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Dainius VARNA

Elektronikos komponenty ant konvejerio skai¢iavimo metody tyrimas. Magistro baigiamasis
darbas elektronikos inzinerijos laipsniui. Vilniaus Gedimino technikos universitetas. Vilnius, 2022,
71 p., 27 iliustr., 16 lent., 59 bibl., 2 priedai.

Sio darbo tikslas — iSnagrinéti smulkiems objektams atpaZinti ir aptikti taikomus
intelektualiuosius metodus ir pritaikyti pasirinkta metoda elektronikos komponenty ant konvejerio
skai¢iavimo sistemai. Tikslui pasiekti buvo atlikta vaizdo apdorojimo bei klasifikavimo, giliojo
mokymosi ir objekty aptikimo metody analitiné apzvalga. Buvo sukurtas individualus duomeny
rinkinys klasifikavimo modeliui mokyti ir suformuluotas elektronikos komponenty skai¢iavimo
metodas eksperimentiniams tyrimams atlikti. Eksperimentinio tyrimo dalyje jgyvendinti ir iStirti
mokymui pasirinkti objekty aptikimo modeliai, jvertintas jy efektyvumas (vaizdo apdorojimo sparta,
vidutinis aptikimo tikslumas, iSvedimo laikas) aptinkant elektronikos komponentus. Idiegus pasiiilyta
skai¢iavimo metoda papildomai jvertinti suskaiCiuoty elektronikos komponenty kiekiai, metodo
poveikis modeliy efektyvumui. Sudaryta sistema geba identifikuoti ir skaiCiuoti keturiy rasiy
elektronikos komponentus realiuoju laiku.

Prasminiai Zodziai: intelektualieji metodai, gilusis mokymasis, elektronikos komponentai,

objekty aptikimas, objekty klasifikavimas, skai¢iavimo metodas.



Dainius VARNA

Investigation of methods for counting electronic components on a conveyor. Masters’ graduation
thesis for electronics engineering degree, Vilnius Gediminas Technical University. Vilnius, 2022,
71 p., 27 pictures., 16 tables., 59 lit., 2 ex.

The aim of this thesis is to investigate intelligent techniques used to identify and detect tiny
objects and apply chosen method for counting electronic components on a conveyor. For achieving
the aim, an analytical review of image processing and classification, deep learning and object
detection methods was conducted. An individual dataset for training regression-based object detectors
to identify electronic components was collected and a method for counting electronic components
was formulated. During the experimental research, trained object detection models were implemented
and investigated, their image processing speed, mean average precision, inference time while
detecting electronic components were evaluated. After the implementation of the proposed
calculation method, quantities of the calculated components and the effect of the method on the
efficiency of the models were additionally evaluated and compared. The system is capable to identify
and count four different types of electronic components.

Keywords: intelligent techniques, deep learning, electronic components, object detection, object

classification, calculation method.
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IVADAS

Per pastaruosius keleta mety gilusis mokymasis (angl. Deep Learning (DL)) spar¢iai tobuléjo
daugelyje sri¢iy, pavyzdziui, kompiuterinés regos (angl. Computer Vision (CV)), balso atpazinimo ir
natiiralios kalbos apdorojimo. Kadangi nuotolinis jutimas (angl. Remote Sensing (RS)) turi daug
unikaliy i$8tikiy, susijusiy su jutikliais ir programomis, neiSvengiamai RS remiasi daugeliu ty paciy
teorijy kaip ir CV, pavyzdziui, statistika, sinteze ir giliuoju mokymusi [1]. Objekty aptikimas yra
viena i§ pagrindiniy ir sudétingiausiy kompiuterinés paie$kos nattraliuose vaizduose problemy,
siekiant surasti objektus i§ gausybés anks¢iau nustatyty kategorijy [2]. Spartéjancios ir vis nasesnés
tampancios jterptinés sistemos suteikia galimybes investuoti ir pritaikyti naujus metodus produkcijos
gamyboje. Siame darbe tiriami klasifikacijos principu veikiantis algoritmai, skirti objektams vaizdo
sraute identifikuoti ir jy pozicijai nustatyti. Taip pat siekiama iSanalizuoti jy pritaikymo galimybes

realiojo laiko sistemoje elektronikos komponentams skaic¢iuoti.
Darbo aktualumas ir tikslas

Siuolaikiniai giliojo mokymosi metodai atveria galimybes analizuoti smulkiy objekty aptikima
realiuoju laiku. Pramonéje ir gamyboje kasdien yra naudojamos jvairios staklés, uztikrinanéios
akivaizdy gamybos proceso grei¢io padidéjimg. Pasitelkus intelektualiuosius metodus galima §j
procesg dar labiau patobulinti. Kadangi gaminami produktai gali turéti trakumy (pvz., skylés,
jdubimai, jbrézimai ir kiti defektai), norint juos greiCiau pastebéti gali buti pasitelktas objekty
atpazinimas [3]. Objekty aptikimo sistemos skiriasi viena nuo kitos savo metodika, kurig sudaro
duomeny rinkiniy sudarymas, mokymas ir atpaZinimas [4]. Pritaikant vaizduose esanc¢iy objekty
aptikimo ir atpazinimo realiuoju laiku algoritmus ir uztikrinant didelj tiksluma, atsiranda galimybé
jterpti — kokybés kontrolés, gamybos, produkcijos skai¢iavimo — sistemas j pramong ir patobulinti
naujus stakliy automatizavimo metodus.

Sio darbo tikslas — iSnagrinéti smulkiems objektams atpazinti ir aptikti taikomus
intelektualiuosius metodus ir pritaikyti pasirinkta metodg elektronikos komponenty ant konvejerio

skai¢iavimo sistemai.
Darbo uzdaviniai

= Atlikti vaizdo apdorojimo bei klasifikavimo, giliojo mokymosi ir objekty aptikimo metody
analiting apZvalga.
» Sudaryti individualy duomeny rinkinj klasifikavimo modeliui mokyti ir suformuluoti

elektronikos komponenty skai¢iavimo metodg eksperimentiniams tyrimams atlikti.
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= I8tirti pasirinkto metodo efektyvuma, pateikti pasitlymus taikant metoda praktikoje ir

palyginti gautus rezultatus.
Naudoti tyrimo ir analizés metodai

Siame baigiamajame darbe tyrimo metu atlikta vaizdo apdorojimo, klasifikavimo ir objekty
aptikimo metody mokslinés literatiiros analizé, kurios metu buvo gilinamos Zinios apie dirbtinio
intelekto metodus ir jy taikyma. Duomeny rinkiniui sudaryti naudota Data Capture Control
aplikacija, duomeny kiekiui didinti pasitelkta Matlab aplinkoje rasyta programa. Pasirinkti algoritmai
praktiS$kai pritaikyti ir eksperimentiskai istirti. Tyrimams atlikti naudota Google Colab debesijos
paslauga su Tesla P100-16GB GPU ir mikrokompiuteris Nvidia Jetson Nano 4GB. Eksperimentiniy
tyrimy programinis kodas rasytas Python kalba, naudotos PyTorch, Keras, CV2 ir Numpy bibliotekos.

Darbo naujumas ir praktiné nauda

Rasto darbe atliekant mokslinés literatiiros apie klasifikacija ir regresija gristy neuroniniy tinkly
algoritmus analize, pastebéta, kad algoritmai dazniausiai yra mokomi pasitelkiant jvairius duomeny
rinkinius (pvz., VOC2007, VOC2012, COCO). Su tokiais duomeny rinkiniais objekty aptikimo
algoritmai yra pritaikomi jprasty objekty identifikavimo ir apdorojimo uzdaviniams spresti. Dél to
buvo nusprgsta pritaikyti dirbtinj intelektg spausdintiniy ploks§¢iy gamybos pramonei. Baigiamajame
darbe pasitlytas ir jgyvendintas elektronikos komponenty ant konvejerio skai¢iavimo algoritmas,
kuris buvo jdiegtas j objekty aptikimo programa. Elektronikos SMD komponenty identifikavimo
problemai spresti buvo sudarytas individualus duomeny rinkinys neuroniniams tinklams mokyti. Sios
problemos sprendimas atveria placias pritaikymo galimybes industrijoje — nuo skai¢iavimo,

rasiavimo iki kokybés kontrolés.
Darbo struktura

Darbg sudaro keturi skyriai, i§vados, literatliros sgrasas ir priedai. Pirmajame skyriuje aprasyti
klasikiniai ir Siuolaikiniai vaizdo parengiamojo apdorojimo, duomeny Klasifikavimo, duomeny
rinkinio sudarymo metodai. Antrajame skyriuje apzvelgti neuroniniy tinkly mokymo algoritmai,
klasifikacija ir regresija pagristy objekty aptikimo algoritmy architekttiros, jy pritaikymas praktikoje
bei atliktas tyrimams skirtos sistemos projektavimas ir analizé. TreCiajame skyriuje pateiktas
mokymo duomeny rinkinio sudarymas ir paruo$imas, jo panaudojimas tinkly modeliams mokyti.
Turint apmokytus tinklus, pasitilytas ir sudarytas objekty aptikimo ir skaiiavimo algoritmas.
Ketvirtajame skyriuje pateikti ir paaiskinti atlikty eksperimentiniy tyrimy rezultatai. Atlikti tinkly

objekty aptikimo efektyvumo ir tinkly objekty skai¢iavimo tyrimai, rezultatai palyginti tarpusavyje.
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1. VAIZDO APDOROJIMO IR KLASIFIKAVIMO METODY ANALITINE
APZVALGA

Siame darbe elektronikos komponenty skai¢iavimo metodui pasirinkta pritaikyti ir susieti
dirbtinio intelekto objekty aptikima, apdorojima ir analizavima. Gilusis mokymasis Siuolaikiniam
masininiam mokymuisi dazniausiai yra naudojamas atliekant stebé&jimo uzduotis — semantinj
segmentavima, vaizdy antrasciy priskyrima, objekty aptikima, atpazinimg ir vaizdy klasifikavima [5].
Norint pasiekti vaizdy atpaZinima, reikia apdoroti vaizdus, kad bity galima juos atskirti. Siame

skyriuje apzvelgiami DL metodai, naudojami vaizdams apdoroti ir klasifikuoti.
1.1. Klasikiniai vaizdo apdorojimo metodai

Vaizdy apdorojimo metodai egzistuoja jau daugelj mety, bet nauji proverziai dirbtinio intelekto
(AD) srityje leidzia i§ esmés pakeisti vaizduose esan¢iy duomeny aptikimg. Taip pat Al leidzia
tobulinti aptikimg mokantis i§ gauty duomeny [6].

Superpikseliavimo metodas leidZzia sugrupuoti vaizdo pikselius, turin¢ius bendry savybiy, j
bendras zonas [7]. Tokiu biidu pasitelkiant superpikseliavimag suformuojamas kompaktiskas vaizdas.

Sis metodas turi skirtingas superpikseliavimo algoritmy variacijas. Vienas i§ plaGiausiai
naudojamy metody yra paprastasis tiesinis kartotinis grupavimas (angl. simple linear iterative
clustering), kuris pritaiko k reik§més grupavima [7]. Naudojant metoda yra grupuojami pikseliai
pagal jy spalvy panaSumg ir artumg vaizdo plokStumoje. Atstumas tarp dviejy tasky sujungtose

penkiose dimensijose yra aprasomas 1.1 formule [7].

Ao = (@ —a)) + (b, —b)2 + (¢, —C,)%;
dge =/(d, —d,)2 + (& —€)%; (1.1)

m
D, =d, +—d,.
S abc S de

¢ia S —tinklelio intervalas; m — kompaktiSkumo parametras.

Superpikseliy grupavimo pavyzdys yra pateiktas 1.1 pav. (b). Paprastai yra sureguliuojami du
svarbiis parametrai: superpikseliy skai¢ius (nustatomas 300) ir kompaktiSkumo parametras
(nustatomas 7). Pirmasis atitinka maksimaly superpikseliy kiekj, kurj reikia gauti i§ vaizdo, o antrasis
— dél artumo ir spalvy panaSumo. I§ 1.1 paveikslo matyti, kad kompaktiSkumas kontroliuoja
superpikseliy riby formg ir lyguma. Esant didesniam kompaktiSkumui ribos tampa lygesnés, o
superpikseliai — taisyklingesni [7].
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I¢jimas Superpikseliai I$éjimas

Prisotinimo kanalas Krasty Zemélapis RAG

1.1 pav. Pagrindiniai klasikinio vaizdo apdorojimo Zingsniai: a) j¢jime spalvotas paveikslas; b) SLIC
superpikseliai; c) i§¢jime grupuojamas paveikslas i§ sujungty RAG; d) prisotinimo spalvy kanalas; e)

paveikslas su parySkintais krastais; f) i$ superpikseliy ir krasty zemélapio sukonstruotas RAG [7]

Superpikseliavimo problema yra ta, kad paprastai superpikseliai nesudaro idealios segmenty
juostos [7]. Tad norint iSvengti $i0s problemos, buvo pridétas papildomas jéjimas vaizdams apdoroti.
Pirmiausia spalvoto paveikslo pikseliai (1.1 pav. a) sugrupuojami j superpikselius (1.1 pav. b).
Paraleliskai, yra transformuojamas RGB (angl. Red, green, blue) paveikslas j HSV (angl. Hue
saturation value) spalvy erdve ir apdorojamas tik su prisotinimo kanalu (1.1 pav. d), nes tai
daugiausiai isrySkina pasikeitimus tarp pateikto kambario pavirsiy [7]. Toliau i§ S-kanalo paveikslo
iSgaunami zemélapio krastai (1.1. pav. e). IS superpikseliy vaizdo ir kraSto zemélapio derinio
sukonstruojamos gretimumo grafiko zonos (RAG), kurios turi tikslesnius krasty jvercius (1.1 pav. f).
Galiausiai naudojant grafiky hierarchinj sujungimo algoritma superpikseliai suskirstomi j grupes (1.1
pav. c).

1.2. Siuolaikiniai vaizdo apdorojimo metodai

Siuolaikiniy kompiuteriy procesoriy ir vaizdo plok3¢iy galingumui sparéiai didéjant vaizdo
apdorojimas tampa vis labiau prieinamas ir puikus jrankis atliekant su grafika susijusius procesus.
Svarbu atsizvelgti | kompiuterio resursy naudojima, dél to reikia suprojektuoti optimaly algoritmg ir
optimizuoti programos koda.

