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SANTRUMPU SARASAS

ANN (angl. Artificial Neural Network) — dirbtinis neuroninis tinklas

AP (angl. Average Precision) — vidurkio tikslumas

CA (angl. Constant Acceleration) — pastovus pagreitis

CKF (angl. Cubature Kalman Filter) — tiirio matavimo Kalmano filtras

CNN (angl. Convolutional Neural Network) — konvoliucinis neuroninis tinklas

CT (angl. Compressive Tracking) — sekimas suspaudimo metodu

CV (angl. Constant Velocity) — pastovus greitis

DCNN (angl. Deep Convolutional Neural Network) — gilusis konvoliucinis neuroninis tinklas

DNN (angl. Deep Neural Network) — gilusis neuroninis tinklas

DPA (angl. Dynamic Programming Algorithm) — dinaminio programavimo algoritmas

EAO (angl. Expected Average Overlap) — laukiamoji sanklotos reik§mé

EKF (angl. Extended Kalman Filter) — ispléstinis Kalmano filtras

EMA (angl. Expectation Model Algorithm) — laukiamo modelio algoritmas

FCOS (angl. Fully Convolutional One-Stage) — visiskai konvoliucinis vienos pakopos metodas

FN (angl. False Negative) — klaidingai neigiamas

FP (angl. False Positive) — klaidingai teigiamas

FPS (angl. Frames Per Second) — per vieng sekundg¢ apdoroty kadry skaicius

GPB (angl. Generalized Pseudo-Baysian) — apibendrintas pseudo-Bajeso algoritmas

GPU (angl. Graphics Processing Unit) — grafinis procesorius

HCF (angl. Hierarchical Convolutional Features) — hierarchiniy konvoliucijos pozymiy
algoritmas

HSV (angl. Hue, Saturation, Value) — spalvy modelis

ID (angl. identification) — identifikavimas

IDE (angl. Integrated Development Environment) — integruota programy kiirimo aplinka

IMM (angl. Interacting Multiple Model) — keli sgveikaujantys modeliai

loU (angl. Intersection over Union) — aibiy sankirtos ir sgjungos santykis

KF — Kalmano filtras

LMS (angl. Likely Model Set) — tikétinas modeliy rinkinys

mAP (angl. Mean Average Precision) — vidutinio tikslumo vidurkis

MGS (angl. Model Group Switching) — modeliy grupés perjungimas

MHT (angl. Multiple Hypothesis Tracking) — keliy hipoteziy sekimas

MoG (angl. Mixture of Gaussians) — Gauso skirstiniy misinys

MOSSE (angl. Minimum Output Sum of Squared Error) — minimali kvadratinés paklaidos

iSvesties suma



MOT (angl. Multi-Object Tracking) — keliy objekty sekimas

MRS (angl. Multistatic Radar System) — multistatiniy radary sistema

NCC (angl. Normalized Cross Correlation) — normalizuota abipusé koreliacija

PF (angl. Particle Filter) — daleliy filtras

RCNN (angl. Region-based Convolutional Neural Network) — regioninis konvoliucinis
neuroninis tinklas

RGB (angl. Red, Green, Blue) — spalvy modelis

ROI (angl. Region of Interest) — dominantis regionas

RPN (angl. Region Proposal Network) — regioninis pasitilymy tinklas

SDAE (angl. Stacked Denoising Autoencoder) — triuk§ma slopinantis autoenkoderis

SGD (angl. Stochastic Gradient Descent) — stochastinis gradiento nusileidimas

SIS (angl. Sequential Important Sampling) — nuoseklioji svarbioji atranka

SNR (angl. Signal-to-Noise Ratio) — signalo ir triuk§mo santykis

SORT (angl. Simple Online Realtime Tracking) — paprastas internetinis sekimo realiuoju laiku
algoritmas

SSD (angl. Single Shot Multibox Detector) — vieno kadro keliy langy detektorius

SVM (angl. Support-Vector Machine) — atraminiy vektoriy klasifikatorius

TN (angl. True Negative) — tikrai neigiamas

TP (angl. True Positive) — tikrai teigiamas

UKF (angl. Unscented Kalman Filter) — sigma-tasky Kalmano filtras

VSMM (angl. Variable Structure Multi-Model) — kintamos struktiiros keliy modeliy algoritmas

YOLO (angl. You Only Look Once) — objekty aptikimo algoritmas
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IVADAS

Vienas i§ saugos tiksly aviacijoje ar laivyboje yra susidirimo vengimas. Siose srityse, kad biity
iSvengta susidirimy, naudojami radarai, sukurti XX a. pirmojoje puséje kaip labai paprastas
prietaisas, skirtas orlaiviams aptikti. Toliau Sis prietaisas buvo iSplétotas j sudétingas sistemas,
naudojamas civilinése ir karinése srityse prevencijos bei perémimo strategijy tikslais (Chernyak,
2002). Pagrindinis $iy sistemy uzdavinys yra ne tik aptikti taikinius ar kliatis, bet ir jvertinti tokius
parametrus, kaip greitis, nuotolis, taikiniy azimutas. Radaro tikslumas ir taikinio aptikimo tikimybé
yra riboti dél jvairiy trukdziy, kurie yra aplinkoje, ir iskraipymy, atsirandanciy signalo sklidimo metu.

Vystantis mokslui ir technologijoms, vis labiau skatinama sparti dirbtinio intelekto technologijy
plétra. Svarbi dirbtinio intelekto Saka yra kompiuteriné rega, naudojama taikiniams sekti, kuris
taikomas vaizdo sekoms sekti, autonominiam valdymui, zvalgybai ir Kitur. Taikinio sekimas — tai
procesas, kurio metu be iSankstiniy ziniy numatoma taikinio padétis ir matmenys (plotis bei aukstis)
kituose vaizdo sekos kadruose pagal taikinio vaizdo koordinaciy informacijg, gauta i$ pirmojo vaizdo
kadro. Taikinio sekimo procesas gali buti skirstomas j tris etapus: pozymiy i$skyrimas, modelio
sudarymas ir adaptyvusis atnaujinimo modelis (Xinlong & Hamdulla, 2020). Pagrindiné problema
taikinio sekimo metu — pasiekti reikiamg taikinio padéties nustatymo tikslumg vaizduose, kuriuose
taikinys yra uzdengtas, yra apSvietimo poky¢iy, atsiranda nerySkumy dél judéjimo, yra sudétingas
fonas ir taikinio deformacija.

Sukurta jvairiy efektyviy taikiniy sekimo algoritmy, taciau esami sekimo algoritmai vis dar turi
trikumy, Kurie reikalauja tolesniy algoritmy tyrimy, siekiant pagerinti tiksluma, efektyvuma realiuoju
laiku ir patvarumag. Naujy taikiniy sekimo algoritmy kiirimas yra svarbus dél keliy priezaséiy:

1. Tikslumas: esami algoritmai ne visada gali biti tikslis aptinkant ir sekant objektus, ypac
sudétingoje ir dinamiSkoje aplinkoje. Taikant naujus metodus, tokius kaip gilusis mokymasis, kuris
gali tiksliau aptikti ir sekti objektus, gali buti pagerintas objekty sekimo sistemy veikimas.

2. Greitis: norint sekti objektus realiuoju laiku, reikalingi algoritmai, galintys greitai apdoroti
didelius duomeny kiekius. Nauji algoritmai gali biti optimizuoti, tai leidzia grei¢iau ir efektyviau
sekti objektus.

3. Patvarumas: Kuriant naujus, patikimesnius algoritmus, galima uztikrinti, kad objekta bty
galima sekti jvairiose situacijose.

4. Lankstumas: nauji algoritmai gali biiti sukurti taip, kad biity galima sekti objektus esant
jvairiems scenarijams, pavyzdziui, sudétingoje aplinkoje arba kai juda keli objektai. Sis lankstumas
leidzia placiau naudoti objekty sekima jvairiose programose, tokiose kaip saugumo steb¢jimas,
autonominis vairavimas ir robotika.

Apibendrinant galima teigti, kad norint pagerinti objekty sekimo sistemy tiksluma, greitj,

patvaruma ir lankstuma, yra poreikis kurti naujus objekty sekimo algoritmus.
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Siauresné sritis yra bepilociy orlaiviy sekimo algoritmai. Susidoméjimas bepilociais orlaiviais
sparciai did¢ja, ir nauji sekimo algoritmai gali padéti uztikrinti drony ir kity orlaiviy sauguma oro
erdveje. Bepilociai orlaiviai gali kelti pavojy visuomenei ir nacionaliniam saugumui, kai jie skraido
per arti Zmoniy, pastaty ar kity orlaiviy. Nauji bepiloCiy orlaiviy sekimo algoritmai gali padéti
atpazinti dronus, kurie skraido draudziamosiose zonose arba skraido nesaugiai. Nauji sekimo
algoritmai gali padéti atpazinti ir sekti bepilocius orlaivius, kurie uzsiima jtartina veikla. Taigi, galima
teigti, kad norint uztikrinti Zmoniy, drony, taip pat kity orlaiviy, esanciy oro erdvéje, sauga, yra
poreikis kurti naujus bepilo¢iy orlaiviy sekimo algoritmus.

Darbe iskelta hipotezé, kad naujausiy metody taikymas ir derinimas gali patobulinti bepilo¢iy
orlaiviy sekimo sistemos veikima. Dauguma tyrimy yra atlikta tik su drony aptikimu (be jy sekimo),
netestuojant veikimo vaizdo jrasuose, todél yra sudétinga jvertinti jy veikima realiomis sglygomis,
nors mokymo metu gaunamas gana aukstas tikslumas.
dydis vaizdo kadruose), kuriems reikia naujy sprendimy.

Darbo tikslas — naujo vizualinio taikiniy sekimo algoritmo kiirimas.

Darbo uzdaviniai:

1. [Sanalizuoti literatiiros Saltinius ir iStirti esamus taikiniy sekimo algoritmus.

2. I8sirinkti metodus, tinkamus naujo taikiniy sekimo algoritmo, paremto konvoliuciniy
neuroniniy tinkly algoritmais, sintezei.

3. Sukurti vizualinio taikiniy sekimo metoda ir tuo metodu paremtg algoritma.

4. Aprobuoti sukurtg algoritma.

Taikoma metodika: duomeny rinkinio paruosimas ir vaizdy zyméjimas, naudojant ,,Roboflow*
platforma; pasirinktos vertinimo metrikos: nuostoliy funkcija, preciziSkumas, vidutinio tikslumo
vidurkis (mAP), i$vedimo greitis; bepilofiams orlaiviams aptikti naudojamas mokytas ,,YOLOv8*
tinklas; bepilo¢iams orlaiviams sekti naudojamas ,,ByteTrack® paketas; eksperimentui atlikti buvo
naudojama ,,Python‘ programavimo kalba.

Darbe sitilomo bepiloc¢iy orlaiviy sekimo metodo teoriné reikSmé yra pagrista kompiuterines
regos ir giliojo mokymosi algoritmy principais. Metodui naudojami konvoliuciniai neuroniniai tinklai
gali aptikti sudétingus vizualinius modelius ir puikiai tinka objekty aptikimo ir atpaZinimo uzduotims.
Tiksliai stebint dronus realiuoju laiku, siilomas metodas gali padéti iSvengti susidirimy su Kkitais
orlaiviais ar objektais. Be to, $is metodas gali padéti aptikti neteisétg drony veiklg. Taigi, siilomas
bepilociy orlaiviy Sekimo metodas turi prakting reikSme didinant drony naudojimo saugg ir sauguma.

Darbg sudaro jvadas, trys skyriai, iSvados ir rekomendacijos, literatiira. Taip pat yra pateikti
keturi priedai. Darbo apimtis — 98 puslapiai teksto be priedy, tekste panaudota 40 formuliy,
66 paveikslai ir 10 lenteliy. Rasant baigiamajj magistro darbg buvo panaudoti 83 literattros Saltiniai.
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1. LITERATUROS APZVALGA IR ANALIZE

1.1. Radiolokacijos sistemos

Radiolokacija yra radiotechniniai metodai ir priemonés objektams aptikti ir atpazinti, naudojant
radijo bangas, taip pat objekty vietai ir judéjimo parametrams erdvéje nustatyti (Svilainis, 2019).
Radiolokacijos objektai — tai radiolokacijos taikiniai. Radiolokacijoje paprastai naudojami signalai,
atspindéti nuo taikinio, arba paties taikinio ir jame sumontuoty radijo prietaisy skleidziami signalai
(bakymnes, 2004).

Radiolokacijos sistemos yra skirtos informacijai apie objektus isskirti i§ priimto radijo signalo.
Taigi, radiolokacijos sistema ieSko ir aptinka radijo signalg, o po to iSmatuoja jo parametrus, kuriuose
yra naudingos informacijos. Radiolokacijos objekto vietai radiolokacijos sistemoje nustatyti
naudojamos taikinio koordinatés. Kai kuriais atvejais taip pat buitina zinoti taikinio grei¢io vektoriaus
komponentus. Geometriniai arba mechaniniai dydziai, apibudinantys taikinio padétj ir judéjima,
vadinami lokacijos elementais (bakyses, 2004).

Objekty skleidziamos radijo bangos skiriasi savo elektrinémis charakteristikomis (elektrine
skvarba, dielektrine skvarba ir elektriniu laidumu) nuo atitinkamy aplinkos charakteristiky, kai jos
yra apS$vitintos. Radijo bangy sklaidos ar atspindzio intensyvumas (antrinio lauko intensyvumas)
priklauso nuo objekto ir terpés elektriniy charakteristiky skirtumo laipsnio, objekto formos, jo
matmeny ir bangos ilgio santykio bei radijo bangy poliarizacijos (bakynes, 2004). Gauta antrinj
elektromagnetin] lauka sudaro atspindétas laukas, sklindantis link $vitinanc¢io pirminio lauko, ir
sesélinis laukas, sklindantis uz objekto (ta pacia kryptimi kaip ir pirminis laukas).

Naudojant priémimo anteng ir imtuva, galima priimti dalj i$skleisto signalo, konvertuoti jj ir
sustiprinti (kad véliau jis buty aptiktas). Paprasc¢iausig radarg sudaro (1.1 pav.):

- siystuvas (radijo signalams formuoti ir generuoti),

- perdavimo antena (Siems radijo signalams skleisti),

- priémimo antena (atspindétiems signalams priimti),
- radijo imtuvas (signalams sustiprinti ir konvertuoti),

- 18vesties jtaisas (atspindétiems signalams aptikti).
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Radiolokacijos '

' sistema

; ) Perdavimo

‘ Swystuvas —> antena

: Radiolokacijos
' objektas

' I&vesties p Pri¢mimo :

' o < Imtuvas < .

: jtaisas antena :

1.1 pav. Paprasciausios radiolokacijos sistemos veikimo principas (sudaryta autorés, remiantis

bakynes (2004))

Paprastai gaunamo signalo amplitudé yra maza, o pats signalas yra atsitiktinio pobiidzio. Galimos
mazos signalo amplitudés priezastys: didelis atstumas iki taikinio ir signalo energijos absorbcija jo
sklidimo metu (bakynes, 2004). Taip pat taikiniy dydis turi jtakos atspindéto signalo intensyvumui.
Atsitiktinis signalo pobiidis yra atspindéto signalo svyravimy pasekmé, atsirandanti dé¢l atsitiktinio
kompleksinés formos taikinio elementy judéjimo (kai atspindimos radijo bangos), radijo bangy
sklidimo skirtingais keliais, chaotisky signalo amplitudés pokyc¢iy sklidimo metu ir kity veiksniy
(bakynes, 2004). D¢l to gaunamas signalas savo forma, intensyvumu ir pobtidziu yra panaSus ]
triuk8ma ir trukdZius. Taigi, pirmoji ir pagrindiné radiolokacijos uZduotis yra aptikti naudingajj radijo
signalg, t.y. priimti sprendimg dél naudingojo signalo buvimo naudingojo signalo miSinyje su
trikdziais, patenkanéiais j priiman¢io kelio jvestj. Sia statisting problema i$sprendzia detektorius,
kuriame turi biiti naudojamas optimalus aptikimo algoritmas (bakynes, 2004). Aptikimo proceso
kokybei btidinga teisingo aptikimo tikimybeé, kai aptinkamas j¢jime esantis signalas, ir klaidingo
aptikimo tikimybé, kai trukdziai laikomi naudinguoju signalu, o paties signalo néra. Kuo didesné
teisingo aptikimo tikimybé ir mazesné klaidingo aptikimo tikimybé, tuo geresnis yra detektorius
(bakynes, 2004). Dauguma gaunamo signalo parametry yra nezinomi, todél aptikimo metu tenka
ieSkoti reikiamo radijo signalo parametro, kuris ji skiria nuo lydincio triuk§mo ir trukdZziy.

Informacija apie geometrinius elementus, apibiidinancius taikinio padétj ir judéjimo elementus,
yra saugoma radijo signalo parametruose (informacinis signalo parametras). Paprastai
elektromagnetinis laukas priémimo taske yra laiko ir erdvés koordinaciy funkcija. Todél
informatyviis radiolokacijos signalo parametrai gali biiti atvykimo laikas, daznis, pradiné faze,
amplitude, signalo atvykimo kryptis (du kampai erdvéje) ir lauko poliarizacijos parametrai (bakynes,
2004).
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Signalo ieSkoma pagal jo informacinj parametrg: arba perziiirimos visos §io parametro reikSmes
po viena, arba jos stebimos vienu metu (bakynes, 2004). Pirmuoju metodu pagristi paieskos jrenginiai
(nuoseklus paieskos jrenginiai) yra paprasciau jgyvendinami, taciau reikia daugiau laiko, kad biity
perzitrétos visos galimos parametry vertés. Lygiagreciosios paieskos jrenginiai sugeba signalg aptikti
per Zymiai trumpesnj laika, ta¢iau juos yra sudétingiau jgyvendinti.

Radaro sekimo charakteristikoms patobulinti naudojamos multistatiniy radary sistemos
(angl. Multistatic Radar System — MRS). Siekiant maksimaliai padidinti tikslumg ir aptikimo
tikimybe, MRS turi dvi ar daugiau perdavimo ar priémimo anteny, kurios skiriamos dideliais
atstumais, lyginant su paciy anteny dydziu (IEEE, 2017).

Kuo daugiau anteny yra radary sistemoje, tuo sudétingesnis taikiniy sekimas. Pirma, VisoS
sistemos informacijai derinti reikalingos matomumo linijos tarp radary stociy ir taikiniy, taip pat
sinchronizavimui, faziy nustatymui ir sto¢iy iSdéstymui bei atskaitos dazniy ir signaly perdavimo
pavyzdziui, nezinomas ir atsitiktinai kintantis taikiniy skai¢ius, aptikimo neapibréztumas, trukdziai,
duomeny susiejimo neapibréZtumas, Doplerio matavimo netiesiSkumas ir mazas stebimumas
(Vo et al., 2015). Naudojant Doplerio efekts, aptikimas i§ stacionariy radary gali buti suderintas tik
su judanciais taikiniais, nes atstatyti signalai i§ nejudanciy taikiniy (arba labai létai judanciy) yra
praktiskai identiski perduodamy signaly dazniams.

Naudojant radarg bepilo¢iams orlaiviams sekti svarbu atsizvelgti | keletg trikumy. Radary
sistemos paprastai suteikia mazesng skiriamajg geba, lyginant su kitomis sekimo technologijomis
(pavyzdziui, vaizdiniu sekimu arba LiDAR pagrijstos sistemos). D¢l to gali sumazéti tikslumas sekant
mazus arba arti esancius objektus, 0 tai yra biidinga drony sekimo scenarijams. Taip pat radaro
signalus gali paveikti aplinka (pastatai, medziai ar kiti objektai). Tai gali lemti klaidingus drono
aptikimus arba jy neaptikima. Be to, radary sistemos gali biiti gana brangios ir sudétingos, lyginant
su kitomis sekimo technologijomis. Joms daznai reikia specializuotos aparatinés jrangos ir signaly
apdorojimo algoritmy. Radaro integravimas su kitais jutikliais ir pazangiais sekimo algoritmais gali
padéti pasalinti kai kuriuos 18 $iy sistemy apribojimy ir pagerinti bendrg stebéjimo naSuma, taciau

radary naudojimas taip pat gali padidinti sistemos sudétinguma ir bendra jos kaing.
1.2.  Vieno taikinio sekimo radaru principas

Radarai naudojami iSankstiniam perspéjimui, taikiniams aptikti ir sekti, navigacijai valdyti ir
kitoms daugiafunkcéms uzduotims. Radary informacijos apdorojimo pajégumai tiesiogiai lemia
kovinj ginkly ir jrangos efektyvuma (Zhang et al., 2013a). Pagrindiné taikinio sekimo algoritmo
esme — uztikrinti tiksly taikinio sekima, t. y. uZtikrinti algoritmo tiksluma, taip pat reikia atsizvelgti |

algoritmo realizavimo laikg ir garantuoti veikimg realiuoju laiku.
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Radaro vieno taikinio sekimo algoritmas susideda i$ dviejy daliy (Hao et al., 2017):
- taikinio judéjimo biisenos jvertinimas jvairiais metodais realiuoju laiku,
- taikinio judéjimo biisenos pokyciy désnio apibiidinimas, kuriant jvairius modelius.
Taikiniui sekti naudojamas radaras seka ir analizuoja taikinj, gauna taikinio grei¢io, vietos ir kitg
informacijg bei nustato taikinio judéjimo biusenos dinaminj modelj. Tada kompiuteris nuspéja ir
jvertina §ig taikinio informacija kita akimirka, taikant filtravimo metody serija, kad buty tiksliai
nustatyta taikinio trajektorija (Hao etal., 2017). Taikinio sekimo algoritmas yra svarbi radaro

duomeny apdorojimo dalis (sekimo principas pateiktas 1.2 paveiksle).

Taikinio dinamines |, Pradipe Stiprinimo
charakteristikos biisena i nustatymas
v Mobilusis v
. aptikimas ir L ISvestis
Matavimas P .. » Filtravimas [——
manevrinis
identifikavimas

F A
Y

Transformacija Prognozavimas

1.2 pav. Vieno taikinio sekimo radaru schema (sudaryta autorés, remiantis Hao et al. (2017))

Kai taikinys manevruoja, matavimy verté padidés — manevravimo aptikimas pagristas lickamuoju
poky¢iu. Tada kompiuteris nustato filtro stiprinimg (angl. filter gain), kovariacing matricg
(angl. covariance matrix) ir kitus parametrus, gaunama filtro i§vestis ir uzbaigiama manevruojancio

taikinio sekimo funkcija (Hao et al., 2017).
1.2.1. Bisenos jvertinimo algoritmas

Gebé¢jimas tiksliai jvertinti taikinio biiseng yra biitina sglyga tolesniam duomeny apdorojimui.
Taikinio biisenos jvertinimg galima suskirstyti ] tiesinio ir netiesinio biisenos jvertinimo algoritmus
(Hao et al., 2017).

Ankstyviausias bisenos jvertinimo algoritmas siejamas su XIX amZiaus pradZia, kai matematikas
Karlas Frydrichas Gausas pasitilé maziausio kvadrato metoda. Véliau, remiantis radiolokacijos
sistemy poreikiais, buvo suprojektuotas Vynerio filtras — rastas optimalaus perdavimo funkcijos
analitinis sprendimas, naudojant Vynerio-Hofo lygtj. Taciau Vynerio filtras nenaudojamas
nepastovaus atsitiktinio proceso atvejams spresti. Taikant §j filtra reikia saugoti didelj duomeny kiekj,
0 tai néra naudinga inzinerijai (Hao et al., 2017). Antroje XX a. puséje, nuolat tobulinant ir plétojant
optimalaus jvertinimo teorijg, atsizvelgiant j Vynerio filtro trikumus, buvo i§vestas Kalmano filtras
(KF). Algoritmas supazindina su biisenos erdvés samprata, naudoja biisenos lygtj santykiui tarp

Ivesties ir iSvesties iSreiksSti ir jvertina reikiamg informacija i§ matavimo metu gauty duomeny
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(Hao et al., 2017). Naudojant Kalmano filtra, nereikia saugoti visy praeitiecs duomeny ir grieZtai
nereikalaujamas sistemos sklandumas. KF yra paprastai suprojektuotas ir pla¢iai naudojamas. Taciau
realizacijai yra naudojamas kompiuteris, dél to atsiranda apvalinimo paklaidy ir atmetimo klaidy,
kurios kaupiasi, ir filtro rezultatai gali buti nestabilas (Hao et al., 2017).

Nors Kalmano filtras turi daug privalumy ir yra taikomas daugelyje sri¢iy, KF gali buti
naudojamas tik tiesinéms sistemoms. O realiomis saglygomis taikinio manevravimas paprastai biina
netiesinis. Atlikta netiesinio filtravimo pagal Kalmano filtrg tyrimy, pavyzdziui, taikomi tokie
metodai, siekiant patobulinti KF algoritma (Hao et al., 2017):

- Funkcijy aproksimacija. Pirmosios eilés Tayloro iSplétimas 1970 m. buvo panaudotas
netiesinei problemai, paremtai KF, linearizuoti ir buvo pasitlytas iSpléstinis Kalmano filtras
(angl. Extended Kalman Filter — EKF). EKF yra paprastos struktiiros, lengvai realizuojamas ir plataus
taikymo. Taciau dél linearizavimo paklaidos, atsirandan¢ios EKF proceso metu, metodas gali
diverguoti, kai netiesiskumo laipsnis yra didelis (Hao et al., 2017). Siekiant sumazinti linearizavimo
proceso paklaidas ir pagerinti EKF tiksluma, mokslininkai pateiké naujy patobulinty algoritmy,
pavyzdziui, antrosios eilés EKF (angl. the second-order EKF) algoritmas, iteracinis EKF
(angl. Iterative EKF — IEKF) algoritmas. IEKF naudojama Gauso-Niutono iteracija, kad bty
pagerintas filtro tikslumas, ta¢iau metodo konvergavimas nebuvo pagerintas (Hao et al., 2017).

- Determinuotoji atranka. Siekiant issprgsti EKF netiesiSkumo paklaidy problema, buvo
pasitlytas sigma-tasky Kalmano filtro (angl. Unscented Kalman Filter — UKF) algoritmas
(Julier & Uhlmann, 1997). Algoritmas naudoja tikimybés tankio funkcija, kad netiesinei funkcijai
apytiksliai bty pasirinkti (2n + 1) sigmos taskai, vertinimo tikslumas gali pasiekti antraja eilg.
Siekiant i$spresti UKF nelokalinés atrankos ir aukstos eilés kryZzminés matricos (angl. cross matrix)
problema, kai sistemos matmenys yra dideli, kitas pasitlytas metodas leido sumazinti pavyzdziy
imties dydj (Julier & Uhlmann, 2002). Atsizvelgiant j 1étg UKF konvergavimo greitj buvo sitlomi
jvairts iteraciniai UKF algoritmai, padidinantys konvergavimo greitj, taciau atitinkamai padidédavo
reikalingas skai¢iavimy kiekis (Hao et al., 2017). Véliau buvo pateiktas hibridinis iteracinis UKF
algoritmas (Liu et al., 2010), kuris garantavo konvergavimo greitj ir supaprastino skai¢iavimus.

- Turio matavimo kriterijus. Pasitilytas tiirio matavimo Kalmano filtro (angl. Cubature
Kalman Filter — CKF) algoritmas (Arasaratnam et al., 2010) buvo pagristas treciosios eilés sferiniu-
radialiniu tlirio matavimo kriterijumi. CKF pranasumai yra paprastas realizavimas, nedidelis
skai¢iavimy kiekis ir didelis tikslumas (Hao et al., 2017). Véliau pasitlytas kvadratinés Saknies CKF
(angl. square root CKF) algoritmas pagerino CKF stabilumg ir uztikrino kovariacinés matricos
nenegatyvy determinizmg (Hao et al., 2017). Siekiant sumazinti pradinés paklaidy matavimo lygties
netiesiSkumo jtakg blisenai jvertinti, buvo pasiilytas iteracinis CKF (angl. iterative CKF) algoritmas

(Mu & Cai, 2011), derinantis Niutono-Gauso iteracijg su CKF (tai pagerino jvertinimo tikslumg).
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Atlikus tyrimus, taip pat buvo jrodyta, kad aukstesné eilé gali pagerinti algoritmo jvertinimo tiksluma,
taciau padidéja skai¢iavimy sudétingumas (Hao et al., 2017).

- Atsitiktiné atranka. AnksSc¢iau minéti algoritmai gali biiti susij¢ tik su Gauso netiesinés
sistemos triuk§Smo statistinémis charakteristikomis. Ne Gauso triukSmui biitina jdiegti daleliy filtra
(angl. Particle Filter — PF), kuris pagrjstas Monte Karlo metodu ir Bajeso jvertinimu (Hao et al.,
2017). 1950-aisiais amerikie¢iy mokslininkas Hammersley pasitilé nuosekliosios svarbiosios
atrankos (angl. Sequential Important Sampling — SIS) algoritmg (Hu et al., 2018). Véliau, atlikus
tyrimus, buvo nustatyta SIS algoritmo pagrindiné problema — daleliy degradacija. Tai lémé
skai¢iavimo iStekliy Svaistymag ir rezultaty nukrypimg (Hao et al., 2017). Problema nebuvo i$spresta,
kol Gordon 1993 m. nepristaté pakartotinés atrankos algoritmo, kuris iSsprendé daleliy degradacijos
problemg ir pagerino skaic¢iavimus (Hao et al., 2017). 1999 m. Carpenter pirmg kartg pasitlé daleliy
filtro koncepcija, remiantis SIS algoritmo apibendrinimu (Hao etal.,, 2017). Pasitlytas tario
matavimo daleliy filtro (angl. cubature particle filter) algoritmas (Mu et al., 2011) pasizymi trumpu

veikimo laiku ir maza jvertinimo paklaida.
1.2.2. Taikinio judéjimo modelis

Siekiant uztikrinti taikinio sekimo sistemai naudojamo filtro stabily veikimg ir pastovy
konvergavima, reikia, kad sistemos modelis biity nesaliSkas (Hao et al., 2017). Tod¢l svarbu sukurti
tokj matematinj modelj, kad biity gautas geras taikinio sekimo proceso rezultatas. Manevruojanc¢io
taikinio jud¢jimo modelis pagal modeliy skaiiy skirstomas ] vieno modelio ir keliy modeliy
algoritmus (Hao et al., 2017).

1973 m. Bridgewate ir Friedland pasitilé pastovaus greic¢io (angl. Constant Velocity — CV) ir
pastovaus pagreicio (angl. Constant Acceleration — CA) modelius (Hao et al., 2017). CV modelio
atveju laikoma, kad taikinio judéjimas yra tiesiaeigis, greitis pastovus, o pagreitis Gauso baltojo
triuk§mo formos. CA modelio atveju daroma prielaida, kad taikinio judéjimas yra tiesiaeigis ir
pagreitis yra pastovus. 1983 m. Zhou Hong-ren teigé, kad taikinio pagreitis kitg akimirka negali
visiSkai skirtis nuo ankstesnio momento vertés, verté¢ yra esamo pagrei¢io kaimynystés intervale
(Hao etal., 2017). Todél jis pasiiilé ,,esamg™ statistinj modelj, vadinamg vidutinio adaptyvaus
pagrei¢io modeliu. 1992 m. Waston ir Blair sukiiré koordinuoto postikio (angl. coordinated turn)
modelj (Haoetal., 2017). Buvo laikoma, kad taikinys atlieka vienoda apskritiminj judéjima
(angl. circular motion), tada grei¢io ir pagrei¢io santykis buvo naudojamas perdavimo matricai
(angl. transfer matrix) pasirinkti (matricos parametras — kampinis greitis, apibuidinantis taikinio
trajektorija, siekiant nustatyti taikinio judéjimg). Matsuzaki pateiké CAV modelj, pagrista
apskritiminio judéjimo charakteristikomis (Hao etal., 2017). Siame modelyje judéjimo kreivé

skaidoma | vienoda tiesiaeigj judé¢jima iSilgai greicio krypties ir pastovy kampinio greicio judéjima
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apie dvi aSis, statmenas greicio krypc¢iai (Matsuzaki et al., 2000). Visi modeliai negaléjo tiksliai
apibuidinti sudétingo taikinio judéjimo (Hao etal., 2017). Po atlikty tyrimy buvo nustatyta, kad
biisenos vektoriaus iSvestingés eilés ribojimas buvo svarbi to priezastis.

1965 m. Magill pasitlé pirmosios kartos keliy modeliy algoritma, kuris buvo pagrijstas skirtingais
filtry modeliais, veikianciais lygiagreciai, sujungiant jy iSvestis (Hao et al., 2017). Algoritmo schema
pateikta 1.3 paveiksle. Lyginant su vieno modelio algoritmu, pasirenkant modeliy rinkinj, kuris gali
apimti visas jud¢jimo formas, algoritmas gali pasiekti geriausig filtravimo rezultatg. Akivaizdus
trikumas — modeliy skaicCius yra fiksuotas. Taip pat nebuvo atsizvelgta | peréjima tarp sistemos
rezimy ir negalima buvo pasirinkti visiskai tinkancio modelio. Kai modeliy yra daugiau, sekimo

efektyvumas tampa zemas ir triikksta sgveikos tarp modeliy.

X'k-11k-1) X*k—-1lk=1) -+ XV(k-1|k-1)

Z(k)

Ty vy Y

1 filtras 2 filtras N filtras
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1.3 pav. Pirmosios kartos keliy modeliy algoritmo schema (sudaryta autorés, remiantis Hao et al.

(2017))

Antrosios kartos keliy modeliy algoritmo modeliy skaicius vis dar yra fiksuotas, taciau pasirinkti
modeliai sgveikauja tarpusavyje. 1970 m. Ackerson pasiilé apibendrinto pseudo-Bajeso
(angl. Generalized Pseudo-Baysian — GPB) algoritma (Hao et al., 2017). Laikoma, kad kiekvienas i§
pasirinkty modeliy atitinka taikinio jud¢jimo biiseng ir pateikia tg pacig jvest] kiekvienam modeliui.
Taciau algoritme neatsizvelgiama i kiekvieno modelio charakteristikas ir nenaudojama informacija

apie modelj, todél algoritmo taikymas yra pakankamai ribotas (Hao et al., 2017).
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1988 m. Blom ir Bar-Shalom pasialé naujg sgveikaujanéiy keliy modeliy (angl. Interacting
Multiple Model — IMM) algoritma taikinio judéjimo biisenai aproksimuoti, tikimybiskai pasveriant
kelis modelius, pagristus GPB algoritmu (Hao et al., 2017). 1.4 paveiksle pateikta IMM algoritmo
schema. IMM algoritmas peréjimg tarp modeliy traktuoja kaip Markovo procesg ir transformuoja juos
per tikimybing perdavimo matricg. Algoritmas buvo placiai naudojamas dél jo pranasumy: nereikia

manevruoti aptikimo, paprasta struktiira, nedaug skaic¢iavimy (Hao et al., 2017).
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1.4 pav. IMM algoritmo schema (sudaryta autorés, remiantis Hao et al. (2017))

Nors IMM padar¢ didelg pazanga, lyginant su pirmosios kartos keliy modeliy algoritmu, vis dar
buvo tam tikry trilkumy. Pavyzdziui, kai taikinys naudoja jvairius manevravimo metodus, mazas
modeliy rinkinys negali tiksliai apibiidinti manevravimo situacijos (Hao et al., 2017). Be to, padidéjus
modeliy skaiciui, skai¢iavimy sudétingumas padidéja, konkurencija tarp jvairiy modeliy taip pat
didé¢ja, tai neigiamai veikia algoritmo nasumg.

