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Anotacija

QR ir briksniniy kody, paieska ir atpazinimas vaizduose taikant giliojo mokymosi metodus. Baigiamasis magistro darbas
informatikos inZinerijos laipsniui. Vilniaus Gedimino technikos universitetas. Vilnius, 2022, 67 p., 37 iliustr., 7 lent., 32 bibl., 2 priedai.

Siame baigiamajame darbe buvo tiriama QR ir briikéniniu kody paieska ir atpaZzinimas taikant giliojo mokymosi metodus. Tikslui
pasiekti buvo atlikti giliojo mokymosi metodu, skirtu objektams vaizduose aptikti ir atpazinti, analitiné apzvalga. Taip pat iSanalizuotos
objekty atpazinimui reikalingos programinés irangos ir jy licencijos. Atrinkti giliojo mokymosi metodai perspektyvus QR ir briksniniy
kody atpazinimui vaizduose. Eksperimentiskai istirti atrinktieji metodai ir igyvendinta jterptiné sistema, veikianti realiuoju laiku ir
naudojanti QR ir bruksniniy kody paieskai ir atpazinimui tinkancius metodus. Gauta sistema parodé 20 kadry per sekunde sparta ir
pasiekia 94,3 % preciziSkuma aptikdama QR ir bruksninius kodus. Taip pat su $ia sistema iStirtas neuronu tinklo ir kodu Sifravimo
greitis nuo jvesties kadro dydzio.
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Annotation

This work reviews capabilities of deep learning-based methods for QR code and barcode detection and recognition in images. To
reach the goal, the following tasks were completed: analytical review of deep learning methods for object detection and recognition in
images. Review of software and their licenses required for object recognition. Selection of perspective deep learning methods for QR
and barcode recognition in images. The selected methods was investigated in the distributed embedded system (operating in real
time) which are using QR and barcode search and recognition methods. The resulting system shows speed of 20 frames per second
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IVADAS

Darbo aktualumas ir tikslas

Bruksniniy kody technologija yra viena 1§ pagrindiniy sékmingos jmonés priemoniy. Tad
Siandien juos galime surasti visur. Pavyzdziui, paSto tarnybos placiai naudoja briik$ninius kodus, kad
galéty stebéti siuntas visame pasaulyje. Taip pat gamybinés jmonés sandéliavimo tvarkai ir
atsekamumui palaikyti, parduotuviy prekiy kainoms suZzinoti bei daug kity sri¢iy. Siai dienai
vienmaciy kody skanavimui yra naudojami raSiklio tipo, kriiviniai ir lazeriniai skaitytuvai, o
dvimaciams kodams yra naudojamos kameros. Taciau visi Sie skaitytuvai turi bendry minusy.
Pirmiausia, daugelis sistemy yra skirtos tik tam tikro tipo briikSniniams kodams. Antroji daznai
igkylanti problema yra tokia, kad reikia surasti tikslig briksninio kodo vieta norint ja nuskanuoti. Sioms
problemoms spresti galima pasitelkti intelektualigsias sistemas, kurios papildo kameromis paremty
skaitytuvy algoritmus ir leidZia i§ vaizdo uzfiksuoti keleta briksniniy kody vienu metu ir visg tai vykdyti
realiuoju laiku.

Kompiuteriné rega yra tarpdisciplininé sritis, kuri pastaraisiais metais sulaukia daugybés
démesio. Viena i§ neatsiecjamy kompiuterinés regos sri¢iy yra objekty aptikimas. Si sritis nagrinéja
zmoniy, daikty ir kity objekty aptikimg ir klasifikavima [1]. Norint naudoti kompiutering regg QR ir
brikSinciy kody aptikimui, pirmiausiai, kompiuterj reikia iSmokyti suprasti vaizdus. Tad Siam tikslui
yra naudojamas gilusis mokymasis ir jo modeliai greitam bei tiksliam objekty aptikimui ir
atpaZinimui.

Sio darbo tikslas — istirti giliojo mokymosi metody taikyma QR ir briik§niniy kody paieskai ir

atpaZinimui vaizduose.

Darbo uzdaviniai
Darbo tikslui pasiekti iskelti Sie uzdaviniai:

1. Atlikti giliojo mokymosi metody, skirty objektams aptikti ir atpazinti vaizduose, analiting
apzvalga.

2. Atlikti objekty atpazinimui reikalingos programings jrangos licencijy analizg.

3. Atrinkti giliojo mokymosi metodus, perspektyvius taikyti QR ir britkkSniniy kody paieskai ir
atpazinimui vaizduose.

4. Paruosti duomeny rinkinj QR ir briukSniniy kody paieSkos ir atpazinimo metody
eksperimentiniams tyrimams.

5. Igyvendinti ir eksperimentiSkai iStirti atrinktus QR ir briikk§niniy kody paieskos ir atpazinimo

metodus, ir pateikti tyrimo rezultatus.
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Naudoti tyrimo ir analizés metodai

Siame darbe buvo naudojama nemokama debesijos paslauga ,,Google Colab®, kuri suteikia
galingy kompiuteriy iSteklius apmokant neurony tinklus ir atlickant eksperimentus. Taip pat tyrimams
naudota paskirstytoji jterptiné sistema jgyvendinta Siame baigiamajame darbe. Abiejose sistemose
buvo taikoma aukstojo lygio mas$ininio mokymo sistemos ,,PyTorch® ir ,,TensorFlow* bei

,OpenCV*,  Numpy*, ,,Zbar* ir kitos Python programavimo kalba parasytos bibliotekos.

Darbo naujumas ir praktiné nauda

Teksto kodavimas yra placiai naudojama sritis jau daugelj mety. Mintis panaudoti briksninius
kodus patikimam ir greitam duomeny jvedimui buvo iSvystyta po kompiuterio iSradimo, dar 1934 m.
Taciau tuo metu triko tinkamy skaitytuvy briik§niniams kodams. Didelis prasiverzimas briikSninio
kodo sistemose jvyko 1960-aisiais ir 70-aisiais, kuomet buvo siekiama suvienyti sistemas ir
standartus. D¢l daugelio bruks$niniy kody trikumy, kompanija ,,Denso Wave* nusprendé jj
patobulinti. Ji 1994 m. automobiliy daliy identifikacijai gamybos procese pradéjo naudoti dviejy
dimensijy QR koda. Vis populiaréjant QR kodams, jy atpazinimui prireiké moderniy metody. Todél
QR kody, kaip objekty, atpazinimui buvo pradétas naudoti dirbtinis intelektas. Vienas i§ moderniy
objekty metody yra 2015 m. Josepho Redmondo pristatytas YOLO tinklas, paremtas sgstkos
dirbtiniais neurony tinklais, kuris parodé 95 proc. tiksluma atpazjstant veidus bei didelio veikimo
spartg, kuri leido $j tinklg panaudoti realaus laiko sistemai. 2020m. atliktas tyrimas atskleidé, kad
YOLO V5 yra bene optimaliausias sprendimas renkantis objekty atpazinimo metoda. Literatiroje
néra rasta daug $io metodo panaudojimo biidy, taip pat YOLO V5 néra placiai apraSytas moksliniuose

straipsniuose. Tad dél informacijos stygiaus, §is metodas yra ypatingai naujas ir aktualus.

Darbo struktura

Sis baigiamasis darbas yra sudarytas i§ keturiy daliy. Pirmoje darbo dalyje aprasomi programinés
jrangos licencijavimas, briks$niniy ir QR kody skirtumai bei ypatumai, dirbtiniy neurony tinklai ir
pagrindiniai objekty aptikimo metodai. ApraSomos pagrindinés sasiikos dirbtiniy neurony tinkly
architekttiros dalys. Antrojoje darbo dalyje trumpai apibiidinami pagrindiniai issiikiai aptinkant
objektus vaizduose. Palyginami modernas giliojo mokymosi metodai perspektyvis kody paieskai ir
atpazinimui. ApraSomos pagrindinés jvertinimo metrikos ir modeliy architektiiros dalys. Remiantis
jvairiais tyrimais, iSrenkamas metodas, kuris yra perspektyviausias taikyti QR ir briks$niniy kody
paieskai. TreCioje darbo dalyje aprasomas duomeny rinkinio sudarymo etapai bei pagrindinés

metrikos jo jvertinimui. Ketvirtoje darbo dalyje pateikiami atlikty eksperimenty rezultatai.
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1. GILIOJO MOKYMOSI METODY OBJEKTAMS ATPAZINTI
ANALITINE APZVALGA

Siame skyriuje aptariamos pagrindinés programinés jrangos licencijavimo kategorijos bei plagiai
iSanalizuojamos ir palyginamos laisvosios licencijos, kurios yra naudojamos §io darbo programinéje
jrangoje. Taip pat supazindinama su pagrindiniais vienmaciais ir dvimaciais brikS$niniais kodais ir jy
komercinémis sistemos. Toliau aptariamas objekty aptikimas vaizduose, dirbtiniai neurony tinklai ir
nagrin¢jama sasiikos dirbtiniy neurony tinkly pagrindinés dalys, parametrai ir i§ jy sudaryti
pagrindiniai modeliai. Galiausiai apzvelgiami giliojo mokymosi modeliai objekty atpazinimui ir

viena jgyvendinta bruksniniy kody aptikimo ir dekodavimo sistema.

1.1. Atvirojo kodo programinés jrangos licencijavimas

Programinés jrangos licencija yra sutartis tarp subjekto, kuris sukire ir tieké programing jranga,
ir jo galutinio vartotojo. Licencija yra tekstinis dokumentas, skirtas apsaugoti programinés jrangos
kiir¢jo intelekting nuosavybe ir apriboti bet kokias pretenzijas, kurios gali kilti dél jos naudojimo.
Dauguma programiniy jrangy patenka j vieng i§ dviejy kategorijy, kurios skiriasi tuo, kaip i ja zitirima
pagal autoriy teisiy jstatymus:

= Nuosavybiné licencija (angl. Propryetory Licence) — teisés | programg ar kitg autorinj kiirinj

priklauso ji uzsakiusiai jmonei ar asmeniui. Vartotojui leidziama naudotis programa
licencijoje nustatytomis salygomis.

= Laisvoji licencija (angl. Free Licence ) —licencija, leidZianti vartotojui kopijuoti bei tobulinti

kiirinj, platinti jj bei juo remiantis sukurtus kirinius, ta¢iau gali riboti arba drausti toliau
platinamy kiiriniy licencijos keitima.

Kadangi darbe daugiau skiriama démesio laisvosioms licencijoms, todél Siame poskyryje yra
apzvelgiama kokio tipo $iy licencijy galima sutikti nagringjant QR ir briksniniy kody paieskos ir

atpazinimo vaizduose.

1.1.1. MIT

MIT licencija suteikia vartotojams aiSky leidimg pakartotinai naudoti kodg bet kokiam tikslui,
kartais net jei kodas yra patentuotos programinés jrangos dalis. Tol, kol vartotojai  savo platinima
jtrauks originalig MIT licencijos kopija, jie gali atlikti bet kokius kodo pakeitimus ar modifikacijas,
kad atitikty savo poreikius. MIT yra viena paprasciausiu ir lengviausiai jsisavinamy laisvyjy licencijy,
kurios apibrézime yra tik 172 Zodziai. Pagrindiniai reikalavimai yra kad j kodo kopija ir (arba)
modifikacija reikia jtraukti du dalykus:

*  Originaly praneSimg apie autoriy teises

14 Domantas SKUJA



2020-2022 M. M.

=  Pacios licencijos kopija

Svarbus MIT licencijos naudojimo pranasumas yra tas, kad ji vienodai naudinga abiems puséms.
Kai kurie kuré¢jai mano, kad GNU GPL licencijos yra pernelyg liberalios, o kiti mano, kad visa
programiné jranga ilgainiui turéty tapti nuosavybés teise. Atvira MIT licencija tinka tiek
bendruomenés kiiréjams, tick komandoms, norin¢ioms kurti patentuotg programing jrangg, naudojant

esamus MIT licencijuoto kodo elementus.

1.1.2. GPL-3.0

Kaip ir GPL v2, GPL 3 yra stipri ,,copyleft” licencija, o tai reiskia, kad bet kokia originalaus
kodo kopija ar modifikacija taip pat turi biti iSleista pagal GPL v3. Kitaip tariant, panaudojus GPL 3
licencijuotg koda ir norint jj pradéti platinti, versijai yra taikomi tie patys licencijos reikalavimai. Tai
reiskia, kad ji turi atitikti GPL v3 t. y. bet kas gali matyti ir pasiekti pakeista koda ir jdiegti ji savo
reikméms. Tad pagrindiniai licencijos reikalavimai:

= Pridéti viso licencijos teksto kopija

*  Nurodyti visus reikSmingus originalios programinés jrangos pakeitimus

»  Pateikti pirminj $altinio koda, kai platinami dvejetainiai failai, pagrjsti licencijuotu darbu

*  Pridéti originalaus praneSimo apie autoriy teises kopija

1.1.3. BSD

BSD atvirojo kodo programinés jrangos licencijy Seima turi ilgg istorija. Pirmoji versija buvo
sukurta UC Berkeley 1980 m., sickiant licencijuoti naujg universiteto UNIX operacing sistemg
,Berkeley Software Distribution” arba BSD OS. Si pradiné versija, zinoma kaip 4-Clause BSD
licencija, kuri $iandien jau néra naudojama, taip pat kaip ir 0-Clause variantas (kuris i§ esmés yra
lygiaverté vieSosios nuosavybés licencija). Tad $iai dienai yra like 2 naudojami variantai: 2-Clause ir
3-Clause. BSD licencijai i§ programinés jrangos kuir¢jo daug nereikalauja. Tiesg sakant, BSD 3-
Clause licencijos reikalavimai yra labai panasis j placiai naudojamos MIT licencijos reikalavimus.
Kaip ir MIT licencija, BSD 3-Clause licencijos straipsnis yra labai trumpas. BSD 3-Clause licencijoje
yra du pagrindiniai reikalavimai tiems, kurie nori naudoti licencijuotg kodg. Jie i$ tikryjy yra tokie
patys kaip MIT licencijos. Norint kopijuoti, modifikuoti ar platinti bet kurj koda, licencijuota pagal
BSD, turite jtraukti:

*  Originaly prane§img apie autoriy teises

»  Pacios licencijos kopija

1.1.4. ,Apache License 2.0"

,LJApache License 2.0“ yra laisvoji licencija, o tai reiskia, kad vartotojai, naudodami koda, gali
daryti (beveik) viska, ko nori, i§skyrus keletg i§im¢iy. Tai suteikia programinés jrangos vartotojui
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laisve ja naudoti bet kokiems tikslams: platinti, modifikuoti ir platinti modifikuotas tos programinés
jrangos versijas. Taciau ,,Apache* licencija nereikalauja, kad modifikuotos programinés jrangos
versijos biity platinamos naudojant tg pacig licencija. ,,Apache* licencijoje reikalaujama, kad gavéjai
biity informuojami tik apie tai, jog platinant buvo naudojamas Apache licencijos kodas, prieSingai
nei ,,copyleft“ licencijose. Pagrindiniai licencijos reikalavimai:

=  Originalus praneSimas apie autoriy teises

=  Pacios licencijos kopija

= Svarbiy pradinio kodo pakeitimy paskelbimas

Svarbiy pradinio kodo pakeitimy paskelbimas yra pagrindinis reikalavimas Apache licencijos
2.0, lyginant su kitomis laisvosiomis licencijy skirtumas. Jei atliekami esminiai licencijuoto kodo
pakeitimai, privaloma juos paskelbti viesai sekancioje atnaujintoje versijoje, kuri bus platinama.

Kaip ir MIT licencijoje, ,,Apache* licencijoje 2.0 reikalaujama naudojant koda jtraukti originaly
prane§img apie autoriy teises bei pilng licencijos kopija. Taip pat teigiama, kad visi, kurie zymiai
modifikuoja koda, privalo aprasyti savo pakeitimus. Be to, atvirojo kodo bibliotekoje turi biiti failas
,NOTICE* su priskyrimo pastabomis. Nusprendus naudoti kodg su $ia licencija yra privaloma jtraukti
failg ,,NOTICE*. Kartu su Siais apribojimais yra keletas papildomy privalumy. ,,Apache 2.0* aiSkiai
suteikia autoriy teisiy savininkams teis¢ reikalauti savo darby patenty (nors daugelis eksperty teigia,
kad MIT licencijos tekste pateikiama pana$i patenty apsauga). Be to, kiekvienas, kuris naudojasi

kodu, gali suteikti licencijuotos programinés jrangos garantija.

