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IVADAS

Dirbtinis intelektas yra per paskutinius deSimtmecius iSpopuliaréjusi mokslo sritis. Jos tikslas yra
suprasti ir atkurti intelekta. Intelekto sagvoka yra labai plati, tad ir dirbtinio intelekto sgvoky yra daug.
Viena i§ jy apibrézia dirbtinj intelektg kaip sistema, kuri priima racionalius sprendimus. Masininis
mokymas yra viena i$ dirbtinio intelekto mokslo srities posriciy, kurioje sistemy kiirimas vyksta ne
konkreciy instrukcijy programavimu, o mokymo btidu, kurio metu algoritmas automatiskai tobul¢ja

,mokymosi“ i§ duomeny buidu. Duomeny kokybé bei jy kiekis Sioje srityje yra ypatingai svarbus.

Vienas i§ perspektyviausiy algoritmy, naudojamy masininio mokymo srityje yra dirbtiniai
neuroniniai tinklai, kuriy architektiira yra jkvépta biologiniy neurologiniy tinkly. Sie tinklai yra
sudaryti i§ dirbtiniy neurony, o Siuolaikiniai neuro tinklai turi didelj kiekj jvairiy tipy sluoksniy ir yra
vadinami multisluoksniais. Vienas tokiy neuro tinkly yra vadinamas konvoliuciniu neuro tinklu,
kuriame bent vienas i§ sluoksniy yra konvoliucinis. Siy tinkly i§skirtinumas slypi tame, kad jie puikiai

tinka darbui su atvaizdais bei taikymais, kur reikalingas milziniskas kiekis duomeny.

Prizitirimasis mokymas bei skatinamasis mokymas, masininio mokymo $akos, yra du skirtingi
algoritmy tipai naudojami mokant agentus. Abiejose Sakose taikomi neruroniniai tinklai, taciau
uzduotys, kurias bando iSspresti Sios mokslo Sakos yra skirtingos. Vaizdy atpazinime, konvoliuciniy
neuro tinkly architekttrg radikaliai pakeit¢ YOLOv3 (angl. You Only Look Once) algoritmas. Jo
i§skirtinumas yra tame, kad bruozams tinkle gauti yra naudojamas milziniskas konvoliucinis tinklas,
vadinamas DarkNet-53, kuris leidzia YOLOvV3 architektiirai, maza tikslumo sumazéjimo kaina, biiti
ypa¢ greitam. Si architektiira buvo toliau tobilinama iki YOLOV5, kurios architektiira paremta
CSPDarkNet neuro tinklu. Skatinamasis mokymas, tuo tarpu, yra daznai naudojamas robotiniy
mechanizmy valdyme. Mechanizmas, algoritmo pagalba, tokio kaip PPO (angl. proximap policy
optimization), atlicka veiksmus ir gauna atlygj, kuris parodo, ar atliktas veiksmas yra geras. Pagal §j
atlygi algoritmas nusprendzia kuriuos veiksmus kartoti, o kuriuos ne. FiziSkas tokiy sistemy

treniravimas yra sudétingas, tad Siam tikslui pasiekti kartais naudojamos simuliacijos.

ISmokius modelj atpazinti objektus, jis turi biiti iSbandomas praktiSkai. Vienas i§ lengvai prieinamy
biidy tai padaryti yra pasinaudoti OpenCV biblioteka ir reikiamg objekta detektuojantj dirbtinj
intelekta.

Sio darbo tikslas yra panaudoti dirbtinj neuroninj tinkla vaizdo atpazinimui bei i§mokyti robota surasti

ir paliesti objekta virtualioje aplinkoje.



1. Teorijos apZvalga
1.1. Dirbtinis intelektas

Viena perspektyviausiy Siy laiky moksliniy discipliny — dirbtinis intelektas — jau domino Zmonija nuo
pat Senovés Graikijos civilizacijos laiky. Viename i§ mity yra pasakojama apie bronzinj milzing
Talosa, kurio uzduotis buvo ginti Kretos sala. Sio milzino kiréjas buvo Hefaistas, ugnies dievas, o
savo kiirinj jis padovanojo Kretos karaliui. Zinoma, tai yra tik mitai ir tokiy pasakojimy apie vienokj

ar kitokj dirbtinj intelektg per zmonijos istorijg galima rasti daug.

Dirbtinis intelektas kaip mokslin¢ disciplina prasidéjo XX a. viduryje, o pati sgvoka ,,dirbtinis
intelektas* pirmg kartg pavartota John McCarthy 1956 metais [1, 2]. Si moksliné sritis bando ne tik
suprasti zmogaus intelekta, bet ir jj atkurti. Apibrézti $i daug emocijy kelianti Zzodziy junginj galima
dvipusisSkai — galvoti ir daryti ZmoniSkai arba galvoti ir daryti racionaliai. Bandymai atkurti intelekta
buvo daromi i§ abiejy §iy pusiy. Siame darbe dirbtinio intelekto patikimumo savoka yra
sukonkretinama — dirbtinis intelektas veikia korektisSkai jeigu jis elgiasi racionalial, t. y. elgiasi taip,
kad biity pasiektas geriausias rezultatas, arba, esant neapibréZtumams, tikétinai geriausias rezultatas
atsizvelgiant j visus §iuo metu turimus duomenis [3]. Dirbtinis intelektas charakterizuojamas sistemos
sugeb¢jimu teisingai interpretuoti iSorinius duomenis, i§ jy mokytis, ir, pasinaudojant Siomis
ziniomis, pasiekti konkrecius tikslus, geriausig rezultatg [4]. Taciau kas yra geriausias rezultatas arba
teisingas sprendimas? Tai vertinti galime atsizvelgiant j pasekmes. Kai sprendimy priéméjas (pvz.:
zmogus arba robotas) atsiranda kazkokioje aplinkoje, jis generuoja veiksmy sekg remiantis §iuo metu
gaunamais suvokimais. Si veiksmy seka kazkokiu badu paveikia aplinka. Jeigu sprendimy priéméjo
sugeneruota veiksmy seka pakeité aplinka, miisy poziiiriu, pageidautinai, sakome, kad jis atliko savo
darba gerai. Zinoma, kiekvienoje situacijoje pageidautini veiksmai skiriasi, todél, dazniausiai,

vertintojas turés aprasSytas pageidautinas pasekmes kievienai sprendimy priéméjo situacijai. Galima

Ankstesnes Zinios DI (sprendimy priemejas)

Praeities patirtis

Tikslai/vertybes —

Pastebéjimai /

1 pav. Sprendimy priémejas — juoda déze [5].



pastebéti, kad uzduotys ir vertinimo kriterijai yra sukonkretinami, kitaip tariant, dirbtinio intelekto
taikymas vyksta konkrecioje srityje, konkreéiy uzduociy vykdime. Tai yra vadinama siauru dirbtiniu
intelektu. Bitent siauras dirbtinis intelektas yra naudojamas Facebook veidy atpaZinime, Siri balso
atpazinime arba Tesla savaranki$ko vairavimo sistemose. Sio darbo ra§ymo metu tai dirbtinio

intelekto vir§uné.

Norint, kad dirbtinis intelektas (toliau DI) priimty bet kokius sprendimus, reikia kazkokiu biidu
paaiskinti, kas yra gerai, o kas blogai — apibréziamas tikslas (arba naudingumo funkcija) [5].
Naudingumo funkcija gali biiti labai paprasta (pvz.: ,,jeigu DI laimi Saskiy partija, tai 1, kitais atvejais
0°) arba labai sudétinga (pvz.: ,,daryk matematinius veiksmus panasius j tuos, kurie buvo veiksmingi
praeityje). Tikslas gali biiti aiSkiai apibréZtas arba sumestas (angl. induced). Jeigu DI sistema yra
suprogramuojama skatinamajam mokymui, tikslai yra netiesioginiu biidu nustatomi apdovanojant ir
baudziant tam tikrg elgésj [6]. Kitose DI sistemose tikslai néra jokiu badu parodomi, o tik netiesiogiai
atvaizduojami treniravimo duomenyse. Tokj sudétinga DI elgésj ir sugebéjima mokytis galima
sukurti algoritmy pagalba. Algoritmas yra baigting, gerai apibrézty zingsniy seka, skirta iSspresti
problemg arba atlikti skai¢iavimams [6, 7]. Jprastai, ne DI srityje, jeigu turime iSspresti dvi problemas,
mums reikés para$yti dvi skirtingas programas pasinaudojant tam tikrais algoritmais. Sios programos
gali turéti kazkag bendra, pavyzdziui, programavimo kalbg arba tg paciag duomeny bazés struktira,
taciau programa, skirta Sachmaty zaidimui, jokiu biidu negalés apdoroti kreditiniy korteliy duomeny.
DI srityje tokia dilema nebutinai galioja — tas pats algoritmas gali bhti panaudojamas niekuo

nesusijusioms problemoms spresti.

1.2. MaSininis mokymas

Masininis mokymas [8] yra viena i§ dirbtinio intelekto posri¢iy. Si mokslo sritis kuria ir tiria
algoritmus, kurie automatiS§kai tobuléja vykstant ,,mokymosi i§ duomeny procesui [9, 10].
UZdaviniai, kuriuos zmogus daro kiekvieng dieng jprastai, tokie kaip vairavimas, kalbos arba vaizdy
supratimas, negali biiti programuojami jprastu biidu. Nors daznai atlieckami, neturime pakankamy
izvalgy 1 Siy uzdaviniy atlikimg, kad galétume paraSyti algoritmus jy sprendimui. Taciau
pasinaudojant masininiu mokymusi $ie uzdaviniai yra jveikiami su pakankamai gerais rezultatais, su
prielaida, kad buvo panaudotas didelis kiekis treniravimo duomeny. Kita uzdaviniy Seima, kuriy
sprendime panaudojamas maSininis mokimasis yra tiesiog per sudétingi Zmonéms atlikti dél
milZinisky duomeny rinkiniy dydziy ir sudétingumo: astronominiy duomeny apdorojimas, ory
prognoze, Ziniatinkliy paieSkos sistemy veikimas. Dar vienas maSininio mokymo privalumas,

paminétas anksc¢iau, yra algoritmy panaudojamumas jvairiy problemy sprendimui [6, 10].



Tradiciskai, iSskiriami trys masininio mokymo implementavimo metodai: prizitrimas mokymas
(angl. supervised learning), neprizitirimas mokymas (angl. unsupervised learning), skatinamasis
mokymas (angl. reinforcement learning) [6, 8, 9, 10, 11]. Skirtumai tarp Siy metody ir masininio
mokymo ypatumai gali biiti parodomi populiaraus pavyzdzio, MNIST duomeny rinkinio (2 pav.),

MEANED

2 pav. MNIST duomeny rinkinyje esan¢iy skaiéiy atvaizdy pavyzdys [13].

pagalba [11, 12].

Siame rinkinyje yra milZiniskas skai¢ius 28%28 ranka rasyty skaitmeny atvaizdy. Tai reiskia, kad
vienas rinkinio skaitmuo gali buti uzraSomas 784 realiy skaitmeny vektoriumi X. Tikslas §iuo atveju
yra sukurti masing, kuri jvestyje priimty X, o iSvestyje parodyty identifikuotg skaitmenj— 0, 1, ..., 9.
Si uzduotis yra sudétinga dél to, kad kiekvieno asmens rastas yra skirtingas. Sig problema bity
jmanoma i$spresti aprasant kokias nors taisykles $iy skaitmeny atpazinimui, taciau tyrimai rodo, kad
toks buidas neduoda gery rezultaty [11]. Geresnis Sios problemos sprendimas gaunamas naudojant
masininio mokymo metoda, kurio metu N ilgio skaitmeny rinkinys {xi, X2, ..., XN}, vadinamas
treniravimo rinkiniu, yra naudojamas adaptyvios funkcijos svertiniy verciy koregavimui.
Treniravimo rinkinio skaitmeny kategorijos (t. y. koks skai¢ius — 0, 1, ..., 9 — yra atvaizde) yra
nustatomos i§ anksto. Tokiu atveju, kai treniravimosi rinkinys yra i§ anksto teisingai kategorizuotas
(t. y. kiekvienas skaitmens vektorius jvestyje jau turi su savimi susietg teisingg iSvesties vektoriy),

v —

su jokiu teisingu atsakymu, mokymas vadinamas neprizitirimu.

Tokio mas$ininio mokymo algoritmo rezultatas gali buti iSreikStas funkcija y(x), kuri priima atvaizdo
pikseliy ver¢iy vektoriy X ir parodo skai¢iaus kategorija vektoriaus pavidalu, y. Konkretus funkcijos
pavidalas yra nustatomas treniravimo, arba mokymo, metu i§ treniravimo rinkinio. Kai §is algoritmas,
dazniau vadinamas modeliu, yra iSmokytas, jis gali apibréZzti jam prie§ tai nematytus skaiciy
atvaizdus. Modelio gebéjimas taisyklingai kategorizuoti naujus pavyzdzius yra vadinamas
apibendrinimu (angl. generalization) [6, 10, 11]. Praktikoje, treniravimo rinkinys yra sudarytas i$
baigtinio skaiCiaus skirtingy jvesties vektoriy, o tai reiSkia, kad modelis jokiu biidu nebus mates visus

jmanomus vektorius. Dél to apibendrinimas masininio mokymo modeliams yra labai svarbus.



Daugumoje taikymy jvesties duomenys biina i§ anksto apdorojami, su tikslu, kad bus iSskirti
duomenyse esantys bruozai. Pavyzdziui, grjztant prie skaitmeny atpazinimo, skaitmeny atvaizdai
dazniausiai blina ver¢iami bei suvienodinami jy dydziai. Tai padeda tuo, kad patys skai¢iai atvaizde
biina toje pacioje vietoje ir tokio pat dydzio, o tai reiSkia, kad algortimui bus lengviau atpazinti
iSskirtinius bruozus kategorije. Reikia pazyméti, kad, jeigu iSankstinis apdorojimas yra daromas
treniravimo rinkiniui, tai tie patys zingsniai turi biiti daromi praktiskai taikant modelj. Galima taip
pat pabrézti, kad iSankstinis apdorojimas padeda su duomeny apdorojimo greiciu [8, 11]. Tai yra ypac
svarbu jeigu modelis turi veikti realiu laiku. Pavyzdziui, jeigu tikslas yra atpazinti veidus realiu laiku
aukstos kokybés video sraute, kompiuteris turi pereiti per milZiniskg pikseliy skaiciy per sekunde bei
juos praleisti pro sudétingg bruozy atpazinimo modelj. Toks uzdavinys yra jmanomas tik su ypac
galingais kompiuteriais. Tokiu atveju geresné iSeitis yra surasti naudingus bruozus, kurie yra
apdorojami greitai, bet tuo paciu turi savyje reikalingg informacija, leidzian¢ig veidg atskirti nuo ne

veido. Bitent tie surasti bruoZai yra naudojami kaip jvestis veidy atpazinimo algoritmui.