Viena i§ programavimo kalby, skirty vaizdy apdorojimui, yra Halide programavimo kalba [8].

Si kalba yra suprojektuota taip, kad baty lengva rasyti didelio na§umo vaizdo ir masyvo apdorojimo
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kodg. Pagrindé Halide idéja yra programos atskyrimas nuo algoritmo, kuriame nurodoma, kas yra
skai¢iuojama, ir skai¢iavimo bei saugojimo eiliskumo tvarkarastis [8]. Algoritmas isreikstas kaip
grynas funkcinis aritmetiniy operacijy daugiamaciy tinkleliy srautas. Tvarkarastyje aprasomas tasky
suskirstymas, vektorizavimas, lygiagretinimas, susiejimas su GPU (angl. Graphical Processing
Unit). Si kalba garantuoja, kad programos isvestis priklausyty tik nuo algoritmo, o ne nuo
tvarkarascio.

Remiantis [8] straipsniu, norint panaudoti §ig sistema, pirmiausia reikia programuoti tiesinj
Halide algoritmg. Tada apraSoma i$vestis i§ aktyvavimo funkcijos skaliariniy nuostoliy, susijusiy su
Halide kompiliavimo funkcija, vaizdo buferiu ar parametry ecilute. Automatiné diferenciacijos
sistema susiejama su funkcijy grafiku, kuris apibtidina pirmyn perduodamg algoritmg ir sintezuoja
naujas Halide funkcijas, jgyvendinancias gradiento skaiiavima. Programoje galima pazyméti laika
Sioms funkcijoms rankiniu bidu arba panaudoti automatinj nustatymg. Darbo eigos kompiliatorius

pavaizduotas 1.2 paveiksle.

in — § —s{mous]
/V Automatinis
/ ' planavimas
.F- m——
>< Halide tiesinis ir atgalinis

AUTOMATINE kompiliatorius CPU/GPU kodas
DEFERENCIACITA tgt d_tgt

. ' Rankinis

F o ma . 5 g numatymas
norimos iSvestinés sintezuota atgaliné programa

tiesiné Halide programa

1.2 pav. Halide programa kurtas kompiliatorius [8]

Kitas vaizdo apdorojimo budas yra Google Tensorflow platforma, leidzianti kurti modelius
masininiam mokymui. Si platforma yra naudojama neurony tinklams kurti ir yra placiai pritaikyta
vaizdy apdorojimui atlikti. Toliau remiantis [9] straipsniu, apibiidinimas Tensorflow veikimas.
Pagrindinis Tensorflow vienetas yra skai¢iavimo grafikas, kurj sudaro taskai, esancios operacijos ir
briaunos, vaizduojancios tensorius. Tensoriai yra savavaliSkos matmeny matricos, t. y. auksto
laipsnio matricos arba vektoriaus apibendrinimas. Kiekvienas taskas gali turéti kelis j&jimus ir kelis
i$¢jimus, o tensoriai gali biiti perduoti i§ vieno tasko j kitg. Tensorflow naudoja dviejy tipy tensorius:
vietos rezervavimo zenklus ir kintamuosius. Krastai kontroliuoja skaiiavimo srauta. Tensorflow
grafiky skaic¢iavimams naudoja sesijas. Skai¢iavimo grafikas pradzioje yra tusc¢ias ir neturi kintamyjy.
Sesijos metu paskelbiamos vartotojo komandos, kad baty nustatyti kintamieji ir sudarytas

skaiciavimo grafikas.
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Vaizdo apdorojime yra tokie etapai: sasiikos operacija, kampy aptikimas, Gauso filtravimas,
matricy dauginimas, vaizdo dydzio keitimas, vaizdo segmentavimas, vaizdo iSblukinimas, vaizdo
apsukimas, daliné diferencialiné lygtis [9].

Vaizdy apdorojime sgstikos naudojamos objekty krastams aptikti. Tai galima padaryti naudojant
branduolj arba kauke, kuri paprastai yra kvadratiné nelyginio dydzio matrica [9]. Krasty aptikimas
daznai yra pirmasis vaizdo apdorojimo etapas pries atpazjstant vaizdg. Vaizdo gradientas yra vienas
1§ paprastesniy krasty aptikimo metody, jis atspindi krypties pokycius paveikslélyje ir gali buti
apskaiciuotas kaip sgsiika su branduolio dydziu. Kitas patikimas kra$ty aptikimo metodas yra Kenio
(angl. Canny) algoritmas, kuris yra daugiapakopis krasto detektorius, naudojamas struktirinei
informacijai gauti [9]. Gauso Svelninimas yra naudojamas slopinti vaizdy iSkraipyma, dél kurio
gaunamos sumazintos vaizdo detalés. Matricos yra labai svarbios pateikiant vaizda. Paprastas vaizdo
transformacijas galima traktuoti kaip matricos operacijas. Vaizdo interpoliacijos metu pasitelkiant
Zinomas kaimyno intensyvumo vertes, numatomos intensyvumo reik§meés triikstamoje vietoje [9].

Norint atkurti vaizda yra aktyvinamos sasiikos matricos ir vykdomas isblukinimas [9].

1.1 lentelé. Algoritmy vykdymo laikai (sekundémis) [9]

Algoritmas CPY cPy
1 2 1 2

Kenio filtras 0,81 1,03 0,38 5,65
Vaizdo i$blukinimas 0,77 8,2 2,75 33,68
Gauso filtras 0,46 1,94 0,1 1,53
Gradiento filtras 0,47 180 0,1 1,33
K-mean segmentacija 0,52 3,56 0,29 53,35
Matricy daugyba 0,46 188 0,7 193

Dvikampio vaizdo dydzio keitimas 0,6 0,4 0,88 0,12
Abipusio atvaizdo dydzio keitimas 0,38 1,71 0,07 1,09
Vaizdo apsukimas 0,37 0,42 0,03 2,29
2-D vaizdo sasiika 0,03 20,88 0,02 20,63
3-D vaizdo sasiika 0,98 19,66 0,67 18,84
PDE - Silumos lygtis 0,77 0,66 0,28 45

1.2 lentelé. Tyrimams atlikti naudoty GPU ir CPU specifikacijos [9]
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Vaizdo apdorojimo algoritmai buvo jvertinti skirtinguose lygiagreCiuose procesoriuose,
naudojant Tensorflow platforma. Beveik visi isbandyti algoritmai gali gauti gera greitj naudodami
lygiagretinima GPU. 1.1 lenteléje pateikti rezultatai tyrimy su 1.2 lenteléje nurodyta jranga. Matyti,
kad pateiktuose algoritmuose GPU nuo 3,6 iki 15 karty greitesnis nei CPU.

Norint i$naudoti optimizavimo galimybes su Tensorflow buvo pasitelkta auksto lygio neuroniniy
tinkly biblioteka Keras [48], galinti veikti naudojant Tensorflow arba Theano. Sis API buvo sukurtas
norint uztikrinti sparty eksperimenty atlikimg. Pagrindinés Keras duomeny struktiros yra sluoksniai
ir modeliai. Papras¢iausias modelio tipas yra nuoseklus modelis, linijinis sluoksniy paketas. Norint
sukurti sudétingesnes architektiiras, galima naudoti Keras funkcing API, leidzian¢ig sudaryti
sutartinius sluoksniy grafikus arba rasyti modelius visi§kai nuo nulio naudojant poklasius. Toliau
apzvelgiami [48] straipsnyje atlikto iSvedimo greicio tyrimo pritaikius Keras API rezultatai. Buvo
naudojami TITAN XP ir TITAN X GPU aptikti pés¢iuosius su YOLOv3, YOLOv3-tiny modeliais,
jdiegtais su Keras ir Darknet API. Rezultatai parodé¢, kad gauti YOLOV3 detektoriy rezultatai buvo
per puse mazesni su Keras nei su Darknet API. O YOLOv3-tiny detektoriaus su Keras gautas FPS
rezultatas skyrési nuo gauto su Darknet daugiau nei 4 kartus.

Kitas metodas norint optimizuotai analizuoti neuroniniy tinkly parametrus yra PyTorch
biblioteka [10]. Skirtingai nuo daugelio kity populiariy giliojo mokymosi sistemy (pvz., Tensorflow),
kurios naudoja statinius skai¢iavimo grafikus, PyTorch naudoja dinaminj skai¢iavima, suteikiantj
daugiau lankstumo kuriant sudétingas architektiiras. Kadangi PyTorch yra skirta Python
aplikacijoms, tai reiskia, kad i biblioteka naudoja Python koncepcija (pvz., klases, struktiiras, salygy
ciklus), kuri yra daugiau Zinoma ir lengviau suprantama naudotojams. Tai daro $ig API daug

paprastesne nei kitos, (pvz., Tensorflow), kurios turi savo programavimo stiliy [10].
1.3. Siuolaikiniai vaizdo klasifikavimo metodai

Masininio mokymo modeliams optimizavimo pasirinkimas tebéra svarbi problema, kurig norint
gauti gerus rezultatus reikia iSspresti. Irodyta, kad funkcijy ir klasifikatoriy pasirinkimas gali
reikSmingai paveikti modeliy nasumg [10]. Naujausiuose tyrimuose padarytos i§vados, kad néra
universaliai visiems duomeny rinkiniams tinkamo klasifikatoriaus [10].

Kompozicinése programose, pavyzdziui, OTB (angl. Orfeo Toolbox), yra jdiegti jvairs
algoritmai [11]. Tyrimas parodé, kad DL tinklo parametrai gali buti pritaikyti jvesties algoritmams,
pavyzdziui, klasifikavime [11]. OTB yra savo klasifikavimo programoje jgyvendinusi daug
algoritmy, pavyzdziui: SVM (angl. Support vector machine), atsitiktiniai miskai (angl. Random
forest), postimio klasifikatorius, sprendimy medziy klasifikatorius (angl. decision tree), padidinto

gradiento medziy klasifikatorius ir jprastas Bajeso (angl. Bayes) klasifikatorius [11].
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InceptionV3, sujungtas su mokymo algoritmais, gali buti naudojamas kaip pagrindas
klasifikavimui. 1.3 paveiksle pavaizduota Sio modelio struktiira, kurioje skirtingose linijose vienu
metu galima nustatyti skirtingy masteliy ypatybes. Dél §io metodo ne tik sumazinamas parametry
skaicius, bet ir naudojant keliy skaliy ypatybes padidinamos tinklo atpazinimo galimybés. 1x1 Keit
bloke atliekant nedidelius skai¢iavimus jvykdoma funkcijy transformacija, kuri gali pagerinti tinklo
atpazinimo galimybes ir pakeisti i$vesties aspekta [12]. Si sasiikos struktiira gali valdyti vis gausesnes

erdvines ypatybes ir padidinti savybiy jvairove.

» Filtry susiejimas «

A

» Filtry susiejimas « 1x7 Keit
1 7] Keit i _
33 Keit $ 7x] Keit [x] Keit
§65 Ket Ix] Kt y ;
A
[y A ) )
1%] Keit 343 Keit [x] Kett 1x7 Keit 17 Keit
A A 3 * A A
[x] Keit 3x3 Traukimas
i [x] Keit i 7] Keit 3x3 Keit
5 Ix] Keit $ !
iy ; 1] Keit
sluoksnis
A
- Ankstesnis
sluoksnis

1.3 pav. InceptionV3 modulio struktiira: a) naudoja 1 —4-us ir 10 — 11-us InceptionVV3 modulius; b)

naudoja 5 — 9-us InceptionV3 modulius [12]

CNN (angl. Convolution Neural Network) gali buiti naudojamas kaip vaizdo klasifikatorius [13].
CNN Kklasifikavimo tikslumas gali priklausyti nuo keliy dalyky — duomeny rinkinio, optimizavimo
metodo ir neurony tinklo struktiiros. Siuo Klasifikatoriumi galima automatigkai gauti funkcijas.

Daugeliu klasifikatoriy, pagrjsty CNN, galima nustatyti pateikty vaizdy minimalias daleles [13].
1.4. Duomeny isankstinio apdorojimo metodai

Duomeny gavyboje apdorojimo procesas yra naudingos informacijos i$skyrimas i$ nereikalingy,
iSkraipyty ir nenuosekliy pirminiy duomeny. Duomeny gavybos metu iSskiriama informacija is
didelio duomeny rinkinio ir suskirstoma j norima formata, grupes. Informacijos parametry atrinkimas

yra taip pat Sio proceso dalis. Sprendimy medis yra tinkamas algoritmas duomeny apdorojimui, nes
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jprastai yra naudojamas modeliui numatyti ir naudingai informacijai gauti didziuliy duomeny
klasifikavimo metu [14].

WEKA yra vienas i§ jrankiy, turin¢iy masininio mokymosi algoritmy rinkinj, skirtg duomeny
gavybai [14]. Sj jrankj sukiré WEKA komanda. WEKA taip pat jgyvendina duomeny apdorojimo,
klasifikavimo, regresijos, grupavimo, susiejimo taisykliy algoritmus [14].

Norint pasirinkti tinkamg algoritmg duomenims gauti reikia atsizvelgti | jo optimizacija.
Pagrindiniai kriterijai, | kuriuos atsizvelgiama, yra numatoma galia, atminties naudojimas, atktirimo
laikas, sprendimo laikas, reikalavimas dél klasiy paskirstymo [15]. Numatomos galios skai¢iavimas
yra akivaizdus kriterijus, matuojamas visose mokymosi sistemose. Atminties suvartojimas yra
bitinas kriterijus dél jrangos apribojimy apdorojant potencialiai neribotg duomeny srautg. Atkiirimo
laikas suteikia informacija, per kiek laiko algoritmas turi prisitaikyti prie naujy duomeny ir atnaujinti
struktiirg [15]. Sprendimo laikas yra dar viena laiko resursus tausojanti priemoné, leidzianti
apskaiciuoti, Kiek laiko tam tikri algoritmai turi numatyti Kiekvienai naujai gautai informacijai
apdoroti. Reikalavimas priskirti tikras klases gali padéti apdoroti didelio duomeny srauto gavimo

algoritma, pritaikyta realiuoju laiku [15].
1.5. Duomenuy rinkiniy sudarymas

Mazy objekty klasifikavimas vaizde yra susijes su jvairiais i§Stkiais, jskaitant menkus skirtumus,
neatitikimus, dydZziy variacijas, formy iSsiskyrimus. Nors vaizdy apdorojimo ir maSininio mokymosi
derinys buvo paZangus ir davé rezultaty, praktinis tokiy priemoniy naudojimas buvo ribotas [17].
Viena i§ priezasCiy — duomeny rinkiniy trikumas. Daugeliu maSininio mokymosi algoritmy
nagrinéjami dideli duomeny Kiekiai, kad pavykty giliau istirti algoritmy pasléptus sluoksnius. Siy
algoritmy testavimas gali bti brangus ir reikalaujantis daug laiko [17].

