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1. Ivadas

Naujy technologijy kurime gana didele dali uzima vaizdo atpazinimo, apdorojimo
technologijos. Apie 90% visos gaunamos informacijos i§ iSorés zmogus gauna regos pagalba, todél
akivaizdu, kad vaizdo atpazinimo integravimas elektronikoje bus labai placiai vystomas. Naudojimo
sritis yra gana didelé: pradedant saugumo jranga, baigiant autonominiais automobiliais, kuriais
pradeda dométis, kuo toliau, tuo daugiau, automobiliy gamybos kompanijy. Vis dél to, uzduotis néra
pati paprasciausia. Vaizdo apdorojimas ir atpazinimas reikalauja gana didelés skai¢iavimo spartos
procesoriy bei didelés darbinés atminties pralaidos, nes vaizdo nesuspausta informacija yra saugoma
kai atskiri kadrai — matricos.

Vis dél to, dirbant su vaizdo atpazinimu ne visada yra geriausia naudoti galingiausig jranga,
nes nei istekliai, nei galimybés to neleidzia. Pavyzdziui, konstruojant mobily jrenginj reikia taip pat
atkreipti démesj 1 kompiuterio svorj ir gabaritus, be to, labai svarbu taip pat atkreipti démesj |
energijos suvartojimg. Kaip pagalbinés programavimo bibliotekos tokiam darbui yra tinkamos
OpenCV atviro kodo vaizdo apdorojimo bibliotekos, kurios yra paraSytos daugumai populiariy
operaciniy sistemy: Microsoft Windows, Android, Linux, Apple Macintosh ir iOS. Sitos bibliotekos
yra pradétos kurti Intel kompanijos ir pirmg karta buvo isleistos 2000 metais. Iki dabar jos iSlieka
pirmaujancios pasaulyje savo srityje ir yra toliau atnaujinamos, bei tobulinamos. [1] [2]

Kaip valdymo kompiuteris buvo pasirinktas Raspberry Pi 2 mini kompiuteris, kuris turi ant
vienos plokstés visus reikalingus komponentus pilnaveréiam veikimui, turi gana gera suvartojamos
energijos ir spartos santykj ir turi daug programiskai valdomy i$vady ir sgsajy, kuo labai primena
mikrovaldiklius, o taip pat naudoja Cortex-A serijos procesoriy, kurie pla¢iai yra paplit¢ iSmaniuose
telefonuose bei daugumoje kity mobiliy jrenginiy. Raspberry Pi 2 naudoja keturiy branduoliy
Cortex-A7 serijos procesoriy su grafing posisteme Broadcom VideoCore IV. Kaip matome 1
paveikslélyje, nors A7 néra labai spartus dél ne naujausios technologijos, bet jo energijos suvartojimo
ir spartos santykis yra pakankamai geras, o taip pat bet kokia Cortex-A serija yra Zymiai spartesné uz
mikrovaldiklius, kurie yra Zzymimi kaip Cortex-M serija, ka galime pamatyti antrame paveikslélyje.
Be to, Raspberry kompiuterio operaciné sistema yra sukurta Linux atviro kodo operacine sistema,
kuri yra placiai paplitusi visame pasaulyje dél jos paprastumo, patikimumo ir universalumo, 0 taip
pat yra mégstama programavimo entuziasty. Nieko keista, kad nuo gamybos pradzios 2012 metais
uzkariavo gana didele mini kompiuteriy rinkos dalj, kaip naujy programavimo ir elektronikos

inovacijy ktirimo pagalbininkas. [3]
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1 pav. Cortex-A $eimos procesoriy spartos ir energijos suvartojimo palyginimas [4]
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2 pav. Cortex procesoriy $eimy spartos palyginimas [5]

Kuo toliau, tuo labiau Siuolaikinés inovacijy technologijos linksta prie dirbtinio intelekto
vystymo. Bet, kas tai yra dirbtinis intelektas, kuo jis skiriasi nuo ,,paprasto® intelekto ir kur jj galima
panaudoti? Ar bus i§ to nauda? Daugelis medicininés jrangos gamintojy, saugumo ir zvalgybos
tarnybos, bei komercinés gamyklos yra labai susidoméjusios $ios srities vystymu.

Dirbtinis intelektas, trumpai apibrézus, yra masinos bruozas priimti sprendimus remiantis
gautais duomenimis ir galimybe ,,mokytis“ ateities problemy sprendimui, tai yra ne tik vykdyti i§

anksto programuotojo parasytas komandas. Vis dél to tie sprendimy ir mokymosi algoritmai yra jau



apibrézti zmogaus ir patys negali evoliucionuoti. Jau gana ilga laiko tarpg vyksta debatai tarp
mokslininky, ar masinos galés ateityje, tikra to zodzio prasme, galvoti uz save. [6]

Mano darbo tikslas yra paraSyti programg vaizdo apdorojimo ir atpazinimo mini
kompiuteriui Raspberry Pi 2, naudojantis OpenCV atviro kodo bibliotekomis, kuri galés atpazinti
objektus, atpazinti kliGitj, sekti norimo objekto padétj ir kontroliuoti kity jrenginiy darba,
vadovaujantis vaizdo atpazinimo rezultatais. Apibendrinus, tikslas yra sukonstruoti ir uzprogramuoti
savarankiska jrenginj, kuris galés judéti be jokios Zmogaus jtakos ir atlikti uzprogramuotus i$ anksto
veiksmus. Pvz.: Nuvaziuoti j i§ anksto nustatytg padétj, iSvengiant atsitiktinai atsiradusiy kliti¢iy arba
ieskoti ir sekti norimg objekta. Taigi, vaizdo atpazinimo testavimui reikia sukonstruoti mechaninj
vaziuoklés maketg bei paraSyti atpazinimo algoritmg testavimui. Programos universalumui ir
adaptyvumui padidinti skirtingose situacijose galima panaudoti dirbtinius neuroninius tinklus ir

iSbandyti skirtingus vaizdo atpazinimo modelius.



2. Kas tai yra dirbtinis intelektas

Teoriskai dirbtinis intelektas yra apibréziamas tuo: kai zmogus bendrauja su kompiuteriu to
nezinodamas, zmogus negaléty atskirti ar $nekasi su tikru zmogumi, ar su masina. Tai yra vienas i$
pagrindiniy Turingo testo bruozy. Testas testuoja logika, minciy iSdéstymg, atmintj, sprendimy
priémima, triikkstamos informacijos nuspéjima ir visus kitus zmogaus protinius sugebéjimus. Kol kas
tokio sudétingo dirbtinio intelekto niekas dar nesukiiré, nors jau buvo keli labai priartéje prie Turingo
testo iSlaikymo projektai. Todél dazniausiai yra apsiribojama supaprastintu modeliu ir jo pritaikyme

kazkokio veiksmo vykdyme. [6]

3 pav. Alan Turing fotografija [7]

Ieskant sprendimo ankséiau nurodytai problemai yra atlickama be galo daug tyrimy, kad
suZinoti ir suprasti, kaip pacio Zmogaus protas veikia, bet tikslaus atsakymo dar niekas nerado. Taigi,
visi bandymai atkurti smegeny veiklg yra aproksimuoti ir supaprastinti. Kaip pavyzdys medicinoje
medikai tiriant smegeny aktyvuma gali pasakyti ar smegenis yra sveikos, ar gerai veikia, kurios sritys
yra uz ka atsakingos, kokios cheminés reakcijos vyksta ir kokie elektriniai signalai juda neuronais,
bet jeigu visg tai reikéty apjungti i vieng pilng veikiantj modelj, tai dar kol kas biity nejmanoma. Tai
galima labai lengvai paaiskinti tuo, kad nors dabar smegeny veiklos supratimas yra gana didelis, bet
dar néra pilnas. Be to, yra gana didelé tikimybe¢, kad Zmonijos progresas dar nepasieke tos ribos, kai
technologiSskai yra jmanoma pilnai atkartoti smegenis. Kol kas yra sukurtos gana primityvios
sistemos, kurios atkartoja tikry smegeny veiklg. 2012 metais mokslininkams su vadovu Chris
Eliasmith i§ University of Waterlook, kuris yra Kanadoje, Ontario mieste, pavyko sukurti dirbtines

smegenis 1§ 2,3 milijono neurony. Palyginus su vidutinio Zmogaus smegenimis — vir§ 100 milijardy,



tai dar néra gana geras pasiekimas ir be to, dirbtinio modelio neurony sujungimai tarpusavyje taip pat
yra supaprastinti ir ne tokie sudétingi. Visgi, einama gera kryptimi. [8]

Kiti mokslininkai neaugina dirbtiniy neurony, o pasinaudoja silicio technologijomis ir bando
atkartoti protine veikla, modeliuojant jg kompiuterinése sistemose. Bet tada atsiranda Kita problema
— spartos trukumas. Jeigu vienos architektiiros procesorius bando atkartoti visiSkai kitokios
architektiiros procesoriaus darbg: savo galimy komandy vykdymu bando atkartoti kito procesoriaus
gaunamus rezultatus, turint tuos pacius duomenis, tai sklando ,,gandas®, kad jeigu norime iSgauti
panasia spartg, kaip atkartojamojo procesoriaus, reikia bent 10 karty didesnés spartos jrenginio. Bet
tai dar priklauso nuo atkartojimo programos (emuliatoriaus) optimizavimo. Misy atveju, mes i$ viso
bandome atkartoti sistema, kuri fundamentaliai yra visiskai skirtinga nuo zmogaus sukurty procesoriy
veikimo. Be to, biologai teigia, kad Zmogaus smegenis gali vykdyti 10000000 miliardy slankaus
kablelio operacijy per sekund¢ (10 PFLOPS), ir nors galingiausias $iuo metu superkompiuteris
pavadinimu Sunway TaihuLight Kinijoje, Wuxi mieste 2016 metais pasieké (93 PFLOPS), bet jis yra
tik vienas toks visame pasaulyje ir kaip anks¢iau minéta, negalime pilnai aprasyti to, ko dar pilnai
nesuprantame. Be to, smegenis gali adaptuotis, mokytis bei vykdyti daug skirtingy veiksmy
lygiagreciai. Standartiniai superkompiuteriai ir paprastam vartotojui prieinami kompiuteriai gali
nebent sumodeliuoti Ziurkés smegeny dydZzio modelj. Bet, net ir jo uztenka kartais ir labai
sudétingiems veiksmams atlikti.

Mokslininkai sukiiré¢ labai daug skirtingy dirbtinio intelekto modeliy: neuroniniy tinkly
modeliavimas, chaoso inZinerija, masininio mokymosi modelis, ,,fuzzy* logika ir t.t. Taip pat yra
sukurta daug dirbtinio intelekto biblioteky, kurios gali biiti pritaikytos daugumai populiariausiy
programavimo kalby. Galima sakyti, kad populiariausias yra neuroniniy tinkly modelis, kurj

aptarsime kituose skyriuose.



3. Neuroniniai tinklai

Neuroniniai tinklai atkartoja tikry neurony elgesj. Virtuallis neuronai, angliskai vadinami
,neurodes®. Dirbtinj neurong galima laikyti jrenginiu, kuris turi keletg jvesCiy ir vieng iSvestj, yra
jungiami tarpusavyje kaip ir tikri neuronai, o informacija yra saugoma sujungimy tarpusavyje
kombinacijose ir kaip svoriniai koeficientai. Skai¢iavimai vyksta keiciant Sias vertes. Dirbtinis
neuronas turi daug jéjimy su svoriniais koeficientais ir vieng i§¢jimg su savo ribine verte, t.y. i$¢jimo
verté pasikeicia, priklausomai ar ribiné verté buvo virSyta, ar ne. Kai vienas virtualus neuronas
pakeicia savo srityje esan¢io sujungimo verte, kitas Salia esantis virtualus neuronas sureaguoja j tai,
arba net keli, jeigu tas sujungimas yra tarp daugiau nei dviejy neurony. Neuroniniai tinklai pasizymi
keliomis svarbiomis charakteristikomis: adaptyvumu ir saviorganizacija. Panaudodami prisitaikantj
apsimokymg ir saviorganizacija, tinklai pasizymi galingomis ir efektyviomis apdorojimo
galimybémis. Netiesiniu tinklo duomeny apdorojimu jie padidina tinklo apibendrinimo laipsnj,
klasifikacijos ir triuk§mo paSalinimo galimybes. Neuroniniai tinklai pasizymi lygiagreCiais
skai¢iavimais — juos sudaro daugybé skai¢iavimus atlickanciy tarpusavyje susiety lasteliy. Geriausias
ir sudétingiausias variantas yra toks, kai neuroninis tinklas sugeba pats projektuoti sau naujus
virtualius neuronus ir jy sujungimus, tarsi pati programa modifikuoja ir perraso savo algoritmg -

adaptuojasi. [9]
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4 pav. Dirbtinio neurono struktara [9]

Virtualus neuronas veikia keliais rezimais: apmokymo ir skai¢iavimo. Apmokymo reZime
neuronas sukuria ir koreguoja su jvestimis susiety svoriy reikSmes taip, kad biity gauta pageidaujama
18¢jimo reikSmé. Naudojimo rezime neuronas grazina su j€jimuose esanciomis reikSmémis susijusia
reikSme. Su kiekvienu neuronu yra susieta perdavimo funkcija, kuri nurodo kaip to neurono reikSme
yra perduodama kitam neuronui. Jprastai perdavimo funkcija padaugina kiekvieng svorj i§ atitinkamai
susijusiy jéjimo verciy ir $ias sandaugas susumavus yra gaunama suminé j&jimo verté. Tada gautai

suminei jéjimo vertei yra pritaikoma funkcija — tai, ka neuronas siuncia kaip rezultatg kitam neuronui.



