iStrinti. Taip pat grafinéje sgsajoje, kaip ir serverio dalyje atlieckamas pagrindinis sistemos
funkcionalumas, jkélus nuotrauka nustatomas dokumento tipas ir Salis.

Dinaminis sistemos vaizdas pateiktas veiklos diagramomis. Sios pateikia sistemos panaudojimo
atvejy vykdymo scenarijus (3.3 — 3.6 pav.), kurie atspindi pagrindinj sistemos funkcionaluma.

Zemiau esan¢iame paveiksle (3.3 pav.) nurodomos PA ,, Testuoti modelj“ ir PA ,,Perzitréti modelio
rezultatus® veiklos diagramos. Pirmoji nurodo, kai vyksta modelio testavimas, administratorius
paleides testavima, po kurio laiko mato testavimo rezultatus, Siuos rezultatus gali perzitréti
naudodamas grafing sasaja pasirinkdamas rezultaty langg ir pasirinkgs konkretaus testavimo
rezultatus mato duomeny kiekj, testavimo trukme ir gauta rezultata, tiksluma, taip pat, gali perzitréti
kiekvieng nuotrauka ir matyti modelio sp¢jima.

Administratorius Sistema Administratorius Sistema
Paleidzia = Atsidaro =
testavimo [ Pradeda testavimo Ul ?::;‘:v:'r':l;‘
skripta testavima | rezultatus e ltatire

Baigia ‘
testavima
1= \lf Atvaizdﬁoja 3
Issaugo | testavimo
‘r?z‘ualgtrt‘:; rezultatus
J !
® ®

3.3 pav. PA , Testuoti modelj* ir PA , ,Perzitiréti modelio rezultatus veiklos diagramos

3.4 pav. pateikta PA ,,Apmokyti modelj“ veiklos diagrama nurodanti kaip yra apmokomas masininio
mokymo algoritmo modelis. Administratorius pirmiausia pasirenka ML algoritmg, nurodo
apmokymo ir augmentacijos nustatymus, jveda modelio pavadinima, parenka duomenis ir paleidzia
apmokyma, tuomet sistema uzkrauna duomenis, vykdo augmentacija, pradeda apmokyma, pabaigus
grazina rezultatus administratoriui ir i§saugo iStreniruotg modelj nurodytu vardu.

38



Administratorius Sistema

A

FPasirenka norima ML
algoritma
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mokymao parametrus
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parametrus ™
J MNustato duomenu

daugumentacijos
parametrus

e

Iveda modelio
pavadinima

R —

FParenka apmaokymao
duomenis

A
P T \
PaleidZia modelio _(Uﬂcraunami duomenys ir

apmokyma ’trykdomaju augumentacija
. y

"

"y

Pradedamas
madelio treniravimas

S

Baigiamas
apmokymas,
parodomi apmokymo

rezultatai ir trukmeé

™
Apmokytas modelis
iSsaugomas
nurodytu vardu

o

e

3.4 pav. PA ,,Apmokyti modelj* veiklos diagrama

PA ,Nurodyti mokymosi parametrus® ir PA ,Nurodyti duomeny rinkinio parametrus* veiklos
diagramos nurodomos 3.5 pav. vaizduoja, kaip administratorius nustato modelio mokymo ir duomeny
rinkinio nustatymus.
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Administratorius

Sistema

Administratorius

Sistema

.

sistemos
parametrus

H

mokymo parametrus

Pasirenka nustatyti |

1

Pasirenka nustatyti ‘

sistemos
parametrus

duomeny rinkinio

Pasirenka nurodyti ‘

Pasirenka nurodyti ’

parametrus
| Nustato naujus | | Nustato naujus |
modelio mokymo duomeny rinkinio
nustatymus nustatymus

3.5 pav. PA ,Nurodyti mokymosi parametrus® ir PA ,,Nurodyti duomeny rinkinio parametrus* veiklos
diagramos

Pateikti panaudojimo atvejai nurodantys veiklos diagrama, kaip atlickamas dokumento atpazinimas.
Pirmiausia pasirenkamas ML algoritmas, tuomet pasirenkamas dokumento tipo nustatymas, jkeliama
nuotrauka, sistema grazina dokumento tipg, toliau administratorius pasirenka Salies nustatyma ir
sistema pagal anksciau aptikta dokumento tipa, aptinkg Sio tipo $alj ir rezultata bei aptikimo laikg
parodo sistemos naudotojui. Taip pat 3.6 pav. pateikiama, kokie veiksmai reikalingi sistemoje, norint
i$trinti jau apmokyta ML modelj.

Administratorius

Sistema

Administratorius

Sistema

-

Pasirenka Algoritma

Pasirenka
dokumento tipo
nustatyma

ikelia dokumento
nuotraukg

Pasirenka Salies
nustatyma

L

Nustato dokumento

tipa

——

GrazZina rezultatg

Nustato dokumento

Salj
J——

Grazina rezultatg

-

Pasirenka Algoritmg

Pasirenka modelj

Pasirenka istrinti
modelj ir patvirtina
operacija

il

Modelis istrinamas i$

sistemos
Atnaujinamas
modeliy sarasas

3.6 pav. Kairéje, bendra PA ,,Pradéti dokumento tipo nustatyma* ir PA ,,Pradéti dokumento Salies

nustatyma“, o deSinéje . PA , IStrinti iStreniruotg modelj“ veiklos diagrama
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3.6. Sistemos funkcijos

Siame poskyryje pateikiama informacija apie sistema ir jos turimas funkcijas, bei pagrindiniy
funkcijy grafinés versijos vaizdas (3.7 — 3.10 pav.).

3.6.1. Apie sistemg

Intelektiné asmens tapatybés dokumenty atpazinimo sistema padeda automatizuoti dokumento tipo ir
Salies nustatymg prie§ atliekant informacijos nuskaityma, tai labai svarbu jmonés, kuriai kuriama
programa, pries§ pradedant informacijos nuskaitymo procesg automatiskai nustatyti dokumento tipg ir
Salj. Kadangi dabar jmonéje Siuos veiksmus duodama atlikti patiems klientams, taciau, klientai daznai
pasirenka netinkamg dokumento tipg ir/ar dokumento $alj ir taip automatiskai nepavyksta nuskaityti
dokumento informacijos ir tai turi atlikti zmonés rankiniu btidu, kas atima daug laiko ir kainuoja
brangiau, negu, jog tai aptikty sistema ir bity i§vengta klienty klaidy. Si sistema nesunkiai gali biiti
apmokyta su naujais duomenimis, iStestuojama ir taip pat gali biiti naudojami keli masininio mokymo
algoritmai. Sistema yra taip paruosta, jog pridéti naujag masininio mokymo algoritmg biity paprasta ir
sistema dinamiSkai leisty vartotojui pasirinkti naujg algoritmg. Taip pat, naudojantis Sia sistemag
galima apmokyti modelius atpazintis, kad ir visiSkai kitus objektus, pavyzdziui ar nuotraukoje yra
dokumentas ar veidas ar tiesiog ar nuotraukoje yra norimas objektas ar kazkas kita. Sistemos
pagrindiné funkcija nustatyti dokumento tipg ir Salj, taciau pritaikyti galima daug placiau, tik sistemos
naudotojui reikia turéti duomeny ir buti susipazinus su sistema. Taip pat sistema naudojama yra
skirtingam tikslui, vienas yra vartotojui su grafine sgsaja, kitas yra serveriui kreipiantis j sistema gauti
atsakyma, koks tai dokumento tipas ar $alis, kai jau zinomas dokumento tipas. Sistema su vartotojo
sasaja turi buti jdiegta kompiuteryje, o naudojant integracijai su esama jmonés sistema, patalpinta
serveryje, kur sistemos bendraus per HTTP uzklausas.

3.6.2. Pagrindinés sistemos funkcijos
Sistemoje yra Sios pagrindinés funkcijos:

Dalis su vartotojo sgsaja:

— Dokumento nuotraukos jkélimas.

— Dokumento tipo nustatymas 1§ nuotraukos.

— Dokumento Salies nustatymas i§ nuotraukos.

— Masininio mokymo modelio pasirinkimas.

— Sistemos apmokymas su naujais duomenimis.

— Sistemos apmokymas su pasirinktu masininio mokymo algoritmu.

— Sistemos esamy ar naujy modeliy testavimas su pasirinktais duomenimis.
— Sistemos testavimas naudojant skirtingus masininio mokymo algoritmus.

Serverio dalis:

— Nuotraukos uzkrovimas.

— Masininio mokymo algoritmo pasirinkimas.
— IStreniruoto modelio pasirinkimas.

— Dokumento tipo nustatymas i§ nuotraukos.
— Dokumento Salies nustatymas i$ nuotraukos.
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3.6.3. Modelio apmokymas

Pasirinkus duomenis, jvedamas norimas pavadinimas naujam modeliui ir spaudziamas mygtukas
,,Train model* (3.7 pav.).

Document Detection System x

Select machine learning algorithm

Neural network cnn

Detect document | Train | Test History Delete

Select training data

Selected training data directory: training
New model name:

name_of new _model|

Train model

3.7 pav. Modelio pavadinimo jvedimo langas.