1.3. Dirbtiniai neuro tinklai

Prie§ tai aptartas maSininis mokymas ir paprastesni algoritmai naudojami jame veikia gerai ir
pastuméjo tokiy uzdaviniy kaip raSto supratimas, vaizdo atpazinimas sprendimg j priekj. Taciau
zvilgteléjus 1 3 pav. pavaizduotg skaitmenj, net mokytojui biity sudétinga suprasti, ar ten yra 0, ar 6.
Toks uzdavinys yra tuo labiau sudétingas kokiam nors algoritmui. Todél buvo ieSkota kity pozitriy j
Sig problemg. Daug dalyky kuriuos Zmogus iSmoksta mokykloje turi nemazai bendro su
kompiuteriais. Mokomés daugybos, lygéiy sprendimo ir diferencijavimo panaudojant tam tikrg
taisykliy rinkinj. Ta¢iau dalykai, kuriuos iSmokstame labai ankstyvame amziuje, dalykai, kurie mums
atrodo labiausiai naturaltis ir nereikalaujantys pastangy, yra iSmokstami pavyzdziy pagalba, ne
formuliy. Tévai neaiSkina savo dvimeciui vaikui kaip atpazinti Sunj iSmatuojant jo kiino kontiirg arba
nosies ilgj. Vaikas iSmoksta atpazinti Sunj i§ jam parodomo gausaus kiekio pavyzdziy ir biidamas
pataisytas, kai spéja neteisingai. Kitaip tariant, kai gimstame, smegenyse egzistuoja modelis, kurio

vestyje yra miisy sensoriy (akiy, ausy itt.) gaunami duomenys ir kuris spéja apie tai, kg mes Siuo

3 pav. 0 ar 6? Ypac sudétingas yzdavinys algoritmui [14].



metu patiriame. Jei miisy spéjimas paneigiamas kaip neteisingas, miisy modelis yra pakoreguojamas
taip, kad atsizvelgty j $ig informacija. Gyvenimo eigoje (ir evoliucijos metu) $is modelis tampa vis
tikslesnis. Zinoma, visa tai vyksta pasamoniskai, tadiau bitent tai mokslininkai nusprendé panaudoti
gerinant masSininio mokymo algoritmus [14, 15]. Dirbtiniai neuro tinklai (arba tiesiog neuro tinklai)
buvo sukurti zmogaus nervy sistemos simuliacijai maSininio mokymo uzdaviniams, ska¢iavimo
vienetus modelyje traktuojant kaip zmogaus neuronus [16]. Galutinis neuro tinkly rezultatas yra
zmogaus nervy sistemos atlickamus skaic¢iavimus simuliuojantis dirbtinis intelektas. J[kvépimas tokio
modelio sukiirimui, Zinoma, buvo Zmogaus nervy sistemos dalis, neuronas. Neuronas yra
optimizuotas tam, kad priimty informacija 1§ kity neurony, ja apdoroty ir iSsiysty rezultatg kitiems
neuronams. Sis procesas ir biologinio neurono struktiira yra parodyta 4 pav. Neuronas gauna signalus
dendrituose (jvestis). Kiekviena i§ dendrity Saky yra dinamiSkai sustiprinama arba susilpninama,
priklausomai nuo to kaip daznai ji yra naudojama ir biitent kiekvieno sujungimo stiprumas lemia

signalo Sakoje indélj j galuting neurono iSvest]. Lastelés kiine signalai yra susumuojami atsizvelgus |

VIETD

sinapsinis terminalas

dendritai g -
/ ‘ e - } "‘ g
lastelés kun\asﬂ v aksonas AN
Jvestis Stiprumas || Suma | Transformacija ISvestis

4 pav. Supaprastinta funkciné biologinio neurono struktira [14].

ju $akos svertines vertes. Si suma yra transformuojama j naujajj signala, kuris toliau sklinda aksonu,

kol nepasiekia kity neurony.

Sj biologiniy neurony funkcijy supratima yra jmanoma paversti j dirbtinj modelj, kurj naudoty
kompiuteris. Tokio modelio architektiira yra parodyta 5 pav. Dirbtinio neurono jvestyje yra tam tikras
kiekis jvady, X1, X, ..., Xn, kuriy kiekvienas yra paveiktas svoriniu daugikliu wi, wo, ..., Wn. Vélgi, visi

jvadai yra susumuojami:

n
zZ = Z Wi X; (1)
i=0



Sis rezultatas yra paveikiamas funkcija f ir gaunama dirbtinio neurono isvestis y = f(z). Tokiuose
modeliuose funkcija yra vadinama aktyvacijos funkcija [17, 18]. Ji lemia, ar neuronas yra

aktyvuotas“ ar ne. Si funkcija yra biitina, kadangi be jos dirbtinis neuro tinklas supaprastéja j tiesine

regresija.
X, w,
X, W, > >V
X w

n n

5 pav. Dirbtinio neurono struktira [14].

Verta pazyméti, kad dirbtiniy neuro tinkly iSraiSkos daznai biina uzrasomos vektorine forma.
Perrasant jvesti kaip vektoriy X = [X1 X2 ... Xa] ir svorinius daugiklius kaip w = [wy W2 ... wx], galime

perrasyti iSvestj kaip [14]:

y=f(x-w+b) )
kur b yra tam tikra slenkstiné¢ verté. Tai yra svarbu dél to, kad Siuos modelius yra lengviau

implementuoti programiSkai apie juos galvojant kaip apie vektoriy manipuliacijas.

Paprasc¢iausias dirbtinis neuro tinklas yra vadinamas perceptronu (angl. perceptron) [8, 14, 15, 16].
Sis neuro tinklas turi viena jvesties sluoksnj (jvestyje priimamos kelios vertés, O arba 1) ir viena
iSvestj (taip pat O arba 1). Visos jvesties vertés yra paveikiamos svoriniais koeficientais ir
susumuojami. Si suma yra paveikiama Heaviside funkcija — jeigu suma yra daugiau nei kazkokia, i3
anksto nustatyta, slenkstiné verté, perceptrono iSvestyje turésime 1, jei maziau, turésime O.

Matematiskai tai galime aprasyti taip [14, 15, 18]:
(0, jei Z,- w;x; < b
k 1, jei Z w;x; > b
j

Kur y yra i§vestis, w yra svoriniai koeficientai, X yra jvestis, b yra slenkstiné verté.

y (3)

Kiek patobulintas perceptronas yra vadinamas sigmoido neuronu (angl. sigmoid neuron). Skirtumas

Siame neurone yra aktyvacijos funkcija — vietoje Heaviside funkcijos yra naudojama sigmoido



funkcija [14, 15, 16, 18]. Tai reiskia, kad iSvestyje gali biiti ne tik 0 arba 1, bet visos vertés tarp 0 ir

1. Matematiskai, sigmoido neuronas skiriasi nuo perceptrono:

1

y

Sio neurono privalumas yra tas, kad maZas pokytis vienoje i§ jves¢iy svoriniy koeficienty arba
slenkstingje vertéje sukelia mazg pokytj neurono iSvestyje. Tai leidzia koreguoti miisy funkcijg taip,
kad i$vestis atitikty miisy norimus rezultatus pagal jvestj. O kaip tik $iy parametry koregavimas tam,
kad biity pagerintas modelio tikslumas (arba bty sumazintas klaidy skai¢ius) ir yra mokymo procesas
dirbtiniy neuro tinkly srityje. Laikoma, kad neuroninio tinklo mokymo procesas yra uzbaigtas, kai
modeliui apdorojant naujus treniravimosi rinkinio duomenis, klaidy skai¢ius nemazéja (arba mazeja
labai nezymiai). Matematiskai modelio motyvavimas, aiSkinimas, ar buvo priimtas teisingas
sprendimas ar ne, vyksta panaudojant kasty funkcijg (angl. cost function) arba nuostoliy funkcija
(angl. loss function) [8, 14, 15, 18]. Sios funkcijos paskirtis yra skai¢iumi apibrézti kick modelio
sprendimas buvo tikslus. Zinoma, kasty funkcijy yra nemazai ir kiekviena i$ ju gali biti naudojama
tam tikruose uzduotyse, taCiau viena i§ daZzniausiai sutinkamy yra vidutinis kvadratinis nuokrypis
(angl. mean squared error arba MSE). Nors mus domina teisingy spé&jimy skai¢ius, negalime tiesiog
paimti to kaip kasty funkcijos, kadangi tokia funkcija nebiity glotni, ir mazais zingsniais koreguojant
svorinius ir slenkstinius parametrus nepasiektume mazo pokycio iSéjime. Taigi, jeigu turime j
treniravimo pavyzdziy ir zinome, kad teisingas spéjimas yra tj, o miisy modelio apskaiciuota verté

yra yj, norime sumazinti $iy veréiy vidutinj kvadratinj nuokrypj E [14, 18]:

1 2
E = Ezj(tj - y]) (5)
a b
T T T T T T T
1| RSN 11 : .
ff/f
0.8} / . 0.8 =
i
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0.6} / . 0.6 .
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y
/
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6 pav. a) Sigmoidé b) Heaviside funkcija [18].



E yra 0, kai modelis priima visiskai teisingg sprendima. Kitaip tariant, kuo arciau 0 yra $i verté, tuo
geriau veikia modelis. Taigi, miisy tikslas yra sumazinti E, kei¢iant svorines bei slenkstines funkcijos
vertes. Vélgi, tam galima naudoti daugybe budy ar algoritmy, taciau daznai naudojamas yra
gradientinis nusileidimas (angl. gradient descent) [8, 14, 15, 18]. Sis algoritmas yra skirtas
diferencijuojamos funkcijos lokaliy minimumy suradimui [15]. Mintis yra paprasta: zengiame i$
anksto apibrézto ilgio zingsnius ] priesingg gradiento pus¢. Neigiamas gradientas parodo staciausio

nusileidimo kryptj.
1.4. Daugiasluoksniai neuro tinklai

0, o, 0, Zinant dirbtinio neuro tinklo sudedamasias
dalis ir skirtingus algoritmus reikalingus jo
veikimui yra jmanoma  sukonstruoti
aukStesnio  lygio  neuro  tinklg -
daugiasluoksnj neuro tinklg (angl. multilayer
neural network) [8]. Jie, kaip iSduoda
pavadinimas, turi ne vieng neurony sluoksnj.
Sie papildomi sluoksniai yra jvedami tarp j
jvesties ir iSvesties sluoksniy, ir jie yra
vadinami pasléptaisiais sluoksniais (angl.
hidden layers), kadangi skai¢iavimai juose
néra  matomi  [15]. Paprasc¢iausias
daugiasluoksnis neuro tinklas yra vadinamas
multisluoksniu perceptronu (angl. multilayer
perceptron). Ir perceptronai, ir
multisluoksniai  perceptronai  priklauso
tiesioginio sklidimo neuroniniy tinkly (angl.

feedforward neural network) Seimai . Tali

reiskia, kad duomenys S§iuose neuro

I i I

7 pav. Daugiasluoksnio tiesioginio sklidimo tinkluose keliauja tik i§ Zemesnio j aukStesnj
neuroninio tinklo pavyzdys . Sj neuro tinkla sluoksnj, ~ néra  griztamojo  rySio.
sudaro jvesties ir i§vesties sluoksniai bei vienas ~ Daugiasluoksnio  neuro tinklo pavyzdj
pasléptas sluoksnis [14]. galima pamatyti 7 pav. Zemiausias tinklo

lygmuo priima jvesties duomenis, O
aukSciausiame lygmenyje apskaiCiuojamas galutinis tinklo atsakymas. Pasléptajame sluoksnyje

kiekvienas neuronas i§ praeito sluoksnio yra sujungtas su kiekvienu neuronu i§ sekancio sluoksnio
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(nors tai néra biutina tokios struktiiros neuro tinklams). Kiekvienas sujungimas taip pat turi savo

svorinius koeficientus.

1.4.1. Konvoliuciniai neuro tinklai
Viena i§ populiariausiy ir tinkamiausiy vaizdo atpazinimui naudojamy neuro tinkly rasiy yra
konvoliuciniai neuroniniai tinklai. Pagal apibrézima, neuroninis tinklas yra laikomas konvoliuciniu,

jeigu bent viename i$ sluoksniy vietoje bendros matricy sandaugos yra naudojama konvoliucija [16].

A :

A S M‘A‘L\%‘AX/\///
Z L A A '
yd A

8 pav. Sujungimy skai¢iaus tarp neurony tankis sparciai didéja, didéjant atvaizdy dydziui [14].

Skaitmeny atpazinimo problemoje pasinaudojant MNIST duomeny rinkiniu, kiekvieno atvaizdo
dydis buvo 28x28 pikseliy bei jie buvo juodai balti. Taigi jvesties sluoksnyje yra 784 neuronai, o tai
reiskia dar daugiau svoriniy koeficienty (kadangi kiekvienas jvesties neuronas yra sujungtas su
kazkokiu skai¢iuimi neurony i§ pasléptojo sluoksnio). Kompiuteriai yra pajégiis apskaiciuoti tokj
kiekj operacijy, 0 ir tokio dirbtinio intelekto tikslumas yra apie 98% (priklausomai nuo konkrecios
neuro tinklo architektiiros) [18]. Taciau toks atvaizdy atpaZinimo problemos sprendimas néra
tinkamas, kai atvaizdai didéja ir sudétingéja. Pavyzdziui, esant spalvotam 200%200 pikseliy atvaizduli,
svoriniy koeficienty skaicius didéja iki 120000 (200 - 200 - 3, t. y. visy pikseliy RGB, raudono, zalio,
mélyno kanaly vertés), neatsizvelgiant ] jvesties neurony sujungimy skaiciy su pasléptojo sluoksnio
neuronais. Konvoliuciniai neuro tinklai pasinaudoja tuo faktu, kad jie yra naudojami beveik i$skirtinai
darbui su atvaizdais. Neuroninio tinklo architektriira yra supaprastinama, parametry skaiéius
modelyje mazéja. Taip pat, panaudojant konvoliucija, i§ atvaizdo galima gauti jvairias objekto jame

detales, jo bruozus.

Konvoliucija, kompiuterinés regos srityje, yra naudojama kaip budas apjungti dvi matricas, daznai
skirtingy dydziy, bet ty paciy dimensijy, gaunant treéig, tos pacios dimensijos, matricg [19].
Treciosios matricos elementai yra sudaryti i§ pirmosios ir antrosios matricy tiesinés kombinacijos.
Atvaizdy apdorojimo kontekste, jprastai, viena i$ matricy yra tiesiog atvaizdas, o kita, daug mazesné,
vadinama branduolio filtru (angl. kernel arba filter) [8, 18, 19]. Konvoliucija yra atliekama talpinant
branduolio filtra j kiekvieng jmanomag pozicija atvaizde (arba matricoje) taip, kad matricy elementai

pilnai persikloty, tada yra atlickama skaliariné elementy sandauga. Konvoliucijos pavyzdj galime
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matyti 9 pav. Kairéje turime atvaizda matriciniu pavidalu, kur kiekvienas matricos elementas yra
atvaizdo pikselio reikSmé, per vidurj yra branduolio filtras, o desSinéje — konvoliucijos rezultatas,

vadinamas bruozy zemélapiu (angl. feature map) [8] arba aktyvacijy zemélapiu (angl. activation

map).
lll llz lJ3 114 113 lJ{i K][ K]ﬂ Oll 01" 013 014 01:
12] 122 123 124 133 126 KZ] K22 02] Ojg 023 024 023
l] ln l3 14 I.J l(} 0]052 0:3 0:4 OJJ
041042 [O45[Oaa| Oy

64 155 66

9 pav. Kairé¢je, mazas 6x6 atvaizdas (matriciniu pavidalu), viduryje, 2x2

branduolio filtras, deSin¢je konvoliucijos rezultatas, 5x5 bruozy Zemélapis.