Norint paspartinti atlickamy bandymy procesa, ypa¢ paslankaus kiirimo proceso metu, kai
bandymai daznai atliekami su skirtingomis neurony tinkly architektiiromis, vienas i§ budy yra
duomeny rinkinio Zyméjimy (angl. annotation) konvertavimas ir automatizuotas duomeny kaupimas
[18]. Automatizuoto duomeny kaupimo biidy biina paremty tikimybiy ir ne tikimybiy metodais,
metodus galima suskirstyti j penkias kategorijas:

= generatyviniu (angl. generative) modeliu pagristi metodai [18], skirti maksimaliai padidinti

vaizdo ypatybiy ir etikeCiy generavimo tikimybe;

= artimiausio kaimyno (angl. nearest neighbor) modeliu pagrjsti metodai [18], paremti

prielaida, kad panasiy savybiy vaizdai turi didele tikimybe dalintis panasiomis etiketémis;

= diskriminaciniu (angl. discriminative) modeliu pagrjsti metodai [18], kuriuos pasitelkiant

zymeéjimo uzduotis vertinama kaip keliy etikeciy klasifikavimo problema;
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= paskutinés zymétos etiketés (angl. tag completion) principu pagrjsti metodai [18], kurie dél
automatinio trikstamy eilu¢iy uzpildymo leidZia nuspéti etiketes ir pataisyti netinkamai
pateiktas vaizdy zymes;

= giliojo mokymosi metodai [18], kuriuose naudojami giliojo mokymosi algoritmai, kad biity

gauti patikimi vaizdo parametrai, ypa¢ didelio duomeny kiekio automatizuotam duomeny
kaupimui.

Generatyvinio, diskriminacinio ir giliojo mokymosi metodai pagristi mokymosi procesu.
Pasitelkiant generatyviniu modeliu pagrjstus metodus vaizdai zymimi pagal sglyging tikimybe¢ po
gauto vaizdo ir etiketés palyginimo. Pasitelkiant diskriminaciniu modeliu pagrjstus metodus keliy
zymy etikeciy vaizduose traktuojamos kaip klasifikavimo problema. Taigi koreliacija tarp klasiy yra
labai svarbi, bet negali buti tiesiogiai iSsprgsta dvejetainiu klasifikatoriumi. Giliojo mokymosi
metodai paprastai pagrjsti CNN, kad buty gautos patikimos vaizdinés funkcijos, arba naudoja
skirtingas tinklo sistemas, pavyzdziui, RNN, kad buty iSnaudota salutiné informacija, t. y. etiketés
koreliacija, skirta automatizuotam zyméjimui. Palyginimui, pasitelkiant artimiausio kaimyno
modeliu pagristus automatizavimo metodus vaizdams komentuoti naudojama dviejy pakopy sistema.
Paskutine Zymés etikete pagrjstiems metodams nereikalingas mokymo procesas ir esant netikslumy

etiketés gali biiti iStaisytos automatiskai [18].
1.6. Skyriaus apibendrinimas

Siame skyriuje buvo apzvelgti vaizdams apdoroti ir klasifikuoti taikomi metodai. Pirmiausia
analizuotas klasikinis vaizdo apdorojimo metodas — superpikseliavimas, buvo apzvelgtas praktinis
panaudojimas apdorojant gauto vaizdo parametrus. Toliau iSnagrinéti Siuolaikiniai vaizdo apdorojimo
metodai — Halide programavimo kalba, Tensorflow API ir su ja gauti rezultatai atlickant jvairias
vaizdo apdorojimo funkcijas naudojant GPU ir CPU, Keras ir PyTorch giliojo mokymosi bibliotekas.
Atlikta Tensorflow, Keras ir PyTorch metody lyginamoji analizé. Kitame etape analizuoti
Siuolaikiniai vaizdo klasifikavimo metodai, kurie gali biiti taitkomi kaip duomeny kaupimo jrankiai —
OTB jrankis, kuriame yra daug algoritmy, skirty klasifikacijai (pvz., SVM, atsitiktiniai miSkai,
postimio klasifikatorius, sprendimy medziy klasifikatorius), InceptionV3 ir CNN algoritmai. Taip
pat buvo apzvelgtas duomenims riiSiuoti skirtas iSankstinio duomeny apdorojimo jrankis WEKA.
Galiausiai buvo iSnagrinéti automatizuotam duomeny rinkiniy kiirimui naudojami penki metodai —
generatyviniu, artimiausio kaimyno, diskriminaciniu, paskutinés zymés etiketés ir giliuoju mokymusi

pagristos kategorijos.
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2. OBJEKTAMS APTIKTI IR ATPAZINTI TAIKOMY METODUY
ANALITINE APZVALGA

Objekto aptikimas vaizduose dar vadinamas objekto kategorijos aptikimu vaizduose arba objekto
klasés aptikimu [23]. Pateikiant vaizdg, nustatoma, ar yra objekty i$ anksto nustatyty kategorijy atvejy
ir, jeigu yra, gragzinama kiekvieno egzemplioriaus erdviné vieta ir mastas [23]. Taikant gilyjj
mokymagsi Al iSmoksta savybiy ir automati$kai priima sprendimus (klasifikuoja), todél veikia
papraséiau nei rankiniu biidu Zmogaus suprojektuota sistema [24]. Siame skyriuje apzvelgiami DL
algoritmai, naudojami aptinkant objektg vaizde, atlickama ty algoritmy lyginamoji analizé.

Tradicinis statistinis masininis mokymasis veikia su duomeny lentele ir numatymo tikslu. Eiluc¢iy
lentelé atitinka nepriklausomus stebéjimus, stulpeliai atitinka rankiniu biidu sukurtus pagrindiniy
duomeny rinkinius [16]. Tada galima pritaikyti jvairius masininio mokymosi algoritmus, kad bty
galima mokyti modelj, kuriame kiekviena duomeny eiluté susiejama su prognoze. Dar svarbiau tai,
kad apmokytas modelis taip pat leisty prognozuoti bandymy duomenis, kurie gaunami i§ panasaus

paskirstymo kaip ir mokymo duomenys [16]. 2.1 paveiksle pavaizduotas $is procesas.

Obyjektyvi funkcya
Zmongs
v
Numatymas
Mokymo > Rankqugrbo Klasifikatoriug
duomenys bruozai -
Klaida

Bandymu Apmokytas Spéjimas
duomenys | Kklasifikatorius

2.1 pav. Masininis mokymo procesas [16]

Sis metodas gerai tinka daugeliui uzduoéiy atlikti, pvz., rekomendacijy sistemoms, objekty

atpazinime, kur Zmogus—srities ekspertas gali lengvai sukonstruoti gera funkcijy rinkin;.
2.1. Mokymo algoritmy apzvalga

Pagrindinis pranaSumas naudojant DNN (angl. Deep neural network) iteracinio algoritmo

atzvilgiu yra tas, kad DNN skaic¢iavimo efektyvumas realiuoju laiku yra aukstas, palyginti su tipiniu
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iteracinio optimizavimo algoritmu. Sio algoritmo vykdymo trukmés etapas nereiskia skaitmeninio
optimizavimo, o tik kai kurias paprastas operacijas, pavyzdziui, vektoriaus dauginima, pridéjima ir
paprastas (skaliarines) netiesines transformacijas [20]. Rezultatas toks, kad, jeigu mokymo etape gali
bati apytiksliai jvertintas algoritmas, tada gali biiti paprascCiausiai paskirstyti iStekliai realiuoju laiku.

Atliktame [20] tyrime panaudotas tinklas su trimis pasléptais sluoksniais, vienu jvesties ir vienu
iSvesties sluoksniu. Pirmajame pasléptame sluoksnyje yra 200 neurony, o antrajame ir trec¢iajame
pasléptuose sluoksniuose yra 80 neurony. J¢jimas i tinklg yra kanaly koeficienty rinkinys, todél jo
dydis priklauso nuo kanalo modeliy. Tiksliau, Gauso IC jvesties dydis yra K? o IMAC — NxK.
ISvestis yra energijos paskirstymo rinkinys, todél jos dydis yra K tiek Gauso IC, tieck IMAC (angl.
Interfering multiple-access channel). Norint rasti mokymo algoritmo parametrus, buvo atlikti
skirtingy kanaly modeliy kryzminiai patvirtinimai [20].

Gauso-IC modelis skai¢iuoja paketo dydzio ir mokymosi zingsnio jtaka vidutinei kvadratinei
paklaidai, jvertintai pagal patvirtinimo rinkinj, taip pat bendrg mokymo laika [20].

Praktinis IMAC modelis yra parametry parinkimo procesas, kuris beveik toks pat kaip ir Gauso-
IC, iSskyrus tai, kad galima nusprgsti palaipsniui mazinti mokymosi zingsnj, kai tikrinimo klaida

nesumazéja [20].
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2.2 pav. Kaupiamoji paskirstymo funkcija, apibuidinanti algoritmy pasiektus greicius: a) Gauso-I1C; b)
IMAC [20]

Atliktas [20] sumos normos jvertinimas naudojant Gauso-IC ir IMAC algoritmus ir lyginant su
skirtingais veiksmais pavaizduotas 2.2 paveiksle. IS gauty rezultaty galima pastebéti, kad DNN
efektyvumas yra labai artimas WMMSE, o kitas dvi bazines linijas reikSmingai lenkia. Atkreiptinas

démesys, kad taikant Gauso-IC yra optimizuotos paskirstymo funkcijos, kurios, gautos WMMSE,
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daugeliu atvejy yra dvejetainés [20]. Todél taip pat diskretizuotas dvejetainiy kintamyjy numatymas,
siekiant padidinti tikslumg.

Kitas metodas DNN algoritmui mokyti yra su duomeny rinkiniu. Vienas i$ jy yra ap§vietimo
varianty modeliavimas naudojant 2D Gauso funkcijas [21]. ApSvietimo salygos yra dazna problema
nagrinéjant realaus pasaulio vaizdus. Norint modeliuoti apSvietimo variacijas, galima paprasciausiai
pakeisti pikseliy intensyvuma, atsizvelgiant | paprastojo santykio koeficiento variacijas. Vietiniai
apSvietimo pokyciai yra sudétingesni, o norint gauti tikroviskus sintetinius vaizdus, reikalingi daug
laiko atimantys vaizdavimo algoritmai. Tam palengvinti [21] straipsnyje pasirinkta dirbti tik su 3D
erdvéje esanciomis plokStumomis, leidziant modeliuoti Sviesg kaip vietinius 2D Sviesos Saltinius ir
gauti realius rezultatus. Kiekvienam pasirinktam vaizdo keitimui pikseliuose (x, y) taikomas 2D

Gauso sumaisymas pagal 2.1 formulg [21]:

L) =D 1) CY) 21)

Kiekvienas 2D Gauso sumaiSymas savo ruozu gali biiti modeliuotas pagal pateiktg 2.2 formulg
[21]:

_(%, =¥0)y

fi(xy)=Ae * 7 2.2)

Cia (xo0,Yo) — imituota Saltinio Sviesos centro projekcijos kryptis; A — Sviesos intensyvumas; (ox,

oy) — Sviesos plitimas isilgai kiekvienos asies.

Gautas vaizdo pavyzdys naudojant 2.1 ir 2.2 formules, pateiktas 2.3 paveiksle. Remiantis [21]
modeliavimas buvo atliktas spéjimo biidu, nes nebuvo zinomos duomeny ir atspindzio savybés. I$
pateikto paveikslo matyti, jog panaudojus siiilomas formules, galima iSryskinti arba uztamsinti vaizde
esancius objektus. Tyréjams, nors apsvietimo pokytj pritaiké spéjimo buidu, pavyko isryskinti viena
ir kitg pavaizduota Zmogy atskirai. Tokio tipo §viesos krypties imitacija buity tinkama pritaikyti
objekty klasifikavime, kai norima isryskinti identifikuotg objekta turint nespalvotas vaizdo stebéjimo

kameras.
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Atsitiktinai kei¢iamas apsviestumas
Originalus pav.

—a |

2.3 pav. Atsitiktinai kei¢iamo ap$viestumo rezultatai [21]

Vienas i§ praktiniy apmokyto CNN tinklo su paruostu duomeny rinkiniu taikymo pavyzdziy yra
plastiko uzterStumo Salinimas i§ medvilnés puky [22]. Tyréjai panaudojo duomeny rinkinj, Kurj
sudaré 401 plastikinés tarSos, 4751 séklinés medvilnés, 2847 aliuminio déklo atvejai [21]. Atlikto
[21] tyrimo metu vir§ konvejerio buvo pritvirtinta kamera, kuri fiksavo vamzdzio uzterStuma. Gauti
rezultatai atpazjstant konvejerio juostoje esancius uzterSimus pateikti 2.4 paveiksle. Matyti, jog CNN
algoritmui pavyko identifikuoti kur yra tarSos objektai, algoritmas gebéjo iskirti rezultatus j tris dalis:
mélynos linijos, kai yra didelé tarSos objekto aptikimo tikimybé, geltonos, kai vidutiné, ir raudonos,

kai néra aptiktas tarSos objektas.

2.4 pav. Uzfiksuoti medvilnés uZter§imo vaizdai: a) sistemos uzfiksuotas vaizdas; b) CNN tinklo

atpazinti tarSos objektai [22]
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Remiantis nagrinéty neuroniniy tinkly algoritmy mokymais, pastebéta, jog norint pasiekti auksta
aptikimo tikslumg turintj tinklo modelj yra svarbu atsizvelgti ] mokymo duomeny paruo$ima, kiekj ir
kokybe. Turint surinktg tvarkingg duomeny rinkinj sumazinama tikimybé, kad atliekant tinklo
mokymg gali jsivelti paklaida, dél kurios modeliui nepaisant mokymo iteracijy skaiciaus gali
nepavykti pasiekti auksto preciziSskumo. Taip pat galima pritaikyti tinkamus duomeny rinkinio

didinimo metodus, nesumazinant kokybés ir svarbiy detaliy.
2.2. Klasifikacija pagrjsty objekty aptikimo algoritmai

Grafiniy objekty atpazinimo problema siejama su simboliy eilutés pavidalo informacijos
apdorojimu taip, kad klasifikatorius galéty ja tinkamai atpazinti ir suprasti [25]. Modeliui atpazinti
jvesties vaizdas turéty buti standartizuoto formato. Tai reiskia, kad prie§s klasifikuojant
klasifikatoriaus jvesties vaizdus reikia transformuoti j vieng konkrety formatg ir tuos pacius matmenis
[25].