Gana didelis neuroniniy tinkly privalumas yra atsparumas jo pazeidimams arba klaidy
tolerancija — sugedus daliai tinklo nukentés naSumas bei tikslumas, taciau tam tikros tinklo funkcijos
vis tiek gali biiti vykdomos patikimai. Taip yra jeigu neuroninis tinklas veikia ant daugelio serveriy,
tai vieno sugedimas nedarys didelés jtakos visos sistemos darbui. Kitos neuroninio tinklo dalys
prisitaikys situacijai ir pasidalys naujai atsiradusia apkrova, bet skai¢iavimo naSumas bei tikslumas
mazes proporcionaliai virtualiy neurony sumazéjimui. Kitas taip pat privalumas yra galimybé naudoti
ir veikti su iSkraipytais arba dalinai sugadintais duomenimis. Pavyzdziui, dalinai sugadintos

fotografijos atktrimui.
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5 pav. Neuroninio tinklo principinis atvaizdavimas [10]

Atgalinio grjZtamojo rySio neuroniniuose tinkluose signalai gali sklisti visomis kryptimis: |
priekj, atgal ir tarp to paties sluoksnio neutrony. D¢l to atgalinj rysj turintys neuroniniai tinklai yra
zymiai sudétingesni uz tiesioginio sklidimo neuroninius tinklus, taciau taip pat ir daug spartesni.
Tokio tipo tinklai yra dinaminiai - jy busena nuolat kinta. Rezultato skai¢iavimas yra vykdomas iKi
to laiko, kol yra pasiekiamas pusiausvyros taskas ir tinklas jame lieka iki to, kai pasikei¢ia jvedimo
duomenys, tada skai¢iavimas prasideda i§ naujo — tai yra: pasikeitus duomenims yra ieSkomas naujas

pusiausvyros taskas.
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6 pav. Atgalinio grjztamojo rySio neuroninis tinklas [9]

Galima biity iSskirti vieno sluoksnio ir daugiasluoksnius neuroniniy tinkly modelius. Vieno
sluoksnio architektiiros atveju visi neuronai yra tarpusavyje susij¢, kai tuo tarpu daugiasluoksnés
architektliros atveju neuronai yra hierarchiskai suskirstyti j sluoksnius, tarsi atskiros mastymo
sistemos, kur kiekvieno sluoksnio neurony jé¢jimai yra susij¢ tik su prie§ tai buvusio sluoksnio
neuronais.

Dazniausiai sutinkami neuroniniai tinklai yra sudaryti i$ trijy sluoksniy grupiy: jvesties
sluoksnio (angliskai ,,input®), paslépty neurony sluoksniy (angliskai ,,hidden*), iSvesties sluoksnio
(angliskai ,,output ). Ivesties sluoksnio neuronai yra atsakingi uz duomeny jvedima j tinkla. Kartais
jie taip pat vykdo tam tikra pradinj jvesties duomeny apdorojima, triukSmo filtravimag arba
dekodavima. Pasléptyjy sluoksniy neuronai, remdamiesi jvedimo reikSmémis ir apmokymo metu
nustatytais svoriniais koeficientais, vykdo su uzdavinio sprendimu susijusius skai¢iavimus. ISvesties
sluoksnio neurony skaifiavimo rezultatas priklauso nuo pasléptyjy sluoksniy neurony iSvedimo
reik§miy ir su jais susijusiy svoriniy koeficienty.

Dabar truputj placiau apie neuroninio tinklo apmokymg. Neuroniniy tinkly apmokymo
metodai gali buti suskirstyti j tris didesnes kategorijas: mokymg su mokytoju, bandymy ir klaidy, bei
savarankiska mokymasi. Mokymo su mokytoju metu yra panaudojamas iSorinis mokytojas, Kuris
nurodo, koks turéty biiti reikiamas atsakymas. Iprastai tinklui apsimokyti yra pateikiami jvedimo ir
1Svedimo duomeny rinkiniai. Tinklo svoriai koreguojami taip, kad tinklas ateityje pateikty reikiama
atsakyma. Bandymy ir klaidy metodas yra panasus j praeitg biida, bet tik nurodo, ar buvo apskaiciuota
teisingai ar ne. Paskutinis i§ nagrinéjamy mokymosi metody tinklas negauna informacijos nei apie

tai, kokj tipa jis tur¢jo priskirti, nei atsakymo ar jo atliktas priskyrimas buvo geras ar blogas. Vietoj
11



to mokymosi proceso metu jis remiasi vidiniais kriterijais. Pats rikiuoja panaSius duomenis, vienus
Salia kity ir taip kaupia ,,zinias“. Pavyzdziui: panaSius paveikslus kaupia vienoje atminties erdvés
dalyje, o kitus kitoje, ir kai gauna naujg paveikslélj, tai gali i§ karto nurodyti, kuriai grupei jis
priklauso.

Vienas i§ svoriniy koeficienty radimo budy yra naudoti klaidos sklidimo atgal algoritma.
Klaidos sklidimo atgal algoritmas pasinaudodamas gradientinio nusileidimo metodu, iesko klaidos
funkcijos minimumo svoriy erdvéje. Svoriy kombinacija, kuriai esant klaidos funkcija yra minimali,
laikoma uzdavinio sprendiniu. Kadangi naudojant §j metods, reikia skai¢iuoti klaidos funkcijos
gradienta, tai klaidos funkcija privalo biiti be trukio tasky ir diferencijuojama.

Pirmiausia, atsitiktinai parenkame pradinius svorius, tada paduodame tinklui pradinius
duomenis ir gauname atsakyma. Toliau nustatome i§é¢jimo sluoksnio neurony skai¢iavimo paklaidas,
po to sudauginame paklaidas su jvesties duomenimis ir sudedame jas su svoriniais koeficientais.
Suskaic¢iuojame paslépto sluoksnio neurony paklaidas, pasiremdami toliau esancio sluoksnio neurony
rezultatais, kuriuos suskaic¢iavome ankstesniame zingsnyje. Jei dar nevir§ijome mokymo cikly limito,
tada vél nustatome i$¢jimo sluoksnio neurony paklaidas ir perskai¢iuojame svorius ir taip iki tol, kol
svoriniai koeficientai nepriartés prie mums reikalingy verciy — tai yra, kai dirbtinis neuroninis tinklas
skaiCiuos teisingai.

Viena i§ problemy, kurios gali i8kilti neuroninio tinklo apmokymo metu, yra ta, jog paklaidos
funkcijoje gali pasitaikyti lokaliy minimumy. Tokiu atveju, pradéjus apmokyti neuroninj tinklg su
svoriais, prie kuriy klaidos funkcija yra netoli tokio regiono algoritmas gali konverguoti j lokaly
minimuma, kai tuo tarpu norint surasti globaly minimuma gali tekti svorius pakoreguoti taip, jog

klaida Siek tiek padidés, kol bus jveiktas lokalus maksimumas.

4. Raspberry Pi mini kompiuteris

Rinkoje yra daug skirtingy mini kompiuteriy, nes jie yra populiariis ir pageidaujami
visokiausiy projekty kiirime, todél dauguma dideliy korporacijy bando atsipjauti ir sau dalj Sito
pyrago, gamindami savo §ito norimo gaminio variantus. Viena i§ pirmaujanc¢iy kompanijy yra
Raspberry Corporation Jungtinéje Karalystéje, kuri yra gana jauna kompanija, bet susilauké didelés
sékmés pristacius Raspberry Pi mini kompiuterj, kurio pradiné uzduotis buvo skatinti programavimo
mokymg mokyklose. Laikui bégant Raspberry Pi labai iSpopuliar¢jo ir prad€¢jo juo dométis
radiomeggéjai, ir net profesionalai.

Labai didelis Raspberry kompiuterio privalumas yra tas, kad yra sukurtas kiiréjo kompanijos
serveris, kur yra talpinamos sukurtos jam programos, valdikliai bei operacinés sistemos atnaujinimai.

Be to, pagrindiné mini kompiuterio operaciné sistema Raspbian yra parasyta Linux sistemos pagrindu
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ir taip pat yra atviro kodo, taigi, laikui bégant atsirado daug kity oficialiy ir mégéjisSky operacinés
sistemos varianty.

Kaip vaizdo atpazinimo platforma buvo pasirinktas Raspberry Pi 2 B modelio mini
kompiuteris. Sitas modelis turi 4 USB sasajos i§vadus, HDMI, LAN, Audio-jack, bei specialias
jungtis Raspberry kamerai ir ekranui. Gana didelis privalumas yra programuojama 40 kontakty juosta
su GPIO kojeliy funkcijomis, SPI, UART ir 12C sasajomis, PWM signalo i§vadais ir 3.3V, bei 5V
maitinimu, o taip pat virtualios Zzemés iSvadais. Pagrindinio procesoriaus (kodinis pavadinimas
BCM2836) taktinis daznis yra 900 MHz, jis yra keturiy branduoliy, 32 bity Cortex-A7 Seimos
mikroprocesorius, palaikantis komandy rinkinj ARMv7. Be to Raspberry Pi 2 turi 1 GB darbinés
atminties, o kaip pagrinding atmintj duomeny saugojimui, naudoja SD kortele (palaiko iki 32 GB).
[11]

7 pav. Raspberry Pi 2 mini kompiuteris [12]

4.1. Python programavimo aplinka ir globalus interpretatoriaus uzraktas

Raspberry Pi 2 operaciné sistema yra paremta Linux operacinés sistemos pagrindu ir turi
integruota Python programavimo kalbos supaprastintg aplinkg. Vaizdo apdorojimo ir atpazinimo
OpenCV bibliotekos taip pat yra pritaikytos Python kalbai, taigi buvo logiSka pasirinkti §j varianta.
Be to, PCA9685 praplétimui taip pat buvo gamintojo paraSytos bibliotekos, kas gana stipriai
palengvino visy komponenty sujungima.

Vis dél to, darbo eigoje buvo pastebéta, kad Raspberry Pi mini kompiuterio Raspbian
operacin¢je sistemoje, Python kalboje pagal nutyl¢jima yra i§jungtas aparatinis interpretatorius, taigi,
nors ir turime keturis branduolius, vienas programos procesas, nors gali turéti daug gijy, bus
vykdomas ant vieno branduolio — nebus optimizuojamas. Aparatinis interpretatorius reiskia tai, kad
ten, kur jmanoma, automatiskai bus dalinama veiksmus j kelis lygiagrecius procesus.

Operaciné sistema veikia gijy ir trikiy pagrindu. Realiai vienu laiko momentu viename

procesoriuje yra vykdomas tik 1 procesas - programa, kadangi procesai kei¢iami procesoriuje labai
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greitai (kas 0,1-0,01 ms) — sudaromas lygiagretumo jspudis — pseudolygiagretumas. Procesai gali
turéti skirtingus prioritetus ir biiti vykdomi skirtingus laiko intervalus. Operacinés sistemos veikimo
principas pavaizduotas 8 paveikslélyje. Tikrasis lygiagretumas skaitomas tada, kai yra bent 2
veikiantys procesoriai tuo pa¢iu momentu ir kurie dalijasi ta pacia atmintimi. Gijos (angliSkai
,threads“)— tai atskirai valdomi elementai, kurie dirba su procesoriumi. Gijos dar vadinamos
lengvaisiais procesais — kiekvienas procesas gali turéti kelias gijas. Terminas daugiagijis nusako, kad
viename procese veikia kelios gijos pseudolygiagreciai, kurios naudojasi bendra adresy erdve,
atvirais failais ir kitais bendrais resursais. Gijos yra labiau susietos tarpusavyje nei procesai, nes vienu
metu geba dalintis tais paciais resursais ir adresy erdve. Kaip matome 8 paveikslélyje, operaciné
sistema veikia trukiy principu ir paeiliui perjunginéja procesus — nustato, kuris Siuo metu turi veikti,
kontroliuoja bendry resursy panaudojimag, procesy prioritetus ir kaip daznai jie yra paleidziami. [13]
[14]
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8 pav. Operacinés sistemos veikimo principas [13]

Globalus Interpretatoriaus Uzraktas (angliSkai ,,Global Interpreter Lock®) yra resursy
blokavimo sistema, kuri neleidzia paleisti keliy lygiagreciy gijy tos pacios programos ant skirtingy
procesoriaus branduoliy. Taip yra padaryta dél to, kad python programavimo kalbos programy
atminties valdymas néra saugus lygiagreciu gijy atzvilgiu (uztikrinama prieiga prie bendros atminties
vienai gijai vienu laiko momentu) ir apsaugo nuo nesuderinamumo su C/C++ kalby bibliotekomis,
kurios nepalaiko daugiagijiniy skai¢iavimy. Kad apeiti GIL, reikia naudoti ne kelias gijas, o vietoj jy
reikia kurti nepriklausomus procesus, kurie gali tarpusavyje mainytis duomenimis per specialiai
sukurtus atmintyje perstumiamus duomeny masyvus, kuriuos vienas priimantis procesas nuskaito, o
i§ kito galo kitas procesas siuncia duomenis. Todél Python kalboje $i funkcija ir buvo pavadinta

»Queue™ — eilé. [15]
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4.2. Raspberry Pi kompiuterio pagrindinio procesoriaus spartos didinimas

Kai atsiranda skaiCiavimo spartos trukumas ir néra galimybés pakeisti procesoriaus j]
galingesnj, licka tik viena iSeitis: procesoriaus taktinio daznio didinimas vir§ leistinos gamintojo
nurodytos vertés (angliskai ,,overclocking®). Didinant daznj reikia biiti labai atsargiems, nes per daug
padidinus daznj procesorius pradeda veikti nestabiliai, o be to iSskiriamas Silumos kiekis taip pat
didéja ir gali pazeisti procesoriy. Be to, didinant daznj, reikia didinti taip pat ir branduoliy veikimo
jtampa, kad signaly frontai spéty pasiekti reikalingas ribines vertes ir procesorius veikty stabiliai.
Jeigu loginiy signaly frontai nespéja pasiekti reikiamy verciy, procesorius gali pradéti veikti, kaip
anks¢iau paminéta - nestabiliai. Vis dél to, padidinus maitinimo jtampa, frontai gali pradéti kilti
grei¢iau ir veikimo stabilumas nenukentés. Pats paprasCiausias pavyzdys gali buti Arduino
mikrovaldikliai su Atmega328 mikroprocesoriais, kurie prie 3,3 V veikia stabiliai su 8 MHz taktiniu
dazniu, bet jeigu norime stabilaus veikimo su 16 MHz dazniu, tada maitinimas turi biiti 5 V. Aisku,
kad jtampg didinti reikia atsakingai, nes gali jvykti puslaidininkio pramuSimas ir prietaisas bus
sugadintas. Maitinimo jtampos didinimas taip pat lemia i§skiriamos $ilumos padidéjima, kas taip pat
gali nulemti procesoriaus sugadinimg. Tod¢l, jeigu didiname procesoriaus taktinj daznj, geriausia yra
panaudoti daug efektyvesnj ausinima. Siuo atveju buvo panaudotas radiatorius i§ nesiojamo
kompiuterio vietoje tiesioginio ausinimo oru, nes standartiSkai Raspberry Pi 2 mini kompiuterio
procesorius neturi jokio papildomo Silumos nuvedimo. Skirtumas buvo akivaizdus, kai pilnai
apkrovus procesoriy, darbiné temperatiira nukrito nuo 87 °C su gamintojo nustatytu taktiniu daZniu,
iki 58 °C su apie 30 % pakeltu taktiniu dazniu. Akivaizdu, kad taip pat reikia atsizvelgti ir j tai, kad
taktinio daznio ir jtampos kélimas taip pat nulemia procesoriaus suvartojamos energijos kiekio

augima.