Jeigu turime MxN dydzio atvaizdo matricg, mxn dydzio branduolio filtro matricg, tai iSvestyje
turésime (M - m + 1) X (N - n + 1) dydZio matricg. Bendra iSraiSka konvoliucijai atvaizdy apdorojimo
srityje gali buti uzraSoma [16, 19]:

m

06, ) =Z IG+k=1,j+1— DKk D 6)

k=11=1
kuirl<i<M-m+1,beil <j<N—n+ 1. Galime uzraSyti vieno bruozy zemélapio elemento

apskaic¢iavima:
O34 = I34K11 + I35K15 + 144K31 + I15K7;

Priklausomai nuo pasirinkto filtro (konkreciy branduolio filtro matricos elementy verciy),
konvoliucija gali turéti skirtinga poveikj atvaizdui. Taip pat svarbu paminéti, kad kiekvienas
sujungimas tarp jvesties sluoksnio neurony ir neurony pasléptajame sluoksnyje turi identiS8kus
svorinius koeficientus ir slenkstines vertes (viename bruozy zemélapyje) [18]. Taip yra daroma dél
to, kad kiekvienas neuronas pasléptajame sluoksnyje detektuoty tuos pacius bruozus skirtinguose
lokaliuose matymo srityse (angl. local receptive fields) [8] — regionuose, kurie konvoliucijos pagalba
buvo susieti su sekan¢iu neuronu. Pavyzdziui, viename bruozy zemélapyje neuronai gali reaguoti |

vertikalias linijas, kitame j horizontalias linijas.

Praktikoje, neretai atvaizdai biina spalvoti, arba yra daugiakanaliai (angl. multichannel). Tai reiskia,

kad visas atvaizdas yra sudarytas i§ keliy komponenty (atvirksciai nei juodai balty atvaizdy atveju),

12



dazniausiai 3-jy. Pavyzdziui, nuotrauka, padaryta paprasta skaitmenine kamera, turés 3 kanalus —
raudong, zalig ir mélyng. Tokiu atveju branduolio filtro konvoliucija yra daroma su kiekvienu
atvaizdo kanalu (gaunami identisko dydzio skirtingy kanaly bruozy zemélapiai). Papildomali,
konvoliuciniuose neuro tinkluose jprastai néra naudojamas tik vienas branduolio filtras, o daugiau,
dél ko gaunamas ne vienas bruozy Zemélapis (pavyzdziui, viena pirmyjy konvoliuciniy tinkly
architektiiry, LeNet-5, turéjo 6-is bruozy Zemélapius) [18]. Siuolaikiniai dirbtiniai tinklai gali turéti
dar daugiau, kartais 20 ar net 40. Literattiroje, konvoliuciniy neuro tinkly architektiira, o konkrec¢iau

bruozy zemélapiai, paprastai atvaizduojami papildomos dimensijos pagalba, kaip pavaizduota 10 pav.

28x28 jvesties neurony Pirmas pasléptas sluoksnis: 3x24x24 neurony

10 pav. Pasinaudojant skirtingais branduolio filtrais gaunami skirtingi bruozy zemélapiai [18].

Dar vienas daznai sutinkamas sluoksnis konvoliuciniuose neuro tinkluose yra sutelkimo sluoksnis
(angl. pooling layer) [8, 14, 18, 20]. Juose tam tikra informacija i§ keliy neurony yra sutelkiama j
vieng neurong, tokiu biidu sumazinant duomeny kiekj, kuris véliau yra perduodamas tolimesniems
sluoksniams. IS esmés, galima teigti, kad yra gaunama kondensuota bruozy Zemélapio versija.
Dazniausiai naudojami du $io sluoksnio variantai — sutelkimo vidurkinant (angl. average pooling
layer) ir sutelkimo imant maksimalig vert¢ (angl. max pooling layer) sluoksniai. Sutelkimo sluoksnis
priima tam tikro dydzio (pavyzdziui, 2x2) neurony regiong i§ pries tai esancio sluoksnio (jprastai, i$
konvoliucinio sluoksnio). Tada, priklausomai nuo sutelkimo sluoksnio tipo, yra padaromi
skaiCiavimai ir i§vestis yra perduodama tolimesnio sluoksnio neuronui. Jeigu naudojamas sutelkimas
vidurkinant, rezultatas yra regiono neurony ver¢iy aritmetinis vidurkis. Sutelkimo imant maksimalig
verte metu, rezultatas yra didziausia skaitiné verté i§ regiono neurony. Pabaigoje turime sumazintg
bruozy Zemélapj, kuriame yra i§saugoti visi objekto bruozai. Tokiu biidu, tolimesniuose sluoksniuose
esanciy neurony skaicius gali biiti maZesnis. Tai gali teigiamai paveiktj skai¢iavimo greitj, nepadarant

neigiamios jtakos atvaizdo bruozy kokybei.
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sutelkimas imant maks. verte

20|30
112 37
12120 30| 0
8112120
(34|70 37| 4 sutelkimas vidurkinant
112100 25 | 12 13 8
79120

11 pav. Sutelkimo sluoksnio variantai [20].

1.5. Atvaizdy atpaZinimo ypatumai

Atvaizdy atpazinimas yra kompiuterinés regos ir dirbtinio intelekto subkategorija. Sios srities
pagrindiné uzduotis yra atvaizdy analizés ir objekty aptikimo juose automatizavimas. Sistemos
naudojancios $ig technologija geba identifikuoti vietas, Zzmones, objektus arba kitus elementus ir
daryti iSvadas juos analizuojant. Atvaizdy atpaZinimas yra plati sgvoka, tad sistemos uzdavinys yra

daznai sukonkretinamas [21, 22]:

1.5.1. Atvaizdy Kklasifikavimas
Atvaizdy klasifikavimas vyksta priskiriant etikét¢ (arba kategorija, klas¢) visam atvaizdui. Tai

reiskia, kad viename atvaizde gali bati tik vienas ieskomas objektas. Siam atvaizdy atpaZinimo
uzdavinio tipui galima priskirti tokius taikymus kaip Rentgeno nuotraukos klasifikavima kaip vézj ar
ne (dviejy klasiy klasifikavimas), raSytiniy skaitmeny nuotrauky Klasifikavimg (daugelio klasiy

klasifikavimas).

1.5.2. Atvaizdy Kklasifikavimas su lokalizacija (objekty Zyméjimas)
Objekty zyméjimas yra didesnio tikslumo atvaizdy klasifikacija. Jo metu objektas atvaizde yra ne tik

klasifikuojamas (t. y. jam priskirama kategorija), bet ir parodoma jo pozicija atvaizde pasinaudojant
sta¢iakampiu (angl. bounding box) [8]. Sio tipo uzdaviniai yra Rentgeno nuotrauky klasifikavimas
kaip su véziu (ir parodant auglj nuotraukoje su sta¢iakampiu) ar be, taip pat klasifikuojant atvaizda
kaip turintj gyviing ar ne, bei bréziant staciakampj aplink gyvina, jei jis yra. Atvaizde taip pat gali
biiti ne vienas objektas ir jie visi turi buiti paZymeti.
1.5.3. Objekty aptikimas

Objekty aptikimas yra panasus uzdavinys ] klasifikavimg su lokalizacija, taciau skirtumas yra tame,
kad viename atvaizde gali buti daugiau nei vienos kategorijos objektas. Tai reiskia, kad algoritmas

atpazjsta, kokie objektai yra atvaizde bei juos parodo staciakampio pagalba. Tokio uzdavinio
14



pavyzdys gali buti visy baldy aptikimas kambario nuotraukoje arba medziy, gyviiny aptikimas

krastovaizdzio nuotraukoje.

1.5.4. Objekty segmentavimas
Objekty segmentavimas, arba semantinis segmentavimas (angl. semantic segmentation) [8], yra toks

objekty aptikimo uzdavinys, kai objektai yra ne tik surandami, bet ir yra pazymimi patys objektai, jy
krastai. Jy zyméjimas vyksta ne staiakampiu, bet objekto pikseliams yra priskiriama kategorija.
Tokiu budu, atvaizdas gali biiti padalinamas j tam tikrus segmentus, dalis. Galimi variantai, kai

kategorija priskiriama kiekvienam pikseliui atvaizde arba tik ieSkomiems objektams.

1.5.5. Atvaizdy atpaZinimo modeliy vertinimas
Kuriant dirbtinj intelekta yra labai svarbu turéti jrankius ir biidus, skirtus jo vertinimui. Sprendziant

tokius uzdavinius, kur reikalinga objekto lokalizacija (t. y. ieSkomas objektas yra pazymimas
staciakampiu), daznai naudojamas tikslumo jvertinimo biidas yra sankirta padalinta i$ sajungos (ang|.
intersection over union arba loU) [8, 23]. Sankirta ir sgjunga yra aibiy teorijos srities veiksmai. Jeigu
turime aibes A ir B, tai $iy aibiy sankirtos rezultatas yra nauja aibé su bendrais aibiy A ir B elementais,
0 jy sajungos rezultatas yra nauja aibé, kurioje yra visi skirtingi aibiy A ir B elementai. Taigi, norint
jvertinti modelio tikslumg, reikia turéti teisingus staciakampius (angl. ground-truth bounding box),
kurie daZniausiai Zymimi rankiniu budy, pasinaudojant tam skirta programa, ir numatytus
staciakampius (angl. predicted bounding box), kuriuos apskaifiuoja dirbtinio intelekto modelis.

Turint teisingus ir numatytus stac¢iakampius, galime skaiéiuoti sankirtos ir sgjungos santykj. Kuo jis

L]
N

12 pav. Kair¢je, teisingo ir numatyto staciakampiy pavyzdziai, deSin¢je IoU skaiciavimas [23].

;:1
£

Sankirtos plotas
IoU=

Sajungos plotas

5 Teisingas statiakampis
SRt B Numatytas staciakampis

—_—

didesnis, tuo didesné dalis numatyto stac¢iakampio ploto atitinka teisingo sta¢iakampio plota.

Rezultaty ir tikslumo vertinimo metu svarbu suprasti, kas yra teisingas spéjimas, o kas ne. IS esmes,
galima teigti, kad ieSkomas objektas arba yra atvaizde, arba jo néra. Jeigu modelis padaro teisinga
spéjima, kad objektas yra atvaizde, tai atsakymas yra tikrai teigiamas (angl. true positive arba TP),
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taCiau jeigu modelis spéja, kad atvaizde yra objektas, nors jo néra, tai atsakymas yra vadinamas
klaidingai teigiamu (angl. false positive arba FP). Tokia pati logika taikoma, kai modelis teisingai
spéja, kad objekto atvaizde néra — atsakymas vadinamas tikrai neigiamu (angl. true negative arba TN)
ir jeigu spéjama, kad objekto néra, nors atvaizde jis yra, toks atsakymas vadinamas klaidingai
neigiamu (angl. false negative arba FN). Pasinaudojus Siomis sgvokomis, galima uzraSyti dar kelis
modelio efektyvuma aprasancius dydzius — tikslumg (angl. precision) ir atktirimg (angl. recall) [24].
Tikslumas atsako j klausimg “Kokia dalis spejimy, kad atvaizde yra objektas buvo teisinga?”, tuo
tarpu atkiirimas atsako j klausima “Kokia dalis tikry objekty buvo teisingai identifikuota?”. Sias

sagvokas galima uzrasyti formuliy pagalba:

Tikslumas = —— @)
ikslumas = TP T FP
TP
- . - 8
Atkarimas TP+ FN (8)

Kadangi vaizdo jraSai ir srautai yra sudaryti i§ atvaizdy, tos pacios taisyklés galioja ir tokiems
taikymams. Dirbant su vaizdo medziaga, labai svarbus rodiklis yra kadry per sekunde skai¢ius (angl.
frames per second). Jis parodo kiek atvaizdy arba kadry gali biiti rodoma per sekundg. | §j laikg jeina
ir visi modelio daromi skaiCiavimai. Jprastai, 30 kadry per sekunde uztenka, kad Zmogaus smegenys

nepastebéty trukciojimo ir vaizdo srautas atrodyty naturaliai.

1.6. Skatinamasis mokymas

Palyginus su kitais masininiame mokyme taikomais metodais, skatinamojo mokymo iSskirtiné savybe
yra ta, kad mokymosi procesas yra tiesmukiSkai nukreiptas j tikslo pasiekimg esant sgveikai tarp
agento ir aplinkos [25]. Tokio tipo uzdaviniuose agentui tenka iSmokti kokia zingsniy seka — kaip
iSmokti suriSti konkre€ig situacijg su konkreciais Zingsniais — padeda pasiekti maksimaly, skai¢iumi
apraSoma, atlygj. Skatinamajj mokyma, i§ esmés, galima apibtidinti trimis pagrindinémis savybémis:
pirma, problemos, sprendziamos $iy algoritmy pagalba, turi biiti uzdarojo ciklo problemos, kadangi
dabartiniai algoritmo sprendimai gali paveikti vélésnias jvestis, antrg, mokymosi sistemai néra tiksliai
pasakoma, kokius sprendimus priimti, atvirks¢iai nei kitose masininio mokymosi srityse, o ji turi pati
iSsiaiskinti, kokie veiksmai duoda didZiausig atlygj, juos iSbandant, ir trecia, kad atlikti veiksmai daro
jtaka ne tik Siuo metu gaunamam atlygiui, bet ir ateities situacijoms, o ko pasekoje, ir ateities

atlygiams.