3.6.4. Apmokyto modelio pasirinkimas

Pasirinkus algoritma, paspaudus mygtuka ,,Test“ galima matyti apmokyty modeliy pasirinkima.
Pasirinkus modelj galima pasirinkti duomenis testavimui paspaudus mygtuka ,,Select data“ (3.8 pav.).

Document Detection System x

Select machine learning algorithm

Neural network cnn

Detect document Train | Test | History Delete

Select trained model

cnn_europe_id_cards_and_passport_20k__2021-01-03
cnn_europe_id_cards_up_to_1000_ 04 23:25:36.h5
ID_CARD_ 20_16:38:47.h5

PASSPORT 20 18:50:36.h5
document_type 20 21:32:37.h5

3.8 pav. Modelio pasirinkimo testavimui langas.
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3.6.5. Testavimo rezultatai

Paleidus modelio testavima, kai jis yra baigiamas parodomi testavimo rezultatai ir koks yra modelio
tikslumas su pasirinktais duomenimis (3.9 pav.).

Document Detection System X

Select machine learning algorithm

Support vector machines hog ~
Detect document Train | Test | Test History Delete
Select trained model
id_card_country detection.dat ~
Select test data

Selected training data directory: NL_ID_CARD

Test selected model

Testing finished!
Testing accuracy: 88.37209302325581
Testing time: 8.61 seconds

3.9 pav. Testavimo rezultaty langas.

3.6.6. Dokumento tikrinimas

Paspaudus mygtuka ,,Detect document™ atidaromas nuotraukos pasirinkimo langas ir atsiranda
mygtukas ,,Detect document™, kurj paspaudus tikrinamas koks tai dokumento tipas arba pagal
pasirinkimus ,,Detect type® ir ,,Detect country* (3.10 pav.).
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Document Detection System X

Select machine learning algorithm

Support vector machines hog v

Detect document = Train Test History Delete

Select document photo
Selected file: pt_dpsi_2020.jpg
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SERVICE PASSPORT O
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PUBLIQUE DE LITUANIE
v SR

e PT ¢
T

v ‘v
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P Mnaia
LIETUVOS RESPUBLIKOS
AEEA AR A
1103 1990 ‘7%‘

PTLTUBASANAVICIENE<<BIRUTE<<<<<<LLLLLLLLLLLL
00000000<0LTU9003118F250102849003111045<<<86

Select document detection types
v Detect type

v Detect country

Detect document
Detected document type: PASSPORT
Detected document country: Lithuania
Detection time: 0.03 seconds

3.10 pav. Dokumento tikrinimo langas.

3.7. Konvoliuciniy neuroniniy tinkly architektiira

Atsizvelgiant | apmokymo laika, sistemg buvo pasirinkta realizuoti su siiloma CNN architektiira.
Zemiau pateiktame paveiksle (3.11 pav.) pavaizduota sistemoje naudojama CNN architektiira.

Country classification

Document Resize image
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o = =) = [ Q 5
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3.11 pav. CNN architekttira

Architektira sudaryta i§ dviejy ,,Convolution®, ,ReLU* ir ,,Max Polling* sluoksniy, tuomet
atlieckamas ,Flatten*, ,Fully Connected* ir dviejy ,,Dense su ,softmax® aktyvacijos funkcija,
sluoksniy ir gaunama isvestis. Naudojamas paketo dydis 32 (angl. batch size), jvesties dydis 128x128,
apmokymui naudojama 30 epochy. Praradimo skaiiavimui naudojama ,,binary crossentropy* ir
,Adam® optimizatorius su mokymo Zingsniu (angl. learning rate) 0.001. Taikytas duomeny imties
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didinimas (angl. data augmentation), naudojant parametrus: ,,rescale=1./255%, ,,shear range=0.25%,
»zoom_range=0.15%  horizontal flip=True®.

Modelio rezultatai yra atitinkamai arba dokumento tipo klasés arba dokumento Salys.
3.8. Vektorinés atramos masinos veikimas

Zemiau pateiktame paveiksle (3.12 pav.) pavaizduota SVM metodo diagrama.

Dataset
A\ 4 \ 4

Training Data Testing Data

Pre-processing Pre-processing
Feature extraction Feature extraction

HOG descriptor HOG descriptor

Train a Linear Support

Vector Machine
Trained SYM model [€
Results evaluation Evaluate accuracy of

classifier

3.12 pav. SVM veikimo diagrama

Pirmiausiai duomeny imtis padalinama j mokymo ir testavimo imtis, véliau atliekamas nuotrauky
apdorojimas, tuomet iSskiriami bruozai naudojai ,,HOG* deskriptoriy. I8skyrus bruozus atliekamas
SVM modelio apmokymas, naudojant linijinj (angl. linear) branduolj (angl. kernel), tuomet
naudojant testavimo duomenis patikrinamas modelio veikimo tikslumas ir pateikiami rezultatai.

3.23 lentelé SVM algoritmo naudojami nustatymai

Parametras Reiksmé Paaiskinimas

winStride 8,8 Slankaus lango zingsnio dydis
padding 8,8 Pikseliy skai¢ius slankaus lango
locations (10,20) Tasko vektorius

winSize 96,96 Aptikimo lango dydis
blockSize 16,16 Bloko dydis pikseliais
blockStride 8,8 Bloko Zingsnis

cellSize 8,8 Langelio dydis
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nbins 9 Skaicius déziy, naudojamy
apskaiCiuojant gradienty histograma

winSigma 4 Gauso lyginimo lango parametras

L2HysThreshold | 2.000000000000001e-01 | L2-Hys normalizavimo metodo
susitraukimas

gammacCorrection | 0 Nurodo, ar reikia atlikti iSankstinj
gama korekcijos apdorojima, ar ne

nlevels 64 Maksimalus aptikimo lango didéjimo
skaiCius

kernel Linear Algoritmy klasé

kFold 5 Padalina duomenis j k daliy

ImageShape 96,96 Paveikslo dydis

Auks¢iau pateiktoje 3.23 lenteléje nurodomi eksperimentiniu keliu nustatyti algoritmo parametrai,
naudojant tiesing branduolio funkcija, taciau eksperimentai buvo atlickami su Daugianario, Gauso
radialinio pagrindo, Sigmoido branduolio funkcijomis ir kei¢iant kitus parametrus, taciau geriausi
rezultatai gauti naudojant tiesing funkcija.

3.9. Projektinés dalies iSvados

1. Pateikta PAM diagrama, aktoriy ir PA sagveikos grafing diagrama, bei pagrindines PA
specifikacijos lentelése, numatyta ir detalizuota dvylika panaudojimo atvejy sistemai.

2. Iskelti intelektiniai asmens dokumenty atpazinimo sistemai funkciniai ir nefunkciniai
reikalavimai.

3. Naudojant sistemos dinaminj ir statinj vaizdg, pateiktos pagrindinés architektiiros dalys: sistemos
padalinimas j paketus, PA detalizuotos veiklos diagramos.

4. Pateikti pagrindiniai sistemos grafinés vartotojo sgsajos langai, apraSymai, bei bendras sistemos
veikimas ir iSskirtos funkcijos serverio ir kliento daliai.

5. Nurodyti naudojamy masininio mokymo algoritmy apras§ymai bei diagramos, kaip realizuoti Sie
metodai sistemoje.
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4. Intelektinés asmens tapatybés dokumenty atpazinimo sistemos tyrimo dalis
4.1. Tyrimo tikslas

Tyrimo tikslas - jvertinti intelektinés asmens tapatybés dokumenty atpazinimo, sistemos, kokybe.
Tyrimo metu siekiama nustatyti sistemos realizacijai pasirinkty vaizdy klasifikavimo metody
tikslumg asmens tapatybés dokumenty tipo ir Salies nustatymo uzdaviniui spresti.

4.2. Tyrimo apraSymas ir eiga

Intelektinéje asmens tapatybés dokumenty atpazinimo sistemoje numatyti du pagrindiniai veiksmai.
Pirmasis yra i§ vaizdinés medZziagos nustatyti nuotraukoje esancio asmens tapatybés dokumento tipa.
Zemiau pateiktame paveiksle (4.1 pav.) pavaizduoti dokumenty pavyzdziai: Lietuvos paso ir asmens
tapatybés kortelés.
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4.1 pav. Skirtingy dokumenty tipo pavyzdziai

Nustacius dokumento tipa, sistema gali nustatyti, kokios tai Salies yra dokumentas, zemiau pateiktame
paveiksle (4.2 pav.) pavaizduoti skirtingy Saliy asmens tapatybés korteliy pavyzdziai: Lenkijos,
Latvijos ir Lietuvos.
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4.2 pav. Skirtingy Saliy dokumenty pavyzdZziai

Sistemai i$§ nuotraukos nustacius dokumento tipg ir $alj atitinkamai rezultatai grazinami serveriui arba
vartotojui grafinéje sgsajoje.