4.3. Naudojamos sgsajos

SPI sasaja yra naudojama lieciamam ekranui valdyti, kuris labai palengvina pacio jrenginio
darba. SSP tai nuosekli sinchroniné sasaja, o tai reiskia, kad duomenys yra paduodami dvejomis
linijomis: MOSI (duomeny i$vesties linija) ir MISO (duomeny jvesties linija), o jy sinchronizacijos
impulsai Kkita linija: SCLK. Kai norima nusiysti nauja duomeny srautg, i§ pradziy reikia pakeisti i$
auksto lygio | Zema SS koja (kiekvienam jrenginiui yra priskirta skirtinga valdymo kojel¢), nes tik
tada vedamasis jrenginys pradeda laukti duomeny signalo i§ SSP sgsajos. DaZniausiai i$ pradziy eina

komandos bitai, 0 po to yra siun¢iama informacija. [16]
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9 pav. SPI sgsajos sujungimo principas [16]

I2C ir UART sasajos yra naudojamos valdyti i$orinius jrenginius. I°C sasaja turi du valdomus
isvadus: duomeny siuntimo ir sinchronizacijos (SDA ir SCL). I?C sasajoje visada turi biiti valdantysis
jrenginys ir valdomieji jrenginiai su priskirtais adresais. Valdantysis jrenginys inicializuoja duomeny
perdavimg ir gali siysti, ir priimti duomenis i§ vedamy jrenginiy. Sasajos privalumas yra tas, kad
priklausomai nuo adresavimo tipo galima prijungti 127, 255 arba 1027 jrenginius prie 1°C sasajos.
Yra naudojamas jrenginiy aparatinis adresavimas: 7, 8 arba 10 bity ilgio adresas yra priskiriamas

atitinkamai sulituojant vedamojo jrenginio lusto adreso kojeles.

Vedamasis

Vedamasis

10 pav. I°C sasajos sujungimo principas [16]
UART (universal asynchronous receiver/transmitter) sgsaja yra elektroninis jrenginys, kuris
perduoda informacijos bitus po vieng (nuosekliai). Vienas 1§ svarbiausiy UART sgsajos pozymiy yra

tai, kad joje néra sinchronizacijos impulsy, tik dvi nuoseklios magistralés (siuntimo ir priémimo).

16



Todél, kad sgsajos veikimas biity tvarkingas, du prietaisai, kurie yra sujungti tarpusavyje turi
bendrauti vienoda sparta.

Sasajos veikimo principas yra ganétinai paprastas. Siuntimo jrenginys i$ pradziy siuncia vieng
bitg kaip jsp€jamajj, kad pradéta siuntimo operacija. Tada siuncia aStuonis duomeny bitus ir du
baigiamuosius, kurie nurodo, kad siuntimas baigési. Nebiitinai reikia siysti astuonis bitus, galima ir
penkis, priklausomai nuo sgsajos tipo. Imtuvas dazniausiai veikia aStuonis kartus grei¢iau uz
duomeny perdavimg. Per kiekvieng imtuvo taimerio sutiks¢jimg yra nuskaitoma jé¢jimo loginé
busena. Jeigu uzfiksuojama, kad signalo bitas trunka daugiau nei pus¢ numatyto ilgio, reiskia galima
nuskaityti duomenis. Jeigu trunka trumpiau, UART sgsaja ignoruoja $j signalg kaip triukSma. Kaip
zinoma, pagaminti du tobulai vienodus osciliatorius nejmanoma, todé¢l jrenginiai bando
sinchronizuotis pagal pirmo bito frontg. Tai zymiai pagerina sgsajos veikimg ir neleidzia jrenginiams
1§sinchronizuotis. Siuntimo jrenginys turi indentifikavimo veéliavéle, kad dar siunc¢ia duomenis, nes
daznai taip biina, kad UART sgsaja veikia lé€iau nei pagrindinis procesorius.

Impulso plo¢io moduliacija (angliskai ,,Pulse-width moduliation*) yra naudojama Sio projekto
visos mechanikos valdyme. Pats moduliacijos principas yra gana paprastas. Skaitmeninis signalas
turi savo pasikartojimo daznj, o pati moduliacija, tai laikas, kiek per vieng periodg yra signalo aukstas
lygis. Jeigu uzpildymas yra 25%, tai per vieng perioda pirmus 25% laiko signalas turés auksta lygj, o
likusj laikg Zema, tokiu budu yra formuojami impulsai su kintamu plo¢iu. Pavyzdziui, servo
mechanizmai pagal impulso plotj nustato savo pasukimo kampa, taip pat galima reguliuoti jrenginiy

18¢jimo galig arba net perduoti informacija.
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11 pav. Impulso ploc¢io moduliacijos pavyzdys, kai periodo uzpildas yra 0%, 25%, 50%, 80% ir
100% [17]

5. OpenCYV biblioteky apZvalga

OpenCV yra atviro kodo bibliotekos skirtos komerciniams ir edukaciniams tikslams. Buvo

paraSyta C ir C++ kalbomis, bet yra perkonvertuota naudojimui su C#, Python, Ruby, Matlab ir Java
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kalbomis. Biblioteky suktirimui didelg jtakg turéjo poreikis apdoroti vaizdo informacijg realiu laiku,
kur programy nasumas turi labai didele jtaka. Naujos biblioteky versijos palaiko keliy branduoliy
procesorius. [18]

Vienu i§ pagrindiniy OpenCV bibliotekos tiksly yra biiti gana galingu jrankiu skaitmeninio
vaizdo atpazinimo srityje ir tausoti laikg pazengusiems programuotojams, kad kiekvieng kartg
neaprasinéti baziniy funkcijy ir algoritmy, bet tuo pat metu nebiiti sunkiai perprantama paprastam
naudotojui.

Kaip jau jvade buvo minéta, OpenCV biblioteka buvo pradéta kurti 90 metais Intel
kompanijos. Tikslas buvo labai paprastas: sukurti jrankj, kuris bus naudojamas placiai
besivystancioje srityje ir kuris skatins vartotojus pirkti greitesnius procesorius, 0 tai, savo ruostu,
skatins naujy procesoriy projektavima ir gamyba. Patiems sukurti pilnai veikian¢ig programing jranga
yra neekonomiska laiko ir finansy atzvilgiu. Intel pasteb¢jo, kad daugelio universitety darbuotojai su
studentais kuré savo vaizdo apdorojimo jrankius, Intel tuo pasinaudojo ir d¢l to, kad daug studenty
jnesdavo savo darbo dalj j bendrg galutinj produktg — vystymas vyko gana sparc¢iai. Taip ir atsirado
OpenCV bibliotekos branduolys, o dél to, kad projektas yra atviras ir bet kam prieinamas, kiekvienas
vartotojas gali ineSti savo indelj i tolimesnj programos vystyma. Nuo 2000 mety buvo nuolat
iSleidziamos beta testinés versijos ir 2006 metai buvo iSleista jau pirma oficiali OpenCV biblioteky

stabili versija.

OpenCV bibliotekos susideda i§ pagrindiniy penkiy komponenty:

e CV ir CVaux — bibliotekos komponentai, kuriy paskirtis filtruoti, transformuoti, konvertuoti,
analizuoti vaizdo informacija. Be to atlikti morfologinius skai¢iavimus, ieSkoti objekty
kontiiry bei analizuoti vaizdo histogramas.

e HighGUI — grafiné aplinka, kuri sukuria perzitros langus, valdymo langus bei riipinasi
vartotojo duomeny jvestimi i§ klaviatiiros ir t.t.

e MLL —,,Machine Learning Library* — statistiné biblioteka, kuri naudojasi statistikos metodais
ir gali klasifikuoti vaizdus bei ,,apsimokyti* juos atpazinti.

e CxCore — tai branduolys visy biblioteky, kurio pagrindas yra matematinés funkcijos, matricy
skai¢iavimai, Furie transformacija ir daugelis kity matematiniy veiksmy. Taip pat turi XML

palaikymo paketus bei jrankius dvimaciy objekty paiSymui ir t.t.

5.1. OpenCV biblioteky struktiira ir Kintamyjy tipai, statinés ir dinaminés struktiiros

Vaizdas kompiuterio atmintyje yra atvaizduojamas matricomis — skaiéiy sekomis kompiuterio

atmintyje. OpenCV prisitaike prie to ir duomenis apdorojimui siuncia konvertuotus j pilka vaizda ir
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rezultato matricoje vertés biina nuo 0 iki 255 (pilko atspalvio intensyvumas) arba nuo 0 iki 1 (binariné
skalé). Tai nereiskia, kad vaizdas netenka spalvos, tiesiog vaizdas yra iSardomas j atskiras spalvas ir
po to kiekviena sparva atskirai yra apdorojama kaip pilka spalva, nes kompiuteris nesupranta spalvy
kaip Zmogus. [18]

Verta paminéti, kad funkcijy, Kintamyjy struktiry ir Kintamyjy klasiy pavadinimai
bibliotekoje visada prasideda priesdéliu ,,cv*, kas yra trumpinys nuo ,,computer vision* (iSvertus i$

angly kalbos: ,,kompiuterinis matymas®).

OpenCV turi tris pagrindines statines strukttras, kurios vadinasi Iplimage, CvMat ir CvAIrr.

e CvMat struktira apraso dvimacias matricas, bet praktiSkai tai yra gana abstraktus
pavadinimas, nes $ios matricos yra sudétingesnés uz algebroje naudojamas. OpenCV matricos
yra aprasomos per du parametrus, kurie apraSo vaizdo gylj ir vaizdo spalvy erdve (Spalvotam
vaizdui gali biti priskirta daugiau nei viena verte, tai yra kiekvienai spalvai yra priskiriama
raudonos, zalios ir mélynos spalvos intensyvumo vertg).

e Iplimage struktiira yra naudojama vaizdo apdorojimo procese kaip vaizdo saugojimo vieta ir
turi savyje visus kintamuosius nurodancius vaizdo formata ir tipg. Gali saugoti 8, 16 ir 32 bity
spalvos vaizdus.

e CvAurr yra abstrakti klasé, nes naudojama dazniausiai yra kaip tarpininkas darbe su kitomis

matricomis ir perduodant duomenis tarp funkcijy.

Dinamings struktiros ir kintamieji yra neatsiejami apdorojant vaizdg realiu laiku. Daznai yra
naudojami kaip buferiai, kurie talpina savyje vaizdo kadrus, kuriuos paima i$ iSoriniy Saltiniy,
pavyzdziui kamery. Statiné atmintis paskiriama programos kompiliavimo metu ir lieka paskirta visam
programos veikimo laikui. Tai gali buti labai neefektyvu, kai i§ anksto nezinome, kiek programos
vykdymo metu i$ tikryjy reiks atminties, pavyzdziui, masyvui ar matricai saugoti. Galimas problemos
sprendimo biidas — paskirti masyvui atminties tiek, kad bet kokiu atveju jos pakakty. Vis tik panasiais
atvejais zymiai racionaliau masyvui skirti dinaming atmintj programos vykdymo metu, kai jau bus
zinoma, kiek konkreciai atminties prireiks. Kai masyvas nebereikalingas, jam skirta atmintj iskart
galima atlaisvinti ir naudoti kitiems programos tikslams.

ROI (angliskai ,,Region of interest™) algoritmas buvo sukurtas tam, kad paspartinti vaizdo
apdorojimg. Principas remiasi tuo, kad vietoje viso vaizdo apdorojimo, kad padidinti spartg yra
pasirenkama tik staciakampé dalis viso kadro, kuri yra naudojama tolimesniems skai¢iavimams. IS to
ir kilo jo pavadinimas — doméjimosi sritis. Pavyzdziui, kai sekamas objektas yra surastas vaizdo

kadre, tada yra paimama vaizdo kadro dalis su sekamu objektu ir toliau yra dirbama su juo. Jeigu
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objekto pozicija pasikeicia, tai ir pasikeicia ROI sta¢iakampio pozicija. T.y. ROI sta¢iakampio centras
koreguojamas taip, kad sutapty su objekto centru.

COI (angliskai ,,Color of interest”) algoritmas veikia vienodai kaip ROI, tik kad vietoje
i§skirtos srities kadre, yra siun¢iama apdorojimui tik mus dominanti spalva, o visos kitos spalvos yra
interpretuojamos kaip juoda arba kaip nuliai matricoje. COI algoritmas labiau veikia kaip filtras ir

todél jo sparta palyginus su ROI yra mazesné.