1992 m. buvo pasitlytas kintamos struktiros keliy modeliy (angl. Variable Structure Multi-
Model — VSMM) algoritmas, turintis laike kintantj modeliy rinkinj ir adaptyvy perjungima
(Yangetal., 2010), kad buty pakeista fiksuota apribojimy struktira (Hao et al., 2017). VSMM
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algoritmo veikimas yra geresnis nei IMM algoritmo, ir kuo didesnis taikinio mobilumas, tuo nasesnis
VSMM algoritmas. Siekiant nustatyti modeliy kandidaty rinkinj ir pasirinkti optimaly modeliy
rinkinj, buvo naudojami keturi algoritmai: modeliy grupés perjungimas (angl. Model Group
Switching — MGS), tikétinas modeliy rinkinys (angl. Likely Model Set — LMS), adaptyvusis tinklelis
(angl. adaptive grid) ir laukiamo modelio algoritmas (angl. Expectation Model Algorithm — EMA)
(Hao et al., 2017).

Anksciausiai pasiiilytas buvo MGS — tai dviraidzio perjungimo (angl. digraph switching)
modeliy rinkinio adaptyvusis algoritmas. Jo veikimas yra geresnis nei IMM algoritmo, taciau
algoritmas gali bati aktyvuotas netinkamu modeliy rinkiniu (Hao et al., 2017). LMS yra aktyvaus
dviraidzio modeliy rinkinio adaptyvusis lengvai realizuojamas algoritmas. LMS trikumas — jei
topologijos dizainas néra tinkamas, keiciant algoritma, du skirtingi modeliai gali biiti nesuvaldyti ir
sukelti didesn¢ paklaidg (Hao etal., 2017). EMA gali sugeneruoti modelj, atitinkantj pavyzdj,
realiuoju laiku. EMA jvertinimo tikslumas yra labai didelis, taciau reikalauja daug skaiciavimy ir yra
sudétingai realizuojamas (Hao et al., 2017).

Kai iSoriné¢ aplinka yra sudétinga ir kintanti, ankstesnio matavimo triukSmo statistinés
charakteristikos daznai negali tiksliai apibtidinti tikryjy triuk$mo charakteristiky. Standartinio sekimo
algoritmo rezultatas yra paveiktas ir net gali diverguoti (Hao et al., 2017). Kai kurie mokslininkai
filtro algoritme jdiegé adaptyvyji mechanizmg, kuris padeda iSspresti Sig problemg. Taip pat
mokslininkai taiko netiesinj filtrg antrosios ir tre¢iosios kartos keliy modeliy algoritmuose, tai turi
gera poveikj ilgalaikio nuolatinio manevruojancio taikinio sekimo metu (Hao et al., 2017). Minétos
Ivairios algoritmo formos buvo ne tik pakartotinai panaudotos taikiniy sekimo srityje, bet ir iSpléstos

kitose srityse (gedimy diagnostika, dirbtinis intelektas, kompiuteriné rega).
1.3. Taikiniy sekimo sistemos

Objekty sekimo metodai skirstomi j generatyvinius ir diskriminacinius metodus. Generatyvinis
metodas nustato taikinio modelj dabartiniame kadre (angl. frame) ir kitame kadre ieSko srities,
turinéios didziausig panasuma j taikinio modelj (Xinlong & Hamdulla, 2020). Algoritmas daugiausia
apibiidina paties taikinio charakteristikas, o modelis retai atsizvelgia j fono (angl. background)
informacijg. Pakeitus arba uzblokavus taikinj lengva sugeneruoti sekimo nuokrypi.

Diskriminacinis metodas nurodo taikinio regiong kaip teigiamg pavyzdj (angl. sample)
dabartiniame kadre, o fono regiona — kaip neigiama pavyzdj (klasifikatoriui mokyti), ir iesko
optimalaus regiono kaip sekamo taikinio kitame kadre (Xinlong & Hamdulla, 2020). Skirtumas tarp
diskriminaciniy ir generatyviniy metody yra tai, kad diskriminaciniame modelyje yra informacijos

apie fong ir jis turi stiprig sekimo galimybe, kai taikinys yra 1§ dalies uzdengtas arba pasléptas. Todél
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diskriminacinio metodo modelis yra tikslesnis ir patvaresnis ir tapo pagrindiniu metodu taikiniy
sekimo srityje (Xinlong & Hamdulla, 2020).

Judandio taikinio sekimas yra susij¢s su objekto judéjimo parametrais, tokiais kaip vieta, greitis,
pagreitis ir pozicija i$ eilés einanc¢iuose vaizdo kadruose. Tiriant judancio taikinio sekima, procesg
galima vykdyti dviem budais (Jing et al., 2015):

- tiesiogiai aptikti ir identifikuoti taikinj vaizdy sekose, nepriklausanciose nuo ankstesniy
Ziniy, ir tada rasti dominancio taikinio vieta;

- pirma sukurti modelj pagal turimas iSankstines zinias, o tada realiuoju laiku tiksliai aptikti
taikinj Kituose kadruose.

Vizualinis taikiniy sekimas yra placiai tiriamas, pastaruoju metu padaryta didelé pazanga
kompiuterinés regos srityje (Wuetal., 2015). Vizualinio taikiniy sekimo sistemos gali buti
apzvelgtos i§ dviejy perspektyvy: sekimo modeliai ir taikiniy pozymiy pateikimas (Pang et al., 2017).

Taikant vietinj rety iSvaizdy (angl. local sparse appearance) metoda, yra pasialytas modelis
(Liu et al., 2011), kuris padidina vizualinio taikinio sekimo stabiluma. Sis modelis derinamas su
vidutinio poslinkio (angl. mean shift) algoritmu, siekiant aptikti taikinius. Taikinys gali buti laikomas
skirtingy vietiniy vaizdy daliy, kuriy erdvinis iSdéstymas pagrjstas retais kodais (angl. sparse codes),
sudétimi (Jia et al., 2012). Norédami susidoroti su radikaliais ap§vietimo poky¢iais ir greitu judéjimu,
Kwon ir Lee (2010) naudojo kelis sekimo ir judéjimo modelius, kuriant taikinio sekimo skaidymo
buda. Tai sukélé pakankamai didelj 1§vaizdos pokyti. Dél nenutrikstamy sekamo taikinio i§vaizdos
poky¢iy Ross et al. (2008) sukiire sistema, kuri palaipsniui atnaujina savaja baze ir prisitaiko prie
sekimo proceso pokyc¢iy. Pateikti metodai yra generatyviniy metody pavyzdZiai.

Diskriminacinio modelio algoritmo atveju taikinio sekimo problema laikoma tam tikra
klasifikavimo problema, kuriai naudojamas integruotas modelis, siekiant atskirti taikin; nuo fono.
Egzistuoja jvairiis internetiniai (angl. online) taikiniy sekimo algoritmai, vienas jy — daugialypiy
pavyzdziy mokymosi (angl. multiple instance learning) sistema (Babenko etal., 2009). Kitas
pavyzdys — mokomas atraminiy vektoriy klasifikatorius (angl. Support-Vector Machine — SVM),
integruotas ] optinio srauto sistemg, kad biity galima susidoroti su taikinio i§vaizdos pokyciais
(Avidan, 2004). ,,Struck® algoritme (Pangetal., 2017) naudojamas struktiirizuotas SVM su
branduoliu (angl. kernelized), kad bty sukurtas taikiniy sekimo modelis, kuris galéty panaudoti
prognozuojamy rezultaty apribojimus. Henriques et al. (2015) gavo naujg branduoliy koreliacijos
filtra (angl. kernelized correlation filter) su diskrecigja Furjé transformacija. Filtro naudojimo
taikiniy sekimo uZduociy sprendimui rezultatas — sumazéjo reikalingos atminties apimtis ir
skai¢iavimy kiekis. Sekimo metodai, taikant aptikima, ir giliojo mokymosi (angl. deep learning)

metodai taikiniams sekti, gali baiti laikomi atskira diskriminaciniy modeliy kategorija.
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SprendZiant vizualinio taikiniy sekimo uzduotj, naudojami keli pateikimo pozymiai, kurie gali
buti skirstomi j dvi kategorijas: ranky darbo (angl. hand-crafted) ir gilieji pozymiai (angl. deep
features). Ranky darbo poZymiai paprastai laikomi dirbtiniais, Zemo lygio poZymiais. Sios
kategorijos pavyzdziai yra spalvy histogramos, orientuoty gradienty histogramos (angl. histograms
of oriented gradients), kovariantiSkumo sric¢iy aprasai (angl. covariance region descriptors) ir Haar-
tipo pozymiai (Pang et al., 2017). Ranky darbo pozymiai sukurti vaizdo elemento (pikselio) lygyje
(angl. pixel-level). Sekimo proceso metu vaizdas gali biiti nestabilus dél trikdziy. Be to, pikseliy lygio
pozymiai priklauso paprastiesiems pozymiams (angl. shallow features), kurie negali uzfiksuoti
giliosios ir semantinés taikinio informacijos, tai gali sukelti taikinio sekimo poslinkj, esant
sudétingoms vaizdo sekoms (Pang et al., 2017).

Kompiuterinés regos uzduotims naudojami gilieji pozymiai. Sie glausti ir semantiniai poZzymiai
aptinkami nuolat kartojant mokymasi (angl. ceaseless iterative training) dideliuose vaizdy
rinkiniuose (Pang et al., 2017). Gilieji pozymiai yra pakankamai efektyviis semantiniams poZymiams
iSskirti ir jvairiy kategorijy objektams klasifikuoti. Vizualinio taikiniy sekimo proceso metu,
atvaizduojant taikinio sekimg, gilieji pozymiai naudojami kaip juodosios dézés. Kita vertus,
naujesniuose vizualinio sekimo algoritmuose gilusis modelis yra tiesiogiai mokomas esamomis
taikiniy sekimo sekomis, kad jgyty realiyjy ir semantiniy taikinio pozymiy (Pang et al., 2017).

Didelio tikslumo taikiniy atpazinimo ir sekimo sistemos, naudojancios vieng jutiklj arba pasyvy
daugiasensorj rinkinj (angl. multisensor set), yra jautrios iSoriniams trukdziams ir priklauso nuo
aplinkos veiksniy. Sie sunkumai daugiausia kyla dél turimy atvaizdavimo dazniy juosty apribojimy
ir duomeny, susijusiy su taikiniais, trikumo (Qu et al., 2017).

Skirtingai nuo pasyviosios jvairiarii§iy jutikliy sistemos, kurios pagrindin¢ uzduotis yra duomeny
rinkimas ir duomeny perdavimas duomeny apdorojimo programinei jrangai, aktyvioji sistema geba
koreguoti jutikliy pozicija, kad duomeny apdorojimo metu biity gauta papildomos informacijos
(Qu et al., 2017). Skirtingi modaliniai jutikliai renka papildomus duomenis apie taikinj, kad bty
iSvengta dviprasmiy atpazinimo ir sekimo sprendimy dél neteisingy duomeny. Tai padeda pagerinti

rezultatus, bendrg tikslumg ir padidinti sistemos patikimuma.

1.3.1. Taikinio sekimo algoritmas, naudojant kampiniy tasky atitikima kartu su

suspaudimo metodu

Siekiant i$vengti dingusio taikinio problemos (atsirandancios dél pozicijos pasikeitimo,
apSvietimo pokyc¢iy, objekto uzdengimo), sekant taikinius suspaudimo metody (angl. Compressive
Tracking — CT) algoritmais, buvo pasitilytas naujas sekimo algoritmas (Jing et al., 2015), kuriam
naudojamas kampiniy tasky atitikimas kartu su suspaudimo metodu (angl. Angular Point Matching

Combined with Compressive Tracking — APMCCT). Haar-tipo pozymiams i$skirti naudojama reta
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matavimo matrica (angl. sparse measurement matrix). Numatomos taikinio padéties poslinkis
integruotas j kampinio tasko atitikimg bei apskai¢iuojama nauja taikinio padétis (Jing et al., 2015).

Suspaudimo koncepcijg 2006 m. pasitlé Candes ir Donoho. Pagrindiné mintis buvo atsitiktiniu
budu atrinkti signala, kurj galima suspausti, kai atrankos intervalai yra daug mazesni nei Naikvisto
atrankos, ir tada netiesinio atkiirimo algoritmu atstatyti pradinj signalg tam tikrame paklaidy
diapazone (Candes & Wakin, 2008). Zhang etal. (2012) pateiké paprastg ir efektyvy sekimo
algoritma, taikant suspaudimo metoda. Buvo sukurta reta atsitiktinio matavimo matrica. Suspaudus
pradinj pozymj, pagal atsitiktinio matavimo matricag buvo gautas modelis, pagristas retu
atvaizdavimu, ir, naudojant paprastgjj Bajeso klasifikatoriy, taikinys buvo atskirtas nuo fono
(Zhang et al., 2012). Taciau taikinio deformacijos, apSvietimo pasikeitimo atvejais ar taikiniui
dingus, suspaudimo sekimo algoritmas neveiks reikiamu tikslumu (Jing et al., 2015).

Kampinis tadkas yra svarbi lokali vaizdo charakteristika. Siuose taskuose yra vertingos dviejy
matmeny struktiiros informacijos, kurios pilkos skalés transformacijos verté yra pakankamai didele
visomis kryptimis (Jing et al., 2015). Harriso kampo aptikimo algoritmas yra efektyvus sprendimas
pozymiams iSgauti, naudojant tik pilkos spalvos pirmosios eilés skirtumg ir filtravima. Taigi, tai yra
pakankamai stabilus ir patvarus algoritmas, veikiantis sukimosi, triuk§mo ir vizualinés
transformacijos atvejais (Jing etal., 2015). Pagrindiné Harriso kampy aptikimo idéja yra
suprojektuoti lokaly langg vaizde ir tada apskaiciuoti Sio lango energija visomis kryptimis.

Lokaliis atitikimo metodai (pagrjsti regionu) apima absoliuc¢iy skirtumy reikSmiy sumag
(angl. sum of absolute differences), kvadratiniy skirtumy reikSmiy sumg (angl. sum of squared
differences) ir normalizuota abipus¢ koreliacija (angl. Normalized Cross Correlation — NCC)
(Jing et al., 2015). NCC algoritmas pasizymi geriausiu triuk§mo slopinimo gebéjimu ir atitikimo
tikslumu, todél Jing et al. (2015) savo APMCCT algoritme NCC metodg pritaiké kampinio tasko
atitikimui.

Neatitikimy biina nepriklausomai nuo to, koks pozymio deskriptorius yra naudojamas ir koks
atitikmens mato metodas yra taikomas. Jing et al. (2015) APMCCT algoritme, sickdami pasalinti
kandidaty atitikimo tasky neatitikima, naudoja Ransako algoritma. Sis algoritmas apskai¢iuoja
duomeny matematinj modelj, remdamasis duomeny rinkiniy pavyzdziais, kuriuose yra anormaliyjy
duomeny, ir tada gauna naudingy pavyzdziy (Jing et al., 2015).

Sablonui atnaujinti gali biiti naudojamas Gauso skirstinys (Zhang et al., 2012). Pavyzdziy
vidurkis ir dispersija atnaujinami po sekimo. Taciau tai sukelia sekimo paklaidas dél taikinio
uzdengimo, apSvietimo pokyc¢iy ir pozicijos kitimo (Jing et al., 2015). Jei Sablonas bus atnaujintas po
sekimo, tai sukels didesnj nuokrypj — S$ablono ir taikinio panasumas bus mazas. Jing et al. (2015)
taikinio padét] palygina su ankstesniu Sablonu per NCC, o didesnio panaSumo Sablonas laikomas

dabartinio kadro Sablonu.
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Kampinio tasko atitikimo kartu su suspaudimo metodu (APMCCT) algoritmo Zingsniai
(Jing et al., 2015):

1) Inicijavimas: rankiniu biidu pasirenkamas taikinys ir nustatomi pradiniai parametrai,
sukuriama projekcijos matricg; nustatomi klasifikatoriaus pradiniy charakteristiky skaicius ir
pradiniai parametrai.

2) Skai¢iavimas: nuskaitomas dabartinio kadro vaizdas, tada viename regione surenkami keli
teigiami pavyzdziai, kitame regione — keli neigiami pavyzdziai. Kandidato srityje apskai¢iuojamas
kiekvieno pavyzdzio suspausto domeno pozymio vektorius. Naudojant Harriso operatoriy,
iStraukiamas dabartinio vaizdo kampinis taSkas. Kadangi pirmojo kadro vaizdo Sablonas
apskaiCiuojamas pagal taikinio srities apimtj, likusi vaizdo dalis, atsizvelgiant j taikinio judéjimo
charakteristikas, apskaic¢iuojama iSpléstoje 10 % srityje.

3) Sekimas: apskaic¢iuojama kiekvieno kandidato pavyzdzio atsako verté, o pavyzdys, turintis
didziausig vertg, pasirenkamas taikinio padéties poslinkiui apskai€iuoti; apskai¢iuojamas kampinio
tasko poslinkis, véliau taikinio padéciai apskaiciuoti naudojami du poslinkiai.

4) Klasifikatoriaus atnaujinimas: apskai¢iuojama normalizuota abipusé koreliacija tarp esamos
vietos ir pradinio $ablono; jei normalizuota abipus¢ koreliacija yra didesné uz slenkstj, Sablonas
atnaujinamas.

5) Grjztama prie 2 zingsnio kito kadro apdorojimui.

Skirtingy vaizdo seky eksperimentai rodo, kad APMCCT algoritmas gali tiksliai prisitaikyti prie
taikinio ir fono poky¢iy bei tiksliai sekti taikinj. Tikslumas ir patvarumas akivaizdziai pageréjo,
lyginant su CT algoritmu (Jing et al., 2015). APMCCT pagrindinis trikumas — algoritmas negali
adaptyviai koreguoti sekimo lango mastelio.

1.3.2. Aktyvi jvairiarasiy jutikliy sistema taikiniams atpaZinti ir sekti

Taikiniy atpazinimo ir sekimo sistemose duomeny rinkimas ir apdorojimas daZniausiai yra
visiS§kai atskirti — jutikliai naudojami tik duomenims rinkti, o duomeny apdorojimo sistema
naudojama tik jutikliy surinktiems duomenims apdoroti. D¢l Sio atskyrimo gaunamas tikslumas ir
patikimumas gali bati nepakankami, jei apdorojimo metu nustatoma, kad duomenys yra nei§samus
arba dviprasmiai ir néra jokiy papildomy duomeny Siems triikumams pasalinti (Qu et al., 2017).

Quetal. (2017) sitlo aktyvig jvairiartsiy jutikliy sistemg (angl. active multimodal sensor
system), skirtg taikiniui atpazinti ir sekti. Sistema susideda i§ regimojo spektro, infraraudonojo
spektro ir hiperspektrinio jutikliy. Ji visapusiSkai i$naudoja jutikliy informacijos rinkimo galimybes
— gali aktyviai valdyti skirtingus jutiklius, kad surinkty papildomy duomeny, atsizvelgiant j taikinio

atpazinimo ir sekimo realiuoju laiku procesy poreikius. Yra pateikti du pagrindiniai sidilymai.
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Pirma, sitloma aktyvi jvairiarasiy jutikliy atpazinimo ir sekimo sistema, kurioje aparatines
jrangos duomeny rinkimas ir programinés jrangos duomeny apdorojimas gali sgveikauti. Duomeny
rinkimo metu duomeny apdorojimo algoritmas nurodo ir valdo jutiklius, kad bty optimizuotas
duomeny apie taikinj rinkimas (Qu et al., 2017). Duomeny apdorojimo metu skirtingi modaliniai
jutikliai renka papildomg informacija pagal duomeny apdorojimo sistemos poreikius. Tai padeda
patvirtinti atpazinimo ir sekimo rezultatus, pagerinti bendra tikslumg ir padidinti sistemos
patikimuma (Qu et al., 2017).

Antra, taikiniui atpazinti ir sekti siiloma naudoti hiperspektrinj jutiklj ir hiperspektriniais
duomenimis pagrjstg atpazinimo algoritmg. Taikinio spektras priklauso tik nuo jo sudéties ir néra
jautrus aplinkai. Vadinasi, spektru pagristo atpazinimo ir sekimo metodo tikslumas yra didesnis nei
metody, pagrjsty vaizdais (Qu et al., 2017). Visy pirma, kai taikinys yra toli ir informacijos apie jo
forma néra (Siuo atveju taikinys yra suprantamas kaip taskas, keliy ar keliy desim¢iy pikseliy dydzio),
hiperspektriniai duomenys vis tiek gali biiti naudojami taikiniams atpazinti ir sekti. Taip pat pasitlyta
sistema gali atpazinti ir sekti taikinius sudétingomis salygomis, pavyzdziui, kai yra du tos pacios
formos taikiniai, kai sekamas taikinys buvo pamestas ar kai sekamas ne tas taikinys (Qu et al., 2017).
Sistema gali realiuoju laiku aptikti $ias situacijas ir grjzti prie teisingo taikinio sekimo.

Qu et al. (2017) sitilomg sistemg sudaro keturi pagrindiniai funkciniai blokai (1.5 pav.):

duomeny apie taikinj rinkimas,

Jvairiarii$io vaizdo derinimas,

Jvairiari§is taikinio atpaZinimas,

- jvairiartsis taikinio sekimas.

Duomenys apie taikinj

A 4

Vaizdai ir kalibravimo parametrai _ Suderinti vaizdai Ivairiarusis
> o
ikinj rinki iriariisi taikinio
taikinj rinkimas [vairiart$io Py
< " vaizdo derinimas [€— — atpazinimas
Padéties duomenys Vaizdo atpazinimo rezultatas

I I I

Ivairiarasis taikinio sekimas

Duomeny apie

1.5 pav. Sistemos veikimas (sudaryta autorés, remiantis Qu et al. (2017))

Pirmasis blokas naudojamas regimojo spektro, infraraudonojo spektro ir hiperspektriniams
duomenims apie taikinj rinkti. Jvairiarti$iai optiniai vaizdai (regimieji ir infraraudonieji vaizdai) yra
suderinami jvairiartsio vaizdo derinimo bloke, o atstumg tarp taikinio ir sistemos galima apskaiciuoti
naudojant trianguliacijg tarp regimojo spektro jutiklio, infraraudonojo spektro jutiklio ir taikinio

(Quetal., 2017).
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atpazinimas atlickamas pagal optinius vaizdus (regimuosius, infraraudonuosius ir suderintus
regimyjy-infraraudonyjy) ir hiperspektrinius duomenis. Dél hiperspektrinio jutiklio atvaizdavimo
veikos (vienu metu galima gauti tik vieng plySio vaizda), reikia pasukti rotatoriy, esant] Zemiau
jutiklio, kad atvaizdavimo spindulys biity orientuotas j taikinj (Qu et al., 2017). Cia panaudojami
erdviniai parametrai, gauti jvairiariiS$io vaizdo derinimo metu. Tokiu biidu sistema gali surinkti
tikslius hiperspektrinius duomenis apie taikinj ir atlikti papildoma patvirtinima hiperspektriniu
atpazinimu.

Aptiktam taikiniui sekti naudojamas jvairiartsio taikinio sekimo blokas, kuris bendradarbiauja
su duomeny rinkimo, derinimo ir atpazinimo blokais. Duomeny rinkimo blokas aktyviai renka
regimuosius ar infraraudonuosius vaizdus ir nukreipia hiperspektrinius duomenis, kai taikinio sekimo
blokui reikia papildomy duomeny (Qu et al., 2017). Esant Siems papildomiems duomenims, sistema
gali gauti papildoma patvirtinimg apie taikinio pobudj (teisingas ar Klaidingas) ir uztikrinti sekimo
tikslumg bei patvarumg. Pametus taikinj, taip pat bus iSkviestas jvairiarti§io atpazinimo blokas, kuris
atpazins tikrajj sekimo taikinj visame vaizde, taip padédamas sekimo blokui atkurti tikrajj taikinio
kelig (Qu et al., 2017).

Eksperimentiniu biidu buvo jrodyta, kad $is aparatinés jrangos surinkimo kontrolés ir duomeny
apdorojimo integravimo lygis efektyviai pagerina taikiniy atpazinimo ir sekimo sistemy tikslumg ir

patvarumag (Qu et al., 2017).
1.3.3. Infraraudonyjy mazy taikiniy sekimo metodas

Dél sudétingo fono ypatumy, taikinio signalo silpnumo, neraiskiy krasty, vaizdo blokavimo ir
trukdziy infraraudonojo blankaus mazo taikinio (angl. infrared dim small target) sekimas laikomas
sudétingu. Geresnis veikimas realiuoju laiku, didesné aptikimo tikimybé ir maZesnis menamojo
vaizdo greitis tapo priezastimi mokslininky démesiui atkreipti ir tyrimams atlikti Sioje srityje
(Xinlong & Hamdulla, 2020).

Infraraudonyjy mazy taikiniy sekimas placiai naudojamas zvalgybai, iSankstiniam jspé€jimui ir
valdymui galutiniame trajektorijos ruoze, taip pat tai yra viena i§ kompiuterinés regos tyrimy srities
kryp¢iy. Infraraudonasis vaizdas — tai vaizdas, fiksuojantis objekto infraraudonyjy spinduliy
intensyvumg (Xinlong & Hamdulla, 2020). Taigi, infraraudonyjy blankiy mazy taikiniy vaizdas
pasiZymi mazu plotu ir intensyvumu.

Mazas taikinys — tai toks taikinys, kurio bendras erdvinis mastas yra mazesnis nei 80 pikseliy
(9x9), o tai yra maziau nei 0,12 % 256x256 pikseliy vaizdo (Xinlong & Hamdulla, 2020). Juros ir
dangaus fono infraraudonojoje fotoelektrinéje zZvalgybos jrangoje tolimi orlaiviy ar rakety taikiniai

paprastai nevirsija 6x6 pikseliy vaizdo.
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Ankstyvojo taikinio sekimo algoritmo kiirimg galima suskirstyti j du etapus
(Xinlong & Hamdulla, 2020). Pradiniame tyrime pagrindinis démesys buvo skiriamas pagrindinio
vieno zingsnio taikinio sekimo realizavimui, kuriam naudojami globaliojo artimiausio kaimyno
(angl. global nearest neighbor), tikimybinio duomeny rysio (angl. probabilistic data association) ir
jungtinio tikimybinio duomeny rySio (angl. joint probabilistic data association) algoritmai.

Toliau aprasyti kai kurie mokslininky darbai, sprendziant taikiniy sekimo problema, kai signalo
ir triukSmo santykis (angl. Signal-to-Noise Ratio — SNR) yra mazas. Vieni i§ tyrimy rezultaty yra
daleliy filtro (PF), dinaminio programavimo (angl. Dynamic Programming Algorithm — DPA) ir keliy
hipoteziy sekimo (angl. Multiple Hypothesis Tracking — MHT) algoritmai.

PF yra zinomas kaip nuosekliojo diskretizavimo (angl. sampling) metodas, skirtas Bajeso
filtravimo rekursijai realizuoti per Monte Karlo integracijos modeliavima (Xinlong & Hamdulla,
2020). PF algoritmas naudojamas netiesinéms ir ne Gauso problemoms spresti bei tradicinio
iSpléstinio Kalmano filtro netiesinio paklaidy kaupimo problemai iSspresti. Dél tikimybés
pasiskirstymui imituoti naudojamo didelio daleliy skai¢iaus ir didelio skai¢iavimy kiekio daleliy
praskiedimas lengvai jvyksta atrankos proceso metu ir veda prie sekimo nuokrypio.

MHT daroma prielaida, kad lokalaus tolygiojo jud¢jimo taikinys yra tiesioje linijoje.
Atsizvelgiant j greitj ir krypt], galima daugiau nei viena jmanoma taikinio trajektorija pagal ,,medzio*
struktirg. Kiekviename ,,medzio* struktiiros sluoksnyje hipoteziy testavimo metodas naudojamas
struktiirai modifikuoti, pasalinant nepra¢jusj testavimo ,,med;*, kad sumazeéty skaiciavimy kiekis ir
naudojama atmintis. MHT yra placiai taikomas metodas objektui aptikti, naudojant daugiazingsnj
sekimg ir vélinimo logika (angl. delay logic). MHT yra efektyvus algoritmas, turintis maZzg
skai¢iavimy kiekj ir maza atminties talpg bei galimybe vienu metu aptikti kelis tiesiai jvairiomis
kryptimis judancius taikinius (Xinlong & Hamdulla, 2020).

DPA yra sekimo prie§ aptikimg (angl. track-before-detect) algoritmas. DPA poskyrio
optimizavimo id¢ja buvo panaudota taikinio trajektorijos paieSkos problemai i$skaidyti j hierarching
optimizavimo problema (Xinlong & Hamdulla, 2020). DPA pagrindu atliekamas sekimas yra
pagristas pikseliy veikimo lygiu, tinkan¢iu aparatinei jrangai jgyvendinti, ir gali nustatyti taikinio
tiesiaeigio judéjimo trajektorija, esant mazam SNR, atlikus nedaug skai¢iavimy.

Vienu metodu galima i$spresti tik atitinkamg problema su dideliais apribojimais. Todél keli
metodai yra taikomi kartu, siekiant kompensuoti vieno btido trikumus. Vienas i§ pasitilyty sprendimy
yra adaptyvusis netiesinis taikinio sekimo algoritmas, derinantis gradiento histogramos pozymius su
vidutinio poslinkio metodu (Xinlong & Hamdulla, 2020). Patobulintas gradiento histogramos
pozymis naudojamas mazy ir blankiy taikiniy bei mazo kontrasto taikiniy vaizdy iSsamiems
pozymiams atvaizduoti, esant pereinamojo vaizdo spinduliavimo sglygoms. Atitinkama sekimo

sistema sukurta taikant vidutinio poslinkio metoda, kuris efektyviai padidina kontrastg tarp taikinio
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ir aplinkos triukSmo. Palyginti su sekimo algoritmu, pagrjstu klasikiniu vidutinio poslinkio metodu,
akivaizdziai sumaz¢ja sekimo lango plotis taikinio atzvilgiu, o tai pagerina sekimo algoritmo
patvaruma (Xinlong & Hamdulla, 2020).

Kitas pavyzdys yra patobulintas PF algoritmas, derinantis PF algoritma su neneigiamos matricos
skaidymo metodu (Xinlong & Hamdulla, 2020). Sekimo algoritmas jvertina gery neneigiamos
matricos skaidymo pozymiy iSskyrimo rezultaty vidurkj, optimizuoja paskirstymo svorj daleliy
atrankos proceso metu ir sumazina paklaida, kurig sukelia klasikinio PF charakteristiky blogéjimas ir
divergencija. Sis metodas pasizymi geromis sekimo galimybémis ir patvarumu, taikiniui laikinai
dingus i vaizdo.

Dar vienas pasitlytas patobulintas metodas derina glodinimo filtro ,,Guided Filter* pranasumus
ir erdvines bei laiko konteksto charakteristikas (Xinlong & Hamdulla, 2020). Sis metodas naudoja
filtro pranaSumus, kad biity galima atskirti foninj krasty triukSma, ir sukuria sekimo modelj kartu su
erdvinémis bei laiko konteksto charakteristikomis. Metodas pasizymi geresniu sekimo efektyvumu
nei klasikinis erdvés bei laiko filtravimo sekimo btidas, esant mazam SNR. Apdorojimo greitis siekia
60 kadry per sekunde, tai labai pagerina naSuma realiuoju laiku (Xinlong & Hamdulla, 2020).

Koreliacijos filtras taikiniy sekimo srityje buvo pritaikytas 2010 m., kai mokslininkai pasitlé
koreliacijos filtro taikiniy sekimo metoda, pagrista maZziausia vidutine kvadratine paklaida. Metodas
pakeicia vaizdo sasiikg j daznine charakteristikg pagal Furjé transformacija, tokiu biidu sumazinamas
skaic¢iavimy kiekis (Xinlong & Hamdulla, 2020). Bendra koreliacijos filtro sekimo sistemos schema
pateikta 1.6 paveiksle. Koreliacijos filtras mokomas pagal taikinio regiong ir laukiamg rezultata, o

maksimali paieSkos atsakymo padétis kitame kadre yra taikinio padétis.

Pozymi

Kadras, . y. 4 L . .

. isskyrimas __|Pirminis poZymiy Laukiamas

naudojamas > .

. apdorojimas rezultatas
mokymui
Mokymas ir naujinimas [ |
\
Koreliacijos
filtras
Kadras, Pirmini .

. irminis poZzymi o .
naudojamas > d pozymit Y »| Taikinio pozicija
ap‘[lkimUI ap Ol‘OJln’laS AI.'Vil‘k§tine Furjé

transformacija

1.6 pav. Koreliacijos filtro sekimo algoritmo schema (sudaryta autorés, remiantis

Xinlong ir Hamdulla (2020))

Pateiktas naujo tipo koreliacijos filtras — minimalios kvadratinés paklaidos iSvesties sumos

(angl. Minimum Qutput Sum of Squared Error — MOSSE) filtras, kuris sukuria stabilius koreliacijos
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filtrus, kai yra inicijuojamas naudojant vieng kadrg. MOSSE filtry pagrindu veikiantis sekiklis yra
patvarus apSvietimo, masto, pozicijos ir nestandziy deformacijy pokyciams, veikdamas 669 kadry per
sekunde greic¢iu (Bolme et al., 2010).

Yra daug budy, kaip galima pagerinti §j sekiklj. Pavyzdziui, jei taikinio iSvaizda yra pakankamai
stabili, dreifg galima sumazinti atsitiktinai i$ naujo centruojant pradiniu kadru pagrjsta filtrg. Sekiklj
taip pat galima isplésti, kad bty galima jvertinti masto ir sukimosi poky¢ius, filtruojant sekimo lango
loginj ir poliarinj transformavima po atnaujinimo (Bolme et al., 2010).

Siuo metu giliojo mokymosi taikyma taikiniy sekimo srityje galima suskirstyti j dvi kategorijas
(Xinlong & Hamdulla, 2020):

- gilusis mokymasis naudojamas kaip pozymiy iSskyrimo metodas kartu su atitinkamu
filtravimo metodu, ir atitinkamas filtravimo metodas naudojamas kaip sekimo sistema;
- taikinio sekimo metodas, pagrjstas neuroninio mokymosi sistema.