Taikant skatinamojo mokymo modelius, daznai tenka spresti problemas, kurios kitose masininio
mokymao srityse neatsiranda. Viena i$ tokiy problemy yra tyrinéjimo ir iSnaudojimo balansas (angl.

exploration and exploitation trade-off) [8]. Tam, kad gauty daug teigiamo atlygio, modelis privalo
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teikti pirmenybe tiems veiksmams, kurie buvo iSbandyti praeityje ir atnesé daugiausiai atlygio. Taciau
pries zinant apie tokius veiksmus, modelis turi apie juos kazkokiu budu suzinoti, iSbandyti naujus,
dar nebandytus veiksmus. Agentas turi iSnaudoti savo zinias norédamas gauti didesnj atlygij, bet ir
privalo tyrinéti naujus scenarijus, kad turéty geresng veiksmy baze ateities sprendimams. Cia
atsiranda dilema — nei tyrinéjimas, nei iSnaudojimas negali buiti i§skirtinai prioretizuojami agentui,
nes uzdavinys nebus jvykdytas. Geriausiu atveju, modelis isbando didelj kiekj jvairiy veiksmy bei
palankiai vertina tuos, kurie atne$é¢ didziausig atlygj. Taciau skatinamojo mokymo poziiiris turi ir
privalumy. Taikant tokj modelj, uzdavinys yra suformuluojamas tokiu biidu, kad jo iSsprendimas
apima visg problema (o ne tik tam tikrg jos dalj, kaip prizitirimo ar nepriziirimo mokymo atvejais);
agentg, bandant] pasiekti konkrety tikslg sgveikaujant su neapibrézta aplinka, bei jai darant jtaka.
Agentas, arba, kitaip, mokinys arba sprendimy prieméjas, nuolat sgveikauja su aplinka, j kurig, pagal
apibrézimg, jeina viskas, kas néra agentas. Tokiu budu, agentui renkantis ir atliekant veiksmus, o
aplinkai j juos reaguojant, aplinka keiciasi, ir agentas atsidiiria vis kitose situacijose. IS aplinkos ateina
ypatinga skaitiné verté, vadinama atlygiu, kurig agentas bando maksimaliai padidinti. Tiksliau, tarp
agento ir aplinkos kas tam tikrg diskrecig verte t = 0, 1, 2, 3, ... jvyksta sgveika. Kiekvieng laiko
zingsnj t agentas gauna aplinkos reprezentacijg, arba biiseng, S; € S, kur S yra visy jmanomy biiseny
rinkinys, ir to pagrindu pasirenka veiksma A, € A(S;), kur A(Sy) yra visy jmanomy veiksmy rinkinys
esant St biisenai. Po t+1, agentas gauna tam tikrg atlygj R,,; € R € R, kur R yra visy jmanomy
atlygiy rinkinys. Tuo paciu metu agentas atsiranda kitoje, St+1, biisenoje ir visas procesas kartojasi
(13 pav.). Kiekvienos laiko vertés metu agentas susieja buiseng su tikimybe pasirinkti kiekvieng

jmanoma veiksma. Sis suri§imas yra vadinamas agento strategija (angl. policy) [8] ir yra Zymimas 7

> IAgentas Il
biisena atlygis veikamas

S| | A,

bR
PN h Aplinka ]47

13 pav. Agento ir aplinkos

(A, = alS, = s) 9)

Agentai, esant skirtingiems skatinamojo mokymo metodams, turés skirtingus strategijos pokycius.
Agento tikslas yra taip pakeisti savo strategija, kad gaunamas atlygis baty kuo didesnis. Zinoma, toks
modelis, poZiiiris j skatinamgjj mokyma gali biiti pratestas ne tik diskre¢ioms laiko vertéms. Bendrai,

agento tikslas arba paskirtis formaliai apibiidinamas kaip tam tikras atlygio signalas i§ aplinkos jam.
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Kiekvieng laiko momentg atlygis yra skai¢ius R; € R. Agento uzduotis yra pasiektj maksimaliai
didelj pilng atlygj, t. y. ne atlygi konkrecCiu laiko momentu, o visy atlygiy sumg. Tokia mintis
vadinama atlygio hipoteze (angl. reward hypothesis) [25, 26].

Daznai yra svarbu tiksliai atskirti, kas yra agento, o kas aplinkos dalis. Si riba neretai atrodo
neintuityvi, kadangi, pavyzdziui, roboto ar gyviino kiino atvejais, §i riba néra paprasc¢iausia riba tarp
fizinio kiino ir aplinkos. Iprastai, Sis atskyrimas bréziamas arCiau agento — roboto varikliai,
mechaninés jungtys ir jvairlis sensoriai yra priskiriami prie aplinkos. Atlygiy skai¢iavimas, nors ir
vyksta dirbtinéje mokymosi aplinkoje, agento viduje, yra laikomi ne jo dalimi. Bendrai, viskas, kas
negali biiti pakeista bet kuriuo laiko momentu, savavaliSkai, yra priskiriama prie aplinkos. Ne viskas
aplinkoje agentui yra nezinoma. Atvirksciai, daznai agentui yra Zinoma daugelis dydziy i$ aplinkos,
atlygiy skai¢iavimo funkcija, o kartais net visi aplinkos kintamieji. Taciau atlygio skaiCiavimas yra
visada laikomas iSoriniu agento atzvilgiu, kadangi $i funkcija apraso visos sistemos elgésj ir jos

veiksmus, tad ji negali biiti kei¢iama savavaliSkai.

1.6.1. PPO
Vienas i§ neseniai pasirodziusiy skatinamojo mokymo algoritmy, PPO, arba angl. Proximal Policy
Optimization, greitai tapo vienu i§ populiariausiy metody taikomy S$ioje srityje. Autoriy ir kity
mokslininky nuomone, jis yra labiau efektyvus (arba bent panasiai evektyvus j kitus) ir patikimas, bet
tuo padiu lengviau suprantamas ir pritaikomas nei kiti skatinamojo mokymo algoritmai [27, 28]. Sis
OpenAl komandos sukurtas algoritmas yra didelés strategijos gradiento (angl. policy gradient)
algoritmy Seimos dalimi. Sie metodai tiesiogiai modeliuoja ir optimizuoja strategijos funkcija.
Strategija dazniausiai yra modeliuojama parametry funkcijos 6 atzvilgiu. Taigi funkcijos verté

priklauso nuo pacios strategijos. Strategijos funkcijg galima apibrézti kaip [29, 30]:

J8) = ) & HV(s) = ) d(s) ) me(als)Q" (s, (10)

SES SES aeA

kur d*(s) yra pastovus Markovo grandinés sKirstinys, V*(s) yra busenos S verté esant strategijai 7,
Q7(s, @) veiksmo-vertés funkcija esant strategijai 7. Turint $ig funkcija, uzduotis tampa aiki — surasti
tokig 6 verte kuri grazinty maksimalig funkcijos verte esant 7o Strategijai. Tam ir yra naudojamas
gradientinis pakilimas arba nusileidimas. prastai, toks skai¢iavimas bty sudétingas, taciau

strategijos gradiento metodas tg skai¢iavimg supaprastina [29, 30]:

VI(6) =V ) d"(s) ) mo(als)Q" (5, @)
seS aeA

1)
« ) d™(s) ) Vome(als)Q"(5,@)

SES aeA
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Taciau be jokiy papildomy operacijy, treniruojant modelius tokiu biidu daromi zingsniai yra itin dideli
ir daznai optimalios vertés yra praleidziamos. Todél bandyta gradiento ver¢iy mazé¢jimo ar didéjimo

zingsnius mazinti jvairiais buidais, dé¢l ko ir atsirado PPO.
Siame algoritme yra naudojama daZniausiai taikoma gradiento jvertinimo israiska [27, 29, 31]:

Oprr =argmax  E  [J(6)] (12)

A~MGsenas
Cia E Zymi baigtinio skai¢iaus bandiniy empirinj vidurkj. Tuomet yra jvedamas pagalbinis dydis,

zymintis senos ir naujos strategijy tikimybiy santyki:

_ mg(als)
r(0) = m (13)

Ir toliau J(#) apibréziamas kaip:
J(6) = min(r(8)A™senas (s, a), g(€, A™0senas (s, a))) (14)
Kur A(a, s) = Q(s,a) — V(s) yra pranasumo funkcija (angl. advantage function) bei:

(14+6e)4 4>0

A—04 A=<0 (15)

g(e, A) ={

¢ - hiperparametras, kontroliuojantis, kaip stipriai nauja strategija gali nutolti nuo senos vieno

zingsnio metu.

J A=0

0 1 i—ﬁ L J

14 pav. Grafikai, rodantys J kitima po vieno laiko tarpo t. Kairéje, pranasumas teigiamas,
deSinéje pranasumas neigiamas. Raudonas apskritimas reiskia pradZios taska optimizavimui,

ty. t=1[27]

Visa tai leidzia gradientinio nusileidimo ar pakilimo zingsnius “kirpti” (angl. clip) ir tokiu badu
kontroliuoti jy dydi. Jeigu zingsnis yra per didelis, t. y. pasirinktas veiksmas buvo daug geresnis nei
tikétasi arba tas veiksmas turi itin didelg tikimybe biti pasirinktam dabartinéje strategijoje, jis pasieks
tiesing grafiko dalj, kurioje Sio pokycio poveikis visai strategijai pasiekia maksimalig verte (14 pav.)
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ir toliau nedidéja. Algoritmas veikia analogiSkai esant blogesniam nei tikétasi veiksmui arba veiksmui
su itin maza tikimybe biti pasirinktam. D¢l to pasiekiamas didesnis tikslumas optimizuojant

funkcijos parametrus esant tam tikrai biisenai bei hiperparametrams.

1.7. Robotiniy mechanizmy treniravimo ypatumai

Skatinamasis mokymas yra placiai taikomas jvairiose srityse — kompiuterinése sistemose, finansuose,
transporte, zaidimuose, robotikoje [25, 32]. Taciau $iy metody taikymas robotikoje siejamas su
nemazais iS8ikiais, kadangi taikant dirbtinj intelekta Sioje srityje stipriai iSrySkinamos jau
egzistuojan¢ios problemos. Fiziskai treniruojant modelj, t. y. keiiant agento strategijg realybéje, o
ne skaitmeningje erdveje, problemy yra apstu: roboto biisenos bei veiksmai yra 1§ prigimties tolygis,
tad tenka apsispresti, ar taikyti priitmamy veiksmy diskretizavima, ar funkcijy aproksimacija; neretai
veiksmy ir biiseny dimensijos yra itin didelés (dél daznai dideliy roboty laisvés laipsniy skai¢iy), dél
ko skai¢iavimy trukmés gali biiti per ilgos norint efektyviai pritaikyti modelj [32, 33]. Kadangi roboty
konstrukcijos biina sudétingos ir kompleksiskos, tokiy sistemy treniravimas ir taikymas reikalauja
Zmogaus jsitraukimo, remonto ir priezitiros darby. Zinoma, taip pat yra sudétinga pasalinti realybéje

egzistuojancius triukSmus ir neapibréztumus.

| Roboto dinamikos modeliavimas |

| Treniravimas simuliacijoje

15 pav. Abstraktus zvilgsnis j simuliacijos perne§imo j realybe procesa [34].

Dalies Siy problemy jtaka galima sumazinti, arba kartais pilnai panaikinti, pasinaudojant
simuliacijomis [32, 33, 34]. Toks dirbtinio intelekto mokymo metodas vadinamas angl. sim2real.
Idealiu atveju, aplinkos parametrai bei pats agentas, jo fiziniai parametrai, biity sumodeliuoti tokiu
biidu, kad pilnai atspindéty realybg, bet simuliacijos i§ prigimties yra netobulos ir sudétingai
kalibruojamos [35, 36]. Taigi pasiekti idealy tikslumo lygj néra jmanoma, o tai atvejais, kai tai yra
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imanoma, reikalingas milziniSkas kiekis duomeny. Maza klaida dél nepakankamo aplinkos arba
agento detalumo simuliacijoje gali greitai sukelti nuokrypj nuo realybés, nes dél didelio zingsniy (o
tuo paciu ir strategijos keitimy) kieko, mazos klaidos susideda. Tokiais atvejais, kai modelis pilnai
neatitinka realiy salygy, tenka jvesti papildomus pataisymus taikant modelj. Nepaisant to,
treniravimas simuliacijos pagalba licka patenkinamas biidas pasiekti tokj tikslg. Sim2real metodas
yra pakankamai pigus, saugus ir, svarbiausia, veikiantis buidas dirbtinio intelekto modeliy
treniravimui [35, 36]. Priklausomai nuo roboto tipo ir paskirties, formuluojama uzduotis ir atlygio
funkcija gali Zymiai skirtis. Atlygio funkcijos suformulavimas yra labai atsakingas ir kruopstaus
planavimo reikalaujantis Zingsnis taikant skatinamgjj mokymga robotikoje. Nors i§ pirmo zvilgsnio
gali atrodyti nereikSmingai, Sis sprendimas lemia visg modelio elgesj ir jo vystymasi. Deliojant
atlygio funkcijg atrodo naturalu atlyginti algoritmg uz laiméjimg arba pasiektg tikslg. Taciau tokia
abstrakti ir sunkiai pasiekiama saglyga gali likti nepasiekta per visg treniravimo ir taikymo laikotarpj.
Norint pasiekti gerg rezultatg, reikia skirti atlygj uz tam tikrus tarpinius rezultatus, tam, kad mokymosi
procesas buty vedamas tesinga kryptimi [33, 34]. Duodant atlygius uz tam tikrus veiksmus, reikia
jsitikinti, kad tai neprives prie per dazno to veiksmo kartojimo, kas gali fiziSkai gadinti patj
mechanizma, nekalbant apie uzduoties nepadarymg. Taip pat skatinamojo mokymo algoritmai yra

pagarsé€j¢ savo sugebéjimu nustebinti savo kiiréja netikétais problemy sprendimo biidais.

1.8. Irankiai ir bibliotekos

1.8.1. YOLOV3 (AlexeyAB versija) — Github
YOLOV3 (You Only Look Once, v3) yra tre¢ia YOLO konvoliucinio neuro tinklo iteracija, naudojama
vaizdy atpazinime [37]. Pirmoji YOLO versija buvo iSleista dar 2015 metais ir nuo to laiko tapo vienu
geriausius rezultatus rodané¢iy atvaizdy atpazinimo neuro tinkly [37]. Pirmoji $io algoritmo versija
buvo iSskirtiné tuo, kad naudojo vieng konvoliucinj neuro tinklg (iki Sio algoritmo, jprasta praktika
buvo ieskoti objekty tik dominancioje srityje (angl. region of interest) [8], kas reikalavo ne vieno
neuro tinklo viename modelyje) [38]. Taigi, pirmasis modelis turéjo pora privalumy, lyginant su kitais
tuometiniais modeliais: pirma, algoritmo skaic¢iavimo greitis buvo labai didelis, antrg, $is modelis
gebéjo suprasti atvaizdo konteksta bei gebéjo gerai apibendrinti [39]. Tac¢iau YOLOVI turéjo ir
neigiamy savybiy: jis buvo pakankamai netikslus bei, palyginus su kitais modeliais, blogiau
lokalizavo objektus atvaizde. I§ architektiiros pusés, visi YOLO neuro tinklai naudoja DarkNet
sistemg (angl. framework) kaip bruozy detektoriy [25, 38, 40]. DarkNet, i§ esmés, yra daug
konvoliuciniy sluoksniy turintis neuro tinklas. Objekty aptikimo srityje Sis sluoksnis dar vadinamas
stuburu (angl. backbone). Pats DarkNet nepriima sprendimo, kur objektas yra atvaizde, §i sistema tik
iSskiria atvaizdo bruozus ir pranesa, koks objektas yra atvaizde. YOLOV3 naudoja DarkNet-53

versija, kurios architektiirg galima pamatyti 16 pav. IS §io tinklo gaunami 3 skirtingo dydzio bruozy
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zemélapiai, kurie yra naudojami kaip jvadas YOLO detektoriaus neuro tinklui — vadinamam galva
(angl. head). Architektiiroje yra 53 konvoliuciniai tinklai, ir po kai kuriy tinkly turime lickany
sluoksnius (angl. residual layer) [8] (kurie padeda bendram neuro tinklo efektyvumui). Visas modelis
buvo i§ anksto treniruotas kiiréjy panaudojant Imagenet duomeny rinkinj, optimizuojant ji objekty
atpazinimo uzdaviniui.