Objekty detektorius sukuria sritis, kuriose yra modeliai, priklausantys nuo jvesties failo, todél
juos pradedama normalizuoti taip, kad bty sumazintos detektoriaus nurodytos sritys ir paverstos
tasky bity Zemélapiu [25]. Standartizuoti vaizdai tampa neurony tinklo klasifikavimo jvestimi. Siame
poskyryje apzvelgiamos klasifikacija gristy objekty aptikimo modeliy architektiiros ir jy praktinio

pritaikymo efektyvumo rezultatai.
2.2.1. Regioninis sasukos neurony tinklas

Regioninis sgsiikos neurony tinklas (RCNN) buvo sudarytas siekiant paSalinti keliy regiony
pasirinkimo vienu metu problema [26]. Sis metodas naudoja selektyviaja paieska. 2.5 paveiksle
pavaizduota RCNN tinklo architektiira, naudojanti selektyvyjj paieSskos metoda, kai yra iSgaunamas
objekto srities pasitlymy rinkinys [26]. Kiekvienas objekto regiono pasitilymas transformuojamas j
fiksuoto dydzio vaizdg pakeiciant jo mastel;j ir tada pritaikomas sgsiikos neurony tinklo modeliui,
kuris yra i$ anksto apmokytas naudojant duomeny rinkinius. SVM klasifikatorius numato objekto
buvima kiekvieno regiono pasitilyme ir atpaZjsta objekty klases.

Tyréjai [26] su RCNN architekttra atliko objekty klasifikavimo bandyma pritaike VOC-2007
duomeny rinkinj. Remiantis gautais rezultatais matyti, kad su VOC-2007 duomeny rinkiniu apmokyto
RCNN modelio vidutinio aptikimo tikslumo vidurkio (angl. mean Average Precision) jvertinimas
pasieke¢ 58,5 %. VOC duomeny rinkinys, kurj sudaro 20 objekty kategorijy, yra placiausiai
naudojamas etaloninis duomeny rinkinys bendram objekty aptikimui [27]. Duomeny rinkinyje

objekty paveikslai paprastai yra dideli, jie uzima didzigjg vaizdo dalj.
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2.5 pav. RCNN tinklo architektiira [26]

Apzvelgus RCNN modelj, pastebéta, kad turi daug trakumy, jie atskleisti [26] atliktame tyrime.
Tinklo mokymas uzima daugiau laiko, nes viename vaizde reikia klasifikuoti 2000 objekty regiony
pasitilymy [26]. Architektiiros negalima jgyvendinti realiuoju laiku, nes Kiekvienam [26] vaizdui
apdoroti bandymo metu reikéjo apie 47 sekundziy, kadangi atrankinis paieSkos metodas yra fiksuotas
algoritmas, tokiu grei¢iu nesimokoma ir tai lemia blogy objekty regiony pasitilymy atsiradimag [26].

Norint $ias problemas iSspresti buvo sukurtas erdvinis piramidziy telkimo tinklas.
2.2.2. Erdvinis piramidziy telkimo tinklas

Erdvinio piramidziy telkimo tinklo (angl. Spatial Pyramid Pooling Network) (SPPNet)
architektiira pavaizduota 2.6 paveiksle. Ankstesniems CNN modeliams reikédavo nustatyto dydzio
paveiksly jéjime, pvz., AlexNet architektirai biitina, kad jéjime paveikslai buty 224 x 224 pikseliy
dydzio [26]. SPPNet turi vieng SPP sluoksnj, kuris leidzia CNN modeliui sukurti fiksuoto ilgio seka
neatsizvelgiant | dominancio regiono dyd;.

Atliekant objekty aptikima su SPPNet, funkcijy Zemélapiy skai¢iavimas yra atliekamas tik vieng
karta i§ viso jvesties vaizdo, o pasirinktiems regionams generuojamos fiksuoto ilgio sekos naudojant
apmokytus detektorius [26]. Sie detektoriai daZnai suteikia galimybe i§vengti sasiikos funkcijy

skai¢iavimo.
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2.6 pav. Erdvinio piramidziy telkimo tinklo architektiira [26]

Dazniausiai objekty aptikimo efektyvumo jvertinimui apskaiciuoti yra naudojamas vidutinio
tikslumo vidurkis (mAP) [28]. Geresnis rezultatas bina nurodytas kaip didesnis zemélapio jvertis,
atsizvelgiant j pagrindinés tiesés langelius ir nurodytas objekty aptikimo uzduoties klases. Vidutinio
aptikimo tikslumo vidurkj galima apskai¢iuoti pagal pateiktg 2.3 formule [28]. Vidutiniam tikslumui
apskaiiuoti yra jvertinimas plotas pagal tiksluma, kurj sudaro atkiirimo kreivé pagal skaitmenine

integracija, o mAP pasiekiamas apskaiciuojant visy klasiy vidutinio tikslumo vidurkj [28].

TP

- 2.3
TP + FP @3

¢ia TP — tikras teigiamas; FP — netikras neigiamas.

SPPNet remiantis [26] atliktu tyrimu veikia daug grei¢iau nei RCNN, taip pat naudojant VOC-
2007 duomeny rinkinj aptikimo tikslumas nesumazéjo, 0 padidéjo iki 59,2 % mAP. Nors pritaikyto
RCNN rezultatai pakankamai tikslas, taciau jis turi trokumy. Tinklo mokymas vis dar yra
daugiapakopis, tikslumas pasiektas tik tiksliai sukonfigiiravus sgsiikos sluoksnius, kurie nepaiso

ankstesniy sluoksniy [26].

M, =~ %M, =L (2.4)
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¢ia (My, My) — zemélapiy dydziai; (lx, ly) — jéjimo dydziai; (Kx, Ky) — branduolio dydziai; Sx—

stulpelio zingsnis; Sy — eilutés Zingsnis.

Sastikos sluoksnis, kuris aprasytas pagal 2.4 formule [30], leidzia i§ jvesties glaustai i$skirti jos
dominanéias ypatybes ir sukurti funkcijy Zemélapj, kuris pritaikomas skirtingose detektoriy
funkcijose [30]. Norint panaikinti minétus SPPNet trikumus, buvo suprojektuotas greitasis RCNN
tinklas.

2.2.3. Greitasis regioninis sasukos neurony tinklas

Greitasis regioninis sgstikos neurony tinklo (Greitasis RCNN) detektorius buvo jdiegtas R0oso
Girshicko ir yra SPPNet su RCNN kombinacijos patobulinimas [26]. Greitojo RCNN architekttira
pateikta 2.7 paveiksle. Tinklas sudarytas i$ dviejy daliy: sastikos tinklas funkcijoms gauti ir ROI
tinklas su ROI istraukimo sluoksniu, kuris kartu su keliais visi$kai sujungtais sluoksniais leidzia
atlikti objekty klasiy ir aprépties déziy (angl. Bounding Boxes (BB)) identifikavimg [29].
Atsizvelgiant | jvesties vaizda, sastikos greitasis RCNN tinklas panaudoja visa vaizda kaip jvestj ir
sukuria sasiikos Zemélapius i§vestyje [29]. Sis tinklas leidZia vienu metu mokyti tick detektoriy, tick

BB regresoriy.
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2.7 pav. Greitojo RCNN tinklo architektiira [26]

Naudojant VOC-2007 duomeny rinkinj atliktame [26] tyrime, gautas mAP padidéjo nuo 58,5 %
(RCNN) iki 70 % (Greitasis RCNN) [26]. Visi RCNN ir SPPNet pranasumai sékmingai integruoti j
Greitgjj RCNN tinkla, tadiau aptikimo greitis vis tiek liko ribotas [26]. Siuos trikumus pasalina
Greitesnysis RCNN.
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2.2.4. Greitesnysis regioninis sgsukos tinklas

Greitesnysis RCNN detektorius buvo jdiegtas netrukus po RCNN suprojektavimo [26]. Siekiant
pasalinti Greitojo RCNN tinklo trikumus, buvo jdiegtas Greitesnysis RCNN, vadinamas regiony
pasitlymy tinklu (RPN), kurio architektiira pavaizduota 2.8 paveiksle. Greitesnysis RCNN atlieka
tiek regiono pasitilymy generavima, tick aptikimo uzduotis. ISskyrus RPN, Greitesniojo RCNN ir
Greitojo RCNN architektiiros yra labai panasios [26]. I§ pradziy atlickamas ROI sujungimas, o tada
sujungtas plotas yra perduodamas j CNN ir du funkcijy sluoksnius, kad bity galima klasifikuoti ir

panaudoti aprépties dézés (BB) regresoriy.

Pasitulymai

Iéjimo paveikslas

—l% - Keliy klasiy
'35 ‘;. - klasifikatorius
Y - .i-? — Regiqno pasiulymy + '
ik —" Sasukos sluoksnis tinklas BB regresorius
| s \ /
\ . : ROI telkimas
Funkcijy gavimo
Zemélapis

2.8 pav. Greitesniojo RCNN tinklo architektiira [26]

Norint aptikti mazus objektus naudojant Greitesnjjj RCNN tinkla, reikia j; modifikuoti,
panaudojant ResNet-50 kaip pagrindg. Atlikto [27] tyrimo, naudojant jvairias strategijas treniruoti
modifikuotg Greitesnjjj RCNN su SORSI duomeny rinkiniu, rezultatai pateikti 2.1 lenteléje.

2.1 lentelé. Rezultatai su modifikuotu greitesniuoju RCNN ir SORSI duomeny rinkiniu [27]

AP, %
Laivas | Léktuvas
76,7 69,8 83,6

Metodas mAP, %

Modifikuotas 76,1 71,4 80,8

Greitesnysis R-CNN 77,1 70,4 83,9

(zingsnis = 8) 78.3 723 843
8,9 72,9 85

I$ lenteléje pateikty rezultaty matyti, kad aukséiausias mAP buvo pasiektas 78,9%, kai laivo AP

sieké 72,9 % ir 1éktuvo AP 85 %. Aptinkant laivus, Zemiausias gautas AP jvertis buvo 69,8 % ir 76,7
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%, o aptinkant léktuvus 80,8 % AP. Pagrindiné vaizdy aptikimo problema su modifikuotu
greitesniuoju RCNN tinklu buvo objekty neatpazinimas dél geometriniy figiiry. Problema ypac
iSryskéjo atpazjstant laivus, kuriy geometrija neturéjo specialiy i$skirtinumy, leidzian¢iy lengviau

juos atpazinti ir pasiekti aukStesnj AP.
2.2.5. Maskuotasis regioninis sasukos tinklas

Maskuotasis regioninis sastikos tinklas (M-RCNN) yra greitesniojo RCNN tinklo architekttiros
plétoté [26]. Pateiktame 2.9 paveiksle parodyta, kad M-RCNN architektara yra dviejy pakopy linija
[26]. Pagrindinis M-RCNN tikslas yra spresti egzemplioriy segmentavimo problemas CV
programose, atskirti skirtingus objektus vaizde ar vaizdo jrase. Taip pat kKiekviename regione | M-
RCNN yra jtraukta kaukés atSaka (angl. Mask Branch), norint numatyti, kad objektas veikty
lygiagreciai su klasés etikeCiy ir aprépties déziy (BB) regresijos identifikavimo funkcijomis [26]. Tai
sukuria tris i§vestis: klasés etikete, BB ir objekto kauke. M-RCNN efektyviai nustato objektus jvesties

vaizde arba vaizdo jrase ir tuo pa¢iu metu sukuria aukstos kokybés segmentavimo kauke kiekvienam

aptiktam objektui [26].

g J i klasés 2
( (3> pazyméjimas
~ ROI 1 |

- | lygiavimas

:
} |
| |

h TS

|
1

—)
' sgstika sgstika |
Vg ) { 474

2.9 pav. Maskuotojo regioninio sastikos tinklo architektiira [26]

Norint pasiekti didesn;j greitj ir tiksluma su M-RCNN tinklo modeliu reikéty naudoti ResNet-
FPN kaip pagrindg modelio funkcijoms gauti. Ta¢iau pagrindinis $io modelio triikumas — jis prideda

tinkle mazas skai¢iavimo paklaidas ir veikia beveik 5 kadry per sekundg greiciu [26].
2.3. Regresija pagrijsti objekty aptikimo algoritmai

Siame poskyryje apzvelgiami regresija pagristi objekty aptikimo algoritmai, kurie yra plagiai
paplite ir taikomi realiojo laiko sistemose [31]. Regresija pagristi objekty detektoriai, pavyzdziui,
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YOLO (angl. You Only Look Once), SSD (angl. Single Shot Multibox Detector), Retina-Net, taip pat
atsizvelgia j funkcijy piramidés struktiira, kad numatyty aprépties déze ir klasifikacija pagal skirtingas
funkcijy lygio skiriamasias gebas [31].

2.3.1. YOLO tinklo algoritmas

YOLO tinklo modelis padalija visg vaizda j regionus, o kiekvienam regionui yra priskiriamos
aprépties dézé ir klasés tikimybé [26]. YOLO architektiira pavaizduota 2.10 paveiksle. Sis tinklo
algoritmas yra vientisas detektorius, kuris i$skaido vaizde esantj objektg nuo vaizdo tasky iki erdvéje
atskirty aprépties langeliy ir susijusios klasés tikimybeés [26]. Kadangi regiono pasitilymy generavimo
etapas yra visiSkai priklausomas nuo jéjimo vaizdo, su YOLO naudojant nedidelj regiony kandidaty
rinkinj tiesiogiai numatomas aptikimas [23]. Algoritmu vaizdas padalijamas § S x S tinklelj,
kiekvienam tinkleliui numatant C klasés tikimybe, B aprépties langelio vietas ir numatomga tikslumo

jvertinimg [23].