Liuetal. (2017) pasitlytas infraraudonyjy taikiniy sekimo algoritmas, derinantis giligsias
charakteristikas ir koreliacijos filtro algoritmg. Taikant §] metoda, i§ anksto iSmokytas konvoliuciniy
neuroniniy tinkly (angl. Convolutional Neural Networks — CNN) modelis yra tiksliai sureguliuotas
infraraudonyjy spinduliy duomeny rinkinyje, kad biity galima iSskirti infraraudonyjy taikiniy
charakteristikas. Naudojant hierarchinius poZymius, sukonstruojamas silpnai koreliuojantis filtras,
siekiant gauti mazos skyros (angl. image resolution) infraraudonojo vaizdo ir nepakankamos taikinio
informacijos apie vienasluoksnj neuroninj tinklg charakteristikas. Tada gaunamas taikinio atsakas ir
vykdomas sekimas pagal hierarchinj atsako adaptyvyji svoriy pasiskirstyma.

Visg algoritmg (1.7 pav.) galima suskirstyti | dvi dalis: mokyma ir paieska.
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1.7 pav. Sitlomo metodo struktiira (sudaryta autorés, remiantis Liu et al. (2017))

Mokymui naudojamas i§ anksto iSmokytas ,,VGG-Net* tinklas, kad bty iSskirtos Siluminio

infraraudonojo taikinio konvoliucijos poZymiai numatytame kadre. Tada, siekiant gauti kiekvieno
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sasiikos sluoksnio filtrus, naudojami Sie konvoliucijos pozymiai ir Gauso formos zymé. IS anksto
iSmokytas ,,VGG-Net* tinklas taip pat naudojamas ieSkomo kadro konvoliucijos pozymiams i$skirti.
Tada filtrai i§ mokymo dalies ir pozymiy atvaizdziai i§ paieSkos dalies surenkami, kad buty
apskaicCiuota jy abipusé koreliacija. Kickvienas filtras ir pozymiy atvaizdas sukuria atsako atvaizdj.
Galiausiai atsako atvaizdziai sujungiami ansamblio metodu (angl. ensemble method), kad bty gautas
geresnis sekiklis (Liu et al., 2017).

Wang ir Yeung (2013) taip pat taiko gilyji mokymasi taikiniams sekti. Siekiant gauti universalig
taikiniy poZymiy iSskyrimo sistemg, buvo sukonstruotas ir iSmokytas sudurtinis, triuk§ma slopinantis
autoenkoderis (angl. Stacked Denoising Autoencoder — SDAE). Skirtingai nuo daugelio esamy
sekikliy, kurie suzino sekamo objekto iSvaizdg tik virtualiai (angl. online), autoriai labiau akcentavo
pozymiy mokymosi (be priezitiros) problema (Wang & Yeung, 2013). Naudojant pagalbinius tikrus
vaizdus, SDAE mokomas i§ anks¢iau (angl. offline), kad bty iSmokyti bendro vaizdo poZymiai, kurie
yra patvaresni prie§ variacijas. PO to gautos zinios pridedamos prie virtualiojo sekimo proceso.
Virtualusis sekimas apima klasifikacijos neuroninj tinklg, kuris yra sudarytas i§ mokyto
autoenkoderio dalies kaip pozymiy iSskyrimo ir papildomo klasifikacijos sluoksnio. Tiek pozymiy
1Sskyrima, tiek klasifikatoriy galima toliau derinti, kad prisitaikyty prie judancio objekto i§vaizdos
poky¢iy. Palyginus su pazangiausiais sudétingy vaizdo seky sekikliais, pasiiilytas giliojo mokymosi
sekiklis yra tikslesnis (Wang & Yeung, 2013), islaikant mazas skai¢iavimo sgnaudas realiuoju laiku,
kai sekiklio realizavimas atliktas naudojant programinés jrangos MATLAB grafinj procesoriy
(angl. Graphics Processing Unit — GPU).

Dél fono sudétingumo ir taikinio jud¢jimo infraraudonyjy blankiy mazy taikiniy sekimas islieka
viena 1§ sudétingiausiy tyrimy kryp¢iy kompiuterinés regos srityje. D¢l atitinkamy filtravimo ir
giliojo mokymosi metody trukumo infraraudonyjy mazy taikiniy sekimo srityje, dabartiniai tokiais
metodais pagristi sekimo algoritmai néra tobuli (Xinlong & Hamdulla, 2020). Taciau, lyginant su
klasikiniais metodais, gilieji neuroniniai tinklai turi stiprias pozymiy iSgavimo (angl. feature
extraction) galimybes ir pasiekia didelj tiksluma, todél spar€iai vystantis giliajam mokymuisi, CNN

pagristy objekty aptikimo ir sekimo modeliy veikimas nuolat ger¢ja.
1.4.  Taikiniy atpaZinimas ir sekimas, taikant giliuosius neuroninius tinklus

Pastaraisiais metais gilieji neuroniniai tinklai kuriami ir taikomi atlickant daugyb¢ kompiuterinés
regos (angl. computer vision) uzduociy, pavyzdziui, vaizdy klasifikavimas ir atpazinimas, objekty
aptikimas, vaizdo segmentavimas, veido atpazinimas, Zzmogaus pozos jvertinimas (Pang et al., 2017).
Pagrindinés giliyjy neuroniniy tinkly populiarumo priezastys yra juy tikslumas, efektyvumas ir
lankstumas. Techninés jrangos pazanga leidzia giliesiems neuroniniams tinklams spresti problemas,

kuriy sudétingumas neleisty taikyti tokiy metody dar pries keleta mety. Giliyjy neuroniniy tinkly
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hierarchiniai pasléptyjy pozymiy sluoksniai pranoksta ranky darbo pozymius, todél jy populiarumas
kompiuterinés regos srityje auga. Taciau, sprendziant vizualinio taikiniy sekimo uzduotj, gilieji
neuroniniai tinklai susiduria su problema — daugybés Zzyméty vaizdy (angl. labeled images)
surinkimas (Pang et al., 2017).

Siekiant su$velninti $ig duomeny stygiaus problema, sitiloma perkelti giliuosius pozymius i$
anksciau iSmokyto (angl. offline training stage) giliojo neuroninio tinklo j didelj pagalbinj duomeny
rinkinj (Pang et al., 2017). Pavyzdziui, anks¢iau minétame Wang ir Yeung (2013) darbe, giliuoju
modeliu buvo pasirinktas sudurtinis, triuk§mg slopinantis autoenkoderis (SDAE), kuris buvo
iSmokytas i§ anksciau be prieZiaros (angl. unsupervised learning), naudojant didel;j ,,Tiny* duomeny
rinkinj (Pang et al., 2017). Siekiant iSvengti poslinkio triktj, toliau buvo atliktas tikslus modelio
parametry derinimas pagal skirtingus vaizdo jradus taikinio sekimo atzvilgiu. Sio tipo gilieji
neuroniniai tinklai buvo placiai naudojami, nes mokymui be priezitiros nereikia zyméty vaizdy.
Taciau visi$kai sujungti neuroniniai tinklai turi milijonus parametry, kuriuos reikia suderinti, taip pat
jie nepaiso erdvinés vaizdy struktiros. Sie klausimai paskatino mokslininkus pasitlyti konvoliucinius
neuroninius tinklus (CNN), kuriy naudojimas plinta visose srityse, susijusiose su vaizdy apdorojimu
(Pang et al., 2017).

CNN yra specialiai sukurti vaizdams kaip jvestims tvarkyti, todél tam tikrus pozymius galima
uzkoduoti architektiiroje (Pang et al., 2017). Tai lemia persiystos funkcijos (angl. forward function)
efektyvuma, taip pat sumazina parametry kiekj tinkle. CNN turi $ias savybes (Pang et al., 2017):

- Sluoksniai yra iSdéstyti 3 dimensijose (plotis, aukstis ir gylis), 0 kiekvienas sluoksnio
apdorojimo vienetas (neuronas) yra prijungtas tik prie nedidelio ankstesnio sluoksnio srities. CNN
susideda i$ skirtingy tipy sluoksniy: lokaliai sujungty ir visiskai sujungty.

- Vietinis rySys i8naudoja vietos koreliacijg vaizduose. Lokaliai sujungty neurony pogrupiai
gerai parodo mazas jvesties vaizdo dalis. ISmokius tinklg, jie veikia kaip vietiniai filtrai.
Sudétingesnis vaizdavimas gaunamas suduriant kelis lokaliai sujungtus sluoksnius.

- Lokaliai sujungty sri¢iy svoris yra padalijamas visiems to paties sluoksnio neuronams — §is
filtras yra vienodas kiekvienam tam tikro sluoksnio neuronui. Filtras gauna jvestj i8 skirtingos jvesties
vaizdo srities, tai leidzia aptikti poZymius, neatsizvelgiant j srities padétj vaizde.

Lyginant su tradiciniu neuroniniu tinklu, konvoliucinis neuroninis tinklas prideda konvoliucijos
sluoksnj, kuris gali atlikti pozymiy iSskyrimg, ir mazesnés atrankos (angl. downsampling) sluoksnj,
kuris uztikrina poslinkj (Zhang et al., 2018). Konvoliucijos sluoksnis paprastai yra sujungtas su
ivesties sluoksniu konvoliuciniame neuroniniame tinkle, jvesties vaizdas gaunamas i§ jvesties
sluoksnio. Vidurinis tinklo sluoksnis yra suformuotas pakaitomis sujungiant konvoliucijos sluoksnj
ir mazesnés atrankos sluoksnj. ISvesties sluoksnis naudoja taikinio Zymés informacijg ir mokymo

metodg su priezitra tinklo konvergavimo skai¢iavimams atlikti (Zhang et al., 2018). Taip pat
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neuroninis tinklas leidzia sumazinti skaiiavimo sudétinguma, pasidalinti neurony svorj neurony
plokstumoje ir iSskirti skirtingus pozymius per skirtingus sastikos branduolius. Viena i§ klasikiniy
konvoliuciniy neuroniniy tinkly struktiiry yra ,,LeNet-5%, pavaizduota 1.8 paveiksle.

C1 S2 c3 sS4

64@28*28 64@14*14 64@28*28 64@10*10 = e

Ivestis

1.8 pav. Konvoliucinio neuroninio tinklo ,,LeNet-5 sluoksniy struktiiros schema (sudaryta autorés,
remiantis Zhang et al. (2018))

,»LeNet-5 1§ viso turi 7 sluoksnius, kiekviename sluoksnyje yra sujungimo svoris ir daugybé
pozymiy. Kiekvienas pozymis (turi daugiau nei vieng neurong) iSskiria po vieng jvesties poZymj per
sastikos filtra (Zhang et al., 2018). Taikant vietinj vaizdo koreliacijos principa, vaizdas lokaliai
atrenkamas, o duomeny apdorojimo suma sumazinama, i§saugant svarbig informacijg (Zhang et al.,

2018).
1.4.1. Taikiniy sekimo algoritmas, pagristas konvoliuciniu neuroniniu tinklu

Daugiasluoksnis dirbtinis neuroninis tinklas (angl. Artificial Neural Network — ANN) pasizymi
puikiais mokymosi gebéjimais. Taikinio charakteristiky mokymasis per ANN yra nattralesnis,
palankesnis atskiriant skirtingus taikinius. Konvoliucinis neuroninis tinklas (CNN) yra naujo tipo
tinklas, sujungiantis ANN su sasiikos operacijomis (Zhang et al., 2018). Naudojant CNN, galima
nustatyti jvairias taikinio biisenas, tinklas turi patvarumg tam tikro laipsnio iSkraipymams ir
atsirandanciai taikinio deformacijai. Naudojamas retas sujungimas ir svorio pasidalijimas sumazina
tradicinio neuroninio tinklo parametry skai¢iy. Remiantis Siais pranaSumais, daugelis pasiiilyty CNN
aptikimo metody pasizymi gerais rezultatais, aptinkant jvairius taikinius (Zhang et al., 2018).

Taciau vis dar yra daug aktualiy problemy, atsirandanciy CNN modeliu pagrjsto objekty aptikimo
ir atpazinimo metu. DaZniausiai modelis naudojamas paprastesnés struktiros objektams aptikti,
(skaiciams, raidéms (Chen et al., 2006)) arba kai kuriems sudétingesniems taikiniams, pavyzdziui,
péstiesiems, dideliems gyviinams ir pan. Modeliui paprastai reikia daug paslépty mazgy, todeél
mokymo laikotarpis yra labai ilgas, 0 galutinis rezultatas daznai nepatenkina likes¢iy. Taip pat CNN
aptikimo tinklas nepaiso taikinio padéties, greiCio, krypties ir kitos judéjimo informacijos. D¢l
nenuspé¢jamumo sekimo algoritmas biina labai paveikiamas, pavyzdziui, kai objektas yra uzdengtas

per vidur] arba uzdengtas visiskai, taikinys tokiu atveju daznai yra prarandamas ir sekimas
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nepavyksta. Kai taikinys vél pasirodys, realiojo laiko sekimas bus paveiktas dél neteisingo vertinimo.
Todél yra ieskoma budy, kaip padaryti CNN modelj tinkamesnj sudétingiems taikiniams aptikti, esant
Jvairiems scenarijams.

Zhang et al. (2018) savo darbe giliojo mokymosi konvoliucinj neuroninj tinkla jveda j sekimo
algoritmg. Kandidaty regionai vaizdy sekoje parenkami kaip jvestis ] CNN. Neuroninio tinklo sgstikos
operacija apskaiciuojami taikinio i§vaizdos modelio pozymiai. CNN iSvestis (taikinio pozymis)
naudojama kaip tiesinio atraminiy vektoriy klasifikatoriaus (SVM) jvestis, siekiant nustatyti, ar
dabartinis kandidato regionas yra sekamas taikinys (Zhang et al., 2018). Tuo paciu metu, naudojant
jvertinimo rezultatg kartu su atrankos procediira, surenkami teigiami ir neigiami dabartinio kadro
sekamo taikinio pavyzdziai (SVM atnaujinimui).

Taikinio struktirinio pozymio modeliui mokyti Zhang et al. (2018) naudojama didelé duomeny
rinkinio CIFAR-10 atpazinimo biblioteka, skirta iSankstiniam mokymui, o parametry derinimo
mokymui naudojama mazesné bandomoji pavyzdziy biblioteka. Sekikliui naudojamas Kalmano
filtras, kuris prideda nuspéjamumo, kad biity sumazinta klaidingai teigiamo rezultato tikimybé.
Kalmano filtras tam tikru mastu gali tiksliai sekti taikinj, iSspresti sekimo problema, kurig sukelia
sekimo paklaida, ir padidinti algoritmo patvaruma (Zhang et al., 2018).

Zhang et al. (2018) sitlomas algoritmas pateiktas 1.9 paveiksle. CNN naudojamas taikinio
struktlriniy pozymiy talpyklai mokyti kartu su regiono pasirinkimo algoritmu. Pirmiausia
generuojama pradiné kandidato sritis, tada apskaiiuojamas gretimos srities poros spalvy ir tekstiiros
panaSumas, toliau filtruojama pradiné kandidato sritis. Galutinis kandidato regionas yra
konvoliucinio neuroninio tinklo, veikian¢io regiono pagrindu, jvestimi (Zhang et al., 2018). Giliojo
mokymosi metodu i$skiriami taikinio regiono pozymiai, kurie vertinami pagal SVM panasumg, kad

galiausiai bty apskai¢iuota sekamo taikinio padéties informacija (Hu et al., 2012).
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1.9 pav. Taikiniy sekimo algoritmas, pagristas konvoliuciniu neuroniniu tinklu (sudaryta autores,

remiantis Zhang et al. (2018))

Eksperimentiniai rezultatai rodo, kad konvoliucinio neuroninio tinklo algoritmas kartu su
kandidato regiono algoritmu veikia gerai tiek taikinio sekimo tikslumo, tiek algoritmo patvarumo
atzvilgiu (Zhang et al., 2018).

Kai regiono pasirinkimo algoritmas atlieka reikalingus skai¢iavimus, vaizdo kadre pasirenkamas
kandidato regionas, kuris gali buiti sekamas taikinys. Tokiu budu pateikiama konvoliucinio

neuroninio tinklo jvestis. 1.10 paveiksle pavaizduota algoritmo blokiné schema.
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1.10 pav. Regiono pasirinkimo algoritmo blokiné schema (Sudaryta autorés, remiantis

Zhang et al. (2018))

[Sankstiniam pozymiy talpyklos mokymui naudojamas CIFAR-10 duomeny rinkinys, kurj sudaro
60 000 spalvoty vaizdy (32x32 dydzio), suskirstyty i 10 kategorijy: 50 000 pavyzdziy skirti mokymui
ir 10000 — testavimui (Zhang etal., 2018). Sis duomeny rinkinys yra pritaikomas daugybei
klasifikacijy. Konvoliucinis neuroninis tinklas i§ anksto iSmokomas naudojant §j duomeny rinkinj,
atsizvelgiant  vaizdy struktiirines charakteristikas talpykloje.

Konvoliucinio neuroninio tinklo sekimo algoritme dabartinio vaizdo kadro paieskos langas
nustatomas pagal ankstesnio kadro rezultata. Sekimo procese neiSvengiamai pasitaiko taikinio
uzdengimo atvejy. Naujas paiesSkos langas, apskaiCiuotas pagal ankstesnj kadra, gali buti toli nuo
taikinio arba net gali bati nesusij¢s su juo, dél to netenkama taikinio ir padidéja klaidingai teigiamo
taikinio aptikimo tikimybé (Zhang et al., 2018). Siekiant i$spresti §ig problema, gali biiti naudojamas
Kalmano filtras, skirtas iSmokyto taikinio aptikimo modelio judéjimo biisenai stebéti (Zhang et al.,
2018). Filtro optimalus taikinio padéties vaizdo plokStumoje jvertinimas laikomas CNN taikinio
atpazinimo tasku kiekviename kadre. Tai atitinka taikinio vieta, naudojant taikinio padéties globalinj
iSankstinj jvertinima. Galuting padéti nustato ir identifikuoja CNN algoritmo mokymo modelis, o
filtro vélesné vertés reikSmé pakei¢iama galutine kito kadro filtravimo jvertinimo padétimi
(Zhang et al., 2018). Dabartiné taikinio padétis prognozuojama pagal judéjimo biisenos informacija
pries taikinj. Kalmano filtras yra automatinio duomeny apdorojimo metody optimizavimas — reikia
gauti tik paskutinés akimirkos buisenos verte. Taip pat, stebint biikle dabartiniu momentu, galima
apskaiCiuoti esamos buklés jvertinimg. Todél nereikia jraSyti ar jvertinti praeities informacijos
(Zhang et al., 2018). Konvoliucinio neuroninio tinklo kartu su Kalmano filtru taikinio aptikimo

algoritmo blokiné schema pateikta 1.11 paveiksle.
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1.11 pav. Patobulinto taikinio aptikimo algoritmo, pagristo konvoliuciniu neuroniniu tinklu ir

Kalmano filtru, blokiné schema (sudaryta autorés, remiantis Zhang et al. (2018))

Taigi, Zhang et al. (2018) atkreipé démesj j judanciy objekty sekimo sudétingumg ($viesos
pokyciai, objekto uzdengimas, greitas judéjimas, sudétingas fonas) ir pasitlé patobulintg Kalmano
filtro integravimo ]} konvoliucinio neuroninio tinklo modelj algoritmg. Filtro optimalus taikinio
padéties vaizdo plokStumoje jvertinimas laikomas CNN taikinio atpazinimo tasku kiekviename
kadre. Tai prilygsta globaliniam iSankstiniam taikinio padéties jvertinimui (Zhang et al., 2018).
Galuting padétj nustato ir identifikuoja konvoliucinio neuroninio tinklo algoritmo mokymo modelis,
o verté po jvertinimo filtre pakei¢iama galutine kito kadro filtravimo jvertinimo padétimi. Sie du

algoritmai naudojami pakaitomis ir papildo vienas kita (Zhang et al., 2018).
1.4.2. Taikinio sekimo algoritmas, pagristas tankiu paremta klasterizacija

Tradiciniame Siamo tinkle (angl. Siamese network) taikinio sekimo algoritmui taikinio vietai
nuskaityti reikia naudoti taikinio konvoliucijos pozymius, numatant taikinio vietg kitame vaizdo
kadre, ir atlikti panasumo skai¢iavimus, kad biity gauta panaSumo vertinimo matrica su auks¢iausiu
jver¢iu (tai kito kadro taikinio padétis) (Chen et al., 2020). Auks¢iausias panasumo jvertis daznai
neatspindi tikslios taikinio padéties, nes jtakos turi slinkimo Zingsnio (angl. sliding step) dydis
nuskaitymo metu. Siekiant i$spresti $ig problema, Chen et al. (2020) sitlo taikinio sekimo metoda,
pagrista tankiu paremta Klasterizacija.

Klasterizacija yra procesas, kurio metu duomeny objekty rinkinys padalijamas j vieng ar daugiau
panaSiy grupiy (klasteriy), kad kiekvienas tos pacios grupés objektas biity labai panaSus ] kitus to
Klasterio objektus, o skirtingy grupiy objektai — labiau nepanasis vienas j kita (Chen et al., 2020).
Pagal klasterio skale klasterizacijos metodus galima suskirstyti | paremtus atstumu, sujungimu ir
tankiu (Chen et al., 2020). Atstumu paremtas klasterizacijos metodas paprastai vertina taikiniy
panaSumg pagal atstumg tarp taikiniy. Tankiu paremtas klasterizacijos metodas daZniausiai naudoja
tankio funkcija, taikiniy panaSumui nustatyti. Sujungimais paremti klasterizacijos metodai paprastai
sujungia objektus j vieng klasg, remdamiesi grafu ar hipergrafu.

Siamo tinklas yra gyliu paremtas atitikmens matas (angl. similarity measure), kuris iSmoksta
duomeny atitikmens maty, o paskui panaudoja gautas zinias naujy nezinomy kategorijy pavyzdziams

palyginti ir suderinti (Chen et al., 2020). Siamo tinklg sudaro du identiski tinklai, kurie dalijasi
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svoriais (1.12 pav.). Sekimo proceso metu taikinio vaizdo konvoliucijos pozymiai naudojami Kito
kadro vaizdo konvoliucijos pozymiams nuskaityti pagal tam tikrg zingsnio dydj, tada
apskaiCiuojamas dabartinio taikinio vaizdo panasumas kiekviename kito kadro vaizde. Galiausiai

taikinio padétis nustatoma pagal panaSumo vertinimo matricg.

1 vaizdas > 1 tinklas
A
Svoriai » Atstumas » PanaSumas
y
2 vaizdas > 2 tinklas

1.12 pav. Siamo tinklas (sudaryta autorés, remiantis Chen et al. (2020))

Kaip parodyta 1.12 paveiksle, abu tinklai yra tos pacios struktiiros neuroniniy tinkly grupé, turinti
bendrus svorius. Chen et al. (2020) naudoja konvoliucinj neuroninj tinklg. Tinklo jvestis yra du
skirtingi vaizdai, o atitinkamas sgsiikos pozymiy atvaizdavimas gaunamas per neuroninio tinklo
iSvest]. Apskaiciuojant atstumg tarp dviejy vektoriy, gaunamas vaizdy panaSumo vektorius. Kuo
panasesni abu vaizdai, tuo mazesnis bus atstumas ir tuo didesnis skirtumas (Chen et al., 2020).
Atstumas apskaiciuojamas pagal (1.1) formule:

Dy, (x1,x;) = ||Gw(x1) - GW(XZ)Ill (1.1)
¢ia: x4 Ir x, — dvi vienodo dydzio nuotraukos (tinklo jvestis); w — tinklo mokymo svoris; G, —

vektorius, gautas i§ vaizdo per tinkla; D,, — dviejy tinklo iSvesciy vektorius.

Taikant metoda, siilomg Chen et al. (2020), judéjimo trajektorijos informacija prie§ taikinj
pridedama klasterizacijos proceso metu, todél klasterizacija atlickama du kartus. Pirma yra
sugrupuojama taikinio vertinimo matrica su taikinio trajektorijos informacija, kad buity gauta tiksli
taikinio vieta. Antra grupuojami taikinio plotis ir aukstis — gaunama tiksli informacija apie taikinio
plotj ir aukstj.

Taigi, sujungiant Siamo tinkla, kad bty galima numatyti kito kadro taikinio padétj, ir pridedant
informacija apie taikinio judéjimo trajektorija, taikinio judéjimo kryp¢iai suteikiama daugiau svorio,
kitoms kryptims suteikiamas mazesnis svoris (Chenetal., 2020). Galiausiai taikinio padétis

numatoma pagal tankio grupavimo metoda.
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Bendra Chen et al. (2020) metodo struktiira pateikta 1.13 paveiksle. Esamas taikinio vaizdas ir
kito kadro taikinio vaizdas jvedami j tinkla. Siamo tinklas naudojamas taikinio panasumo vertinimo
matricai kitame kadre apskaiciuoti. Tada, atsizvelgiant j judéjimo trajektorijg pries taikinj, vertinimo
matricai suteikiami atitinkami svoriai. Galiausiai, grupuojant taikinio padétj ir plotj bei aukstj,
naudojamas tankio klasterizacijos algoritmas, gaunama tiksli taikinio padétis ir atnaujinama taikinio

judéjimo krypties informacija.

Taikinys
Y CNN  — S ywn
o
—> Grupavimas — I$vestis
u A
Vertinimo
matrica —  AX, Ay
Kitas kadras > CNN [ |
Atnaujinami svoriai
Siamo tinklas

1.13 pav. Bendra algoritmo, pagrjsto tankiu paremta klasterizacija, struktiira (sudaryta autorés,

remiantis Chen et al. (2020))

Eksperimentiniai rezultatai rodo, kad sitilomas algoritmas pagerina Siamo tinklo taikinio vietos
prognozavimo tiksluma, sekant taikinius (Chen et al., 2020).

1.4.3. Keliy taikiniy sekimas, remiantis taikiniy aptikimu ir bendraja informacija

Norint sekti taikinj, reikia visiskai segmentuoti jj, i$skirti pozymius ir tiksliai jj identifikuoti. Taip
pat bitina atsizvelgti j algoritmo jgyvendinimo laikg, kad bty uztikrintas tikslumas ir sekimas
realiuoju laiku.

Vykdant judé¢jimo aptikimo uzduotis, rezultatui pagerinti daznai naudojamas regioninio
konvoliucinio neuroninio tinklo (angl. Region-based Convolutional Neural Network — RCNN)
metodas. RCNN metodo id¢ja yra pirmiausia gauti kelis dominancius regionus, tada vienas jy
jvedamas | konvoliucinj neuronin;j tinklg. Tinklas iSskiria jo giliuosius pozymius ir naudoja regiong
klasifikacijai (dominantis regionas — tai aptikta lokacijos informacija) (Zhang & Fang, 2020). Véliau
atsirado greitasis ir greitesnysis RCNN (angl. Fast RCNN, Faster RCNN) taikinio aptikimo metodai,
turintys didesnj aptikimo tiksluma.

Sgvoka ,,bendroji informacija“ (angl. mutual information) 1948 m. pasiiilé Shannon straipsnyje
apie informacijos teorija (Zhang & Fang, 2020). Kadangi tai remiasi tikimybiy teorija ir matematine

statistika, galima taikyti statistikos metodus. Dviejy vaizdy atveju tai yra statistine koreliacija tarp $iy
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dviejy atsitiktiniy kintamyjy. Kai du vaizdai pasiekia geriausig atitikima, jy atitinkamy pikseliy pilka
bendroji informacija pasiekia maksimalig verte (Zhang & Fang, 2020).

Zhang ir Fang (2020) naudoja greitesniojo RCNN tinklo struktiira, siekdami suvienodinti
kandidaty aptikimo regiony i§skyrimg ir klasifikavima j vieng konvoliucinio tinklo architektiirg. Keliy
simboliy (angl. multi-character) mokymosi mechanizmas naudojamas tinklo parametry mokymui
uzbaigti, kad biity pagerinti fizinio aptikimo efektyvumas ir tikslumas. Registruojant vaizdus pagal
bendrosios informacijos suderinima, kai erdvéje uzregistruojami du vaizdai, bendroji informacija apie
pikseliy pory pilkuosius lygius, atitinkancius jy sanklotos vietas (angl. overlapping parts), pasiekia
didziausig verte. Pagal tai galima nustatyti geriausig vaizdo atitikties taSkg, norint tiksliai sekti kelis
taikinius.

RCNN aptikimo metodo procesas skirstomas j penkis etapus (Zhang & Fang, 2020):

1. Regiony prielaidy eilutés kiirimas, naudojant tam tikrus jrankius (pavyzdziui, ,,EdgeBox*,
»Selective Search® ir kt.).

2. Naudojant CNN, paeiliui i$skiriami sukurty regiony prielaidy pozymiai (tam gali biti
naudojami ,,AlexNet*, ,,CaffeNet“ ir kt.).

3. Klasifikatorius (pavyzdziui, SVM) naudojamas iSskirtiems pozymiams klasifikuoti j
teigiamus ir neigiamus pavyzdzius.

4. Regresijos jtaisas naudojamas padéties regresijai atlikti srityje, klasifikuojamoje kaip
priekinis planas.

5. Galiausiai naudojamas ne-maksimalusis malSinimas (angl. non-maximum suppression), kad
biity paSalintas labai susiliej¢s kandidato langas.

Greitesniojo RCNN algoritmo blokiné schema pateikta 1.14 paveiksle. Greitesniojo RCNN
konvoliucinis neuroninis tinklas pirmiausia naudojamas jvesties vaizdo charakteristikoms gauti. Tada
dalijamas budingasis vaizdas paduodamas j greitojo RCNN konvoliucijos sluoksnj ir regioninj
pasitilymy tinklg (angl. Region Proposal Network — RPN). RPN tinklo jvesties charakteristikos
vektoriai generuojami i$ slankiojancio lango (angl. sliding window), prijungiant jj prie viso sluoksnio
(FC1, FC2). Vektoriaus iSvestis yra du sluoksniai, sujungiami tame pac¢iame lygyje (Zhang & Fang,
2020). Aplinkos lango regresijos sluoksnis ir aplinkos lango klasifikavimo sluoksnis pateikia
informacija apie dominancio regiono lokacijg ir pasikliovimo informacijg apie atitinkamg regiona,
kuriame taikinys yra arba jo néra, ir tada sukuria klasifikavimo ir regresijos pasitilymy regiong. Taip
pat per konvoliucinj neuroninj tinklg gaunamas pozymiy atvaizdis (angl. feature map). Pasiilymo
regionas ir pozymiy atvaizdis siun¢iami j dominancio regiono telkimg (angl. the pool of the region of
interest), kad buty nustatytas konkretus dydis (Zhang & Fang, 2020). Tada vyksta klasifikacija ir
regresija per dvi momentines funkcijas, kad buty sukurta numatoma koordinaciy verté ir gautas

taikinio aptikimo langas.
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Greitasis RCNN
Bendri — L Klasifikacija
. . L N Pozymiy o/ Dominancio
Ivesties vaizdas konvoliucijos > atvaizdziai > emiono telkimas FC
Al i < e
sluoksniai g —P{ Regresija
A
y
RPN 3
Pozymiy
atvaizdziai
Klasifikavimo
sluoksniai
¥ Sifilomas
Slankiojantis regionas
langas Regresijos
sluoksniai

1.14 pav. Greitesniojo RCNN algoritmo blokiné schema (sudaryta autorés, remiantis

Zhang ir Fang (2020))

Regioninis pasitilymy tinklas yra visiS§kai konvoliucinis tinklas (1.15 pav.). RPN struktiiroje
vaizdas yra greitesniojo RCNN tinklo jvestis, kad paskleisty i§vesties sluoksnj bendrojo konvoliucijos
sluoksnio pozymiy atvaizdzio pabaigoje. Sluoksnis naudoja slankiojantj langg (3x3 dydzio) pozymiy
atvaizdZio sgstikos operacijai atlikti ir kartotiniams 256 vektoriams iSvestyje gauti, kurie visiskai
sujungiami su klasifikavimo sluoksniais ir regresijos sluoksniais (Zhang & Fang, 2020). Slankiojantis
langas numato K srities pasiilymus (trys skalés yra 1282, 2562 ir 5122 ir trys proporcijos yra 1:1, 1:2,
2:1). Regresijos sluoksnis turi numatyti aplinkos sritj — lango plotj ir centro koordinates.
Klasifikavimo sluoksnyje nuo priekinio plano ar fono atskiriama sitilomo lango tikimybé. Todé¢l
regresijos sluoksnyje yra 4k isvestys, t.y. k taikinj ribojan¢iy langy koordinatinis kodavimas, o
klasifikavimo sluoksnio iSvestys — 2k skalés (Zhang & Fang, 2020). Langas nurodo apskaiciuotg

taikinio buvimo/nebuvimo tikimybe.

. 2k taikinio 4 taikinio regresijos
k galimi ribojantys Klasifikavimo koordina¢iy parametrai
langai [ :> skalés
Klasifikavimo /-~ \ ' Regresijos
1:1 [ sluoksniai sluoksniai
256-d
21 a Vidurinis sluoksnis
L
2 | = / / / /
] _ -
22 a
| —

[ ]]

Slankiojantis langas (3x3)

Sasukos poZymiai

1.15 pav. RPN tinklas ir jo veikimo procesas (sudaryta autorés, remiantis Zhang ir Fang (2020))
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Greitesnysis RCNN — tai kartu sujungty RPN ir greitojo RCNN struktiira. Greitesnysis RCNN
taip pat dalijasi RPN ir greitojo RCNN konvoliucijos sluoksniy parametrais ir palaiko istisinj mokyma
(angl. end-to-end training). Klasifikavimo tikslumas yra panasus j greituoju RCNN metodu gaunamag
tikslumg. RPN naudojimas galimy regiony gavimui Zymiai pagerina metodo greitj (Zhang & Fang,
2020).

Taikinio sekimo zingsniai, remiantis greitesniuoju RCNN tinklu ir bendragja informacija
(Zhang & Fang, 2020):

1. RPN tinklo mokymas. Tinklas pirmiausia inicijuojamas naudojant i§ anksto iSmokyta
,ImageNet“ modelj, o tada taikomas i$tisinis mokymas ir tiksliai suderinami tinklo parametrai.

2. Atskiras greitesniojo RCNN tinklo modulio mokymas. Inicijavimo modelyje taip pat
naudojamas i$ anksto iSmokytas ,,ImageNet” modelis, o dominancig sritj, jvesta j tinklo mokyma,
gauna ir pateikia RPN tinklas, iSmokytas 1 Zingsnyje.

3. Mokymo pradzioje atsizvelgiama j bendrus RPN ir greitesniojo RCNN du konvoliucijos
sluoksnius. Siekiant inicijuoti RPN, naudojamas 2 zingsnyje iSmokytas tinklas. RPN tinklui mokyti
bendrasis konvoliucijos sluoksnis nekei¢iamas, tik tiksliai suderinama tinklo sluoksnio dalis, budinga
RPN.

4. Greitojo RCNN tinklo mokymas. Bendra konvoliucijos sluoksnio dalis lieka nepakitusi.
Reikia tiksliai suderinti tinklo sluoksnio dalj, badinga greitajam RCNN tinklui. Siame Zingsnyje
baigiamas visas greitesniojo RCNN mokymo procesas.