— Type Filters Size Output
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128 x 128
Convolutional 32 1x1

1x| Convolutional 64 3x3
Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x64
Convolutional 64 1x1

2x| Convolutional 128 3x 3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32 —_—
8 80“"0:“:?0“3: ;gg ; "; —-—| PoZymiy vektorius 52x52 |
] x | Convolutional x
Darknet-53 Residual 3232

Convolutional 512 3x3/2 16x16
Convolutional 256 1 x1

8x| Convolutional 512 3 x3 —-7|
Residual 16 x 16

18traukti bruoZai naudojami

Pozymiy vektorius 26x26 |
kaip jvadas detektoriui

Convolutional 1024 3x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x1
4x| Convolutional 1024 3 x 3 |

Residual 8x8 Pofymiy vektorius 13x13 |
Avgpool Global

Connected 1000

Softmax

16 pav. Darknet-53 architektara [25].

YOLOV3 detektorius, kaip minéta anks¢iau, priima 3 skritingy skaliy atvaizdo bruozy zemélapius.
Kiekvienas atvaizdas yra padalinamas j SxS dydzio tinklelj (angl. grid). Kiekvienas tinklelio langas
numato B stagiakampiy ir jsitikinimo verte (angl. confidence score). Si jsitikinimo verté atspindi kiek

modelis yra jsitikines, kad objektas yra numatytame staciakampyje bei kiek tikslus yra sta¢iakampis

Uteisingas
numatytas

(formaliai, darbo autoriai tai pristato kaip P(objektas)-Io ) [39]. Jeigu objekto centras

patenka j tinklelio langa, Sis langas yra atsakingas uz to objekto detektavimg ir tokiu atveju, numato:
B atraminius staciakampius (angl. anchor boxes) [8], kurie turi 4 koordinates, tx, ty, tw, th, Objekto
buvimo tikimybe sta¢iakampyje (angl. objectness score) bei klasiy buvimo staciakampyje tikimybes
(angl. class probabilities) [25]. Kadangi numatytos koordinatés yra skai¢iuojamos tinklelio lango
atzvilgiu, jas reikia konvertuoti j koordinaciy vertes viso atvaizdo atzvilgiu ir tam naudojamos

formulés, parodytos 17 pav. I$vestyje gauname sekanc¢iy dimensijy tenzoriy (C yra klasiy kiekis):
SxSx(B-5+C)

Siame darbe buvo naudojama YOLOV3 AlexeyAB algoritmo atsaka. Sioje saugykloje yra daug
smulkiy pataisymy paciame algoritme bei patobulinta jo taikymo specifika [41]. IS esmés, viskas, ko
reikia §io modelio treniravimui yra treniravimo duomeny rinkinys bei pakankamai galingas
kompiuteris. Saugykloje egzistuoja konfigiiracinis failas, kuriame yra nustatomi jvairtis modelio
treniravimo parametrai — hiperparametrai. Taip pat atskirame faile yra pacio YOLOv3 modelio
architektiira (DarkNet-53 bei detektorius). Kadangi DarkNet-53 yra parasytas C ir CUDA
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programavimo kalbomis, norint pasinaudoti modeliu reikia jj sukompiliuoti (angl. build) — gauti

vykdomuosius failus. Turint vykdomajj failg bei treniravimo duomenis galima pradéti modelio

apmokyma.
c}(
—
P,
C|| = essssqusssssssnsnsy -
Y : :
: b, :
: [oct) ||} bmoCt )+,
Pt | bul 7| E b =0t D+,
E Gctx) E bw=pwet'
: : b=p,e"

17 pav. Koordina¢iy numatymas YOLOv3 modelyje. Cia: cx ir ¢y tinklelio lango dydis, pw ir pn
atraminio sta¢iakampio dydis, tx, ty, tw, th yra atraminiy staciakampiy koordinatés, by, by, bw, bn

numatyto sta¢iakampio koordinatés ir dydis, 0 o Zymi sigmoide [25].

Nepriklausomai nuo YOLO versijos, treniravimo duomenys turi biiti paruosti konkre¢iu formatu.
Kiekvienam atvaizdui (png formatu) turi buti sukurtas to pacio pavadinimo tekstinis failas (txt

formatu) su sekanciu teisingy staciakampiy ir klasiy zyméjimu:
<objekto klasé> <x> <y> <plotis> <aukstis>

Kur <objekto klasé> yra sveikas skai¢ius nuo 0 iki (klasiy skai¢ius - 1). Kiekvienas skai¢ius zymi
konkrecig objekto klase. <x>, <y>, <plotis>, <auk$tis> yra slankiojo kablelio skaiciai, €(0.0 iki 1.0].
<x> ir <y> zymi santykines (su atvaizdo dydZziu) staciakampio centro koordinates, <plotis> ir
<aukstis> yra viso atvaizdo dydZziai. Tarkime turime atvaizda pavadinimu atvaizdasl.png, tokiu

atveju sta¢iakampiy Zyméjimo failas bus atvaizdas].txt ir atrodys taip (atvaizde esant 1 objektui):
10.716797 0.395833 0.216406 0.147222

1.8.2. YOLOvV5

YOLO algoritmai buvo tobulinami nuo pat pirmosios versijos pasirodymo. Sio darbo raiymo metu
naujausia $iy algoritmy Seimos versija yra v5. Palyginus su ankstesnémis versijomis, nors pagrindiné
algoritmo mintis nepasiketé, YOLOVS implementacijoje galima rasti pakankamai pastebimy
skirtumy. DidZiausias skirtumas yra Pytorch naudojimas vietoje Darknet architektiiros, skai¢iavimo

greitis bei tikslumas [42, 43]. Sio algoritmo stuburas yra CSPDarknet53, kuris yra letésnis bet
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uzimantis maziau vietos diske bei tikslesnis nei Darknet-53. Tarp stuburo ir galvos yra pridedamas
papildomas sluoksnis — kaklas (angl. neck), kuris pagreitina informacijos judéjimg tarp apatiniy ir
virSutiniy sluoksniy. Toks metodas yra vadinamas keliy susibtirimo tinklas (angl. path aggregation
network arba PANet). Papildomai jame yra naudojamas bruozy piramidés tinklas (angl. feature
pyramid network) kuris pagerina zemo lygmens bruozy atradimg. Viso modelio galva, palyginus su
ankstesnémis versijomis, lieka nepakitusi — iSvestyje gaunami 3 bruozy zemélapiai. Tai leidzia
nesudétingai keisti modelius tarpusavyje. Taikymo metu atvaizdas yra paduodamas j CSPDarknet53
bruozy iStraukimui bei tuo paciu metu ] PANet bruozy suliejimui. Paskutinis YOLO sluoksnis

generuoja iSvestj. YOLOVS architektiirg galima pamatyti 18 pav.

Stuburas Kaklas (PANet) Galva (i8vestis)
7; N — g Convd
Y
—
i . 1 k4
' L
: = Convzd
__t p

Upsample
_a [

R —

18 pav. YOLOVS architektiiros schema [42].

1.8.3. OpenCV, imutils, PIL
OpenCV (Open Source Computer Vision Library) yra daygyb¢ kompiuterinés regos algoritmy
implementacijy apimanti atviro kodo biblioteka [44]. Daznai naudojama vaizdy apdorojimo arba
iSankstinio vaizdy apdorojimo tikslais, video analizei, dirbtinio intelekto modeliy taikymui. Taip pat

yra sitiloma grafiné vartotojo sasaja. Darbe naudojamos funkcijos:

o readNetFromDarknet — leidzia nuskaityti YOLO modelio treniravimo metu sugeneruota
dirbtinio neuro tinklo svoriniy koeficienty failg (weights failg). Grazina objekta, kuris

naudojamas kaip kreipinys j dirbtinio intelekto model;.
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e DblobFromimage — sukuria specialia duomeny struktiira, vadinama blob (pati struktiira yra
NCHW tipo), kurioje yra laikomi atvaizdo duomenys. Biitent $i duomeny struktiira yra
naudojama operacijoms su modeliu.

e forward — §is metodas iskvie¢iamas ant kreipinio j dirbtinio intelekto modelj. Siam metodui
yra perduodami galutinio YOLO tinklo sluoksnio pavadinimai (galimos objekty kategorijos).
Grazina visus objektus, kuriuos randa neuro tinklas (nepriklausomai nuo to, kiek jsitikines yra
modelis). Tai reiskia, kad vienam objektui bus sukurtas ne vienas sta¢iakampis Zyméjimas.

e NMSBoxes — Sios funkcijos pagalba taikomas nemaksimalaus apjungimo algoritmas (angl.
non-maximum suppression algorithm). Jo pagalba yra iSrenkamas numatytas stac¢iakampis,

turintis didziausig loU [45]. Tokiu bidu licka vienas, tiksliausias numatytas sta¢iakampis.

imutils yra atviro kodo biblioteka, kurioje galima rasti didelj skai¢iy pagrindines vaizdo apdorojimo

operacijas palengvinancias funkcijas [46]. Darbe naudojama funkcija:

e VideoStream — funkcija, naudojama sgsajai tarp Python programos ir prie kompiuterio

prijungtos kameros sukurti. Perduoda kameros gaunamus kadrus j Python programa.

PIL (Python Imaging Library) yra Python biblioteka, skirta darbui su atvaizdais pacioje Python

aplinkoje. Darbe naudotas modulis [47]:

e Image — Siame modulyje galima rasti to pac¢io pavadinimo klasg¢, kuri sukuria norimo atvaizdo
reprezentacijg PIL bibliotekos formatu. Pac¢iame modulyje yra nemazas skaicius funkcijy,
skirty darbui su atvaizdo reprezentacija: galima gauti atvaizdo dydj, kiekvieno pikselio

spalvos verte.

1.8.4. Arduino, Arduino bibliotekos, 12C, PWM ir UART
Arduino yra atviro kodo elektronikos platforma paremta technine bei programine jranga [48]. Sio
projekto valdikliai yra pajégiis gauti jvest] i$ tam tikry sensoriy (Sviesos ar dregmés sensoriy, mygtuky
itt.) ir paversti tai j iSvest] (jjungti Sviesos dioda, atvaizduoti zodj ekrane arba pasukti varikli). Visa
tai daroma perduodant instrukcijas j mikrovaldiklj, naudojant Arduino programavimo kalbg bei
Arduino programavimo aplinkg. Vienas i§ Arduino privalumy yra didelis kiekis nesudétingai
pritaikomy atviro kodo biblioteky, kurios gali biiti naudojamos atskirai arba kartu su tam tikra

technine jranga.

Priklausomai nuo Arduino valdiklio modelio, jvesties ir iSvesties kontakty skaiCius gali skirtis.
Robotinéms paskirtims dazniausiai esamo skaiCiaus neuZtenka, todel yra naudojami pagalbiniai
jrankiai suvaldyti dideli komunikacijos sasajy kieki. Vienas i$ tokiy jrankiy yra Adafruit PCA9685

ploksté bei kodo bazé skirta komunikacijai tarp varikliy ir Arduino bei servo varikliy ir Arduino. Siai
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plokstei reikia maziau nei penkiy kontakty, dvejais i§ kuriy vyksta komunikacija tarp Arduino ir
Adafruit ploks¢iy per 12C sgsaja [49]. Tuo tarpu servo varikliai yra kontroliuojami PWM (angl. pulse
width modulation) pagalba. IS kodo pusés valdymas vyksta setPWM komandos pagalba, kurioje
nurodomas reikiamo kontakto, prie kurio yra prijungtas servo variklis, numeris bei impulso trukmé.
PCA9685 poktste taip pat gali kontroliuoti kitas plokstes, tokias kaip HG7881C, kurios valdo

nuolatinés srovés variklius.

12C (angl. Inter-Integrated Circuit) yra sinchroninis, serijinis komunikacijos protokolas naudojamas
nedidelio kiekio, dideliy grei¢iy nereikalaujan¢iy duomeny persiuntimo taikymuose. Sio protokolo
privalumai yra mazi implementacijos kastai bei paprastumas [50]. Puikiai tinka mazy dydziy LCD ir
OLED ekrany valdymui. Komunikacijai naudojami 2 kanalai: SDA (angl. Serial Data), linija,
naudojama duomeny persiuntimui tarp pagrindinio (angl. master) ir pavaldaus (angl. slave) jrenginiy,
bei SCL (angl. Serial Clock), linija, kuria sinchronizuojamas taktinis daznis. Taigi, duomenys yra
stun¢iami sinchroniniu bidu, t. y. bitai siunciami vienas po kito taktiniu dazniu. Kiekviena Zinute,
arba duomeny paketas, susideda i§ duomeny kadry (angl. frames of data), pavaldaus jrenginio adreso
bei pagalbiniy bity: pradzios ir pabaigos bity, skaitymo/raSymo bity ir ACK/NACK bity tarp
duomeny kadry.

Zinuté

skaitymo/ | ACK/ ACK/ ACK/
Pradia 7 arba 10 bitai rafymo | NACK 8 bitai NACK 8 bitai NACK |Pabaiga
bitai bitas bitas bitas

—

5 s0 kadras Duomeny kadras |  Duomeny kadras 2 .
Prad¥ios salyga Adreso kadras u ] g u Pabaigos salyga

19 pav. 12C Zinutés struktara [51].

Pradzios ir pabaigos signalai yra zinutés pradzios ir pabaigos zymé¢jimai, naudojami pagrindiniuose
ir pavaldziuose jrenginiuose, kontroliuoja kada vyksta Zinutés skaitymas. Adreso kadras yra sudarytas
i§ 7 arba 10 bity, identifikuoja pavaldy jrenginj kai pagrindinis jrenginys nori su juo komunikuoti.
Skaitymo/raSymo bitas kontroliuoja, ar pagrindinis jrenginys siun¢ia duomenis j pavaldy jregninj, ar
praso siysti duomenis j pagrindinj i§ pavaldaus jrenginio. Po kiekvieno duomeny kadro yra jraSomas

ACK/NACK bitas, kuris parodo, ar duomeny paketas buvosékmingai nuskaitytas.

PWM yra toks moduliacijos metodas, kai yra generuojami kintancio plo¢io impulsai kurie atvaizduoja
analoginj signalg [52]. Iprastai biitent PWM yra naudojamas servo varikliy kontrolei, nepriklausomai

nuo paskirties. | servo yra paduodamas PWM signalas, pasikartojanciy impulsy serija, kurio metu

26



impulsy plotis keiciasi laike. Priklausomai nuo servo variklio tipo, impulso trukmé gali reiksti

judéjimg arba pozicija.