Nuskaitomi vaizdo

parametrai BB regresija

+

Tikslumo
rezultatas

Iéjimo vaizdas

Sasukos
sluoksnis

Paskutiné klasifikacija
ir atpazinimas

;
N/

(s

Klasiy tikimybiy

J Zemeélapis

Funkeiiy S x S plotas
sluoksnis

2.10 pav. YOLO tinklo algoritmo architekttira [26]

Atliktame [26] tyrime su YOLO architekttra tyréjams naudojant VOC-2007 duomeny rinkinj
pavyko pasiekti 155 FPS ir 52,7 % mAP. Pasirinkus naudoti naujesn¢ YOLO versija YOLOv2,
minétiems tyréjams pavyko gauti aukstesnj vidutinj aptikimo tikslumo vidurkj, jis sieké 63,4 %, bet
mazesnj apdorojamy kadry per sekunde greitj — 45 FPS. Pagrindiniai YOLO objekty aptikimo
modeliy trikumai yra paveiksle esan¢iy mazy objekty atpazinimas ir lokalizacijos tikslumo

sumazéjimas, lyginant su dviejy pakopy detektoriais [26].
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2.3.2. SSD tinklo algoritmas

SSD tinklo architektiros modelis yra skirtas objekty aptikimui realiuoju laiku [32]. Modelis
naudoja tik vieng kadra, kad aptikty vaizde esancius objektus [26]. Siekiant pagerinti SSD aptikimo
tikslumg, ypa¢ aptinkant mazus objektus, jam buvo jdiegti keliy sasajy ir keliy skiriamyjy geby
aptikimo metodai [31]. SSD tinklo architekttira yra pavaizduota 2.11 paveiksle. SSD modelis objekty
aptikimo metu virs keliy Zzemélapio objekty tiesiogiai klasifikuoja, tankiai uzdeda aprépties dézes ir
bando patobulinti kiekvieng uzdéta BB [34].

Aptikimat:
Parametry 8732 klaséje

[éjimo vaizdas nuskaitymas

7 Sesi Keliy klasiy
Sasik detinai i
; Szksr‘:iss pridétiniai Funkeijy klasifikatorius +
—_— sgsikos. Zemélapis BB regresorius
sluoksniai

2.11 pav. SSD tinklo algoritmo architektiira [26]

SSD300 modelis naudojant VOC-2012 duomeny rinkinj atliktame [26] tyrime pasieké 74,3 %
MAP ir 59 FPS spartg. O tyréjams [26] su SSD 500 modeliu naudojant VOC-2007 duomeny rinkinj
pavyko pasiekti 76,9 % mAP ir 22 FPS spartumg, kurio gauti rezultatai pralenké RCNN ir YOLOvV1
tinklus. Pagrindiniai SSD trikumai lyginant su R-CNN: dél didesnio i§vedimo greicio pasitaiko

daugiau klasifikavimo klaidy, tac¢iau yra maziau lokalizavimo klaidy [26].
2.3.3. SqueezeDet tinklo algoritmas

SqueezeDet tinklo architektiiros aptikimo linija pavaizduota 2.12 paveiksle. Sis tinklas veikia
taip, kad sasiikos neurony tinklas panaudoja funkcijy zemélapj i$ jvesties vaizdo ir pateikia jj |
KonvDet sluoksnj [33]. Tada su KonvDet sluoksniu apskai¢iuojamos aprépties dézés (BB), sutelktos
aplink W ir H tolygiai paskirstytus tinklo centrus. Cia W ir H yra tinklelio centry skai¢ius isilgai
horizontalios ir vertikalios asiy [33]. Kiekviena aprépties dézé susiejama su pirmu aptikimo tikslumo

jverCiu ir C salygine klasés tikimybe. Tuomet tinklas saugo virSutinés N aprépties déZes su didziausiu
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tikslumu ir naudoja NMS (ne maksimaly slopinimg), kad jas nufiltruoty ir biity baigtas aptikimo

procesas.

I..) KonvDet Filtravimas [I

Funkcijuy
zemelapis

1ve§lt(1els Apre:ep?ies Paskutinis
paveikslas deze sprendimas

2.12 pav. SqueezeDet tinklo algoritmas [33]

Kiekviena aprépties déz¢ susieta su C+1 reikSmémis, kur C yra reikiamy atskirti klasiy skaicius,
0 papildomas 1 yra skirtas aptikimo tikslumo jverciui [33]. Kiti C skaliarai rodo salyginj klasés
tikimybiy pasiskirstymg atsizvelgiant j tai, kad objektas egzistuoja aprépties laukelyje.

KonvDet sluoksnis veikia kaip stumdomas langas, kuris gali objekto zemélapyje slinkti kiekviena
erdvés kryptimi. Kiekvienoje pozicijoje apskai¢iuojamos K x (4 + 1 + C) reiksmés, kurios koduoja
aprépties dézés prognozes [33]. Cia k nurodo aprépties déziy su i$ anksto pasirinktomis formomis
skai¢iy. 1 yra patikimumo balas, 0 4 — aprépties déziy koordinaiy reikSmés. Aprépties déziy

koordinates galima apskai¢iuoti pagal pateiktas 2.5 formules [33].

Xip = Xi+ Wk 5Xijk' yjp :§IJ+F‘k &,ijk’ (2 5)

W = Wi exp(aw;, ), h =hiexp(sh,),
gia X°, yjp ,W/, h? yra numatomos aprépties déziy koordinatés.

Atliktame [33] tyrime su SqueezeDet modeliu naudojant KITTI duomeny rinkinj masinas pavyko
aptikti iki 90,2 %, dviratininkus iki 82,9 %, pés¢iuosius 77,1 % aptikimo tikslumu bei pasiekti 57,2
FPS apdorojimo spartg [33]. Tokie rezultatai rodo, kad SqueezeDet yra tinkamas realiuoju laiku

aptikti ir identifikuoti objektus.
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Regresija pagrijsti objekty aptikimo detektoriai suvartoja daug energijos ir patiria sunkumy
atpazjstant mazus objektus. Pasitelkiant pridéjimo ir sasiikos operacijas yra patiriami skai¢iavimo
nasumo nuostoliai, kuriuos galima sumazinti taikant sujungimo operacija [33]. Atliktame [34] tyrime
buvo pasiilytas RHF (angl. Recursive Hybrid Fusion) tinklas: RESC (angl. Reshaped and
Reconstructed) blokas sujungtas su hibridinio sintezés sujungimo modeliu (angl. Hybrid bottom-up)
[34]. RHF tinklo architekttira pateikta 2.13 paveiksle.

Smeélio laikrodZio bruoZy piramidé .. .
Rt ettt O e . Hibridines sintezés Paskutiné ypatybiy

DarkNet-53 i modulis piramidé Speéjimai

SPP FE 5 — 1 lygis

RESC FE

Y, 2 lygis

RESC [»[ FE » 3 lygis

Kelias i§ viraus i I8 apacios i virsy

apadia b kelias
/
Z
Iéjimo dydis: 512x512x3

2.13 pav. RHF tinklo architektiira [34]

RHF tinklas buvo isbandytas [34] straipsnyje naudojant skirtingus pagrindus — Darknet53,
CSPdarknet53, VGG-16. Bandymy rezultatams, nurodytiems 2.2 lenteléje, gauti buvo panaudotas
UAVDT duomeny rinkinys [34]. Reik§mingiausias AP padidéjimas taikant RESC ir hibriding sintezg
buvo gautas su CSPdarknet53 pagrindu, AP pakilo iki 70,42 %. Didziausias spartos nuostolis
pasiektas su CSPdarknet53 pagrindu. Gauti rezultatai rodo, kad sudarius RHF tinklg pageréjo AP, bet

sumazejo FPS greitis.

2.2 lentelé. RESC ir hibridinio sintezés modulio tyrimas [34]

Pagrindas RESC Hibridiné sintezé AP, % FPS

X 62,18 28,5

Darknet53 X 61,25 28,1

X X 66,18 27,8

X 68,75 36,4

CSPdarknet53 X 67,61 35,2
X X 70,42 34,8

55,18 31,3

VGG-16 X 56,14 30,8

X X 60,13 29,8
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Hibridinio sintezés modulio efektyvumas siekiant pagerinti mazy objekty aptikimo tikslumg yra
jrodytas ir gali biiti panaudotas su skirtingais pagrindais [34]. Kadangi telkimas reikalauja maziau
resursy nei sasikos operacija, jis daznai pasitelkiamas siekiant lengviau pagerinti pagrindo
efektyvuma. Hibridinis ,,i§ apacios j virSy“ sintezés modulis yra geras sprendimas siekiant pagerinti
mazy objekty aptikimo tikslumg. Rekursinis RESC modulis pagerina visy mastelio vaizdy (mazy,
vidutiniy ir dideliy) kontekstines savybes. Eksperimentiniai [34] rezultatai jrodo, kad RHF tinklas yra

pranasesnis naudojant programas realiuoju laiku, ypa¢ mazy objekty aptikimui.
2.4. Tyrimams skirtos sistemos projektavimas ir analizé

Siame poskyryje apzvelgiama eksperimentiniams tyrimams atlikti ir rezultatams gauti naudota
sistema su aparatine jranga ir jos ypatumai. Norint sudaryti elektronikos komponenty atpazinimo ir
skai¢iavimo sistemos sandaros schema nuspresta, kokius jrenginius reikés valdyti, kaip komunikuoti
ir tinkamai bei saugiai valdyti sistemg. Objektams atpazinti ir skaiciuoti pasirinktas
mikrokompiuteris, kuris maitinimas i§ bendro maitinimo $altinio, vaizdui gauti panaudota kamera,
rezultatams vaizduoti iSvestame ekrane, atmintyje laikoma operaciné sistema su programine jranga ir
kaupiami tarpiniai rezultatai. Vartotojo jves¢iai pasirinkta naudoti LAN (angl. Local area network)
sgsajg ir jvesties jrenginius. Norint uztikrinti sistemos neperkaitimg jdiegtas ventiliatorius.

Elektronikos komponenty atpazinimo ir skai¢iavimo sistemos sandaros schema pateikta 2.14

paveiksle.
HDMI
VENTILIATORIUS EKRANAS
4 use31 4
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SK MK
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MIKROKOMPIUTERIS
K LAN SASAJA Y KOMPIUTERIS |q—|{ VARTOTOJO
NV SASAJA
MS
MAITINIMO
SALTINIS 5V, >
25A  USB3.1 IVESTIES | _
- IRENGINIAT [

2.14 pav. Elektronikos komponenty atpazinimo ir skai¢iavimo sistemos sandaros schema
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Turint sudarytg sistemos sandaros schema, galima apzvelgti, kokig aparatine jrangg pasirinkti.
Dél savo nasumo, kokybés ir kainos santykio Siuolaikiniams dirbtinio intelekto darbo kriiviams buvo
pasirinktas Nvidia Jetson Nano mikrokompiuteris. Mikrokompiuteris palaiko Nvidia JetPack, kuris
apima plokstés palaikymo paketg (angl. board support package), Linux OS (angl. Operating System),
CUDA (angl. Compute Unified Device Architecture), cuDNN (angl. CUDA Deep Neural Network)
ir TensorRT programinés jrangos bibliotekas, skirtas giliajam mokymuisi, objekty atpazinimui [38].
Taip pat jrenginys gali blti maitinimas per micro USB ir turi daug I / I, nuo GPIO (angl. General-
purpose input/output) iki CSI. Mikrokompiuteris pagal pateikta [39] specifikacija turi 128 branduoliy
Maxwell GPU, 4 branduoliy ARM A57 CPU su 1,43 GHz taktiniu dazniu, operatyvioji atmintis yra 4
GB 64bit LPDDR4 (angl. Low Power Double Data Rate), duomeny atmintis yra palaikoma microSD
korteléje arba prisijungus prie USB galima naudoti iSorinj kietajj diska. Mikrokompiuteris taip pat
turi dvi MIPI (angl. Mobile Industry Processor Interface) CSI-2 DHPY juostos jvestis, ekrano jvestys
yra HDMI (angl. High Definition Multimedia Interface) ir DVI (angl. Digital Visual Interface) bei
turi 4 USB 3.0 jvesties jrenginiams prijungti ir USB 2.0 Micro-B jrenginio maitinimui skirtg prievada.

Turint CSI (angl. Camera Serial Interface) jvestj j mikrokompiuterj pasirinkta naudoti Raspberry
Pi CSI kameras. Turint omenyje, kad bus atlickamas komponenty ant konvejerio skaifiavimas,
galima daryti prielaida, kad ne visada bus tinkamas ap§vietimo lygis. Siai problemai spresti pasirinkta
Raspberry Pi NolR Camera v2 kamera. Sios kameros modulis turi aukstos kokybés Sony IMX219
vaizdo jutiklj su fiksuoto zidinio leSiu. 8 megapikseliy skiriamoji geba leidzia uzfiksuoti 3280 x 2464
pikseliy dydzio nuotraukg [40]. Pacios kameros modulis mazas ir nesunkus, tad iSvengiama galimos
problemos konstruojant kamerg vir§ konvejerio. NoIR (angl. No InfraRed) filtras ant I¢Sio leidzia su
Sia kamera gauti kokybiskg vaizdg esant mazam apSviestumui. Raspberry Pi NoIR Camera v2 CSI
kamera pagal [40] specifikacija palaiko 1080p30, 720p60 ir 480p60/90 vaizdo rezimus. Kameros
horizontalus 62,2° ir vertikalus 48,8° regéjimo laukai gali tinkamai aprépti norimg matymo lauka,
stebéti slenkancius elektronikos komponentus, o kameros optikos dydis lengvai jmontuojamas
nesudarant pasalinio $e$élio nuo ap$vietimo juostos.