6. OpenCV bibliotekos vaizdo apdorojimo funkcijos

6.1. Vaizdo blukinimas

DaZniausiai funkcija yra naudojama, kaip triukSmo ir vaizdo iSkraipymo Salinimo jrankis
arba, kaip jrankis smulkiy detaliy Salinimui, kurios gali trukdyti efektyviai apdoroti vaizda
tolimesniuose veiksmuose. Filtras gali btiti Gauso, abipusis, medianinis ir daug kity. [18]

Medianinis filtras yra naudojamas atsitiktiniy trukdziy Salinimui, kuriy intensyvumas daugiau
nei dvigubai skiriasi nuo $alia esanciy pikseliy intensyvumo vidurkio.

Gauso filtras yra naudojamas vaizdo kontrasto mazinimui — vaizdo blukinimui. Gali
panaikinti smulkias detales i§ vaizdo kadro, kurios néra mums svarbios. Algoritmas primena
medianinj filtra, bet naudoja kita kriterijy: Gauso kauke — tai matrica, kuri atvaizduoja Gauso
funkecija.

Abipusio filtro (angliskai ,,Bilateral®) privalumas yra tas, kad jis neblukina objekty krasty.
Veikia kaip Gauso filtras, bet filtro parametrai ir Gauso kaukés vertés priklauso ne tik nuo atstumo
tarp pikseliy, bet ir nuo jy Sviesumo skirtumo. Tai veikia tarsi grjztamasis rysis ir ten kur yra krastas,

blukinimas bus mazesnis, o kur pokytis §viesumo yra mazesnis — blukinimas bus intensyvesnis.

6.2. Objekto slenkstinis ,, Threshold* atpazinimas

Slenkstinis atvaizdo atpazinimas yra vienas i§ paprasCiausiy atpazinimo budy, kur reikia
iSskirti vienalyCio objekto kontlirg, remiantis §io objekto spalva. AtpaZinimas yra vykdomas
palyginant kiekvieno pikselio vert¢ su uzduotomis i§ anksto krastinémis saglygomis ieskomos spalvos.
Jeigu krastiniy saglygy ieSkomos spalvos atspalvio intervalas yra uzduotas per mazas, tai dél kritusio
Sesélio arba netolygaus apSvietimo vaizdo atpazinimas gali biiti nesékmingas, tas pats galioja, jeigu
intervalas bus per didelis, nes tada bus surasti ir tie objektai, kuriy spalva neatitinka ieSkomo objekto
spalvos. Yra keli slenkstinio atpazinimo biidai. Binarinis btidas — tai kada visas fonas yra perdaromas

i nulius, o vienalytis objektas yra pazymimas kaip vienetai vaizdo matricoje, kitas variantas yra
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pazyméti tik objekto krastus kaip vienetus. Taip pat galima vietoje krastiniy salygy uzduoti tik

slenkstj, vir§ kurio verté bus visada viena, o nepasiekus jos — kita. [18]

12 pav. Mona Lizos paveikslo pavyzdys pritaikius slenkstinio apdorojimo funkcija [19]

6.3. RGB vaizdo konvertavimas j HSV formatg

ASS (atspalvis, sodrumas ir §viesumas) spalvos atpazinimo bady (angliskai ,,HSV (Hue,
Saturation, Value) color detection®).

HSV vaizdo atpazinimas yra panaSus i 6.2 skyriuje aptartg biida, tik vietoje Sviesumo,
algoritmas remiasi RGB spalvy vaizdo konvertavimy j HSV (atspalvis, sodrumas ir §viesumas)
vaizda. Tada bet kokig spalva gali apraSyti vienas kintamasis. Tada tik lieka sudaryti matrica, kur
visur visos kitos spalvos turi vieng verte, o ieSkoma spalva — kita verte. Be to, kai spalva yra apraSoma
vienu kintamuoju, tai galima gana lengvai isskirti ne tik tiksliai vieng spalva, o visg intervalg spalvy
arba kelis atspalvius. Turint tokig matrica, kaip pavaizduota 13 pav., telicka surasti iSsiskiriancias
vietas ir pazyméti jas, kaip surastg objekta. NeieSkomos spalvos yra pazymimos juoda spalva — nuliai
matricoje, o ieSkoma balta spalva — vienetai matricoje. Algoritmas atrenka ieSkoma spalva pagal
uzduotas krastines sglygas. Daznai yra papildomai naudojami aproksimacijos arba kiti algoritmai,

kad surasti tik mums reikalingg forma, bet apie tai véliau. [18]
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13 pav. HSV vaizdo atpazinimo ir filtravimo pavyzdys [20]

6.4. Krasto atpazinimo filtrai

Objekty krasty (angliskai ,,edge detection®) atpazinimas vyksta skai¢iuojant pirma ir antrg
iSvesting funkcijos, kuri apraso pikseliy Sviesuma vaizde. Diskretiniame vaizde pirmos iSvestinés
skai¢iavimas prasideda nuo diskretinio vaizdo operatoriaus gradiento radimo, o antros iSvestinés —
operatoriaus gradiento krypties pokyc¢io radimas. Filtrai, kurie remiasi pirmaja i§vestine geriausiai
tinka vaizdo atpaZinimui, kurio ieSkomi objektai gana stipriai i$siskiria nuo fono. Tai yra: spalvos ir
Sviesumo pokytis yra gana lengvai pastebimas. Antros iSvestinés filtrai yra létesni, bet naudingesni
tada, kai objektai néra labai lengvai i$skiriami i$ vaizdo fono. [18]

Krasto detekcijos filtrus reikia naudoti atsargiai, nes jie taip pat padidina vaizdo foninj

triuk8ma, nes i8ryskina neryskius kontiirus, kurie gali sukelti klaidingus skai¢iavimo rezultatus.

ﬂ a - vaizdas
b)

] b - vaizdo Sviesumo intensyvimas
C - pirmoji isSvestiné
c) d - antroji iSvestiné

14 pav. Vaizdo iSvestiniy vaizdas
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Vaizdo matricoje pokyc¢io gradientas tai skirtumas tarp kaimyniniy pikseliy Sviesumo vertés.

Kad padidinti efektyvuma ir supaprastinti skai¢iavimus ateityje, galima sudaryti naujas vaizdo

matricas, kur visur yra 0 ,,juoda spalva® ir 1 (,,balta*) — kur i$vestiniy verté virSija miisy uzduota

ribing verte. Tokiu budu pasaliname i$ vaizdo viska, iSskyrus mus dominanc¢ius objekty krastus juodai

baltame paveikslélyje.

15 pav. Objekty krasty radimo filtru apdorotas vaizdo kadras [21]

Galimi filtry variantai [18]:

Sobel‘o filtras yra tiesiog vaizdo matricos sudauginimas su Sobel ‘o operatorium — filtro kauké
(matrica 3x3, 5x5 arba 7x7 matmeny). Kuo didesné kauké yra naudojama, tuo su didesniu
tikslumu yra ieskomi krastai, bet sparta sglyginai néra tada didelé. Didinant skai¢iavimo spartg
galime pasirinkti mazesng¢ kauke, bet atpazinimo tikslumas nukentés;
Canny‘o filtras yra gana stipriai iSvystytas ir naudojamas ten, kur reikalaujama:

o Didelio tikslumo — atpazintas krastas turi bati tiksliai ten, kur yra tikrasis;

o Detekcijos neturi dubliuotis — vienas krastas detekuojamas tik po vieng kartg;

o Turi apdoroti didelius duomeny kiekius.
Kad sumazinti triukSma vaizde, algoritmas i§ pradZiy naudoja Gauso filtra, tada pritaiko
Sobel‘o filtrg vertikaliai, horizontaliai ir jstrizai vaizdo kadrui. Surinkus visus duomenis
surastos vietos yra sumuojamos ir pagal uzduotas ribines vertes yra nusprendziama, ar
pazymeti esamg vietg kaip krastg, ar ne. Todél, kad rezultatai yra skai¢iuojami 1§ visy galimy
pusiy, tai suvidurkinus rezultatus, kraStas yra detektuojamas ten, kur ir yra tikras objekto
krastas. Be to, kad iSvengti trukiy objekto surastame kraste dél kameros iskraipymo arba dél

atsiradusios vietos, kur néra surastas krastas (triiksta intensyvumo, kad virSyti ribing verte)
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yra jvedamas papildomas algoritmas. Sis algoritmas jveda pataisa, atsizvelgiant j tai, ar
gretimuose pikseliuose buvo surastas objekto krastas;

e Laplaso filtras pasizymi tuo, kad galima aptikti beveik visus krastus vaizde ir yra labai tikslus.
Veikimas yra paremtas Laplasjano skaiCiavimu, vertikaliai dalinant vaizdus j skai¢iy eilutes
ir horizontaliai dalinant j skai¢iy eilutes, ir tada sumuojant jy antrojo laipsnio iSvestines.
Antros iSvestinés skai¢iavimui filtras naudoja Sobel‘o operatoriy, kuris yra sudauginamas su

jvesties matrica.

6.5. Krasty detekcija ir Freemano algoritmas

Panaudojus kraSty atpazinimo filtrus turime matricas, kur krastai yra atvaizduoti skaiciais, bet
tarpusavyje jie néra sujungti ir yra nepriskirti ieSkomiems objektams programoje. OpenCV turi
integruotas savyje funkcijas, kurios gali mums su tuo padéti. Pradedame nuo to, kad visi tiestis krasty
komponentai yra sujungiami j tieses. Tada jeigu jy galai kerta viena kitg arba persikloja, tada tos
vietos yra sujungiamos — formuojama grandiné i$ tiesiy ir darbingje atmintyje licka saugomi taskai
tiesiy sujungimy ir kurios tiesés tarpusavyje jungiasi. [18]

Kitas budas apraSyti visg kontiirg yra naudoti Freeman‘o grandinés algoritmg. Visos atkarpos
yra naudojamos vienodo atstumo. Freeman‘o algoritmas naudoja savo Zvaigzdyna, pavaizduota 16
pav. Zvaigzdyne yra nurodyti skaigiai ir jiems priskirti vektoriai, kurie turi savo nurodyta kryptj. Taigi
atmintyje turint tik pradinio tasko koordinates ir skai¢iy seka, nurodancig vektoriy kryptj, galime
pilnai aprasyti turimg kontiirg. Jeigu turime santykinai mazg objektg arba objekto krasty poky¢iai yra
labai mazi, daznai prireikia vidurkinti ir aproksimuoti jo kontiira, nes nejmanoma tiksliai atkartoti jo

vektoriais, kaip parodyta 16 pav.

, \

0 0-1-1-2-2-4~3-2~3=5-6-6~6-6-7

16 pav. Freeman‘o algoritmo veikimo pavaizdavimas [18]
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6.6. Tiesiné Hough ‘o transformacija

Kai jau turime identifikuotus objekto krastus galime pradéti atpazinima, ar tai miisy ieSkomas
objektas. Labai daznai dél aplinkos sglygy surandama yra tik dalis objekto krasto. Jeigu mums reikia
surasti objektg, kurio forma galima aprasSyti tiesémis, apskritimais arba elipsémis, patogu yra
pasinaudoti Hough‘o transformacijomis. [18]

Klasikiné Hough‘o transformacija tieséms teigia, kad kiekviena vaizdo ties¢ gali buti
atvaizduota sinusoide. Tai yra, tiesé atvaizduojama formule (1) gali buti aprasyta, kaip nurodyta
formuléje (2), kur r yra atstumas nuo nulinés koordinatés, o kampas € yra polinkis normalés,

statmenos tiesei | x asj:

y=ax+b (@)

r=xcos @ +ysin (2)

IS pradziy yra paimamas vienas detektuotas krasto pikselis ir per ji yra bréZiama viena ties¢
nustatyto i§ anksto ,,protingo” tasky skaiciaus ilgio (Jeigu mes apdorojame matrica 500x500, tai
pasirinkimas bty apie 500, o ne 5000 tasky, nes veltui eikvotume procesoriaus resursus), tada kita
tiesé bréZiama per tg patj taska kitu minimaliai pakeistu kampu (ant kiek leidZia matricos matmenys)
ir taip iki tol, kol visi galimi variantai nebus nupaisyti. Tada tie patys veiksmai yra kartojami su kitais
detektuotais taskais. Kaip rezultata paimame ty tiesiy susikirtimo vietas ir sumuojame susikirtimy
skai¢iy kiekviename taske — gauname jy pasiskirstyma erdvéje ir atvaizduojame juos kaip
priklausomybe nuo susikertanciy tiesiy 6 kampy. Galima pastebéti, kad kai kuriuose vietose
susikirtimy bus daugiau — lokaltis maksimumai. Tie maksimumai atsiranda dél to, kad pieSiamos
kreivés i§ detektuoty pikseliy susikerta tame taske Hough‘o plokstumoje (r, ) dél to, kad guli ant
tos pacios tiesés mumis apdorojamo vaizdo kadro erdveje. Kaip matome, Hough‘o plokStumoje ties¢
yra atvaizduojama kaip tik vienas taSkas, i§ kurio parametry galime apskai¢iuoti ties¢ vaizdo kadro
plokstumoje. Minusas yra toks, kad tokia atpazinta ties¢ yra begaliné — negalime nustatyti jos pradzios

ir pabaigos.
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Hough'o transformacija

[vesties duomenys_, 5,

Rezultatai
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17 pav. Hough‘o tiesiné transformacija su dviem maksimumais — dvi surastos tiesés [22]

6.7. Apskritimine Hough o transformacija

Apskritimin¢ Hough’o transformacija (angliskai ,,Circle Hough Transform”), sutrumpintai
CHT algoritmas, veikia bruozy ekstrakcijos (angliskai , Feature Extraction®) principu, kuris yra
naudojamas masiny mokymuose, struktiiry ieSkojime ir vaizdo atpazinime. [18]

Apskritiminé Hough‘o transformacijos tikslas yra rasti apskritimo formos objekta
netobuluose vaizduose. Apskritimo formos ,,kandidatai* gaunami ,,balsavimo™ principu Hough‘o
parametry erdvéje, tada pasirenkami vietiniai maksimumai akumuliatorinéje matricoje. Apskritimas

gali biiti apraSytas formulg:

(x—a)?+ @y -b)?=r? 3)

Kur a ir b yra apskritimo centro koordinatés, o r yra jo spindulys. Turime tris ieSkomus
parametrus, todél ir parametry erdve yra trimaté. Trimatéje erdvéje, apskritimo parametrai gali biiti
identifikuojami pagal daugelio kiigio pavir$iy sankirtas, kurios apibréZia dvimacio apskritimo taskus.
Béda yra tame, kad turime tris neZinomuosius, todél dél uzdavinio supaprastinimo vieng 18 kintamyjy
paimame kaip konstantg (daZniausiai tai biina apskritimo spindulys) ir skai¢iuojame kitus du
parametrus, po to pakartojame skaiciavimus su pakeista konstanta ir taip per visg galimg ver¢iy ruoza,

todél reikia i$ anksto nustatyti protingas ribas, kad nesvaistyti laiko beverc¢iams skai¢iavimams.