Vce
Centrine
padétis
ov s
1500us 20ms
Impulso trukmé Periodas
Vcc
+90°
ov o
2000us 20ms
Impulso trukmeé Periodas
Vce
“ H _9O°
ov
1000ps 20ms
Impulso trukme Periodas

20 pav. Tipinés PWM signaly trukmés servo variklio kontrolei [52].

siuntimo registras

v

taktinis generatorius == | postimio registras —f> p——pp TX
taktinis generatorius == | postimio registras <}— |ff——— RX

v

priimimo registras

21 pav. Blokin¢ UART diagrama.

Komunikacija tarp Python pusprogramio (angl. script) ir Arduino mikrovaldiklio vyksta UART
(universalus asinchroninis imtuvas-siystuvas, angl. universal asynchronous receiver-transmitter)
sasajos pagalba. UART néra komunikacijos protokolas, kaip, pavyzdziui, 12C, o verciau fiziné
grandiné mikrokontroleryje arba atskirame integriniame grandyne. Si sgsaja leidzia dviems
jrenginiams komunikuoti vienas su kitu tiesiogiai — siystuvas konvertuoja lygiagrecius duomeny bitus
1 nuoseklius ir siuncia j imtuva, kita UART jrenginj, kuris tuo tarpu duomenis gauna ir konvertuoja
nuoseklius bitus atgal i lygiagrecius. Komunikacija vyksta asinchroniskai, kas reiskia, kad néra vieno
taktinio generatoriaus, kuri buty atsakingas uz komunikacijos veikimg. Vietoje to, siystuvas prideda
pradzios ir pabaigos bitus ] duomeny paketa pries jj siunciant. Tie bitai apsako paketo duomeny

pradzig ir pabaigg ir tokiu budu imtuvas zino, kada reikia pradéti ir uzbaigti skaityti duomenis. Kai
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imtuvas detektuoja pradzios bitg, pradedamas duomeny paketo skaitymas esant tam tikram, i§ anksto
nustatytam dazniui. Dél to yra svarbu, kad abu jrenginiai naudotu tg pacia duomeny perdavimo spartg.

Arduino programavimo kalboje UART sgsaja yra sukiiriama pasitelkus Serial komanda.

1.8.5. Unity programiné jranga, ML-Agents jrankiy rinkinys
Unity programiné jranga (angl. Unity software) yra zaidimy kiirimo variklis, parasytas C++ kalba,
sukurtas Unity Technologies. Naudojamas 3D ir 2D projektams ne tik zaidimy kiirime, bet ir kitose
srityse, pavyzdziui: automobiliy pramonéje, architektliroje, statybos sferoje, bei net JAV
ginkluotuose pajeguose [53]. Siame variklyje yra sitilomi jvairiis jrankiai, tokie kaip: C# aplikacijy
programavimo sasaja (angl. APl arba Application Programming Interface), kuri skirta paciai Unity
rengyklei (angl. Unity editor) bei jskiepiams, taip pat vizualiniai programavimo jrankiai. Sios

programingés jrangos 3D dalyje galima rasti fizikos simuliacijoms naudojamus jrankius.

Iprastai darbas prasideda pasirinkus projekto tipa (3D, 2D, itt.). Sukirus projekta yra sudeliojami
zaidimo objektai, 3D modeliai, kameros bei Sviesos Saltiniai, pasirenkamos tekstiiros. Unity variklis
leidzia sudelioti tam tikrg objekty hierarchija, kuri duoda galimybe tiksliau kontroliuoti zaidimo
elgesj. Tuo tarpu paciy zaidimo objekty elgesys yra kontroliuojamas pusprogramiais, raSsomais C#
kalba. Juose, objektinio programavimo pagalba, galima keisti objekty parametrus, aprasyti judéjima
ir kt. parametrus. Tokiy objekty, pusprogramiy, tekstiiry, papildyniy rinkinys yra vadinamas scena

(angl. scene).

EnE el AN O ;
L )
vhaBlL="aQeannl -

22 pav. Unity programinés jrangos pagrindinis darbo langas [54].

Unity masinino mokymo agenty programavimo priemoniy paketas (angl. Unity Machine Learning
Agents Toolkit arba ML-Agents) yra atviro kodo projektas, leidziantis Zaidimams ir simuliacijoms
veikti kaip agenty, arba dirbtinio intelekto modeliy, treniravimo aplinka. Jame galima rasti pilng
komplekta naujausiy ir geriausiy algoritmy, skatinamojo mokymo modeliy, tarp kuriy yra PPO [54,
55]. Sie sudétingesni jrankiai ir modeliai yra prieinami Python aplikacijy programavimo s3sajos
pagalba, kur ie algoritmai yra implementuoti PyTorch jskiepio pagalba. Sio projekto tikslas yra leisti
zaidimy kiir¢jams bei dirbtinj intelekta tiriantiems mokslininkams sukurti patogia platforma kurioje
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galima nesudétingai kurti ir tirti jvairius algoritmus. Visus jrankius galima naudoti Unity rengykléje,

kuriant jvairius scenarijus, automatiskai kei¢iant jy parametrus, naudojant skirtingus hiperparametrus.

ML-Agents papildinyje galima iSskirti 4 pagrindinius auksto lygmens komponentus [55, 56]:

Mokymosi aplinka (angl. Learning Environment) — joje yra scena ir visi simuliacijos dalyviai.
Aplinka, jos parametrai ir hierarchija priklauso nuo pasirinkto skatinamojo mokymo modelio
tikslo.

Python Zemo lygmens aplikacijy programavimo sasaja (angl. Python Low-level API) — sasaja,
leidzianti saveikauti su ir keisti mokymosj aplinka. Sis komponentas néra Unity rengyklés
dalimi, jis egzistuoja uz jos riby ir bendrauja su Unity per iSorinj komunikatoriy.

ISorinis komunikatorius (angl. External Communicator) — sujungia mokymosi aplinkg su
Python Zemo lygmens aplikacijy programavimo sgsaja. Egzistuoja mokymosi aplinkoje.
Python treniruoklis (angl. Python Trainer) — Siame komponente yra visi masininio mokymo

algoritmai. Sie algoritmai yra implementuoti atskiroje Python bibliotekoje mlagents.

23 pav. Supaprastinta ML-Agents blokiné diagrama [55].

Mokymosi aplinkoje egzistuoja 2 Unity komponentai, kurie padeda organizuoti sceng:

Agentai — priskiriamas Zaidimo objektui ir valdo obzervacijy generavima, veiksmy atlikimag
ir atlygio priskirimg. Kiekvienas agentas yra susietas su elgsena.

Elgsena (angl. behavior) — apibtadina konkre¢ius agento parametrus ir atributus. Kitaip tariant,
tai yra funkcija, gaunanti agento obzervacijas ir atlygius bei grazinanti veiksmus. Gali bati
trijy tipy: mokomoji (angl. learning), i§vadiné (angl. inference) bei euristiné (angl. heuristic).
Mokomoji elgsena yra ta, kuri $iuo metu yra treniruojama, dar neapibrézta. ISvadinés elgsenos
metu yra naudojamas jau iSmokytas dirbtinis intelektas. Euristiné elgsena yra aprasoma

specializuotais taisykliy rinkinias (kitaip tariant, rankinis valdymas).
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Kiekviena mokymosi aplinka visada turés vieng agenta susieta su vienu zaidimo ar simuliacijos
veikéju. Kiekvienas agentas privalo turéti savo elgsena, taciau elgsena gali biiti susieta su daugiau nei

vienu veikéju (24 pav.).

Mokymosi aplinka

Elgsena A Elgsena C Elgsena D
m

24 pav. Pavyzdinio zaidimo blokiné diagrama [55].

Agento logika yra kontroliuojama specialiais metodais, kuriuos galima rasti agent klaséje:

e OnEpisodeBegin()
e CollectObservations(VectorSensor sensor)

e OnActionReceived(ActionBuffers actionBuffers)

ML-Agents jrankiy rinkinyje treniravimo procesas vyksta epizodiSkai, kur kiekvieno epizodo metu
agentas bando atlikti jam paskirtg uzduotj. OnEpisodeBegin() metodas nustato pradines epizodo
salygas. Jame gali biiti atsitiktinai parenkami jvairiis parametrai, objekty koordinatés. Sis metodas
yra kvieciamas kiekvieno epizodo pradZioje. Po to, kai epizodas yra paruostas, yra kvie¢iamas
CollectObservations(VectorSensor sensor) metodas, kuriame yra nurodoma, kokie dydZiai yra
zinomi modeliui. Sie dydZiai yra surenkami j galimybiy vektoriy (angl. feature vector) ir perduodami
skatinamojo mokymo modeliui. Algoritmas priima sprendimus remdamasis tik Siais, jam Zinomais
dydziais. Paskutiné Sio ciklo dalis yra gauty veiksmy interpretavimas bei atlygiy dalinimas. AiSkiai
nurodoma kokie agento dydziai (greitis, pozicija, sukimo momentas itt.) gali keistis. Modelis grazina
biitent pasirinkty dydziy pokycius. Taigi, OnActionReceived(ActionBuffers actionBuffers) metodas
gauna veiksmy sarasa bei paskirsto atlygj. Tai yra labai svarbi dalis, kadangi tai, i§ esmés, yra atlygio
funkcija — uz kokia aplinkos biiseng reikia skirti atlygj? Cia galimybés irgi yra plagios, kadangi
simuliuojamoje aplinkoje yra zinomi kone visi dydZiai — objekty pozicijos, dydZziai, greifiai,

pagreiciai itt.
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2. Dirbtiniy neuro tinkly taikymas
2.1. Treniravimo ir testavimo rinkiniy generavimas vaizdo atpaZinimui

Treniravimo rinkiniai yra labai svarbiis masininio mokymo srityje. Daug mokslininky, privaciy
jmoniy dirba ties efektyvesniu jvairiy duomeny rinkimu. Nemazas jy kiekis yra prieinamas internete,
nemokamai, pavyzdziui: MNIST, COCO, jvairiy konkreéiy objekty (obuoliy, veZio augliy itt.). Siame
darbe nuspresta naudoti iSskirtinj, placiai neprieinamg duomeny rinkinj. Daznai tai daroma randant
daug nuotrauky internete ir su specialios jrangos pagalba Zymint tesingus staciakampius. Nors tai yra
viena ilgiausiy masininio mokymo taikymo daliy, ji yra ypatingai svarbi. Siame darbe, ieSkomas
objektas yra kvadrato formos metalo gabaliukas su skylutéms. Vaizdo kameros pagalba buvo padaryti
102 atvaizdai. Viename atvaizde maksimaliai gali biiti tik 1 ieSkomas objektas, t. y. jis gali arba bati
atvaizde, arba ne. Toliau, pasinaudojus Roboflow jrankiu, rankiniu bidu buvo pazyméti teisingi
staciakampiai (jeigu objektas atvaizde yra). Prie§ pradedant treniravimg, buvo daromi 2 iSankstinio
apdorojimo veiksmai: 1§ atvaizdy iStrinami metaduomenys bei atvaizdai buvo sumazinami iki
320%320 pikseliy dydzio. Pirmasis veiksmas buvo daromas tam, kad atvaizde nebity iSsaugota
atvaizdo orientacija, kadangi taikymo metu kameros pozicija gali keistis ir atvaizdai gali bati tiek
horizontaliis, tiek vertikaliis, o tai gali patrukdyti teisingy staCiakampiy koordinatéms. Antras
veiksmas yra daromas norint pagreitinti algoritmo veikimg, objekto radimg atvaizde. Toliau buvo
daromas treniravimo ir testavimo rinkiniy padidinimas (angl. augmentation). Tam tikras jau esamy

atvaizdy pertvarkymas (ir jy pridéjimas prie jau esancio rinkinio):

e 90° pasukimas, su laikrodzio rodykle ir pries;
e Soties (angl. saturation) keitimas tarp -70% ir + 70%;
e Triuksmo pridéjimas iki nuo 0% iki 5%;

e Apvertimas;

Po visy zingsniy bendras atvaizdy kiekis buvo padidintas iki 244. Treniravimo/validavimo/testavimo

rinkiniams buvo skirta, atitinkamai, 87% (213), 8% (19), 5% (12) visy atvaizdy.

25 pav. Treniravimo rinkinio pavyzdiniai atvaizdai su pyZymétais teisingais sta¢iakampiais.
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2.2. YOLOvV5 modelio treniravimas

Kitaip nei YOLOV3, kurio stuburg sudaro DarkNet-53 konvoliucinis tinklas (parasytas C ir CUDA
kalbomis), YOLOVS naudoja CSPDarknet53, kuris yra perrasytas su Python programavimo kalba,
pasinaudojant PyTorch biblioteka. Tai palengvina taikyma tuo, kad néra privaloma naudoti vaizdo
plokstés, palaikancios CUDA. Greitis neuro tinkly traniravime yra pageidautinas dalykas, nes
skirtumas tarp treniravimo trukmeés naudojant vaizdo plokste ir naudojant centrinj procesoriy gali biiti
keliasdeSimt valandy. Tuo tikslu buvo naudojamas Google Research sitilomas jrankis Google Colab.
Colab yra yra speciali programavimo aplinka skirta Python kalbai. Sis jrankis veikia ant virtualios
masinos su Linux paremta operacine sistema. Jis yra pritaikytas darbui su masininio mokymo
uzdaviniais, o ypac¢ darbui su dirbtiniais neuro tinklais. Jdomu tai, kad kiekvienam vartotojui skiriami
resursai bei skirta vaizdo ploksté kinta laikui bégant. Daznai skiriamos vaizdo plokstés yra Nvidia
K80, T4, P4 ir P100 [57]. Tai yra ypatingai galingos vaizdo plokstés, puikiai tinkancios dirbtiniy

neuro tinkly treniravimui.

Visa YOLOV5 saugykla yra parsisiunciama. Tuomet modelis yra konfigliruojamas: nustatoma
OpenCV biblitekos naudojama versija, pazymima, kad treniravimas vykst naudojant vaizdo plokste,
nustatomi partijos dydis (angl. batch size) j 64 ir subdivizijy skaic¢ius (angl. subdivisions) j 16. Tai
reiskia, kad vienu metu bus naudojami 4 atvaizdai (64/16). Pagal autoriy instrukcijas yra koreguojama
pati YOLO architektiira, nustatomi hiperparametrai (nurodomas klasiy skaicius bei pakei¢iami kai
kuriy sluoksniy parametrai, susije¢ su klasiy skai¢iumi). Taip pat buvo redaguotas pirminis YOLO
algoritmo kodas tam, kad svoriniy koeficienty vertés buty saugomos dazniau. Specialiuose failuose
nurodomi klasiy pavadinimai, treniravimo rinkinio faily keliai. Parsisiun¢iamas YOLO svoriniy
koeficienty failas, kuris buvo i8§ anksto treniruotas darbo autoriy bendram objekty detektavimui. Visas
projektas yra suspaudziamas zip formatu ir jkeliamas j Google Drive, kadangi abu $ie Google

produktai, Colab ir Drive, gali nesudétingai bendrauti ir dalintis failais tarpusavyje.

Perkélus visa YOLOv5 modelj j Colab buvo pradétas mokymo procesas, naudojant sugeneruoty
atvaizdy paketa — treniravimo rinkinj. Modeliui buvo perduodama visa reikalinga informacija —

konfigtiraciniai failai bei svoriniy koeficienty failas. Treniravimas vyko apie 1 val.