1.2. Bruksniniy kody tipy ir komerciniy sistemy apzvalga

Briik$niniy kody technologija yra viena pagrindiniy s€kmingos jmonés priemoniy. Tad Siandien
juos galime surasti visur. Pavyzdziui, ligoninése vaisty briikSniniai kodai uztikrina, kad vaistai
skiriami tinkamam pacientui. Pasto tarnybos placiai naudoja briikSninius kodus, kad galéty stebéti
siuntas visame pasaulyje. Taip pat $i technologija taikoma industrinés jmonés sandéliavimo tvarkai
ir atsekamumui bei daugelyje kity sriéiy.

Vartotojai daznai susiduria su QR kodais norédami atsisiysti mobiligja programéle ar uzsisakyti
maistg restorane. Tad néra nei dienos, kai zmogus vienaip ar kitaip nesusidurty su briikkSniais kodais.

Siame poskyryje trumpai aptariama su kokias kodais susiduriama bei koks kodavimo principas yra

naudojamas.

1.2.1. Vienmacdiai briuksniniai kodai

Populiariausias briik$niniy kody formatas yra universalus gaminio kodas (angl. Universal
Product Code) formatas, kuris yra visuose JAV prekybos centry produktuose. Pradétas naudoti nuo
1970-yjy pradzios, Sis formatas yra Zinomas visame pasaulyje ir yra visuotinai pripazintas. [prasta

UPC kodg sudaro 12 skaitmeny. Pirmasis skaitmuo nurodo, kokio tipo gaminyje yra kodas
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(mazmeniné prekyba, farmacija ir kt.). Kiti penki skaitmenys identifikuoja konkrety to gamintojo
gaminj. Paskutinis skaitmuo yra kontrolinis skaitmuo, naudojamas nustatyti, ar brikSniniy kody
skaitytuvas teisingai perskaité vienuolikg pirmyjy skaitmeny. Europoje populiariausias yra Europos
prekés numeris (angl. European Article Number), kuris panasus j UPC, taciau turi papildoma

skaitmenj, identifikuojantj salj, i$ kurios kiles produktas.

901234™M 23457

0""12345767890° ™5

1.1 pav. EAN ir UPC pavyzdziai

Kodas 39 (angl. Code 39) yra dviejy lygiy kodas, skirtas koduoti tiek raides, tiek skaicius.
Standartin¢je versijoje uzkoduotos didziosios raidés A — Z, skaiCiai ir keli skyrybos Zenklai.
Zvaigzduté (*) visada naudojama kaip pradZios ir pabaigos simbolis. I$pléstiné §io kodo versija
koduoja visus 128 ASCII simbolius. 39 kodas yra tapes vyriausybés, gamybos, brikSniniy kody
pramongs, Svietimo ir verslo programy standartu. Jis vadinamas 39 kodu, nes kiekvienas simbolis
susideda 1§ devyniy elementy, penkiy juosty ir keturiy tarpy. Trys i§ devyniy elementy yra platts, o

like Sesi — siauri (zr. 1.2 pav.).

Code 39

BARCODE 1

1.2 pav. Kodas 39 pavyzdys

Kodas 128 (angl. Code 128) — keturiy lygiy kodas, reiskiantis, kad juostos ir tarpai gali biiti
keturiy skirtingy plociy. Yra trys kodo 128 versijos. A versija uzkoduoja visus didZiuosius raidinius
ir skaitmeninius simbolius bei visus ASCII valdymo simbolius. B versijoje uzkoduoti visi vir§utiniai
ir apatiniai raidiniai skaitmeniniai simboliai. C versija koduoja tik skai¢ius. Kodo simboliy rinkinius
galima perjungti naudojant ,,Shift” simbolius. 128 kodo pranasumas yra tai, kad jis gali uzkoduoti
visus ASCII simbolius kuo trumpesniu kodo ilgiu. Trukumas yra tas, kad jis turi keturis skirtingus
juosty ir erdvés plocius, o ne du, todél spausdinimo ir dekodavimo technologijoms keliama daugiau

reikalavimy.
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Code 128

b del

1.3 pav. Kodas 128 pavvzdvs

arcode

1.2.2. Dvimaciai bruksniniai kodai

Greito atsako (angl. Quick Response (QR)) yra vieni placiausiai pripazjstamy dvimaciy
briik$niniy kody, nes jie placiai naudojami skaitmeniniame lygmenyje. QR kodus pirma kartg 1994
m. sukure ,,.Denso* jmoné, priklausanti ,,Toyota“ jmoniy grupei. QR kodas sugeba uzkoduoti iki 2
509 skaitiniy arba 1 520 raidiniy ir skaitiniy simboliy ir turi tris klaidy aptikimo lygius. QR kodai yra

maziausiai 21 x 21 langeliai, taciau jy dydis gali padidéti po 4 % 4 langelius iki maksimalaus 105 X

105 langeliy dydzio.

1.4 pav. QR pavyzdys
PDF417 naudojamas jvairiose srityse: transportui, identifikavimo korteléms ir atsargy valdymui.
PDF reiSkia neSiojamas duomeny failas (angl. Portable Data File), kurj sukaré ,,Symbol
Technologies“. PDF417 turi integruota vidinj klaidy taisyma, siekiant uztikrinti geresnj jskaitomuma.
Sie kodai gali uzkoduoti nuo vieno iki dviejy §imty Zenkly simbolyje arba daugiau nei kilobaita

duomeny etiketéje.

1.5 pav. PDF147 pavyzdys

Duomeny matrica (angl. Data Matrix) — briiks$ninis kodas, galintis uzkoduoti iki 3116 simboliy
1§ 256 baity ASCII simboliy rinkinio. Tai didelio tankio dvimatis briikSninis kodas, siiilantis didesnj
duomeny tankj, palyginti su PDF417 bruksniniais kodais. Duomeny matricos briik$niniai kodai yra
sukonfigiiruoti kvadratin¢je lenteléje su ieskiklio modeliu aplink simbolio kraStus, kurie leidzia

skaitytuvams atpazinti britkSninj kodg ir ji perskaityti, neatsizvelgiant j kodo orientacijg. Kaip ir

18 Domantas SKUJA



2020-2022 M. M.

kituose 2D briikSniniuose koduose, duomeny matricos bruksniniuose koduose yra jmontuotos klaidy

taisymo priemonés, uztikrinanc¢ios duomeny vientisuma, net jei kodas yra sugadintas fiziSkai.

1.6 pav. Duomenuy matricos pavyzdys

1.2.3. Bruksniniy kody atpazinimo sistemos

Rasiklio stiliaus briik$niniy kody skaitytuvas (angl. Pen-type reader) yra rasiklio dydzio kody
skaitytuvas, kurj sudaro $viesos diodas ir foto-diodas antgalyje. Vartotojas perbraukia $iuo skaitytuvu
per briik$ninj kodg, tuo metu diodas matuoja $viesos atspindj nuo briksninio kodo ir apskaiéiuoja
kiekvienos juostos plotj. Si informacija leidZia skaitmeniniu bidu nuskaityti briksninj koda ir
informacija perduodama j kitg skaitmeninj jrenginj apdoroti. DidZiulis Sio skaitytuvo minusas, kad
briik$ninj koda surasti ir per ji perbraukti turi pats vartotojas, kas uzima labai daug laiko [1].

Kriivio sgsajos jtaiso (angl. charge coupled device) skaitytuvo technologija yra zinoma kaip
linijinis bruksniniy kody skaitytuvas. Taikant Sig technologija, skaitytuvas turi §imtus mazy $viesos
jutikliy, kuriy pagalba yra fiksuojama bruksninio kodo skleidziama aplinkos $viesa. DidZiausias $iy
jrenginiy minusas yra tai, kad jie brangts, taciau labai tiksliis ir universalis.

Siek tick pazangesnis nei rasiklio skaitytuvas — lazerinis briik§niniy kody skaitytuvas, kuris gali
tiksliau skaityti Sviesa, kad biity iSvengta klaidingy teigiamy rezultaty ar skaitytuvo klaidy. Lazerio
skaitytuve lazerio spindulys $audomas j veidrodj, esantj jrenginyje. Sis veidrodis §viesa nukreipia
taip, kad lazeris tiesia linija perbraukty brik$ninj koda. Tuomet gaunamas Sviesos atspindys diode,
kurio lygis yra matuojamas bei paverCiamas skaitmeniniu briik$ninio kodo signalu. Lazeriniai
skaitytuvai gali biiti sumontuoti skenavimo jrenginyje arba biiti rankinio jrenginio tipo [1].

IS pries tai aptarty briks$niniy kody tipy zinoma, kad yra dvimaciai kodai, Kuriy nejmanoma
nuskaityti standartinémis aukSCiau aptartomis priemonémis. Norint perskaityti Siuos briikSninius
kodus, butinas dvimatis kameros vaizdy skaitytuvas. Pagrindinis technologijos principas yra
nufotografuojamas briksninis kodas ir nusiunc¢iamas j programing jranga kaip skaitmeninis signalas.
Tuomet programiné jranga isifruoja informacija. Sis metodas gali skaityti visy tipu briiksninius ir
QR kodus, taciau reikalauja geros techninés jrangos, dél kurios skaitytuvo kaina yra gana didelé.

Apibendrinant visas sistemas galima iSskirti keletg bendry minusy, su kuriais susiduria kody
vartotojai. Pirmiausia daugelis sistemy yra skirtos tik tam tikro tipo briikkSniniams kodams, 0
universalios sistemos yra brangios. Antroji daznai iSkylanti problema tai, kad reikia surasti tikslig

britkk$ninio kodo vieta norint ja nuskenuoti. Tad Sioms problemoms sprgsti galima pasitelkti
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intelektualigsias sistemas, kurios papildys kameromis paremty skaitytuvy algoritmus, kad i§
padarytos nuotraukos galima biity uzfiksuoti keletg briikSniniy kody vienu metu ir visa tai vykdyty

realiu laiku.

1.3. Objekty aptikimas vaizduose

Kompiuteriné rega yra tarpdisciplininé sritis, kuri pastaraisiais metais sulaukia daugybés
démesio. Viena i§ neatsiejamy kompiuterinés regos sri¢iy yra objekty aptikimas. Si sritis nagrinéja
zmoniy, daikty ir kity objekty aptikima ir klasifikavima [1]. Pagrindinis skirtumas tarp aptikimo ir
klasifikavimo algoritmy yra tai, kad pirmojo algoritmo rezultatas yra vaizde nubréztas keturkampis
langas, vaizduojantis objekto vieta. Be to, objekto aptikimo atveju, nebitinai reikia nupiesti tik vieng
keturkampj, paveikslélyje gali biiti daugybé ribojanciy langeliy, vaizduojanciy skirtingus objektus.
Siuo metu labiausiai paplite metodai objekto aptikimo vaizde uzdaviniui spresti yra paremti giliuoju

mokymusi ir dirbtiniais neurony tinklais, kurie yra apzvelgiami $iame poskyryje.

1.3.1. Dirbtiniai neurony tinklai

Pirmajj neurono modelj 1943 m. paskelbé Varenas Makulokas ir Valteris Pitsas, 0 dar po
penkiolikos mety Frankas Rosenblatas sukiiré pirmajj keliy sluoksniy perceptrong (angl. perceptron).
Po 1969 mety tyrimo, kurj atliko Minskis ir Popertas DNT srities tyrimai sulétéjo, nes buvo nustatyta,
kad vieno sluoksnio neurony tinklai negali atlikti i$skirtiniy loginiy operacijy, o to meto kompiuteriy
skai¢iavimo pajégumai negaléjo apskaiciuoti dideliy matmeny DNT. Sekantis proverzis $ioje srityje
atsirado kai Verbosas 1974 m. savo disertacijoje pasiiilé dirbtiniy neurony tinkly mokymo metoda,
pavadinimu, atgalinio klaidy sklidimo (angl. Back Propagation) algoritmas. Sis mokymo metodas
pirmg kartg leido jgyvendinti daugiasluoksnius DNT, kuriuos pasiiilé Rosenblatas. Toliau seké
Lekuno ir bendraautoriy 1990 m. paskelbtas darbas, kuris padéjo pamatus sasiikos dirbtiniams

neurony tinklams (angl. Convolution Neural Network) [2].

1.3.2. Gilieji dirbtiniai neurony tinklai

Pradé¢jus naudoti daugiasluoksnius parceptronus 1980 m. Fukushima pasitilé neurokognitrona,
kuris yra laikomas giliyjy dirbtiniy neurony tinkly (angl. Deep Neural Network) pirmtaku. Sie
algoritmai pasieke gery rezultaty jvairiose srityse, iskaitant kompiuterinj regé¢jima, kalbos atpazinima,
stalo ir vaizdo Zaidimus. Vienas 1§ pagrindiniy GDNT tyrin¢jimo sri¢iy yra architektiiry
projektavimas (kartu su jy hiperparametry optimizavimu) bei tinklo mokymo metodai. Pastaraisiais
metais tinkamy architektiry paieSka susilaukia vis daugiau susidoméjimo. GDNT algoritmai yra
masininio mokymosi poaibis (zr. 1.8 pav.), naudojantis kelis sluoksnius, siekiant palaipsniui iSgauti
auksStesnio lygio funkcijas i§ neapdoroty duomeny. Giliojo mokymosi metu kiekvienas sekantis lygis

bando mokytis, kad jvesties duomenis paversty vis labiau abstraktesniu ir bendresniu vaizdu [3].
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Dirbtiniai
neuroniniai
tinklai

1.7 pav. Dirbtinio intelekto aibés

Svarbu pabrézti, kad GDNT evoliucija buvo pritaikyta kuriant daugybe kity DNT, jskaitant
sastikos dirbtinius neurony tinklus (angl. Convolution Neural Network), automatinius dekodatorius
(angl. Autoencoders), giluminio jsitikinimo tinklus (angl. Deep Belief Networks) ir pasikartojancius

neuroninius tinklus (angl. Recurrent Neural Networks) [3].

1.3.3. Sasukos dirbtiniai neurony tinklai

Pastaraisiais metais SDNT parodé puikiy rezultaty jvairiose srityse, tokiose kaip vaizdy
klasifikavimas (angl. Image Classification), modeliy atpazinimas (angl. Pattern Recognition) ir
daugialypés terpés glaudinimas (angl. Multi-media Compression) [2]. SDNT yra dirbtinis neurony
tinklas sudarytas i sasiikos sluoksniy kuriuose atskiri neuronai apdoroja jvesties vaizda slenkanciu
langu, apskaiciuojant lange esanc¢iy verciy sandaugy rezultaty suma su sgstikos filtry vertémis. SDNT
sukurtas remiantis biologiniais procesais ir yra daugiasluoksnio perceptrono variacija, kuri pasiekia
daug maZzesnius skai¢iavimo resursus bei leidZia i§ vaizdo i§gauti dvimacius arba trimacius pozymius.
SDNT naudojami kompiuterinés regos, automatinio kalbos atpaZinimo ir natiiralios kalbos
apdorojimo, garso atpazinimo ir bioinformatikos srityse, kuriose pasiekia itin gery rezultaty [4].

Klasikiné¢ SDNT architekttira yra sudaryta i§ sgstikos sluoksniy, sutelkimo (angl. Pooling) arba
atrinkimo (angl. Subsampling) sluoksniy, visiskai sujungty DNT neurony, susiorganizuojanciy
pozymiy zemélapiy (angl. Self-organizing Maps). Sasiikos sluoksniuose per jéjimo duomeny matricg
yra slenkamas pasirinkto dydzio NxM filtro langas su tam tikromis vertémis zingsniu n per stulpelius
ir m per eilutes. Po kiekvieno filtro jo is¢jime yra suformuojamas pozymiy Zemélapj, kurio dydis
(N/n)x(M/m) tasky. Naujai gauti pozymiy zemélapiai apdorojami sutelkimo ar atrinkimo
sluoksniuose kuriuose yra skai¢iuojamas vienas i$ pasirinkty dydziy: lango ver¢iy vidurkis, mediana,
minimumas, maksimumas ar Kitokia funkcija. Po Sio veiksmo gaunamas sutelktas pozymiy
zemélapis, kuris vél yra apdorojamas sasiikos sluoksniu. Sis keliy sluoksniy procesas kartojamas kol
pozymiy Zemélapiy masyvy dydis pakankamai sumazéja ir yra tinkamas visiSkai sujungty neurony

sluoksniui, kurie atlieka galuting algoritmo uzduotj — klasifikavima.
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SDNT naudoja atgalinio klaidos sklidimo algoritmus neuroninio tinklo mokymosi procesui, 0 jo
spartinimui dazniausia naudojamas iSlyginta tiesiné aktyvavimo funkcija (angl. Rectified Linear Unit,
ReLU). Aktyvacijos funkcija yra butina, kad neurony tinklui pridéty netiesiSkumo. Pagrindinés
aktyvacijos funkcijos yra linijiné, kurios matematiné iSraiska parodyta formulé 1.1, sigmoidiné (angl.
Sigmoid) — formulé 1.2, hiperbolinio tangento (angl. Tanh) — forumlé 1.3, ReLU — formulé 1.4,
pralaidi i8lyginta tiesiné aktyvavimo (angl. Leaky ReLU) — formulé 1.5, parametriné iSlyginta tiesiné
aktyvavimo (angl. Parametric ReLU) — forumlé 1.6, eksponentiné tiesiné aktyvavimo (angl.