Siam uzdaviniui i$spresti buvo naudojama 20 tiikstan¢iy asmens tapatybés dokumenty nuotrauky.
Modeliy apmokymui buvo naudojama po deSimt tikstanciy nuotrauky dokumento tipo atskyrimui ir
po 370 nuotrauky kiekvienai dokumenty Saliai atpaZzinti. Testavimui buvo naudojama 50 tiikstanciy
nuotrauky. Po 25 triikkstancius patikrinti dokumento tipo nustatymo tikslumg ir po 925 nuotraukas
kiekvienai dokumento Saliai. Siekiant kuo objektyviau jvertinti sistemos veikima, bei kiekvieno
pasirinkto metodo tikslumga atskiriems uzdaviniams spresti, buvo tyrimui pasirinkta daugiau duomeny
nei apmokymui.
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Siekiant atlikti kuo objektyvesnj pasirinkty metody vertinimg i§ testavimo duomeny nebuvo
pasalintos susiliejusios, nepilnai matomo dokumento, labai tamsios ar Sviesios nuotraukos. Taip
siekiant uztikrinti, jog tyrimo metu gauti rezultatai skirtysi kuo maziau realiame pasaulyje veikiant
sistemai.

Tyrimo metu atliekamas bendras sistemos testavimas, CNN ir SVM metody rezultaty palyginimas,
aplikacijy serveriy sgsajos apkrovos testavimas bei bendras sistemos kokybés vertinimas bei
nustatomos patobulinimy galimybés.

4.3. Sistemos testavimas
4.3.1. Testuojama programuy sistema

Testuojama programiné jranga yra skirta vykdyti asmens tapatybés informacijos nuskaityma.
Susideda ir daugiau funkcijy tokiy kaip dokumento radimas nuotraukoje ir pagal tai nustatomas
dokumento tipas ir Salis.

4.3.2. Sasajos

Kuriamas jrankis yra ,,Python programa, turinti paprasta vartotojo sasaja, kuri leidzia lengviau
patikrinti sistemos veikima bei jg iStestuoti, bei naudoti rankiniu budu patikrinti dokumenta, ne tik
kaip aplikacijy programavimo sgsaja (angl. API). Funkcijos kurios gali buti jvykdomos grafingje
sasajoje:

— nuotraukos jkélimas;

— dokumento tipo nustatymas;

— dokumento $alies nustatymas;

— apmokymas;

— testavimas;

— istorijos perzitra ir analizé;

— apmokyty modeliy paSalinimas.

4.3.3. Testavimo strategija
Zemiau pateiktuose poskyriuose pateikiamos visy naudojamy testavimo metody strategijos.
4.3.4. Vienety testavimas

Vienety testavimas naudojamas patikrinti funkcinius vienetus, klases, modelius, atskirus metodus ar
funkcijas. Atliekant §j testavima bus patikrinti kokie rezultatai yra gaunami, juos lyginant su tais
rezultatais, kuriuos turétume gauti, kad uztikrintume atskiry funkciniy vienety taisyklingg veikima.
Svarbiausioms funkcijoms bus parasomi testai pilnai padengiantys visus funkcijos skirtingus atvejus,
kitoms funkcijoms bus naudojamas juodosios déZ¢es testavimas, patikrinant tik rezultatus.

4.3.5. Integravimo testavimas

Integracinio testavimo metu tikrinamas programinés jrangos klasiy ar moduliy tarpusavio sgveikos
korektiSkumas. Pavienés klasés apjungiamos j komponentus, o tie komponentai —  posistemes ir
testuojamas jau ne pavienis metodas, o visos posistemeés veikimas bei posistemiy tarpusavio sgveika.
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4.3.6. Priémimo testavimas

Priémimo testavimo metu projekto uzsakovas tikrina ar programiné jranga atitinka reikalavimy
specifikacija ir jo poreikius. Sio testavimo metu labiau tikrinamas ne kodo korektiskumas, o
programinés jrangos naudojimo patogumas ir veikimo teisingumas, reikalavimy specifikacijos
atitikimas.

4.3.7. Auksto lygio testavimas

Auksto lygio testavimo metu atlickamas galutinis sistemos testavimas, sistema perduodama
uzsakovui. Sio testavimo metu didelis démesys teikiamas nefunkciniams sistemos reikalavimams
iStestuoti.

4.3.8. Testavimo iStekliai

Testavimui reikalingy programiniy ir techniniy resursy sarasas:
— Jrankis skirtas asmens tapatybés dokumenty aptikimui ir informacijos nuskaitymui. Bus
naudojamas kaip programa kompiuteriuose ir kaip atskiras komponentas jmonés serveryje;
— apie 50 000 dokumento nuotrauky;
— ,,PyCharm IDE professional*;
— 16GB RAM;
— 512GB SSD atminties diskas.

4.3.9. Testavimo rezultatai

Saugomy testavimo rezultaty strukttira:
Rezultatai bus saugomi tekstu.
Data ir laikas, tikslumas, greitaveika, rezultatai.

4.3.10. Testavimo jrankiai ir aplinka

Testavimui bus naudojamas ,,Pycharm® jrankis ir vienety testavimo biblioteka, leidZianti lengviau
paraSyti testus. Vartotojo sasaja bus testuojama rankiniu biidu.

4.3.11. Testavimo rezultatai ir iSvados

Vykdant sistemos testavima paaiskéjo silpniausios sistemos dalys, kurios buvo iskart atnaujintos ir
sutvarkytos, daugiausia buvo sistemos funkcijose paleidus vienety testavimg tai buvo sutvarkyta.
Taip pat sistemos tikslumas buvo nustatytas mazesnis nei reikalauja projekto uzsakovo, todél buvo
apmokytas naujas modelis su daugiau duomeny ir duomenys buvo perZzitiréti ir pasalinti netinkamai,
tai padidintas sistemos dokumenty atpazinimo tikslumas. Sistemos dokumenty nuskaitymo greitis
irgi buvo didesnis nei nustatyta, tad buvo jvykdytas pakeitimas, kad masininio mokymo modeliai
bty uzkrauti paleidus programa, o ne tik paleidus dokumento aptikima, tai sutaupo apie 7 sekundes
laiko, tad toks sprendimas buvo priimtas, jog testavimas praeity s€¢kmingai.

Testuojant vartotojo s3saja jmonés darbuotojam buvo sulaukta neigiamy atsiliepimy, jog neaisku,
nesuprantama, dizainai labai senoviSkas atrodo, tode¢l buvo priimtas sprendimas atnaujinti grafine
vartotojo sgsaja, kuri jau yra aiSkesné, modernesné ir uzsakovo jmonés darbuotojai jvertino kaip
tinkamga dirbti jiems.
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Uzsakovo jmonés darbuotojai atliko priémimo ir auksto lygio testavimg ir galutinis sistemos variantas
buvo tinkamas kaip uzsakytos sistemos.

4.4. Metody palyginimas

Tyrimo metu atliktas atsitiktiniy misky, sprendimy medzio, CNN ir SVM metody palyginimas.
Kadangi nustatytg tikslumg pavyko pasiekti tik su CNN ir SVM metodais, todél detalesnis tyrimo ir
rezultatai pateikiami tik Siy metody. Detaliis atlikto tyrimo rezultatai pateikti zemiau esanciose 4.1 —
4.6 lentelése. Geriausias tikslumas gautas naudojant CNN metoda tiek dokumento tipui, tiek Saliai
nustatyti. Kadangi Sie du metodai jau anksciau buvo atrinkti kaip tinkamiausi Siam uzdaviniui spresti,
ju rezultatai yra pakankamai panasiis. Dokumento tipo atpazinimui CNN pateikia 94,91% tikslumu
iStestavus su 25 tikstanciais duomeny, tg patj uzdavinj SVM metodas atlieka 92,19% tikslumu.
Atpazinti dokumento Salj abu metodai sugeba atlikti ne taip tiksliai, dé¢l to, jog daugiau klasiy yra
klasifikuojant dokumentg. I$ gauty rezultaty matyti, jog paso aptikimas yra Siek tiek tikslesnis nei
asmens tapatybés kortelés, CNN metodas paso $alj aptinka 88,42% tikslumu, 0 SVM 89,58%. Tie
patys metodai, asmens tapatybés kortelg, aptinka atitinkamai CNN 87,24% ir SVM 86,6% tikslumu.
IS gauty rezultaty matyti, jog visuose uzdaviniuose naudojant CNN algoritmg gauti tikslesni
rezultatai.

4.1 lentelé Konvoliucinio neuroninio tinklo algoritmo rezultatai aptinkant dokumento tipa.

AtpaZintas dokumento tipas
CNN vidutinis tikslumas: 94,91 %
ID kortelé Pasas Viso:
Esamas dokumento ID kortelé 24778 520 25298
tipas Pasas 750 23952 24702
4.2 lentelé Vektorinés atramos masinos algoritmo rezultatai aptinkant dokumento tipa.
Atpazintas dokumento tipas
SVM vidutinis tikslumas: 92,19 %
ID kortelé Pasas Viso:
Esamas dokumento ID Kortelé 24005 832 24837
tipas Pasas 1120 24043 25163
4.3 lentelé Konvoliucinio neuroninio tinklo algoritmo rezultatai aptinkant paso $alj.
Atpazinta paso Salis
CNN vidutinis tikslumas: 88,42 %
Tinkamai Netinkamai Viso:
Esama paso $alis 22105 2895 25000
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4.4 lentelé Vektorinés atramos masinos algoritmo rezultatai aptinkant paso $alj.

AtpaZinta paso Salis
SVM vidutinis tikslumas: 87,58 %

Tinkamai Netinkamai Viso:

Esama paso $alis 21895 3105 25000

4.5 lentelé Konvoliucinio neuroninio tinklo algoritmo rezultatai aptinkant dokumento tipa.