5. ISmokytas greitesniojo RCNN tinklas naudojamas informacijai apie taikinj vaizdy sekoje
numatyti, kiekvieno taikinio padéciai pirmajame kadre aptikti ir atsitiktiniu biidu taikinio eilés
numeriui pazymeéti.

6. Pradedant nuo antrojo kadro, pirmiausia aptinkama taikinio pozicija vaizde, naudojant
greitesnjj] RCNN tinkla, tada apskai¢iuojama bendroji informacija su taikiniu, aptiktu ankstesniame
kadre. Taikinys, turintis maksimalig bendraja informacijg, yra tas pats objektas. Siekiant tikslaus
sekimo, taikinio, atitinkancio ankstesnj kadra, eilés numeris pazymimas kaip esamas eilés numeris.

Klasikiniai sekimo algoritmai yra hierarchiniy konvoliucijos pozymiy (angl. Hierarchical
Convolutional Features — HCF) algoritmas, visiSkai konvoluciniy Siamo tinkly (angl. Fully-
Convolutional Siamese Networks — SiamFC) algoritmas, iStisinio srauto koreliacijos sekimo struktiira
(angl. end-to-end flow correlation tracking framework — FlowTrack):

- HCF algoritme naudojama i$ trijy sluoksniy gauta i§vestis, uzuot naudojant paskutinio viso
konvoliucijos sluoksnio i$vestj kaip pozymiy iSskyrimo sluoksnj (Zhang & Fang, 2020). Pozymiai
mokomi naudojant koreliacijos filtrus, siekiant gauti skirtingus Sablonus. Tada gauti trys patikimumo

atvaizdZziai yra jvertinami ir gaunama galuting taikinio padétis.
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- SiamFC algoritmas moko Siamo tinkla, kuris ieSko vaizdy Sablony dideléje paieskos srityje
(Zhang & Fang, 2020). Sis Siamo tinklas yra visikai konvoliucinis tinklas, esantis aplink paieskos
srit}, o galutinés taikinio padéties jvertinimas apskai¢iuojamas abipuse dviejy jvesciy koreliacija
(angl. cross-correlation). Tada atliekama tanki ir efektyvi interpoliacija.

- FlowTrack algoritmas naudoja optinj srauto jvertinimg, pozymiy i§skyrimg, konvergavima ir
koreliacijos filtry sekimg kaip specialius tinklo sluoksnius, kad biity pasiektas iStisinis mokymasis
(Zhang & Fang, 2020). Tada srauto informacija nukreipiama, kad ankstesnis kadras biity perkreiptas
j nurodytg kadrg ir jie bty sujungti, toliau atliekami koreliacijos filtravimas ir sekimas.

Zhang ir Fang (2020) palygino HCF, SiamFC, FlowTrack ir jy siilomo algoritmo (remiantis
greitesniuoju RCNN tinklu ir bendraja informacija) veikima (1.1 lent.).

1.11lentelé. Keturiy algoritmy sekimo rezultaty palyginimas (sudaryta autorés, remiantis

Zhang ir Fang (2020))

Sekiklis Laukiamoji sanklotos reik§mé Tikslumas Patvarumas
HCF 0,257 0,541 0,337
SiamFC 0,277 0,549 0,382
FlowTrack 0,334 0,578 0,241

Zhang ir Fang (2020) 0.331 0,581 0,238

sillomas algoritmas

Lyginant Zhang ir Fang (2020) sitilomg sekimo algoritmg su trimis klasikiniais sekimo
algoritmais (1.1 lent.), sitilomas algoritmas yra pranaSesnis uz HCF ir SiamFC pagal laukiamaja
sanklotos reik§me (angl. Expected Average Overlap — EAO), o FlowTrack algoritmo EAO verté yra
nezymiai didesné. Pagal gautus rezultatus sitilomas algoritmas yra geriausias sekimo tikslumo
pozitiriu (Zhang & Fang, 2020).

1.5.  Vieno etapo algoritmai

Esamus metodus, kuriuose naudojamas gilusis mokymasis objekty klasifikacijai ir regresijai,
galima suskirstyti j dvi kategorijas (Tan et al., 2021):

1) Dviejy etapy algoritmai (pavyzdziui, ankséiau aptarti RCNN, greitasis ir greitesnysis RCNN).
Siuose algoritmuose pirmiausia naudojama atrankioji paieska arba regioninis pasitilymy tinklas
(RPN), kad buty gautas pasitilymo regionas, o tada atlickama to pasiiilymo regiono klasifikacija ir
regresija. Sie metodai pasizymi dideliu tikslumu, tagiau apriboja aptikimo greitj (Tan et al., 2021).

2) Vieno etapo algoritmai (pavyzdziui, toliau Siame poskyryje pristatyti YOLO ir SSD). Tai
pagristi regresija iStisiniai objekty aptikimo ir atpazinimo algoritmai, kurie naudoja vieng tinkla

objekta ribojan¢iam langui ir kategorijos tikimybés reikSmei numatyti tiesiai i§ vaizdo. Kadangi $is
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algoritmas nenaudoja RPN, yra pagerinamas aptikimo greitis (Tan et al., 2021). Taciau dviejy etapy
algoritmas greiciau aptinka mazus taikinius.

Objekty atpazinimo galimybe¢ tiesiogiai priklauso nuo aptikimo tikslumo ir aptikimo greicio
(Tan et al., 2021). Nors taikant dviejy etapy metodus buvo pasiektas didelis tikslumas, Siy metody
skaiCiavimo greitis paprastai yra mazesnis nei vieno etapo metody. Todél YOLO (angl. You Only
Look Once) metodas yra placiai taikomas jvairiose praktinése uzduotyse, ypac lengvose platformose.

YOLO algoritmas naudoja konvoliucinius neuroninius tinklus (CNN), kad greitai identifikuoty
objektus. Norint aptikti objektus, Siam metodui reikia tik vieno perdavimo per neuroninj tinklg. Per
pastaruosius kelerius metus atlikta daug moksliniy tyrimy, susijusiy su YOLO algoritmais
(Gillani et al., 2022), ir buvo jrodyta, kad $is algoritmas tinka objektams aptikti realiuoju laiku.

Pirmosios kartos YOLO modelis buvo sukurtas 2015-2016 m.. Sis modelis aptikimo uZduotj
pavercia matematinés regresijos problema (Kong et al., 2022). Tais paciais metais buvo pateiktas ir
SSD (angl. Single Shot Multibox Detector) modelis, derinantis skirtingy skaliy pozymius su
numatytaisiais ribojanciais langais (Kong etal.,, 2022). YOLO Seimos algoritmai vystosi labai
sparciai, palaipsniui pridedant daugiau metody, dél to jy aptikimo tikslumas geréja.

Pavyzdziui, ,,YOLOvV3“ yra placiai taikomas YOLO S$eimos algoritmas, nes buvo atrastas
kompromisas tarp aptikimo greicio ir aptikimo tikslumo. ,,YOLOvV3* naudoja pozymiy piramideés
tinklg (angl. feature pyramid network), kuris gali numatyti taikinj i$ trijy skirtingy skaliy (Kong et al.,
2022). Tokiu biidu pagerinamos mazy taikiniy aptikimo galimybés.

Testavimo procesy metu buvo nustatyta, kad ,,YOLOv3* néra pakankamai efektyvus kai kuriy
scenarijy atvejais, ir vis dar yra nemazai klaidingy aptikimy (Kong et al., 2022). Tod¢l taikiniy
aptikimo technologijy tyrimuose daug démesio yra skiriama ir dideliems konvoliuciniams
neuroniniams tinklams. Tac¢iau didelio masto tinklus sunku jdiegti jrenginiuose, kuriuose yra nedaug
aparatinés jrangos iStekliy (Kong et al., 2022). Taip pat mazesnis per vieng sekunde apdoroty kadry
skai¢ius (angl. Frames Per Second — FPS) ir dideli vélavimai tampa svarbiais veiksniais, ribojan¢iais
tokiy tinkly praktinj taikyma. Taigi, mokslininky tyrimai rodo, kad ,,YOLOv3* tinklas (ir kiti Sios
Seimos algoritmai) gali buti patobulintas, siekiant pagerinti aptikimo naSumg pagal tam tikro
scenarijaus reikalavimus (Kong et al., 2022).

Vieno etapo algoritmy architekttira susideda i$ trijy komponenty (1.16 pav.):

- stuburo (angl. backbone),
- kaklo (angl. neck),

- galvos (angl. head).
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1.16 pav. Vieno etapo algoritmy architektiira (sudaryta autorés, remiantis

Bochkovskiy et al. (2020))

Modelio ,,stuburas® yra i§ anksto iSmokytas tinklas, naudojamas vaizdy i§samiems pozymiams
i8skirti. Tai padeda sumazinti vaizdo erdving skiriamaja geba ir padidinti jo pozymiy (kanalo) skyra.
Modelio ,.kaklas* naudojamas pozymiy piramidéms iSskirti. Tai padeda modeliui gerai apibendrinti
skirtingy dydziy ir masteliy objektus. Modelio ,,galva“ naudojama paskutinés stadijos operacijoms
atlikti. Ji pritaiko inkaro (angl. anchor) langus pozymiy atvaizdziuose ir pateikia galutinj rezultata:
klases, pasikliovimo jvercius ir ribojanc¢ius langus.

Bathija ir Sharma (2019) sitilo vizualinio objekty sekimo metoda (1.17 pav.), kuriame naudojami
YOLO tinklas (objektams aptikti) ir SORT (angl. Simple Online Realtime Tracking) algoritmas
(objektams sekti). ,,YOLOv3* tinklui mokyti buvo naudojamas paruostas duomeny rinkinys, kurj

sudaro 800 vaizdy (iSskirtos 6 klasés).

»YOLOV3*™
(objektams aptikti)

Vaizdo Vaizdo Objektus SORT Aptikti objektai
jrasas | | kadrai ribojantys langai sekiklis su unikaliu ID

1.17 pav. Vizualinio objekty aptikimo ir sekimo algoritmo schema (sudaryta autorés, remiantis

Bathija ir Sharma (2019))

Objektams aptikti naudojamas YOLO tinklas generuoja ribojancius langus su unikaliu klasés
identifikavimu  (angl. identification — ID) ir kiekvieno ribojanc¢io lango pasikliovimo
(angl. confidence) jverc¢iu. Kadangi Siame algoritme laikomasi sekimo pagal aptikimg metodo, YOLO
aptikimai persiunciami j SORT sekiklj (Bathija & Sharma, 2019).

SORT metodas naudoja Vengry algoritmg ir Kalmano filtrg aptiktiems objektams sekti
(Bathija & Sharma, 2019). SORT seka kiekvieng aptikima, priskirdamas unikaly ID kiekvienam
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ribojanCiam langui. Kai objektas prarandamas, pavyzdziui, dél jo uzdengimo ar neteisingo
identifikavimo, sekiklis priskiria nauja ID ir pradeda sekti naujai rasta objekta.

Po YOLO tinklo mokymo gauti svoriai naudojami objektams aptikti vaizdo jraSuose. Jvesties
vaizdo jrasas yra skirstomas j kadrus, ir kiekvienas vaizdo kadras perduodamas j iSmokyta tinklg.
Atlikus aptikima, ribojancio lango informacija perduodama SORT sekimo algoritmui ir atlickamas

objekto sekimas. Gauti rezultatai pateikti 1.2 lentel¢je ir 1.18 paveiksle.

1.2 lentelé. Kickybiné sililomos sistemos analizé (sudaryta autorés, remiantis Bathija ir

Sharma (2019))

Vaizdo jrasas Kadry skaicius Tikslumas Preciziskumas Jautrumas
1 812 0,794 0,843 0,934
2 930 0,851 0,958 0,93
3 1160 0,75 0,9 0,9
4 835 0,781 0,833 0,892
5 590 0,444 0,5 0,889

1.18 pav. Kokybiné sitilomos sistemos analizé (Bathija & Sharma, 2019)

Kaip galima matyti 1.18 paveiksle, sitilomas algoritmas aptinka pés¢iuosius ir transporto
priemones, o ribojantys langai skirtinguose vaizdo sekos kadruose lieka tos pacios spalvos (su tuo
pac¢iu ID), tai reiskia, kad sekamas objektas nebuvo aptiktas kaip kitas objektas kitame kadre.
Tikslumg ir preciziskuma galima pasiekti iSmokant modelj daugiau epochy ir tiksliai derinant YOLO
tinklo parametrus (Bathija & Sharma, 2019). SORT sekimo priemonés nasumas visiSkai priklauso

nuo tinklo veikimo, nes sekiklis gauna duomenis apie aptiktg objekta i§ YOLO tinklo.
1.6. Bepilociy orlaiviy aptikimo metodai

Bepiloc¢iy orlaiviy aptikimas yra placiai tiriamos objekty aptikimo problemos dalis. Drony

aptikimas gali biiti atliekamas naudojant radaro, garso, vaizdo ir radijo dazniy technologijas. Radaras
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yra tradicinis ir efektyvus antidroniniy sistemy jrankis. Taciau jam jdiegti reikia brangiy jrenginiy, ir
Sis budas gali biiti netinkamas perpildytose miesto vietose arba ten, kur yra sudétingas fonas, nes
nedideliame aukstyje sunku atskirti dronus nuo sudétingy fony (Farlik et al., 2017). Daugelyje tyrimy
dronams aptikti naudojamas akustinis signalas (drono atvykimo krypties absoliuti jvertinimo
paklaida, gauta tyrimo metu, buvo ne didesné kaip 6° (Yang et al., 2018)). Be akustinio metodo,
objektams aptikti ir lokalizuoti buvo naudojama sistema, pagrista priimto radijo daznio signalo
stiprumu. Taciau aplinkos triuk§mas lengvai paveikia akustinj aptikimag (Azari et al., 2018). Be to,
sprendimai, kuriuose naudojamas masininis mokymasis arba gilusis mokymasis, sulauké vis didesnio
démesio dél dirbtinio intelekto plétros. Palaipsniui giliuoju mokymusi pagrijsti sprendimai tobul¢jo,
bet vis reikalavo didelés skai¢iavimo galios (Sharmaetal., 2022). Giliojo mokymosi metodai
dominuoja dabartiniuose pazangiausiuose objekty aptikimo metoduose, taciau tik kai kurie metodai
yra tinkami naudoti realiuoju laiku.

Bepilociy orlaiviy atpazinimo sudétingumas, pavyzdziui, kei€iantis fonas, drony panaSumas |
paukscius, mazesnio dydzio dronai, didesni atstumai iki objekty, vaizdo apsSvietimo problemos,
reikalauja naujy sprendimy, todél mokslininkai vis kuria naujus ir tobulina esamus algoritmus.

D¢l mazo drono dydzio aptikimo metodai paprastai yra nepatikimi. Didelis klaidingy aptikimy
skaiCius, mazas tikslumas ir mazas aptikimo greitis yra daZniausiai pasitaikantys Sios uzduoties
i$Stikiai. Vienas i$ siilomy naujy drony aptikimo algoritmy, veikian¢iy realiuoju laiku, yra pagrjstas
patobulintu ,,YOLOvV3*“ algoritmu (Alsanad et al., 2022). Sis algoritmas susideda i3 keliy faziy ir
parodé, kad gali pranokti tradicinius aptikimo budus. Sitilomas algoritmas tobulina tinklo nasuma,
pagerinant rysj tarp CNN sluoksniy ir naudojant keliy skaliy (angl. multiple-scale) aptikima, siekiant
padidinti mazy objekty, tokiy kaip dronai, aptikimo tikslumg (Alsanad et al., 2022).

Tinklui mokyti buvo naudojamas duomeny rinkinys, sudarytas i§ 5 000 vaizdy (Alsanad et al.,
2022). Po ,,YOLOV3* algoritmo ir sitilomo algoritmo mokymy, naudojant paruosta duomeny rinkinj,
buvo palyginti rezultatai: originalaus tinklo gautas aptikimo tikslumas yra 92,35 %, o sitilomo tinklo,
pagristo ,,YOLOv3* algoritmu, gautas tikslumas lygus 95,6 % (Alsanad et al., 2022). Taip pat
originalaus tinklo mokymas uztruko ilgiau nei Alsanad et al. (2022) sitilomo modelio mokymo laikas.
Taigi, Alsanad etal. (2022) atliktas tyrimas patvirtino ,,YOLOv3*“ galimybes ir efektyvuma,
aptinkant bepilocCius orlaivius vaizduose.

Singha ir Aydin (2021) sitilomoje drony aptikimo sistemoje naudojamas ,,Y OLOv4“ algoritmas.
Dél paukséiy panaSumy j dronus modeliui mokyti buvo naudojamas drony (1 916 vaizdy) ir pauksciy
(479 vaizdy) duomeny rinkinys.

YOLO algoritmas pranoko kitus objekty aptikimo algoritmus, tokius kaip RCNN ir SSD, tiksliai
aptinkant objektus realiuoju laiku (Singha & Aydin, 2021). Eksperimento schema yra pateikta
1.19 paveiksle.
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Vaizdai

testavimui

TR Originalus ISmokytas
- »YOLOv4 »YOLOv4*
tinklas tinklas
Aptikti bepilo€iai
orlaiviai su ribojanciu
langu ir klasés tikimybe

1.19 pav. Eksperimento schema (sudaryta autorés, remiantis Singha ir Aydin (2021))

Mokymo metu paruostas duomeny rinkinys buvo pateiktas kaip ,,YOLOv4“ tinklo jvestis. Kai
kurie originalaus tinklo parametrai buvo pakeisti (pavyzdziui, tinklas turi aptikti dronus ir pauks¢ius,
todél klasiy skaicius buvo pakeistas | 2). Gauti geriausi svoriai buvo i$saugoti ir testavimui skirti
vaizdai buvo pateikti kaip iSmokyto tinklo jvestis. ISmokyto tinklo i§vestis yra aptikti objektai su

ribojanéiu langu ir klasés tikimybe (1.20 pav.).

1.20 pav. Drony ir pauks$éiy aptikimo rezultatas su ribojanciais langais ir klasiy tikimybémis
(Singha & Aydin, 2021)

Didziausias per 4 000 iteracijy pasiektas MAP metrikos jvertis buvo 74,36 %, sistemos testavimo
metu vieno kadro apdorojimas truko 20,5 ms pirmam vaizdo jrasui ir 19 ms antram vaizdo jraSui
(Singha & Aydin, 2021).

Tiwari (2022) sitlomas giliojo mokymosi metodas, naudojant ,,YOLOv5* tinkla, gali aptikti ir

atpazinti dviejy tipy dronus (daugiarotorius ir vieno rotoriaus) ir atskirti juos nuo pauks$¢iy ir
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sraigtasparniy. Siame darbe tinklui mokyti naudojamas duomeny rinkinys, kurj sudaro 4 000 vaizdy

(1.21 pav.).
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1.21 pav. Duomeny rinkinio vaizdy pavyzdziai (Tiwari, 2022)

Sio modelio pasiektas preciziskumas po 300 epochy yra 0,976, jautrumas — 0,98, MAP50 jvertis —
0,98 ir mAP50-95 — 0,62 (Tiwari, 2022).

Taigi, dél panaSaus drony ir pauksciy elgesio bei i$vaizdos danguje, taip pat dél didelio jy greicio,
fono sudétingumy, uzdengimo, bepilociy orlaiviy dydziy, esant dideliems atstumams, mokslininkai
sitilo naujus, giliuoju mokymusi pagrjstus, bepiloCiy orlaiviy aptikimo ir atpazinimo metodus. YOLO
Seimos algoritmai pasizymi tiksliu aptikimu realiuoju laiku, todél pastaruoju metu yra daZnai

naudojami dronams aptikti.
1.6.1. Bepilo¢iy orlaiviy aptikimas, taikant konvoliucinio neuroninio tinklo metodus

Bepilo¢iy orlaiviy aptikimas, pagrjstas vaizdo apdorojimu, pastaraisiais metais tapo vis
populiaresnis. Atsiradus ir labai iSaugus giliojo neuroninio tinklo (angl. Deep Neural Network —
DNN) taikymui jvairiose srityse, §iuo metu sprendziama daug problemy, kuriy nebuvo galima
i§spresti anksc¢iau. Ypac gilusis CNN (DCNN) yra placiai naudojamas jvairioms uzduotims,
susijusioms su vaizdais, atlikti (Liu et al., 2021).

Liu et al. (2021) naudoja CNN metodus auk$tam drony aptikimo tikslumui pasiekti. Siame tyrime
buvo vertinami keturi DCNN: , RetinaNet“, visiSkai konvoliucinis vienos pakopos (angl. Fully
Convolutional One-Stage — FCOS) metodas, ,,YOLOv3“ ir,,)YOLOv4“.
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Drony aptikimg realiuoju laiku daugiausia riboja dvi problemos. Viena i$ jy — dronai juda greitai,
todél reikalingi greitesni detektoriai. DCNN turi itin gilyji sluoksnj, dél to tinklui reikia daug laiko
apskaiciuoti milijonus parametry, kad pateikty rezultatg. Taigi, siekiant aptikti dronus realiuoju laiku,
Liu et al. (2021) sumazino parametry ir skai¢iavimo operacijy skaiciy.

Kita drony aptikimo problema kyla dél to, kad drony pikseliai vaizde uzima itin mazg dalj. Dél
Sios priezasties detektoriui sudétinga atpazinti dronus. Be to, tarp mazy ir dideliy objekty aptikimo
yra didelis CNN veikimo skirtumas. Todé¢l, siekdami pagerinti mazy bepiloc¢iy orlaiviy aptikimo
tikslumg ir sumazinti prarandamg modelio tikslumg (dél panaikinty sluoksniy), Liu et al. (2021)
1diegé specialy mazy objekty duomeny papildyma (kopijuojant ir jklijuojant mazus dronus vaizduose,
kuriuose juy yra). Sis papildymas padidina mazy drony skai¢iy kiekviename vaizde ir pateikia mazy
drony padéties jvairove.

Siame darbe autoriai naudoja preciziskumo, jautrumo ir mAP metrikas kiekvieno metodo

veikimui jvertinti (Liu et al., 2021). Gauti rezultatai pateikti 1.3 lenteléje.

1.3 lentelé. Modeliy veikimo rezultaty palyginimas (sudaryta autorés, remiantis Liu et al. (2021))

Modelis PreciziSkumas Jautrumas mAP
,ResNet-50% 12,9 94,9 85,5
,,ResNet-101 26,7 78,6 90,3
,RetinaNet* 68,5 91,7 90,5
»YOLOvV3* 61,7 91,5 89,1
,» YOLOv4“ 74,2 93,1 93,6

Kaip galima matyti i§ pateikty rezultaty (1.3 lent.), palyginus FCOS (su ,,ResNet-50* ir,,ResNet-
101 modelio ,,stuburu®), ,,RetinaNet* ir YOLO modelius, ,,YOLOv4* naSumas visais aspektais yra
geresnis nei kity algoritmy. Po atlikto skirtingy modeliy mokymo ir rezultaty palyginimo originalus
., YOLOV4* tinklas buvo pakeistas, sumazinant sluoksniy ir parametry skai¢iy (Liu et al., 2021).

Sukurto tinklo veikimas buvo palygintas su ,,Tiny-YOLOv4“ tinklu (labai supaprastinta
,»YOLOv4“ versija). Gauti rezultatai pateikti 1.22 paveiksle.
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1.22 pav. ,,Tiny-YOLOvV4“ ir ,,apkarpyto* ,,Y OLOv4‘“ modeliy naSumo palyginimas
(Liu etal., 2021)

»Apkarpyty“ modeliy trikumai yra akivaizdis: tikslumo, atSaukimo ir F1-jver¢io vertés Zenkliai
sumazéjo (Liu et al., 2021). Pavyzdziui, preciziSkumo verté sumazéjo nuo 74,2 % iki 7,9 %, lyginant
su originalaus ,,YOLOv4“ tinklo gautais rezultatais po mokymo. Kuo mazesnis tikslumas, tuo
daugiau klaidingy aptikimo langy pateiks modelis. Taip pat jautrumas sumazéjo nuo 93,1 % iKki
72,6 %. Mazesnis jautrumas rodo, kad didéja neaptikty bepilo€iy orlaiviy tikimybé¢. ,, Tiny-YOLOv4*
turi nedideli pranaSumg preciziSkumo ir Fl-jvercio atzvilgiu (1.22 pav.). Taip pat dél mazesnio
sluoksniy skaiciaus ,, Tiny-YOLOv4* yra pranasesnis FPS atzvilgiu. Taciau Liu et al. (2021) sitilomas
,» Y OLOvV4“ modelis turi didelj pranasuma pries ,, Tiny-YOLOv4*“ mAP atzvilgiu.

Straipsnio autoriai (Liuetal., 2021) daro prielaida, kad pagrindiné atsiradusiy problemy
priezastis yra tai, kad ,,apkarpytas* modelis sunkiai aptinka mazus objektus. Todé¢l buvo jdiegtas
mazy objekty duomeny papildymas mazy drony aptikimui pagerinti. Papildyti vaizdai pakeicia
originalius ir yra saugomi mokymui skirtame duomeny rinkinyje. Po duomeny papildymo rezultatai

Zymiai pageréjo (1.23 pav.).
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1.23 pav. ,,Tiny-YOLOv4* ir ,,apkarpyto* ,,Y OLOv4‘ modelio naSumo palyginimas po duomeny
papildymo (Liu et al., 2021)

I$ gauty rezultaty matoma (1.23 pav.), kad po duomeny papildymo sitilomo ,apkarpyto*
»YOLOV4* modelio preciziSkumas padidéja daugiau nei 3 kartus, bet vis tiek lieka Zemiausias,
lyginant su Kitais pateiktais modeliais (Liu et al., 2021). Taip pat nuo 30,7 % iki 72,6 % padidéja
jautrumas. Panasiai buvo patobulintas ir ,,Tiny-YOLOv4‘ naSumas, o ,,YOLOv4“ modeliui taikytas
duomeny papildymo metodas nebuvo reikSmingas nasumo atzvilgiu.

,» YOLOV4* originalaus modelio apimtis yra 245,8 MB. Panaikinus konvoliucinj kanalg ir 24
sluoksnius (lengvesniam modeliui gauti), pavyko pasiekti 90,5 % mAP, 69 FPS ir 15,1 MB modelio
apimtj (Liu et al., 2021). Tai reiskia, kad ,,apkarpyto® ,,)YOLOv4*“ modelio apdorojimo greitis buvo
padidintas 60,4 %, bet sumazéjo modelio tikslumas (Liu et al., 2021).

1.6.2. Bepilo¢iy orlaiviy aptikimas, naudojant YOLO S$eimos algoritmus

Sharma et al. (2022) bepilo¢iams orlaiviams aptikti pasirinko konvoliucinio neuroninio tinklo
YOLO modelj. Sis darbas apima keturiy YOLO modelio versijy (,,YOLOvV3*, ,, Tiny-YOLOV3*,
»YOLOvV4“, | Tiny-YOLOv4“) mokyma, siekiant pasirinkti tinkamiausig tinklg Siai uZduociai.
Sharmaet al. (2022) gauti rezultatai (aptinkant vieng ir kelis dronus) pateikti 1.24 paveiksle ir
1.4 lenteléje.
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1.24 pav. Ismokyty modeliy rezultatai, naudojant testavimui skirtus vaizdus (Sharma et al., 2022)

1.4 lentelé. Modeliy i8vedimo laiko ir vidutinio pasikliovimo palyginimas, naudojant testavimui
skirtus vaizdus (sudaryta autorés, remiantis Sharma et al. (2022))

Vienas bepilotis orlaivis Keli bepilociai orlaiviai
YOLO versija \{Id_u t”."S ISvedimo laikas, ms \(ld_utlr_ns Isvedimo laikas, ms
pasikliovimas pasikliovimas

,»YOLOv3* 94 % 215,25 42 % 202,09
,» Liny- 0 0

YOLOV3* 90 % 196,53 59 % 190,2

,» YOLOv4* 94 % 212,19 75 % 195,25
,» L1ny- 0 0

YOLOv4* 98 % 197,27 94 % 165,07

IS gauty rezultaty galima pastebéti, kad ,,YOLOv4* ir ,,Tiny-YOLOv4* pranoksta ,,YOLOv3*,
nes ,,YOLOvV3“ nesugeba aptikti visy drony dél mazesniy pasikliovimo jverciy (1.24 pav.). Be to,
buvo jvertintas iSvedimo greitis, kuris yra svarbus matas, siekiant veikimo realiuoju laiku. IS
1.4 lenteléje pateikty duomeny galima daryti iSvada, kad ,, Tiny-YOLOv4* veikia geriausiai, lyginant
su kitais modeliais, atsizvelgiant j vidutinj pasikliovima ir isvedimo greitj. Kaip teigiama literatiiroje,
,»YOLOV4* turi pranokti visus kitus 1.4 lenteléje iSvardytus modelius (pagal vidutinj pasikliovima),
taciau §i hipotezé Sharma et al. (2022) nepasiteisino. Kadangi ,,YOLOv4* yra labai tankus tinklas,
jam reikalingas didelis duomeny rinkinys tiek kokybés, tiek kiekybés pozitriu.

Pagrindiniai parametrai, pagal kuriuos buvo palyginti keturi YOLO modeliai, yra numatymo
pasikliovimas, i§vedimo laikas ir tikslumas aptinkant kelis dronus. Remiantis Siais rezultatais buvo
pastebéta, kad (Sharma et al., 2022):

- Naujesnés YOLO versijos veikia geriau tiek tikslumo, tiek preciziSkumo poziiiriu.
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- Nors ,,YOLOv4“ yra daug tankesnis tinklas, ,,Tiny-YOLOv4* vis tiek jj pranoksta, ypac
aptinkant kelis objektus.

-, Tiny-YOLOv4*“ numatymo laikas yra daug geresnis nei kity YOLO versijy, islaikant
geriausig aptikimo pasikliovima.

Aydin ir Singha (2023) palygino ,,YOLOv4“ ir ,,YOLOv5* tinklus (1.5 lent.). Modeliui mokyti
buvo naudojamas duomeny rinkinys, kurj sudaro vaizdai su skirtingu fonu (saulétu, debesuotu, tamsiu
ir kt.), jvairia drono padétimi (vaizdas i§ Sono, vaizdas i$ virSaus ir kt.), drony vaizdais i§ ilgesniy
atstumy ir keliais objektais viename vaizde (Aydin & Singha, 2023). Duomeny rinkinys buvo

suformuotas i§ 479 pauksciy ir 1 916 drony vaizdy (i$ viso 2 395 vaizdai).

1.51lentelé.  Palyginimas dviejy siilomy modeliy (sudaryta  autorés, remiantis
Aydin ir Singha (2023))

Vieno kadro
Modelis | PreciziSkumas | Jautrumas | mAP50 Vaizdo jraSas apdorojimo laikas,
ms

Su ,,DJI Mavic Pro* 19
, YOLOV4“ 0,95 0,68 0,7436

Su ,,DJI Phantom III* 20,5

Su ,,DJI Mavic Pro* 23,9
,YOLOV5“ 0,918 0,875 0,904

Su ,,DJI Phantom III* 31,2

Kaip galima matyti i§ 1.5 lentelés, naudojant ,,YOLOv4*“ buvo pasiekti 0,74 mAP, 0,95
preciziSkumo ir 0,68 jautrumo jverciai. Taip pat vieno kadro apdorojimo laikas buvo 20,5 ms vaizdo
jrasui su ,,DJI Phantom III*“ ir 19 ms vaizdo jrasui su ,,DJI Mavic Pro*. Naudojant ,,YOLOvV5* tinkla,
testavimo metu gauti jverciai: preciziskumo — 0,92, jautrumo — 0,88, mAP — 0,904, vieno kadro
apdorojimo laikas atitinkamai lygus 31,2 ms ir 23,9 ms.

,YOLOV5“ yra sukurtas naudojant ,,PyTorch® karkasg (angl. framework), o ne ,,Darknet®
karkasg. Tai yra viena i§ priezaséiy, kodél buvo pasiektas didesnis tikslumas ir greitis nei taikant
ankstesnes metodikas (Aydin & Singha, 2023). Taip pat paskutiniai originalios ,,YOLOvS5*
architekttiros sluoksniai buvo tiksliai pritaikyti, kad mokymas, naudojant Aydin ir Singha (2023)
duomeny rinkinj, buty efektyvesnis. ISskyrus sluoksniy derinima, buvo pakeistos numatytosios
mokymosi greicio, paketo dydzio ir kt. reik§més (Aydin & Singha, 2023).

Taigi, Aydin ir Singha (2023) atlikto tyrimo metu buvo naudojami ,,YOLOv4“ ir ,,YOLOvV5*
tinklai, ir buvo pasiektas geresnis modelio naSumas, nes dél lengvesnés architektiiros ,,YOLOvS5*

objektus gali atpazinti greiiau nei ,,YOLOv4*“. Kaip teigia Aydin ir Singha (2023), dél duomeny
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rinkinio kintamumo, naujy klasiy pridéjimo ir su duomeny papildymu sitiloma metodika yra lanksti

ir gali buiti taikoma realaus pasaulio scenarijams.
1.7.  Skyriaus iSvados

1. Pagrindiné taikinio sekimo algoritmo uzduotis yra uztikrinti tiksly taikinio sekima, taip pat
svarbu atsizvelgti | algoritmo realizavimo laikg ir garantuoti veikimg realiuoju laiku.

2. Naudojant vieng jutiklj, taikiniy atpazinimo ir sekimo sistemos yra jautrios iSoriniams
trukdziams ir priklauso nuo aplinkos veiksniy. Geresni rezultatai ir didesnis tikslumas gaunami
naudojant skirtingus modalinius jutiklius, renkancius papildomus duomenis apie taikinj. Tokiu budu
gali buti iSvengiama dviprasmiy atpazinimo ir sekimo sprendimy dél neteisingy duomeny bei
padidinamas sistemos patikimumas.

3. Sekant taikinius, diskriminacinio metodo modelis taikomas dazniau, nes yra tikslesnis ir
patvaresnis. Modelyje yra informacijos apie fong, tai suteikia sekimo galimybe, pavyzdziui, kai
taikinys yra uzdengtas.

4. Esamy standartiniy sekimo algoritmy rezultatas dazniausiai yra paveiktas ir net gali
diverguoti. D¢l to kai kurie mokslininkai filtro algoritme jdiegé adaptyvyji mechanizmg, padedantj
iSspresti §ig problemg. Pasirenkant modeliy rinkinj, galintj apimti skirtingas judéjimo formas,
algoritmas pasiekia geriausig filtravimo rezultata.

5. Naudojant Kalmano filtrg sekikliui pridedamas nuspéjamumas ir tokiu biidu sumazinama
klaidingai teigiamo rezultato tikimybé. Atsizvelgiant j judanéiy objekty sekimo sudétinguma (Sviesos
pokyc¢iai, objekto uzdengimas, greitas judéjimas, sudétingas fonas), mokslininkai tobulina Kalmano
filtro integravimo } CNN model; algoritmus.