26



/ 5
7

18 pav. CHT algoritmo apskritimo centro radimas parinkus teisingg apskritimo spindulj [18]

19 pav. Apskritimo centro ieskojimo tarpiniy rezultaty vaizdai [18]

I§ pradziy filtravimo déka yra surandami krastai matomy figtiry. Tada yra paiSomi apskritimai
pasirinkto spindulio ant kiekvieno surasto krasto pikselio — 18 ir 19 pav. ir ten, kur paiSomy
apskritimy krastai susikerta, akumuliacinéje matricoje yra pridedama po vieneta — ,,balsuojama“. Po
to 1§ akumuliacinés matricos maksimumy yra iSrenkamos daugiausiai ,,balsy gavusios vertés (yra
nustatyta slenkstiné verté ,,balsy®, kad nebiity iSrenkami klaidingi rezultatai) ir jy koordinatés yra
pazymimos kaip apskritimy centras su ieSkomo apskritimo spinduliu. Tada viskas yra kartojama su

kitu apskritimo spinduliu i$ nustatyto ieskomo rézio.
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6.8. Vaizdo spalvy histogramos

Histograma — stulpeliné diagrama, kuri grafiSkai atvaizduoja statistiniy duomeny
pasiskirstymg arba jy tankj. Vaizdo spalvy histograma (23 pav.) nurodo, kiek pikseliy kiekvienos
spalvos ir intensyvumo yra vaizdo kadre. Histogramos gali nurodyti spalvy kiekius, $viesumo
pasiskirstymg ir spalvy pasiskirstymg kadre. Pagal §iuos duomenis po to galima automatiskai
koreguoti vaizdo atpazinimo programos krastines salygas. [23]

Paprastesnis variantas yra tiesiog ieSkoti dominuojanéiy spalvy vaizdo kadre. Dominuojanciy
spalvy algoritmas padalina vaizdg ] mazas, vienos spalvos atkarpas ir apjungia jas j vieng stulpelj,
jungiant vienodos spalvos atkarpas Salia, tada surikiuoja stulpelio dalis nuo didziausios atkarpos
vienos spalvos iki maziausios atkarpos. Tokiu biidu gauname stulpelj, kuris mums nurodo, kokios
spalvos dominuoja vaizdo kadre. Tokiais buidais yra labai patogu ieSkoti fotografijy kopijy, nes jos
turés vienodas histogramas ir dominuojanéias spalvas, o kad dvi skirtingos fotografijos turéty visiskai
vienodas histogramas, tikimybé yra be galo maza. Toks paieskos biidas gali net ieSkoti panasiy
fotografijy, kuriy raiSkos nesutampa. Tai yra, dvigubai didesnés raiskos vaizdo kadro histograma bus
vienodos formos kaip mazesnio vaizdo kadro. Visy spalvy pikseliy skaicius skirsis du kartus, bet

santykis dominuojanéiy spalvy bus vienodas.
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20 pav. Vaizdo kadro histograma nurodanti RGB spalvy pikseliy kiekius su jy §viesumo
intensyvumu [24]
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6.9. Koreliacijos vaizdo atpazinimas

Sabloninis vaizdo atpazinimo koreliacijos biidas, kaip i§ pavadinimo galima spresti, yra
paremtas koreliacijos principu. Duomeny bazéje yra saugomas objekto vaizdas, kuris po to yra
naudojamas koreliacijoje su kiekvienu kadru. Kai koreliacijos koeficientas virSija prie$ tai parinkta
slenksting verte, objektas yra randamas. Jeigu slenkstiné verté yra parinkta per didel¢, tai bus rastas
tik visiskai vienodas objektas, o sumazinus slenkstj, galima bus atpazinti ir panasius objektus. Vis dél
to, nereikia parinkti per mazos slenkstinés vertés, nes tada visur bus randamas objektas, net ten, kur

jo néra. [25]

Konvoliucijos
atitikimo vaizdas

Surastas ieSkomas veidas

21 pav. Koreliacijos vaizdo atpazinimo biido skai¢iavimo rezultatas [26]

Konvoliucija (4) matematikoje yra matematinis operatorius, kuris kaip argumentus paima dvi
funkcijas ,,x* ir ,,h ir grazina treé¢ia, kuri, tam tikra prasme, parodo ,,x“ ir ,,h* persidengimo lygj. Ji
apibréziama kaip funkcijy sandaugos integralas, po to, kai viena jy buvo perstumta, ir jos argumentas

padaugintas i§ -1. Vaizdo atpazinime vietoje funkcijy yra naudojamos matricos.

#0)= [x(eH(e—zar. @

6.10. Judéjimo analizavimas ir Objekty sekimas

Optinio srauto (angliskai ,,Optic Flow®) atpazinimas yra naudojamas kliti¢iy atpazinime arba
objekty sekime. Pats veikimo principas yra gana paprastas. Visas apdorojamas vaizdas yra dalinamas

] mazesnius sektorius ir tada skai¢iuojamas, ant kiek vaizdas pasikeité lyginant su praeitu kadru, o
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kad neskai¢iuoti kiekvieno pikselio, iSrenkami keli geriausiai tinkantys sekimui pikseliai arba jy
sankaupa, ir skai¢iuojamas vektorius, tarp praeito kadro ir dabartinio. Judant kamerai, kuo klititis yra
ar¢iau, tuo vaizdo pokyc¢io vektorius bus didesnis. Taigi, robotas, judant j priekj, visa laikg pasuka ta
kryptimi, kur vaizdo vektoriy pokytis yra maziausias. T.y. galimos kliGitys yra kuo toliau. Problema

yra tame, kad jeigu kamera nejuda, tai galima detektuoti tik judancius objektus, bet tai taip pat

pravercia saugumo jrangoje ir optinio srauto pagalba galime sekti judancius objektus. [18]

Vienodai galima daryti ir su detektuotu kontiiru. Zinodami praeitame kadre to kontiro centra
ir naujai apskaiciuoto kadro objekto centrg, tai galime nusipiesti vektoriy tarp jy. Tada Zinodami
kadry nuskaitymo ir skai¢iavimo sparta, galime apskaiciuoti santykinj greitj objekto, judancio kadre.
Jeigu dar galime iSmatuoti atstumg iKi objekto ir kameros padétj, tai galime tada nustatyti ir tikslius

objekto judéjimo greiius.

6.11. Veido atpazinimas ir Haar ‘o bruoZai

Veido atpazinimas vaizdo kadre yra paremtas algoritmu Haar-Like. Papildomai yra
naudojami anksciau aptarti filtrai kaip papildomi jrankiai pagerinti vaizdo atpazinimo tiksluma. Kad
tiksliau veikty algoritmas, reikia nustatyti eksperimentiskai krastines salygas odos atspalvio radimui,
tokiu biidu galima atmesti daug klaidingy veido formos objekty, esanéiy vaizdo kadre. Sunkumai
18kyla tada, kai odos atspalvis gali skirtis nuo apSvietimo intensyvumo. Taip pat veido klasifikavimo
parametrai, kurie yra naudojami vaizdo atpazinime yra gana sudétingai apraSomi, taigi OpenCV
biblioteka turi jau veikiantj bazinj bruozy aprasa. Klasifikavimo parametrai yra tarsi §ablonas, kurio

déka yra ieSkomas veidas vaizdo kadre. [29]

30



Haar-Like algoritmo veikimo principas yra paremtas dirbtinio intelekto panaudojimu ir Haar
kaskadiniu klasifikatoriumi. Haar kaskadinis klasifikatorius, tai matrica nustatyto i§ anksto dydzio,
kuri turi savyje surinktus veido bruozus, kurie bus naudojami veido ieSkojime vaizdo kadre. Dirbtinis
intelektas labai pravercia veido atpazinime, nes kiekvieno zmogaus veidas skiriasi ir todél mums
reikia adaptyvaus ir lankstaus algoritmo, kuris galés atpazinti skirtingus, bet tuo paciu ir panasius
objektus.

Algoritmui apmokyti reikia turéti daug ,.teigiamy“ fotografijy su veidais juose ir ,,neigiamy‘
fotografijy be veidy. Algoritmo Sablonas kaupia savyje duomenis i§ neuroninio tinklo apmokymo —
surenka svorinius koeficientus. Algoritmas gali analizuoti tokius parametrus, kaip pozicijg, dydj,
forma ieskomy objekty, kaip nosies, akiy, skruosty ir zandikaulio i§ jau zinomy vaizdo kadry. Kai
apmokymas yra pabaigtas, algoritmo surinktus veido bruozus reikia pasiimti i§ Sablono ir pritaikyti
naujy fotografijy apdorojimui su vaizdo atpazinimo funkcijomis.

Algoritmas paima bruozams aptikti parengtas matricas (Haar‘o bangelés - angliSkai
»wavelets®) pavaizduotas 23 ir 24 pav. Klasifikatoriaus dydis yra nustatomas ne kaip viena verté, o
dazniausiai nuo 24x24 matmeny dydzio iki maksimalios vaizdo kadro raiSkos. Taigi, veido paieska
bus vykdoma daug karty ir turi biiti vykdoma su visais galimais klasifikatoriaus dydziais, nes veidy
dydis vaizdo kadre ne visada yra vienodas. Klasifikatoriaus ieSkomi bruozai yra iSrenkami i§ anksciau
aprasyto Sablono.

Haar o bangelés (23 pav.) yra matricinés funkcijos, kurios kartu sudaro bangg (bangos kaip
virpesiai), i§ kuriy galite sukurti kvadrata po atitinkamos transformacijos. Dvimaciu atveju,
staciakampés bangos yra gretimy staciakampiy pora, kai viena puse yra Sviesesné, o kita tamsesne.
BruoZo ieskojimas vyksta uzdéjimo tokios matricos ant vaizdo kadro dalies ir yra stebima vidutiné
verte pikseliy Sviesesnés ir tamsesnés pusés. Kai pusiy pikeliy skirtumas virSys nustatytg kriting vertg,
tada galima teigti, kad bruozas buvo aptiktas. Kad netikrinti visy pikseliy atskirai, algoritmas pradeda
integruoti vaizdo kadro dalis. Mazus vaizdo kadro plotus yra integruojama i vieng vertg, arba, jeigu
integruojamas didesnis plotas, tai jis yra konvertuojamas j mazesnés raiSkos plotg. Tokiu biidu gana

Zymiai sumaz¢ja apdorojamos informacijos kiekis.
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H J (a) Kampiniai bruoZai

I E (b) Linijy bruozai - ,,Bangelés*

(c) Keturiy keturkampiy bruozai

23 pav. Haar‘o algoritmo bruozy pavyzdys [29]

24 pav. Atpazinimo bruozy pritaikymas ieskant naujo veido vaizdo kadre [29]

6.12. SURF algoritmas

Pilnas algoritmo pavadinimas skamba ,,Speeded Up Robust Features®, kas iSvertus skamba
»Paspartinti rySkiis/Zymiis bruoZzai“. Algoritmas iSrenka i§ mums zZinomo paveikslélio objekto
rySkius, lengvai aptinkamus bruozus ir ieSko jy naujuose vaizduose. Vaizdo detektorius remiasi
Hesiano matrica (5) (angliskai ,,Hessian matrix“). L — tai konvoliucija Gauso funkcijos antrosios
iSvestinés apdorojamam vaizdui. Detektoriaus branduoliui yra naudojama interpoliacija vaizdo

erdvés, kad jo ieSkomi bruozai nepriklausyty nuo vaizdo matmeny ir rezoliucijos. [30]

]‘.I'I(x' (T) L_,-,,(X. fT)
LaylXx, 0) Lyglx, o) (5)

H(x, o) =
Desifratorius 18§ pradziy vaizde pasirinktam taskui priskiria orientacijos vektoriy — dazniausiai
60 laipsniy kampo vektoriy. Po to aplinkui §; taska yra formuojamas kvadratinis plotas. Tada Sis

plotas yra pasukamas vienodai, kaip pasirinktas orientacijos vektorius. Pasirinktas plotas yra
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padalintas ] mazesnius plotus (gauname 4x4 matricg). Tada kiekvienam 1§ 16 kvadratiniy ploty
ieSkome bruozy, padalinus juos j dar po 25 kvadratus. Kiekvienam i$ Sito kvadratinio ploto pritaikome
anksCiau paminétg vieng i§ Haar bruozy - ,,Horizontali bangelé®. Déka to gauname duoto ploto dx ir
dy vektorius. Priklausomai nuo rezultato gauname horizontaly arba vertikaly vektoriy, kurio ilgis yra
proporcingas bruozo atitikimo arba neatitikimo koeficientui priklausomai ar tai buvo horizontalus ar
vertikalus bruozas. Sis vektorius gali bati apraomas kaip dx ir dy vektoriy suma. Toliau sumuojame
vektorius visy mazesniy ploty, tada didesniy ir gauname galutinj vieng vektoriy — vaizdo bruoza. Taip
pat sumuojame modulius |dx] ir |dy|. Tai yra pavaizduota 25 paveiksle. Rezultate gauname keturmatj
desifratoriy su dx, dy, |dx| ir |dy| vektoriais — bruozais, kuriy déka vaizde galime aptikti ieSkomus

objektus nepriklausomai nuo jy pasukimo kampo arba neryskiy konttry.