AtpaZinta asmens tapatybés kortelés Salis

CNN vidutinis tikslumas: 87,24 %
Tinkamai Netinkamai Viso:
gE;??a asmens tapatybés kortelés 21810 3190 25000

4.6 lentelé Vektorinés atramos masinos algoritmo rezultatai aptinkant dokumento tipa.

Atpazinta asmens tapatybés kortelés Salis

SVM vidutinis tikslumas: 86,6 %
Tinkamai Netinkamai Viso:
]:aslzit;nas asmens tapatybés kortelés 21650 3350 25000

Tikslinga yra tyrimo duomenis palyginti vienoje diagramoje, kad aiSkiau matytysi kiekvieno
uzdavinio ir algoritmo tikslumas ir rezultaty pasiskirstymas skirtingy deSimties bandymu metu.
Zemiau pateiktame paveiksle (4.3 pav.) pateikti trys uzdaviniai dokumento tipo nustatymas, paso ir
asmens tapatybés kortelés Salies aptikimas ir kokie rezultatai gauti taikant CNN ir SVM algoritmus.
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4.3 pav. Asmens tapatybés dokumenty klasifikavimo rezultaty palyginimas
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Kaip galime matyti i$ auksciau pateiktos diagramos, geriausiai pavyksta nustatyti dokumento tipa, o
sunkiausiai asmens tapatybés korteleés Salj. Stabilumas visuose uzdaviniuose didesnis CNN algoritmo
lyginant su SVM. Detalesni rezultatai pateikti dokumento prieduose 9.1 — 9.2 lentelése.

4.5. Greitaveikos jvertinimas

Aplikacijy programavimo sgsajos testavimo metu, nustatytas sistemos pajégumas, jog vienu metu
gali apdoroti vir§ 100 uzklausy siunciant vidutinio dydzio nuotraukg ir atsakymas gaunamas per
nustatyta reikalavima 7 sekundes. Zemiau pateikti testavimo grafikai (4.4 pav.)
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4.4 pav. Aplikacijy programavimo sasajos (angl. API) apkrovos testavimo rezultatai

Kaip galima matyti grafikuose, naudojant 1MB dydzio nuotrauka, galimg siysti vir§ 100 uzklausy
vienu metu ir rezultatus gauti per norimg laika. Siunciant didesnes nuotraukas, pavyzdziui 3MB laikas
padvigubéja, taciau norint didinti galinguma, galimg paleisti keliuose skirtinguose serveriuose,
kadangi labiausiai apriboja interneto greitaveika.

4.6. Sistemos kokybés vertinimas

Pateikiamas sistemos ir jrankio, skirto aptikti asmens tapatybés dokumentg ir tipg bei leidZiancio
testuoti ir treniruoti jau iSmokytus masininio mokymo modelius pagal pasirinkta algoritmg, kokybés
jvertinimas, kaip atitinka uZzsakovo iskeltus reikalavimus.

Pasikalbéjus su projekto uzsakovu apie atlikta projekta buvo aptartas sistemos veikimas, reikalingi
pakeitimai, patobulinimai, kuriuos reikéjo atlikti.

Pakeitimy saraSas:
— atnaujinta grafiné vartotojo sgsaja;
— padaryti keli sistemos prieigos taskai i§ sistemos gauti visa reikalingg informacija.

Sistemos kokybés vertinimas yra pateikiamas lentelé¢je zemiau esancioje. Sistemos kokybé buvo
vertinama pagal projekto paraiSkoje iSkeltus kriterijus (4.7 lentel¢).
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4.7 lentelé Kriterijai

Nr. Kriterijus Pagrindimas Vertinimas
1 I§ ple¢iamumas Numatytos galimybés nesudétingai pridéti Puikiai
nauja funkcionalumg pakeiciant aptinkama
objekta.
2 Tikslumas Turi biiti ne mazesnis nei 75% Puikiali
3 Priimti jvairios raiSkos | Ar sistema gali susidoroti su skirtingos Puikiai
vaizding medziaga raiSkos vaizdine informacija gaunama i$
skirtingy kamery.
4 Greitaveika Sistema turi nuskaityti informacijag maziau | Puikiai
nei per 7 sekundes
5 Pajégumas Vienu metu turi apdoroti daugiau nei 50 Puikiai
uzklausy esant vidutiniam uzklausos
dydziui 1 MB ir ne maZziau 20 uzklausy
esant 3 MB uzklausos dydziui.

Ivertinus sistemos kokybe, galime teikti, jog sistema atitinka iSkeltus kokybés reikalavimui bei
atitinka numatytus funkcinius ir nefunkcinius reikalavimus.

4.7. Tyrimo rezultatai

Sistemos tikslumas naudojant CNN algoritma aptinkant dokumento tipg 94.9%, vieno dokumento
aptikimo laikas naudojant grafing sasaja 0.04 sekundés. naudojant serverj ir siun¢iant HTTP uzklausa
1.2 sekundés. Dokumento Salies nustatymo tikslumas naudojant CNN algoritmg 88.1%, aptikimo
laikas 0.029 sekundés, serveryje atsakymas grazinamas per 0.9 sekundés.

Aplikacijy programavimo s3sajos testavimo metu, nustatytas sistemos pajégumas, jog vienu metu
gali apdoroti vir§ 100 uzklausy siunciant vidutinio dydzio nuotraukg ir atsakymas pareina per
nustatytg reikalavima 7 sekundes.

4.8. Kokybés tobulinimo galimybés

Atlikus intelektinés asmens tapatybés dokumenty atpazinimo sistemos tyrimg, buvo pastebéta, jog
galima patobulinti sistema pagerinant jos kokybé. I$skirtos kelios tobulinamos vietos:
— naudoti sudétingesne konvoliucinio neuroninio tinklo architekturg (,,VGG16“, ,,VGG19“,
,ResNet50“ , ,,ResNet152, , InceptionV3*);
— pagerinti realizuotg siilomos architektiiros modelj, siekiant padidinti modelio tiksluma,
naudoti kryZming patikrg uztikrinam geriausig tiksluma.

4.9. Tyrimo dalies iSvados

1. Tyrimo metu buvo atliktas intelektinés asmens tapatybés dokumenty sistemos testavimas ir
kokybés vertinimas, kurio metu nustatyta, jog sistema atitinka iskeltus uzsakovo reikalavimus.

2. Atlikus sistemos realizacijai pasirinkty vaizdy klasifikavimo metody tyrima, buvo iSsiaiskintas
tikslumas ir nustatyta, ,jog CNN metodas tinkamiausias §iam uzdaviniui spresti, kurio tikslumas
nustatant dokumento tipg yra 94.9%, o nustatant dokumento $alj 88,1%. Nors SVM metodo
tikslumas ne zenkliai prastesnis, atsitiktiniy misky ir sprendimy medzio metodai nepasieké
nustatyto tikslumo. Eksperimentus tikslinga atlikti naudojant CNN metoda palyginat skirtingas
architektiiras, kadangi CNN pasieké ne tik aukStesnius rezultatus, bet ir rezultatai buvo stabilesni
atliekant bandymus.

3. Analizuojant sistema, atlickant testavimg, kokybés vertinimg, metody palyginimg buvo
numatytos sistemos tobulinimo galimybés.
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5. Intelektinés asmens tapatybés dokumenty atpaZinimo sistemos eksperimentiné dalis
5.1. Eksperimentinio tyrimo tikslas

Eksperimentas vykdomas naudojant intelekting asmens tapatybés dokumenty atpaZinimo sistema,
siekiant jvertinti sistemos veikimg naudojant skirtingas CNN architektiras jvertinant apmokymo
laikg, modelio dydj, aptikimo greitj, atpazinimo tikslumg. Atlikti eksperimentg kaip rezultatai
priklauso nuo nuotrauky kokybeés.

5.2. Eksperimentinio tyrimo apraSymas ir eiga

Eksperimentas atliekamas naudojant sitilomos architektiros modelius ir standartines ,,VGG16%,
»VGG19%, | ResNet50“, ,ResNet152“ ir ,InceptionV3“ konvoliucinio neuroninio tinklo
architektiiras. Naudojamy duomeny kiekiai pateikti 5.1 lentel¢je.

5.1 lentelé Eksperimentinio tyrimo naudojamy duomeny informacija

Eksperimento duomenys Kiekis (vienetais)
Apmokymo nuotraukos dokumento tipui aptikti 21440
Apmokymo nuotraukos dokumento $aliai aptikti 10720

Testavimo duomenys dokumento tipui aptikti 51684

Testavimo duomenys dokumento Saliai aptikti 25824

Blogos kokybés testavimo duomenys dokumento tipui aptikti 1458

Blogos kokybés testavimo duomenys dokumento Saliai aptikti 729

Sie duomenys buvo gauti i3 sistemos uzsakovo jmonés, siekiant atlikti tyrima naudojant patobulinta
CNN modelj bei kitas architektiiras.

5.3. Eksperimentinio tyrimo rezultatai

Eksperimentinio tyrimo rezultatai, naudojant skirtingas CNN architektiiras yra pateikiami 34 — 41
pav. Sis tyrimas atliktas naudojant realizuota intelekting asmens tapatybés dokumenty aptikimo
sistemg integruojant naujus modulius, rezultatus jrasant | CSV formato faila.