6. Objektams aptikti buvo naudojami jvairts jutikliai (pavyzdziui, radarai, LiDAR ir kt.) kartu
su jvairiais naujais sprendimais, o tikrasis proverzis jvyko, kai objektams aptikti ir sekti atsirado
metodai, pagristi giliuoju mokymusi. Taikant siuos metodus, buvo aptiktos dvi pagrindiné klititys:
skai¢iavimo aparatinés jrangos poreikis ir veikimo realiuoju laiku uZtikrinimas.

7. CNN aptikimo tinklas nepaiso taikinio padéties, greiCio, krypties ir kitos judéjimo
informacijos. Dél nenuspéjamumo sekimo algoritmas gali buti paveikiamas. Pavyzdziui, kai objektas
yra uzdengtas, taikinys gali biiti prarastas ir sekimas nepavyks. Vyksta tyrimai ir ieSkoma biidy, kaip
padaryti CNN modelj tinkamesnj sudétingiems taikiniams aptikti, esant jvairiems scenarijams.

8. Sprendziant vizualinio taikiniy sekimo uzduotj, gilieji neuroniniai tinklai turi surinkti
daugybe Zyméty vaizdy. Siekiant i§spresti duomeny stygiaus problema, gilieji poZymiai gali buti

perkelti i§ anks¢iau iSmokyto giliojo neuroninio tinklo j didelj pagalbinj duomeny rinkinj.
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9. YOLO Seimos algoritmy populiarumg lemia objekty aptikimo greicio ir aptikimo tikslumo
kompromisas. Sie algoritmai leidzia aptikti objektus realiuoju laiku, todél gali bati naudojami
jvairioms uzduotims.
vaizdo kadruose, panaSumas j paukscius), kuriems reikia naujy sprendimy. Dronai gali skristi dideliu
greiCiu, todél taikomy metody aptikimo greitis taip pat turi baiti didelis. Pastaruoju metu mokslininkai
renkasi YOLO algoritmus, pasizymincius dideliu nasumu ir greitu objekty aptikimu bei veikianc¢ius

realiuoju laiku.
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2. METODU APZVALGA IR ANALIZE

Vaizdo apdorojimas — tai naudingos informacijos i$skyrimo budas, konvertuojant vaizdg j
skaitmenine informacijg ir atlickant tam tikras operacijas. Objekty aptikimas ir sekimas yra aktuali ir
sudétinga uzduotis, reikalaujanti optimalaus sprendimo, kuris priklauso nuo iskeltos uzduoties.

2.1 paveiksle pateikti pagrindiniai objekty aptikimo ir sekimo zingsniai.

Vaizdy seka

Kadry skirtumas

Objekto aptikimas > Fono atimtis

Optinis srautas

Judéjimas

Teksttra

Objekto klasifikacija

Forma

Spalva

Pagrijstas taskais

Objekto sekimas »| Pagrjstas branduoliu

Pagristas siluetu

2.1 pav. Pagrindiniai objekto aptikimo ir sekimo zingsniai (sudaryta autorés, remiantis

Balaji ir Karthikeyan (2017))

Vaizdo apdorojimas yra terminas, nurodantis vaizdy sekos arba vaizdo kadro apdorojima, kurio
rezultatas — susijusiy vaizdo parametry rinkinys (Panchal et al., 2015). Sekant objekta, vaizdo analizé
apima judancio objekto aptikima, objekto klasifikavima ir objekto sekima paeiliui einanciuose
kadruose (Panchal et al., 2015):

1) Objekty aptikimas skirtas objekty buvimui vaizdo kadre patikrinti ir tam objektui aptikti.
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2) Tada aptikta objektg galima priskirti jvairioms kategorijoms, pavyzdziui, zmonéms,
transporto priemonéms ir kitiems judantiems objektams.

3) Objekty sekimo proceso metu yra segmentuojama dominanti sritis vaizdo kadruose, taip
sekamas objekto judéjimas bei jo padétis.

Toliau apzvelgiami metodai, taikomi Siems trims etapams realizuoti.
2.1.  Objekty aptikimo metodai

Yra trys pagrindiniai vaizdo tyrimo etapai: dominanciy objekty aptikimas vaizde, Siy objekty
sekimas kiekviename kadre (paeiliui einanciuose kadruose) ir objekty judéjimo analizé, siekiant
atpazinti jy veiklg (Panchal et al., 2015). Objekty aptikimas yra susijes su objekty atpazinimu vaizdo
kadre ir $iy objekty pikseliy grupavimu (Parekh et al., 2014). Judan¢iy objekty aptikimas yra pradinis
vaizdo sekos analizés etapas. Tai daroma kiekviename kadre arba kai vaizdo sekoje pasirodo
dominantis objektas (Joshi & Thakore, 2012).

Objektui aptikti gali bati taikomi labai paprasti algoritmai, bet geresniam rezultatui pasiekti
reikalingi sudétingesni metodai. Metodo pasirinkimas priklauso nuo reikalaujamo apdorojimo
greicio, naudojamos atminties, siekiamo tikslumo. Kai kurie sitilomi metodai gali susidoroti su
realiuoju laiku kylanciais i$Stkiais, tokiais kaip sniegas, lietus, judancios Sakos, Kiti objektai, kurie
sutampa su dominanciu objektu, keiCiantis Sviesos intensyvumas ar létai judantys objektai
(Panchal et al., 2015).

Paprastas objekty aptikimo biidas yra informacijos naudojimas viename kadre. Taciau kai kurie
objekty aptikimo metodai naudoja laikingja informacija, apskaiCiuotg i§ kadry sekos, kad biity
sumazintas klaidingy aptikimy skai¢ius (Joshi & Thakore, 2012). Si informacija paprastai yra
pateikiama kadry skirtumo forma, kuri iSryskina i$ eilés einan¢iuose kadruose dinamiskai kintancius
regionus.

Populiariis judanéiy objekty aptikimo metodai yra kadry skirtumo metodas, fono atimties
metodas ir optinio srauto metodas (Rakibe & Patil, 2013). Taikant kadry skirtumo metoda,
skaiCiuojamas skirtumas tarp dviejy vienas po kito einanc¢iy vaizdy, siekiant identifikuoti judantj
objekta. Siame etape atliekami nesudétingi skai¢iavimai. Sis metodas gali biiti puikiai pritaikytas
jvairioms dinaminéms aplinkoms. Taciau paprastai §iuo metodu yra sunku gauti visg judancio objekto
konttirg, todél aptikimo rezultatas gali buti netikslus (Rakibe & Patil, 2013).

Optinio srauto metodas yra skirtas vaizdo optinio srauto laukui apskaiciuoti ir grupavimui atlikti,
remiantis vaizdo optinio srauto pasiskirstymo charakteristikomis (Rakibe & Patil, 2013). Taikant §j
metoda, i§ fono galima gauti i§samig informacija apie objekto judéjima ir tiksliau jj aptikti. Taciau
dél didelio skaic¢iavimy kiekio, jautrumo triukSmui ir prasto triukSmo slopinimo S§is metodas yra

nepatikimas realiuoju laiku veikian¢ioms programoms (Rakibe & Patil, 2013).
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Bet kuri jud¢jimo aptikimo sistema, pagrjsta fono atimties metodu, turi spresti daugybe kritiniy
situacijy (Rakibe & Patil, 2013), pavyzdziui, dél prastos vaizdo S$altinio kokybés atsirandantys
triuk§mai, Sviesos salygy poky¢iai ir kt. Egzistuoja jvairiy fono atimties algoritmy, tac¢iau dauguma
juy sudaro keturi pagrindiniai Zingsniai (Cheung & Kamath, 2004): parengiamasis apdorojimas
(angl. preprocessing), fono modeliavimas, priekinio plano aptikimas ir duomeny patvirtinimas
(2.2 pav.).

Vélinimas |«
Y k -
. . Priekinio o
. Parengiamasis . Fono .| Duomeny Priekinio
Vaizdo kadras . i plano e .
apdorojimas modeliavimas aptikimas patvirtinimas plano kauké

Fono atimtis

2.2 pav. Bendrojo fono atimties algoritmo schema (sudaryta autorés, remiantis
Cheung ir Kamath (2004))

Parengiamgjj apdorojimg sudaro paprasty vaizdo apdorojimo uzduociy rinkinys, Kkuriuo
neapdorotas jvesties vaizdas pakei¢iamas formatu, kuris tinka tolesniems apdorojimams atlikti
(Cheung & Kamath, 2004). Daugumai kompiuterinés regos sistemy parengiamojo apdorojimo
zingsnyje naudojamas paprastas glodinimas (angl. smoothing), siekiant sumazinti vaizdo kameros
triukSma, taip pat glodinimas gali buti naudojamas pasalinant trumpalaikj aplinkos triuk§ma
(pavyzdziui, liety ir sniegg) (Cheung & Kamath, 2004).

Fono modeliavimas yra naudojamas atraminiam (angl. reference) modeliui gauti. Sis atraminis
modelis yra lyginamas su kiekvienu vaizdo sekos kadru, siekiant nustatyti galimg pokytj
(Balaji & Karthikeyan, 2017). Judancio objekto buvima lemia dabartinio vaizdo kadro ir ankstesnio
kadro skirtumas pikseliy atzvilgiu (Athanesious & Suresh, 2012). Sis fono modelis pateikia visos
fono scenos statistinj apraSyma (Cheung & Kamath, 2004). Priekinio plano aptikimo zingsnyje
nustatomi vaizdo rémelyje esantys pikseliai, kuriy fono modelis negali tinkamai paaiskinti, ir pateikia
juos kaip dvejetaing kandidato priekinio plano kauke¢ (angl. foreground mask) (Cheung & Kamath,
2004).

Duomeny patvirtinimo zingsnyje nagrin¢jama kandidato kauké, pasalinami taskai, kurie
neatitinka tikryjy judanciy objekty, ir pateikiama galutiné priekinio plano kauké. Tikrinant duomenis
daznai naudojamos domeno Zinios ir skai¢iavimy reikalaujantys kompiuterinés regos algoritmai
(Cheung & Kamath, 2004). Naudojant §j algoritmg, apdorojimas realiuoju laiku yra jmanomas, nes
Sie sudétingi algoritmai taikomi tik nedaugeliui kandidaty priekinio plano pikseliy.

Toliau apzvelgiamos adaptyviosios technikos, kurioms atlikti reikia maziau istekliy. Paprastai

algoritmai yra skirstomi j rekursinius ir nerekursinius.
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2.1.1. Rekursiniai metodai

Taikant rekursinius metodus yra atnaujinamas vienas fono modelis, remiantis kiekvienu jvesties
kadru. Todél tolimos praeities jvesties kadrai gali turéti jtakos dabartiniam fono modeliui
(Cheung & Kamath, 2004). Siy algoritmy pagrindinis privalumas — reikia maZiau atminties duomeny
saugojimui (Balaji & Karthikeyan, 2017). Taciau, atsiradus klaidai fono modelyje, ji egzistuoty
ilgesnj laikg. Kai kuriuose algoritmuose yra naudojamas eksponentinis svoris, kad buty galima
atmesti praeities duomenis, ir jtraukiamas teigiamas sprendimy grjztamasis rysys, kad atnaujinimui
biity naudojami tik fono pikseliai (Cheung & Kamath, 2004).

Kai kurie daznai taikomi rekursiniai metodai:

- Apytikslis vidutinis filtras (angl. approximated median filter). Metodo esmé: einamasis
vidutinis jvertis padidinamas vienetu, jei jvesties pikselis yra didesnis uz jvertj, ir sumazinamas
vienetu, jei jis yra mazesnis. Sis jvertis galiausiai sutampa su verte, kuriai pusé jvesties tasky yra
didesni ir pusé yra mazesni uz $ig verte — tai yra mediana (Cheung & Kamath, 2004). Vykdant vaizdo
apdorojimg realiuoju laiku ir sprendziant kompiuterinés regos uzduotis, yra nuolat sitilomi
patobulinimai, leidziantys pasiekti geresnius rezultatus, lyginant su anksciau sukurtomis apytikslio
vidutinio filtro variacijomis (Appiah et al., 2020).

- Kalmano filtras. Sis filtras yra pla¢iai naudojamas tiesinéms dinaminéms sistemoms sekti,
esant Gauso triukSmui (Cheung & Kamath, 2004). Paprasc¢iausia §io rekursinio metodo versija
naudoja tik skais¢io intensyvumag, taip pat gali biiti naudojamas intensyvumas ir jo iSvestiné laiko
atzvilgiu arba intensyvumas ir jo iSvestiné vietos atzvilgiu. Pavyzdziui, kai viding sistemos biisena
apibudina fono intensyvumas By ir jo i$vestiné laiko atzvilgiu B, parametrai rekursyviai atnaujinami
taip (Cheung & Kamath, 2004):

ail = -] e (1= 7]
=4 Ak (e —H-A 7)) 2.1
Bt Bt—l ‘ ‘ Bt—l ( )

Cia: B, — fono intensyvumas t laiko momentu; B'; — fono intensyvumo i$vestiné laiko atzvilgiu t laiko
momentu; A —matrica, apibtidinanti fono dinamika; B;_; —fono intensyvumas (t — 1) laiko momentu;
B'; — fono intensyvumo iSvestiné laiko atzvilgiu (t— 1) laiko momentu; K; — Kalmano stiprinimo

matrica; I, — einamasis pikselis; H — matavimo matrica.

Konkre¢ios A ir H matricy vertés parenkamos atsizvelgiant j sprendziamg uzduotj. Kalmano

stiprinimo matrica K persijungia tarp léto adaptacijos greicio o ir greito adaptacijos greicio a2 > o,
a
atsizvelgiant j tai, ar 1,1 yra priekinio plano pikselis (Cheung & Kamath, 2004): K; = [aﬂ, kai I,_4
s . . . . a;
yra priekinio plano pikselis, prieSingu atveju — K; = [ Olz]'

- Gauso skirstiniy misinys (angl. Mixture of Gaussians — MoG). Skirtingai nuo Kalmano filtro,

kuris stebi vieno Gauso skirstinio i$skyrima, MoG metodas vienu metu stebi kelis Gauso skirstinius
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(Cheung & Kamath, 2004). Panasiai kaip neparametrinis modelis (aprasytas 2.1.2. skyrelyje), MoG
palaiko kiekvieno pikselio tankio funkcija. Taigi, Siuo metodu galima valdyti keliy modeliy fono
skirstinius (Cheung & Kamath, 2004). Kita vertus, kadangi MoG yra parametrinis, modelio
parametrus galima adaptyviai atnaujinti, nenaudojant didelio vaizdo kadry buferio. Pikseliy
pasiskirstymas f (It = u) modeliuojamas kaip K Gauso skirstiniy misinys (Cheung & Kamath, 2004):

fe=uw) =%, Wi N (W e, Oyt (2.2)
¢ia: n(u; uie, 0;¢) — i-tasis Gauso komponentas, kurio intensyvumo vidurkis u;, ir standartinis
nuokrypis g; ;; w; ; — duomeny dalis, patenkanti j i-tajj komponenta.

Paprastai K svyruoja nuo trijy iki penkiy, atsiZvelgiant j turimg atminting (angl. storage).
Kiekvienam jvesties pikseliui It pirmiausia reikia nustatyti komponenta i, kurio vidurkis yra arciausiai
Sio pikselio. Komponentas i yra deklaruojamas kaip atitinkantis (angl. matched) komponentas, jei
|It — ,ui,t_1| > D - 0341, kur D apibrézia maza teigiamo nuokrypio ribg (Cheung & Kamath, 2004).

Tada atitinkan¢io komponento parametrai atnaujinami taip (Cheung & Kamath, 2004):

(Ui't = (1 - a)wi’t_l + «a, (23)
pie = (1 —plpge—1 + ply, (2.4)
%=1 —p)o?y_1 + pUe — wie)?, (2.5)

¢ia: a — nustatytas mokymosi greitis (angl. learning rate), kai 0 < a <1; p — parametry mokymosi

greitis, apytiksliai apskai¢iuojamas pagal formule p = wi

it

Jei nepavyksta rasti atitinkanc¢io komponento, maZiausig svorj turintis komponentas pakei¢iamas
nauju komponentu, kurio vidurkis I, pradiné dispersija o,, ir svoris w,. Likusiy komponenty vidurkiy
ir dispersijy reik§més nekeic¢iamos, 0 jy svoris mazinamas, kad biity pasiektas eksponentinis skilimas
(angl. exponential decay): w;; = (1 — a)w;—, (Cheung & Kamath, 2004).

Galiausiai visi svoriai yra normalizuojami, kad jy suma bty lygi vienetui. Norint nustatyti, ar tai
yra pirmojo plano pikselis, pirmiausia visi komponentai rikiuojami pagal ju w;./o;, Vvertes
(Cheung & Kamath, 2004). Aukstesng vieta uzimantys komponentai turi mazg dispersijg ir didelg
tikimybg — tai yra tipiskos fono savybés. Kai iy, i,, ..., ix yra komponenty eilé po rikiavimo, pirmieji
M komponentai, kurie atitinka §j kriterijy, yra skelbiami kaip fono komponentai (Cheung & Kamath,
2004):

S wge =T, (2.6)

¢ia: T' —svorio riba (angl. weight hold).

MoG metodo vystymasis apima parametry jautrumo analize, sudétingumo ir pritaikymo
patobulinimus, i$plétima panoraminiam fonui sukurti (Cheung & Kamath, 2004), o tai leidzia taikyti

§1 metoda skirtingoms uzduotims.
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2.1.2. Nerekursiniai metodai

Taikant nerekursinius algoritmus, fonui jvertinti taikomas slankiojanc¢io lango metodas. Buferyje
saugomi ankstesni N vaizdo kadrai ir jvertinamas fonas, remiantis kiekvieno pikselio, esancio
buferyje, kitimu laike. Nerekursiniai metodai yra labai adaptyviis, nes jie nepriklauso nuo ankstesniy
kadry, i$skyrus saugomus buferyje.

Nerekursiniy metody pavyzdziai:

- Kadry skirtumas (angl. frame differencing). Papras¢iausia fono modeliavimo technika
kadrams diferencijuoti naudoja vaizdo sekos kadra (t — 1) laiko momentu kaip fono model;j kadrui t
laiko momentu. Siam metodui naudojamas tik vienas ankstesnis kadras (Cheung & Kamath, 2004),
todél, taikant §j metoda, gali kilti sunkumy aptinkant didelj tolygiai spalvota judantj objekta.

- Vidutinis filtras (angl. median filter). Tai yra vienas i§ dazniausiai naudojamy fono
modeliavimo biidy. Fono jvertis (angl. background estimate) apibréziamas kaip visy esanéiy buferyje
kadry kiekvieno atitinkamo pikselio vietos vidutiné verté (Cheung & Kamath, 2004). Daroma
prielaida, kad pikselis lieka fone daugiau nei pusei buferio kadry.

- Tiesinis prognozuojantysis filtras (angl. linear predictive filter). Dabartinj fono jvertj galima
apskai¢iuoti buferyje esantiems pikseliams taikant tiesinj prognozuojantjjj filtra (Toyama et al.,
1999). Filtro koeficientai apskaic¢iuojami kiekvienam kadrui, remiantis imties kovariantiSkumu, todél
§] metoda sudétinga taikyti realiuoju laiku.

- Neparametrinis modelis. Skirtingai nuo ankstesniy metody, kai kiekvienoje pikseliy vietoje
yra naudojamas vienas fono jvertis, buvo pasitlyti metodai (Elgammal et al., 2000), kuriuose
naudojami ankstesni kadrai, kad biity sudarytas neparametrinis pikseliy tankio funkcijos f (It = u)
jvertis (Cheung & Kamath, 2004):

fUe=w) =it v K@ —1y), 2.7)

¢ia: K(-) — branduolio jvertis (pasirinktas Gauso skirstinys); N — ankstesniy vaizdo kadry skaicius.

Dabartinis pikselis I, yra skelbiamas kaip priekinis planas, jei pagal §j pasiskirstymg yra maza
tikimybé, t. y. f(I;) yra mazesnis uz tam tikrg i$ anksto nustatytg slenkstj. Priekinio plano aptikimas
Siuo budu gali buti sudétingesnis, lyginant su kitais metodais, nes reikia atlikti skai¢iavimus pagal
(2.7) lygti kiekvienam pikseliui (Cheung & Kamath, 2004). Sio modelio naudojimo pranasumas pries
vieng jvert] — galimybé¢ valdyti keliy modeliy fono pasiskirstymus, kaip jau buvo minéta aptariant

MoG metoda.
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2.2. Objekty klasifikavimo metodai

Objekty klasifikavimo metu objektai priskiriami tam tikrai grupei. Objekty klasifikavimas
atliekamas remiantis objekty formos pozymiais judéjimo srityje (Balaji & Karthikeyan, 2017).

Populiarts objekty klasifikavimo metodai ir jy tikslumas pateikti 2.1 lenteléje.

2.1 lentelée. Objekty klasifikavimo metody palyginimas (sudaryta autorés, remiantis
Balaji ir Karthikeyan (2017))

Metodas Tikslumas Komentarai
' o o Nereikalauja i§ anksto nustatyty Sablony, gali
Pagristas judéjimu Vidutinis o o S
bati aptiktas ir nejudantis objektas
‘ Uztikrina geresne kokybe, bet reikia laiko
Pagrjstas tekstiira Aukstas ) _ o o
papildomiems skaic¢iavimams atlikti
_ o Paprasta modeliy atitikmens metodg galima
Pagrjstas forma Vidutinis S _
pritaikyti naudojant Sablonus
Sukuriamas  Gauso  miSinio  modelis,
) apibudinantis spalvy pasiskirstymg vaizdy
Pagrjstas spalva Aukstas o o . . .
sekoje ir segmentuojantis vaizdg i fong ir
objektus

Judanc¢io objekto klasifikacija turi periodinés savybés Zenkla, kurj rodo nestandaus objekto
judéjimas. Optinis srautas taip pat gali bati naudingas objekto klasifikacijai. Judanciy objekty
standumo analizé ir periodiSkumas atlickami naudojant liekamajj srauta (Balaji & Karthikeyan,
2017). Nestandis dinaminiai objektai, tokie kaip zmogus, gali turéti didesnj vidutinj lickamajj srauta
ir parodyti periodinj komponenta, tuo tarpu tikimasi, kad standZiyjy objekty liekamasis srautas bus
mazas (Balaji & Karthikeyan, 2017).

Gradiento orientacija, atsirandanti lokalizuotose vaizdo dalyse, skai¢iuojama pagal tekstiira
pagrijsta technikg. Tada skaic¢iavimai atliekami naudojant sutampant;j vietinj kontrasto normalizavimag
per vienodai iSdéstyty lgsteliy tankio tinklelj, siekiant pagerinti tikslumg (Balaji & Karthikeyan,
2017).

Klasifikuoti judancius objektus pagal turimg informacijg apie objekto formg galima naudojant
judéjimo regionus, atvaizduotus per taskus, langg ar déme (Balaji & Karthikeyan, 2017). Pavyzdziui,
kiekviena démé kiekviename kadre yra klasifikuojama, o gauti rezultatai atvaizduojami histograma.

Spalva yra lengvai isskiriamas ir stabilus pozymis (Balaji & Karthikeyan, 2017). Dél sitilomy
algoritmy nedideliy skai¢iavimo apim¢iy spalva yra pageidaujamas pozymis, kurj rekomenduojama
naudoti. Pavyzdziui, transporto priemonéms aptikti ir sekti realiuoju laiku naudojamas spalvy

histograma pagrjstas algoritmas (Balaji & Karthikeyan, 2017). Norint segmentuoti vaizda j fong ir
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objekta bei apibudinti spalvy pasiskirstymg vaizdy sekoje, gali bati sukuriamas modelis pagal Gauso
misinio metoda.

Kiekvienam objektui yra matuojami keli pozymiai (Zhang et al., 2013b), pavyzdziui, judéjimo
greitis, objekto dydis, ribojantis langas (angl. boundary box). Tada klasifikatorius naudoja Siuos
pozymius ir nustato, kokiai klasei priklauso kiekvienas aptiktas objektas. Klasifikacija gali buti
atliekama su priezitra ar be priezitros (N. Kaur & Y. Kaur, 2014). Pirmuoju atveju iSankstiniam
mokymui yra naudojamas rinkinys, kuriame pateikiami pavyzdiniai objektai, priskirti zinomoms
klaséms. Taikant Klasifikavimo metodus be priezitros, klasé nustatoma tiesiogiai i$ turimy duomeny
apie objekta — nenaudojami mokymui skirti rinkiniai ir néra i§ anksto nustatyty klasiy.

Taip pat yra naudojami algoritmai, kuriems taikomos abiejy metody, su priezitira ir be jos,
savybés. Pagrindiné idéja yra mokyti du klasifikatorius pagal nepriklausomas ty paciy duomeny
ypatybes, naudojant palyginti nedaug pavyzdziy (N. Kaur & Y. Kaur, 2014). Tada sie klasifikatoriai
perziiiri neZymétus pavyzdzius, juos pazymi ir prideda prognozes prie kito klasifikatoriaus Zyméto
rinkinio. Kitaip tariant, klasifikatoriai moko vienas kitg, naudodami nezymétus duomenis (N. Kaur &
Y. Kaur, 2014).

Taigi, klasifikatorius yra algoritmas, kuris paima objektams budingy pozymiy rinkinj ir naudoja
Sias charakteristikas kiekvieno objekto klasei nustatyti. Klasifikatoriy kiirimo procesg sudaro keturi
pagrindiniai zingsniai: mokymo duomeny rinkinio kiirimas, efektyviy pozymiy pasirinkimas,
klasifikatoriaus mokymas, reikiamo klasifikatoriaus tikslumo pasiekimas (Singh & Sharma, 2007).

Pasirinkto metodo efektyvumui didele jtaka turi tinkamai sudarytas mokymui skirtas duomeny
rinkinys ir parinktas objekty parametry rinkinys. Mokymui skirtame rinkinyje turi biiti objekty, kuriy
klasifikacija yra zinoma, sarasas (White, 1996). Geram rezultatui pasiekti, siame rinkinyje turi buti
surinkta daug pavyzdziy (paprastai tikstanciai objekty), svarbu, kad j jj bity jtraukti ir daznai
pasirodantys, ir reti objekty tipai.

Klasifikatoriy mokymas yra optimizavimo problema - pridedant daugiau parametry,
optimizavimas yra sudétingesnis. Todél geriau yra pateikti algoritmui tik batinus parametrus (White,
1996). Klasifikatoriaus tikslumui nustatyti naudojamas nepriklausomas objekty rinkinys.

Teisingai parinkti poZymiai turi jtakos objekto sekimo rezultatui ir yra tiesiogiai susij¢ su objekto
atvaizdavimu (Athanesious & Suresh, 2012). Objektams sekti naudojami spalvy, krasty ir teksttiros
poZymiai.

Visi vaizdo kadry formatai yra pagristi skirtingu spalvy erdvés modeliu. Skirtingy kadry
duomenys gali biti saugomi skirtingose spalvy erdvése, pavyzdziui, pilkos skalés, RGB (angl. red,
green and blue) ir HSV (angl. hue, saturation, value) spalvy modeliy (Athanesious & Suresh, 2012).

Kiekviename kadre saugomi duomenys — tai kiekvienos spektrinés juostos rySkumas. Spalvoti vaizdai
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zymimi raudonais (R), Zaliais (G) ir mélynais (B) sluoksniais (arba RGB). HSV spalvy modelyje
spalva apibtidinama trimis parametrais: atspalviu, gryniu ir skais¢iu (Dagiené et al., 2014).

Objekty ribos daznai sukelia rySkius vaizdo intensyvumo pokycius (Athanesious & Suresh,
2012). Sie poky¢iai nustatomi pagal krasto aptikima. Krastai pasizymi maZesniu jautrumu ap$vietimo
pokyc¢iams, lyginant su spalvy pozymiais. Todél dauguma algoritmy naudoja krastus kaip pagrindinj
pozymj objektui sekti (Athanesious & Suresh, 2012).

Tekstiira parodo pavirSiaus intensyvumo skirtinguma, tai leidzia isgauti glotnumo ir désningumo
savybes (Athanesious & Suresh, 2012). Tekstirai reikalingas apdorojimo etapas. Lyginant su
spalvomis, tekstliros poZymiai yra maziau jautris apSvietimo pokyc¢iams, kaip ir kraSty poZzymiai

(Athanesious & Suresh, 2012).
2.3.  Objekto sekimo metodai

Objekty sekimas apima dominancio regiono (angl. Region of Interest — ROI) pasirinkimg ir
objekto judéjimo bei padéties sekimg vaizdo sekos kadruose (Balaji & Karthikeyan, 2017). Sekimag
galima apibrézti kaip objekto kelio vaizdo plokStumoje apytikslio nustatymo problema
(Athanesious & Suresh, 2012). Taigi, objekty sekimas naudojamas objekty judéjimo krypciai sekti.
Objekto sekimo metodai gali buti skirstomi pagal tai, kokiu biidu atvaizduojamas dominantis

objektas: kaip taskas, branduolys (angl. kernel) ar siluetas (2.3 pav.).
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Objekto sekimas

Tasko sekimas Branduolio sekimas Silueto sekimas

- Paprastas _ .
— Kalmano filtras — . p .. — Konttiro sekimas
Sablony atitikmuo

— Daleliy filtras —Vidutinis poslinkis — Formos atitikmuo

Keliy hipoteziy Atramlr‘nq
kimo algoritmas | | | vektoriy
- £ klasifikatorius

— Sluoksnio sekimas

2.3 pav. Objekto sekimo buidai (sudaryta autorés, remiantis Balaji ir Karthikeyan (2017))
Toliau apzvelgiami §iy metody daznai taikomi algoritmai.
2.3.1. Tasko sekimo metodai

Tasko sekimo metodas yra viena i§ kompiuterinés regos uzduoc¢iy, naudojamy jvairios paskirties
programoms. Vaizdo struktiiroje judantys objektai sekimo metu atvaizduojami pagal jy poZymius
(Athanesious & Suresh, 2012). Nustatant Siuos taskus atlickamas atpazinimas, Siam tikslui gali biti
naudojamas slenkstis (angl. thresholding). Tasky sekimas yra sudétinga problema, ypac¢ dél
dominancio objekto uzdengimo ir klaidingo objekto aptikimo atvejy (Athanesious & Suresh, 2012).
Vienas i$ $io metodo privalumy: tinka labai maziems objektams sekti.

Sio metodo algoritmus daZniausiai sudaro dvi fazés: prognozavimas ir korekcija
(Balaji & Karthikeyan, 2017). Prognozavimas apima dabartiniy stebéjimy rinkinio naudojimg ir
atnaujinimg kitam etapui, kuris suteikia geresne Kitos biisenos apytiksle vertg.

Algoritmuose naudojant Kalmano filtrg (KF), taskai sekami atsizvelgiant j kriterijus, pasirinktus
vertinant naSumg. Optimalus taskas pasirenkamas remiantis prasmingais kriterijais

(Athanesious & Suresh, 2012). Taip pat, naudojant KF, pasiekiamas balansas tarp prognozuojamy
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veréiy ir triuk§mingy matavimy. Sio filtro esmé: prognozuojama biisenos verté yra nuolat
atnaujinama. Svoriy vertei nustatyti naudojama modeliavimo buisenos lygtis (Athanesious & Suresh,
2012).

Naudojant Kalmano filtrg sekimo algoritmuose, pateikiamas optimalus sprendimas,
sumazinamas triuk§mo poveikis, gali biiti sekami vienas ir keli objektai (Athanesious & Suresh,
2012). Taciau KF prastai aproksimuoja tuos biisenos kintamuosius, kuriy skirstinys yra ne Gauso
(Athanesious & Suresh, 2012). Sis apribojimas gali bti apeitas naudojant daleliy filtra (PF).

Daleliy filtras sukuria visus vieno kintamojo modelius pries pereidamas prie kito kintamojo.
Algoritmo pranasumas — kintamieji generuojami dinamiskai ir jy gali bati neribotai daug
(Athanesious & Suresh, 2012). Siame algoritme paprastai naudojami kontirai, tekstiiros
atvaizdavimas ir spalvy pozymiai (Balaji & Karthikeyan, 2017).

Naudojant keliy hipoteziy sekimo (MHT) algoritma, kiekvienam objektui kiekvienu laiko tarpu
teikiami keli pasitilymai (Balaji & Karthikeyan, 2017). Tai leidzia sumazinti neteisingos atitikties
tikimybe. Atliktus keliy kadry stebé¢jima, galima gauti geresnius sekimo rezultatus. Galutinis objekto
sekimo rezultatas — tai geriausiy atitikmeny rinkinys per tg stebéjimo laikotarpj
(Balaji & Karthikeyan, 2017).

MHT - tai iteracinis algoritmas, Kartojimas prasideda nuo esamo sekimo hipotezés rinkinio.
Kiekvienai hipotezei numatoma kiekvieno objekto padétis sekanciame kadre. ISmatuotas atstumas
apskaiciuojamas ir palyginamas su darytomis prognozémis (Athanesious & Suresh, 2012). MHT
algoritmas tinka keliems objektams sekti, gali buti naudojamas objekto uzdengimo atveju,
apskaiciuoja optimalius sprendimus (Athanesious & Suresh, 2012).

Apibendrinant galima pasakyti, kad KF yra efektyvus, taciau turi tiesing dinamikg ir Gauso
triukSma. PF gali tvarkyti netiesinius ir ne Gauso scenarijus, taciau gali prireikti daug sudétingy
skai¢iavimy. MHT yra patvarus algoritmas, taciau, esant sudétingiems scenarijams, taip pat gali
prireikti daug skai¢iavimy. Algoritmo pasirinkimas priklauso nuo konkrecios sekimo problemos ir

kompromisy tarp skai¢iavimo sudétingumo, tikslumo ir patvarumo, reikalingo programai.
2.3.2. Branduolio sekimo metodai

Branduolio sekimas paprastai atliekamas apskai¢iuojant nestacionary objekta, kurj parodo
objekto sritis (paeiliui einanciuose kadruose). Objekto judéjimas yra parametrinés formos
(Athanesious & Suresh, 2012). Sie algoritmai skiriasi priklausomai nuo sekamy objekty skaiciaus,
naudojamo  atvaizdavimo ir  pasirinkto objekto  judéjimo  aproksimavimo  metodo
(Balaji & Karthikeyan, 2017).

Objekto atvaizdavimas, naudojant geometring forma, yra jprastas buidas, taikomas realiuoju laiku

veikian¢iy programy realizavimui. Taciau objekty dalys gali likti uz apibréztos formos riby, o fono
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dalys gali buti formos viduje, tai yra vienas i$ §io metodo taikymo apribojimy (Athanesious & Suresh,
2012).

Dominancio regiono (ROI) nagringjimas vaizdy sekoje gali buti atlickamas taikant paprasto
Sablony atitikmens metodg. Kadras yra atskiriamas nuo vaizdy sekos ir patikrinama, ar jis atitinka
Sablong. Taikant §j metoda galima sekti tik vieng judantj objekta, taCiau sekimas galimas ir esant
daliniam objekto uzdengimui (Athanesious & Suresh, 2012).