Mikrokompiuterio atminciai pasirinkta microSD kortelé su 64 GB dydzio talpa, pakankama
operacinei sistemai ir kitiems reikalingiems papildiniams jdiegiant neuroniniy tinkly modelius. Sios
sistemos maitinimo Saltiniui pasirinktas Raspberry T6712DV [41] maitinimo S$altinis dél 5,1 V
i8¢jimo jtampos, 2,5 A i8¢jimo srovés ir maitinimo jungties micro-USB isvado, tinkancio pasirinktam
mikrokompiuteriui. Bandymams ir rezultatams gauti buvo naudotas ekranas, prijungtas per HDMI,
vartotojo sgsajai pasirinktas komunikavimas per LAN naudojant VNC Server programing jranga,
lengvai jvesCiai ] mikrokompiuterj buvo naudota klaviatiira ir pelé. Mikrokompiuteriui ausinti
pasirinktas stalinis, 2,5 W galig turintis ventiliatorius, kuris maitinamas per USB jungtj i$

mikrokompiuterio.
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Norint isbandyti sistemos veikimg, buvo atliktas apkrovos bandymas atliekant dirbtinio neurony
tinklo mokyma su dideliu apdorojamy duomeny kiekiu (angl. batch size). Atliekant mokymus, buvo
pastebéta, kad mikrokompiuteris jkaista iki didesnés nei +75 °C temperatiiros, kuri néra saugi ir gali
pazeisti jrenginj. Todél norint iSlaikyti saugias darbines CPU ir GPU temperatiiras esant dideliam
procesy vykdymo kriiviui, nuspresta naudoti iSorinj ventiliatoriy, kuris 1§ iSorés vésinty
mikrokompiuterj. Pasirinktas ventiliatorius yra 160 x 150 x 100 mm matmeny dydzio, turintis 5 V ir
0,5 A USB-A j¢jima maitinimui, tokio ventiliatoriaus galia siekia 2,5 W. ISbandzius minétg sistema
su ventiliatoriumi buvo pasiektos saugios CPU ir GPU darbinés temperatiiros — apie +35 °C.
ApSvietimui pasirinkta reguliuojama LED juosta su 4400 °K spalvos temperatura, Siekia apie 6600

lux apsviestumo.
2.5. Skyriaus apibendrinimas

Siame skyriuje buvo apzvelgti vaizdo aptikimo algoritmai. Pirmiausia nagrinéti klasifikacija
pagrjsti objekty aptikimo algoritmai: RCNN, SPPNet, greitasis RCNN, greitesnysis RCNN ir
maskuotasis RCNN. Atlikta algoritmy lyginamoji analizé, remiantis gautais rezultatais aptinkant
objektus su VOC2007 duomeny rinkiniu. Toliau iSnagrinéti regresija pagristi objekty aptikimo
detektoriai: YOLO, SSD, SqueezeDet. Taip pat buvo nagrinéjamas RHF tinklo algoritmas ir jo
pritaikymas naudojant skirtingus pagrindus: Darknet53, CSPdarknet53 ir VGG-16. Galiausiai buvo
suprojektuota ir apzvelgta sistema eksperimentiniams tyrimams atlikti, ji skirta elektronikos
komponentams ant konvejerio skai¢iuoti. Minéta sistema yra pritaikyta atlikti realaus laiko vaizdo

apdorojima pritaikant intelektualiuosius metodus, i§laikant puiky kainos ir galios santykj.
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3. DUOMENUY RINKINIO SUDARYMAS IR PARUOSIMAS
ELEKTRONIKOS KOMPONENTY APTIKIMO IR SKAICIAVIMO
METODUY EKSPERIMENTINIAMS TYRIMAMS

Ankstesniuose skyriuose buvo atlikta mokslinés literatiros apie vaizdy apdorojimo ir
analizavimo etapus, kai objektas vaizde aptinkamas pritaikant dirbtinj intelekta, apzvalga. Siame
skyriuje aptariamas eksperimentiniams tyrimams pasirinktas duomeny rinkimo metodas, sudarytas
duomeny rinkinys, tinklo mokymo ir objekty atpazinimo algoritmai. Pasitlytas ir paaiskintas objekty
atpazinimo ir skaiGiavimo algoritmas bei pasirinkta sistemos jvertimo metodika. Sie metodai ir budai

bus naudojami eksperimentiniams tyrimams atlikti.
3.1. Mokymo duomeny paruosimas

Siame tyrime duomeny rinkiniui formuoti buvo naudotas Data Capture Control jrankis, skirtas
duomenims i§ tiesioginio kameros vaizdo kaupti ir Zzymeti realiuoju laiku. Sis jrankis leidzia pasirinkti
duomeny, reikalingy klasifikuoti arba aptikti, rinkinio tipg ir nurodyti rinkinj, skirta Saugoti
duomenims, reikalingiems patikrinimui, mokymui, patvirtinimui. Jrankis taip pat turi ir kity funkcijy,
pavyzdziui, i$saugoti duomenis, iSvalyti Zyméjimus panaikinus polangiy fiksavima, sujungti

iSskaidytus rinkinius j viena, Zyméti / keisti dydj / keisti Zymés klase.

© @

3.1 pav. Pasirinkti elektronikos komponentai duomeny rinkiniui: a) kondensatorius; b) rezistorius; c)

diodas; d) tranzistorius

Duomeny rinkiniai buvo sudaryti i§ SMD tipo elektroniniy komponenty nuotrauky. Siuos

rinkinius sudaro 4-ios klasés: kondensatoriai, rezistoriai, diodai ir tranzistoriai. Pasirinkti elektronikos
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komponentai, kurie naudoti duomeny rinkiniui, yra pateikti 3.1 paveiksle. I$ pavaizduoty
komponenty labiausiai iSsiskiria kondensatoriai, kurie vizualiai gali biiti atpazinti, kaip turintys
keramikinj, Sviesiai rudos spalvos pagrindg centre ir i§ abiejy pusiy gaubiami litavimui skirty
sidabrinés spalvos sieneliy. Likusios trys pasirinktos risys: rezistoriai, diodai ir tranzistoriai, vizualiai
skiriasi vienas nuo kito maziau. Pagrindiniai dalykai, leidZiantys Siuos tris komponentus atskirti
vienus nuo kity, yra litavimo kojy dydis ir pozicija prie pagrindo. Rezistoriaus litavimo kojos yra
panasios } kondensatoriaus, t. y. plotis sutampa su pagrindu, o pasirinktas diodas turi siauresnes
litavimo kojas, kurios yra centruotos. Taip pat pasirinktas tranzistorius turi tris kojas, kurios yra 1§
apacios ir virSaus. Kiti galimi vizualis biidai atskirti Siuos komponentus yra virSuje esantys
zyméjimai — ant rezistoriy gali baiti iSspausdintas jy varzos nominalas, naudojant skaicius ir skai¢ius
su raidémis. Diodas taip pat gali turéti spausdinty raidziy, skai¢iy, bet dazniausiai pasitaiko jy srovés
kryptj indikuojanti pilka arba balta juosta, kuri yra nubrézta nuo virSaus iki apacios per pagrinda.
Taciau ne visada ant nurodyty komponenty biina zymenys, pasitaiko, kad gamintojai nenurodo arba
nutrina.

Elektronikos SMD komponentai buvo pasirinkti dél jy identifikavimo sunkumo ir labai mazo
kiekybiskai dazniausiai naudojami gaminamoje produkcijoje ir eksploatavime ir parduodami
dideliais kiekiais, dazniausiai supakuoti ritémis. Buvo fotografuojami elektronikos komponentai,
esantys ant skirtingy spalvy pavirsiy. Elektronikos komponentai buvo jpakuoti atskirai, iSpakuoti ir
esantys ant spausdintinés plokstés. Duomeny rinkinyje naudojamy nuotrauky pavyzdziai pateikti 3.2

paveiksle. Komponenty nuotraukose buvo sutalpinta nuo 1 iki 55 vienety.

3.2 pav. SMD komponenty duomeny rinkinio nuotrauky pavyzdziai: a) jpakuoti komponentai; b)

iSpakuoti pavieniai komponentai

Pradinj duomeny rinkinj sudaro 3005 vnt. nuotrauky. Duomeny rinkinys iSskaidytas j 2405
nuotraukas tinklui mokyti (angl. training), 300 patvirtinti (angl. validation) ir 300 bandymams atlikti
(angl. test). Rinkinj sudaro 11875 zymu, i§ kuriy 4478 rezistoriai, 3404 diodai, 3297 kondensatoriai
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ir 696 tranzistoriai. Tokio dydzio rinkinys buvo sudarytas norint iSbandyti duomeny rinkinio
kaupima, patikrinti, ar tinkamas apSvietimas, kampas ir kokybé. Su §iuo rinkiniu isbandytas pirmasis
etapas — komponenty aptikimas.

Kitu etapu padidintas sukurtas pirminis duomeny rinkinys. Atlikus iSankstinj apdorojimg su
automatiniy pikseliy duomeny orientavimu (su EXIF orientacijos paSalinimu), rinkinys buvo
didinamas naudojant duomeny didinimo metodus (angl. data augmentation), pavyzdziui, atsitiktinius
iSkarpymus, suzyméto ploto rySkumo reguliavimg. Po duomeny rinkinio didinimo procediiros
duomeny rinkinys padalintas naudojant split-folders Python bibliotekos funkcijg ratio(). Duomeny
rinkinys i§ 4061 nuotrauky padalintas j 3249 skirtas tinklo mokymui, 406 patvirtinimui ir 406
bandymams. Duomeny rinkinyje yra 15950 zymés, i§ kuriy 6007 rezistoriai, 4581 diodas, 4470

kondensatoriy ir 892 tranzistoriai.

(©)

3.3 pav. Isankstinio apdorojimo metodai skirti duomeny didinimui: a) atsitiktiniai iSpjovimai; b) spalvy

reguliavimas; c) atsitiktiniai pasukimai tarp -15° ir +15° kampu

Treciuoju etapu padidintas pirminis duomeny rinkinys. Atlikus iSankstinj automatinio pikseliy
duomeny orientavimo (su EXIF orientacijos pasalinimu) apdorojimag pereita prie rinkinio didinimo,
kuriam naudoti duomeny didinimo metodai: nuotraukos vertikaliis apvertinimai, iki 90° pasukimas
aukstyn ir zemyn, atsitiktinis pasukimas nuo -15° iki +15° kampu. Po duomeny rinkinio didinimo
procediiros duomeny rinkinj sudaré 7661 nuotrauka, jos buvo padalintos j 7061 nuotrauka, skirta
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tinklui mokyti, 300 patvirtinimui ir 300 bandymams. Po pirminio duomeny rinkinio didinimo gautos
28536 zymeés, i$ kuriy 10467 rezistoriai, 8543 diodai, 8198 kondensatoriai ir 1328 tranzistoriai.
ISankstinio nuotrauky apdorojimo metodai, pavyzdziui, atsitiktiniai iSpjovimai, spalvy
reguliavimas, atsitiktiniai pasukimai, skirti duomeny rinkinio didinimui, pavaizduoti 3.3 paveiksle.
Sie metodai buvo pasirinkti naudoti sudarant tre¢ia duomeny rinkinj dél jy atlickamy apdorojimuy,
kurie nepakenkia svarbiy elektronikos komponenty detaliy matomumui. Naudoti kiti nuotrauky
apdorojimo metodai, pvz., Sviesos ir kontrasto keitimai galiausiai buvo atmesti dél tikimybés, kad
rezistoriy, diody ir tranzistoriy litavimo kojos gali iSsilieti ir pasislépti fone. Be svarbiy detaliy,
pavyzdziui, litavimo Kojy, nepavykty tinkamai ir tiksliai identifikuoti komponenty. O spalvy
reguliavimas, atspalvio sodrumo keitimas, pakeisdavo tik nuotraukos atspalvj, todél nepakenkdavo

elektronikos komponenty struktiiros matomumui.

3.1 lentelé. Duomeny rinkiniy specifikacija

Nuotrauky kiekis, vnt. Klasifikavimo Zymuy kiekis, vnt.
Eil. _ =
S 2 — = ©
Nr. E| E | s g _ | 58| £
2|l s| €] | 2 s | S| 8| 2
> = > | 2 > k7 S c N
> — o =) > ~ ) <] c
o B c S = P o] s
© o @ S =

1. | 3005 | 300 | 300 | 2405 | 11875 | 4478 | 3404 | 3297 | 696

2. | 4061 | 406 | 406 | 3249 | 15950 | 6007 | 4581 | 4470 | 892

3. | 7661 | 300 | 300 | 7061 | 28536 | 10467 | 8543 | 8198 | 1328

Sukurty duomeny specifikacijos pateiktos 3.1 lenteléje. Kuriant duomeny rinkinius buvo
atkreiptas démesys | pasaliniy objekty, turin€iy panasig spalvy palete kaip Zymimy komponenty,
jterpima, taip pat buvo kei¢iamas apsvietimas, fotografavimo kampas. Sie iskraipymai sugeneruoti,
norint sumazinti galimg paklaida, jeigu, paleidus objekty aptikimo sistema, atsirasty pasaliniy objekty
arba dulkiy. Klasifikuojamy objekty zyméjimy zemélapiai pateikti 3.4 paveiksle. Matoma didziojoje
dalyje nuotrauky arciau centro (geltona, zalia spalva) esanti komponenty pozicija ir duomeny

didinimo poveikis bendram komponenty iSsidéstymui.
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3.4 pav. Objekty Zzyméjimy Zemélapiai: a) pirmas duomeny rinkinys; b) antras duomeny rinkinys; c)

tre¢ias duomeny rinkinys

Duomeny rinkiniai buvo sukurti Pascal VOC formatu ir véliau konvertuoti j papildomus
formatus COCO, Darknet, YOLO-Keras, YOLOv4-PyTorch, YOLOv5-PyTorch. Duomeny rinkiniy
nuotrauky rezoliucija 1280 x 720, failo dydis svyruoja tarp 2640 KB. Skirtingiems duomeny rinkinio
formatams eksportuoti naudota Roboflow [42] terpé. Skirtingy formaty zymés bus naudojami

atitinkamos architektiiros modeliy mokymo algoritmams.
3.2. Tinkly mokymas

Tiriamajame darbe nuspresta sistemoje panaudoti skirtingus objekty atpazinimo SSD-Mobilenet-
V1, YOLOv3, YOLOv3-tiny, YOLOv4, YOLOv4-tiny, YOLOv4-Scaled, YOLOv5s detektorius.
Modeliams optimizuoti pritaikytos PyTorch, Keras bibliotekos, kad pavykty pasiekti kuo geresnj
rezultatg [58, 59]. Tinkly detektoriams mokyti naudotas kompiuteris su AMD Ryzen 5 5800H CPU,
Nvidia Geforce RTX 3060 GPU ir Google Colab [43] debesijos paslauga su Tesla P100-16GB GPU.