Exponential Linear Unit, ELU) — formulé 1.7, (zr. 1.8 pav.).

f(x) =x, (1.1)
f@) =—=, (1.2)
f@ =G, (1.3)
f(x) = max (0,x), (1.4)
f(x) = max (0.1x,x), (1.5)
f(x) = max (ax, x), (1.6)
X Jkai x =0
fx) = {a(ex —1),kaix <0’ (1.7)
o fa(e*—1),kaix <0
f(a,x)—/'l{ x Lkaix=0' (1.8)
fx) fix) wﬁx) f(x)
a) s b) s ) d) 25
2 o 3 1 |_ 1 3 5 x
fix) fix)
o) 2s 5 o g) fx) h)

2.8

1.8 pav. Aktyvacijos funkcijos: a) ELU b) linijiné ¢) ReLU d) SELU e) hiperbolinio tangento f) sigmoidiné g)
pralaidi ReLU h) parametriné ReL U
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1.4. Sasukos dirbtiniy neuroniniy tinkly architekturos
1.4.1. ,EfficientNet"

2019 metais M. Tanas ir V. Le pristaté nauja tinklg, kuriame labai placiai yra apzvelgiama SDNT
tinkly didinimas j gylj arba plotj. UZuot rad¢ geriausig architektiirg, autoriai pasitlé pradéti nuo
palyginti maZo bazinio modelio ir palaipsniui didinti jo mastelj. Taip susiaurindami tinklo dizaing.
Siekdami dar labiau apriboti dizaino erdve, autoriai apriboja visus sluoksnius iki vienodo mastelio su
pastoviu santykiu. Tokiu budu pasieké lengviau i$sprendziamg optimizavimo problema [5]. 1.9
paveiksle yra palyginamas EfficientNet su kitomis populiariomis architektiromis. Nustatyta, kad

tinklui pavyko pasiekti didesn;j tikslumg su daug karty maziau parametry.

EfficientNet-B7
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_ =7 NASNet-A ...-*"" SENet
S & P
- %] ’/
E # L.t
5 e ..-*""" ResNeXi-101
% 80 T etion-ResN
= Pt nception-ResNet-v2
in A A
& ¢~ :Xception
g 'l : «ResNet-152
F4 T
E“ Bb ._.DerlseNel-zm
E 7 e,
P17 Resnetso
Ie
I ‘Inception-v2
741 4
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ResNet-34
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Parametry skaicius (milijonais)

1.9 pav. ,EfficientNet* palyginimas

1.4.2. ,DenseNet"

»DenseNet“ — tai tinklo architektiira, kuri uztikrina ankstesniy sastikos operacijy duomeny
priecinamumg kitiems sluoksniams. Architektiros pagrindinis elementas — tankiai sujungty sarysiy
blokas t. y. prie$ tai buvusio sluoksnio isvesties pozymiy zemélapis yra sujungtas su Siuo bloku.
Kitaip nei ,,ResNet“ neuroniniame tinkle, ¢ia pozymiy Zemélapiai yra sujungiami (angl.
Concatenated), 0 ne sumuojami. Autoriai teigia, kad pozymiy zemélapiy, iSmokty skirtinguose
sluoksniuose, sujungimas leidzia padidinti kity sluoksniy jéjimo duomeny variacijas ir pagerinti

efektyvuma. Sluoksnio i§vesties pozymiy Zemélapiy skaicius apibréZiamas kaip augimo greitis (angl.

Growth Rate), kuris kontroliuoja kiek naujos informacijos kiekvienas sluoksnis jnesa j tinkla (zr. 1.10
pav.).

Ivestis

Tankiai sujungty
sarysiy blokas

Tankiai sujungty
sarysiy blokas

Tankiai sujungty Prognozé

sarysiy blokas

» Arklys*

3 .
= =
- 2
2 &
A 7

I$tiesinimas

P
s
2
& — <L
2 v B>
_—

1.10 pav. ,,DenseNet* architektura [32]
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1.4.3. ,ResNet"

2015 metais ,,JILSVRC" konkurse pirmg vieta uzémé K. He ir kt., kurie sukiiré ResNet neurony
tinklg (angl. Residual Neural Network). Pagrindiné tinklo architektiiros idéja yra lickamieji blokai
(angl. Residual Block), kuriy pagalba kiekviename sluoksnyje yra naudojama ankstesnio sluoksnio
i$¢jimas bei nepaliesti originaliis nauji duomenis, kuriy pagalba i§gaunami pozymiai. ResNet naudoja
trumpesnio kelio jungtis, kad bty perSokama per 2—3 sluoksnius. Tinklo architektiira pavaizduota

1.11 paveiksle [6].

Praleidimo jungtys
2

Ivestis .
ISvestis

1
1

7 sasiika (64 filtrai)
[[] 3x3 sasiika (64 filtrai)
[[] 3x3 sasitka (128 filtrai)
3x3 sasiika (256 filtrai)
[[] 33 sasuka (512 filtrai)
[[] VisiSkai sujungty sarysiy sluoksnis (1 000 neuronu)
© Maksimalios reik$més sutelkimas
© Vidutinés reik$més sutelkimas

1.11 pav. ,,.DarkNet53* architektira [32]

1.4.4. ,Darknet53"

,Darknet53‘ yra SDNT, kuris buvo iSrastas kaip YOLOvV3 objekty aptikimo metodo pagrindas.
Jo pirmtako ,,Darknet-19* patobulinimai apima likusiy jung¢iy naudojima bei papildyta sluoksniy
skaiCiy. Apibendrinta architektira pavaizduota 1.12 paveiksle.

~

1.12 pav. ,,DarkNet53“ architekttra [26]

1.5. Giliojo mokymosi modeliai objekty atpazinimui

Pagrindiné priezastis, kodél auks¢iau aptarti Standartiniai sasiikos dirbtiniai neurony tinklai
naudojami tik kaip sudedamoji dalis todél, kad yra nezinoma kokia turéty biti iSvestis. Ar bus aptiktas
tik vienas objektas ar jy grupé. PaprascCiausias biidas i$spresti $ig problemg bty pasirinkti jvairius
dominanc€ius regionus i§ jvesties vaizdo ir jiems pritaikyti SDNT, kad klasifikuoty objekta
pasirinktame regione. Sio biido didiulé problema yra ta, kad dominantys objektai gali turéti skirtinga

vieta ir proporcijas vaizde. Todé¢l butume priversti pasirinkti daug regiony ir atlikti begalg
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matematiniy skai¢iavimy, kuriems reikéty daug kompiuteriniy resursy. Spresti Siai problemai buvo

sukurti algoritmai, kurie siame poskyryje yra aptariami.

1.5.1. Regionais pagrjstas sasukos dirbtinis neurony tinklas

Vienas i$ pirmyjy metody sukurtas spresti didelio langu skaiciaus problemai — regionais pagristas
sasiikos dirbtinis neurony tinklas (angl. region-based convolutional neural networks). Buvo pasitilyta
naudoti atranking paieska, kad i$ jvesties vaizdo iSrinktu apie 2000 langy, kurie tolimesnéje eigoje
pavadinti regiony pasitilymai (angl. region proposals) [7]. Si atrankiné paie$ka yra vykdoma
pasitelkiant selektyvios paieSkos algoritma, kuris sudarytas i§ 3 etapy [8]:

» Regiony pogrupiy sukiirimas i§ smulkiy langy

» Rekursyviai sujungiami panasiis regionai naudojant godyjj algoritmg (angl. greedy

algorithm)

*  Sujungtyjy regiony pagalba sugeneruojami galutiniai kandidatai.

Gauti du tikstanciai regiony yra iSkerpami ir apdorojami sgsiikos dirbtinio neurony tinklo, Kuris

klasifikuoja kiekvieno iskirpto regiono objekta (zr. 1.13 pav.).

; ____________________ &/

( .
> {imoom ]
e S CNNN4 5
1 .lvesties 2. Irinkti regiony 3.Regiony apdorojimas 4 Klasifikavimas
vaizdas pasialymai (~2k) sasakos dirbtinio
neurony tinklu

1.13 pav. R-CNN algoritmo seka

Pagrindinés Sio metodo problemos yra tai, kad tinklo mokymas uzima daug laiko, nes reikia
klasifikuoti 2000 regiony vienam vaizdui, taip pat néra galimybés jgyvendinti realiuoju laiku, nes
kiekvienam bandomajam vaizdui reikia mazdaug 47 sekundziy. Taip pat selektyvios paieskos

algoritmas yra fiksuotas ir jo apmokinimas negalimas, todél yra nemazai sitiloma prasty regiony.

1.5.2. Greitas regionais pagrjstas sasukos dirbtinis neurony tinklas

Ankstesniojo metodo autorius (R-CNN) iSsprendé kai kuriuvos R-CNN trikumus ir sukaré
greitesnj objekty aptikimo algoritma, kurj pavadino — greitas regionais pagristas sasiikos dirbtinis
neurony tinklas (angl. Fast region-based convolutional neural networks). Metodas yra panasus j R-
CNN algoritma, taciau uzuot pateike visus regiono pasiiilymus sasiikos dirbtiniam neurony tinklui,
metodas tinklui pateikia visg jvesties vaizda, kad sukurty sasiikos pozymiy zemélapj. Pagal §j
zemélap] yra pasitilomi regionai ir sujungiami j kvadratus tuo paciu selektyviosios paieSkos metodu.

Toliau naudojant ,,Rol* sutelkimo sluoksnj juos pertvarko j fiksuoto dydzio ir panaudoja kaip jvesti
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visiSkai sujungtiems neuronams. I§ ,,Rol*“ pozymiy vektoriaus ,,softmax* klasifikatoriaus pagalba
nustato sitilomo regiono klase ir ribojancio langelio poslinkio vertes. Viso §io proceso architekttira
pavaizduota 1.14 paveiksle [9].

Ivestis bb oX
softmax regressor

Rol FC FC
sutelkimo
sluoksnis FCs

Gt Rol pozymi
pozymiy L RReIY
S zemélapis
Zemélapis Kiekvienam Ro/

1.14 pav. Fast R-CNN architekturos struktiriné diagrama

Viena i$ priezas¢iy kodél metodas yra greitesnis nei R-CNN ta, kad nereikia kiekvieng kartg tiekti
2000 regiono pasiiilymy j sgsiikos neurony tinkla. Vietoje to, sastkos operacija atlieckama tik vieng

kartg kiekvienam paveiksléliui ir i§ jo sukuriamas funkcijy zemélapis.

1.5.3. Greitesnis regionais pagrjstas sasukos dirbtinis neurony tinklas

Abu auksciau paminéti R-CNN algoritmai naudoja atranking paieska, kad surasty regiony
pasiiilymus. Taciau Sis procesas reikalaujantis labai daug laiko. Tad buvo sugalvota dar labiau
patobulinti algoritmg paSalinant selektyvy paieskos algoritmg ir leidziant tinklui paciam iSmokti
regiony pasiiilymus. PanaSiai kaip Fast R-CNN vaizdas pateikiamas kaip jvestis j sgstkos dirbtinj
neurony tinkla, kuris sudaro poZymiy Zemélapj. PrieSingai nei prie§ tai aptartame metode Sis
nenaudoja selektyvaus paieSkos algoritmo regiono pasitilymus nustatyti, o naudoja atskirg tinkla.

Pakeista architekttiros struktiira pavaizduota 1.15 paveiksle [10].

Klasifikatorius

Rol sutelkimo
sluoksnis
Atskiras region
pasialymy
tinklas

Sasukos n. /
A

1.15 pav. Faster R-CNN architektiiros struktiiriné diagrama
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1.5.4. Regionais pagrjstas vien tik sasukuy dirbtinis neurony tinklas

Regionais pagrjstas vien tik sasiky dirbtinis neurony tinklas (angl. region-based fully
convolutional network) yra dar viena R-CNN atmaina, skirta tiksliam ir efektyviam objekty
aptikimui. Skirtingai nuo anksciau aptarty regionais pagristy detektoriy Sis detektorius yra visiSkai
paremtas sasiikomis ir beveik visi skai¢iavimai dalijami visame jvesties vaizde. Sis principas

pavaizduotas 1.16 paveiksle.

viréus-kairé  virSus-centras apacia-desine

& / £y r
Aot
Y Sasukos vote softmax
BRI ] | =S
.'ﬁ:lf b
! C+1

Nuotrauka Pozymiy

zemélapis

c+1
Pozicijai jautriy baly
Zzemélapis

K(C+1)

1.16 pav. R-FCN architektiiros strukttriné diagrama

Pasiekti Siam tikslui yra naudojami pozicijai jautriis baly zemélapiai (angl. position-sensitive score
maps), kad buty iSspresta dilema tarp vertimo invariantiSkumo (angl. translation-invariance)

klasifikuojant vaizdg ir vertimo variacijos (angl. translation-variance) nustatant objektus [11].

1.5.5. YOLO

Tai visiskai kitoks vaizdo apdorojimo principas, nuo prie§ tai aptarty. Siame metode néra
naudojami pasitilytieji regionai ir jy paieSka. ISmetus Sias architektiiros dalis buvo sukurta pilnai tik
sastky dirbtiniais neurony tinklais paremta sistema, galintj objektus vaizde atpaZinti realiu laiku. IS
pradziy galéjes atpazinti kelias deSimtis skirtingy klasiy, véliau, kitose versijoje patobulintas ir dabar
atpazjstantis vir§ 9000 skirtingy klasiy su aukstesniu tikslumu bei spartesniu atlikimu nei pirmojo
versijoje.

YOLO algoritmas sukurtas taip, kad i$ karto atlikty skaiiavimus visam paveiksléliui. IS to ir
kilo pavadinimas (angl. You Only Look Once). Tam jéjimo paveikslélis padalinamas j S x S dydzio
kvadratus. Jeigu objekto centras yra atitinkamoje Igsteléje, tokiu atveju yra klasifikuojamas objektas.
Vienas langelis gali buti reik§mingas spéliojant B kiekj objekta apibréZianciy staciakampiy bei

kiekvienam tokiam spéjimui pateikiamas skaiCius, jvertinantis, kaip uztikrintai tinklas sitilo tokj
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klasifikavimo rezultatg — objektg viduje ir staciakampio koordinates. Jeigu nerandamas joks objektas,

uztikrintumas dél klasifikavimo yra lygus nuliui (zr. 1.17 pav.) [12].