25 pav. Pasirinkto ploto vektoriy formavimo pavyzdys [30]

7. Dirbtinio intelekto jterpimas — neuroniniai tinklai ir masininis mokymasis
7.1. Integruotos OpenCV ,, Machine Learning * masininio mokymosi bibliotekos

Masininio mokymosi algoritmai (angliskai ,,machine learning®) yra atSaka dirbtinio intelekto
mokslo srities, kurios pagrindiné uzduotis yra sumodeliuoti programa, kurios déka, masinos galés
pacios priiminéti sprendimus remiantis pries tai surinkta informacija. Masininio mokymosi algoritmai
daznai reikalauja tarpdisciplininj Ziniy ir daznai susikerta su statistikos, matematikos, fizikos ir vaizdo

atpazinimo sritimis. [31]
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OpenCV vaizdo atpazinimo bibliotekos turi savyje integruotas masininio mokymosi
bibliotekas, skirtas kurti sprendimy medzius, neuroninius tinklus, spartinimo algoritmus bei palaiko
vektorines sistemas.

Duomeny apmokymas (angliskai ,, Training Data”) — tai yra apmokymo duomeny rinkinys,
naudojamas dirbtinio intelekto sistemai apmokyti — bazinis Ziniy paketas. Kartais dar yra vadinamas
kaip bruozy vektoriai.

Sprendimy medziai (angliskai ,,Decision Trees” arba ,,Prediction Trees*) —tai binarinis medis.
Yra galimi tik du iSsiSakojimai, todél sprendimy medziai gali ne visada teisingai skaiciuoti, kai yra
daugiau nei du atsakymai. Kaip 26, 27 ir 28 pav. pirmame lange matome, kad remiantis ,,Training
Data* kuriama laipteliuota atsakymy erdvé, kuri ne visada sutampa su teisingy atsakymy erdve.
Laipteliy skaicius priklauso tiesiogiai nuo neuroninio tinklo skai¢iavimo sluoksniy kiekio. Sprendimy
medziai gali buti naudojami jvesties duomeny klasifikavimui. D¢l to, kad yra visada parenkamas
labiausiai tinkantis atsakymas i§ dviejy varianty, tai algoritmas gali veikti su nepilnais arba pazeistais
duomenimis. Tokius i$siSakojimus, jungiant nuosekliai ir lygiagreciai, gauname medzio Saky vaizda
— 18 to ir kilo pavadinimas. Taip pat gali biiti naudojami keli sprendimy medziai, kurie yra vadinami
»miSku®“. Jvesties duomenys yra apdorojami visais sprendimy medziais ir tada yra iSrenkamas
dazniausiai atsikartojantis atsakymas arba keliy geriausiy atsakymy vidurkis. Reikia pabrézti, kad
kiekvienas medis buna apmokomas su tais paciais tinklo parametras, bet apmokymo duomenys yra
skirtingi.

Normalus Bayer‘o Kklasifikatorius (angliskai ,,Normal Bayes Classifier”) nustato naujy
ivesties verciy rezultatus pagal duomeny apmokymo duomenis. Klasifikatorius numato, kad naujy
verCiy iSsidéstymas yra tolygus erdvéje ir padalina erdve | teisingus ir neteisingus plotus. Yra gan
spartus algoritmas, bet netinka naudoti, kai atsakymai erdvéje yra pasiskirstg netolygiai.

Ar¢iausi K nariai (angliskai ,,K-Nearest Neighbors”) algoritmas veikia panasiai j Bayer’o, bet
vietoje tiesinio pasiskirstymo jis naudoja nustatytg i$ anksto K skaiciy, pagal kurj nustatoma, kiek
kaimyniniy verciy bus naudojama ieskomos vertés apskaiiavimui. Arciausiai ieSkomo atsakymo
vertés 1§ duomeny apmokymo rinkinio yra surenkamos ir balsavimo principu yra apskaiiuojamas
rezultatas — ar¢iausiai esanti apmokymo duomeny verté turi didziausig jtaka atsakymui.

Vektorinio palaikymo masinos (angliskai ,,Support Vector Machines”) —tai yra taip pat vienas
1§ apmokymo duomeny klasifikavimo budy. VektoriSkai apjungia apmokymo duomeny rezultatus |
atskiras erdvés dalis ir tik palieka ribas tarp jy kaip vektorius — palaikymo vektorius (angliskai
»Support Vectors”). Tokiu biidu, jeigu turime labai daug apmokymo duomeny, tai galime sutaupyti
atminties vietos.

Atgalinio mokymosi algoritmas (angliskai ,,Backprogation learning”) yra vienas i$

dazniausiai naudojamy neuroninio tinklo apmokymo varianty. Apmokymas vyksta koreguojant
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neurony svorinius koeficientus: parinkus pirmus atsitiktinai svorinius koeficientus yra skai¢iuojamas
atsakymas jvesties apmokymo duomeny. Tada gautas atsakymas yra palyginamas su apmokymo
duomeny teisingu atsakymu ir apskai¢iuojama paklaida. Galiausiai gauta paklaida yra sudauginama
su jvesties verte ir pridedama prie svorinio koeficiento. Po daugelio tokiy cikly neuroninio tinklo

koeficientai nusistovi tokie, kad tinklas pradeda skaiciuoti teisingai — apmokymas buvo sékmingas.

26 pav. Apmokymo, nuspéjimo ir sprendimo priémimo rezultatai funkcijai y=2x [31]

Vektorinés palaikymo masinos skai¢iavimo tikslumas yra 0.99;
Arciausiy K nariy (k=3) skai¢iavimo tikslumas yra 0.9825;
Normalaus Bayer*o klasifikatoriaus skai¢iavimo tikslumas yra 0.9425;

Sprendimy medziy skai¢iavimo tikslumas yra 0.923;
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Training Data

27 pav. Apmokymo, nuspéjimo ir sprendimo priémimo rezultatai funkcijai y=sin(10x) [31]

Vektorinés palaikymo masinos skai¢iavimo tikslumas yra 0.913;

Arciausiy K nariy (k=3) skai¢iavimo tikslumas yra 0.9;

Normalaus Bayer*o klasifikatoriaus skaiciavimo tikslumas yra 0.632;

Sprendimy medziy skai¢iavimo tikslumas yra 0.886;

Fredictions Bayes

[ Predictions Backpropaga (=) (X

28 pav. Apmokymo, nuspéjimo ir sprendimo priémimo rezultatai funkcijai y=tan(10x) [31]

Vektorinés palaikymo masinos skai¢iavimo tikslumas yra 0.7815;

Arciausiy K nariy (k=3) skaiciavimo tikslumas yra 0.819;.

Normalaus Bayer*o klasifikatoriaus skai¢iavimo tikslumas yra 0.542;
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Sprendimy medziy skaic¢iavimo tikslumas yra 0.9155;

7.2. Neuroninis tinklas vaizdo atpazinimo programos krastiniy sqlygy koregavimui

D¢l Raspberry Pi mini kompiuterio spartos trukumo nebuvo naudotas integruotas j OpenCV
bibliotekas neuroninis tinklas (visi galimi procesoriaus resursai buvo skirti vaizdo matricy filtravimui
ir matriciniy transformacijy skai¢iavimams), o buvo sumodeliuotas ,,rankiniu budu* savadarbis
dviejy sluoksniy neuroninis tinklas i§ 5 neurony vaizdo atpazinimo algoritmo kraStinéms salygoms
nustatineéti.

I§ pradziy neuroninis tinklas paima atsitiktinius svertinius jéjimy koeficientus ir palygindamas
su apmokymo duomenimis koreguoja juos, kol nepasiekia patenkinamai mazos paklaidos. Problema
yra tame, kad nuspéjimai darosi pakankamai tikslis tik po keliy tikstan¢iy apmokymo cikly — 0 tai
taip pat sunaudoja nemazai resursy, nes jeigu zinomi duomenis pasikeicia arba pradedama veikti su
kity duomeny srautu, tai apmokymas vél pradedamas i§ naujo.

Svoriniy koeficienty koregavimas — apmokymas vyksta, kai yra paimami apmokymo
duomenis ir paduodami j neuroninio tinklo j€jimg ir tikrinama, koks yra gaunamas rezultatas su i§
pradziy nustatytais atsitiktiniais koeficientais. Apmokymo duomenyse yra taip pat jau Zinomi teisingi
atsakymai. Po pirmo skai¢iavimo yra nustatoma paklaida tarp apskaiciuoto ir teisingo rezultato. Tada
paklaida su neurono jé&jimo verte yra sudauginamos ir pridedamos prie neurono svorinio koeficiento.
Taip padaroma paeiliui su kiekvienu neuronu ir jo visais j&jimy svoriniais koeficientais. Po daugelio
tokiy apmokymo cikly neuroninio tinklo koeficientai priartéja prie reikiamy verciy ir atsakymai |
apmokymo duomenis pasidaro ,,teisingi‘ — paklaidy ribose. Tada galime tinklui padavinéti naujus

duomentis ir stebéti jo veikimo tiksluma.
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Apmokymo cikly skaicius

29 pav. Sumodeliuoto neuroninio tinklo klaidingo atsakymo tikimybés priklausomybé nuo

apmokymo cikly skaiciaus

IS 29 pav. eksperimento rezultaty galime pasirinkti mus tenkinantj nuspéjimo taska ir bandyti
subalansuoti veikimo spartg ir tikslumg. Tai yra vienas i$ keliy neuroninio tinklo privalumy. Galime
paaukoti spartg ir padidinti tikslumg arba mazinti tiksluma, bet turéti didel¢ spartg. Be to, gerai
apmokytas neuroninis tinklas gali gan gerai nuspéti naujy situacijy rezultatus, jeigu jos yra panasaus

pobiidzio, kaip ir apmokymo duomenys.

2 tinklo sluoksnis iSvedantis atsakyma

1 tinklo sluoksnis

Duomeny jvestis

30 pav. Sumodeliuoto neuroninio tinklo struktiira

8. Mechaninis tyrimo maketas

Vaizdo atpazinimo testavimui buvo sukonstruota keturraté¢ platforma. Dél mobilumo
kiekvieno rato kampas yra valdomas servo mechanizmo. Kamera taip pat yra valdoma servo
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mechanizmais, kas duoda galimybe¢ matyti 180 laipsniy kampu kaip horizontaliai, taip ir vertikaliai.
Servo mechanizmu dazniausiai (bet ne visada) yra vadinamas riboto sukimosi kampo variklis su
reduktoriumi, kurio pasukimo kampa galima valdyti su impulsine kodine moduliacija, bet pasitaiko
modeliy, kuriy sukimosi kampas yra neribotas, o galima valdyti tik sukimosi krypt;.

Varikliy valdymui buvo pasirinkti HG7881 valdikliai d¢l savo mazy matmeny ir paprastumo
naudojime. Varikliy valdikliai ir servo mechanizmai yra valdomi impulsine kodine moduliacija, kas
sukelia nepatogumus, nes Raspberry Pi 2 mini kompiuteris turi tik vieng impulsinés kodinés
moduliacijos iSvada. Todél papildomai buvo panaudotas PCA9685 iSlétimas su 16 impulsinés
kodinés moduliacijos i§vadais. Pats i§létimas buvo prijungtas per I°C sasaja. Sita sasaja yra
adresuojama, todél, esant biitinybei, galima prijungti kitus I°C sasajos jrenginius.

Kaip maitinimo $altinis yra naudojami trys reguliuojamos jtampos impulsiniai maitinimo
Saltiniai LM2596, kuriy maksimali i§¢jimo srové yra 3 A. Kaip energijos Saltinis buvo paimtas Li¢io
jony akumuliatorius dél savo labai gero talpos — masés santykio. Akumuliatoriaus parametrai: 10.8V,
5Ah ir maksimali i$¢jimo momentiné srové 7,5 A. Akumuliatorius turi savadarbe gilaus iSkrovimo
apsaugg ir perkrovimo apsaugg. Akumuliatoriaus apsauga — tai darbo eigoje uzprogramuotas Arduino
Nano mikrovaldiklis, kuris veikia kaip diagnostikos sistema, kuri matuoja akumuliatoriy jtampas ir
maitinimo grandiniy jtampas. Matuojamus parametrus iSveda ;] monochromatinj LCD ekrang ir

siuncia maitinimo grandiniy statusa bei akumuliatoriaus jkrovimo lygj i pagrindinj Raspberry Pi mini

kompiuterj per bendro panaudojimo kojeles (GP10).
Kamera Pi L.
- ﬂ | Kameros padéties servo |
Ultragarsinis atstumo . )
[ matavimo jrenginys ] mechanizmai 2 vnt.
SPI/GPIO 3.3v H
t t 13 GPIO isvadai
[ Arduino Nano Raspberry Pi 2 HG7881 varikliy|_a
valdikliai I

8 analoginiai
signalai G 12C
N
Eavidiagnostikos sistera PCA9685 PWM Raty pozicija kontroliuojantys |,
isplétimas W servo mechanizmai ) .
ﬂ3.3\|lr 3A
Naktinio matymo 5.15V3A [ . )
Infraraudonyjy Maitinimo grandine
spinduliy fotodiodai 3.3V 3A / 4.75V 3A

31 pav. Vaziuoklés maketo konstrukcijos blokiné diagrama
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8.1. Ultragarsinis atstumo matavimo jrenginys HC-SR04