2.3. YOLOV5 modelio vertinimas

Modelis buvo treniruojamas iki momento, kai mAP pasieké 99%, po kurio treniravimas buvo
automatiskai stabdomas. Naujos YOLO versijos privalumas yra tas, kad visi grafikai yra automatiskai

generuojami treniravimo metu.

Svarbu paminéti, kad tikslumo-atktirimo kreives bei MAP vertinimo kriterijy Siame darbe galima

naudoti dél to, kad tokiame taikyme (Objekto atpazinime) néra labai svarbu atpazinti figliros
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nebuvimg atvaizde. Tikslas yra atpazinti figrg ir ja lokalizuoti atvaizde. Tai, kad figlira yra ar néra
atvaizde yra tik pagrindinio uzdavinio pasekmé. Sis neuro tinklo efektyvumo vertinimo kriterijus
nebuty tinkamas, jei toks elgesys modeliui buty svarbus, kadangi zitrint j (7) ir (8) formules galima
pastebéti, kad juose néra atsizvelgiama ] tikrai neigiamus rezultatus (TN). Tai reiskia, kad
paprasCiausiai neatsizvelgiame, ar algoritmas teisingai numaté, kad atvaizde néra figtiros. Praktiskai,
tai reiskia, kad gali buti pasirinktas nebiitinai geriausias svoriniy koeficienty failas. Tokiu atveju
kartais gali atsirasti figliry detektavimas ten, kur jy néra. Tai néra tokia didelé problema video

taikymuose, nes toks atvejis gali pasitaikyti viename kadre i§ keliasdeSimties.

a. staciakampiy regresijos nuostoliai b. objekto nuostoliai c. klasiy nuostoliai
0.05
—e— results
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0.008 -0.02
0.02
0.006 —0.04
0 200 400 0 200 400 0 200 400
d. tikslumas e. atktirimas f. vidutinis tikslumas (mAP)
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0.90
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0.70 0.75
0 200 400 0 200 400 0 200 400

26 pav. Skirtingy dydziy poky¢iai treniravimo metu.

Staciakampiy regresijos nuostoliai (angl. bounding box regression loss) parodo kiek tikslis buvo
modelio numatytieji sta¢iakampiai palyginus su teisingais staiakampiais. Mazéjant Siai verteli,
modelio staciakampiy spé¢jimy kokybé didéja, t. y. modelis vis teisingiau nustato objekto dydj
atvaizde. Objekto nuostoliai (angl. object detection loss) yra susijes su modelio gebéjimu biiti
isitikinusiam dél savo spéjimo. Siai vertei mazéjant, didéja modelio jsitikinimas, kad spéjimai,
kuriuos jis daro, yra teisingi. Klasiy nuostoliai (angl. class loss) yra dydis, apraSantis modelio
jsitikinimg, kad numatytame sta¢iakampyje esantis objektas priklauso biitent spétai klasei. Kadangi
Siame darbe yra ieSkomas tik vieno tipo objektas (yra tik 1 klas¢) Sis dydis nesikeiCia treniravimo
metu. Tikslumo ir atkiirimo vertés didéja kartu su didéjanciy treniravimo iteracijy skaiCiumi ir
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pasiekia maksimalig verte, kas reiSkia, kad modelis suranda objekta kiekviename atvaizde (jeigu jis
yra) bei surasi objektai i tiesy yra atvaizde. Did¢jant iteracijy skai¢iui, vidutinis modelio tikslumas
didéjo. Treniravimo pabaigoje vidutinis modelio tikslumas sieké 0.995. IS tikslumo-atkiirimo bei
vidutinio tikslumo kreiviy, modelio tikslumg galima vertinti labai teigiamai. Taciau reikia nepamirsti,
kad tokie geri rezultatai gali taip pat reiksti modelio pertreniravima, kai modelis tobulai veikia su
tirimais treniravimo ir testavimo rinkiniais, taCiau realiai taikant modelj gali daryti neteisingus

sprendimus.

1.0

0.8

0.6

tikslumas

0.2

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

atkiirimas

27 pav. Tikslumo-atkiirimo kreivé.

2.4. Praktinis dirbtinio neuro tinklo iSbandymas

Norint pritaikyti bet kokj neuro tikla, tame tarpe YOLOv3 ar YOLOVS5, reikia pasirinkti, kurj svoriniy
koeficienty failg naudoti. Atsizvelgus j rezultatus i§ praeito skyriaus, pasirinkta naudoti svoriniy
koeficienty vertes treniravimo pabaigoje. Toks sprendimas grindZziamas tuo, kad teorinio testavimo
metu neuro tinklais su tokiais parametrais parodé geriausius rezultatus — aukstg tiksluma, auksta
atkiirima — ypac¢ auksta bendrg vidutinj tikslumg. Papildomai reikalingi modelio architektiiros, klasiy
pavadinimy bei konfigiiracinis failai. Jie yra sudedami j vieng aplanka, $alia su pagrindine programa,

kurios schema parodyta 28 pav.

Kadangi i$ ankstesniy bandymy rezultaty nustatyta, kad YOLOV3 ant esamo kompiuterio veikia
ganétinai létai, nuspresta YOLOVS laikyti virtualioje aplinkoje ant galingesnio kompiuterio ir modelj
pasiekt] per interneta. Zinoma, uzklausy siuntimas ir atsakymo gavimas gali uztrukti netrumpg laiko
tarpa, taCiau manytina, kad didesnis resursy kiekis kompensuos laiko skirtuma. Dar vienas tokio biido
privalumas yra supaprastinta programos implementacija bei veikimas. Patalpinus YOLOvVS modelj
aplinkoje, 1 jj galima kreiptis per programavimo aplikacijos sgsaja, siunciant uzklausas su atvaizdo
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duomenimis BASEG64 formatu j serverj. Priklausomai nuo uzklausos tiirinio, galima gauti atvaizda su
teisingais staciakampiais arba objekty atvaizde koordinates JSON formatu. Kadangi Sie duomenys
bus véliau naudojami kai jvadas ] kitg algoritma, nusprgsta duomenis gauti bitent objekto

koordinates, o ne visg atvaizda.

Programes pradiia

h 4

Sukiiriama vaizdo ksmeros I zarver siundiama niklamza (aunamas atzakyrnas i3 Ducmenys perduodami
. . ®»|  zujBazedd komvertoon : zarverio s ohjekio F——» L ]u- : . -
reprezentacija programajs atvaizdu kardinatimis tolizn i kitas prosramas

Ar paspaustas darbo
baizimo myznikas?

NE TAL Frogramos pabaiza

28 pav. YOLOVS5 figiry detektoriaus programos shema.

Kadangi yra naudojamas skyriuje anks¢iau aprasytas dirbtinio intelekto modelis, tikslumas gaunamas
pakankamai didelis. PraktiSskai, modelis gerai reaguoja j objekta gaunamame atvaizde, teisingai
numato staciakampj bei yra jsitikines savo sp&jimu, tad pertreniravimo problema galima atmesti. Nors
kartais atsakymas i§ serverio grjzta tuSCias (lyg objekto atvaizde nebiity) tai netrukdo bendram
sistemos veikimui. Taciau tokio algoritmo veikimas irgi yra pakankamai létas, panaSiai ] YOLOV3,

kadry per sekundg¢ skaicius yra apie 5.

2.5. Roboto specifikacijos, mechanizmo konstrukcija

Roboto pagrindg sudaro specialus, Udoo kompanijos kompiuteris. Buvo naudojamas Udoo BOLT v3
modelis: AMD Ryzen V1202b dviejy branuoliy/keturiy gijy (angl. thread) 2.3 GHz procesorius,
integruotas AMD Radeon Vega 3 grafinis procesorius, 2x DDR4 4GB RAM atmintis. Papildomai
luste yra integruotas Arduino Leonardo mikrovaldiklis, kuris bus naudojamas mechaniniam rankos ir
roboto valdymui, instrukcijy i§ dirbtinio intelekto modelio interpretavimui. Thingiverse puslapyje
buvo surastas tinkamas roboto rankos modelis. Démesys buvo kreipiamas j rankos dydi, jos
sudétinguma, konstrukcijos patvarumg. Suradus tinkama modelj, jis buvo atspausdintas 3D
spausdintuvu ir pritvirtintas prie roboto/kompiuterio karkaso. Znypliy valdymui naudojamas SG90
servo variklis. Kadangi rankos ilgis yra pakankamai didelis, ant jos galo dedamas svoris privalo biiti

mazas, tad $is paprastas servo variklis puikiai tinka tokiam taikymui. Kitos roboto dalys yra valdomos
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MG996R servo varikliu, kuris, palyginus su SG90, yra patvaresnis bei iSgauna didesnj sukimo
momentg. Taip pat roboto Sone servo varikliy pagalba pritvirtinama kamera, kurios gaunamas vaizdas
bus perduodamas vaizdo atpazinimo algoritmui. Papildomai ant kameros galo pritvirtinamas
ultragarsinis atstumo matavimo modulis HC-SRO04P. Jis, kartu su vaizdo atpazinimo algoritmu, padés
nustatyti ieSkomo objekto pozicija. Viso jrenginio maitinimui yra naudojamos 8 licio jony baterijos.
Kadangi jvairioms plokstéms ir jrenginiams yra reikalinga skirtinga jtampa bei srové, yra naudojami
antriniai maitinimo $altiniai, su skirtingomis jtampy ir sroviy vertémis. Ant roboto rankos galiuko yra
pritvirtinamas elektromangetas su dviem mygtukais. Elektromagnetas yra valdomas GPIO pagalba
su Arduino rélés pagalba. Mygtukai, taip pat GPIO pagalba, perduoda jvesti ; Arduino. LCD ekranas
yra naudojamas tam tikry dydziy iSvedimui (ar objektas yra matomas ar ne, jo koordinatés), tuo tarpu

OLED ekranas naudojamas kaip grafiné sgsaja tarp vartotojo ir kompiuterio.

Riesas

@0

@ Alkuné
e Petys

Juosmuo

29 pav. Roboto rankos laisvés laipsniai.

B .
30 pav. Robotas — matoma ranka, kamera, kompiuteris.
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Viso kompiuterio, Arduino, mechaniniy ir valdymo daliy architektiirg galima pamatyti 31 pav.

Maitinimo Zaltinis
Udoo BOLT v3 19 5A
AMOLED
128x32
12C
Integruotas Arduino Leonardo f—
LCD
GPIO |L'ART
I 2c
Elektromagneto PCA9865 _
mygtukai g’lf‘%‘f“’o 5
Elektromagnetas Rele |
24 V 3W 2.5kg ] S Maitinim §.
1— 33V3A
HG7881
Maitinimo §.
—— 24V 1A .
Vel Servo HGT8S 1
] 1 varikliai
Maitinimo §.
Battery pack 4S
14.8V 60A 6Ah

31 pav. Sistemos architekttiriné schema.

2.6. Skatinamojo mokymo modelio treniravimas

Modelio treniravimas atlieckamas simuliuojamoje aplinkoje. Tam naudojama Unity programiné
jranga, aprasyta 1.8.5 dalyje. Pirmas Zingsnis yra tos aplinkos paruoSimas. Sukiiriamas naujas 3D
projektas su standartiniu jrankiy ir papildiniy paketu. Toliau, norint naudoti naujausia ML-Agents
versija, yra kopijuojamas saugyklos projektas, jis jkeliamas j Unity projekta per papildyniy tvarkykle.
Lygiagreéiai, i3 tos pacios saugyklos yra instaliuojama Python biblioteka mlagents. Siuo atveju néra
naudojama jokia virtuali aplinka, kadangi kompiuterio operaciné sistema yra naujai suinstaliuota ir
tuscia, tad konflikty rizika tarp biblioteky yra labai maZa. Taip pat instaliuojama PyTorch biblioteka.
Kadangi ML-Agents yra salyginai naujas projektas, daugelyje viety gali atsitikti versijy neatitikimai
su kitais naudojamais jrankiais (PyTorch, Python biblioteka mlagents, Unity programinés jrangos

versija), tad reikia idémiai sekti jy versijas.

Zinoma, pagrindiné §io projekto dalis yra agentas bei jo aplinka. Iiskyrus patj roboto modelj, Unity
projekto aplinkoje yra plokStuma, ant kurios treniruojasi agentas, bei kvadratiné detalé, kurig agentas
privalo paliesti. PradZiai buvo pasirinktas kiek lengvesnis tikslas, kurj pasiekus biity prasminga

37



uzdavinj apsunkinti. Toks biidas yra tinkamas kai pagrindiné uzduotis yra sudétinga. Agentui
jveikiant lengvesne uzdavinio versija, tolimesnés panasaus tipo uzduotys jam palengvéja (su
prielaida, kad tesiamas to pacio modelio treniravimas). Toliau fizinis roboto kiinas buvo pernesamas
1 virtualig erdve. Nekreipiant didelio démesio j detales, o labiau j fizinius dydzius, mastelio ir laisvés
laipsniy skaiciaus iSlaikyma, buvo modeliuojamos roboto dalys Unity rengyklés pagalba. Kai visos
dalys buvo sumodeliuotos, jos buvo sujungtos specialiomis Unity jrankyje pricinamomis
konfigliruojamomis jungtimis tose vietose, kur realybéje yra servo variklis. Jungtims buvo nustatyti
judéjimo suvarzymai bei judéjimo ploksStumos. Taip pat svarbu paminéti, kad norint, jog Unity fizikos
simuliacija bei modelio treniravimas vykty efektyviai, privaloma taisyklingai nustatyti objekty

hierarchija. Galutinis rezultatas gali biti matomas 32 pav.

32 pav. Sumodeliuoto roboto konstrukcija Unity aplinkoje.

Turint fizinio roboto modelj, sekantis zingsnis yra paruosti aplinkg skatinamojo mokymo modelio
treniravimui. Epizodo pradzioje yra nustatoma visy roboto daliy pradiné pozicija, rotacija,
sustabdomas jy judéjimas, t. y. grei€iy ir kampiniy greiciy vertés prilyginamos 0. Kartu yra atsitiktinai
nustatoma tikslo, t. y. kvadratinés detalés pozicija. | agento obzervacijy vektoriy jeina 29 pav.
raudonai pazymety judanciy daliy rotacijos (kampy dydZiai prijungtos pirminés detalés atzvilgiu).
Taip pat yra skai¢iuojamas atstumas nuo kameros iki ieSkomo objekto, bei virSutinio servo variklio,
ant kurio yra kamera, kampas. I$ viso modelis gauna 6 dydzius, kuriuos turi jvertinti. Algoritmo
pabaigoje gaunamas veiksmy sgrasas visoms judanc¢ioms dalims. Norint supaprastinti uzdavinj
modeliui, visas robotas negali judéti X, Y, Z kryptimis. Modelio i§vestyje gaunamos sekancios,

modelio numatytos, judanciy daliy kampy vertés, i viso 4. I§ ankstesniy bandymy buvo pastebéta,
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kad algoritmas veikia geriau, kai i§vestyje yra gaunamos jégos, kuriomis reikia paveikti judancias
dalis. Taciau toks veikimas visiS$kai netinka realiam taikymui, kadangi servo varikliai fiziniame
robote kaip jvestj gauna tik jy pozicijg. Unity aplinkoje néra paprasto, i§ anksto aprasyto btdo kaip
nustatyti sgnario (angl. joint) rotacija, dél ko implementacija buvo sudétinga. Taip pat buvo Zymiai
sumazintas gaunamy obzervacijy skaicius, kadangi, visy pirma, didelés dalies tokiy verciy nebiity
imanoma gauti fiziSkai taikant modelj, o antra, algoritmui buvo paprasciausiai per daug dydziy,

kuriuos reikéjo jvertinti, d¢l ko veikimas nebuvo optimalus.