Objekty aptikimo detektoriy mokymams pasirinktas vienodas duomeny rinkinys, pateiktas 3.1
lenteléje 3 numeriu. Mokyti pasirinkti modeliai su i$ anksto turimais apmokytais svoriais. Mokymo
iteracijy, epochy skaiCius islaikytas vienodas visiems modeliams, norint adekvaciai palyginti
tarpusavyje. Remiantis [44, 45] straipsniuose pateikta metodika, taip pat bus aptarti baigty mokyti
modeliy faily dydziai. Modeliy informacijos palyginimas pateiktas 3.2 lenteléje. Tinklo mokymo
supaprastintam procesui pavaizduoti buvo sudaryta tinklo mokymo struktiiriné schema, ji pateikta 3.5
paveiksle.
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3.5 pav. Tinklo mokymo struktiiriné schema

Pirmiausia objektams aptikti ir skai¢iuoti pasirinktas regresija pagrjstas SSD-Mobilenet-V1
detektorius, kurio pagrinda sudaro SSD-300 su Mobilenet [46]. Sis modelis pasirinktas dél jo
populiarumo realiojo laiko objekty aptikimui iSmaniuosiuose ir jterptiniuose jrenginiuose. Norint
lengviau optimizuoti aptikimo modelio mokymo spartuma, pasirinkta naudoti PyTorch biblioteka ir
i§ anksto jau apmokyta modelj mobilenet-v1-ssd-mp-0.675, kuris i§ naujo mokytas su sukurtuoju
duomeny rinkiniu [36]. Tinklo mokymai buvo vykdyti 100 epochy. I§ gauty mokymo rezultaty
matyti, kad maziausias gautas patvirtinimo nuostolio koeficientas siekia 2,1466. Bandant toliau
mokyti tinkla, nebepavyko sumazinti §io gauto rezultato. Apmokyto tinklo modelio failo dydis yra
28,227 MB.

Toliau siame darbe mokomi skirtingi YOLO detektoriai: YOLOv3, YOLOv3-tiny, YOLOV4,
YOLOvA4-tiny, YOLOv4-Scaled, YOLOv5s. Mokant modelius pasirinkta jéjime pateikti 416 x 416
nuotrauky pirminius dydzius. Pagrindiniai $iy modeliy architekttiry skirtumai yra tokie, kad YOLOv3
naudoja Darknet53 pagrinda, YOLOv4 CSPdarknet53 pagrinda, o YOLOVS naudoja Focus struktiirg
su CSPdarknet53 pagrindu [47]. Sie algoritmai pasirinkti dél jy greigio ir tikslumo apdorojant vaizda
realiuoju laiku [47].

YOLOvV3 ir YOLOv3-tiny modeliams naudota Keras biblioteka, kad buity papras¢iau pritaikyti
tinklg ir algoritmus [48]. Abu modeliai mokyti 100 epochy taikant sluoksniy fiksavimo (angl. Layers

freeze) metoda. Panaikinus sluoksniy fiksavima, modelis buvo mokomas, kol nebepavyko mazinant
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mokymosi zingsnj gauti mazesnio patvirtinimo nuostolio. YOLOv3 modelio patvirtinimo nuostolio
koeficientas siekia 12,607, svoriy failo dydis 237,2 MB. Atlikus mokymus su YOLOv3-tiny modeliu
patvirtinimo nuostolis sieké 11,642, modelio failo dydis — 33,9 MB. YOLOV4 ir YOLOv4-tiny
modeliy valdymui naudota atvirojo kodo giliojo mokymosi sistema Darknet [49]. Naudojant Darknet
YOLOV4 ir YOLOv4-tiny modeliai mokyti po 8000 iteracijy. YOLOvV4 modelio svoriy failo dydis
244,2 MB, YOLOv4-tiny — 22,5 MB. Toliau YOLOv4-Scaled ir YOLOvV5s modeliy mokymams
atlikti ir algoritmams pritaikyti naudota PyTorch biblioteka. Modeliai buvo mokomi 100 epochy,
baigto mokyti modelio failo dydis 401,3 MB.

3.2 lentelé. Objekty aptikimo modeliy specifikacija

Modelis Biblioteka | 'Viodelio dydis,
MB
SSD-MobileNet-v1 PyTorch 36,2
YOLOV3 237,2
- Keras

YOLOv3-tiny 33,9
YOLOv4 244.2

- Darknet
YOLOVA4-tiny 225
YOLOv4-Scaled 401,3

PyTorch
YOLOV5s 14,1

Kadangi YOLOv4-Scaled ir YOLOvSs modeliy algoritmai naudoja PyTorch bibliotekg ir
mokant visi tarpiniai parametrai buvo saugomi, buvo galima tarpusavyje palyginti gautus mokymo
rezultatus. Jie pateikti 3.6 paveiksle. Grafikuose pavaizduotos modeliy mokymy jvertinimo kreivés,
kuriose pateiktas loU (angl. Intersection over Union) nuostolis, objektyvumo (angl. Objectness)
nuostolis ir klasifikavimo nuostolis. loU nuostolis atspindi, kaip gerai detektorius gali nustatyti
objekto centrg ir kaip gerai numatomos BB ribos, dengiancios objekta [50].

Remiantis gautais rezultatais, YOLOv4-Scaled detektorius gavo mazesnj nuostolj atlikus 100
epochy mokyma. Objektyvumo nuostolis — tai pateikiamas tikimybés matas, leidziantis jvertinti, ar
pateiktame regione galéty egzistuoti objektas. IS objektyvumo nuostolio grafiko matyti, jog
YOLOVSs atlikus mokymus islaiké apie 0,014 mazesnj nuostolio koeficients, nei YOLOv4-Scaled
modelis. Klasifikavimo nuostoliu jvertinama, kaip gerai detektorius gali numatyti teisinga tam tikro
objekto klase. Gauti klasifikavimo nuostolio rezultatai leidzia teigti, kad abu modeliai per 100 epochy

iSlaiké minimaly nuostolio skirtuma, bet YOLOVS5s pavyko gauti Siek tieck mazesnj nuostolj.
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3.6 pav. YOLOv4-Scaled ir YOLOv5s modeliy nuostoliy grafikai

Atlikus visy pasirinkty tinklo modeliy mokymus su sudarytu duomeny rinkiniu, toliau vykdomas
objekty aptikimas ir skai¢iavimas. Siems uzdaviniams atlikti taikomi §iame skyriuje pagal 3.5 pav.
struktiiring schema mokyti detektoriai, kurie bus jdiegti j norimas sistemas. Modeliy svoriai parinkti

turintys maziausig nuostolio rezultatg atlikus visg mokymo cikla.
3.3. Objekty aptikimas ir skaiciavimas

SMD komponentams aptikti ir skaiciuoti naudojami mokymo svoriai su sukurtu duomeny
rinkiniu, turin¢iu 4 klases (kondensatoriai, rezistoriai, diodai, tranzistoriai). Pasitelkiami SSD-
Mobilenet-V1, YOLOv3, YOLOv3-tiny, YOLOv4, YOLOv4-tiny, YOLOv4-Scaled, YOLOv5s
detektoriai. Turint jau apmokytus tinkly modelius galima pereiti prie objekty aptikimo realiuoju laiku

sistemos realizavimo.
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Objekty aptikimui jgyvendinti panaudotos modeliams tinkamos bibliotekos PyTorch, Keras,
Darknet. Taikant minétas specializuotas bibliotekas optimizuojamas detektoriaus veikimas,
sutrumpinimas, paspartinamas atliekamas skaiciavimy greitis ir sumazinamas resursy naudojimas.
Sios bibliotekos pritaikytos aptikty objekty parametrams nuskaityti, o CV2 biblioteka leido
pavaizduoti BB, ctiketes ir atpazinimo tikslumg. Remiantis [37, 41] aprasoma detectNet objekty
atpazinimo struktiira, buvo sudarytas elektronikos SMD komponenty atpazinimo ir skai¢iavimo
programos veikimo algoritmas, kuris pavaizduotas 3.7 paveiksle.

Pirmiausia paleidus programa ir pritaikius masininio mokymosi bibliotekas yra prisijungiama
prie jrenginio GPU, kitu atveju pasirenkama naudoti CPU. Kitame etape su nustatytais parametrais ir
apmokytu modeliu yra sukuriamas objektas, kuris bus panaudotas gautiems duomenims apdoroti
(objektams aptikti). Toliau yra jkeliamas ir nuskaitomas vaizdas tiesiogiai i§ kameros arba vaizdo
jraso mp4 formatu. Nuskaicius vaizdo medziagg ir gavus parametrus yra inicializuojamas for ciklas,
kuris veiks, kol pasibaigs jkelta vaizdo medziaga (kadry skai¢ius). Atlikus patikrinima, ar nepasibaigé
vaizdo medziaga, yra atpazjstami objektai gautame vaizdo kadre, iSsaugomi aptikty objekty
parametrai.

Toliau elektronikos komponenty skai¢iavimui paruosiamos koordinatés, nurodancios nustatyta
laukg, kuriame bus vykdomi skai¢iavimai. Paleidziamas for ciklas tiek karty, kiek aptikta objekty.
Siame cikle pavaizduojami aptikto objekto BB, klas¢, aptikimo tikslumas ir atliekamas komponenty
skai¢iavimas. Patikrinamos gautos aptikto objekto parametry koordinatés, ar objekto pozicija yra
skai¢iavimo perimetre ir, jeigu skai¢iavimo véliavélés biisena yra True, tuomet komponentas
pridedamas prie aptikty komponenty skaiciaus. Norint i§vengti nejudancio komponento skai¢iavimo
su kiekvienu kadro atnaujinimu, buvo pridétas tikrinimas, ar komponentas yra pajudéjes i§ savo
pozicijos, ir, jeigu suskai¢iuotas komponentas yra nebe skai¢iavimo koordinatése, skai¢iavimo
biisena pakei¢iama j True. Pasibaigus vaizdo medziagai rezultatai yra iSspausdami ir, jeigu buvo
ikeltas vaizdo jrasas, o ne tiesioginiai kameros vaizdai, yra i$saugoma vaizdo medZiaga su
pavaizduotais rezultatais. Komponenty skai¢iavimo logikai jgyvendinti buvo pritaikyti tyrimy
metodai i§ [51-56].

Norint isbandyti, ar algoritmas tinkamai veikia su judanciu konvejeriu, buvo paleista elektronikos
komponenty atpazinimo ir skai¢iavimo programa ir isbandytas jos veikimas su keturiomis objekty
klasémis (kondensatoriais, rezistoriais, diodais, tranzistoriais). Norint matyti pasirinktg skai¢iavimo
plota, buvo pazymétos krasStinés. ISbandzius programos veikimg pastebéta, kad komponenty
atpazinimas pavyko ir komponentui pasiekus reikiama koordinatg, jis buvo pridétas prie bendros
sumos. Komponentui pajudéjus i§ norimos skaiiavimo pozicijos ir grizus atgal jis buvo vél
prisumuotas. Siekiant lengvesnio komponenty skai¢iavimo ir pozicionavimo, buvo pridéta galima

paklaida atpazinto objekto centro koordinatei, kuri kompensuota iSpleciant skai¢iavimo ploto
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koordinates. Padidinus komponenty skaic¢iavimo plota, kontroliné juosta leido panaikinti tikimybe

nesuskaiciuoti objekty, jeigu jy vertikali pozicija ant konvejerio pasikeicia.
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tikslumas
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Nuskaitomos aptikto
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Skai¢iavimo
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pasiektas
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Objektas skaiciavimo

Nustatoma skaiéiavimo
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Isspausdinami ir ( : )
pavaizduojami rezultatai

Pabaiga

3.7 pav. Elektronikos komponenty atpazinimo ir skai¢iavimo programos veikimo algoritmas

Eksperimentiniams tyrimams atlikti naudotos kelios vertinimo metrikos, jos jgyvendintos taip,

kaip apraSyta [51-57]. Kiekvienam SMD komponentui apskai¢iuotas vidutinio tikslumo (AP) jvertis,
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0 vidurkio AP (mAP) jvertis bus naudojamas sistemos naSumui jvertinti siekiant aptikti visus keturis
komponentus. Tikslumo slenkstinis koeficientas numatytas 0,5 ir loU [57] slenkstinis koeficientas
0,75. Be to, siekiant jvertinti panaudoty objekty aptikimo jterptose architektiiry sistemose greitj, bus
suskaic¢iuojamas apdorojamy kadry per sekunde (FPS) greitis ir iSvedimo laikas (angl. Inference Time
(IT)) [35]. Taip pat bus atlieckamas SMD komponenty skai¢iavimas, naudojant 3.5 pav. pasitlyta
algoritma su minétais skirtingais detektoriais. Eksperimentiniams tyrimams atlikti bus naudojama
Google Colab su Tesla P100-16GB ir Nvidia Jetson Nano 4GB.

3.4. Skyriaus apibendrinimas

Siame skyriuje pateiktos baigiamajame darbe mokymui sukurty duomeny rinkiniy specifikacijos,
mokymo algoritmy modeliai su parametrais ir naudojamomis bibliotekomis, pasitlytas objekty
aptikimo ir skai¢iavimo ant konvejerio algoritmas, pateiktos eksperimentiniy tyrimy vertinimo
metodikos. Tyrimams atlikti pasirinktas duomeny rinkinys, kurj sudaro 4 klasés (rezistoriai, diodai,
kondensatoriai, tranzistoriai), 7661 vnt. SMD komponenty nuotrauky, kuriose yra 28536 vnt. objekty
zymeés. Sias zymes sudaro 10467 vnt. rezistoriy, 8543 vnt. diody, 8198 vnt. kondensatoriy ir 1328
vnt. tranzistoriy. Objektams aptikti pasirinkti SSD-Mobilenet-V1, YOLOv3, YOLOv3-tiny,
YOLOV4, YOLOv4-tiny, YOLOv4-Scaled, YOLOV5s detektoriai. Sie modeliai buvo mokyti su 3.1
lenteléje pateiktu treiuoju duomeny rinkiniu ir buvo sudarytas elektronikos komponenty aptikimo ir
skaiCiavimo algoritmas tyrimams atlikti. Galiausiai pasirinktos eksperimenty vertinimo metrikos:
vidutinis tikslumas, vidutinio tikslumo vidurkis, apdoroty kadry per sekunde greitis ir i§vedimo

laikas.
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4. ELEKTRONIKOS KOMPONENTU APTIKIMO IR SKAICIAVIMO
METODUY TYRIMUY REZULTATAI

Siame skyriuje pateikti ir jvertinti elektronikos komponenty aptikimo ir skai¢iavimo
eksperimentinio tyrimo rezultatai naudojant skirtingus dirbtinio intelekto objekty atpazinimo
detektorius. Taip pat palyginti gauti bendri objekty aptikimo ir skaiiavimo rezultatai.
Eksperimentiniams tyrimams atlikti pasirinktas planas, kuris vykdomas tokia eiga:

= tinkly objekty aptikimo efektyvumo tyrimas;

= tinkly objekty skai¢iavimo efektyvumo tyrimas;

»  objekty aptikimo ir skai¢iavimo algoritmy lyginamoji analizé.