SxS kvadraty matrica

Klasiy tikimybiy Zemélapis

1.17 pav. YOLO architektaros veikimo pavyzdys

1.5.6. ,SSD"

SSD metodas pagristas SDNT, kuris sukuria fiksuoto dydzio rinkinj ribojanciy déziy ir jvertina
ar objektas tuose laukeliuose atitinka turimus pavyzdzius, o po to atlieka ne maksimalaus slopinimo
zingsnj (angl. non-maximum suppression step), kad biity galima gauti galutinius aptikimus. Pirmieji
tinklo sluoksniai remiasi standartine architektiira, naudojama aukstos kokybés vaizdy klasifikavimui.
Tada prie tinklo pridedame pagalbing struktiirg, pavadinta papildomy pozymiy sluoksniu, kad bty
galima aptikti $iuos pagrindinius pozymius [13]:

= Sasukos prognozeés veiksnius skirti aptikimui (angl. convolutional predictors)

»  Keliy masteliy pozymiy zemélapius (angl. multi-scale feature maps)

= Numatytuosius langelius ir proporcijas (angl. default boxes and aspect ratios)

1.5.7. Orientuoty gradienty histograma

Orientuoty gradienty histograma (angl. Histogram of Oriented Gradients (HOG)) yra objekty
aptikimui ir atpaZinimui sukurtas metodas siekiant vaizdo medZiagoje atpaZinti péséiuosius. Sis
metodas yra paremtas vaizdo gradiento orientacijos tankiame tinklelyje (angl. image gradient
orientations in a dense grid) normalizuotos histogramos vertinimu. Pagrindiné mintis yra, kad
bandomo atpazinti objekto i§vaizdg ir forma remiantis intensyvumo gradienty (angl. intensity
gradients) arba krasto krypc¢iy (angl. edge directions) pasiskirstymu [14]. PraktiSkai tai yra
igyvendinama vaizdg dalijjant | mazus nuotraukos langus. Kiekvienam langui yra sukaupiama
vienmaté histograma, kuri yra sudaryta i$ kiekvieno pikselio intensyvumo gradiento ir krasto krypties

vertés [15].
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1.6. Bruksniniy kody aptikimo sistema paremta giliuoju mokymusi

Siame metode pasirinkta naudoti YOLO tinklg vienmacio briik$ninio kodo ribojimo laukelio
aptikimui. Jis tikslai suranda briik$ninius kodus pagal jy formg ir teksttrg. Jvedus Saltinio vaizda,
kuriame yra 1D briikSninis kodas, tinklas aptinka kodg ribojancig dézute ir iSkerpa jg 1§ pirminio
vaizdo palikdamas vaizde tik briikkSninj koda. Nors sistema jau turi aptikta 1D koda, taciau jo

nuskaityti negali dél nezinomo pasukimo kampo.

Region Estimation

1.18 pav. 1D briks$ninio kodo aptikimo su integruotu giliuoju mokymusi ir geometriniu modeliu
struktiiriné schema
Tad toliau sekantis veiksmas yra kampo nustatymas. Remiantis tuo, kad briksninj kodg galima laikyti
lygiagre¢iy linijy atkarpy rinkiniu ir jis jau uzima pagrindinj plota langelio regione, galima lengvai
apibrézti visy linijy segmentus pritaikant linijos segmento aptikimo (angl. line segment detection)
algoritma. Po Sio veiksmo yra apskai¢iuojama kiekvienos tiesés posvyrio kampas ir ilgis, naudojant
tiesés krastinius taskus. Tokio paties ilgio ir kampo tiesés yra susumuojamos ir sudaromas kampo

histograma (zr. 1.19 pav.). Kampas su didziausiu ilgiu ir nusako pasukimo kampa 6 (0 < 6 <180).

Angle Histogram

£
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1.19 pav. Kampo histogramos pavyzdys

Turint i8kirpta ir pasukta briik§ninio kodo nuotraukos dalj toliau seka jo dekodavimas. Jam pasiekti
yra reikalinga nustatyti tiksli kodo buvimo vieta, kuri yra surandama regiono jvertinimo dalyje (angl.
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region estimation) ir pavaizduota 1.18 paveksle. Regionui surasti autoriai pasiiilé naudoti ,,Resnet-
18 SDNT su ReLU aktyvacijos funkcija, kuris suskaiciuoja keturias vertes padedancias apibrézti
staiakampio sritj: dvi bruksninio kodo ilgio ir auks¢io santykio vertes, dvi poslinkio vertes nuo
briik$ninio kodo staciakampio centro iki vaizdo centro. Paskui Sios vertés panaudojamos jvesties

vaizde pazyméti brik$ninio kodo vietg ir reik§mg [16].

1.7. Trumpas skyriaus apibendrinimas

Siame skyriuje buvo supazindinta su MIT, GPL, BSD, ,,Apache* laisvosiomis licencijos, kurios
yra naudojamos S§io darbo programinéje jrangoje. Taip pat supazindinta su populiariausiais
briik$niniais kodais bei apzvelgti jy aptikimo sistemy privalumai ir triikumai. Toliau buvo apibréztas
objekty aptikimas vaizduose uzdavinys ir iSanalizuota dirbtiniy neurony tinkly istorija. Placiai
iSnagrinéti sgsiikos dirbtiniai neurony tinklai, jy dalys, parametrai ir pagrindiniai modeliai. Galiausiai
apzvelgta giliojo mokymosi modeliy objektams atpazinti istoriné raida ir techninei pasiekimai bei

aptarta viena jgyvendinta bruksniniy kody aptikimo ir dekodavimo sistema.
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2. GILIOJO MOKYMOSI METODY TAIKYMAS QR IR BRUKSNINIU
KODY PAIESKAI IR ATPAZINIMUI

Siame skyriuje apzvelgiami pagrindiniai trys QR ir briksniniy kody aptikimo realiu laiku
i88tkiai, su kuriais buvo susidurta §iame darbe. Aptariami pagrindiniai preciziSkumo, atrinkimo, f-1
rodiklio, vidutinio preciziSkumo metrikos giliojo mokymosi metody jvertinimui. Taip pat
paaiSkinama maisaties matrica. Galiausiai aptariamas giliojo mokymosi metody skirstymas j vienos
ir dviejy pakopy algoritmus bei pla¢iai apzvelgiama tiriamyjy metody architektiira, jy skirtumai ir

panasumai.

2.1. Objekto aptikimo iSSukiai

Judanciy objekty aptikimas yra esminis komponentas jvairioms kompiuterinio matymo ir vaizdo
apdorojimo programoms: pés¢iyjy aptikimui, eismo stebéjimui, saugumo stebé&jimui ir kt. Nors
naujausi judanéiy objekty aptikimo metodai rodo gerus rezultaty, tikslus aptikimas vis dar yra

Cw v —

problemos.

2.1.1. Greitis aptikimui realiuoju laiku

Objekty aptikimo algoritmai turi ne tik tiksliai klasifikuoti ir lokalizuoti svarbius objektus, bet ir
buti nejtikétinai greiti numatymo metu, kad atitikty vaizdo apdorojimo realiuoju laiku poreikius.
Vaizdo jrasai paprastai filmuojami bent 24 kadry per sekundg greiciu, o tai reiskia, kad tikrai ne visi
giliojo mokymosi metodai yra tinkami. Zinoma $iandieniniai objekty aptikimo algoritmai bando rasti
greiio ir tikslumo pusiausvyra, kurios rezultatams jtakos turi neurony tinklo dizaino pasirinkimai, o
ne tik pati aptikimo sistema. SDNT bazés pasirinkimas turi didelés jtakos greicio ir tikslumo balansui.
Labai giltis tinklai, tokie kaip 164 sluoksniai, naudojami ,,Inception-ResNet-VV2*, uztikrina jspudingg
tiksluma, tadiau greicio atzvilgiu yra prasti, lyginant su sistemomis su ,,VGG-16“ kur yra mazas

sluoksniy skaicius [17].

2.1.2. Klasiy disbalansas

Klasiy disbalansas yra daugelio klasifikavimo algoritmy problema, o objekty aptikimas néra
iSimtis. Objekty disbalansas gali atsirasti dviem atvejais. Pirmasis kuomet yra vienas pagrindinis
objektas ir daug visokiy objekty uz jo likusiame vaizde. Antrasis kuomet yra daugiau nei 2
pagrindiniai objektai vaizdo priekyje ir jy klasiy pasiskirstymas yra ne vienodas.

Pirmasis paminétas disbalansas yra neiSvengiamas objekto aptikimo uzduotyje, nes didzioji

vaizdo dalis yra fonas. Sis disbalanso tipas sulauké daug moksliniy tyrimy démesio, kuriy metu buvo
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jrodyta, kad jis veiksmingai sumaZzinamas treniruo¢iy metu selektyviai imant foninius regionus [17],
kad biity iSlaikytas fiksuotas ir subalansuotas fono ir priekinio plano objekty santykis.

Antrasis disbalansas priklauso nuo duomeny rinkinio, kai tam tikros objekty klasés yra per daug
rinkinyje lyginant su kitomis. Jei toks netolygus rinkinys yra naudojamas neurony tinklo apmokymui
rezultate objekty klasés gali bati klaidingai klasifikuojamos bei pasiektas mazesnis tinklo

preciziskumas.

2.1.3. Irangos problemos

Ne tik objekty pasiskirstymas, bet ir parametrai susij¢ su vaizdo kamera daro jtaka objekto
aptikimo preciziSkumui. Vaizdo jrasas gali biiti uzfiksuotas drebant vaizdo kamerai arba su labai
maza skyra. Taip pat jraSytas vaizdas gali turéti ribotg spalvy informacijg bei kitus iSkraipymus. Visi
Sie faktoriai gali supainioti judancio objekto aptikimo algoritma. Tad svarbu apmokant tinkla
duomeny rinkinyje turéti panaSaus trikdzio scenarijy bei skirtingy dydziy ir viety nuotraukose objekty
[18].

2.2. Metody jvertinimo metrikos

Siekiant patikrinti giliojo mokymosi metody efektyvuma yra naudojama maisaties matrica (angl.
confusion matrix) (lentelé 2.1) ir pagrindiniai rodikliai, apskai¢iuojami i §ios matricos verciy.

Dviejy ir daugiau klasiy atveju atpazjstami objektai gali priklausyti klasei (tokius objektus
vadiname teigiamais) ir nepriklausyti klasei (neigiami objektai). Taip pat kiekvienas objektas yra
priskiriamas prie vienos i$ klasiy, todél ir rezultatas gali buti arba teigiamas, arba neigiamas (objektas
priskirtas prie nurodytos klasés arba ne). Jei objektas teigiamas ir klasifikatoriaus priskirtas prie
nurodytos klasés, jis vadinamas teisingai teigiamu (angl. true positive, TP). O jeigu neigiamas
objektas Klasifikatoriaus nepriskirtas prie nurodytos klasés, jis vadinamas teisingai neigiamu (angl.
true negative, TN). Teigiamas objektas, klasifikatoriaus klaidingai priskirtas prie klasés, vadinamas
klaidingai neigiamu (angl. false negative, FN), o neigiamas objektas, klasifikatoriaus priskirtas prie

tiriamos klasés, vadinamas klaidingai teigiamu (angl. false positive, FP) [19].

2.1 lentelé. MaiSaties matrica

Prognozé .
Tikrasis rezultatas Priimta Atmesta
Teisingas Teisingai teigiamu (TP) Klaidingai neigiamu (FN)
Klaidingas Klaidingai teigiamu (FP) Teisingai neigiamu (TN)
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2.2.1. Tikslumas, preciziSkumas, jautrumas, F-rodiklis

Norint jvertinti pasitilytus algoritmus, naudojami preciziSkumo, atrinkimo, bendro klasifikavimo
tikslumo ir F-rodiklio matai, apskai¢iuojami pagal maisaties matricos reikSmes.

Bendras klasifikavimo tikslumas (angl. Accuracy) yra bendras teisingy prognoziy skai¢ius ir
apskaic¢iuojamas pagal formulg:

TP+TN

Tikslumas = ——————, (2.1)

TP+TN+FP+FN

PreciziSkumas (angl. Precision) apskai¢iuojamas pagal formule:
PreciziSkumas = L, (2.2)

TP+FP
Atrinkimas (angl. Recall) apskai¢iuojamas pagal formule:
Atrinkimas = L, (2.3)
TP+FN

Vien preciziSkumas ar atrinkimas negali apibudinti klasifikatoriaus efektyvumo. Todél jvedamas $iy

dviejy rodikliy derinys — F1-rodiklis. [20] Kuris apskaic¢iuojamas pagal formulg:

— PreciziSkumasxAtrinkimas TP
F1 —rodiklis = 2 * = (2.4)

Preciziskumas+Atrinkimas ~ TP+FN'

2.2.2. IoU

Sis dydis dar vadinamas Dzakardo (angl. Jaccard) indeksu ir yra viena daZniausiai naudojamy
kompiuterinés regos jvertinimo metriky. Ji apibréziama kaip zmogaus suzyméty segmenty ir modelio
spéty segmenty persidengimo sritis, padalyta i§ Zmogaus suzyméty segmenty ir modelio spéty
segmenty s3ajungos srities:

|ANB]|
|AuB|’

IoU = J(A,B) = (2.5)

Daugelio klasiy segmentavimo atveju yra naudojama vidutinis IoU (mloU) jvertis.

2.2.3. mAP

Vidutiné preciziSkumo (angl. mean avarage precision) reikSmé yra naudojama kaip objekto
aptikimo nasumo vertinimo indeksas. VP reik§mé yra plotas po Preciziskumo-Atrinkimo kreive,
kurioje atrinkimas yra X asis, o preciziSkumas - Y a$is. VP yra apskaiciuojamas pagal formule XX ir
atspindi vidutinj visy kategorijy tikslumg, kas leidzia iSmatuoti modelio nasuma visose objekty
klasése. VP50 reiskia VP reikSme, kai [oU yra didesnis nei 0,5, o VP75 reiskia VP reiksSme, kai IoU
slenkstis yra didesnis nei 0,75 [20].
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1 1
VP =—%iLi [, Pd], (2.5)

2.2.4. Kadrai per sekunde

Norint jvertinti modelio greitaveika ir galimybe pritaikyti realaus laiko sistemos yra reikalingas
kriterijus, kuris nurodo kiek modelis galj apdoroti kadry per sekunde (angl. frames per second, FPS).
Vidutiniskai $iuolaikinés kameros filmuoja bent 24 kadrus per sekundg. O sklandus vaizdas zmogaus

akimis yra apie 30 FPS.

2.3. Tiriami giliojo mokymosi metodai

Objekty aptikimui yra naudojami du buidai. Tai yra vienos pakopos arba dviejy pakopy (zr. XX
pav.). Dviejy pakopy detektoriai yra sudaryti i§ dviejy etapy: regiono pasiilymo (pirmas etapas) ir
klasifikavimo bei lokalizavimo (antrasis etapas). Regiono pasiiilymo etapas paima aprépiancius
langus i§ pozymiy generatoriaus (angl. feature extractor) ir priskiria Siems langams bala, kad
patikrinty, ar juose yra objektas, o lokalizacija pakoreguoja Siuos aprépiancius langus, kad objektas
buity uzfiksuotas teisingai, visa tai uztikrina didesnj tikslumg. Vienos pakopos modeliai neapima
regiono pasiiilymo ir ribojancius langelius perduoda tiesiai | antrgjj klasifikavimo ir lokalizavimo
etapa, todél sumazéja tikslumas, ta¢iau smarkiai iSauga vykdymo greitis [21]. Kadangi apmokyta
modeli yra norimg jgyvendinti realaus laiko jterptinéje sistemoje buvo tiriami YOLOR, YOLOV4,
YOLOV5, “SSD MobileNet V2”, kurie yra vienos pakopos metodai. D¢l bendro abiejy bidy
palyginimo buvo istirtas ir vienas dviejy pakopy ,,Faster R-CNN* metodas.

[vestis Stuburas
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Reta prognozé

2.1 pav. Bendra objekty aptikimo strukttriné diagrama

Bendra visy objekty aptikimo architektiiry esmé yra ta, kad jvesties vaizdo funkcijos bus
suglaudintos per pozymiy generatoriy (Stuburas) ir persiunc¢iamos j objekty detektoriy (jskaitant
aptikimo kaklg ir aptikimo galvg). Aptikimo kaklas (arba kaklas) veikia kaip funkcijos, kurioms
pavesta sumaiSyti ir suderinti pagrindiniame tinkle suformuotas ypatybes, kad biity pasirengta objekto
aptikimo etapui galvoje. Galva yra atsakinga uz aptikima, jskaitant kiekvieno ribojamojo langelio
lokalizacijg ir klasifikavimg. Dviejy etapy detektorius Sias 2 uzduotis jgyvendina atskirai ir véliau

sujungia jy rezultatus (reta prognoze), o vienos pakopos detektorius tai jgyvendina tuo paciu metu
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(tanki prognozé). Siuolaikiniy architektiiry stuburo, kaklo ir galvos pasirinkimai pavaizduoti 2.22

paveiksle.