Ultragarsinis atstumo matavimo jrenginys yra sumontuotas priekyje vir§ kameros ir yra skirtas
atstumui iki kliGéiy matavimui, nes yra gan sudétinga matuoti atstimus naudojantis tik vienos
kameros vaizdais — néra stercoskopinio matymo. Todél, kad mini kompiuteris naudoja operacing
sistemg: veikia daug procesy ir subprocesy vienu metu ir jie dalinasi procesoriaus resursus, galime
pastebéti, kad atstumo matavimas gali buti tikslus tik tada, kad yra gan stipriai vidurkinami jo
rezultatai. Tai yra dél to, kad ultragarsinis atstumo matavimas remiasi laiko matavimu nuo
ultragarsinio signalo pasiuntimo iki jo grjzimo, atsispindéjus nuo matuojamo atstumo objekto. Jeigu
laiko matavimo intervale operaciné sistema perduoda procesoriaus darbg kitam procesui, tai gali
atsirasti papildomas uzlaikymas. Taip pat ultragarsiné banga gali atsispindéti nuo pasaliniy objekty
ir inesti papildomy paklaidy, o ir pats atstumo matavimo jrenginys néra tobulas ir jneSa savo

paklaidas.
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32 pav. Ultragarsinio atstumo matavimo rezultatai, kai klititis yra 100 cm atstumu

8.2. Vaizdo atpazinimo algoritmo su mechanine valdymo dalimi sqsaja

Nors vaizdo apdorojimo algoritmas ir atpazjsta objektus vaizdo kadruose, pats kompiuteris
nesupranta nei kas tai yra, nei kur tai yra, nei ka su tuo daryti. Tam reikia papildomo algoritmo, kuris
galéty valdyti mechanikg ir tuo paciu metu sekti objekta, bei suprasti, kur tai yra. Kad nuosekliai
visada nevykdyti valdymo algoritmo dalies, per globalius kintamuosius yra nustatomos vertés

atitinkamai ar vaizde yra surastas kazkoks objektas, ar ne. Jeigu nieko nebuvo detektuota, tada visa
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dalis algoritmo yra praleidziama ir grjztama prie naujo kadro apdorojimo. Jeigu kazkas buvo surasta,
tada jsijungia sekimo ir valdymo algoritmas ir pradedama sekti objekta bei koreguoti mechaninés
vaziuoklés ir kameros padétj, kad nepamesti judantj objektg i§ matymo zonos. Visos komandos apie
padéties keitima yra siundiamos per I°C sasaja | PCA9685 lusta, kuris impulsinés kodinés
moduliacijos déka valdo visg vaziuoklés mechanika: servo mechanizmy padéties kampg ir varikliy
sukimosi greitj. Kaip pavaizduota 33 paveikslélyje, kai yra surastas objektas, pasileidzia ciklas, kuris
tikrina kameros padétj ir objekto koordinates vaizdo kadre, ir kai yra iSeinama i§ leistiny ruozy, yra

koreguojama kameros ir pacio maketo pozicija, kad nepamesti sekamo objekto.

Koreguojama maketo pozicija,

Vaizdo kadro filtravimas ir
vaizdo atpaZinimo algoritmo
pritaikymas

Ar buvo

detektuoti Ne

detektuotas
objektas iseina
i8 kadro nustatytog
ribos?

objektai?

Detektuotos figuros kontlro
apvedimas ir jos padéties

Atitinkamai koreguojama
kameros pozicija x ir y asimi,
kad nepamesti sekama
objekta

kad nepametant objekto i$
matymo zonos, kamera galéty
griZti j nuline padétj

skaiciavimas vaizdo stulpeliy

Ar
kameros

Objektas yra per toli ir reikia
judéti j priekj, kol objekto
spindulys nepadidés iki
tinkamos vertés

ir eiluciy atzvilgiu pozicija x iry Ne
asimi nevirsija
kritinés ribos?,

Taip

33 pav. Sekimo ir mechaninés dalies valdymo blokin¢ diagrama

8.3. Naktinio matymo sistema

Todél, kad vaizdo kamery jutikliai reaguoja i didesnj elektromagnetiniy bangy diapazona nei
Zmogaus akis, tai galime matyti infraraudony spinduliy vaizda ekrane. Komercinés video kameros
turi uzdétus filtrus, kurie nepraleidzia pasalinés spinduliuotés nei i$ infraraudony bangy diapazono,
nei 1§ ultravioletinio diapazono ir d¢l to turime vaizdo kadra, kuris atrodo labai artimas Zmogui
matomam vaizdui. Aisku, jeigu pavyzdziui nukreipsime infraraudonos Sviesos Saltinj tiesiai |
objektyva, tai filtras gali nesusitvarkyti su uzduotimi ir praleisti dalj spinduliuotés j kameros matrica

— tada matysime nuotraukoje, paprastai zmogui nematoma, sklindancig $viesg. Kamera negali mums
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perteikti Sios spalvos ir teoriSkai tai bus atvaizduojama tarsi Sviesumo intensyvumo padidéjimas —
balta spalva, kuri darysis tuo tamsesné¢ (pilka), kuo intensyvumas krintan¢ios i objektyva
spinduliuotés bus mazesnis. Kartais galima pastebéti, kad Sviesioje aplinkoje filmuojant infraraudong
Sviesa, objektyve matysime ne baltg spalva, o violeting. Toks reiSkinys atsiranda d¢l to, kad Sviesa
jgauna §j atspalvj praéjusi pro filtrus (infraraudony bangy ir ultravioletiniy bangy), taigi, matome
pacio filtro spalva. Naktinio matymo jrenginiuose néra infraraudonos sviesos filtro ir todél, jeigu prie
kameros yra infraraudonos $viesos Saltinis, kuris apSviecia viskg prie§ save, o kamera filmuoja $ioS
bangos ilgio atspindzius — tai ekrane galime matyti vienspalv] vaizda, nors akla akimi nieko
nematysime. Dazniausiai §is vaizdas yra pakeiCiamas ] zalio atspalvio vaizdg, nes jis maziausiai
vargina akis. Tokiu paciu principu buvo padarytas naktinio vaizdo atpazinimo buidas tyrimy makete,
nes buvo pasirinkta Raspberry Pi NoIR kamera, kuri neturi infraraudony spinduliy filtro ir yra labai
jautri 850 nm bangos ilgio spinduliams. Kamera taip pat turi automating baltos spalvos balanso
koregavimo funkecijg ir gali visiSkai tamsioje aplinkoje kalibruoti vaizdo baltg atspalvj ir ,,violetinis*
naktinio matymo vaizdas tampa juodai-baltu vaizdu — panaikina pasaling kameros objektyvo jtaka
vaizdui. [9]
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9. Rezultatai
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35 pav. Modifikuotas maketas su naktinio matymo sistema
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37 pav. Naktinio matymo infraraudony spinduliy $viesos diodai (bangos ilgis 850 nm ir bendra

infraraudony spinduliy §viesos diody galia 5 W)
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38 pav. Naktinio matymo testavimas:

e IS virSutinio kairiojo krasto - kameros filmuotas vaizdas su i§jungta naktinio matymo sistema,
esant jjungtam aplinkos apsvietimui;

e IS virSutinio deSiniojo kraSto - kameros filmuotas vaizdas su jjungta naktinio matymo sistema,
esant jjungtam aplinkos apsvietimui;

e I§ apatiniojo kairiojo krasto - kameros filmuotas vaizdas su i§jungta naktinio matymo sistema,
esant isjungtam aplinkos ap§vietimui;

e I§ apatinio deSiniojo krasto - kameros filmuotas vaizdas su jjungta naktinio matymo sistema,

esant iSjungtam aplinkos apSvietimui.

Pagaminus tyrimo maketa buvo iSbandytas vaizdo atpazinimo algoritmas, kaip pasirodo,
gana didel¢ jtaka turi aplinkos apSvietimas, nes HSV vaizdo filtravimo ir atpazinimo budas gali
klaidingai interpretuoti spalvas skirtingame ap$vietime, bet naktinio matymo sistema padeda tai
iStaisyti. Taip pat buvo iSmatuotas kadry apdorojimo uzvélinimo laikas ir vaizdo kadry apdorojimo

spartos priklausomybé nuo vaizdo rezoliucijos ir parinktas optimalus variantas — 240 x 160. Taip pat
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buvo iSmatuotas Raspberry Pi 2 mini kompiuterio energijos suvartojimas, nes tai yra aktualu

mobiliems jrenginiams, besimaitinantiems nuo akumuliatoriy.

Inicializacija valdymo
moduliy ir kameros,
parametry nustatymas

v

Video apdorojimo langy
iSkvietimas

v

Nuskaitymas vaizdo i3
kameros ir konvertavimas i$
RGB j HSV formatg

T

ot
Ribiniy veréiy nustatymas ir
vaizdo filtravimas
v
"

Naudojamas vienas i$
naudoty vaizdo atpaZinimo

algoritmy )

v

1
Surasty figury apvedimas
konturu RGB formato

vaizde J

Ar buvo surastas'
objektas

AtpaiZinto objekto
pozicijos radimas vaizde

v

Pagal vaizdo padétj
koreguojama maketo
pozicija objekto atZvilgiu

o

39 pav. Supaprastinta blokin¢ diagrama vaizdo atpaZinimo programos

40 pav. Pirmi nesékmingi vaizdo atpazinimo rezultatai (Raudona linija seka atpaZinto objekto

judéjimo padét))
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41 pav. Galutinis apskritiminés Hough‘o transformacijos vaizdo atpaZinimo rezultatas su tarpiniais

skai¢iavimo vaizdais

AN

42 pav. Vaizdo krasto atpazinimo algoritmo rezultatas su jjungtu ap$vietimu ir jjungta naktinio

matymo sistema (virSuje) ir vaizdo atpazinimo kraSto ieSkojimo algoritmo rezultatas su iSjungtu
apSvietimu ir jjungta naktinio matymo sistema (apacioje). Naudota maksimali Raspberry kameros
raiSka: 5 MP
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43 pav. Hough‘o apkritiminés transformacijos rezultatas su jjungtu apSvietimu ir jjungta naktinio
matymo sistema (i$ kairés) ir Hough‘o apkritiminés transformacijos rezultatas su i§jungtu apsvietimu

ir jjungta naktinio matymo sistema (i$ kairés). Naudota maksimali Raspberry kameros raiska: 5 MP

44 pav. Veido atpazinimo neuroninio tinklo rezultatai: rezultatas su iSjungtu apsvietimu ir jjungta
naktinio matymo sistema (i$ kairés veidas be akiniy, i§ desinés - su akiniais ). Naudota maksimali

Raspberry kameros raiSka: 5 MP

4 N 4 N
Vaizdo kadro jkrovimas P "Adal?o_ost"
ir filtravimas spartinimas
¢ o \, »
4 N 7 ¢ N
Haar'o bruozy Kaskadinis
iSrenkimas klasifikavimas
. v N w
s ¢ ™
Vaizdo integravimas
\, w
|

45 pav. Veido bruozy aptikimo algoritmo principiné diagrama
48



Kaip matome, todé¢l kad buvo naudotas bruozy Sablonas, kuris buvo paremtas akiy atpazinimu,
vaizdo kadre su akiniais vaizdo atpazinimo algoritmas davé klaidingus rezultatus — ieskojo kito
objekto labiausiai panaSaus ] akis. ,,AdaBoost“- adaptyvaus spartinimo algoritmas dar papildomai
paspartina vaizdo apdorojimag, nes kiekvienoje apdorojamoje vaizdo iteracijoje su klasifikatoriais
papildomai yra matuojama paklaidas, ir pagal ja yra nustatoma, kuriy klasifikatoriy jtakos galima
nepaisyti ir juos atmesti, o taip pat, jeigu paklaida nurodo, kad klasifikatorius beveik aptiko bruoza,

tai kitoje iteracijoje $is klasifikatorius ,,nuodugniau‘ perskanuos vaizdo kadra.

46 pav. Rezultatai kraSto detekcijos algoritmo su Hough‘o transformacija tiesiy linijy ieSkojimui:
a) Hough‘o transformacijos pradinis jvesties vaizdas, kai yra jjungtas ap§vietimas ir jjungta naktinio

matymo sistema;
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b) Hough‘o transformacijos rezultatas su tinkamai parinktais krasto detekcijos filtro koeficientais, kai
yra jjungtas apSvietimas ir jjungta naktinio matymo sistema;

¢) Hough‘o transformacijos rezultatas su netinkamai parinktais krasto detekcijos filtro koeficientais,
kai yra jjungtas ap$vietimas ir jjungta naktinio matymo sistema;

d) Hough‘o transformacijos pradinis jvesties vaizdas, kai yra i§jungtas ap$vietimas ir jjungta naktinio
matymo sistema;

e) Hough‘o transformacijos rezultatas su tinkamai parinktais krasto detekcijos filtro koeficientais, kali

yra i§jungtas apSvietimas ir jjungta naktinio matymo sistema,

Taigi, jeigu parinksime geras kraStines salygas, tai ieSkojimas vyksta gana sékmingai, jeigu
tik nebus Salia esancio kito objekto, kurio charakteristikos bus panasios, bet jeigu parametrai yra
parinkti blogai, tai programa nedetektuos ieskomy objekty arba vietoje pusiau tinkamy objekty

atmetimo, algoritmas gali juos pripazinti ieSkomais objektais. Tai yra matoma 46 pav. ,,c* punkte.