Skirtingos CNN modeliy architektiiros turi skirtingg parametry skai¢iy, palyginimas pateiktas 5.1
pav. didziausig parametry skaiciy turi ,,ResNet152* architekttra 68.39 min. IS kuriy apmokomi 10.06
mln., maziausiai turi sitiloma architektiira 813 takstanciy.
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5.1 pav. Eksperimentinio tyrimo rezultatai: modeliy parametry kiekis

Apmokyto modelio dydis priklauso nuo parametry skaiciaus, kadangi ,,ResNet152* architektiira turi
daugiausiai, todél ir modelis uzima daugiausiai 274.8 MB, o tuo tarpu sitilomos architektiros modelio
dydis tik 9.8 MB. Modeliy dydziy palyginimas pateiktas Zemiau esan¢iame paveiksle (5.2 pav.).

280
260
240
220
200
180
160

140
120
100
80
60
40
2 .
o i

Sitloma "VGG16" "VGG19" "ResNet50"  "ResNet152" "Inception v3"
architektdra

Modelio dydis, MB

o

CNN ARCHITEKTURA

5.2 pav. Eksperimentinio tyrimo rezultatai: apmokyty modeliy dydis

Modeliy apmokymo, sprendziant dokumento tipo nustatymo uzdavinj, laikas priklauso taip pat ir nuo
apmokomy parametry kiekiu, Siuo atveju turime, jog daugiausia tokiy parametry turi ,,VGG16*
modelis ir jo apmokymo laikas 51.84 tukstanciai sekundziy, o maziausiai turi sitlomos architektiiros
modelis kurio apmokymo laikas truko 11.24 tukstan¢iy sekundziy. Taciau testavimo laikas nuo to
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nepriklauso ir nuo modelio dydZzio, kadangi laikas skaiCiuotas tik po modelio uzkrovimo, siekiant
patikrinti tik nustatymo laika. Greiciausiai patikrino visus testavimo duomenis ,,Inception v3* per 4.7
tikst. sekundziy, o ilgiausiai truko ,,VGG16*“ 27.8 tukst. sekundziy, labai panaSiai uztruko ir
., VGG19“ modelis. Zemiau pateikti visy modeliy rezultatai (5.3 pav.).
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5.3 pav. Eksperimentinio tyrimo rezultatai: apmokymo ir testavimo laikas dokumento tipo nustatymui

Atliktas eksperimentas palyginimui, kaip modeliai veikia su jvairios ir blogos kokybés nuotraukomis.
IStestuoti modelius su visomis nuotraukomis buvo naudojami visi testavimo duomenys, o palyginimui
tikslumo su blogos kokybés, buvo atrinktos tik mazos rezoliucijos, susiliejusios, neryskios, su
Seséliais, atspindziais nuotraukos, bet tik tas, kurias yra tikslas nustatyti, nes jeigu nesimatys
dokumento ar jis bus matomas tik tiek, jog véliau jo nebus galima panaudoti tolimesniems uzsakovo
sistemos analizés etapams. Lyginant rezultatus pateiktus 5.4 pav. galima matyti, jog didZiausias
skirtumas matomas tarp ,,VGG* modeliy. Kitiems modeliams tai neturéjo tiek jtakos, geriausi
vidutiniai rezultatai gauti naudojant ,,Inception v3*“ modelj. Vidutinis testavimo tikslumas su visomis
nuotraukomis 97.6%, o tik naudojant blogos kokybés gautas tikslumas 96.6%, nezenkliai skiriasi ir
,»ReSNet50” tikslumas, o prasCiausi rezultatai gauti su ,,VGG19” modeliu. Taciau didziausias
stabilumas atliekant skirtingus bandymus pasiektas su sitiloma architekttira.

56



100

97.* 97.*
o 96.-*5_5 ‘5_3 *6.6
92.

90
7.8

85

%0 81. 81.

TIKSLUMAS, %

24
70

65
60

55

"VGG16" "ResNet50" "Inception v3"
Sitlloma architektdra "VGG19" "ResNet152"

CNN ARCHITEKTURA

M Visos nuotraukos [l Blogos kokybés nuotraukos

5.4 pav. Eksperimentinio tyrimo rezultatai: visy ir tik blogos kokybés nuotrauky aptikimo tikslumas
dokumento tipo nustatymui

Toliau pateikiami eksperimentinio tyrimo rezultatai sprendziant paso ir asmens tapatybés kortelés
Salies nustatymo uzdavinius (5.5 — 5.8 pav.). Tendencijos iSlieka tos pacios, taciau apmokymo ir
testavimo duomeny kiekiai naudojami mazesni, todél $ie veiksmai atliekami greiciau. Tikslumas yra
mazesnis lyginant su dokumento tipo nustatymu, kadangi klasifikuoti reikia j 27 klases, o ne j 2, taip
pat, naudojant ,,Inception v3*“ modelj buvo gautas didZiausias tikslumas ir Siems uzdaviniams spresti.
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5.5 pav. Eksperimentinio tyrimo rezultatai: apmokymo ir testavimo laikas asmens tapatybés kortelés Salies
nustatymui
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Modeliy apmokymo laikas asmens tapatybés Saliai nustatyti yra gerokai mazesnis, bet ir apmokymui
buvo naudojama per puse maziau apmokymy duomeny, kadangi i$siskirsto j pasg ir ID kortele (5.5
pav.). GreiCiausiai apmokytas siiilomos architektiiros modelis per 2.4 tukst. sekundziy, taciau
greiciausiai visus bandymo rezultatus gavo ,,Inception v3* modelis, vos per 2.8 tikstan¢iy sekundziy,
kai tuo tarpu abu ,,VGG* modeliai uztruko daugiau nei 16 tikstanciy sekundziy tai paciai duomeny
imciai paskaiciuoti rezultatus.
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5.6 pav. Eksperimentinio tyrimo rezultatai: visy ir tik blogos kokybés nuotrauky aptikimo tikslumas asmens
tapatybés kortelés Salies nustatymui

Viso testavimo duomeny rinkinio rezultatai, asmens tapatybés Saliai nustatyti ne daug skiriasi nuo tik
blogos kokybés nuotrauky testavimo duomeny rinkinio, kuo Zemesnis modeliy aptikimo tikslumas,
tuo mazesnis stabilumas (5.6 pav.). Labiausiai stabiliis rezultatai yra siiilomos architekttros, nors
vidutinis tikslumas yra maZesnis 1.1% ir 1.2% atitinkamai pagal visas nuotraukas ir blogos kokybés,
taciau rezultatai mazai svyruoja, lyginant su kitais metodais.

58



27000
24000
21000
18000

e s

-0 15000

12000
9000
3000
s . w577 58 B s

Sitdloma "VGG16" "VGG19" "ResNet50" "ResNet152" "Inception v3"
architektdra

Trukm

CNN ARCHITEKTURA

B Apmokymo laikas B Testavimo laikas

5.7 pav. Eksperimentinio tyrimo rezultatai: apmokymo ir testavimo laikas paso Salies nustatymui

Paso salies nustatymo modeliy apmokymas ir bendras testavimo laikas yra maziausias, nors duomeny
kiekis toks pat, kaip ID kortelém, taciau laikas mazesnis (5.7 pav.).
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5.8 pav. Eksperimentinio tyrimo rezultatai: visy ir tik blogos kokybés nuotrauky aptikimo tikslumas paso
Salies nustatymui

Vidutinis paso $aliy nustatymo tikslumas visy moduliy yra mazesnis (5.8 pav.) nei ID korteliy,
kadangi apmokymo ir testavimo laikas irgi mazesnis, kilo jtarimas dél duomeny imties ir atlikus
duomeny analizg, paaiskéjo, jog bendra nuotrauky kokybé paso dokumenty yra geresné nei ID
kortelés tai ir turi jtakos tikslumui bei greitaveikai. Daugiau eksperimentinio tyrimo rezultaty pateikta
dokumento priede 9.3 — 9.11 lentelése ir 9.1 — 9.3 paveiksluose.
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5.4. Eksperimentinés dalies iSvados

1. Atlikti eksperimentai parodé, jog sukurtg intelekting asmens tapatybés dokumenty atpazinimo
sistemos tikslumg galima patobulinti naudojant CNN ,,Inception v3* architektiira, tac¢iau didéja
rizika, dél bendro sistemos stabilumo, nes $ios architektiiros eksperimentinio metu atlikty
bandymo rezultatai yra labiau pasiskirste nei sitilomos architekttros.

2. Eksperimenty metu pastebéta, jog naudojamas sistemos modelis su blogos kokybés nuotraukomis
aptinka 95.5%, o su visomis 96.5% tikslumu ir aptikimo rezultaty stabilumas yra aukstas lyginant
su kity architektiiry modeliais.

3. Nustatyta, jog ,,VGG* architektiiros modeliai yra maziausiai tinkami Siam uzdaviniui spresti, nes
pasiektas maziausias tikslumas, bei jy apmokymo ir aptikimo laikas yra didZiausias ir bandymo
rezultatai daugiausiai pasiskirstg.