Taikant vidutinio poslinkio metoda, i§ pradziy segmentavimo btidu apibréziama dominanti sritis,
tada objektas sekamas kiekviename kadre (Balaji & Karthikeyan, 2017). Pradiniame kadre ROI
apibréziamas staciakampiu langu. Naudojant §j algoritma, sekamas objektas atskiriamas nuo fono.
Taikinio atvaizdavimo ir lokalizavimo tikslumas pagerinamas naudojant Chamfer atstumo
transformacijg (Balaji & Karthikeyan, 2017). Atstumas tarp dviejy spalvy pasiskirstymy
sumazinamas naudojant Bhattacharya koeficienta, taip pat Siam tikslui yra taikoma Chamfer atstumo
transformacija (Balaji & Karthikeyan, 2017). Sekant objekta, ji galima apibudinti atskiry pavyzdziy
paskirstymu ir branduolio lokalizacija (Athanesious & Suresh, 2012).

Branduolio sekimo metodo taikymo zingsniai (Athanesious & Suresh, 2012):

1. Naudojant spalvy pozymius, gaunamas tikimybinis taikinio pasiskirstymas pirmajame kadre.
2. Pirmojo kadro pasiskirstymas palyginamas su kitu i§ eilés einanciu kadru.

3. Siekiant rasti kadry panasumo laipsnj, naudojamas Bhattacharya koeficientas.

4. Ciklas kartojamas iki paskutinio kadro.

Atraminiy vektoriy klasifikatoriaus (SVM) metodas pateikia teigiamy ir neigiamy mokymo
verciy rinkinj. Teigiamuose pavyzdZiuose yra sekamas vaizdas, o neigiamuose pavyzdziuose yra visa
kita, kas paliekama nesekama (Balaji & Karthikeyan, 2017). SVM metodas gali bti taikomas vienam
objektui sekti, tinka dalinai uzdengtam objektui sekti, taciau Siam metodui yra biitinas mokymas
(Athanesious & Suresh, 2012).

Taikant sluoksnio sekimo metodg gali bati sekami keli objektai. Formos vaizdavimas, judéjimas
(perkélimas ir pasukimas) bei sluoksnio iSvaizda yra jtraukiami j kiekvieng sluoksnj, atsizvelgiant |
intensyvumg (Balaji & Karthikeyan, 2017). IS pradziy fono judéjimo kompensacija atliekama
sluoksniuojant taip, kad objekty judéjimag biity galima jvertinti, naudojant 2D parametrinj judéjima
(Balaji & Karthikeyan, 2017). Remiantis judéjimo ir formos bruozais, apskai¢iuojama kiekvieno
tasko tikimybé. Taikant §j metoda, galima spresti keliy vaizdy sekimo ar laikinai visiskai uzdengto
objekto sekimo uzduotis (Athanesious & Suresh, 2012).

Tai tik keli aptarti branduolio sekimo algoritmy pavyzdziai, o praktikoje yra daugybé Siy metody
varianty ir deriniy. Kiekvieno algoritmo naSumas ir tinkamumas priklauso nuo sekamy objekty
sudétingumo, iSvaizdos svyravimy, skaiiavimo efektyvumo reikalavimy, objekto uzdengimy

buvimo, sudétingy aplinkos salygy bei kity veiksniy.
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2.3.3. Silueto sekimo metodai

Kai kurie objektai negali biiti gerai apibrézti geometrinémis figiromis, todél sudétingesniy formy
objektams sekti yra naudojamas siluety sekimas. Sis sekimo metodas taikomas objekto sriGiai
kiekviename kadre numatyti, naudojant ankstesnio kadro gautg objekto modelj. Modeliui atvaizduoti
gali bti naudojami spalvy holograma, objekto krastai ar kontiiras (Athanesious & Suresh, 2012).
Silueto sekimo metodai tinka jvairiy formy objektams sekti, objekty uzdengimo, sujungimy atvejams
(Balaji & Karthikeyan, 2017).

Taikant kontiiro sekimo metodus, atlickamas ankstesnio kadro pirminio konttiro iteracinis
perkélimas j naujg pozicijg dabartiniame kadre (Balaji & Karthikeyan, 2017). Tam tikras objekty
skai¢ius dabartiniame kadre persidengia su objekto sritimi ankstesniame kadre. Objekto biisenos
nustatymui naudojami formos parametrai ir kontiiro judéjimas. Kiekvieng kartg, atsizvelgiant j
didZiausig gautg tikimybe, blisena yra atnaujinama (Balaji & Karthikeyan, 2017).

Formos atitikmens metodai nagrinéja objekto modelj dabartiniame kadre. Sio metodo tikslas —
surasti sutampancius siluetus, aptiktus dviejuose vienas po kito einan¢iuose kadruose
(Athanesious & Suresh, 2012).

Aptikimas pagal siluetg atlickamas atimant fong. Objekto modeliui sudaryti gali biiti naudojamos
tankio funkcijos, silueto ribos, objekto krastai (Athanesious & Suresh, 2012). Sie metodai tinka
vienam objektui sekti. Objekto uzdengimo atvejams spresti taikomi Hofo transformacijos metodai
(Athanesious & Suresh, 2012).

2.4. KraSto aptikimo operatoriai

KraSty aptikimas yra esminis skaitmeninio vaizdo apdorojimo ir segmentavimo Zingsnis.
Krastas — tai staigus vaizdo intensyvumo veréiy pokytis. Sis elementarus vaizdo pozymis turi
vertingos informacijos, kuri yra naudinga atpaZzjstant objekta (Reddy et al., 2016).

KrasStai apibiidina tikrojo vaizdo ribas, o tai yra pagrindinis vaizdo segmentavimo uzdavinys
(Reddy et al., 2016). Aptinkant vaizde krasta, sumazinamas duomeny kiekis tolesniam vaizdo
apdorojimui, i$filtruojama nepageidaujama informacija, i§laikant svarbius vaizdo pozymius. Krastai
paprastai aptinkami ties riba tarp dviejy skirtingy vaizdo kadro regiony. Krasty aptikimas leidZia
vartotojui aptikti tuos vaizdo pozymius, kurivose daugiau ar maziau staigiai pasikeicia pilkumo lygis
ar tekstlira, nurodant vaizde vieno regiono pabaigg ir kito pradzig.

Taigi, krasty aptikimas yra pagrindinis vaizdo apdorojimo jrankis, i§ esmés skirtas pozymiams
aptikti ir i¥gauti. Sio jrankio tikslas — nustatyti skaitmeninio vaizdo taskus, kuriuose ryskiai kei¢iasi
vaizdo rySkumas, ir rasti netolydumus (Rashmi et al., 2013).

KraStams aptikti yra naudojami skirtingi operatoriai, kuriuos galima suskirstyti j pirmosios eilés

(arba gradientu pagristus operatorius) ir antrosios eilés kraSto detektorius. Gradientu pagristy
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operatoriy atveju naudojama pirmos eilés iSvestiné. Kai | (i, ) yra jvesties vaizdas, vaizdo gradientas

apskaiciuojamas pagal (2.8) formule (Rashmi et al., 2013):

N (B NN ((5))
VI(i,j) = i— +]—6j : (2.8)
cia: %ii‘j) — gradientas 1 kryptimi; 51{(;;‘) — gradientas j kryptimi.

Operatoriai Robert, Sobel, Prewitt yra klasifikuojami kaip klasikiniai operatoriai, kuriuos lengva
valdyti, taCiau jie labai jautrGs triukSmui (Rashmi etal., 2013). Naudojant Robert operatoriy,
pirmiausia per atskirg diferencijavimg apskaiCiuojama jstrizai gretimy pikseliy skirtumo kvadraty
suma, tada apskai¢iuojamas apytikslis vaizdo gradientas (Rashmi et al., 2013). Ivesties vaizdas yra

sujungiamas su numatytais operatoriaus branduoliais ir apskai¢iuojamas gradiento dydis bei kryptis.
. . .. . .nh 11 07. _ 10 -1
Naudojamos dvi 2x2 dydzio kaukés (Blackledge, 2005): D,, = > [ 0 — 1] irD,, = > [ 1 0 ]

Sio operatoriaus privalumas yra jo paprastumas, tadiau, turédamas maza branduolj, jis yra labai
jautrus triukSmui (Rashmi et al., 2013). Tokiy operatoriy praktiniam pritaikymui paprastai reikia
papildomo parengiamojo apdorojimo, kad bity sumazintas vaizdui budingo triuk§mo lygis
(Blackledge, 2005). Tod¢l Siuolaikiniams algoritmams §is operatorius taikomas reciau.

Sobel operatorius yra diskretusis diferencijavimo operatorius, naudojamas vaizdo intensyvumo
funkcijos gradiento aproksimacijai apskaiciuoti, siekiant aptikti krasta. Kiekviename vaizdo pikselyje
Sobel operatorius pateikia vektoriui atitinkamg gradiento vektoriy ar normalg, atlickama jvesties
vaizdo ir branduolio sgsiikos operacija ir apskai¢iuojamas gradiento dydis bei kryptis (Rashmi et al.,

2013). Siam operatoriui naudojami du 3x3 dydzio branduoliai (Blackledge, 2005):

1—101 1—1 -2 -1
O R LS

Lyginant su Robert operatoriumi, Sobel operatorius skai¢iavimus atlieka l1é¢iau, nes turi didesn;j
branduolj, ta¢iau jis yra maziau jautrus triukSmui (Rashmi et al., 2013). Kuo didesnis filtro masyvas,
tuo labiau sumazés triukSmas, aptinkant maziau kraSty. Taciau per didelis filtras naudingy kraSty gali
ir neaptikti (Blackledge, 2005).

Prewitt krasto detektoriaus funkcija yra beveik tokia pati kaip Sobel detektoriaus, taciau skiriasi

-1 0 1 -1 -1 -1
naudojami branduoliai (Blackledge, 2005): D, = %[—1 0 1firD, = %\ 0O 0 0 ]
-1 0 1 1 1 1

Prewitt krasto operatorius uztikrina geresnius rezultatus nei Sobel operatorius (Rashmi et al.,
2013).
Antrosios eilés krasto detektorius yra pagrjstas antros eilés i§vestine. Siame operatoriuje pikselis

pazymétas kraStu toje vietoje, kur antroji vaizdo iSvestiné yra lygi nuliui (Rashmi et al., 2013).
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Laplaso operatorius V2, skirtas 2D | (i, j) vaizdui, apibréziamas pagal (2.9) formule (Blackledge,
2005):
52 82
VZ=1(0,)) = 551G ) + 5z ) (2.9)

Vienas i$ antrosios eilés krasto detektoriy pavyzdziy yra Marr-Hildreth metodas, kuris buvo labai
populiarus, kol Canny (1986) nepasitalé savo algoritmo. Marr-Hildreth operatorius taip pat yra
pagristas gradientu. Jam naudojamas tiek Gauso, tiek Laplaso operatorius: Gauso operatorius
sumazina triuk§ma, o Laplaso operatorius aptinka astrius krastus (Rashmi et al., 2013). Taciau Siam
operatoriui biidingi du pagrindiniai trikumai. Pirmasis — generuojami atsakai, kurie neatitinka krasty,
vadinamieji ,klaidingi krastai“ (angl. false edges) (Rashmietal., 2013). Antrasis trikumas —
atsiranda didelé lokalizacijos klaida lenkty krasty atveju.

Canny krasto detektorius turi pazangy algoritma, iSvestg i§ Marro ir Hildreto darbo (Rashmi et al.,
2013). Tai yra optimali kraSty aptikimo technika, uztikrinanti gera aptikima, aiSky atsaka ir gera
lokalizacija. Canny krasto aptikimo algoritmas yra vienas optimaliausiy krasty detektoriy
(Rashmi et al., 2013).

Canny krasty aptikimo algoritmas pateiktas 2.4 paveiksle. Pirmiausia yra paSalinamas
nuskaitytame vaizde esantis triukSmas: atlickama jvesties | (i, j) ir Gauso filtro G sgsiikos operacija.
Po glodinimo gautg vaizda matematiSkai galima pateikti taip (Rashmi et al., 2013):

F(i,j) =G *I(i,j). (2.10)

Kitame etape nustatomi krastai, atsizvelgiant j tai, kur pilkosios spalvos intensyvumo pokytis yra
didziausias. Reikiamos zonos nustatomos, naudojant vaizdy gradientg. Atlikus Sobel operatoriaus
kaukiy (D; ir Dj) ir vaizdo, gauto po glodinimo, sgsiikos operacija, gaunami gradientai i ir j kryptimis
(Rashmi et al., 2013):

G, = D; *F(i,)), (2.11)
Gi = D; * F(i,j). (2.12)

Tada krasto intensyvumas arba pikselio gradiento dydis apskai¢iuojamas pagal (2.13) formulg

(Rashmi et al., 2013):
G = /Giz +G7. (2.13)

Gradiento kryptis apskai¢iuojama pagal (2.14) formulg (Rashmi et al., 2013):
- ]
6 = arctan (Gi)' (2.14)
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Pradzia

Y

Nuskaitomas
Jvesties vaizdas

A

Glodinimas: pasalinamas
triukSmas, naudojant Gauso

filtra

Y

Apskai¢iuojami gradientai:
ten, kur yra dideli vaizdo
poky¢iai, turi biiti pazymeéti
krastai

Y

Ne-maksimalusis
malsinimas: tik lokalieji
maksimumai turi buti
pazyméti kaip krastai

y

Histerezés slenkstis: galutiniai

krastai nustatomi malSinant visus
krastus, kurie néra nustatyti kaip

labai aiskus krasStai

A

Ivesties vaizdas paverstas vaizdu

su i8skirtais krastais

2.4 pav. Canny krasty aptikimo algoritmo schema (sudaryta autorés, remiantis Rashmi et al. (2013))

Siekiant iSlaikyti visus lokaliuosius maksimumus, gradiento vaizde atliekamas ne-maksimalusis

malSinimas. Taip paSalinama visa kita ir sudaromi ploni krastai. Kiekvienam pikseliui M (i, j)

atliekami tokie Zingsniai (Rashmi et al., 2013):

- Pirmiausia gradiento kryptis apvalinama iki artimiausiy 45°, tada pikseliy gradiento dydis
palyginamas teigiama ir neigiama gradiento kryptimis, t.y. jei gradiento kryptis yra rytai,
palyginimas atlickamas su pikseliy gradientu ryty ir vakary kryptimis, atitinkamai E (i, j) ir W (i, J).

- Jei pikselio M (i, ) krasto intensyvumas yra didesnis nei E (i, j) ir W (i, J), tada gradiento

verté iSsaugoma ir M (i, J) pazymimas kaip krasto pikselis, jei ne — tada mal§inamas ar pasalinamas.
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Po ne-maksimaliojo malSinimo gautoje iSvestyje vis dar yra triukSmo sukelti lokalieji
maksimumai. Kitam zingsniui pasirenkami du slenks¢iai (tp;gp, i t1oy ), kad biity iSvengta dviejy riby
nustatymo problemos. Pikselis M (i, j), kurio gradiento dydis G, nustatomas kaip krastas arba
atmetamas pagal tokias salygas (Rashmi et al., 2013):

- Jei G < t,,,, kraStas atmetamas.

- Jei G > ty;gp, kraStas iSsaugomas.

- Jeigu tjo < G < tpgp ir bet kurio Sio pikselio kaimyno 3x3 regione aplink jj gradiento
dydis yra didesnis nei t; 5, krastas iSsaugomas.

- Jeigu né vienas i8S pikselio (X, y) kaimyny neturi didelio gradiento dydzio, taciau bent vienas
patenka tarp tyoy, ir thign, 5%5 regione, tikrinama, ar kurio nors i$ iy pikseliy gradiento dydis yra
didesnis nei ty; 4. Jei taip, krastas isaugomas.

- Kitais atvejais, krastas atmetamas.

Lyginant su kitais aptartais krasto detektoriais, Canny kraSto aptikimo algoritmas turi Siuos
privalumus (Rashmi et al., 2013): maziau jautrus triukSmui (tai pasickiama naudojant Gauso filtrg),
pasalinama ruozy (angl. streaking) problema (naudoja ,histerezés“ metodika — uZuot vieno,
naudojami du slenksciai), tai adaptyvus metodas (vartotojas gali keisti parametrus, pavyzdziui,
standartinio nuokrypio reik§me, ir tokiu biidu pagerinti algoritmo rezultata), gradiento kryptis lemia
gerg lokalizacija.

Apibendrinant, krasty aptikimas gali bliti naudojamas programoms, veikian¢ioms realiuoju laiku,
krasty arba gali buti praleisti svarbiis krastai. Taip pat sunku tiksliai aptikti krastus vaizduose su
pasikartojanciais rastais arba vienalyte tekstiira, be to, kraStai yra jautris dydzio ir orientacijos
poky¢iams. Dél skai¢iavimy sudétingumo, ypac pazangiems algoritmams, gali prireikti optimizuoti
realiojo laiko programas. Todél, taikant kraSty aptikimo metodus, svarbu jvertinti §iuos trikumus ir,
atsizvelgiant j konkrecias vaizdo charakteristikas ir programos reikalavimus, apsvarstyti alternatyvius

metodus.
2.5. Metodai, taikomi objektams sekti

Vienas 1§ svarbiy aspekty, lemianc¢iy sekimo algoritmy naSumg, yra objekty atvaizdavimas
(angl. representation). Objekto atvaizdavimas — tai kaip yra modeliuojamas sekamas objektas, o
objekto lokalizavimas susijes su tuo, kaip atlieckama atitinkamo objekto paieSka kitame kadre.

Kaip jau buvo minéta anksciau, objekto ribos gali biti apibréziamos kaip konttiras. Pasirenkant
objekty atvaizdavimui kontlira, Zymiai sumaZinamas reikalingos atminties kiekis, nes konttrai
apibudina tik objektg gaubiancius krastus (Jalal & Singh, 2012). Taip pat Siuo atvaizdavimo budu
galima geriau reprezentuoti standzius objektus (Yilmaz et al., 2004).

77



Sekimo tikslumui pagerinti ir paieSkos vietai sumazinti yra naudojami objekto vietos
kiekviename kadre numatymo algoritmai. Si prognoz¢é taip pat turi jtakos sistemos patvarumui staigiy
judéjimo pokyciy ar objekto uzdengimo atvejais (Jalal & Singh, 2012). Taigi, tikslus algoritmas gali
papildomai pagreitinti visg sekimo procesa. Populiarus ir efektyvus budas sekimo algoritmui
patobulinti yra prognozuojanciyjy filtravimo metody naudojimas, pavyzdziui, tokiy kaip Kalmano

filtras (KF).
2.5.1. Kalmano filtras

Kalmano filtras — tai rekursinis filtravimo algoritmas, pateikiantis kai kuriy nezinomy kintamyjy
jvertinimus, atsizvelgiant j laikui bégant gautus matavimus (Agarwal et al., 2016). KF jrodé savo
naudinguma, taikant jj jvairioms programoms, ir lieka aktualus, kuriant naujus algoritmus.

Kalmano filtras naudojamas tiesiniy dinaminiy sistemy btsenoms jvertinti. Proceso modelis
apibudina basenos pasikeitimg nuo laiko momento (k—1) iki laiko momento k Kkaip
(Youngjoo & Hyochoong, 2018):

X = Fxp_q + Buj_q1 + wy_1q, (2.15)
¢ia: F — busenos perdavimo matrica, pritaikyta ankstesniam biisenos vektoriui xj_;; B — jvesties
valdymo matrica, pritaikyta valdymo vektoriui uy_,; wy_, — proceso triuk§mo vektorius, baltasis

Gauso triuk$mas su nulio vidurkiu ir kovariantiSkumu Q (w,_; ~ N(0, Q)).

Sistemos matrica F apraso, kaip sistemos biisena keiciasi laike, atsitiktinis triuk§mo vektorius w
apibiidina neapibréztuma ar patikimumg modelyje (Rudinskas, 2011). Proceso modelis yra susietas
su matavimo modeliu, kuris apibtidina santykj tarp biisenos ir matavimy (Youngjoo & Hyochoong,
2018):

zZr = Hx, + vy, (2.16)
¢ia: z;, — matavimy vektorius; H — matavimy matrica; v, — matavimy triukSmo vektorius, baltasis

Gauso triuk$mas su nulio vidurkiu ir kovariantiSkumu R (v, ~ N(0, R)).

Matavimy matricoje H apraSomi sgrysiai tarp matavimy reikSmiy ir sistemos biisenos (Rudinskas,
2011).

Kalmano filtro tikslas yra pateikti x;, jvertinima k laiko momentu, atsizvelgiant j pradinj x,, jvert],
matavimy eil¢ (23, Z,, ... , Zy) ir sistemos informacijg, aprasSyta F, B, H, Q ir R matricomis. Nors
kovariacijos matricos turéty atspindéti triukSmo statistika, tikroji triukSmo statistika daugeliui
praktiniy programy néra zinoma arba néra Gauso (Youngjoo & Hyochoong, 2018). Todél Q ir R
paprastai naudojami kaip derinimo parametrai, kuriuos vartotojas gali koreguoti, siekiant norimo
nasumo.

Kalmano filtro algoritmas susideda i§ dviejy etapy: prognozavimo ir korekcijos (atnaujinimo).

Apibendrintas KF algoritmas gali bti pateiktas taip (Youngjoo & Hyochoong, 2018):
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1. Prognozavimas:

- Prognozuojamos biisenos jvertinimas:

R = FRi_{ + Buy_;. (2.17)
- Prognozavimo klaidos kovariacija:
P; = FP{_,FT + Q. (2.18)
2. Korekcija:
- Matavimo likinys (angl. residual):
Vi = 2z, — HX), . (2.19)
- Kalmano stiprinimo matrica:
Ky = PHT(R + HP HT)™ 1. (2.20)
- Atnaujintas buisenos jvertinimas:
Xp = X + K- (2.21)
- Atnaujinta klaidos kovariacija:
P = (I - K.H)P;. (2.22)

Anksciau pateiktose lygtyse operatorius ,,"“ reiSkia kintamojo jvertinima, t. y. X yra X jvertinimas.

(13

»— ir ,,+° indeksai atitinkamai reiskia prognozuojamus ir apskaifiuotus (pagal matavimus zj)

jvertinimus. Kalmano filtro veikimas pavaizduotas 2.5 paveiksle pateiktoje schemoje.

Prognozavimas Korekeija

A

Pradiniai
Jvertinimai

2.5 pav. Kalmano filtro veikimo schema (sudaryta autorés, remiantis

Youngjoo ir Hyochoong (2018))

Norint taikyti Kalmano filtra, reikia atlikti inicijavimo etapa. Turi biiti apibréZztos pradinés
reikSmés:  pradinés biisenos jvertinimas X4 ir klaidos kovariacijos matrica Py
(Youngjoo & Hyochoong, 2018). Sios dvi pradinés vertés kartu su Q ir R vaidina svarby vaidmenj,
norint pasiekti gera algoritmo nasuma. Pagal ,,pradinio nezinomojo* taisykle (angl. initial ignorance)
vartotojas turéty pasirinkti didele Pg verte, kad konvergavimas biity pasiektas greiciau

(Youngjoo & Hyochoong, 2018).
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Jvertinta biisena £;_; ir susijusi klaidos kovariacijos matrica P; su F, B ir Q naudojami sistemos
busenoms X, spéti (kitame laiko momento zingsnyje, kai laukiama matavimy z;,) ir susijusiai klaidos
kovariacijos matricai P, apskai¢iuoti (Rudinskas, 2011).

Korekcijos etape pirmiausia apskai¢iuojamas matavimo likinys ¥,. Tai tikrojo matavimo z; ir
apskaiiuoto matavimo HZX, skirtumas (dabartinis matavimas jvertinamas padauginant
prognozuojamg buseng i§ matavimo matricos) (Youngjoo & Hyochoong, 2018). Tada likinys ¥
padauginamas i§ Kalmano stiprinimo matricos K}, kad prognozuojamam jvertinimui X;, bty pateikta
korekcija K, ¥,. Gavus atnaujintg biisenos jvertinima, apskai¢iuojama atnaujinta klaidos kovariacijy
matrica P;}, kuri bus naudojama kitu laiko momentu. Po korekcijos etapo gauta klaidos kovariacijy
matrica yra mazesné nei prognozuojama klaidos kovariacijy matrica, tai reiskia, kad po korekcijos
filtras tiksliau nustato btisenos jvertinimg (Youngjoo & Hyochoong, 2018).

Kalmano filtrai gaunami remiantis prielaida, kad proceso ir matavimo modeliai yra tiesiniai, t. y.
juos galima iSreiksti matricomis F, B ir H, o proceso ir matavimo triuk§mas yra adityvusis Gauso
skirstinys (Youngjoo & Hyochoong, 2018). Taigi, Kalmano filtras pateikia optimaly jvertinimg tik

tuo atveju, jei Sios prielaidos yra tenkinamos.
2.5.2. ISpléstinis Kalmano filtras

ISplestinis Kalmano filtras yra efektyviai naudojamas netiesiniams modeliams. Skaic¢iavimo
pozitriu $iam filtrui reikia maziau resursy nei kitiems netiesiniams filtravimo metodams, pavyzdziui,
daleliy filtrui. Todél sis filtras naudojamas jvairioms realiojo laiko programoms, pavyzdziui, tokioms
kaip navigacijos sistemos (Youngjoo & Hyochoong, 2018).

ISpléstin] Kalmano filtrg galima vertinti kaip netiesing Kalmano filtro versija, kuri linearizuoja
modelius, atsizvelgiant j dabartinj jvertinimg. Netiesinés sistemos blisenos perdavimo ir matavimo
modelius galima apibtdinti taip (Youngjoo & Hyochoong, 2018):

X = f (-1, Ug—1) + Wi—1, (2.23)

Z = h(xy) + vy, (2.24)

Cia: f — ankstesnés biisenos x;_; ir jvesties valdymo u;_, funkcija, kuri suteikia dabarting biiseng xy;
h — matavimo funkcija, susicjanti dabarting bliseng xj, ir matavimg z;; wy_, — proceso modelio
triukSmo vektorius, Gauso triukSmas su Q kovariantiSkumu; v,— matavimy modelio triukSmo

vektorius, Gauso triukSmas su R kovariantiSkumu.

ISpleéstinio Kalmano filtro algoritmo jgyvendinimui kiekvienu laiko momentu reikia gauti
kiekvieno modelio Jakobiano matricg, vektoriaus funkcijos pirmosios eilés daling iSvesting,

vektoriaus atzvilgiu (Youngjoo & Hyochoong, 2018):
: (2.25)
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Sx £

k (2.26)

F ir H indeksai yra iSlaikomi, nes kiekvienu laiko momentu matricos daznai keiciasi,
priklausomai nuo biisenos vektoriaus reik§miy. Tokiu bidu modeliai linearizuojami, atsizvelgiant j
dabartinj jvertinimg (Youngjoo & Hyochoong, 2018). Apibendrintas $io filtravimo algoritmas
(Youngjoo & Hyochoong, 2018):

1. Prognozavimas:

— Prognozuojamos biisenos jvertinimas:

X = fR_p wi-1)- (2.27)
— Prognozavimo klaidos kovariacija:
Py = F_P{_F_, +0Q. (2.28)
2. Korekcija:
— Matavimo likinys:
Ik = 2k — h(Zy). (2.29)
— Kalmano stiprinimo matrica:
K, = P HI (R + H, Py HY)™L. (2.30)

Atnaujintas biisenos jvertinimas:

Atnaujinta klaidos kovariacija:
P} = (I — K Hy)Pr. (2.32)
Algoritmas yra labai panasus j Kalmano filtro algoritma, pagrindinis skirtumas yra tai, kad
iSpléstinis Kalmano filtras gauna prognozuojamg biisenos jvertinimg ir prognozuojamg matavimg

netiesinémis funkcijomis: f(xy_1, Ug_1) Ir h(xy).
2.5.3. SORT algoritmas

SORT algoritmo branduolj sudaro Kalmano filtras ir Vengry algoritmas (2.6 pav.). Kalmano
filtro algoritmas yra padalintas | du procesus: prognozavima ir atnaujinimg. Algoritmas apibrézia
taikinio judéjimo biiseng kaip astuonis normaliai paskirstytus vektorius (Hong et al., 2021). Kai
taikinys pradeda judéti, dabartinio kadro taikinio aptikimo padétis ir greitis yra nuspéjami pagal
taikinio aptikimo kadrg ir taikinio greitj ankstesniame kadre. Sis procesas apibiidina Kalmano filtro
prognozavimo metoda. Kalmano filtro atnaujinimo procesas yra pagristas numatoma ankstesnio
kadro verte ir stebima dabartinio kadro verte (numatoma verté ir stebima verté atitinka normalyjj
pasiskirstymg), kurios yra tiesiSkai svertings, kad biity gauta esama numatoma sistemos bisena

(Hong et al., 2021). Tada Vengry algoritmas iSsprendzia atitikimo problema.
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sekimati
( IOU derinimas ] — [ Nesgd'e l’lll'tl J —_—
aptikimai
( ) — [éuderinti sekimai} [ Nauji sekimai J
Sekimai Kalmano filtro

prognozavimas
e

O
Kalmano filtro
atnaujinimas

2.6 pav. SORT algoritmo schema (sudaryta autorés, remiantis Hong et al. (2021))

Siekiant apdorojimo realiuoju laiku, SORT buvo kuriamas kaip paprastas algoritmas, vengiant
sudétingy ir daug laiko reikalaujanciy skai¢iavimy. Taciau vienas i§ didziausiy SORT algoritmo
trukumy yra tai, kad $is algoritmas neturi atminties, ir sekamas objektas yra prarandamas, jei SORT
nesugeba jo aptikti vaizdo kadre (Nystrom, 2019). Taigi, SORT yra greitas ir paprastas algoritmas,
pasizymintis dideliu tikslumu ir preciziSkumu, taciau $io algoritmo nasumas blogéja, pavyzdziui, kai
objektas yra uzdengiamas.

,Deep SORT* algoritmas yra patobulintas remiantis SORT algoritmu. Svarbiausias §io algoritmo
patobulinimas, lyginant su SORT algoritmu, yra giliyjy tinkly jvedimas, kad bty galima iSgauti
i§vaizdos pozymius (Hong et al., 2021). Si operacija taip pat Zymiai sumazina ID pasikeitimo skaiciy
sekimo algoritme (kai tas pats objektas yra aptinkamas kaip kitas objektas skirtinguose kadruose).
,Deep SORT* algoritmg galima suskirstyti j tris etapus (Hong et al., 2021): trajektorijos takeliy
numatymas, naudojant Kalmano filtrg; numatyty trajektorijy takeliy suderinimas su aptikimu
dabartiniame kadre, jskaitant pakopinj atitikimg ir aibiy sankirtos ir sgajungos santykio verte
(angl. Intersection over Union — loU), naudojant Vengry algoritma; KF atnaujinimas.

Taigi, pagrindiniai SORT ir ,,Deep SORT* trilkumai yra skaic¢iavimy sudétingumas, objekto ID
pasikeitimai ir trajektorijy suskaidymai uzdengimo atveju, priklausomybé nuo tikslaus objekto

aptikimo, taip pat d¢l reikSmingy i8vaizdos pokyc¢iy sekimas gali nepavykti.
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2.5.4. BYTE algoritmas

Sekimas pagal aptikimg yra efektyviausia §iuo metu prieinama keliy objekty sekimo (angl. Multi-
Object Tracking — MOT) paradigma. D¢l sudétingy vaizdo jrasy scenarijy detektoriai yra linkg daryti
netobulas prognozes. Gavus aptikimo langus jvairiais detektoriais, dauguma MOT metody islaiko tik
auksto jvercio aptikimo langus, algoritme nurodant tam tikrg slenkstj, ir naudoja tuos langus kaip
duomeny susiejimo jvestj (Zhang et al., 2022). Sis sprendimas yra susijes su tuo, kad Zemo jveréio
aptikimo languose yra daug fono, kuris kenkia sekimo nasumui. Taciau, tuo paciu metu, uzdengti
objektai gali biti teisingai aptikti tuose languose. Todé¢l, siekiant sumazinti trukstamy aptikimy
skaiCiy ir iSlaikyti trajektorijy vientisuma, Zhang et al. (2022) sitilo metoda, kuriame islaikomi visi
aptikimo langai ir susiejimas taikomas kiekvienam is jy.

Zhang et al. (2022) darbe nustatyta, kad panasumas su takelio pédsakais (angl. tracklets) padeda

atskirti objektus ir fong zema jvertj turin¢iuose aptikimo languose (2.7 pav.).

Kadras tl Kadras t2 Kadras t3

(c) Takeliy pédsakai, susiejant kiekvieng aptikimo langa
2.7 pav. Metodo, susiejancio kiekvieng aptikimo langa, veikimo pavyzdys (sudaryta autorés,

remiantis Zhang et al. (2022))
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2.7a paveiksle pateikti visi aptikimo langai su jy jverciais. 2.7b paveiksle rodomi ankstesniais
metodais gauti takeliy pédsakai, susiejantys aptikimo langus, kuriy jverciai yra didesni uz nustatyta
slenkstj (pavyzdziui, 0,5). Ta pati lango spalva reiskia ta patj aptikta objekta. 2.7¢ paveiksle pateikti
Zhang et al. (2022) sitilomu metodu gauti takeliy pédsakai. Bruks$niniai langai rodo ankstesniy takeliy
pédsaky numatoma langg, gauta naudojant Kalmano filtrg. Du zemo jvercio aptikimo langai yra
tinkamai suderinti su ankstesniais takeliy pédsakais, remiantis aukstu loU jver¢iu. Taigi, aptiktas
uzdengtas objektas (raudonas aptikimo langas 2.7c paveiksle), kurio aptikimo jvertis yra zemas,
tinkamai pritaikomas prie ankstesnio takelio pédsaky, o fonas (deSinéje t3 kadro dalyje (2.7a pav.)
aptiktas langas) yra pasalinamas.

Duomeny susiejimas (angl. data association) yra keliy objekty sekimo (MOT) pagrindas. Sio
proceso metu pirmiausia apskai¢iuojamas takeliy pédsaky ir aptikimo langy panasumas ir, naudojant
skirtingas strategijas, jie yra derinami pagal panaSumg. Zhang et al. (2022) sitilomo BYTE duomeny

susiejimo metodo algoritmas pateiktas 2.8 paveiksle.