33 pav. Roboto treniravimas — ieSkomas kvadratinis objektas.

Teigiamas atlygis buvo gaunamas, jeigu roboto rankos galiuko atstumas iki kamuoliuko buvo maziau
nei pakankamai mazas dydis. Pasiektas tikslas reiSké, kad roboto rankos magneto plokStumos 2
jutikliai palieté reikiamg objekta. Epizodo pabaiga taip pat buvo skelbiama, jeigu robotas nukrenta
nuo plokStumos ir jeigu buvo padarytas tam tikras Zingsniy skai¢ius nepasiekus tikslo. Pabaigoje buvo

konfigliruojamas pats skatinamojo modelio algoritmas, PPO. Pasirinkti hiperparametrai:

behaviors:
RobotReacher:
hyperparameters:

batch_size: 512
beta: 0.001
buffer_size: 20480
epsilon: 0.2
lambd: 0.95
learning_rate: 0.0003
learning_rate_schedule: linear
num_epoch: 3

keep_checkpoints: 50
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max_steps: 100000
network_settings:
hidden_units: 128
normalize: true
num_layers: 2
vis_encode_type: simple
reward_signals:
extrinsic:
gamma: 0.995
strength: 1.0
summary_freq: 10000
threaded: true
time_horizon: 1000

trainer_type: ppo

Atlygio funkcija buvo kei¢iama ne vieng kartg, buvo bandomos jvairios variacijos. Duodant atlygj
vien uz tai, kad rankos galiukas yra arti kamuoliuko buvo nepakankamai detalus. Kadangi atsitiktinai
darant veiksmus pasiekti kamuoliukg yra labai mazg galimyb¢, jokie veiksmai, nors ir teisingi,
nebuvo sustiprinami ir naudojami pakartotinai. Pakeitus atlygio funkcijg taip, kad bity duodamas
papildomas mazas atlygis uz tai, kad atstumas iki kamuoliuko sumazéjo, rezultatai pagéréjo, t. y.
roboto ranka priartédavo prie kamuoliuko. Po to, kai buvo pakeisti obzervacijy vektoriai (sumazintas
ju skaiius) kartu buvo kei¢iamos teigiamy ir neigiamy atlygiy vertés j labiau proporcingas viena Kitai
(pavyzdziui, vietoje -1000 uz nukritimg, buvo duodama -1). Po tokiy pakeitimy modelis pradéjo 30%
visy bandymy pasiekti objekta, taciau triikko tokio elgésio, kur modelis pakeisty magneto kampa taip,
kad jo jutikliai liesty objekta tinkamu budu. Norint, kad jutikliai teisingai paliesty objekta, reikia
teigiamai atlyginti tokius veiksmus, kurie privesty prie tokio elgésio. Todél buvo duodamas nedidelis
atlygis tada, kai magneto kampas Zemes atzvilgiu buvo tarp 85° ir 95° (pradin¢ pozicija 0°).
I8bandZius tokj modelj dideliy poky¢iy modelio veikime nebuvo. Toliau buvo keisti hiperparametrai:
beta padidintas iki 0.005, time_horizon sumazintas iki 500. time_horizon verté nustato vélesniy
zingsniy jtaka bendrai agento strategijai. Sumazinus §ig verte, sprendimai, kurie buvo priimti ankséiau
treniravimo metu, turés daugiau jtakos strategijai. beta parametras yra atsakingas uz agento priimty
zingsniy atsitiktinumg. Siai vertei esant per maZzai, agentas gali nepakankamai tirti aplinkg. I§
entropijos grafiko pastebéta, kad entropijos verté krenta per greitai, dél to, pagal autoriy
rekomendacijas, beta parametras buvo padidintas. Apacioje yra matomi vienos paskutiniyjy

treniravimo  sesijos rezultatai. Cia modelis yra pritaikytas veikimui realioje aplinkoje, t. y.
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obzervuojami ir gaunami tokie dydziai, kokie gali biiti gaunami ir realybéje. Pasiekti gero modelio

veikimo nepavyko. Tas matoma i§ grafiky ir i§ bendro modelio elgésio treniravimo metu.

Epizody trukme Bendras gautas atlygis
tag: Environment/Episode Length tag: Environment/Cumulative Reward
. .
.
B 20k 60k 100k 740k 180k 220k 260k N 20k 60k 100k 140k 180k 220k 260k

34 pav. Epizody trukmés ir bendro gauto atlygio priklausomybés nuo zingsniy skaiciaus
Epizody trukmé daznai daug nepasako apie treniravimo kokybe, taciau jprastai yra geras zenklas,
jeigu §i verté nusistovi. Tai reiSkia, kad agentas arba visada pasiekia tikslg darant tuos pacius,
veiksmingus Zingsnius, arba nepasiekia jo i§vis. Sio proceso metu, jokia verté nenusistovéjo, trukme
tai did¢jo, tai mazéjo, kas reiskia, kad optimalaus sprendimo agentas nerado. Bendras gautas atlygis
yra bendra vidutiné atlygio verté tam tikro Zingsnio metu. Jeigu agentas sékmingai mokosi, $i verté
turéty létai didéti proceso metu. Toks rezultatas nebuvo pasiektas, vietoje to, atlygis niekada neiSaugo,
o tik sumaz¢jo. Tai gali reiksti neoptimizuotg atlygio funkcija.

Beta Entropija Epsilon

tag: Policy/Beta tag: Policy/Entropy tag: Policy/Epsilon

1.44

10k 80k 120k 160k 200k 240k 280k 20k 60 100k 140k 180k 220k 260k 40k B0k 20k 160k 200k 240k 280k

35 pav. Beta, epsilon parametry bei entropijos priklausomybeé nuo zingsniy skaiciaus.

Entropija atvaizduoja kaip agento sprendimy atsitiktinuma. Sékmingo mokymo proceso metu turéty
létai mazéti. IS grafiko 35 pav. galima pamatyti, kad entropija didéjo — agento priimami sprendimai
buvo atsitiktiniai. Tai galima paaiskinti tuo, kad agentui nepavyko surasti optimalios strategijos ir
norédamas tai kompensuoti, prad¢jo daryti vis daugiau atsitiktiniy veiksmy. Taciau, kadangi kuo
ilgiau agentas treniruojasi, tuo veiksmai daro maziau jtakos strategijai, vidiniai koeficientai
nenusitovéjo. Strategijos nuostoliai (angl. policy loss) koreliuoja su tuo, kaip stipriai ar greitai Kinta
agento strategija, t. y. sprendimy priémimo procesas. Sio dydzio verté turéty mazéti, nors smulkus
pakilimai ir nusileidimai yra priimtini. Treniravimo proceso metu tokia kreivés eiga nebuvo pasiekta.

Tai sutampa su ankstesniais rezultatais. Ver¢iy nuostoliai (angl. value loss) atvaizduoja agento
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vidutinj verciy funkcijos pokytj. Verc¢iy funkcija yra atsakinga uz strategijos keitimg. Kitaip tariant,
Si verté parodo kiek gerai agentas geba numatyti ateities aplinkas ir reakcijas j ja. Sékmingai
treniruojant modelj, turéty didéti kol agentas mokosi, o kai gaunamas atlygis stabilizuojasi, pradéti
mazeéti. Sprendziant i§ anks¢iau minéty dydziy, treniravimo laikotarpis buvo per trumpas, kad biity

tiksliai jvertinti ver¢iy nuostoliai.

Strategijos nuostoliai Vercgiy nuostoliai
tag: Losses/Policy Loss tag: Losses/Value Loss
Be+5
0.03
be+h
0.035
+5
0.033 2e+h
0.03 0
A0k 80k 120k 160k 200k 240k 280k 40k 80k 120k 160k 200k 240k 280k

36 pav. Strategijos bei ver¢iy nuostoliy priklausomybés nuo zingsniy skaiciaus.

Bendrai, negalima laikyti §io treniravimo proceso sékmingu. Taip yra dél to, kad Unity aplinkoje
agento priimti sprendimai yra neteisingai reprezentuojami, biitent dél Sioje sistemoje naudojamo
sgnariy judéjimo sistemos. Taciau esant tam tikroms sglygoms (Unity aplinkoje valdant roboto rankos
galiines paveikiant jas tam tikra jéga, o ne nustatant galiiniy rotacijg) modelis mokosi pakankamai

gerai — sékmingai pasiekiamas tikslas 3 i§ 10 bandymy.
2.7. DI modelio perneSimas j realybe (sim2real)

Dirbtinio intelekto modeliai Unity programinéje jrangoje yra iSsaugomi ONNX (angl. Open Neural
Network Exchange) formatu. ONNX yra atviro kodo projektas, priec kurio jau yra prisijung¢ tokie
dirbtinio intelekto taikymo srities gigantai kaip PyTorch, TensorFlow, Nvidia itt. Tai yra vienas
pirmyjy bandymy turéti viena bendrg maSininio mokymo modelio struktiira. Nors pati Unity
Technologies oficialiai nepalaiko jy programinéje jrangoje treniruoty dirbtinio intelekto modeliy
taikymg uz jos riby, tokj apribojimg biitent ir padeda apeiti ONNX. Dél implemenavimo paprastumo
ir didelio kiekio pagalbinés informacijos buvo pasirinkta naudoti TensorFlow. Python kalba
parasytame pusprogramyje yra uzkraunamas ONNX modelis. Jam rankiniu biidu paduodant tinkama
obzervacijy vektoriy, (1, 6) dydzio, kuriame yra tokie dydziai, bitinai tokia tvarka: atstumas nuo
roboto kameros iki ieSkomo objekto, juosmens kampas, peties kampas, alkiinés kampas, rieSo
kampas. Modelio iSvestyje gaunamas (1, 4) dydzio vektorius,  kurj jeina naujos vertés juosmens,

peties, alkiings ir rieSo kampams.
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Tokj modelio pritaikyma iSoréje (uz Unity programinés jrangos riby) pavyko pasiekti tik su
pirminémis roboto galiiniy valdymo iteracijomis, kuriy metu roboto rankos daliy pozicija buvo
valdoma pridedant tam tikrg, i§ modelio gauta, jéga. Rankiniu biidu pabandzius j modelio jvestj
paduoti tam tikras iSgalvotas vertés (obzervacijy vektoriy), modelio iSvestyje buvo gaunami tam tikri
sekantys servo varikliy kampai. Taciau peréjus ant kitokio valdymo principo, t. y. galiiniy valdymo
tiesiogiai kontroliuojant jy kampus modeliui nepavyko iSmokti paliesti objekta, tad jis nebuvo

iSbandomas praktiskai.

Toliau, pasinaudojus 28 pav. pavaizduota programa, kuri veiké lokaliai kompiuteryje kaip serveris,
Arduino pusprogramyje buvo sukurta kameros valdymo logika, kadangi pati kamera veikia atskirai
nuo roboto valdymui skirto DI algoritmo. Kadangi skatinamojo mokymo modelis buvo treniruojamas
su prielaida, kad kamera visada Ziiiri | objekta, toks pat veikimas privalo biiti ir realybéje. Todél
mintis yra paprasta — ieSkomas objektas turi buti kameros matomo atvaizdo centre. Tokiu buidu yra
tiksliai gaunamas virSutinio servo variklio, ant kurio yra kamera, kampas, bei teisinga kryptimi
nukreiptas atstumo matavimo prietaisas, §iuo atveju ultragarso pagrindu veikiantis sensorius. Objekto
centravimo algoritmas yra pakankamai paprastas — jeigu surastas objektas yra uz tam tikry, i§ anksto
apibrézty verCiy (nustatyty pagal viso atvaizdo dydj), kamera turi judéti atitinkama kryptimi. Tokiu
bidu buvo pasiektas pakankamai geras objekto centravimas atvaizde. Sio algoritmo veikimo sparta

riboja objekty detektavimo algoritmas, veikiantis lokaliai kompiuteryje.
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ISVADOS

1. ISmokyto YOLOV5 neuroninio tinklo vidutinis tikslumas (mAP) siekia 99% ir jis puikiai
sugeba surasti ieSkomg objekta, ta¢iau nors modelio sparta siekia 4 kadrus per sekunde dél
nepakankamy kompiuteriniy resursy kieko ir i$siysty uzklausy atsakymo delsimo, tai yra
pakankama sparta Siame taikyme.

2. Priklausomai nuo roboto valdymo biido virtualioje aplinkoje, modeliui pavyksta surasti ir
paliesti ieSkoma objekta 3 i§ 10 karty. Vis délto, $i verté néra pakankama tokiam taikymui ir
reikia dar optimizuoti apraSytas atlygiy funkcijas.

3. Istyrus skatinamojo mokymo modelj ir bandant jj perkelti j realybe, nustatyta, kad pasirinktas
galtiniy valdymo biidas (veikiant jas tam tikra jéga) yra tinkamas taikymui tik virtualioje
aplinkoje. Valdant galtiniy kampus tiesiogiai modelis nepasieké pakankamai gero tikslumo ir

nebuvo perneSamas ] realybe.
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Daniel Zaksevski

APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS FOR IMAGE RECOGNITION AND
FOR AUTOMATION OF MECHANICAL DEVICES

SUMMARY
In this work, two different artificial neural networks are trained and applied. First, the theory behind
artificial intelligence, machine learning and different supervised and reinforcement algorithms is

reviewed. Additionally, the tools used in this work are presented.

The first neural network is used for object detection. An algorithm called YOLOV5 (You Only Look
Once) is used for this purpose. The searched object is a square piece of metal. Once fully trained,
the model reached a mAP (mean average precision) value of 99%, a recall and precision values of 1
are also reached. Practically, the model works very well, correctly identifying and finding the object
but only at a 5 frame per second rate using a video feed from a camera due to insufficient

computing resources.

The second neural network used in this work is responsible for the control of a mechanical device -
a robot arm. The algorithm used for this task is called PPO, or Proximal Policy Optimization. A
virtual environment is created in Unity Software, where the training of the model happens using a
plugin called ML-Agents. Training is not as successful due to the constraints of object controls
presenting in Unity Software. The best result reached is a success rate of 3 out of 10 times of
finding the object. While practically possible, transferring an artificial intelligence model from a

virtual environment to a real robotic system proves difficult.

The aim of this work is to train and apply an artificial neural network for image recognition and

teaching a robot to find and touch an object in a virtual environment.
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