4. Uz naudojama sistemoje sitilomos architektiiros modelj geresnius rezultatus pavyko pasiekti su
»ResNet50” ir ,,Inception v3” modeliais, kuriy tikslumas atitinkamui 97.4% ir 97.6%, taciau jy
rezultaty stabilumas gerokai mazesnis uz sitilomos architektiiros.
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. ISvados

Atlikta vaizdy klasifikavimo metody (SVM, CNN, ANN, atsitiktiniy misky ir sprendiniy medzio)
literatiros analizé, jvertintos §iy metody taikymo galimybés asmens tapatybés dokumenty
atpazinimo uzdaviniui spresti.

Isskirti trys uzdaviniai, siekiant padidinti sistemos tiksluma, atskirti dokumento tipo, asmens
tapatybés ir paso Salies nustatymg i§ vaizdinés medziagos.

Atlikus sistemos realizacijai pasirinkty vaizdo klasifikavimo metody tyrima, naudojant tris
skirtingus modelius uzdaviniams spresti, buvo nustatyta, jog SVM ir CNN metodai pasieké
nustatytg tikslumg, daugiau nei 75%, taciau CNN metodo tikslumas gautas 94.91%, todel
nuspresta atlikti eksperimenta su skirtingomis CNN algoritmo architekttromis.

Igyvendinus sistemos patobulinimus pavyko pagerinti CNN metodo tiksluma iki 96.5%, i$ naujo
apmokant modelj su nauja duomeny imtimi ir taikant kryzming patikra, taip uztikrinant didziausia
modelio tikslumg ir rezultaty stabilumga.

Vykdant eksperimentinj tyrimg, buvo analizuojamos ,,VGG16”, ,,VGG19”, ,ResNet50”,
»ResNet152” ir ,Inception v3” CNN architektiiros ir palyginti gauti rezultatai. DidZiausig
tikslumg pavyko pasiekti 97.6 % naudojant ,,Inception v3” architektiirg, maZziausig tikslumg
pasiekeé ,,VGG” architektiiry modeliai, kuriy bandymo rezultatai buvo labiausiai pasiskirste, tai
parodo, maza modeliy stabiluma, lyginant su kity architektiiry modeliais.

Vertinant modeliy testavimo laikg, geriausiai pasirodé ,,Inception v3* per 4.7 tukst. sekundziy, o
ilgiausiai truko ,,VGG16“ 27.8 tukst. sekundziy. Apmokymo laikas priklauso nuo modelio
parametry skaiciaus, kadangi ,,VGG16*“ modelis turi daugiausiai 17.24 min. apmokomy
parametry ir jo apmokymo laikas 51.84 tikstan¢iai sekundziy, o maziausiai 0.81 min. turi
sitilomos architektiiros modelis kurio apmokymo laikas truko 11.24 tukstanciy sekundziy.
Eksperimentinio tyrimo metu atliktas modeliy tikslumo palyginimas naudojant jvairias
nuotraukas ir atrinktas, tik blogos kokybés nuotraukas. Rezultatai parodé, jog visy modeliy
tikslumas yra mazesnis daugiau negu vienu procentu, geriausiy trijy modeliy tikslumas svyruoja
tarp 95.5% ir 96.6%, kai tuo tarpu su visais duomenis gauti rezultatai yra tarp 96.5% ir 97.6%,
taciau rezultaty stabilumas gerokai iSsiskiria siilomos architektiiros, kuris yra aukSciausias
sprendziant visus tris uzdavinius.

Atlikus eksperimentinio tyrimo rezultaty analizg, sistemoje nustatytas sitilomos architekttiros
apmokytas modelis, nors vidutinis tikslumas nepasicktas didZiausias, taciau pasiekiantis
didziausia stabiluma klasifikuojant dokumentus pagal tipg ir $alj, o tai ypa¢ svarbu uztikrinant
sistemos tinkamg veikima.
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8. Terminy ir santrumpy Zodynas

Santrumpos:
PA — panaudos atvejis (angl. use case);

ML — masininis mokymasis (angl. Machine Learning);
SVM - vektorinés atramos masinos (angl. Support Vector Machines).
CNN - konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl. Convolutional Neural Networks);

ANN — dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. Artificial Neural Networks);

68



9. Priedai

Zemiau 9.1 — 9.2 lentelése pateikiami sistemos testavimo metu gauti rezultatai, naudojant testavimo
duomenis, juos padalinant ir matomas modelio veikimo stabilumas aptinkant dokumento tipg ar $alj

su CNN ir SVM algoritmais.

9.1 lentelé CNN modeliy testavimo rezultatai

AtpaZinimo objektas Asmens tapatybés
Dokumento tipas | Paso $alis
Bandymas kortelés Salis
Pirmas 93.5% 85.5% 86.2%
Antras 96.3% 91.3% 88.3%
Treéias 94.9% 87.1% 87.2%
Ketvirtas 94.9% 89.7% 87.3%
Penktas 94.3% 86.6% 85.8%
Sestas 95.5% 90.2% 88.7%
Septintas 93.2% 90.9% 87.4%
AStuntas 96.7% 85.9% 87.1%
Devintas 93.3% 90.6% 84.2%
Desimtas 96.6% 86.2% 90.3%

9.1 lentel¢je pateikiami visy

ir nuotrauky panaSumo.

10 sistemos bandymy rezultatai CNN algoritma, §is modelis pateiké
geriausius rezultatus i$ visy vykdyty testy iki eksperimentinés dalies. Visy bandymu metu dokumento
tipas buvo aptiktas tiksliausiai, o Salies nustatymo tikslumas mazesnis del didesnio klasiy skaiciaus

9.2 lentelé SVM modeliy testavimo rezultatai

AtpaZinimo objektas
Asmens tapatybés
Dokumento tipas | Paso Salis L.
Bandymas kortelés Salis
Pirmas 92.0% 87.2% 83.4%
Antras 92.2% 87.9% 89.8%
Trecias 91.2% 84.3% 87.2%
Ketvirtas 93.0% 90.8% 86.0%
Penktas 95.5% 83.6% 92.8%
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Sestas 88.7% 91.6% 80.4%
Septintas 90.3% 89.4% 89.5%
Astuntas 93.9% 85.8% 83.8%
Devintas 94.3% 84.5% 90.0%
Desimtas 89.9% 90.7% 83.2%

Pateikti SVM algoritmo realizuoto sistemoje testavimo rezultatai (9.2 lentelé), kur galima matyti visy
10 bandymy gautus rezultatus.

Zemiau esan¢iose 9.3 — 9.5 lentelése pateikti triju skirtingy uzdaviniy, atpazinti i§ nuotraukos
dokumento tipa, asmens tapatybés kortelés ir paso $alj, eksperimentiniy tyrimy rezultatai.

9.3 lentelé Dokumento tipo atpazinimo uzdavinio eksperimentinio tyrimo rezultatai

Siuloma "VGGI1 | "VGG1 | "ResNet | "ResNetl | "Inception

architektiira 6" 9" 50" 52" v3"
Modelio dydis, MB 9.8 69 90.3 135 274.8 140.4

17.2439 | 22.5536 | 33.64341

Parametry kiekis, min. 0.813217 9 86 4 68.38735 | 34.930486
Apmokomy parametry kiekis, 17.2439 | 2.52930 | 10.05570
min. 0.813217 9 2 2 10.055702 | 13.123702
Testavimo laikas, s 10276 27867 26882 13217 15832 4709
Vidutinis testavimo tikslumas, % | 96.5 81.1 81.4 97.4 92.8 97.6
Testavimo duomeny kiekis 51684 51684 51684 51684 51684 51684
Apmokymo laikas, s 11246 51844 24657 18267 24464 17246
apmokymo praradimas (angl.
training loss) 0.2423 0.0318 | 0.009 0.0067 5.35 0.016
Apmokymo tikslumas 95.8 99.3 99.8 99.8 85.9 99.6
Validavimo praradimas
(angl.validation loss) 0.1618 0.0152 | 0.0524 | 0.0427 1.5349 0.0897
Validavimo tikslumas, % 96.4 99.7 98.6 99.1 89.1 97.4
Apmokymo duomeny kiekis 21440 21440 21440 21440 21440 21440
Blogos kokybés nuotrauky
aptikimo tikslumas, % 95.5 74.2 72.4 96.3 87.8 96.6
Blogos kokybés testavimo
nuotrauky kiekis 1458 1458 1458 1458 1458 1458

Lenteléje (9.3 lentelé) pateikti dokumento tipo nustatymo moduliy eksperimentinio tyrimo rezultatai.
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9.4 lentelé Asmens tapatybés kortelés $alies atpazinimo eksperimentinio tyrimo rezultatai