(s ]

. el |

47 pav. Klité¢iy isvengimo ir kelio atpazinimo programos rezultatai

Kliticiy iSvengimo ir kelio ieskojimo programa daro prielaida, kad vaizdo apacia visada yra
pavirSius, ant kurio stovi maketas. Tada nufiltravus vaizdg ir pakeitus i§ RGB j HSV formatg yra
ieSkoma pirmo ,kritinio® poky¢io nuo apacios j virsy. Taip yra skanuojama kas kelis pikselius ir
gauname tarsi stulpelius, kuriy aukstis nurodo santikinj atstumg iki pavirSiaus pabaigos ar kliiities
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esancios ant jo. ,Kritinés® pokycio sglygos buvo nustatomos eksperimentiSskai, kad programa
atsizvelgty j kelio pavirSiaus spalvos ir ap$vietimo netolygumus, ir tuo pac¢iu momentu atskirty Kitus

objektus. Po to Sios krastinés sglygos buvo koreguotos neuroninio tinklo.

p Sz | 400y
- = .
|

49 pav. SURF principu paremto vaizdo atpaZinimo rezultatai
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50 pav. SURF principu paremto vaizdo atpaZinimo ieSkomi objektai

Surf pagrindu paraSyta programa is pradziy iSrenka ryskius bruozus i$ jau zinomy paveiksléliy
ir naudoja juos jau ieSkant atitikmens naujame video sraute. Kaip matome i§ 49 pav., SURF
algoritmas gali surasti ne tik neiSkraipyta ieSkoma objekta, bet ir palinkusj, blogai apSviesta arba net
pasukta kampu objekta. Nors atpazinimo biidas net savo pavadinime turi ,,Speeded-Up*“ arba
lietuviskai ,,paspartinta” Zodj, net su maziausia jmanoma raiska, Raspberry Pi 2 mini kompiuteris

negali apdoroti vaizdo realiu laiku.

—a&— minimalus eksperimentinis energijos suvartojimas
—e— maksimalus eksperimentinis energijos suvartojimas
450 — teorinis energijos suvartojimas pagal dokumentacijg
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51 pav. Raspberry Pi 2 energijos suvartojimo priklausomybé nuo procesoriaus apkrovos [32]
Energijos suvartojimas yra labai svarbus parametras mobiliuosiuose jrenginiuose, nes
dazniausiai yra maitinami nuo elementy arba akumuliatoriy. Todél ne visada geriausia pasirinkti

galingg jrenginj, o optimaly variantg su geru galios ir energijos suvartojimo koeficientu.

52



Vaizdo apdorojimo algoritmo reakcijos laikas yra iSmatuotas ir pavaizduotas 52 paveikslélyje
ir jo vidurkis siekia beveik 570 ms. Zmogaus vidutinis reakcijos laikas yra apie 250 ms ir galima
teigti, kad to pilnai uzteks, bet sekant greitai judancius objektus tai yra per daug ir kartais objektas
yra pametamas i§ matymo zonos arba nerandamas, nes uzfiksavus objekta pradedamas jo sekimas,
bet realiu laiku jis sp¢jo pakeisti savo pozicija per 0,6 sekundés ir algoritmas bando ieSkoti objekto
klaidingoje vietoje. Pritaikant papildomai SURF algoritmo skai¢iavimus ir pritaikant papildomus
vaizdo apdorojimo filtrus vaizdo apdorojimo kokybei pagerinti, $is laikas beveik padvigubéja ir yra

vir§ 1100 ms, taigi, Raspberry Pi 2 mini kompiuteris nelabai tinka vaizdo atpazinimui realiu laiku.

—=— Hough'o transformacijos vaizdo atpazinimo vélinimo laikas
—v— SUREF algoritmo vaizdo vélinimo laikas
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52 pav. Reakcijos laiko matavimas kas 10 sekundziy intervalais esant 240 x 160 raiskai

IS gauty rezultaty (53 pav.) matome, kad nors du procesai pradéjo veikti lygiagreciai, sparta
padidéjo daug daugiau, nei du kartus. Sita reidkinj galima paaiskinti tuo, kad procesai buvo
papildomai stabdomi, kai veiké nuosekliai. Veikiant nuosekliai, laikas buvo gaiStamas kiekvieng
kartg inicializuojant vaizdo kamerg ir procesas tur¢jo laukti, kol prie§ tai veikiantis procesas
perduodavo jam duomenis. Lygiagreciai veikiantys procesai per tam skirtas funkcijas ir kintamuosius
visada gali prieiti prie kity procesy rezultaty. Aisku, buina ir tokiy atvejy, kai skaic¢iavimy eiliSkumas

yra svarbus ir tada nebus galima tikétis tokio didelio spartos padidéjimo.

53



—s=— dviejy lygiagreciy procesy rezultatas
—e— dviejy nuosekliy procesy rezultatas
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53 pav. Nuoseklaus ir lygiagretaus nuskaitymo i§ kameros spartos priklausomybé nuo veikimo laiko
(raiska 5 MP)
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54 pav. Optimizuoto ir neoptimizuoto Hough‘o transformacijos vaizdo atpaZinimo algoritmo

spartos palyginimas naudojant Raspberry Pi 2 mini kompiuterj ir Raspberry Pi 3 mini kompiuterj

Kai programa veikia, yra sukuriami interaktyvis langai su tarpiniais vaizdo apdorojimo
langais: po atskirg langg atspalviui, sodrumui ir intensyvumo vertei. Tada veikimo metu galima
koreguoti HSV uzduotas vertes, kad kompensuoti apSvietimo iSkraipymus arba tiesiog pakeisti
ieSkomo objekto spalva. Kad paspartinti apdorojimo spartg ir efektyvuma reikia optimizuoti kodg ir
atsisakyti testavimo tarpiniy rezultaty langy, kuriuos aptarnauti yra eikvojami procesoriaus resursai.
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Darbo pabaigoje buvo galimybé iSmatuoti apdorojimo spartg ant neseniai iSleisto naujo Raspberry Pi

3 mini kompiuterio. Sparta pakilo vidutiniskai apie 35%, kas yra gan arti gamintojo teigimo, kad

Raspberry Pi 3 yra iki 50% spartesnis uz Raspberry Pi 2. Bendrai Pi 2 ir Pi 3 modeliai yra labai

panasis ir veikia ant tos pac¢ios Raspbian operacinés sistemos, o vieninteliai jy skirtumai yra [9]:

Raspberry Pi 3 turi integruota Bluetooth ir Wifi 802.11n standarto modulj;

Vietoje keturiy branduoliy Cortex-A7 architektiros 32 bity procesoriaus, turi keturiy
branduoliy  Cortex-A53 architektiros 64 bity procesoriy, kuriy taktiniai dazniai yra
atitinkamai 900 MHz ir 1200 MHz;

Raspberry Pi 3 mini kompiuterio darbiné atmintis veikia didesniu dazniu.

Darbo eigoje buvo:

Sukonstruotas maketas vaizdo atpazinimo testavimui;
ISmatuota maksimali maketo suvartojama energija, kuri yra apie 38W;
Susipazinta su Raspberry Pi veikimo principu ir Linux operacinés sistemos programavimu,
ISmokta programuoti Python kalba;
Susipazinta su OpenCV biblioteky tiiriniu,;
Susipazinta su neuroninio tinklo struktiira ir jo modeliavimu;
ISsbandyti ir istirti skirtingi OpenCV bibliotekos vaizdo apdorojimo, filtravimo ir atpazinimo
algoritmai;
Istirta Raspberry Pi 2 vaizdo apdorojimo sparta, uzlaikymo parametrai bei energijos
suvartojimas ir palyginta apdorojimo sparta su naujo Raspberry Pi 3 mini kompiuterio
sparta;
ISmatuota lygiagretaus ir nuoseklaus nuskaitymo 1§ kameros sparta;
Sumodeliuotas neuroninis tinklas vaizdo atpazinimo programos krastiniy salygy nustatymui;
ISmatuota neuroninio tinklo klaidingo rezultato gavimo tikimybés priklausomybé nuo
apmokymo cikly skaiciaus;
Parasytos vaizdo apdorojimo ir atpazinimo programos su testavimo langais:

o Optinio srauto judanc¢iy objekty ieskojimas;

o Kilitciy ieskojimo ir kelio pavir§iaus atpaZinimo programa;

o Veido atpazinimo programa,;

o SURF algoritmu besiremiantis vaizdo atpazinimas;

o Hough‘o transformacijomis besiremiancios vaizdo atpaZinimo programos.
ParaSyta programa lygiagreciam veikimui su vaizdo atpazinimo programa, Kuri yra skirta

maketo mechaniniy komponenty valdymui.
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10. ISvados

[Styrus vaizdo atpazinimg naudojant OpenCV bibliotekas ir neuroninius tinklus, Linux jterptinése

sistemose, buvo nustatyta, kad:

Nuoseklaus vaizdo apdorojimo proceso reakcijos laikas yra apie 600 ms, o tai reiskia, kad
greitai judantiems objektams, vaizdo apdorojimas ims truk¢ioti ir veiks nestabiliai;

HSV filtravimo vaizdo atpazinimo principas tinka vietose, kur yra tolygus apSvietimas;
Neuroninio tinklo adaptyvumas ir galimybé mokytis labai praveréia vaizdo atpazinime, kal
reikia ieskoti nevienody objekty — pavyzdziui: veidy paieska. Be to, tinklo veikimo tikslumas
priklauso nuo apmokymo duomeny kiekio ir apmokymo cikly skaiciaus - gali veikti sparciai,
bet ne taip tiksliai, arba 1é¢iau, bet tiksliau;

Naktinio matymo sistema pasalina spalvy nuokrypius dél Ses¢liy ir apSvietimo netolygumo,
taip pat padeda i$ryskinti arti esamus objektus ir sumaZzina paSaliniy, toli esan¢iy objekty jtaka
skaiiavimams;

SURF algoritmas tinka sudétingy objekty atpaZinimui ir yra atsparus ap$vietimo netolygumui,
ieSkomo objekto iskraipymams, bet jis netinka vaizdo atpazinimui realiu laiku dél Raspberry

Pi mini kompiuterio spartos trakumo.
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11. Santrauka
Albert Cesiul

Dirbtiniy neuroniniy tinkly taikymas vaizdo atpazinimui ir mechanizmy valdymui

Magistranttiros studijy baigiamasis darbas

Naujy technologijy kirime gana didele dalj uzima vaizdo atpazinimo, apdorojimo
technologijos. Apie 90% visos gaunamos informacijos i§ iSorés zmogus gauna regos pagalba, todél
akivaizdu, kad vaizdo atpazinimo integravimas elektronikoje bus labai placiai vystomas. Naudojimo
sritis yra gana didelé: pradedant saugumo jranga, baigiant autonominiais automobiliais, kuriais
pradeda dométis, kuo toliau, tuo daugiau, automobiliy gamybos kompanijy. Mano darbo tikslas buvo
parasyti vaizdo apdorojimo ir atpazinimo programg mini kompiuteriui Raspberry Pi 2, naudojantis
OpenCV atviro kodo bibliotekomis, kuri gali atpaZzinti objektus, atpazinti kliiitj, sekti norimo objekto
padétj ir kontroliuoti kity jrenginiy darbg, vadovaujantis vaizdo atpazinimo rezultatais. Programos
universalumui ir adaptyvumui padidinti skirtingose situacijose panaudotas dirbtinis neuroninis tinklas
ir iSbandyti skirtingi vaizdo atpazinimo modeliai: optinio srauto judanciy objekty ieSkojimas, Kliticiy
ieSkojimo ir kelio pavirSiaus atpazinimo programa, veido atpazinimo programa, SURF algoritmu
besiremiantis vaizdo atpazinimas, Hough‘o transformacijomis besiremiancios vaizdo atpazinimo
programos.

Darbo eigoje buvo nustatyta, kad nuoseklaus proceso reakcijos laikas yra apie 600 ms, kas
reiskia, kad greitai judant objektams, vaizdo apdorojimas ims triik¢ioti ir veiks nestabiliai. HSV
filtravimo vaizdo atpazinimo principas tinka vietose, kur yra tolygus apSvietimas. Neuroninio tinklo
adaptyvumas ir galimybé mokytis labai pravercia vaizdo atpaZinime, kai reikia ieSkoti nevienody
objekty — pavyzdziui: veidy. Naktinio matymo sistema pasalina spalvy nuokrypius dél Seseliy ir
apSvietimo netolygumo. Naktinio matymo sistema padeda iSrySkinti arti esamus objektus ir sumazZina
pasaliniy, toli esanciy objekty jtakg skai¢iavimams. Neuroninio tinklo vaizdo atpazinimo tikslumas
priklauso nuo apmokymo duomeny kiekio ir apmokymo cikly skaiciaus - gali veikti spar€iai, bet ne
taip tiksliai, arba léCiau, bet tiksliau. SURF algoritmas tinka sudétingy objekty atpazinimui, bet jis
Raspberry Pi 2 mini kompiuteriui netinka dél spartos trikumo. SURF algoritmas yra atsparus

apSvietimo netolygumui ir ieSkomi objektai gali biiti atpaZjstami, net kai yra iSkraipyta jy forma.
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12. Summary
Albert Cesiul

Application of Artificial Neural Networks for Image Recognition and Mechanisms

Management in Embedded Linux Systems

Master’s thesis

Image recognition and processing technology development takes a relatively large part of all
new technology development processes. About 90% of all information received from surrounding
environment a person receives as a visual information, so it is obvious that the integration of video
recognition technology will be widely developed. The range of use is quite large, ranging from
security equipment to the autonomous vehicles, which are becoming a huge interest of the car
manufacturing companies. My aim was to write a program for image recognition using Raspberry Pi
2 mini-computer, which can recognize objects, detect an obstacle, to go to the desired position and to
control mechanical devices according to visual recognition results. Artificial neural networks were
used to increase the versatility of the program in different situations. Different image recognition
models were tested: like moving objects detecting algorithm which uses optic flow principle, obstacle
and road surface detection program, facial recognition software, SURF visual recognition program
and image recognition programs with Hough transformation algorithms.

During the time of video recognition experiments it was found, that the response time of video
recognition program with Hough transformation was in average 0,6 of a second, which means that
fast moving objects would not be detected correctly and image processing will falter and will be
unstable. Neural network adaptability and the ability to learn is very useful in a visual object
recognition. For example, when you need to look for similar objects - such as faces. Night vision
system eliminates colour deviations due to elimination of shadows and uneven lighting. Neural
network image recognition accuracy depends on the amount of training data and the number of
training cycles — it means it can run fast, but not as precise, or more slowly but more accurately.
SURF algorithm is suited for complex object recognition, it is resistant to uneven lighting and can
recognise even deformed and rotated objects, but the Raspberry Pi minicomputer is too slow to use it

for a real-time video recognition.
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