2.3.1. YOLOv4

2.2 pav. Pagrindinés objekty aptikimo architektiiros dalys

YOLOV4 stuburui naudoja skersinj dalinj tinkg (angl. Cross Stage Partian Network, CSPNet) su

»Darknet“ karkasu, kuris yra paraS§ytas C programavimo Kkalba, sukurdamas nauja pozymiy

generavimo pagrinda, vadinamg ,,CSPDarknet53*. ,,CSPDarknet53* sastikos architektiira, pagrista

modifikuotu ,,DenseNet* [22]. Jis perkelia objekty zemélapio kopija i$ pagrindinio sluoksnio j kitg

sluoksnj per tanky blokg (angl. dense block). ,,DenseNet” sumazina gradiento i§nykimo problemas ir

pagreitina atgalinio sklidimo algoritmo naudojima kas Zenkliai patobulina mokymosi procesa. Taip
pat ,,YOLOv4“ stuburui buvo bandyti 3 skirtingi tinklai: “CSPResNext53”, “CSPDarknet53” ir

“EfficientNet-B3”, kurie tuo metu buvo pazangiausi SDNT. Remiantis teoriniu pagrindimu ir

daugybe eksperimenty [23] (zr. 2.2 lent.), ,,CSPDarknet53* neuroninis tinklas buvo nustatytas kaip

optimaliausias modelis.

2.2 lentelé. Stuburo SDNT tinkly palyginimo eksperimenty rezultatai [23]

. Vid. iSeities FPS

Stuburo modelis Tln_qu_ Laul_<o Parapvlg try sluoksnio BFLOPs (GPU

rezoliucija dydis skaicius dydis RTX

2070)
“CSPResNext50” | 512x512 425x425 20,6 M 1058 K 31 62
“CSPDarknet53” | 512x512 725x725 276 M 950 K 52 66
“EfficientNet-B3” | 512x512 | 1311x1311 | 12,0 M 668 K 11 26
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Kaklas susideda i§ erdvinés piramidés sutelkimo (angl. Spatial Pyramid Pooling (SPP))
sluoksnio ir sluoksniy sujungimo tinklo (angl. Path Aggregation Network (PANNet)). SPP sluoksnis
ir PANet tinklas naudojami pozymiy agregavimui, siekiant pagerinti ir sutrumpinti svarbiausius i$
stuburo i$skirtus pozymius [24].

Galva sudaryta i$ ,,YoloV3“ sluoksnio. ,,YoloV4* pagrindiniai 4 pagerinimai tinklui:

» Nemokamy dalyky krepsj (angl. Bag of Freebies, (BoF)) stuburui: ,,CutMix* ir ,,Mosaic*
duomeny papildyma jvesties vaizdams, ,,DropBlock® reguliavimg ir objekto klasés etiketés
1Slyginima.

»  Specialiy dalyky krepsj (angl. Bag of Specials, (BoS)) stuburui: ,,Mish* aktyvavimo
funkcija, tarp pakopy dalines jungtis (angl. Cross-stage partial (CSP)), keliy jéjimy
svertines lickamasias jungtis (angl. Multi-input weighted residual, (MiWRC))

= Nemokamy dalyky krep§j detektoriui: ,,CloU-loss* ir ,,CmBN*“ klaidos funkcijas,
»DropBlock® reguliavimg, ,,Mosaic* duomeny papildyma, savarankiSkga prieSpriesos
apmokymg (angl. Self-Adversarial Training), tinklelio jautrumo pasalinima, optimalius
hiperparametrus ir atsitiktines apmokymo formas.

»  Specialiy dalyky krepsj detektoriui: ,,Mish* aktyvavimo funkcijas, ,,.SPP* ir ,,SAM* blokus,
. PANNet“ blokg, DIoU-NMS klaidos funkcijg.

YOLOvV4 kaip ir pirmtakai turi savo YOLO licencija, kuri nusako, kad su programine jranga

galima daryti viska.

2.3.2. YoloV5s

Pragjus ménesiui po YOLOV4 iSleidimo, tyréjas Glennas ir jo komanda paskelbé nauja YOLO
Seimos versija, pavadinta YOLOVS. Glennas Jocheris yra ,,UltralysticsLLC* tyr¢jas ir generalinis
direktorius. Ankstesni YOLO modeliai buvo sukurti pagal ,,Darknet sistema, kurig C programavimo
kalba parasé Aleksejus Bockovskis. ,,Ultralystic yra jmoné, kuri konvertuoja ankstesnes YOLO
versijas vienoje i§ Zinomiausiy giliojo mokymosi sistemy ,,PyTorch®, kuri parasyta Python kalba.

Be to, Glennas Jocheris taip pat yra ,,Mosaic* duomeny papildymo isradéjas, kurj Aleksejus
Bochkovskis mingjo savo naujai iSleistame straipsnyje apie YOLOV4 [23]. YOLOvVS modelis sukélé
daug gin¢y kompiuterinés regos bendruomenéje dél savo pavadinimo ir patobulinimy. Todé¢l, kad jis
buvo iSleistas praéjus ménesiui po YOLOv4. Taciau tai paaiskina, kad abiejy modeliy tyrimy pradzia
buvo labai panasiu laiku t. y. 2020 m. kovo — balandzio mén. Kad i§vengty nesusipratimy, Glennas
nusprendé pavadinti savo YOLO versija YOLOvVS. Taigi i§ esmés abu tyréjai taiké pazangiausias to
meto kompiuterinés regos naujoves. Dél to YOLOvV4 ir YOLOVS architektiiros yra labai panasios kas
nulémé daugelio Zmoniy nepasitenkinimu, pavadinimu YOLOVS5, kai jame néra daug pazangesniy

patobulinimy, lyginant su ankstesne YOLOvV4 versija. Be to, Glennas nepaskelbé jokio dokumento,
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skirto YOLOV5, sukeldamas dar daugiau jtarimy dél YOLOv5 [25]. Ta¢iau YOLOVS susilauké
didelio susidoméjimo i$ inZinieriy, Nes yra paraSytas Python programavimo kalba, o ne C, kaip
ankstesnése versijose. Kas palengvina diegima ir integravimg daikty interneto jrenginiuose.

Kaip minéta auks$¢iau, YOLOVS5 architekttiroje integruoti pazangiausi modeliai, kurie panasas j
YOLOV4 architektiirg, todél teoriniy skirtumy néra daug. Autorius nepaskelbé i§samaus dokumento,
o tik sukiiré ,,Github* saugyklg ir suteiké architektarai GPL-3.0 licencijg. YOLOVS vietoj ,,Darknet®
savo karkasui naudoja ,,PyTorch®, kuris parasytas Python programavimo kalba [25], [26].

Stuburui YOLOV5 kaip ir YOLOV4 naudoja CSPDarknet53 kaip pagrinda. Sis pagrindas
iSsprendzia pasikartojancig gradiento informacija dideliuose tinkluose ir integruoja jo keitimg j
objekty Zemélapj, kuris sumazina tinklo vykdymo greitj, padidina tikslumg ir sumazina modelio dydj
ir parametry skaiciy [27].

Kaklui naudojamas tas pats ,,PANet* tinklas kaip ir YOLOV4, kad padidinty informacijos srautg
tarp neurony tinkly ir pagerina zemo lygio savybiy sklaidg modelyje. ,,PANet“ taip pat pagerina
klasifikavimg zemesniuose sluoksniuose, kas lemia geresni objekto klasifikavimo tiksluma [27].

YOLOV5 galva yra tokia pati kaip YOLOv4 ir YOLOvV3, kuri generuoja tris skirtingy pozymiy
zemélapius i§éjime, kad biity galima numatyti keliy masteliy objekty aptikimg. Tai taip pat padeda
efektyviai nuspéti modelio mazus ir didelius objektus [27].

Stuburas (fokusas + Kalkas (PANet) Galva (YoloV3)

CSPDarknetSBi

— - Y Sasukos2d

PavyzdZio

-

iy Sasukos2d

—

v
+ X
4

- g Sasukos2d

2.3 pav. YOLOVS5 architektura
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2.3 paveiksle pateikta YOLOvVS algoritmo architektiira, kurioje matomas fokuso (angl. Focus)
sluoksnis yra sukurtas i§ YOLOV3 struktiiros. Jis paima pirmuosius tris YOLOv3 sluoksnius ir
sukuria vieng YOLOVS5 sluoksnj. ,,C3* sudarytas i$ trijy sgstikos sluoksniy ir modulio. ,,SSP* yra
sutelkimo sluoksnis, naudojamas paSalinti fiksuoto dydZio tinklo apribojima. PavyzdZio (angl.
upsample) sluoksnis naudojamas ankstesnio sluoksnio sujungimui su artimiausio mazgo atrinkimo

sluoksniu. Paskutiniai 3 ,,sgstikos2d* yra aptikimo moduliai, naudojami tinklo galvoje [26].

2.3.3. SSD_MobileNet_V2

»SSD Mobilenet V2% yra vieno etapo objekty aptikimo modelis, kuris iSpopuliaréjo dél savo
nedidelio dirbtiniy neurony tinklo ir naujy giliai atskiriamy konvoliucijy. Tai modelis, dazniausiai
naudojamas mazus skai¢iavimo resursus turin¢iuose jrenginiuose kaip mobilusis telefonas.

»3SD MobileNet V2” turi du komponentus: pagrindinj modelj ,,MobileNet* (stuburas) ir SSD
galva. Stuburas yra 1§ anksto paruostas vaizdy klasifikavimo tinklas, i§ kurio buvo pasalintas galutinis
visiSkai prijungtas klasifikavimo sluoksnis ir palikti tik gilieji neurony tinklai, galintis iSgauti
semanting reikSme i§ jvesties vaizdo, iSsaugant erdving vaizdo struktiira, nors ir esant mazesnei

raiSkai. SSD galvuté yra keletas sastkos sluoksniy, pridéty prie Sio pagrindo.
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2.4 pav. SSD architektiira

Pagrindinis Sio metodo tikslas turéti greita pozymiy istraukiklj, kurj galéty apskaiciuoti ir daug

skai¢iavimo resursy neturintis jrenginiai. Metodas platinamas Apache-2.0 licencija.

2.4. Trumpas skyriaus apibendrinimas

Siame skyriuje buvo apzvelgti grei¢io, klasiy disbalanso, jrangos issiikiai objekty aptikimui
realiu laiku naudojant vaizdo kamerg. Aptartos pagrindinés preciziSkumo, atrinkimo, f-1 rodiklio,
vidutinio preciziskumo metrikos giliojo mokymosi metody jvertinimui. Aptartas giliojo mokymosi
metody skirstymas ] vienos ir dviejy pakopy algoritmus bei placiai apzvelgta tiriamyjy metody
architektra. Nustatyta, kad pagrindiniai YOLOv4 ir YOLOVS architekttiros skirtumai yra tai, kad
YOLOV4 architektira naudoja ,,CSPdarknet53“ SDNT tinkla kaip stuburg, o YOLOV5 prie tokio pat

stuburo yra pridéjusi ,,Focus* sluoksnj, kuris pagreiting apmokymo procesa.
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3. DUOMENY PARUOSIMAS QR IR BRUKSNINIY KODY PAIESKOS IR
ATPAZINIMO METODY EKSPERIMENTINIAM TYRIMUI

Siame skyriuje aptariamas duomeny rinkinio sudarymas i$rinkty metody apmokymui. Duomeny
rinkinys sudarytas i§ atsiysty ir savo daryty nuotrauky. Tad pirmiausia yra apzvelgiami atsiysti
duomeny rinkiniai jy metrikos ir klasiy pasiskirstymas. Antrojoje skyriaus dalyje aptarta kaip
sudarytas savo duomeny rinkinys, kokios nuotraukos darytos bei pagrindinés duomeny rinkinio
metrikos.

Kompiuterinés regos srityje duomeny rinkiniai jprastai yra suskirstomi j mokymo, validacijos ir
testavimo rinkinius, siekiant iSvengti persimokymo (angl. Overfitting) ir pasirinkimo S$aliSkumo
(angl. Selection Bias) problemy [28]. Siame darbe galutinis rinkinys taip pat buvo suskirstytas j $iuos
rinkinius: 70 % rinkinio buvo skirta apmokymui, 20 % — validacijai ir 10 % — testavimui.

3.1. Atsisiysti duomeny rinkiniai

Stengiantis sudaryti kuo didesnj duomeny rinkinj pirmiausiai buvo surasti visi duomeny rinkiniai
sudaryti i§ QR ir briksniniy kody ir turintis laisvaja licencija. Siuos kriterijus atitiko tik 2 duomeny
rinkiniai ,,ArTe-Lab 1D Medium Barcode® ir ,,Muenster BarcodeDB*. Rinkiniai buvo atsiysti,
patikrinti ar tinka tinklo apmokymui bei paruosti naudojimui. Placiau apie $iuos rinkinius pateikta

skyreliuose zemiau.

3.1.1. ,ArTe-Lab 1D Medium Barcode"

Si duomeny rinkinj sudaré taikomyjy atpazinimo technologijy laboratorija (,,Arte-Lab*), kuri yra
Insubrijos universiteto teoriniy ir taikomyjy moksly katedros tyrimy laboratorija. Ji atliecka mokslinius
tyrimus ir plétrag kompiuterinio matymo, modeliy atpazinimo ir teksto gavybos srityse. ,,Arte-Lab‘
didziuojasi savo rysiu su ,,7Pixel Srl“, nes jie suteikia puikia galimybe isbandyti naujus tyrimy

sprendimus realioje jmonés aplinkoje.

3.1 pav. ,,ArTe-Lab 1D Medium Barcode* duomeny rinkinio pavyzdys

Rinkinj sudaro 215 spalvoty nuotrauky (zr. 3.1 pav.) kuriy rezoliucijos mediana yra 1600 x 1536

vaizdo tasky. Pagal anotacijas matome, kad nuotraukose yra tik po vieng objekta, kadangi yra 215
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nuotrauky ir 215 anotacijy. Nuotrauky dydzio vidurkis yra 1,92 MP (zr. 3.2 pav.) bei duomeny rinkinj

sudaro nuotraukos tik su bruksniniu kodu.

Nuotrauky rezeliucijos mediana

Nuotraukos Anotacijos Vidutinis nuotrauky dydis
215 215 1.92 mp 1600x1536
D 0 trikstamy anotacijy 771 1,0 per nuotrauks (vidurkis) @, nuo 1.92mp 1t dydis
<[> per 1 klasg @ iki 6.64 mp
Klasiy balansas
Barcode 215

3.2 pav. ,,ArTe-Lab 1D Medium Barcode* duomeny rinkinio charakteristikos

3.1.2. ,,Muenster BarcodeDB™"

Si duomeny rinkini sudaré Miunsterio universiteto rasto atpazinimo ir vaizdy analizés
mokslininky grupé. Jy tyrimy sritys yra susijusi su duomeny klasifikavimu, vaizdy apdorojimu ir jy

analize. Jie sukuria svarbius bei naujus dirbtinio intelekto komponentus ir juos pritaiko daugelyje

STidiy.

Ll

ul

009418"1 4

3.3 pav. ,,Muenster BarcodeDB* duomeny rinkinio pavyzdys
Rinkinj sudaro 1054 spalvoty nuotrauky (Zr. 3.3 pav.), kuriy rezoliucijos mediana yra 640*480
vaizdo tasky. Anotacijy vidurkis per nuotrauka yra 1. Visy nuotrauky dydis vienodas ir yra 0,31 MP

(zr. 3.4 pav.) bei duomeny rinkinj sudaro nuotraukos tik su briik§niniu kodu.

MNuotrauky rezoliucijos mediana

MNuotraukos Anotacijos Vidutinis nuotrauky dydis
1,054 1,099 0.31 mp 640x480
© 0 trikstamy anotacijy 771 1,0 per nuotraukg (vidurkis) @, nuo 0.31mp i & dydis
<[> per 1 klase @, iki 0.31mp
Klasiy balansas
Barcode 1,089

3.4 pav. ,,Muenster BarcodeDB* duomeny rinkinio charakteristikos

3.2. Duomeny rinkinio sudarymas
Sudéjus atsisiystus duomeny rinkinius j vieng buvo gauta 1269 nuotrauky, Kuriy apmokymui
nepakako dél to, kad abu rinkiniai yra sudaryti tik i§ bruksniniy kody bei nuotrauky skaicius per

mazas. Tad buvo nuspresta sudarytj savo duomeny rinkinj, kad biity galima iSlyginti klasiy disbalansg
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ir zinoma padidinti nuotrauky kiekj rinkinyje dél geresnio giliojo mokymosi rezultato. Siam tikslui
pasiekti buvo jgyvendinti trys etapai: duomeny surinkimas, duomeny apdorojimas t. y. objekty

zyméjimas nuotraukose, duomeny papildymas.