Siilloma "VGGI1 | "VGGI1 | "ResNet | "ResNetl | "Inception
architektira 6" 9" 50" 52" v3"
Testavimo laikas, s 6165 17722 16129 7930 9499 2825
Vidutinis testavimo tikslumas, % | 93.2 77.8 78.1 94.1 89.5 94.3
Testavimo duomeny kiekis 25824 25824 25824 25824 25824 25824
Apmokymo laikas, s 2409 11106 26706 2593 5137 3621
apmokymo praradimas (angl.
training loss) 0.0678 0.0042 | 0.0048 | 0.0028 5.7691 0.2145
Apmokymo tikslumas 925 99.3 98.9 99.6 82.6 925
Validavimo praradimas
(angl.validation loss) 0.2025 0.0137 | 0.0129 | 0.0105 1.8259 0.1024
Validavimo tikslumas, % 93.6 96.4 96.6 98.1 85.8 93.6
Apmokymo duomeny kiekis 10720 10720 10720 10720 10720 10720
Blogos kokybés nuotrauky
aptikimo tikslumas, % 92.735 71.45 69.67 93.53 85.11 93.9
Blogos kokybés testavimo
nuotrauky kiekis 729 729 729 729 729 729
Asmens tapatybés kortelés Salies nustatymo moduliy rezultatai pateikti 9.4 lentel¢je.
9.5 lentelé Paso Salies atpazinimo uzdavinio eksperimentinio tyrimo rezultatai
Siiloma "VGGI1 | "VGGI1 | "ResNet | "ResNetl | "Inception
architektura 6" 9" 50" 52" v3"
15495.3
Testavimo laikas, s 5651.8 5 14785.1 | 7269.35 | 8707.6 2589.95
Vidutinis testavimo tikslumas, % | 92.7 77.3 77.6 93.5 89.0 93.7
Testavimo duomeny kiekis 25824 25824 25824 25824 25824 25824
Apmokymo laikas, s 1911 8352 23587 1977 4158 2931
apmokymo praradimas (angl.
training loss) 0.2423 0.0072 | 0.0074 | 0.0045 6.35 0.016
Apmokymo tikslumas 91.7 98.5 98.6 99.6 81.8 95.5
Validavimo praradimas
(angl.validation loss) 0.1618 0.0292 | 0.0254 | 0.0192 1.5349 0.0897
Validavimo tikslumas, % 92.78 92.02 92.1 94.79 84.98 93.31
Apmokymo duomeny kiekis 9072 9072 9072 9072 9072 9072
Blogos kokybés nuotrauky
aptikimo tikslumas, % 92.1 71.1 69.3 93.2 84.7 93.5
Blogos kokybés testavimo
nuotrauky kiekis 729 729 729 729 729 729

Paso Salies nustatymo skirtingy moduliy eksperimentinio tyrimo rezultatai pateikti 9.5 lenteléje.
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Zemiau esanciuose paveiksluose (9.1 — 9.3 pav.) pateikti trijy skirtingy uzdaviniy, atpaZinti i
nuotraukos dokumento tipa, asmens tapatybés kortelés ir paso Salj, eksperimentiniy tyrimy rezultatai
modeliy apmokymo, validavimo ir testavimo tikslumui palyginti.
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9.1 pav. Eksperimentinio tyrimo rezultatai: modeliy tikslumas dokumento tipo nustatymui

Kaip pateikta 9.1 pav. galima matyti, jog didziausias vidutinis tikslumas gautas su ,,Inception v3*
architektiira, o maziausias su ,,VGG* architektiiromis, kur apmokymo ir validavimo tikslumai yra
gan auksti, taciau atlikus testavimg su dideliu duomeny kiekiu rezultatai matomi kitokie.

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

0
Sitdloma "VGG16" "VGG19" "ResNet50" "ResNet152" "Inception v3"
architektdra

Tikslumas, %

CNN ARCHITEKTURA

B Apmokymo tikslumas M Validavimo tikslumas M Vidutinis testavimo tikslumas

9.2 pav. Eksperimentinio tyrimo rezultatai: modeliy tikslumas asmens tapatybés kortelés Salies nustatymui
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Asmens tapatybés Salies nustatymo moduliy rezultatai pateikti 9.2 pav. kur galima matyti, jog tiek
apmokymo ir testavimo rezultatai Salies nustatymui yra mazesni nei dokumento tipo nustatymui.
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9.3 pav. Eksperimentinio tyrimo rezultatai: modeliy tikslumas paso Salies nustatymui

Kaip pateikta 9.3 pav. galima pastebéti, jog paso Salies nustatymo tikslumas yra visy moduliy
mazesnis nei ID kortelés, tai yra dél to, jog pasai tarpusavyje panasesni nei ID kortelés, todél ML
algoritmams sunkiau klasifikuoti §iuos dokumentus.

Zemiau pateiktose 9.6 — 9.11 lentelése pateikti eksperimentinio tyrimo metu atlikty bandymy
rezultatai pagal kiekvieng architekttirg atskirai. Auks¢iau pateiktose diagramose (9.1 — 9.3 pav.)
matomi tik vidutiniai rezultatai, o Siose rezultatuose, kiekvieno bandymo metu gauti rezultatai. Visi
testavimo duomenys buvo padalinti ir atliekami bandymai patikrinti modeliy stabilumui.

9.6 lentelé Dokumento tipo modeliy testavimo rezultatai, naudojant visus testavimo duomenis

Architektiira Sidiloma
. _ "VGG16" | "VGG19" | "ResNet50" | "ResNetl152" | "Inception v3"

Bandymas architektura

Pirmas 96.4% 85.1% 78.8% 96.3% 97.0% 97.4%
Antras 96.7% 77.1% 84.0% 98.5% 88.6% 97.8%
Trecias 97.9% 75.6% 80.7% 98.8% 92.6% 96.5%
Ketvirtas 95.1% 86.6% 82.2% 96.0% 93.0% 98.7%
Penktas 94.9% 71.5% 85.2% 95.0% 96.4% 97.3%
Sestas 98.1% 90.7% 77.6% 99.8% 89.2% 97.9%
Septintas 98.0% 88.9% 74.7% 98.8% 88.5% 97.3%
Astuntas 95.0% 73.4% 88.1% 96.0% 97.1% 97.9%
Devintas 94.8% 90.9% 87.5% 98.8% 96.2% 97.5%
Desimtas 98.3% 71.3% 75.3% 96.0% 89.4% 97.7%
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Vienuoliktas 97.8% 69.4% 86.3% 97.1% 94.8% 99.6%
Dvyliktas 95.2% 92.9% 76.5% 97.7% 90.9% 95.6%
Tryliktas 95.7% 80.3% 73.5% 96.0% 89.3% 96.1%
Keturioliktas 97.3% 81.9% 89.3% 98.8% 96.3% 99.1%
Penkioliktas 95.1% 81.0% 90.4% 99.6% 92.6% 98.1%
Sesioliktas 97.9% 81.2% 72.4% 95.2% 93.0% 97.1%
Septynioliktas 94.8% 71.2% 81.4% 95.3% 93.3% 96.1%
Astuonioliktas 98.3% 91.0% 81.4% 99.5% 92.3% 99.1%
Devynioliktas 98.0% 81.1% 85.0% 97.9% 91.3% 95.8%
DvideSimtas 95.0% 81.1% 77.8% 96.9% 94.3% 99.4%

Dokumento tipo modeliy testavimo rezultatai, haudojant visus testavimo duomenis, pateikiami 9.6
lentel¢je.

9.7 lentelé Dokumento tipo modeliy testavimo rezultatai, naudojant blogos kokybés nuotraukas

Architektiira
Siﬁlo.ma - "VGG16" | "VGGI19" | "ResNet50" | "ResNet152" | "Inception v3"

Bandymas architektura

Pirmas 93.9% 59.3% 81.3% 94.6% 84.0% 96.0%
Antras 97.1% 89.1% 63.5% 98.0% 91.6% 97.3%
Trecias 95.6% 87.3% 82.8% 94.6% 88.0% 97.9%
Ketvirtas 95.4% 61.2% 62.0% 98.0% 87.6% 95.3%
Penktas 95.5% 88.8% 84.4% 93.5% 92.0% 93.6%
Sestas 95.5% 59.6% 60.4% 99.1% 83.7% 99.6%
Septintas 96.5% 86.2% 76.7% 92.9% 84.1% 99.4%
Astuntas 94.5% 62.2% 68.1% 99.7% 91.5% 93.9%
Devintas 95.3% 82.9% 76.5% 99.0% 89.0% 96.5%
Desimtas 95.7% 65.6% 68.3% 93.6% 86.6% 96.7%
Vienuoliktas 96.7% 88.9% 79.2% 98.2% 82.7% 99.8%
Dvyliktas 94.3% 59.5% 65.6% 94.4% 92.9% 93.4%
Tryliktas 93.6% 80.8% 84.2% 98.5% 86.9% 99.7%
Keturioliktas 97.4% 67.7% 60.7% 94.1% 88.7% 93.5%
Penkioliktas 94.8% 83.5% 66.5% 95.0% 90.1% 94.5%
Sesioliktas 96.3% 64.9% 78.3% 97.6% 85.5% 98.7%
Septynioliktas 94.0% 70.3% 64.8% 93.4% 93.5% 98.0%
AStuonioliktas 97.0% 78.1% 80.0% 99.2% 82.2% 95.2%
Devynioliktas 94.6% 79.3% 78.7% 94.4% 86.4% 96.8%
Dvidesimtas 96.4% 69.1% 66.1% 98.2% 89.2% 96.4%

Dokumento tipo modeliy testavimo rezultatai, naudojant tik blogos kokybés nuotraukas, pateikiami
9.7 lentel¢je.
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9.8 lentelé Asmens tapatybés kortelés Salies nustatymo modeliy testavimo rezultatai, naudojant visus
testavimo duomenis

rchitektiira Siiiloma
. - "VGG16" | "VGG19" ""ResNetS50" | "ResNetl152" | "Inception v3"