2N
[ ] Ribojancio
/' Vaizdo |/ _ lango jvertis yra
/ jrasas | ) ( "\ didesnis uz aptikimo
/ / l N slenksti?/
| [ i ) ; . ] )
/ / Detektorius numato aptikimo Naud(o;am KaIrna;(r)okfllltrq,
| Detektorius / isitavi o e numatoma nauja kiekvieno
"“! ,‘,—» Inicijavimas langus lf gverglus kiekviename sekamo objekto vieta
[ ¥, vaizdo jraso kadre dabartiniame kadre Taip
Aptikimo \ I ( l / l - )
jvercio [ Pirmasis ﬁ“r.verggk:tzk“ /
slenkstis duomeny </ lribojantgs /
-— susiejimas ‘,r“ langai ‘,““
L l (L J Ne
Y N ~ " s )
/ / / / . /
|/ Likusieji aptikti | | Likusieji sekami |/ | Sekamas objektas /
/ ribojantys langai, kurie / / objektai, kurie nebuvo / /su ribojangiu langu /
/ nebuvo susieti ’," ,u“ susieti f /ir objekto tapatybe /
( / ( ’C ‘;‘ ’\‘
. J
, £ 3 s
- )
Aiiasis / Zemo jvercio /
[ aptikti |/
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| Pamesti | | Likusieji sekami |/ | Sekamas objektas /
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/1 1 /
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— /.
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2.8 pav. BYTE duomeny susiejimo metodo algoritmas (sudaryta autorés, remiantis

Zhang et al. (2022))
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BYTE algoritmo jvestis yra vaizdy seka ir objekto detektorius. Taip pat yra nustatomas aptikimo
jverCio slenkstis. BY TE iSvestis yra vaizdo jrasas su aptiktais sekamais objektais (kiekvienas aptiktas
objektas yra su ribojanciu langu ir objekto tapatybe kiekviename kadre).

Naudojant detektoriy, kiekviename vaizdo jraso kadre numatomi aptikimo langai ir jy jverciai.
Visi aptikimo langai padalijami j dvi dalis pagal aptikimo jver¢io slenkstj (Zhang et al., 2022).
Aptikimo langai, kuriy jverciai yra didesni uz pasirinktg slenkstj, i§saugomi kaip aukSto jvercio
aptikimo langai. O langai, kuriy jverciai yra zemesni uz slenkstj, i§saugomi kaip Zemo jvercio
aptikimo langai. Atskyrus zemo ir auksto jvercio aptikimo langus, naudojamas Kalmano filtras, kad
biity numatyta nauja kiekvieno sekamo objekto vieta dabartiniame kadre (Zhang et al., 2022).

Pirmasis duomeny susiejimas atlickamas tarp auksto jverCio aptikimo langy ir visy sekamy
objekty (jskaitant pamestus sekamus objektus). PanaSumg galima apskaiciuoti pagal IoU arba
1Svaizdos pozymiy atstumus tarp aptikimo langy (turin¢iy auksta jvertj) ir numatomo sekamo objekto
lango (Zhang et al., 2022). Tada pritaikomas Vengry algoritmas, kad buty uzbaigtas atitikimas
(angl. matching) pagal panaSuma. Likusieji aptikimai ir sekami objektai, kurie nebuvo susieti,
i$saugomi atskirai.

Antrasis duomeny susiejimas atliekamas tarp Zemo jvercio aptikimo langy ir po pirmojo
susiejimo likusiyjy sekamy objekty. Sjkart likusieji sekami objektai ir vél i§saugomi atskirai, 0
likusieji zemo jvercio aptikimo langai yra tiesiog iStrinami, nes juos algoritmas mato kaip fong
(Zhang et al., 2022). Antrajam susiejimui panaSumas apskai¢iuojamas naudojant tik IoU, nes zemo
jvercio aptikimo languose paprastai yra objekto uzdengimy arba judesio nerySkumy (iSvaizdos
pozymiai néra patikimi $iuo atveju).

Po duomeny susiejimo likusieji sekami objektai bus iStrinti 1§ takeliy pédsaky. Tolimojo rysio
susiejimui biitina iSsaugoti jy tapatuma, todél po antrojo susiejimo jie iSsaugomi kaip pamesti sekami
objektai (jie gali buti iStrinti po nustatyto kadry skai¢iaus). Galiausiai, po pirmojo susiejimo likusieji
auksto jvercio aptikimo langai inicijuojami kaip nauji sekami objektai (Zhang et al., 2022). Kiekvieno
atskiro kadro iSvestis yra dabartiniame kadre esan¢iy sekamy objekty ribojantys langai ir jy tapatybeés
(pamesty sekimy langai néra iSvedami).

BYTE buvo palygintas su kitais populiariais duomeny susiejimo metodais (Zhang et al., 2022),
naudojant MOT17 duomeny rinkinj (2.2 lent.).

85



2.2 lentelé. Skirtingy duomeny susiejimo metody palyginimas, naudojant MOT17 duomeny rinkinj

(sudaryta autorés, remiantis Zhang et al. (2022))

Metodas MOTA IDF1 IDs
SORT 74,6 76,9 291
,DeepSORT* 75,4 77,2 293
MOTDT 75,8 77,6 273
BYTE 76,6 79,3 159

IS rezultaty, pateikty 2.2 lenteléje, galima pastebéti, kad BYTE metodo gautos MOTA ir IDF1
metrikos yra pagerinamos, lyginant su kitais metodais. Taip pat gaunamas mazesnis ID skaicius. Tai
pabréZia zemo jvercio aptikimo langy svarbg ir jrodo BYTE metodo geb¢jima atkurti objekta 1§ Zema
jvertj turin¢io lango (Zhang et al., 2022).

Taigi, siekdami panaudoti visus aptikimo langus (turinCius auksStus iki Zemus jvercius),
Zhang et al. (2022) pateikia paprastg ir veiksmingg duomeny susiejimo metodg BYTE, skirtg keliems
objektams sekti. Skatindami pazangiausias MOT galimybes, Zhang et al. (2022) siiilo BY TE metoda

naudoti sekimo algoritme ,,ByteTrack®.
2.6. Skyriaus iSvados

1. Judanciy objekty aptikimas yra pradinis vaizdo sekos analizés etapas. Kadry skirtumas yra
paprasciausias objekty aptikimo buidas, kuris puikiai veikia esant statiniam fonui. Taikant fono
atimties metoda, sukuriamas tinkamas fono modelis, taciau skai¢iavimams atlikti reikia buferio su
naujausiomis pikseliy vertémis. Optinis srautas pateikia visg informacijg apie judéjima, bet tam reikia
atlikti daug skaic¢iavimy.

2. Klasifikavimo algoritmai nustato objekty charakteristikas ir naudoja jas kiekvieno objekto
klasei numatyti. Klasifikatoriy mokymui svarbu teisingai parinkti poZzymius, kad biity gautas aukstas
tikslumas.

3. Objekto sekimo metodai gali buti klasifikuojami kaip tasku, branduoliu ir siluetu pagristas
sekimas. Tasku pagrjsti sekimo algoritmai aptinka objekta kiekviename kadre. Branduoliu arba
kontiirais pagristo sekimo metody atveju, aptikimas atliekamas tik tada, kai objektas pasirodo pirma
karta.

4. Kontirai apibuidina tik objekta gaubiancius krastus, todél, pasirenkant objekty atvaizdavimui
kontlira, yra zymiai sumazinamas reikalingos atminties kiekis.

5. Sekimas vaizdo jraSe yra skirtas taikiniams nuosekliuose vaizdo kadruose susieti. Kai

objektai greitai juda, lyginant su kadry dazniu, susiejimas gali buti ypa¢ sudétingas. Taip pat
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problemos sudétinguma padidina scenarijai, kai sekamas objektas laikui bégant kei¢ia judéjimo kryptj
ar yra uzdengiamas.

6. Sekimas pagal aptikimg yra efektyviausia Siuo metu prieinama keliy objekty sekimo
paradigma. D¢l sudétingy vaizdo jrasy scenarijy detektoriai yra linke daryti netobulas prognozes.
Todél, sekant objektus, yra svarbu sumazinti trukstamy aptikimy skaiciy ir islaikyti trajektorijy
vientisuma.

7. Atsizvelgiant | atliktg literatiros bei metody apzvalga ir analizg, baigiamajame darbe
kuriamam vizualinio taikiniy sekimo algoritmui nuspresta pasirinkti YOLO $eimos tinklg, kuris bus
naudojamas bepilo¢iams orlaiviams aptikti, ir keliems objektams sekti skirtg BYTE duomeny

susiejimo metoda.
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3. BEPILOCIU ORLAIVIU SEKIMO SISTEMOS KURIMAS

Objekto sekimas susideda i§ trijy pagrindiniy Zingsniy: aptikimas, sekimas ir anotavimas.
Baigiamajame darbe kiekvienam i§ Siy zingsniy naudojami naujausi jrankiai — ,,YOLOVS®,
»ByteTrack® ir , Roboflow Supervision®. BepiloCio orlaivio sekimo sistemos kiairimui buvo
naudojama nemokama debesijos paslauga — integruota programy kiirimo aplinka (angl. Integrated
Development Environment — IDE) ,,Google Colaboratory*.

Objekty aptikimas yra kompiuterinés regos uzduotis. Aptikimo metu neuroninis tinklas numato
objektus vaizdo kadre ir aplink juos nubrézia ribojancius langus. YOLO yra objekty aptikimo
vaizduose metodas, kuris gali buti taikomas realiuoju laiku. ,.ByteTrack® yra objekty sekimo
algoritmas, naudojamas kompiuterinés regos ir masininio mokymosi algoritmuose objektams sekti
vaizdo jraSuose arba srautinio vaizdo siuntimo metu (angl. streaming video). ,,Roboflow
Supervision® yra paketas, skirtas vaizdams anotuoti ir zenklinti, kuris gali biiti integruotas su kitais
kompiuterinés regos jrankiais.

Bepilo¢iy orlaiviy sekimo sistemos kiirimo algoritmas pateiktas A priede, 3.1 paveiksle pateiktas

supaprastintas algoritmas.

Duomeny . YOLOV8* tinklo
rinkinio
- mokymas
paruo§imas
I8mokyto Bepilodiy orlaiviy
.Y OLOvV8* tinklo »  aptikimas vaizdo
testavimas jraSe

Aptikty objekty Vaizdy seka (aptikti
sekimas su objektai su ribojanciais
»~ByteTrack™ sekikliu langais ir unikaliais 1D)

3.1 pav. Supaprastintas bepilociy orlaiviy sekimo sistemos kiirimo algoritmas (sudaryta autorés)

Pirmiausia buvo paruosti duomeny rinkiniai (po zyméjimo iSsaugoti vaizdai ir ,,.txt* failai).
Toliau paruosti vaizdai buvo naudojami ,,YOLOvVS* tinklui mokyti (tinklo jvestis). Pagal iSmokyto
tinklo testavimo metu gautus rezultatus buvo sprendziama ar tgsti mokyma, ar i§saugoti geriausius
gautus svorius, kurie toliau naudojami sekikliui. Geriausi gauti i§mokyto ,,YOLOvS8* tinklo svoriai
buvo naudojami bepilo¢iams orlaiviams aptikti vaizdo sekoje (aptikus dronus, tinklo iSvestis yra
ribojantis langas su klasés tikimybe). Gauti ribojantys langai perduodami j ,,ByteTrack* sekiklj, kuris
palygina aptiktus objektus kiekviename kadre ir priskiria unikaly ID. Galiausiai, apdoroti vaizdo

kadrai sujungiami ir iSvestyje gaunama vaizdy seka.
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3.1. Duomeny rinkinio paruos$imas

Modeliui mokyti ir jo veikimui patikrinti buvo paruosti keli duomeny rinkiniai. Pirmajam
duomeny rinkiniui (,,Drone dataset”) buvo panaudoti vaizdai, esantys paruoStame duomeny
rinkinyje, kuris yra patalpintas ,,Kaggle* platformoje (Ozel, n. d.). Duomeny rinkinj sudaro 1 359
bepilociy orlaiviy nuotraukos, darytos i§ skirtingy auksciy, kampy ir esant skirtingiems fonams, todél
duomeny rinkinys yra jvairus (3.2 pav.).

()~ 0265.jpg Qa @@ M » @@@® []v foto00378.jpg a Q@ M N

]~ 0010.jpg

3.2 pav. ,,Drone dataset” duomeny rinkinio vaizdy pavyzdziai (sudaryta autorés)

YOLO tinklui mokyti reikalaujama, kad informacija apie zymétus vaizdus biity i$saugota ,,.txt
formatu (3.3 pav.). Faile turi bati saugomos keturios koordinatés (duomenys apie objekta ribojantj
langg) ir klasés numeris (Siame darbe kuriamas modelis turi aptikti tik bepilotj orlaivj, todel yra tik
viena klasé —,,0).

0 @ 0265.txt M Open with TextEdit

@ B8.371 8.366 8.391 0.269

3.3 pav. Failo su informacija apie Zyméta vaizda pavyzdys (sudaryta autores)
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Duomeny rinkinys buvo padalintas j dvi dalis (3.4 pav.), skirtas mokymui (1 132 nuotrauky) ir

patikrinimui (227 nuotrauky).

L ION { > drone_dataset-2 g8 m =2 R @~ Q
@ Airdrop —— —-—

@ Recents | o |

4 Applications validation train

[% Documents

(@) Downloads

oo " T —

— —
images labels
v 3 - e P i
—_—— [,
images labels

3.4 pav. ,,Drone dataset” duomeny rinkinio pakas (sudaryta autores)

Antrajam duomeny rinkiniui (,,Drones®) bepilo¢iy orlaiviy vaizdai buvo renkami i§ vieSyjy
iStekliy, tokiy kaip ,,Google®, ,,Kaggle®, ,,Instagram* ir kt. Atrinktose nuotraukose bepilociai orlaiviai
yra misko fone, kuriame juos yra sunkiau atpazinti. Siekiant duomeny jvairovés ir dalinio objekto
(drono) uzdengimo vaizduose, buvo naudojami duomeny papildymo (angl. data augmentation)
metodai. Bepilo¢iams orlaiviams suzyméti pasirinktuose vaizduose ir naujiems vaizdams generuoti
buvo naudojama ,,Roboflow* platforma. Sj duomeny rinkinj sudaro 45 mokymui skirti vaizdai ir 5

vaizdai patikrinimui (3.5 pav.).
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3.5 pav. ,,Drones‘ duomeny rinkinio vaizdy pavyzdziai (sudaryta autorés)

Duomeny rinkinio paruo$imo zingsniai pateikti 3.6 paveiksle.

Atrinkti bepiloiy Bepilociy orlaiviy Duomeny Paruostas duomeny
orlaiviy vaizdai yyméjimas vaizduose papildymo rinkinys (vaizdai ir
4 yme] metodai txt* failai)

3.6 pav. Duomeny rinkinio paruo§imo schema (sudaryta autorés)

IsSmokyto modelio veikimui patikrinti vieSuosiuose istekliuose buvo atrinkta dar 20 bepiloc¢iy
orlaiviy nuotrauky (3.7 pav.). Sis duomeny rinkinys (,,Drones test) naudojamas ismokytiems

modeliams testuoti ir palyginti tarpusavyje.

3.7 pav. ,,Drones_test* duomeny rinkinio vaizdy pavyzdziai (sudaryta autores)

Visi trys duomeny rinkiniai buvo suglaudinti, kad véliau biity naudojami tinklui mokyti.
3.2. Naudojamos metrikos

Kiekybiné analizé gali buti atliekama pagal Siuos parametrus (Bathija & Sharma, 2019): tikrai
teigiamas (angl. True Positive — TP), tikrai neigiamas (angl. True Negative — TN), klaidingai
teigiamas (angl. False Positive — FP) ir klaidingai neigiamas (angl. False Negative — FN):

o TP —kai modelis teisingai numato teigiamg objekto klas¢ (modelis nusprendZia, kad objektas
yra, ir jis 18 tikryjy egzistuoja — teisingai atpazino);
o FP — kai modelis neteisingai numato teigiamg objekto klase (modelis nusprendzia, kad

objektas yra, nors jis 18 tikryjy neegzistuoja — klaidingai atpazZino);
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o FN — kai modelis neteisingai numato neigiamg objekto klas¢ (modelis nusprendzia, kad
objekto néra, nors jis egzistuoja — nesugebéjo atpazinti);
o TN —kai modelis teisingai numato neigiamg objekto klase (modelis nusprendzia, kad objekto
néra, kai jis 18 tikryjy neegzistuoja).
Pavyzdziui, tikslumui (angl. accuracy) nustatyti, apskai¢iuojamas tikrai teigiamy ir tikrai

neigiamy prognoziy sumos bei visy prognoziy santykis (Bathija & Sharma, 2019):

TP+TN

i$viso "

Tikslumas = (3.1

Preciziskumas (angl. precision) apibréziamas kaip tikrai teigiamy ir visy teigiamy prognoziy

santykis (Bathija & Sharma, 2019):

TP
TP+FP’

PreciziSkumas = (3.2)

Jautrumas (angl. recall) apibréziamas kaip tikrai teigiamy prognoziy bei tikrai teigiamy ir

klaidingai teigiamy prognoziy santykis (Bathija & Sharma, 2019):

TP
TP+FN’

Jautrumas = (3.3)

Tikslumas parodo, kiek karty modelis buvo teisingas bendrai. PreciziSkumas parodo, kaip gerai
modelis numato tam tikrg kategorija. Jautrumas parodo, kiek karty modelis aptiko tam tikrg kategorija
(aukstesné sios metrikos verté parodo, kad modelis teisingai identifikuoja objektus ir yra mazesné
tikimybé klasifikuoti neteisingai).

YOLO naSumas dazniausiai matuojamas naudojant tris metrikas (Zaman et al., 2021): vidutinio
tikslumo vidurkis (angl. Mean Average Precision — mAP), preciziSkumas, jautrumas.

MAP yra matas, kuris sujungia jautrumg ir preciziSkumg aptikimo tikslumui nustatyti, kai yra
apskai¢iuojama vidutiné preciziSkumo verté jautrumo vertei (Zamanetal.,, 2021). mAP
apskai¢iuojamas nustatant vidurkio tikslumg (angl. Average Precision — AP) kiekvienai klasei, o
tada — keliy klasiy vidurkj (Zaman et al., 2021):

R
AP = Xr=1Pr
R

mAP =~¥N, AP, (3.5)

) (3.4)

¢ia: AP — vidurkio tikslumas; r — prognozés eilés numeris; R — prognoziy skaicius; B, — teigiamy

prognoziy preciziskumas; N — klasiy skaicius; i —klasés eilés numeris.

mAP yra populiari objekty aptikimo modeliy vertinimo metrika, nes ji uZztikrina gera
preciziSkumo ir jautrumo pusiausvyra. Taip pat atsizZvelgiama | tai, kad objektai gali turéti skirtingus
dydzius ir proporcijas. mAP jvertis svyruoja nuo 0 (modelis negali tinkamai aptikti jokiy objekty) iki
1 (modelis pasieké puiky preciziSkumg ir jautruma).

Aibiy sankirtos ir sgjungos santykio (loU) verté rodo numatomy ribojanciy langy koordinaciy

sutapima su pagrindiniu tiesos langu (angl. ground truth box):
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Sankirtos plotas
JoU = ZEEToS protas (3.6)
Sajungos plotas

Didesné loU reikSmé rodo, kad numatomos ribojancio lango koordinatés yra labai panasios j
pagrindinio tiesos lango koordinates. IoU slenkstis yra nustatomas i$ anksto (baigiamajame darbe
naudojamo tinklo atveju loU slenkstis yra lygus 0,8), kad biity nustatyta, ar aptikimas yra tikrai
teigiamas, ar klaidingai teigiamas (Abhinu et al., 2021).

Baigiamajame darbe mokytam modeliui jvertinti naudojamos nuostoliy kreives, rodancios, kaip
kei¢iasi tinklo mokymo ir vertinimo (angl. validation) nuostoliai. Po tinklo mokymo ,,Google
Colaboratory* IDE gaunamos $ios diagramos:

— ,,Box_loss® yra nuostoliy funkcijos diagrama. Nuostoliy funkcija apima du komponentus:
lokalizacijos ir pasikliovimo nuostolius. Lokalizacijos nuostoliai matuoja skirtumg tarp numatyto
ribojancio lango ir pagrindinio tiesos lango koordinaciy, o pasikliovimo nuostoliai — skirtumg tarp
numatomos ir pagrindinés tiesos klasés tikimybiy ir objektyvumo jveréiy. Lokalizacijos nuostoliai
paprastai yra didesni ankstyvosiose mokymo stadijose, kai modelis vis dar mokosi tiksliai numatyti
ribojancio lango koordinates, o pasikliovimo nuostoliai yra didesni, kai modelis mokosi tiksliai
numatyti klasés tikimybes ir objektyvumo jvercius. Vykstant tinklo mokymui, ,,box loss* diagrama
turéty rodyti mazeéjimo tendencija, kas parodo, kad modelis mokosi tiksliai aptikti objektus vaizduose.
Lygi arba didéjanti nuostoliy funkcijos tendencija gali reiksti, kad modelis mokosi ne taip efektyviai,
todél gali prireikti pakoreguoti modelj arba mokymo parametrus.

— ,,Cls_loss* diagrama parodo, kaip kinta pasikliovimo nuostoliai modelio mokymo metu.
Vykstant tinklo mokymui, ,,cls loss* diagrama turéty rodyti mazéjimo tendencija, kas parodo, kad
modelis mokosi tiksliai klasifikuoti objektus vaizduose.

— ,,Metrics/precision(B)“ ir ,,metrics/recall(B)* diagramos rodo ryS$j tarp modelio naSumo
metriky (preciziskumo ir jautrumo) bei duomeny tasky klasifikavimo kaip teigiamy slenks&io. Sios
diagramos naudojamos bendram modelio veikimui jvertinti. Gero modelio kreivé yra ar¢iau virSutinio
desiniojo grafiko kampo, kas parodo aukStus jautrumo ir preciziSkumo jvercius.

— ,,Metrics/mAP50(B)“ yra vertinimo metrikos mAP (kai sutampa 50 % ribojanciy langy)
diagrama. Si metrika apskai¢iuojama lyginant pagrindinius tiesos langus su numatytais ribojanciais
langais. Numatytas ribojantis langas laikomas tikrai teigiamu, jei jo loU sutampa su pagrindiniu tiesos
langu bent 50 %. Vykstant tinklo mokymui, diagrama turéty rodyti didéjimo tendencijg, kas parodo,
kad modelis tiksliau aptinka objektus. Taciau gali biiti tam tikry naSumo svyravimy, ypac
ankstyvosiose mokymo stadijose.

— ,,Metrics/mAP50-95(B)*“ diagramoje pateikiamas apskai¢iuotas mAP vidurkis, esant
skirtingiems IoU slenksCiams (nuo 0,5 iki 0,95 su 0,05 zingsniu). AukStas mAP jvertis rodo, kad

tinklas gali tiksliai aptikti objektus placiame pasikliovimo slenksc¢io diapazone.
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Be to, naudojamas i$§vedimo laikas, parodantis per kiek laiko algoritmas aptinka visus objektus
viename kadre (Zaman et al., 2021). ISvedimo laikas (sekundémis) gali biiti apskaiciuotas pagal (3.7)
formule (Zaman et al., 2021):

Apdorojimo laikas

ISvedimo laikas = (3.7)

Vaizdy skaicius
ISvedimo laikg taip pat galima isreiksti per sekund¢ apdoroty kadry skai¢iumi (FPS).
3.3. Modelio mokymas

Modeliui mokyti buvo naudojama nemokama debesijos paslauga ,,Google Colaboratory*.

,YOLOvV8*“ tinklo mokymo programos kodas pateiktas B priede. Mokymo zingsniai pateikti

3.8 paveiksle.
Duomeny rinkinys Duomeny rinkinys
mokymui testavimui
Originalaus el Iimokyto Aptikti bepilogiai orlaiviai
»YOLOv&* tinklo Y moL P as . YOLOv8* tinklo su ribojanéiais langais ir

importavimas ) testavimas klasés tikimybe
Konfiguracijos Geriausiy svoriy
(,,.yaml®) failas i§saugojimas

3.8 pav. YOLO tinklo mokymo schema (sudaryta autorés)

YOLO tinklas buvo importuotas i§ masininio mokymosi ir diegimo platformos ,,Ultralytics
HUB*. Siekiant gauti greitesn; ir tikslesnj rezultata, pradiniam modelio mokymui buvo naudojamas
originalus ,,yolov8s.pt* tinklas, kurio svoriai gauti mokymui naudojant COCO duomeny rinkinj.

,YOLOV8* tinklas buvo pritaikytas baigiamojo darbo uzduociai. Pakeitimai buvo iSsaugoti

konfigtiracijos (,,.yaml* formato) faile (3.9 pav.).

data.yaml * e

1 train: /content/drone_dataset/train/images

2 val: /content/drone_dataset/validation/images
3

4nc: 1

5 names: ['drone']

3.9 pav. Tinklo konfigtracijos failas (sudaryta autorés)

Buvo pakeistas klasiy skaicius nuo 80 iki 1, nes kuriamas modelis turi aptikti tik bepilocius

orlaivius. Taip pat ,,data.yaml* faile nurodomas kelias iki naudojamo duomeny rinkinio. Pradiniam
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mokymui buvo nuspresta naudoti hiperparametry reikSmes, pasitilytas originaliame ,,yolov8s.pt*
tinkle.

Tuo metu, kai vyko modelio mokymas, ,,Google Colaboratory* skyré ,,Tesla T4 su 15 835 MB
atminties NVIDIA GPU. Modelis buvo optimizuotas naudojant stochastinj gradiento nusileidima
(angl. Stochastic Gradient Descent — SGD).

Modelio mokymo parametrai:

- nuotrauky skai¢ius: 1 132 (mokymui) ir 227 (patikrinimui);

epochy kiekis: 50;

mokymosi greitis: 0,01;
paketo dydis: 16;
aktyvacijos funkcija: SGD.
Po 50 epochy buvo gautas 94,5 % mAP50 ir 66,3 % mAP50-95 (3.10 pav.). Mokymo rezultatai
pateikti 3.11 ir 3.12 paveiksluose.

5@ epochs completed in 1.335 hours.
Optimizer stripped from runs/detect/train/weights/last.pt, 22.5MB
Optimizer stripped from runs/detect/train/weights/best.pt, 22.5MB

Validating runs/detect/train/weights/best.pt...
Ultralytics YOLOv8.08.20 + Python-3.9.16 torch-1.13.1+cull6 CUDA:® (Tesla T4, 15182MiB)
Model summary (fused): 168 layers, 11125971 parameters, @ gradients, 28.4 GFLOPs

Class Images Instances Box (P R mAP5@® mAP58-95): 12% 1/8 [@@:03<00:21, 3.02s/it]
Class Images Instances Box (P R mAP5@ mAP58-95): 100% 8/8 [00:09<00:00, 1.17s/it]
all 227 255 0.955 0.912 0.945 0.663

Speed: 1.2ms pre-process, 5.7ms inference, @.0ms loss, 1.7ms post-process per image
Results saved to runs/detect/train

3.10 pav. Pirmojo bandymo tinklo mokymo pabaiga (sudaryta autorés)

drone 0.8

PIC_grone 0.8

y |

ic 198.ing
pdrone 0.9

3.11 pav. Pirmojo bandymo bepilocio orlaivio aptikimo rezultatai (sudaryta autorés)
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train/box_loss train/cls_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
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3.12 pav. Pirmojo bandymo tinklo mokymo rezultatai (sudaryta autorés)

I$ nuostoliy kreiviy (3.12 pav.) matoma, kad modelio mokymas buvo efektyvus:
— ,,Box_loss* diagramoje matyti, kad ankstyvosiose mokymo stadijose nuostoliai yra didesni,
bet yra mazéjimo tendencija — modelis gerai mokosi tiksliai aptikti objektus vaizduose.
—,,Cls_loss* diagramoje matyti, kad ankstyvosiose mokymo stadijose pasikliovimo nuostoliai
taip pat yra didesni, 0 mazéjimo tendencija parodo, kad modelis gerai mokosi tiksliai Klasifikuoti
objektus vaizduose.
— ,,Metrics/precision(B)* ir ,,metrics/recall(B)* diagramose yra svyravimy, taciau kreivé yra
ar¢iau virSutinio desiniojo grafiko kampo, tai parodo, kad modelio mokymas buvo sékmingas.
— ,,Metrics/mAP50(B)“ diagrama rodo didé¢jimo tendencija, svyravimai nenusileidZia Zemiau
90 %.
— ,,Metrics/mAP50-95(B)* diagramoje taip pat matoma didéjimo tendencija, taciau, esant
skirtingiems IoU slenks¢iams, mAP vidurkis yra Zzemiau 70 %.
IsSmokyto modelio veikimui patikrinti buvo panaudotas testavimui skirtas duomeny rinkinys
(3.13 pav.).
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[ 1 # Drono aptikimas vaizduose
!yolo task=detect mode=predict model=/content/runs/detect/train/weights/best.pt conf=0.5 source=/content/Drones_test/images/ save=True

Ultralytics YOLOv8.0.20 + Python-3.9.16 torch-1.13.1+cull6 CUDA:® (Tesla T4, 15102MiB)

Model summary (fused): 168 layers, 11125971 parameters, @ gradients, 28.4 GFLOPs

image 1/20 /content/Drones_test/images/422021_jpg.rf.8cd1761e223f8b341c56a25f78cd870e.jpg: 6@8x80@ 1 drone, 19.7ms
image 2/20@ /content/Drones_test/images/images-10_jpeg.rf.46261397b8f5T64e81764bf36dd4cb4l.jpg: 416x800 17.2ms

image 3/20 /content/Drones_test/images/images-11_jpeg.rf.65062b93fc2c4c8b022bcc34e@927bab.jpg: 480x800 1 drone, 17.1ms
image 4/20 /content/Drones_test/images/images-12_jpeg.rf.e8ec775c73a8leefB88626455ala3c43f.jpg: 544x800 3 drones, 18.7ms
image 5/20@ /content/Drones_test/images/images-13_jpeg.rf.233c7610006aa704f5de9chb69e997678.jpg: 544x800 18.1ms

image 6/20 /content/Drones_test/images/images-14_jpeg.rf.dclb02a01606fe6588333dcfcd3258d4.jpg: 544x800 18.1ms

image 7/20@ /content/Drones_test/images/images-15_jpeg.rf.4e270804df50T4d1631b3cb797337973.jpg: 544x80@ 1 drone, 18.1ms
image 8/20 /content/Drones_test/images/images-16_jpeg.rf.7c52aaele@2a2467lece8fefcl9eadch.jpg: 448x80@ 1 drone, 17.@ms
image 9/20@ /content/Drones_test/images/images-17_jpeg.rf.bde2378c6d@c3th@126bfed95a2f18ba.jpg: 544x80@ 1 drone, 16.1ms
image 1@/2@ /content/Drones_test/images/images-18_jpeg.rf.aa254a358ec4c13b65bad453153971b5. jpg: 544x800 12.@ms

image 11/28 /content/Drones_test/images/images-19_jpeg.rf.a3cPad665%9eal978dBed339b456665cc. jpg: 544x800 12.@ms

image 12/28 /content/Drones_test/images/images-2_jpeq.rf.821cffc732f83088felabaedblc54e59.jpg: 544x800 12.1ms

image 13/2@ /content/Drones_test/images/images-3_jpeg.rf.el86c5c8b9beb2lcea8lB3aefl6bf503.jpg: 480x800 11.3ms

image 14/28 /content/Drones_test/images/images-4_jpeg.rf.4fae@4243cbbl494ed4a352aff2efb5bb.jpg: 512x800 13.8ms

image 15/28 /content/Drones_test/images/images—5_jpeg.rf.535c@069cc53207ff3a7050dd99c70a3. jpg: 448x800 1 drone, 11.1ms
image 16/20 /content/Drones_test/images/images—6_jpeg.rf.8083c55d18db3f6abfalfa®blb93@a2d.jpg: 576x808 13.8ms

image 17/28 /content/Drones_test/images/images—7_jpeg.rf.ff3640779cdf2dB84e767d20daal375ed. jpg: 544x808 1 drone, 12.6ms
image 18/2@8 /content/Drones_test/images/images—8_jpeg.rf.83b49%9a44b8af9283c75fc5ddbBeSele8. jpg: 384x808 14.1ms

image 19/28 /content/Drones_test/images/images—9_jpeg.rf.8445a96472da6f@83c758d4fe8bb@f09.jpg: 544x808 1 drone, 12.5ms
image 26/28 /content/Drones_test/images/images_jpeg.rf.83b8fc245bfe2755f5599f9f2942e9c2.jpg: 448x800 1 drone, 11.@ms
Speed: 8.5ms pre-process, 14.8ms inference, 1.0ms postprocess per image at shape (1, 3, 8@@, 800)

Results saved to runs/detect/predict

3.13 pav. Pirmojo bandymo bepilocio orlaivio aptikimo rezultatai, naudojant testavimo duomeny

rinkinj (sudaryta autorés)

Kaip matoma i§ gauty rezultaty, pateikty 3.13 paveiksle, bepilo¢iai orlaiviai buvo atpazinti 10
vaizdy i$ 20. Toks modelio veikimas neatitinka darbe iSkelty tiksly, todél buvo nuspresta testi tinklo
mokyma, naudojant pirmojo mokymo metu gautus geriausius svorius ir Kita paruosta duomeny
rinkinj.

Modelio mokymo parametrai:

- nuotrauky skai¢ius: 45 (mokymui) ir 5 (patikrinimui);
- epochy kiekis: 50;

- mokymosi greitis: 0,05;

- paketo dydis: 16;

- aktyvacijos funkcija: SGD.

Po 50 epochy buvo gautas 92,8 % mAP50 ir 48,8 % mAP50-95 (3.14 pav.). Tinklo mokymas
buvo pratestas (parametrai nebuvo keisti), siekiant geresnio rezultato.

50 epochs completed in @.069 hours.
Optimizer stripped from runs/detect/train/weights/last.pt, 22.5MB
Optimizer stripped from runs/detect/train/weights/best.pt, 22.5MB

Validating runs/detect/train/weights/best.pt...
Ultralytics YOLOvE8.0.20 5 Python-3.9.16 torch-1.13.1+cullé CUDA:® (Tesla T4, 15102MiB)
Model summary (fused): 168 layers, 11125971 parameters, @ gradients, 28.4 GFLOPs
Class Images Instances Box (P R mAP5@ mAP58-95): 100% 1/1 [00:00<00:00, 2.30it/s]
all 5 5 0.832 8.991 09.928 0.488
Speed: ©.4ms pre-process, 9.8ms inference, @.8ms loss, 1.1lms post—process per image
Results saved to runs/detect/train

3.14 pav. Antrojo bandymo tinklo mokymo tarpinis rezultatas po 50 epochy (sudaryta autorés)

Po dar 50 epochy buvo gautas 96,2 % mAP50 ir 51,9 % mAP50-95 (3.15 pav.). Tinklo mokymas
dar kartg pratestas, pakeic¢iant mokymosi greitj j 0,01.
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50 epochs completed in ©.070 hours.
Optimizer stripped from runs/detect/train2/weights/last.pt, 22.5MB
Optimizer stripped from runs/detect/train2/weights/best.pt, 22.5MB

Validating runs/detect/train2/weights/best.pt...
Ultralytics YOLOv8.0.20 + Python-3.9.16 torch-1.13.1+cull6 CUDA:® (Tesla T4, 15102MiB)
Model summary (fused): 168 layers, 11125971 parameters, @ gradients, 28.4 GFLOPs
Class Images Instances Box (P R mAP5@ mAP50-95): 100% 1/1 [@@:00<00:0@0, 1.75it/s]
all 5 5 0.816 1 09.962 9.519
Speed: @.4ms pre-process, 9.9ms inference, @.8ms loss, 1.6ms post-process per image
Results saved to runs/detect/train2

3.15 pav. Antrojo bandymo tinklo mokymo tarpinis rezultatas po 100 epochy (sudaryta autorés)

Galiausiai, po 150 epochy buvo pasiektas 99,5 % mAP50 ir 53,3 % mAP50-95 (3.16 pav.).
Mokymo rezultatai pateikti 3.17 ir 3.18 paveiksluose.