3.2.1. Duomeny surinkimas

Siekiant apmokyti tinklg pritaikyta naudoti visose aplinkose buvo stengtasi fotografuoti
nuotraukas kaip jmanoma skirtingesnése vietose. I$ viso buvo padaryta apie 2000 nuotrauky. Viena
nuotrauky dalis buvo daryta su kompiuterine USB kamera ir gautos nuotraukos 500 x 300 vaizdo
tasky, kitos su mobiliuoju telefonu — 3024 x 4032 vaizdo tasky (zr. 3.5 pav.). Nuotraukos buvo
daromos namy aplinkoje, darbo aplinkoje, parduotuvéje. Taip pat prie natiiralios dienos Sviesos arba

prie vidaus apSvietimo.

a) kompiuteriné kamera b) mobilusis telefonas

3.5 pav. Naujai padaryty nuotrauky pavyzdziai

3.2.2. Duomeny Zyméjimas

Duomeny zyméjimui buvo naudojama ,,labelme* programiné jranga, kuri yra paraSyta Python
programavimo kalba. ,labelme* yra grafinis vaizdy zyméjimo jrankis skirtas masininio mokymosi

entuziastams (zr. 3.6 pav.).
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3.6 pav. ,,Labelme* programinés jrangos langas

Pagrindiniai Sio jrankio privalumai, kad galima zyméti daugiakampio, staciakampio, apskritimo,
linijos ir tasko vaizdo anotacijas, taip pat galima zyméti objektus vaizdo jraSuose bei anotacijas
eksportuoti j JSON ir XML kodo formatus. Programing¢ jranga yra platinama GPL-3.0 licencija, kuri
leidzia ja naudoti nevarzomai. Programos naudojimas yra paprastas ir patogus, pelés pagalba yra
pazymimas norimas objektas ir jam priskiriamas klasé. Taip yra nubréziamas aprépiantis langas
(angl. Bounding Box), kuris yra sta¢iakampis, supantis objekta ir nurodantis jo vietg bei klas¢ (pvz.,
briik$ninis kodas, QR). Sie langai toliau buvo naudojamai objekto aptikimo uzduodiai, kai sickiama

nustatyti keliy objekty padét] ir tipa vaizde.

3.7 pav. Suzyméto rinkinio pavyzdys
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Pavyzdziui, 3.7 paveikslo deSinéje puséje matome nuotraukas su nubréztais raudonais staciakampiais

kurie pazymi QR kodo aprépiancius langus, geltonai — duomeny matricos, zaliai — briik§ninio kodo.

3.1 kodas
{"version": "4.6.0",
"flags": {1},
"shapes": [
{
"label": "QR",
"points": [
[
1787.2222222222222,
1143.888888888889
1,
[
1987.2222222222222,
1366.111111111111
]
1,
"group_ id": null,
"shape type": "rectangle",
"flags": {}
}
]
"imagePath": "IMG 1861.jpeg",

}

I kiekvienos suzymétos nuotraukos yra gaunamas JSON formato kodas (Zr. 3.1 kodg), kuriame

yrakiekvieno aprépianciojo lango minimali ir maksimali x ir y aSies reikSme (zr. pav. XX pavaizduota

Kaip Xmin, Ymin, Xmax, Ymax) if klasés pavadinimas (angl. label). Sie aprépianciy langy duomenis dél

tolimesnio apmokymo buvo paruosti YOLO formatui, kuris yra: [klasé€, Xcentras, Vcentras, plotis,

aukstis]. Sio formato dydZiai buvo apskai¢iuoti pagal formules 2.1 — 2.4 [25] ir sura$yti j tekstinj

failg.
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plotis = Xpmax — Xmin

Aukstis = Ymax — Ymin

plotis

= Xmin T >

ve centras '

_ aukstis
Ycentras = Ymin + 2 )

(2.1)

(2.2)

(2.3)
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3.8 pav. Aprépianciojo lango pavyzdys

3.2.3. Duomeny papildymas

Kadangi surinkti labai didelj kiekj duomeny yra sunku, todél daznai yra naudojamas duomeny

papildymas (angl. Data Augmentation) [29]. Kompiuterinés regos srityje duomeny papildymas —

dirbtinis duomeny kiekio didinimas, taikant jvairias transformacijas. Kuris padeda kovoti su tokiomis

problemomis kaip persimokymas ir klasiy disbalansas. Pagrindiniai duomeny papildymo metodai

yra:

Mastelio keitimas — vaizdas yra didinamas, mazinamas, praple¢iamas arba suspaudziamas.
Apkarpymas — isrenkama vaizdo dalis.

Apvertimas — vaizdas apver¢iamas vertikaliai arba horizontaliai.
Uzpildymas — vaizdas praple€iamas, sudarant dirbtini rémelj.

Pasukimas — vaizdas pasukamas norimu kampu.

Posttimis — objekto pozicijos keitimas vaizde.

Ryskumas — vaizdo Sviesinimas arba tamsinimas.

Kontrastas — kei¢iamas kontrastas tarp ryskiausiy ir tamsiausiy vaizdo sriciy
Sodrumas — kei¢iamas spalvos intensyvumas

Atspalvio suteikimas — kei¢iamas vaizdo spalvos

AStrinimas — pabréziamos vaizdo detalés

Glotninimas — vaizdas yra suliejamas

3.3. Duomeny rinkinio charakteristikos

Galiausiai buvo sudarytas 3712 nuotrauky rinkinys, kuriame yra 6536 anotacijos. Buvo stengtasi

iSlaikyti vienoda klasiy balansa, tad rinkinyje pazyméta 2385 briksniniai kodai, 2014 QR kody ir
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2137 duomeny matricy (zr. 3.9 pav.). Vidutinis§kai nuotraukoje yra 1,7 objekto, o jos dydis prasideda
nuo 0,15 milijono pikseliy (MP) iki 12,19 MP, visy nuotrauky vidurkis 0,31 MP. Taip pat nuotrauky
vaizdo tasky mediana yra 640 x 480. Kad sulyginti $iuos parametrus visoms nuotraukoms buvo
atliktas apdorojimas (angl. Preprocessing) j 416 x 416 vaizdo tasky.

Matrix

QR

Barcode

' ' ' vnt.
0 500 1000 1500 2000 2500

3.9 pav. Objekty skaicius pagal klases
Sekanti labai svarbi duomeny savybé yra objekty pozicijos pasiskirstymas visame vaizde (angl.
heat map). Sudarytame rinkinyje Sig savybe pavyko pilnai jgyvendinti tik su duomeny matricos klase.

Prasciausiai pasiskirste liko vienmaciai briikk§niniai kodai ir QR kodai. (zr. 3.10 pav.)

3.10 pav. Objekty pozicijos pasiskirstymas vaizde a) QR kodo, b) briksninio kodo, ¢) duomeny
matricos

Taip pat verta paminéti, kad duomeny rinkiniuose dominuoja i§ klasés vienas objektas. Apie 20
procenty nuotrauky turi daugiau nei kelis tos pacios klasés objektus vaizde, o daugiausia — 6
briiksniniai kodai buvo pazyméti viename vaizde. Sio pasiskirstymo histograma pavaizduota 3.11
paveiksle.
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3.11 pav. Objekty skaiCius nuotraukose pagal klases
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4. QR IR BRUKSNINIY KODY PAIESKOS IR ATPAZINIMO METODUY
TYRIMO REZULTATAI

4.1. Kompiuteriniai iStekliai ir programiné jranga

Siame darbe metody apmokymui buvo naudojama nemokama debesijos paslauga (angl. Cloud
Computing Services) ,,Google Colab®, kuri yra ,,Google* sukurta integruota kiirimo aplinka (ang|.
integrated development environment, IDE), skirta dirbtinio intelekto moksliniams tyrimams ir
mokymuisi. ,,Google Colab* aplinkg yra panasi j ,,Jupyter Notebook* ir leidZia vartotojams narSykléje
raSyti ir vykdyti Python kalba parasytus programos kodus bei turi i§ anksto jdiegtas pacias
populiariausias giliojo mokymosi bibliotekas ,,PyTorch®, ,, TensorFlow*, ir ,,OpenCV*, kurios yra
naudojamas $iame darbe. Si sistema leidzia nemokamai naudoti grafinj procesoriy (GPU)
(dazniausiai priskiriami ,,Nvidia Tesla K80* ir ,,Nvidia Tesla T4*) ir tensorinj procesy bloka (TPU).
Kadangi grafinio procesoriaus pasirinkti negalima, o pagal 4.1 lentele matoma, kad ,,Tesla T4 yra
geresnis visuose parametruose tiek taktinis daznis, tiek atminties dydis ir sparta, todél rezultatuose
bus pazymeéta, kuris grafinis procesorius buvo naudojamas tyrime. Tiesa, kompiuteriniai iStekliai néra
garantuoti ir neriboti, o naudojimo laikas kartais svyruoja. Tai biitina, kad ,,Colab* galéty nemokamai

teikti iSteklius visiems vartotojams ir iSlaikyty lankstuma.

4.1 lentelé. Debesijos paslaugos teikiamy GPU palyginimas

Parametras ,,Tesla K80 ,,Tesla T4«
,,CUDA* branduoliai 2496 2560
Taktinis daznis, MHz 562 585
Atminties dydis, GB 12 16
Gamyhbos technologija, nm 28 12
Atminties sparta, GB/s 240,6 320
Slankiojo kablelio operacijy per sekunde ~1,87*10%? ~0.25*10%

4.1.1. Programinés jrangos bibliotekos

,OpenCV* yra atvirojo kodo kompiuterinés regos ir masininio mokymosi programiné biblioteka.
Jos pagrindinis tikslas yra sukurti infrastrukturg, skirta kompiuteriniai regai bei paspartinti jos
naudojimg komerciniuose produktuose. Biblioteka turi daugiau nei 2500 optimizuoty algoritmy,
kuriuos sudaro klasikiniai bei pazangiausi magininio mokymosi algoritmai. Sie algoritmai gali bati
naudojami veidams, objektams aptikti ir atpazinti. Taip pat klasifikuoti zmogaus veiksmus vaizdo
jraSuose, stebéti fotoaparato judesius, sekti judancius objektus, i§gauti trimacius objekty modelius,
sukurti trimacius taskinius debesis i§ keleto kamery ir sujungti vaizdus, kad buty sukurta didelé
skiriamoji geba. ,,OpenCV* biblioteka turi daugiau nei 54 tukstan¢iy vartotojy bendruomeng ir 18
milijony atsisiuntimy. Pagrindinés sgsajos, kurias turi biblioteka yra C++, Python, Java ir MATLAB,

kurias palaiko ,,Windows*, ,,Linux®, ,,Android* ir ,Mac OS*. ,,OpenCV* daugiausia naudojama
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realaus laiko programose ir jei jmanoma naudoja MMX ir SSE instrukcijas. Siuo metu biblioteka
aktyviai pritaikoma ,,CUDA* ir ,,OpenCL* s3sajoms. Taip pat lengvam sistemos panaudojimui
prisideda ir jos licencijavimas. ,,OpenCV* 4.5.0 versija ir auk$tesné yra licencijuota Apache 2
licencija, 0,,0penCV* 4.4.0 ir zemesné turi 3-clause BSD licencija.

»TensorFlow” yra masininio mokymosi sistema, veikianti didelio masto, nevienalytése
aplinkose. Ji turi iSsamig, lanks¢ig ekosistema, kuri leidzia inzinieriams sukurti ir lengvai jdiegti
pazangias masininio mokymosi sistemas. Sig biblioteka sukiiré tyréjai ir inZinieriai, dirbantys
,,Google Brain“ komandoje ,,Google“ dirbtinio intelekto tyrimy organizacijoje, kad palengvinty
masininio mokymosi ir giliyjy neuroniniy tinkly tyrimy atlikima. Sistema yra pakankamai bendra,
tad jg galima pritaikyti ir jvairiose kitose srityse. ,,TensorFlow* suteikia stabily Python ir C++
aplikacijy programavimo sgsaja (angl. application programming interface), taip pat yra pritaikymai
ir kitoms kalbos, ta¢iau jy stabilumas néra garantuojamas. Biblioteka yra licencijuojama Apache 2.0
licencija.

,CUDA* tai ,Nvidia“ sukurta lygiagreti skai¢iavimo platforma bei programavimo modelis
(angl. Compute Unified Device Architectur), skirtas bendram skaic¢iavimui grafiniuose procesoriuose
(angl. graphics processing unit). Visa tai padeda iSnaudoti GPU branduolius lygiagre¢iam
skai¢iavimui, kuriy yra tukstanciai. Naudodami ,,CUDA®, kiréjai turi galimybg¢ programuoti
tokiomis kalbomis kaip C, C ++, Fortran, Python ir MATLAB kur lygiagrecius skai¢iavimus gali
iSreiksti per plétinius keliy pagrindiniy raktiniy zodziy pavidalu. ,,CUDA* palaiko visas pagrindines
»Nvidia“ vaizdo plokstes bei ,,Windows® ir ,Linux“ operacines sistemas ir yra licencijuota
nuosavybine licencija.

,,CUDNN* tai ,,Nvidia“ giliyjy neurony tinkly biblioteka, skirta grafiniais procesoriais paremtose
sistemose su neurony tinklais. ,,cuUDNN® sitilo pritaikytus standartinius metodus, tokius kaip SDNT,
sutelkimo sluoksnius, normalizavimo ir aktyvinimo sluoksnius (angl. activation layers/functions). Si
biblioteka leidzia tyré¢jams sutelkti démesj | neuroniniy tinkly mokyma ir programinés jrangos
kiirima, o ne Svaistyti laikg GPU naSumo derinimui. ,,cuUDNN* paspartina pla¢iai naudojamas giliojo
mokymosi sistemas, jskaitant ,,Caffe2*, ,,Chainer®, ,,Keras“, MATLAB, ,,MxNet“, ,PaddlePaddle®,
,,PyTorch® ir ,,TensorFlow*. Kaip ir ,,CUDA* ,,cuDNN* palaiko visas pagrindines ,,Nvidia“ vaizdo
plokstes bei ,,Windows* ir ,,Linux‘ operacines sistemas ir yra licencijuota nuosavybiné licencija.

,NUmMPy*“ yra pagrindinis Python skai¢iavimo paketas skirta mokslininkams. Tai yra
biblioteka, leidzianti naudoti objektus sudarytus i§ daugiamaciy masyvy taip pat jvairius iSvestinius
objektus (pvz., uzmaskuotas masyvus ir matricas) bei pagrindinius matematinius veiksmus greitoms
masyvy operacijoms, jskaitant matematinj, loginj, formos manipuliavimg, rii§iavimg, pasirinkima,
ivest] / iSvest], diskrecias Furjé transformacijas, tiesiné algebra, statistika, atsitiktinj modeliavimg ir

daug daugiau. ,,NumPy* licencijuota BSD 3-Clause licencija.
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,,PyTorch* yra optimizuota tensoriy biblioteka giliam mokymuisi naudojanti procesorius ir GPU.

Si biblioteka yra Python paketas, teikiantis dvi auksto lygio funkcijas:

= Tensoriaus skaiciavimas (toks kaip ,,NumPy*) su dideliu GPU nasumu.

»  @Gilus neuroniniai tinklai, sukurti ant ,.,tape-based autograd® sistemos.

Pagrindinis PyTorch panaudojimas yra pakeisti NumPy biblioteka, kad biity iSnaudojama GPU galia
bei suteikty maksimaly lankstumg ir naSuma. PyTorch licencijuota BSD licencija.

,,Flask“ yra ziniatinklio sistema (angl. framework). Ji suteikia jrankius, bibliotekas ir
technologijas, leidzian¢ias kurti Ziniatinklio programa. Si Ziniatinklio sistema skirta kurti tinklalapius,
elektroninius dienorasé¢ius, wiki puslapius ir kt.. ,,Flask* yra licencijuota clause BSD licencija.

,,ZeroMQ* (taip pat zinomas kaip ,,dMQ*%, ,,0MQ* arba ,,zmq°) yra lygiagrecio rysio sistema. Ji
suteikia lizdus (angl. socket), kuriy pagalba yra perduodami praneSimai jvairiais transportavimo
budais, pvz., procese, tarp procesy, TCP ir ,,multicast”. Sistema yra pakankamai greita, kad biity
galima naudoti daug klienty. Jo asinchroninis jvesties ir iSvesties modelis suteikia kei¢iamo dydzio
keliy branduoliy programas, veikiancias asinchroniniame rézime. ,,ZeroMQ* turi daugybe kalby API
ir veikia daugelyje operaciniy sistemy. ,,ZeroMQ*“ yra GPLv3 licencijos atvirojo kodo programiné

jranga.