Bandymas architektura

Pirmas 93.9% 84.3% 85.1% 97.5% 87.6% 98.0%
Antras 92.5% 71.3% 71.1% 90.7% 91.4% 90.6%
Trecias 95.2% 84.4% 80.9% 96.0% 97.9% 89.0%
Ketvirtas 91.2% 71.2% 75.3% 92.2% 81.1% 99.6%
Penktas 94.4% 72.1% 91.6% 97.9% 97.3% 99.1%
Sestas 92.0% 83.5% 64.6% 90.3% 81.7% 89.5%
Septintas 94.0% 71.8% 84.4% 92.8% 84.0% 97.0%
AStuntas 92.4% 83.8% 71.8% 95.5% 95.0% 91.6%
Devintas 92.6% 83.0% 83.6% 98.8% 89.4% 95.5%
Desimtas 93.8% 72.6% 72.6% 89.4% 89.6% 93.1%
Vienuoliktas 92.9% 72.5% 91.6% 95.9% 90.0% 89.6%
Dvyliktas 93.5% 83.2% 64.6% 92.3% 89.0% 99.0%
Tryliktas 91.5% 78.9% 88.8% 98.5% 85.6% 95.5%
Keturioliktas 94.9% 76.7% 67.4% 89.7% 93.4% 93.1%
Penkioliktas 92.9% 63.7% 84.2% 94.4% 97.6% 92.4%
Sesioliktas 93.6% 91.9% 72.0% 93.8% 81.4% 96.3%
Septynioliktas 92.8% 68.2% 70.8% 93.0% 87.2% 98.2%
Astuonioliktas 93.6% 87.4% 85.5% 95.2% 91.8% 90.5%
Devynioliktas 94.1% 78.0% 80.3% 91.9% 86.9% 91.9%
Dvidesimtas 92.3% 77.6% 75.9% 96.3% 92.1% 96.7%

Asmens tapatybés kortelés Salies nustatymo modeliy testavimo rezultatai, naudojant visus testavimo
duomenis, pateikiami 9.8 lenteléje.

9.9 lentelé Asmens tapatybés kortelés Salies nustatymo modeliy testavimo rezultatai, naudojant tik blogos
kokybés nuotraukas

rehitektura Sitlloma "Inception
] _ "VGG16" | "VGG19" | "ResNet50" | "ResNetl152" P
architektuara v3"

Bandymas

Pirmas 91.5% 81.7% 61.6% 95.1% 93.9% 97.3%
Antras 93.9% 61.1% 77.6% 91.9% 76.3% 90.5%
Tredias 93.4% 68.7% 65.6% 94.5% 76.9% 92.0%
Ketvirtas 92.0% 74.1% 73.6% 92.5% 93.3% 95.9%
Penktas 91.1% 60.2% 75.3% 98.6% 77.3% 97.9%
Sestas 94.3% 82.6% 63.9% 88.4% 92.9% 89.9%
Septintas 90.7% 66.6% 59.9% 93.9% 95.7% 90.5%
AStuntas 94.7% 76.2% 79.4% 93.1% 74.5% 97.4%
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Devintas 92.1% 63.7% 82.0% 90.3% 75.1% 94.3%
DesSimtas 93.3% 79.1% 57.2% 96.7% 95.1% 93.5%
Vienuoliktas 94.8% 82.8% 65.4% 94.1% 96.0% 94.3%
Dvyliktas 90.6% 60.0% 73.8% 93.0% 74.2% 93.6%
Tryliktas 93.5% 74.4% 75.1% 96.5% 87.3% 93.4%
Keturioliktas 91.9% 68.4% 64.1% 90.5% 82.9% 94.4%
Penkioliktas 93.8% 60.8% 63.0% 94.2% 90.4% 90.0%
Sesioliktas 91.6% 82.0% 76.2% 92.8% 79.8% 97.8%
Septynioliktas 93.3% 86.5% 61.1% 93.4% 86.0% 99.5%
Astuonioliktas 92.1% 56.3% 78.1% 93.6% 84.2% 88.3%
Devynioliktas 90.7% 72.9% 63.7% 98.4% 83.3% 99.4%
DvideSimtas 94.7% 69.9% 75.5% 88.6% 86.9% 88.4%

Asmens tapatybés kortelés Salies nustatymo modeliy testavimo rezultatai, naudojant tik blogos
kokybés nuotraukas, pateikiami 9.9 lentel¢je.

9.10 lentelé Paso Salies nustatymo modeliy testavimo rezultatai, naudojant visas nuotraukas

Architektiira Sitiloma
. _ "VGG16" | "VGGI19" | "ResNet50" | "ResNetl152" | "Inception v3"

Bandymas architektira

Pirmas 90.7% 78.3% 77.7% 93.3% 81.7% 95.5%
Antras 94.7% 76.3% 77.5% 93.7% 96.3% 92.0%
Trecias 93.8% 67.5% 66.9% 97.0% 81.0% 89.5%
Ketvirtas 91.7% 87.1% 88.3% 90.0% 97.1% 97.9%
Penktas 90.8% 88.1% 71.7% 99.6% 80.9% 93.7%
Sestas 94.6% 66.6% 83.5% 87.4% 97.1% 93.7%
Septintas 91.3% 65.5% 65.3% 93.2% 93.1% 99.3%
Astuntas 94.1% 89.1% 89.9% 93.8% 84.9% 88.1%
Devintas 93.9% 76.1% 85.1% 92.4% 80.3% 98.7%
Desimtas 91.5% 78.5% 70.1% 94.6% 97.7% 88.7%
Vienuoliktas 91.4% 90.7% 73.6% 95.1% 89.1% 95.3%
Dvyliktas 94.0% 63.9% 81.6% 91.9% 88.9% 92.1%
Tryliktas 92.5% 71.1% 80.0% 88.5% 80.3% 91.2%
Keturioliktas 92.9% 83.5% 75.2% 98.5% 97.7% 96.2%
Penkioliktas 92.3% 67.5% 69.4% 96.4% 94.0% 93.2%
Sesioliktas 93.1% 87.1% 85.8% 90.6% 84.0% 94.2%
Septynioliktas 91.6% 69.4% 72.9% 92.9% 95.6% 91.7%
Astuonioliktas 93.8% 85.2% 82.3% 94.1% 82.4% 95.7%
Devynioliktas 93.6% 92.3% 79.6% 95.2% 91.1% 97.9%
Dvidesimtas 91.8% 62.3% 75.6% 91.8% 86.9% 89.5%
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Paso Salies nustatymo modeliy testavimo rezultatai, naudojant visus testavimo duomenis, pateikiami

9.10 lenteléje.

9.11 lentelé Paso salies nustatymo modeliy testavimo rezultatai, naudojant tik blogos kokybés nuotraukas

LI | siatoma "VGGI6" | "VGGI9" | "ResNet50" | "ResNet1s2" |  Lneeption
Bandymas architektura v3"
Pirmas 93.5% 59.0% 55.8% 94.4% 80.6% 92.5%
Antras 90.7% 83.2% 82.8% 92.0% 88.8% 94.5%
Trecias 92.9% 74.0% 68.8% 90.1% 78.5% 93.7%
Ketvirtas 91.3% 68.2% 69.9% 96.3% 90.9% 93.3%
Penktas 90.4% 74.4% 63.2% 94.2% 95.6% 99.0%
Sestas 93.9% 67.8% 75.4% 92.2% 73.8% 88.0%
Septintas 90.7% 67.1% 56.3% 87.8% 76.1% 93.9%
AStuntas 93.5% 75.1% 82.3% 98.6% 93.3% 93.2%
Devintas 91.4% 64.5% 68.7% 89.7% 84.9% 90.5%
Desimtas 92.8% 77.7% 69.9% 96.7% 84.5% 96.5%
Vienuoliktas 91.6% 77.6% 59.8% 93.4% 85.3% 90.8%
Dvyliktas 92.6% 64.6% 78.8% 93.0% 84.1% 96.2%
Tryliktas 94.2% 83.6% 75.6% 94.7% 94.8% 93.2%
Keturioliktas 90.0% 58.6% 63.0% 91.7% 74.6% 93.8%
Penkioliktas 91.5% 82.1% 63.7% 88.5% 74.9% 96.2%
Sesioliktas 92.7% 60.1% 74.9% 97.9% 94.5% 90.8%
Septynioliktas 90.2% 81.5% 66.7% 91.8% 92.7% 87.8%
AStuonioliktas 94.0% 60.7% 71.9% 94.6% 76.7% 99.2%
Devynioliktas 90.5% 68.3% 60.8% 92.4% 85.2% 98.9%
Dvidesimtas 93.7% 73.9% 77.8% 94.0% 84.2% 88.1%

Paso Salies nustatymo modeliy testavimo rezultatai, naudojant tik blogos kokybés nuotraukas,
pateikiami 9.11 lenteléje.
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Zemiau esan¢iame paveiksle (9.4 pav.) pateiktas realizuotos intelektinés asmens tapatybés
atpazinimo sistemos perdavimo ir aprobavimo aktas.

9.4 pav. Sistemos jdiegimo aktas
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