50 epochs completed in 8.@71 hours.
Optimizer stripped from runs/detect/train3/weights/last.pt, 22.5MB
Optimizer stripped from runs/detect/train3/weights/best.pt, 22.5MB

Validating runs/detect/train3/weights/best.pt...
Ultralytics YOLOv8.0.20 + Python-3.9.16 torch-1.13.1+cull6 CUDA:® (Tesla T4, 15102MiB)
Model summary (fused): 168 layers, 11125971 parameters, @ gradients, 28.4 GFLOPs
Class Images Instances Box(P R mAP5@ mAP5@-95): 100% 1/1 [00:00<00:00, 1.93it/s]
all 5 5 1 0.944 9.995 0.533
Speed: @.4ms pre-process, 9.8ms inference, @.8ms loss, 1.8ms post-process per image
Results saved to runs/detect/train3

3.16 pav. Antrojo bandymo tinklo mokymo pabaiga (sudaryta autorés)

: ‘»
£a” ,(0,

drone 0.8,

»

3.17 pav. Antrojo bandymo bepilocio orlaivio aptikimo rezultatai (sudaryta autorés)
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3.18 pav. Antrojo bandymo tinklo mokymo rezultatai (sudaryta autorés)

I$ nuostoliy kreiviy (3.18 pav.) matoma, kad modelio mokymas buvo efektyvus. Diagramos

atspindi tik paskutiniy 50 epochy rezultatus, todél yra didesniy svyravimy. ,,Box_loss* ir ,,Cls_loss*

diagramose matyti, kad pirmose epochose nuostoliai yra didesni, bet toliau yra mazéjimo tendencija.

»Metrics/precision(B)“ ir ,,metrics/recall(B)“ diagramose yra svyravimy, taciau kreivé yra aréiau

virSutinio deSiniojo grafiko kampo, tai parodo, kad modelio mokymas buvo sékmingas.

»Metrics/mAP50(B)“ diagramoje matoma, kad reikSmés artéja prie 1 — modelis pasické puiky

preciziSkuma ir jautruma, kai sutampa 50 % ribojanciy langy. ,,Metrics/mAP50-95(B)* diagramoje

matoma, kad pirmomis epochomis jveré¢iai buvo didesni, bet pradéjo mazéti, todél galima teigti, kad

per paskutines 50 epochy nebuvo pasiektas geresnis rezultatas.

Ismokyto modelio veikimui patikrinti buvo panaudotas testavimui skirtas duomeny rinkinys
(3.19 pav.).

[ 1 # Drono aptikimas vaizduose
!yolo task=detect mode=predict model=/content/runs/detect/train3/weights/best.pt conf=0.5

Ultralytics YOLOvE.0.20 %’ Python-3.9.16 torch-1.13.1+cullé CUDA:® (Tesla T4, 15102MiB)
Model summary (fused): 168 layers, 11125971 parameters, @ gradients, 28.4 GFLOPs
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/content/Drones_test/images/422021_jpg.rf.8cd1761e22378b341c56a25778cd87@e. jpg:
/content/Drones_test/images/images—10_jpeg.
/content/Drones_test/images/images-11_jpeg.
test/images/images-12_jpeg.

/content/Drones

/content/Drones_test/images/images-13_jpeg.
/content/Drones_test/images/images-14_jpeg.
/content/Drones_test/images/images-15_jpeg.
/content/Drones_test/images/images—16_jpeg.
/content/Drones_test/images/images-17_jpeg.

rf.
rf.
rf.
rf.
rf.
rf.
rf.
rf.

46261397b8f5764e81764bf36dd4chal
65062b93fc2c4c8bB22bcc34e0927bas.
eBec775c73aBleef88626455ala3c43f.
233c7610006aa704f5de9cb69e997678.
dc1b@2a@16@6fe6588333dcfcd3258d4.
4e270804d75074d1631b3cb797337973
7Tc52aaele@2a24671leceBfefcl9eadch
bde2378c6d@c3fh@l26bfed95a2f18ba.

source=/content/Drones_test/images/ save=True

608x800 1 drone, 19.2ms

jpg: 416xB8@ 1 drone, 17.@ms
jpg: 486xB8A 1 drone, 17.1ms
jpg: 544xB8A 3 drones, 18.8ms
jpg: 544xB8@ 1 drone, 15.2ms
jpg: 544xB8@ 1 drone, 15.2ms
jpg: 544x88@ 1 drone, 15.2ms
jpg: 448x800 1 drone, 14.7ms
jpg: 544x800 1 drone, 15.8ms

/content/Drones_test/images/images—18_jpeg.rf.aa254a358ec4c13b65bad4453153971b5. jpg:
/content/Drones_test/images/images—19_jpeqg.rf.a3clad665%9eal978d0@ed339b456665cc. jpg:

/content/Drones_test/images/images—2_jpeg.
/content/Drones_test/images/images—3_jpeg.
/content/Drones_test/images/images—4_jpeg.
/content/Drones_test/images/images-5_jpeg.
/content/Drones_test/images/images—6_jpeg.
/content/Drones_test/images/images—7_jpeg.
/content/Drones_test/images/images—B_jpeq.
/content/Drones_test/images/images—9_jpeg. pg
/content/Drones_test/images/images_jpeg.rf.03b8fc245bfe2755f55997912942e9¢2. jpg: 448x800 9.
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8083c55d18db3feabfalfa®blb936a2d.
Tf3640779cdf2d84e767d20daal375ed.
83b49a44b8at9283c75fc5ddbBeSeles.
B445a96472da6T@883c758d4feBbbafag.

544x800 15.2ms
544x800 2 drones, 15.2ms

jpg: 544x800 1 drone, 15.2ms
jpg: 480x800 1 drone, 14.2ms
jpg: 512x800 1 drone, 15.0ms
jpg: 448x800 1 drone, 9.2ms
jpg: 576x800 1 drone, 14.8ms
jpg: 544xB@0 1 drone, 1@.5ms
jpg: 384xB8A 1 drone, 15.7ms
jpg: 544xB8a 1 drone, 12.3ms
9ms

Speed: ©8.5ms pre-process, 14.8ms inference, 1.2ms postprocess per image at shape (1, 3, 800, 800)
Results saved to runs/detect/predict

3.19 pav. Antrojo bandymo bepilocio orlaivio aptikimo rezultatai, naudojant testavimo duomeny

rinkinj (sudaryta autorés)
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Kaip matoma i$ gauty rezultaty, pateikty 3.19 paveiksle, bepilo¢iai orlaiviai buvo atpazinti 18
vaizdy i§ 20, viename paveiksle klaidingai buvo aptikti du dronai (3.20 pav.). Sis modelis Zymiai

geriau aptinka bepilocius orlaivius, lyginant su pirmuoju bandymu.

3.20 pav. Antrojo bandymo metu klaidingas bepilocio orlaivio aptikimo rezultatas, naudojant

testavimo duomeny rinkinj (sudaryta autorés)

Treciojo bandymo metu buvo pakeistas duomeny rinkiniy eiliSkumas: pradinis mokymas buvo
atliktas naudojant mazesnj duomeny rinkinj ir originaly ,,yolov8s.pt* tinkla.
Modelio mokymo parametrai:
- nuotrauky skai¢ius: 45 (mokymui) ir 5 (patikrinimui);
- epochy kiekis: 100;
- mokymosi greitis: 0,01;
- paketo dydis: 16;
- aktyvacijos funkcija: SGD.
Po 100 epochy buvo gautas 99,5 % mAP50 ir 54,9 % mAP50-95 (3.21 pav.).

100 epochs completed in ©.145 hours.
Optimizer stripped from runs/detect/traind/weights/last.pt, 22.5MB
Optimizer stripped from runs/detect/traind/weights/best.pt, 22.5MB

Validating runs/detect/traind4/weights/best.pt...
Ultralytics YOLOvE.0.2@ ' Python-3.9.16 torch-1.13.1+cull6 CUDA:@ (Tesla T4, 15102MiB)
Model summary (fused): 168 layers, 11125971 parameters, @ gradients, 28.4 GFLOPs
Class Images Instances Box (P R mAP5@ mAP5@-95): 100% 1/1 [00:00<00:0@8, 1.52it/s
all 5 5 0.977 1 0.995 0.549
Speed: ©.4ms pre-process, 9.8ms inference, @.0ms loss, 2.9ms post-process per image
Results saved to runs/detect/traind

3.21 pav. Treciojo bandymo tinklo mokymo tarpinis rezultatas po 100 epochy (sudaryta autorés)

Tinklo mokymas buvo pratestas (pakeistas duomeny rinkinys), po 15 epochy buvo pasiektas
92,3 % mAP50 ir 62,5 % mAP50-95 (3.22 pav.).
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15 epochs completed in @.3@85 hours.
Optimizer stripped from runs/detect/train5/weights/last.pt, 22.5MB
Optimizer stripped from runs/detect/train5/weights/best.pt, 22.5MB

Validating runs/detect/train5/weights/best.pt...
Ultralytics YOLOv8.8.20 + Python-3.9.16 torch-1.13.1+cull6 CUDA:® (Tesla T4, 151@2MiB)
Model summary (fused): 168 layers, 11125971 parameters, @ gradients, 28.4 GFLOPs

Class Images Instances Box(P R mAPS@ mAP58-95): 12% 1/8 [@@0:01<@@:12, 1.80s/it]
Class Images Instances Box(P R mAP5@ mAP50-95): 100% 8/8 [00:08<00:00, 1.01s/it]
all 227 255 9.941 09.871 @.923 8.625

Speed: 1.4ms pre-process, 5.8ms inference, @.8ms loss, 2.4ms post-process per image
Results saved to runs/detect/train5

3.22 pav. Treciojo bandymo tinklo mokymo tarpinis rezultatas po 65 epochy (sudaryta autorés)

Po dar 15 epochy buvo gautas 93 % mAP50 ir 64,5 % mAP50-95 (3.23 pav.). Tinklo mokymas

buvo pratestas, naudojant geriausius gautus svorius ir nekeiciant kity parametry.

15 epochs completed in @.304 hours.
Optimizer stripped from runs/detect/train6/weights/last.pt, 22.5MB
Optimizer stripped from runs/detect/train6/weights/best.pt, 22.5MB

Validating runs/detect/train6/weights/best.pt...
Ultralytics YOLOv8.0.20 ¥ Python-3.9.16 torch-1.13.1+cull6 CUDA:® (Tesla T4, 15102MiB)
Model summary (fused): 168 layers, 11125971 parameters, @ gradients, 28.4 GFLOPs

Class Images Instances Box(P R mAP5@ mAP58-95): 12% 1/8 [@@:03<00:21, 3.09s/it]
Class Images Instances Box(P R mAP5@ mAP50-95): 100% 8/8 [00:10<00:00, 1.26s5/it]
all 227 255 0.942 0.886 0.93 0.645

Speed: 1.9ms pre-process, 5.7ms inference, @.0ms loss, 2.2ms post-process per image
Results saved to runs/detect/trainé

3.23 pav. Treciojo bandymo tinklo mokymo tarpinis rezultatas po 80 epochy (sudaryta autorés)

Po 25 epochy (i§ viso po 105 epochy) buvo pasiektas 94,3 % mAP50 ir 66 % mAP50-95
(3.24 pav.). Mokymo rezultatai pateikti 3.25 ir 3.26 paveiksluose.

25 epochs completed in @.61@ hours.
Optimizer stripped from runs/detect/train7/weights/last.pt, 22.5MB
Optimizer stripped from runs/detect/train?7/weights/best.pt, 22.5MB

Validating runs/detect/train7/weights/best.pt...
Ultralytics YOLOv8.0.20 4/ Python-3.9.16 torch-1.13.1+cull6 CUDA:® (Tesla T4, 15102MiB)
Model summary (fused): 168 layers, 11125971 parameters, @ gradients, 28.4 GFLOPs

Class Images Instances Box (P R mAPS@ mAP50-95): 12% 1/8 [@@:01<0@:13, 1.87s/it]
Class Images Instances Box (P R mAP5@ mAP50-95): 100% 8/8 [00:09<00:00, 1.17s/it]
all 227 255 09.958 0.901 0.943 0.66

Speed: 1.3ms pre-process, 6.0ms inference, @.8ms loss, 2.5ms post-process per image
Results saved to runs/detect/train7

3.24 pav. Treciojo bandymo tinklo mokymo pabaiga (sudaryta autorés)
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3.25 pav. Treciojo bandymo bepilocio orlaivio aptikimo rezultatai (sudaryta autorés)
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3.26 pav. Treciojo bandymo tinklo mokymo rezultatai (sudaryta autorés)

IS nuostoliy kreiviy (3.26 pav.) matoma, kad modelio mokymas buvo efektyvus. Diagramos
atspindi tik paskutines 25 epochas. ,,Box loss® ir ,,Cls loss* diagramose matyti, kad pirmose
epochose nuostoliai yra didesni, bet toliau yra mazéjimo tendencija. ,,Metrics/precision(B)* ir
,metrics/recall(B)*“ diagramose yra svyravimy, ta¢iau kreivé yra vir§ 90 %, o tai parodo, kad modelio
mokymas buvo sékmingas. ,,Metrics/mAP50(B)“ diagramoje matoma, kad reik§més svyruoja nuo
90 % iki 95 %. ,,Metrics/mAP50-95(B)* diagramoje matoma didéjimo tendencija — modelis vis

tiksliau aptinka objektus.
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Ismokyto modelio veikimui patikrinti taip pat buvo panaudotas testavimui skirtas duomeny

rinkinys (3.27 pav.).

@ # Drono aptikimas vaizduose
!yolo task=detect mode=predict model=/content/runs/detect/train7/weights/best.pt conf=0.5 source=/content/Drones_test/images/ save=True

g
Model
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image
image

Speed:

Ultralytics YOLOVE.@.20 = Python-3.9.16 torch-1.13.1+cullé CUDA:@ (Tesla T4, 15102MiB)

summary (fused): 168 layers, 11125971 parameters, @ gradients, 28.4 GFLOPs
/content/Drones_test/images/422021_jpg.rf.8cd1761e223f8b341c56a25178cd870e. jpg:

1/20
2/20
3/20
4/20
5/20
6/20
/20
8/20
9/28
10/20
11/20
12/20
13/20
14/20
15/20
16/20
17/20
18/20
19/20
20/20

fcontent/Drones_test/images/images-18_jpeg.
/content/Drones_test/images/images—-11_jpeg.
test/images/images-12_jpeg.
fcontent/Drones_test/images/images-13_jpeg.
/content/Drones_test/images/images—14_jpeg.
fcontent/Drones_test/images/images-15_jpeqg.
/content/Drones_test/images/images—-16_jpeg.
fcontent/Drones_test/images/images-17_jpeg.
/content/Drones_test/images/images-18_jpeg. rf.aa254a358ec4c13b65bad453153971b5. jpg:
/content/Drones_test/images/images—19_jpeg. rf.a3c@ad6659ea1978d0ed339b456665cc. jpg:
/content/Drones_test/images/images—2_jpeg.
/content/Drones_test/images/images-3_jpeg.
/content/Drones_test/images/images—4_jpeg.
/content/Drones_test/images/images-5_jpeg.

/content/Drones,

/content/Drones_test/images/images—6_jpeg.
/content/Drones_test/images/images-7_jpeg.
/content/Drones_test/images/images—-8_jpeg.
/content/Drones_test/images/images—9_jpeg.
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rf.
rf.
rf.
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rf.
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rf.
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rf.
rf.
rf.
rf.
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65062b93fc2cdc8b@22bcc34e@927bas. j
eBec/75c73aBleef88626455ala3cd3f.j
233c7610006aa704f5de9cb69e991678. j
dclb02a01606Te6588333dcfcd3258d4. )
4e270804df5674d1631b3cb797337973.j
7c52aaeled2a24671ece8fefcl9eadch. j

bde2378cbd@c3fb@126bfed95a2f18ba. jpg

821cffc732f83008felabae®blc54e59. ]
el86c5c8b9beb21ceadl83aeflobf503.
4faed4243cbb1494ed4a352af f2efb5bb. j
535c@869cc53207713a7050dd99c7@a3. j
0083c55d18db3fbabfalfa®blb930a2d. j
ff3640779cdf2d84e767d20daal375ed. j
83b49a44b8af9283c75fc5ddb8e5Seles. j
8445a96472da6f083c758d4fe8bb@f09. j

608x800 1 drone, 20.7ms

416x800
480x800
544x800
544x800
544x800
pg: 544x800
pg: 448x800
1 544x800

pg:
pg:
pg:
pg:
pg:

544x800
480x800
512x800
448x800
576x800
544x800
384x800
544x800

pg:
pg:
pg:
pg:
pg:
pg:
pg:
pg:

1 drone, 20.7ms
1 drone, 20.1ms
3 drones, 21.0ms
1 drone, 18.3ms
18.2ms

16.2ms

1 drone, 20.9ms
1 drone, 14.1ms

544x800 13.3ms
544x88@ 1 drone, 13.2ms

1 drone, 13.3ms
1 drone, 12.8ms
23.0ms

1 drone, 12.5ms
20.0ms

1 drone, 14.3ms
1 drone, 27.2ms
1 drone, 11.4ms

/content/Drones_test/images/images_jpeg.rf.@3b8fc245bfe275575599f9f2942e9¢2. jpg: 448x80@ 1 drone, 14.2ms
@.5ms pre-process, 17.3ms inference, 1.5ms postprocess per image at shape (1, 3, 808, 800)
Results saved to runs/detect/predict5

3.27 pav. Treciojo bandymo bepilocio orlaivio aptikimo rezultatai, naudojant testavimo duomeny

rinkinj (sudaryta autorés)

Kaip matoma i§ gauty rezultaty, pateikty 3.27 paveiksle, bepilo€iai orlaiviai buvo atpazinti 15

vaizdy 1§ 20. Sis modelis veikia geriau nei pirmojo eksperimento metu gautas tinklas, ta¢iau antruoju

bandymu buvo pasiektas geresnis rezultatas.

Taip pat gauty modeliy veikimas buvo patikrintas naudojant vaizdo jra§a. Gauti rezultatai yra

panaSis ] aptikimg vaizduose: pirmasis ir treciasis tinklai daZniau neaptinka bepilo€io orlaivio,

kei¢iantis fonui; antrasis tinklas aptinka bepilotj orlaivj ir pasikeitus fonui, be to, Sio tinklo aptikimo

pasikliovimo jvertis yra aukstesnis. Trijy bandymy rezultatai pateikti 3.1 lenteléje.

3.1 lentelé. Tinklo mokymo rezultatai (sudaryta autorés)

Aptikta Vieno
. . - . bepiloc¢iy
Modelio | Mokymo Mokymui naudoti | Tinklo tikslumas po laivi kadro
versija laikas duomeny rinkiniai mokymo oratvii 1 apdorojimo
testavimo laikas. ms
metu (i§ 20) ’
I 80,1 min. (50 | ,,Drone dataset* 94,5 % mAP50 10 11,9
epochy) (50 epochy) 66,3 % mAP50-95
1 92,7 min. »Drone dataset® 99,5 % mAP50 18 13
(200 epochy) (50 epochy) 53,3 % mAP50-95
,Drones* (150
epochy)
i 81,84 min. ,Drones* (100 94,3 % mAP50 15 12,7
(155 epochy) epochy) 66 % mAP50-95
,Drone_dataset*
(55 epochos)
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Kaip matyti i§ bandymy rezultaty, nors antrojo tinklo mAP50-95 yra Zemiausias, $io modelio
testavimo metu pavyko pasiekti geriausig rezultatg. Visy trijy modeliy gauti geriausi svoriai buvo
iSsaugoti, ir jy veikimas toliau bus patikrintas kartu su sekikliu.

3.2 lenteléje pateiktas baigiamajame darbe sitilomo ,,YOLOvV8“ modelio (antrojo ismokyto
tinklo) palyginimas su Aydin ir Singha (2023) sitilomais ,,YOLOv4* ir ,,YOLOv5* modeliais.

3.2 lentelé. YOLO tinkly palyginimas, aptinkant bepiloCius orlaivius (sudaryta autorés, remiantis

Aydin ir Singha (2023))

Modelis Preciziskumas | Jautrumas mAP50 | Vieno kadro apdorojimo laikas, ms

»YOLOV4* 0,95 0,68 0,7436 19,75
»YOLOV5* 0,918 0,875 0,904 27,55
»YOLOV&* 1 0,944 0,995 13

Kaip galima matyti is 3.2 lentel¢je pateikty duomeny, naudojant ,,Y OLOV8* modelj bepilo¢iams
orlaiviams aptikti, buvo pasiektas geresnis rezultatas: tinklas tiksliau aptinka dronus ir vienas kadras

yra apdorojamas greiciau.
3.4. Bepilociy orlaiviy sekimas

Bepilociui orlaiviui aptikti naudojami pries tai iSmokyti ,,YOLOv8* tinklai. Kitas Zingsnis yra
sekimas, kuriam baigiamajame darbe naudojamas ,,ByteTrack™ algoritmas. Sekami objektai yra
anotuojami naudojant ,,Roboflow Supervision* pakets.

Bepilo¢iy orlaiviy sekimo, naudojant ,,YOLOv8* tinklg ir ,,ByteTrack* sekiklj, programos kodas

pateiktas C priede. Bepilo¢iy orlaiviy sekimo zingsniai pateikti 3.28 paveiksle.

Vaizdy seka (aptikti
= objektai su ribojanciais
langais ir unikaliais ID)

I$mokytas | -ByteTrack®
L YOLOv8* tinklas sekiklis

Vaizdo jraSas

3.28 pav. Bepilociy orlaiviy sekimo schema (sudaryta autores)

Ikelus iSmokyta tinklg ir vaizdo jrasg bei paleidus sekiklio koda, buvo patikrintas trijy paruosty
modeliy veikimas. Visiems eksperimentams buvo naudojamas tas pats vaizdo jraSas, kad biity
paprasCiau palyginti rezultatus. Vaizdo jraSas atsiystas i§ duomeny rinkinio, pateikto ,,GitHub*
platformoje (Svanstrom et al., 2021).

Bandymui pasirinktas 10-ties sekundziy vaizdo jrasas, kurj modelis i$skaido j 301 kadra. Vaizdo
jraSe uzfiksuotas vienas skraidantis bepilotis orlaivis (3.29 pav.). Gauti rezultatai pateikti

3.3 lenteléje.
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© © V_DRONE_001.mp4 3« d [ Open with QuickTime Player

3.29 pav. Vaizdo jraSo, naudojamo eksperimentui, kadras (sudaryta autores)

3.3 lentelé. Sekimo rezultatai (sudaryta autorés)

Modelio Tinklo tikslumas po Kadrai, kuriuose aptiktas Atpazinta skirtingy
versija mokymo bepilotis orlaivis (i$ 301 kadro) bepilociy orlaiviy
I 94,5 % mAP50 244 3
66,3 % mAP50-95
I 99,5 % mAP50 292 1
53,3 % mAP50-95
Il 94,3 % mAP50 244 3 (indeksas pasikeité per
66 % MAP50-95 5 Zingsnius)

Kaip matyti i§ 3.30 paveiksle pateikty kadry, sekant bepilotj orlaivj, kai taikiniui aptikti yra
naudojamas pirmasis iSmokytas tinklas, pasikeitus fonui jis buvo pamestas. Be to, aptikus drong i§
naujo, jis buvo atpazintas kaip kitas objektas. Ilgesniam laikui Sis tinklas pameta sekama bepilotj

orlaivy, kai jis yra misko fone.
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© © result_1.mpa 3« d M Open with QuickTime Player @ @ result_1.mpa 3« O (M Open with QuickTime Player

@ © result_1.mpd {0 O (5 Open with QuickTime Player @ @ result_1.mp4 o O M  Open with QuickTime Player

3.30 pav. Pirmojo iSmokyto tinklo sekimo rezultatai (sudaryta autorés)

Kaip matyti i§ 3.31 paveiksle pateikty kadry, sekant bepilotj orlaivj, kai taikiniui aptikti yra
naudojamas antrasis iSmokytas tinklas, pasikeitus fonui jis trumpam buvo pamestas, bet vel aptiktas

kaip tas pats sekamas taikinys. IS 301 kadro modelis veiké tinkamai 292 kadruose (tai sudaro 97 %).
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Open with QuickTime Player @ @ result_2.mp4 € O 1  Open with QuickTime Player

© O result_2.mp4 0 0 M

@ © result_2.mpa {0 o (1  Open with QuickTime Player @ @ result_2.mp4 o O M  Open with QuickTime Player

3.31 pav. Antrojo iSmokyto tinklo sekimo rezultatai (sudaryta autorés)

Kaip matyti i$ 3.32 paveiksle pateikty kadry, sekant bepilotj orlaivj, kai taikiniui aptikti yra
naudojamas treciasis iSmokytas tinklas, pasikeitus fonui dronas buvo pamestas, ir, aptikus jj i$ naujo,
buvo atpazintas kaip kitas objektas. Be to, indeksavimo metu buvo praleisti du Zingsniai. Kaip ir

pirmojo bandymo metu, ilgesniam laikui treciasis tinklas pameta sekama drona, kai jis yra misko

fone.
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© © result_3.mpa o3 O (M Openwith QuickTime Player @ @ result_3.mpa 3 O M Open with QuickTime Player

@ © result_3.mp4 ‘O d (1  Open with QuickTime Player @ @ result_3.mp4 o O M  Open with QuickTime Player

3.32 pav. Treciojo iSmokyto tinklo sekimo rezultatai (sudaryta autorés)

Bepilo¢io orlaivio aptikimo vaizdo jraSo kadruose tikslumo pasiskirstymas pateiktas

3.33 paveiksle.

Aptikimo tikslumas, %

25

3.33 pav. Ismokyty tinkly bepilocio orlaivio aptikimo tikslumo pasiskirstymas sekimo metu

(sudaryta autorés)
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Kaip matyti i$ grafiko (3.33 pav.), antruoju bandymu buvo pasiektas tikslesnis rezultatas. Taip
pat matyti, kad visy trijy tinkly veikimas yra prastesnis, kai vaizdo jraSe esancio bepilocio orlaivio
padétis keiciasi fono atzvilgiu (vaizdo jraso 5—6 sekundés atitinka misko/zolés fong).

Taip pat buvo patikrintas sitllomo metodo veikimas, kai kadre yra daugiau nei vienas bepilotis
orlaivis. Gautas rezultatas pateiktas 3.34 paveiksle (dronams aptikti buvo naudojamas antrasis

iSmokytas YOLO tinklas).

0
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175

0 50 100 150 200 250

# isvedame Zymes, priskirtas kiekvienam aptiktam objektui kadre
print{labels)

['drone ©8.97', 'drone 9.96', 'drone ©.95']

3.34 pav. Keliy objekty aptikimo ir anotavimo rezultatas (sudaryta autores)

Visi trys bepilociai orlaiviai buvo aptikti (3.34 pav.), ribojanciy langy pasikliovimo jverciai yra

virs 0,95. Taigi, sitlomas metodas gali tinkamai veikti esant vienam ir daugiau bepilo¢iy orlaiviy.
3.5.  Skyriaus iSvados

1. Vienas i$ svarbiausiy zingsniy, kuriant sekimo sistemg, yra tinkamo duomeny rinkinio
paruos$imas. Duomeny rinkinio kokybe¢ ir jvairové yra labai svarbiis, norint tiksliai sekti objekta ir
pagerinti sistemos veikima.

2. ,,YOLOV8* algoritmas yra efektyvus bepilo€iy orlaiviy aptikimo jrankis, nes gali tiksliai
aptikti bepilocCius orlaivius realiuoju laiku. YOLO tinklas buvo pasirinktas baigiamajame darbe kaip
bepilo¢iy orlaiviy aptikimo modelis dé¢l jo tikslumo, aptinkant objektus ir sukuriant ribojancius
langus, kartu iSlaikant naSuma realiuoju laiku.

3. ,.ByteTrack* algoritmas yra efektyvus ir patikimas bepiloCiy orlaiviy sekimo metodas, pagal

ankstesnj judéjimg numatantis biisima drono padéti. BYTE metodas geba atkurti objekta i§ Zema
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jvertj turin¢iy aptikimo langy, 0 tai leidZia sumazinti trikstamy aptikimy skaiCiy ir iSlaikyti
trajektorijy vientisuma, todél buvo nuspresta naudoti ,,ByteTrack® algoritma baigiamajame darbe.

4. Atlikus bandymg buvo nustatyta, kad ,,YOLOv8“ir ,,ByteTrack* algoritmy derinys suteikia
patvary ir efektyvy sprendimg bepiloCiams orlaiviams sekti. Sitilomo metodo veikimo jvertinimo
rezultatai parodé, kad sistema gali aptikti ir sekti dronus, esant aukStiems preciziSkumo ir jautrumo
jver¢iams. Sistemos lankstumas buvo patvirtintas jvairiais scenarijais, jskaitant fono sudétinguma ir

drono uzdengima, 0 tai parodo algoritmo praktinio pritaikymo galimybes jvairiose Srityse.
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ISVADOS IR REKOMENDACIJOS

1. Bepilociai orlaiviai pastaruoju metu jgijo didziulj populiarumg dél technologijy pazangos ir
naudojimo sri¢iy padidé¢jimo, jskaitant eismo valdyma, saugumg ir steb¢jimag, biitinyjy atsargy
tiekima, ekstremaliyjy jvykiy valdyma ir kt. Ankstyvosios drono versijos buvo daug didesnés, taciau
laikui bégant jos maz¢jo ir tapo iSmanesnés. Dél to, atsiradus maziems ir judriems dronams, jy
taikymai ne kartg kélé susiripinimg dél saugumo. Tai paskatino moksliniy tyrimy kryptj, skirtg
dinaminiam keliy drony aptikimui ir lokalizavimui sistemose.

2. Literatliroje yra pateikti skirtingi metodai, naudojami objektams aptikti, pavyzdziui, gali buti
naudojami jvairis jutikliai (radarai, LIDAR ir kt.). Taciau proverzis jvyko, kai objektams aptikti ir
sekti pradéta taikyti gilyjj mokymasi. Taikant Siuos metodus, svarbu atsizvelgti | dvi pagrindines
klititis — aparatinés jrangos poreikj Skai¢iavimams atlikti ir veikimo realiuoju laiku uztikrinima.

3. Pagrindiné sekimo algoritmo uzduotis yra uztikrinti tiksly taikinio sekima, atsizvelgiant j
algoritmo realizavimo laikg. D¢l nenuspéjamumo sekimo algoritmas, paremtas konvoliuciniu
neuroniniu tinklu (CNN), gali baiti paveikiamas. Pavyzdziui, kai objektas yra uzdengtas, taikinys gali
biiti prarastas ir sekimas nepavyks. Vyksta tyrimai ir ieSkoma biidy, kaip padaryti CNN modelj
tinkamesnj sudétingiems taikiniams aptikti, esant jvairiems scenarijams.

4. Kuriant sekimo sistema, vienas svarbiausiy Zzingsniy yra tinkamo duomeny rinkinio
paruoSimas. Duomeny rinkinio, kuris naudojamas tinklui mokyti, kokybé ir jvairové yra labai
svarbiis, norint tiksliai sekti objektg ir pagerinti sistemos veikima. Todél baigiamajame darbe buvo
naudojami bepilo¢iy orlaiviy vaizdai, daryti i§ skirtingy auk$¢iy, kampy ir esant skirtingiems fonams,
taip pat buvo taikomi duomeny papildymo metodai.
vaizdo kadruose). Judanéiy objekty aptikimas yra pradinis vaizdo sekos analizés etapas. Dronai gali
skristi dideliu greiciu, todél taitkomy metody aptikimo greitis taip pat turi buti didelis. Pastaruoju metu
mokslininkai renkasi YOLO algoritmus, pasizymincius dideliu naSumu ir greitu objekty aptikimu bei
veikiancius realiuoju laiku. Baigiamajame darbe ,,YOLOvV8* tinklas buvo pasirinktas kaip bepiloc¢iy
orlaiviy aptikimo modelis d¢l jo tikslumo, aptinkant objektus ir sukuriant ribojancius langus, kartu
iSlaikant naSuma realiuoju laiku.

6. Sekimas pagal aptikimg yra efektyviausia §iuo metu prieinama keliy objekty sekimo
paradigma. D¢l sudétingy vaizdo jrasy scenarijy detektoriai yra linke daryti netobulas prognozes.
Todé¢l, sekant objektus, yra svarbu sumazinti trikstamy aptikimy skaiciy ir iSlaikyti trajektorijy
vientisuma. Siam tikslui baigiamajame darbe buvo pasirinktas BYTE metodas, gebantis atkurti
objekta 1§ zemg jvert] turin¢iy aptikimo langy.

7. Atlikus bandymg buvo nustatyta, kad pazangiy kompiuterinés regos technologijy —
»YOLOvV8“ir ,ByteTrack™ algoritmy — derinys suteikia patvary ir efektyvy sprendimg sekant
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bepiloc¢ius orlaivius. Sitilomas metodas Ssujungia abiejy algoritmy pranaSumus, kad biity pasiektas
geresnis veikimas, siekiant didesnio tikslumo, greicio ir efektyvumo. Sitlomo metodo veikimo
jvertinimo rezultatai parodé, kad sistema gali aptikti ir sekti dronus, esant aukStiems preciziSkumo ir
jautrumo jverCiams. Sistemos lankstumas buvo patvirtintas jvairiais scenarijais, jskaitant fono
sudétingumg ir drono uzdengimg, 0 tai parodo algoritmo praktinio pritaikymo galimybes jvairiose
srityse.

8. Atliktas tyrimas pabrézia giliojo mokymosi metody derinimo potencialg sprendziant realaus
pasaulio problemas. Busimi tyrimai gali bati pritaikyti naudojant paZzangesnes architektiiras ir
duomeny papildymo metodus, siekiant pagerinti sitilomos sistemos nasuma.

Baigiamojo darbo taikiniy sekimo sistemos tyrimas vieSai pristatytas praneSime, skaitytame
26-0joje Lietuvos jaunyjy mokslininky konferencijoje ,,Mokslas — Lietuvos ateitis. Aviacijos

technologijos*. PraneSimo medziaga pateikta D priede.
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PRIEDAI

A priedas. Bepilociy orlaiviy sekimo sistemos kiirimo algoritmas

B priedas. ,,YOLOvS8“ tinklo mokymo programos kodas

C priedas. Bepiloc¢iy orlaiviy sekimo, naudojant ,,.YOLOv8* tinklg ir ,,ByteTrack“ sekiklj,
programos kodas

D priedas. PraneSimo 26-o0joje Lietuvos jaunyjy mokslininky konferencijoje medziaga
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