4.1.2. Bruksninio kodo dekodavimo bibliotekos

»ZBar“ yra atviro kodo programiné jranga, skirta bruksniniams kodams dekoduoti i§ jvairiy
Saltiniy, tokiy kaip vaizdo srautai, vaizdo failai ir neapdoroto intensyvumo jutikliai. Ji palaiko daugelj
populiariy briikSniniy kody tipy, jskaitant EAN, UPC, 128 koda, 39 koda ir QR koda. Biblioteka
palaiko Python, Perl, C ++ programavimo sasajas bei turi labai supaprastinta C bibliotekos versija,
kuri yra tinkama naudoti jterptinése sistemose. Pagrindiniai sistemos privalumai:

»  Pritaikytg daugeliui platformy — ,,Linux*, “Unix*, ,,Windows*, ,iOS* ir t.t.

» Didelis greitis — galima naudoti realaus laiko sistemose.

*  Mazas kodo dydis — pagrindinis skaitytuvas ir EAN dekoderis uZima tik 1 tiikstantj eiluciy.

» Jokiy slankiojo kablelio operacijy
,ZBar“ turi GNU LGPL 2.1 licencijg, kad buty galima plétoti tiek atvirojo kodo, tiek komercinius
projektus.

,ZXing“ (“zebra crossing”) yra atvirojo kodo, vienmaciy ir dvimaciy briukSniniy kody
dekodavimo biblioteka, jgyvendinta su Java, bet prieinama ir kitoms programavimo kalboms.
Biblioteka palaiko UPC, EAN, vienmacius industrinius ir net septynis dvimacius kodus. ,,ZXing*

licencijuota Apache 2.0 licencija.
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4.2. Paskirstytoji jterptiné sistema tyrimui

Tolimesniam metody tyrimui ir pasirinkto metodo jgyvendinimui buvo suprojektuota ir
jgyvendinta paskirstytoji jterptiné sistema. Si sistema sudaryta i§ 3 pagrindiniy daliy: kliento,
ziniatinklio API ir jetson serverio. Visos §ios dalys kartu leidzia atsidarius tinklalapj matyti tiesioging
vaizdo transliacijg i§ ,,Jetson“ mikrokompiuteryje kameros, kuris kiekvieng vaizdo kadrg prie$
i$siysdamas apdoroja dirbtiniu neurony tinklu. Sios programinés architektiiros lankstumas yra tai, kad
tiesioging transliacijg galime pasiekti bet kuriame jrenginyje kuris turi narSykle. Toliau skyreliuose

pateikta sistemos struktiiriné diagrama ir aprasytos supaprastinti programy veikimo algoritmai.

4.2.1. Architekturos strukturiné diagrama

»Jetson serveris® programa buvo patalpinama | ,,Jetson TX2“, kuris yra vienas i§ greiciausiy,
energija taupanéiy integruoty AI skaiiavimo jrenginiy. Sis modulyje esantis 7,5 vaty
superkompiuteris uztikrina greitus matematinius skai¢iavimus. Jis sukurtas aplink ,,NVIDIA
Pascal™* §eimos GPU, jame yra 8 GB operatyvios atminties ir 59,7 GB / s atminties pralaidumo.
Jame yra jvairiy standartiniy aparatinés jrangos sasajy, kurios leidzia lengvai integruoti jj j jvairius
gaminius ir formos veiksnius.

Ziniatinklio API programa buvo paleista asmeniniame kompiuteryje, kurios OS sistemos
pagrindas yra ,,UNIX“. O vartotojai norédami pasiekti tinklalap; gali naudotis standartinémis
narSyklémis. Kadangi serverio programa veiké tik kompiuteryje ir nebuvo paleista veikti i serveri,
tad kreipimuisi ] tinklalapj reikalingas kompiuterio prievado 5000 priraSymas.

Kaip pavaizduota 4.1 paveiksle galime matyti, kad yra keleta pagrindiniy komunikacijos
tarpusavyje metody. Pirmasis tarp Jetson serverio ir Ziniatinklio API ir antrasis tarp ziniatinklio API

ir kliento.

Klientas . Ziniatinklio AP Jelson sarveris

S —

ZeroMQ pratocolas

profopalas

HTTP 2
) <
HTTP2

4.1 pav. Supaprastinta algoritmo struktiirinés schemos
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4.2.2. Paskirstytos jterptinés sistemos rysio protokolai

,,ZeroMQ* pranesimas yra atskiras duomeny vienetas, perduodamas tarp programy ar tos pacios
programos komponenty. Pacios ,,ZeroMQ® poziiiriu praneSimai laikomi neskaidriais dvejetainiais
duomenimis, kurie yra bet kokio dydzio, pradedant nuo nulio iki dydzio maksimaliai telpancio
atmintyje. Paprasciausias ,,ZeroMQ“ praneSimas susideda i$ vieno kadro (dar vadinamas prane$imo
dalimi). ,,ZeroMQ" garantuoja, kad prane$imui pristatys visas dalis. Tai leidZia siysti arba gauti kadry
sgrasg kaip vieng tiesioginj pranes$ima, Kuris (vienos arba keliy daliy) turi tilpti j atmintj. O jei norima
siysti savavaliSko dydzio failus, reikia juos suskaidyti j dalis ir iSsiysti kiekvieng vienetg kaip atskirus
vienos dalies praneSimus. Naudojant keliy daliy duomenis, atminties sgnaudos nesumazéja.

IS pirmo zvilgsnio galima biity pagalvoti, kad tai yra klasikinis TCP modelis nes matome, kad
norédami siysti ir gauti praneSimus, naudojame ,,zmq_msg_send()* ir ,,zmqg_msg_recv()“ t. .
siuntimo ir gavimo metodus, taciau ,,ZeroMQ* jvesties / iSvesties modelis pakankamai skiriasi nuo
klasikinio TCP modelio pavaizduoto Zemiau.

Pagrindinis skirtumus tarp TCP ir ,,ZeroMQ* lizdy, kai reikia dirbti su duomenimis:

= ZeroMQ* lizdas perduoda praneSimus taip pat kaip UDP

= ZeroMQ* savo komunikacijg atlicka foninéje (angl. background) gijoje. Tai reiskia, kad

pranesimai patenka ] eile ir siun¢iami vienas paskui Kitg i eilés, nesvarbu, kuo uzsiima
programa.

= ZeroMQ* lizdai turi integruotg marSruto parinkimg, atsizvelgiant j lizdo tipg. T.y. galima

pasiekti daug serveriy vienu metu.

HTTP (angl. HyperText Transfer Protocol) — pagrindinis metodas informacijai pasauliniame
tinkle pasiekti. Pradiné protokolo paskirtis — pateikti standartinj btida HTML puslapiams skelbti ir
skaityti. HTTP yra uzklausy ir atsakymy protokolas, jungiantis klientg ir serverj. HTTP Klientas,
pavyzdziui, narSyklé, inicijuoja uzklausg, kai TCP / IP rySiu jungiasi pric tam tikro nutolusio
kompiuterio prievado (angl. port) (pagal nutyléjima naudojamas 80). HTTP serveris klausosi §io
prievado, laukdamas kliento uzklausos, pavyzdziui, ,,GET / HTTP/1.1* ir susijusio informacinio
praneSimo, nusakancio uzklausos prigimtj, taip pat kartais po informacinio praneSimo gali eiti ir
papildoma informacija. Gaves uzklausa, serveris atgal siuncia atsakymo eilute (,,200 OK* sékmés
atveju) ir susijusj prane§ima, kuris dazniausiai yra HTML puslapis. Sio darbo atveju HTTP pagalba
yra atsiun¢iamas HTML pusalpis ir infomacija jame taip pat gaunamos vaizdo medziagos nuotraukos

realiu laiku.

4.2.3. Ziniatinklio serverio veikimo algoritmas

Pagrindinio Ziniatinklio serverio veikimas prasideda sukuriant standartinius rySio kelius http

komunikacijai (angl. endpoints), kad narSykléje iSsiuntus uzklausg j §j serverj jis sugrazintu atgal
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HTML aplikacija. Toliau seka tinklo lizdo (angl. socket) sukiirimas ir jo parametry nustatymas, Kuris
yra skirtas komunikacijai su ,,Jetson* serveriais. Svarbu paminéti, kad $is tinklo lizdas veikia kaip
sekéjas. T. y. kai ,,Jetson® serveris pasisveikins (angl. handshake) su ziniatinklio serveriu, jis pradés
sekti jo siun¢iamus duomenis. Tad toliau algoritme ir yra tikrinimo dalis ar ,,Jetson“ serveris yra
prisijunges. Jei taip tai serveris nuskaito gautus duomenis i§ tinklo lizdo juos dekoduoja, paruosia
transliavimui per http ir juos i§siuncia j kliento programa. Sie paskutiniai veiksmai vykdomi tol kol
serveris yra prisijunges. Jei ,,Jetson® serveris atsijungia programa nesustoja veikti, o laukia kol jis vél

prisijungs nebent yra paleidziama sustabdymo komanda (zr. 4.2 pav.).

Tinklo lizdo
nuskaitymas

Duomeny
nuskaitymas

Y

Gauto kadro

Tinklo lizdo dekodavimas
sukiirimas l

\ 4 Kadro uzkodavimas
interneto svetainei
Tinklo lizdo
parametry keitimas

A 4

http protocolu
isiuntimas interneto
svetainei

Ar klientas
prisijungé

Ar i§jungti
serverj

Lizdo atjungimas

4.2 pav. Ziniatinklio serverio veikimo algoritmo struktiiriné schema
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4.2.4. Jetson serverio veikimo algoritmas

,Jetson‘ serverio programos veikimas prasideda susikuriant ir nuskaitant reikalingus duomenis
bei jgalinant reikalingas techninés jrangos prievadus. Toliau seka tinklo lizdo sukiirimas ir jo
parametry nustatymas, kuris yra skirtas komunikacijai su ziniatinklio serveriu. Taip pat svarbu
paminéti, kad $is tinklo lizdas veikia kaip skleidéjas. T. y. kai ,Jetson™ serveris prisijungia prie
ziniatinklio serverio ir pasisveikina jis pradeda siysti savo duomenis nelaukdamas i§ Ziniatinklio
atsakymo ar duomenis gauna. Sekantis veiksmas yra vaizdo kameros jjungimas ir jei kamera ir tinklo
lizdas veikia tinkamai yra paleidziamas QR ir bruksniniy kody aptikimas ir dekodavimas, kuris
vykdomas iki tol kol gauna komanda sustoti.

Aptikimo ir dekodavimo dalyje pirmiausia yra uzfiksuojamas vaizdo kadras ir iSsiunc¢iamas
giliojo mokymosi neurony tinklui apdoroti. Po neurony tinklo i§ vaizdo yra iskerpami langai pagal
aptiktus apibrézianCiuosius langus ir perduodami atvirojo kodo briik$niniy kody dekodavimo
programai ,,ZBar“, kuri grazina kodo tipa ir uZzkoduotg reik§m¢. Toliau visi duomenis yra

uzkoduojami ,,Base64” formatu ir perduodami i$siuntimui j tinklo lizda (zr. 4.3 pav.).

{ Prad?ia )
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Vaizdo kameros su ZBar
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objektus

Kadro i3siuntimas
per lizda
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A 4
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4.3 pav. ,,Jetson” serverio veikimo algoritmo struktiirinés schema
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4.3. Atrinkty metody tyrimo rezultatai

Pirmojo eksperimento metu naudojant ,,Google Colab*“ sistemg ir Siam uzdaviniui spresti
sudaryta duomeny rinkinj, buvo tiriami YOLOvVS, YOLOv4, ,.SSD MobileNet V2*, YOLOR,
,,Faster R-CNN* objekty aptikimo modeliai. Modeliy jvestyje pateikiamos 416 x 416 vaizdo tasky
nuotraukos. Tinklo struktiira ir tikslo funkcijos naudojamos kaip numatyta originaliuose modeliuose.
Rezultaty jvertinimui naudotos preciziskumo, atrinkimo, FPS, vidutinio preciziskumo, kai loU yra
didesnis nei 0,5 (MAP@.5), mAP, kai loU yra daugiau nei 0,5, bet maziau nei 0.95 (MAP@,5:,95) ir
F1-rodiklio metrikos.

Pagal preciziSkumg ir Fl-rodiklj geriausig rezultatag parodé YoloV5s modelis, kuris pasieké
0,932 preciziskuma ir 0,925 F-1 rodiklj taip pat $is tinklas buvo greiciausias ir pasieké 33,3 kadry per
sekunde¢ spartg. Pagal atrinkimg ir vidutinj preciziS$kuma, kai IoU yra daugiau uz 0,5 geriausius
rezultatus parodé YOLOR (4.2 lentel¢). Dar verta paminéti, kad dviejy pakopy ,,Faster R-CNN*
preciziSkumas tik 0,488 nes modelis buvo apmokamas tiek pat laiko kiek kiti modeliai.

4.2 lentelé. Atrinkty metody tyrimo rezultatai

Modelis Preciziskumas | Atrinkimas %A; mAP@®,5:,95 mgilk'”s FPS
YOLOR 0,815 0,996 0,087 0,629 0,806 | 28,4
SSD_MobileNet V2 | 0,723 0,760 0,032 0,592 0,741 | 12,2
Faster R-CNN 0,488 0,435 0,589 0,330 0,460 | 5,0
YOLOV4-Tiny 0,820 0,900 0,773 0,480 0,860 | 13,1
YOLOVSs 0,032 0,919 0,952 0,675 0925 | 333

Remiantis tyrimu [26] YOLOV4 ir YOLOVS preciziskumas ir atrinkimas yra subalansuoti, todél
ju F1-rodiklis yra didelis lyginant su kitais modeliais. Taip pat Siame tyrime nustatyta, kad YOLOV5
modelis yra greitesnis uz YOLOV4, o tyrime [30] lyginant YOLOvV4 su “SSD MobileNet V2.
Jrodyta, kad YOLOV4 yra 45,38 % greitesnis. Siekiant palyginti vienos pakopos ir dviejy pakopy
modelius [31] tyrime nustatyta, kad dviejy pakopy modeliai pasiekia tokj pat preciziSkumo lygj,
taciau turi didziulj aptikimo grei¢io trikuma.

Antruoju eksperimentu siekta patikrinti kaip skiriasi modelio apmokymas bei jo preciziskumas
kai yra naudojami skirtingo dydzio duomeny rinkiniai apmokymui. Visi trys duomeny rinkiniai buvo
sudaryti i§ 416 x 416 vaizdo tasky nuotrauky. Pirmasis testui naudotas rinkinys buvo Siam darbui
sudarytas ir treCiame skyriuje aptartas duomeny rinkinys. Antrasis rinkinys buvo sudarytas iStrinant
nuotraukas ir palieckant tik 300 nuotrauky i§ pirmojo rinkinio. Treéiasis rinkinys — pirmajam
pritaikant, apkarpymo nuo 0 % iki 20 % priartinant, apvertimo tarp -15° iki 15°, ry§Skumo tarp -25 %
iki 25 %, duomeny pildyma. Visus tris kartus apmokytas YOLOV5s tinklas su originaliai numatyta
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struktiira. Rezultaty jvertinimui naudotos preciziSskumo, atrinkimo, mAP @,5, mAP@,5:,95 ir F1-
rodiklio metrikos.

Pagal visas metrikas modelis geriausius rezultatus pasieké tinkla apmokant pirmuoju duomeny
rinkiniu. Nors apmokant tinklg tre¢iuoju duomeny rinkiniu pasiektas toks pat 0,894 atrinkimas (4.3

lentelé)

4.3 lentelé. Tinklo apmokymo su skirtingais duomenis tyrimo rezultatai

Modelis I?;;"kri‘;i/“s‘* Preciziskumas | Atrinkimas | mAP @5 | mAP@ 5:,95 mgilk'lis
Pirmas 0,936 0,894 0,943 0,676 0,915
YOLOV5s |  Antras 0,601 0,435 0,459 0,237 0,534
Tredias 0,931 0,894 0,941 0,647 0,912

Kadangi visy trijy duomeny rinkiniy jvertinimui buvo naudojamas tas pats patvirtinimo rinkinys,
kiekvieno apmokymo etapy rezultatus galima lyginti tarpusavyje. Nustatyta, kad daugiau duomeny
turintis rinkinys (pirmas) greiciau pasiekia auksta preciziSkumo lygj (zr. 4.4 pav.). Bet kaip rodo
rezultatai auk$éiau (4.3 lentelé), toks duomeny rinkinys nebitinai pasiekia geriausia preciziSkumg ir
atrinkimg. Taip pat nustatyta, kad smarkiai sumazinus apmokymo duomeny rinkinj (antras), modelis

nepasiekia gery rezultaty, t. y. auksto F1-rodiklio.
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4.4 pav. Apmokymo rezultatai

Treciuoju — istirti YOLOV5 skirtingu gyliu modelius ir jvirtintj jy pritaikymg realaus laiko
sistemoms. Apmokymui buvo naudojamas Siam darbui sudarytas QR ir bruksniniy kody duomeny
rinkinys. Tirti 4 skirtingu gyliy YOLOV5 modeliai: YOLOv5n, YOLOV5s, YOLOv5m, YOLOVSI.
YOLOV5I yra modelis su nepakeistu tinklo gyliu ir plo¢iu, YOLOvV5m — su 33 % mazesniu tinklo
gyliu ir 25 % siauresnis, YOLOVS5s” — su 66 % mazesniu tinklo gyliu ir 50 % siauresnis, YOLOv5n
—Su 66 % mazesniu tinklo gyliu ir 75 % siauresnis. Apmokyty metody rezultaty jvertinimui naudotos
preciziSskumo, atrinkimo, mAP @,5, mAP@),5:,95, F1-rodiklio ir FPS metrikos. O tinklo jvertinimui

naudotos parametry skaiciaus, tinklo dydzio ir tinklo sluoksniy skai¢iaus metrikos.

54 Domantas SKUJA



2020-2022 M. M.

Pagal F1-rodiklj kuris jvertina ir preciziSkuma, ir atrinkimg pastebéta, kad mazinant tinklo gyli
ir plotj F1-rodiklis mazéja nuo 0,933 iki 0,910. DidZiausias nustatytas skirtumas tyrime yra parametry
skaiCius kuris maziausiame tinkle yra 1,77 milijono, o didziausiame 46,64 milijono ir tinklo dydis
kuris YOLOV5n siekia 3,6 MB, o YOLOV5I — 89,9 MB. Sis skirtumas atsispindi FPS skiltyje, jei
tinklas turi daug sluoksniy ir parametry jo jvykdymas uztrunka ilgai pvz.: YOLOVSI” (didZiausias
tinklas) pasiekia 9,8 kadry per sekunde su ,,Tesla K80”, 0 YOLOvV5n (maziausias tinklas) 52,6 FPS.

Tad geriausi modeliai realaus laiko jterptinei sistemai yra YOLVV5s ir YOLOV5N, nes jy kadry

skaicius per sekunde virsija 30 (zmogaus akims sklandaus vaizdo FPS) (4.4 lentelé).

4.4 lentelé. YOLOVS skirtingy tinklo dydziy tyrimo rezultatai

Modelis YOLOvV5n | YOLOvSs | YOLOvom | YOLOvSI
PreciziSkumas 0,943 0,932 0,949 0,953
Atrinkimas 0,880 0,919 0,905 0,913
mAP @,5 0,942 0,952 0,945 0,957
mAP@,5:,95 0,667 0,675 0,691 0,695
FPS 52,6 33,3 16,7 9,8
Parametry skaicius, milijonais 1,77 7,25 21,04 46,64
Tinklo dydis, MB 3,8 14,8 42,5 89,9
Tinklo sluoksniy skaicius 224 232 308 499
F1-rodiklis 0,910 0,925 0,926 0,933
Apibendrinimas

Apibendrinant atrinkty metody tyrimy rezultatus galima teigti, kad pagal preciziskuma ir F1-
rodiklj geriausia rezultatg parodé YOLOV5s modelis, kuris pasieké 0,932 preciziSkumg ir 0,925 F-1
rodiklj, o pagal atrinkima ir vidutinj preciziSkuma, kai IoU yra daugiau uz 0,5 geriausius rezultatus
parodé YOLOR®. Sekanc¢iu eksperimentu nustatytg, kad apmokant YOLOvV5s modelj su skirtingais
duomeny rinkiniais geriausius rezultatus modelis pasieké naudojant Siam baigiamajam darbui
sudaryta duomeny rinkinj. Taip pat nustatyta, kad rinkiniui pritaikius duomeny papildyma aukstas
preciziSkumas yra pasiekiamas greic¢iau. Treciuoju tyrimu jrodyta, kad geriausi modeliai realaus laiko

iterptinei sistemai yra YOLOV5s ir YOLOV5nN, nes tinklo apdorojimas virsija 30 FPS.
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4.4. Paskirstytos jterptinés sistemos tyrimo rezultatai

Antroji tyrimu dalis buvo vykdoma su jterptine sistema, kurios iSsamus apraSymas pateiktas 4.2
poskyryje. Visuose tyrimuose buvo naudojama YOLOV5 architektara, kuri i$ atrinkty metody buvo
geriausia.

Pirmas tyrimas buvo nustatyti tinkamiausia Y OLOVS5 tinklo dydi ,,Jetson* kompiuteriui bei iStirti
objekty aptikimo tikslumg pagal klases. Buvo tiriami YOLOv5n, YOLOvSs, YOLOv5m modeliai.
Jy apmokytus parametrus ir neurony tinklo svorius naudojau i§ auksc¢iau atlikto eksperimento, kuris
buvo vykdomas ,,Google Colab“ platformoje. Testavimui naudotas atskirai sudarytas duomeny
rinkinys i§ 500 vienety 416 x 416 vaizdo tasky nuotrauky. Stengtasi atrinkti jvairias nuotraukos (zr.
priedg A) su skirtingais nuotraukos fonais bei QR ir briik§niniy kody dydziais. Tinklo dydzio rezultaty
jvertinimui naudotos preciziskumo, atrinkimo, mAP @,5, mAP@),5:,95, F1-rodiklio ir FPS metrikos.

Nustatyta, kad pagal 0,948 Fl-rodiklj duomeny matricas geriausiai aptinka YOLOvV5n, o
briik$ninius ir QR kodus YOLOv5m kuriy F1-rodiklis 0,919 ir 0,941. Ta¢iau YOLOvV5m yra 55,24
% létesnis uz YOLV5s ir 73,89 % létesnis uz YOLOV5N (4.5 lentelé).

4.5 lentelé. YOLOVS5 tyrimo paskirstytoje jterptinéje sistemoje rezultatai

Modelis Klasé Precizi$k | Atrinkim mAP MAP@,5 F1- EPS
umas as @5 ;.95 rodiklis
BrikSninis | g6 0,858 0,911 0,607 0,862
kodas
YOLOv5n | Duomeny | g5 0,949 0,956 0,707 0,948 28,57
matrica
QR 0,885 0,92 0,947 0,614 0,902
BrikSninis | g9 0,858 0,917 0,64 0,859
kodas
YOLOv5s | Duomeny | g5, 0,93 0,971 0,675 0,927 16,67
matrica
QR 0,94 0,935 0,97 0,702 0,937
Briksninis | g7 0,893 0,943 0,665 0,919
kodas
YOLOv5m | Duomeny |4 g5 0,872 0,951 0,701 0,911 7,46
matrica
QR 0,923 0,96 0,984 0,73 0,941
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Sekantis eksperimentas buvo istirti kiek FPS galima pasiekti paskirstytos jterptinés sistemos
vaizdo transliavime naudojant YOLOv5n, YOLOvV5s, YOLOv5m. Sistemai panaudota 640 x 480
vaizdo taSky kompiuteriné ,,HAVIT HV-N5086 vaizdo kamera, kurios didZiausias galimas FPS yra
30. Rezultaty jvertinimui naudojama FPS metrika.

Nustatyta, kad YOLOv5nN tinklas per sekunde apdoroja 28,57 kadrus, o tinklg jgyvendinus
paskirstytai jterptinei sistemai pasiekiamas 20 kadry per sekunde greitis. 8,57 kadry skirtumas
stebimas dél ilgai uztrunkancio brik$ninio kodo dekodavimo programos ,,Zbar, kuri vidutiniskai
dekoduoja per 11 ms. YOLOV5s ir YOLOv5m FPS skirtumas tarp visos sistemos ir neurony tinklo
apdorojimo yra tik 2,59 ir 0,56 todél, kad Sie modeliai veikia daug 1é¢iau ir 11 ms nedaro tokios
didelés jtakos (zr. 4.5 pav.).
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4.5 pav. Objekty skaiCius nuotraukose pagal klases

Treciuoju eksperimentu tirta modelio greicio priklausomybe nuo jvesties vaizdo tasky skai¢iaus.
Tyrimui jgyvendinti naudotas YOLOVSs tinklas ir 4032 x 3024 vaizdo tasky nuotrauka su keliais
briik$niniais kodais. IS tos pacios nuotraukos buvo sudarytas tyrimo duomeny rinkinys ,,OpenCV*,
bibliotekos pagalba, kei¢iant nuotraukos rezoliucijg nuo 32 x 32 iki 2496 x 2496 didinat kas 32 vaizdo
taskus. Rezultatams jvertinti naudotos FPS ir nuotraukos apdorojimo grei¢io (ms) metrikos.

Nustatytg, kad tinklas panaS$iu greiciu t. y. 18-20 FPS apdoroja nuotraukas, kuriy rezoliucija yra
nuo 128 iki 608 vaizdo tasky. Vaizdas su labai maza rezoliucija iki 128 vaizdo tasky pasiekia 28-30
FPS. O nuotrauky didesniy nei 608 vaizdo taSky tinklo apdorojimo greitins kinta tolygiai (zr. 4.6
pav.). Taip pat verta paminéti kad ,,HD* kokybés nuotrauka yra apdorojama per 0,205 s, ,,Full HD*
-0,436s, ,4K“ —1,8s.
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4.6 pav. Apmokymo rezultatai
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Ketvirtasis eksperimentas jgyvendintas ,Jetson mikrokompiuteryje buvo istirti ,,Zbar*
dekoderio veikimo greitj bei surasti minimaly ir maksimaly galima vaizdo dydj dekodavimui. Siam
tyrimui naudotas vienas vaizdas ir i$ jo sudarytas tyrimo duomeny rinkinys ,,OpenCV* bibliotekos
pagalba keiciant nuotraukos rezoliucijg nuo 32 x 32 iki 1024 x 1024 didinat kas 32 vaizdo taSkus
(pavyzdys pateiktas B priede). Rezultatams jvertinti naudota vaizdo apdorojimo greicio (ms) metrika.

Istirta, kad ,,Zbar* dekoderis aptinka ir dekoduoja kodus, kuriy rezoliucijg yra nuo 128 iki 608
vaizdo tasky. Atitinkamai uztrukdamas nuo 9 ms iki 75 ms. Visas Kitas nuotraukas jis taip pat

apdoroja ta¢iau nicko nedekoduoja (Zr. 4.7 pav.).
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4.7 pav. Vykdymo greicio priklausomybe nuo jvesties vaizdo

Apibendrinimas

Apibendrinant jterptinés sistemos tyrimo rezultatus galime teigti, kad pagal F1-rodiklj duomeny
matricas geriausiai aptinka YOLOv5n tinklas, o bruksninius ir QR kodus YOLOv5m. Taciau
YOLOvV5m yra 55,24 % létesnis uz YOLvSs ir 73,89 % létesnis uz YOLOv5n. YOLOv5n tinklas per
sekunde apdoroja 28,57 kadrus, o tinklg jgyvendinus paskirstytai jterptinei sistemai pasiekiamas 20
kadry per sekunde greitis. Taip pat paskirstyta jterptiné sistema su YOLOv5s pasiekia 14,08 FPS, o
su YOLOv5m — 6,9 FPS. Istyrus modelio grei¢io priklausomybe nuo jvesties vaizdo tasky skaiciaus
gauta, kad greitis nesikei¢ia apdorojant nuotraukas nuo 128 iki 608 vaizdo tasky, o nuotrauky

didesniy nei 608 vaizdo tasky tinklo apdorojimo greitis létéja tolygiai didinat vaizda.

58 Domantas SKUJA



2020-2022 M. M.

APIBENDRINIMAS, ISVADOS

1. Siame darbe buvo atlikta analitiné dirbtiniy neurony tinkly, jy ra§iy ir pagrindiniy parametry
apzvalga. Taip pat iSanalizuoti pagrindiniai objekty aptikinimo metodai, paremti giliuoju mokymusi.

2. Atlikta atviros programinés jrangos licencijy apzvalga. Nustatyta, kokias licencijas naudoja
programiné jranga, skirta QR ir briksniniams kodams atpaziniti ir dekoduoti. Apibendrinta giliojo
mokymosi metody licencijavimo praktika.

3. Buvo atrinkti YOLOR, ,Faster R-CNN®, ,SSD MobileNet V2* YOLOv4, YOLOVS5
metodai, kurie yra perspektyviausi aptinkant QR ir bruks$ninius kodus. Metodai atrinkti pagal jy
preciziSkuma ir vaizdy apdorojimo spartg. Taip pat iSsamiai apzvelgta jy architektiira ir SDNT
panaudojimas metode.

4. Sudarytas 3712 nuotrauky su 6536 anotacijomis duomeny rinkinys perspektyviy giliojo
mokymosi metody apmokymo tikslu. Rinkinys sudarytas i§ dviejy vieSai internete prieinamy
duomeny rinkiniy ir $iam darbui sudaryto duomeny rinkinio, su kuriuo stengtasi iSlyginti klasiy
disbalansg, atsiradusj tarp atsiysty rinkiniy. Taip pat padidintas nuotrauky kiekj bendrame rinkinyje,
siekiant geresnio giliojo mokymaosi rezultato.

5. Naudojant nemokamas debesijos paslaugas buvo apmokyti ir eksperimentiSkai iStirti
atrinktieji giliojo mokymosi metodai. Gauta, kad geriausig rezultatg parodé YOLOv5s modelis, labai
panaSius rezultatus parodé ir YOLOR bei YOLOvA4. Taip pat nustatyta, kad apmokant YOLOVSs
modelj su skirtingais duomeny rinkiniais geriausius rezultatus modelis pasieké naudojant Siam
baigiamajam darbui sudaryta duomeny rinkinj bei tai, kad rinkiniui pritaikius duomeny papildyma
aukstas preciziSkumas yra pasiekiamas greiciau.

Tolimesniam metody tyrimui ir pasirinkto metodo jgyvendinimui buvo suprojektuota ir
igyvendinta paskirstytoji jterptiné sistema. Jos paskirtis — atsidarius tinklalapj matyti dirbtiniy
neurony tinklu apdorotg tiesiogine vaizdo transliacijg i$ ,,Jetson® mikrokompiuterio kameros. Gauta,
kad duomeny matricas geriausiai aptinka YOLOVS5n, o briik$ninius ir QR kodus YOLOv5m tinklas.
Taciau YOLOvVS5m yra 55,24 % létesnis uz YOLvVS5s ir 73,89 % létesnis uz YOLOv5n. Be to, istyrus
modelio greicio priklausomybe nuo jvesties vaizdo tasky skaiCiaus nustatyta, kad greitis nesikeicia
apdorojant nuotraukas nuo 128 iki 608 vaizdo tasky, o nuotrauky, didesniy nei 608 vaizdo tasky,

tinklo apdorojimo greitis 1étéja tolygiai didinat vaizda.
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PRIEDAI

A priedas. QR ir bruksniniy kody paieskos ir atpazinimo metody
eksperimentiniy tyrimy rezultatai
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Slame pavelksle pateikta dalis testav1mo rinkinio naudoto pasklrstytaJ ai 1terpt1nel sistemai.
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Slame pavelksle patelkta gautas rezultatas po YOLOVSS tinklo

QR IR BRUKSNINIY KODY PAIESKA IR ATPAZINIMAS VAIZDUOSE TAIKANT GILIOJO MOKYMOSI METODUS 65



ELEKTRONINIY SISTEMY KATEDRA

e340as

Satlen - RN

Siame pavelksle patelkta gautas rezultatas po YOLOVSm tinklo

66 Domantas SKUJA



2020-2022 M. M.

B priedas. ZBar dekoderio greicio tyrimo duomeny rinkinys pavyzdziai

Siuose paveiksluose pateikta kaip atrodé dalis nuotrauky naudoty ,,Zbar“ dekodavimo greiéiui tirti.
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