Toliau pateikti elektronikos komponenty aptikimo ir skai¢iavimo metody tyrimy rezultatai.

Atlikty tyrimy eigos rezultatai pateikti atskiruose poskyriuose.
4.1. Tinkly objekty aptikimo efektyvumo tyrimo rezultatai

Sio tyrimo tikslas yra imatuoti ir jvertinti skirtingy dirbtinio intelekto objekty atpaZinimo
detektoriy efektyvuma, kai yra tik atliekamas objekty atpazinimas be elektronikos komponenty
skai¢iavimo. Tyrimas atliktas norint i$siaiskinti galimybes aptikti smulkius ir mazai i$siskirian¢ius
elektronikos komponentus, perzvelgti detektoriy aptikimo ir pritaikymo galimybes, kai komponentai
slenka jvairiu grei¢iu. Tyrimo metu atlikta detektoriy SSD-Mobilenet-V1, YOLOv3, YOLOv3-tiny,
YOLOvV4, YOLOvVA4-tiny, YOLOv4-Scaled, YOLOV5s lyginamoji analizé, jvertintas gautas aptikimo
tikslumas (AP), vaizdo apdorojimo sparta (FPS) ir iSvedimo laikas (IT).

Norint kuo tiksliau eksperimentiskai istirti ir palyginti modelius tarpusavyje, tyrimams panaudoti
keturi vaizdo jrasai, filmuoti su antrame skyriuje apzvelgta Raspberry Pi NoIR v2 kamera. Vaizdo
jrasuose matomi ant konvejerio slenkantys jpakuoti elektronikos SMD komponentai, esant 6300 lux
apSvietimui, vaizdo jrasy kadrai pateikti 4.1 paveiksle. Pirmajame vaizdo jraSe matomi rezistoriai,
antrajame kondensatoriai, tre¢iajame diodai, 0 ketvirtajame rezistoriai, kondensatoriai, diodai ir
tranzistoriai vienu metu. Pirmuose trijuose vaizdo jraSuose komponentai yra jpakuoti, o paskutiniame
iSpakuoti ir prilituoti prie spausdintinés plokstés. Paskutiniame vaizdo jrase taip pat yra pasaliniy
komponenty ir objekty. Vaizdo jrasas buvo filmuotas pasirinkus 720p30 rezimg. Filmuotoje
medziagoje telpa nuo 1 iki 10 komponenty eilutéje, esant kelioms juostoms atitinkamai daugéja
komponenty. Tyrimams atlikti naudota Google Colab debesijos paslauga su Tesla P100-16GB GPU
ir mikrokompiuteris Nvidia Jetson Nano 4GB. Programos algoritmas jgyvendintas Su treCiame
skyriuje pateiktais giliojo mokymosi algoritmy detektoriais, rezultatams saugoti ir pavaizduoti

naudotos CV2, Numpy bibliotekos.
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4.1 pav. Tyrimams naudoty vaizdo jraSy kadrai: a) kondensatoriai; b) rezistoriai; ¢) diodai; d) visos

komponenty klasés (rezistoriai, kondensatoriai, diodai ir tranzistoriai)

Sio eksperimentinio tyrimo metu objekty aptikimo detektoriy nustatyti parametrai buvo: objekto
pasitikéjimo slenkstinis koeficientas — 0,5, loU NMS slenkstinis koeficientas — 0,75, jrenginys GPU,
jau apmokyti tinkly svoriai panaudoti i§ 3.2 lentelés. Pasirinktoje techningje jrangoje idiegus giliojo
mokymosi detektorius atliktas eksperimentinis tyrimas, kai aptinkami slenkantys kondensatoriai vir$
konvejerio (pirmas vaizdo jrasas). Rezultatai pateikti 4.1 lenteléje.

Rezultatai rodo, kad geriausias AP jvertis buvo gautas naudojant YOLOv4-tiny detektoriy — 97,3
%. Lyginant gautus vidutinio tikslumo rezultatus tarp abiejy aparatinés jrangos saranky, SSD-
Mobilenet-V1, YOLOv3, YOLOv3-tiny, YOLOv4, YOLOV4-tiny detektoriy architektary skirtumas
buvo mazesnis nei 0,5 %. Tesla P100 GPU, palyginus su Jetson Nano, parodé 1,1 % aukstesnj AP su
YOLOv4-Scaled modeliu ir 3,3 % AP su YOLOv5s detektoriumi. Lyginant jrangy spartg apdorojant
gautus vaizdus su detektoriais, i§vedimo laikas skyrési nuo 2 iki 50 ms, priklausomai nuo tiriamo
algoritmo. Maziausi iSvedimo laiko (IT) rezultatai — 10,4 ms YOLOv4-tiny detektoriaus naudojant
Tesla P100 GPU ir 23,8 ms SSD-Mobilenet-V1 modelio naudojant Jetson Nano mikrokompiuterj.
Daugiausiai kadry per sekunde (FPS) pavyko apdoroti YOLOV4-tiny detektoriui naudojant Tesla
P100 vaizdo plokste (96 FPS) ir Jetson Nano mikrokompiuteryje su SSD-Mobilenet-V1 modeliu (42
FPS).
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4.1 lentelé. Kondensatoriy aptikimo tyrimo rezultatai

_ Tesla P100-16GB Jetson Nano 4GB

Elrl Modelis P AP
%’ FPS | IT, ms %’ FPS| IT, ms

1. SSD-Mobilenet-V1 | 66,7 | 89 11,2 | 66,6 | 42 23,8
2. YOLOv3 90,2 14 71,4 90,1 1 1000
3. YOLOv3-tiny 83,1 | 19 526 |827]| 4 250
4. YOLOv4 944 | 49 20,4 94,6 1 1000
5. YOLOv4-tiny 97,3 | 96 104 | 97,3 | 18 55,6
6. YOLOv4-Scaled 87,8 44 22,7 86,7 | 4 250
7. YOLOV5s 88,6 | 89 112 |853| 8 125

Kitame etape buvo atliktas eksperimentinis tyrimas su antruoju vaizdo jrasu, aptinkami
slenkantys rezistoriai ant konvejerio naudojant minétas aparatinés jrangos sgrankas. Rezultatai
pateikti 4.2 lenteléje. IS gauty rezultaty matyti, jog auksciausi vidutinio tikslumo rezultatai buvo gauti
98,6 % su YOLOvV4 detektoriumi naudojant Jetson Nano mikrokompiuterj ir 98,5 % AP su YOLOv4-
tiny modeliu naudojant Tesla P100 vaizdo plokste. Palyginus vidutinio tikslumo skirtuma tarp dviejy
aparatinés jrangos saranky su SSD-Mobilenet-V1, YOLOv3, YOLOv3-tiny, YOLOv4, YOLOv4-
tiny ir YOLOv4-Scaled detektoriais AP skirtumas buvo mazesnis nei 1 %. Lyginant gautus rezultatus,
YOLOvV5s modelis parodé 1,9 % didesnj AP naudojant Tesla P100 nei Jetson Nano. Maziausi
iSvedimo laiko (IT) rezultatai sieké 10,9 ms su YOLOv4-tiny detektoriumi naudojant Tesla P100
GPU ir 24,4 ms su SSD-Mobilenet-VV1 modeliu naudojant Jetson Nano jrenginj. Didziausi kadry per
sekunde (FPS) greiciai gauti 92 FPS su YOLOv4-tiny detektoriumi naudojant Tesla P100 vaizdo
plokste ir 41 FPS su SSD-Mobilenet-V1 detektoriumi naudojant Jetson Nano mikrokompiuterj.

4.2 lentelé. Rezistoriy aptikimo tyrimo rezultatai

Tesla P100-16GB Jetson Nano 4GB
Eil. .
r. Modelis P P

%’ FPS | IT, ms %’ FPS | IT, ms
1. | SSD-Mobilenet-V1 75 89 11,2 75,1 41 24,4
2. YOLOv3 92,7 15 66,7 92,7 1 1000
3. YOLOv3-tiny 76,3 18 55,6 76,1 6 166,7
4, YOLOv4 97,7 48 20,8 98,6 1 1000
5. YOLOv4-tiny 98,5 92 10,9 98,5 18 55,6
6. YOLOv4-Scaled 89,1 44 22,7 89,1 2 500
7. YOLOv5s 92,9 70 14,3 01 8 125
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Sitlomoje aparatingje jrangoje jdiegty giliojo mokymosi modeliy eksperimentiniai rezultatai, kai
aptinkami judantys jpakuoti diodai ant konvejerio juostos, pateikti 4.3 lenteléje. Auksciausi vidutinio
tikslumo (AP) rezultatai buvo gauti su YOLOv3 detektoriumi — 88,6% naudojant Tesla P100 GPU ir
88,7% naudojant Jetson Nano mikrokompiuterj. Tarp dviejy naudoty jrenginiy su SSD-Mobilenet-
V1, YOLOvV3, YOLOv3-tiny, YOLOv4-tiny ir YOLOv4-Scaled modeliais buvo gautas maZesnis nei
1 % AP skirtumas. Lyginant Tesla P100-16GB rezultatus su Jetson Nano, gautas 19,7% mazesnis AP
su YOLOv4 detektoriumi ir 1,6% aukstesnis AP su YOLOvS5s modeliu. Priklausomai nuo tiriamo
detektoriaus, iSvedimo laikas (IT) skyrési nuo 2 iki 50 karty. Maziausi IT buvo nustatyti — 8,2 ms su
YOLOvA4-tiny detektoriumi naudojant Tesla P100-16GB GPU ir 24,4 ms su SSD-Mobilenet-V1
algoritmu naudojant Jetson Nano (AP sieké 67,2 %). Didziausi greiciai apskai¢iavus apdorojamus
kadrus per sekunde (FPS) buvo nustatyti — 122 FPS su YOLOv4-tiny detektoriumi naudojant Tesla
P100-16GB GPU Google Colab aplinkoje ir 41 FPS su SSD-Mobilenet-V1 modeliu naudojant Jetson

Nano mikrokompiuterj.

4.3 lentelé. Diody aptikimo tyrimo rezultatai

) Tesla P100-16GB Jetson Nano 4GB

ol Modelis — pre
%’ FPS | IT, ms %’ FPS | IT, ms

1. | SSD-Mobilenet-V1 | 67,3 | 92 10,9 67,2 | 41 24,4
2. YOLOvV3 88,6 | 16 62,5 88,7 1 1000
3. YOLOv3-tiny 653 | 21 47,6 65,2 6 166,7
4. YOLOv4 66,2 | 49 20,4 85,9 1 1000
5. YOLOv4-tiny 76,2 | 122 8,2 76,5 | 18 55,6
6. YOLOv4-Scaled 70,7 | 46 21,7 70 2 500
7. YOLOvV5s 828 | 79 12,7 81,2 8 125

Galiausiai tyrimas su pasitilyta aparatine jranga, kurioje jdiegti giliojo mokymosi detektoriai,
atliktas aptinkant visas keturias komponenty rasis vienu metu. Rezultatai pateikti 4.4 lenteléje. 18
gauty rezultaty matyti, kad auksciausi AP buvo gauti 97,2 % su YOLOv4 detektoriumi naudojant
Jetson Nano mikrokompiuterj, o naudojant Tesla P100-16GB GPU gautas 1,8 % mazesnis aptikimo
vidutinis tikslumas — 95,4 %. Toks pat aptikimo vidutinio tikslumo skirtumas buvo gautas su
YOLOv5s detektoriumi — naudojant Jetson Nano (70,6 %) AP buvo didesnis nei naudojant Tesla
P100 (68,8 %). AP skirtumai tarp SSD-Mobilenet-V1, YOLOv3, YOLOv3-tiny, YOLOv4-tiny,
YOLOvA4-Scaled detektoriy jdiegtuose jrenginiuose buvo mazesni nei 0,1 %. Greiciausi i§vedimo
laiko (IT) rezultatai buvo gauti naudojant Tesla P100-16GB — 11 ms su YOLOv3 detektoriumi ir vos

0,2 ms ilgesnis IT su SSD-Mobilenet-V1 modeliu. Jetson Nano mikrokompiuteris pasieké 27,8 ms
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iSvedimo laikg su SSD-Mobilenet-V1 ir 58,8 ms su YOLOv4-tiny modeliais. Aptinkant visas keturias
elektronikos komponenty risis sparéiausiai apdoroti ir pasiekti 91 FPS pavyko su YOLOv5s modeliu
naudojant Tesla P100-16GB GPU ir 36 FPS su SSD-Mobilenet-V1 detektoriumi naudojant Jetson
Nano 4GB. I$ visy aptikimo modeliy tik su YOLOv4-tiny kiti objektai buvo identifikuojami kaip
viena i mokyty klasiy, pvz., 4.1(a) paveiksle matomus vario apskritimus detektorius kartais
atpazindavo kaip kondensatorius. Klaidingo aptikimo priezastj 1émé, jog kondensatorius turi Sviesiai
rudos arba keramikinés spalvos pagrindg, taciau Sonuose yra sidabrinés spalvos sienelés, kuriy

klaidingai aptikti objektai i$ tiesy neturéjo (aplink buvo zalias fonas).

4.4 lentelé. Visy komponenty aptikimo tyrimo rezultatai

Tesla P100-16GB Jetson Nano 4GB
ﬁ'rl Modelis e o
%’ FPS | IT, ms %’ FPS | IT, ms
1. SSD-Mobilenet-V1 | 60,6 | 89 11,2 60,5 | 36 27,8
2. YOLOvV3 66,9 | 15 66,7 66,9 1 1000
3. YOLOv3-tiny 635 | 19 52,6 63,5 6 166,7
4, YOLOv4 95,4 46 21,7 97,2 1 1000
5. YOLOv4-tiny 79,9 | 65 15,4 79,8 | 17 58,8
6. YOLOv4-Scaled 69,6 | 41 24,4 69,5 2 500
7. YOLOV5s 68,8 | 91 11 70,6 8 125

4.2 pav. Kadras i§ kondensatoriy atpazinimo tyrimo naudojant YOLOV5s detektoriy

Remiantis objekty aptikimo tyrimo rezultatais lentelése, galima teigti, jog gauti objekty

atpazinimo vidutinio tikslumo (AP), apdorojamy kadry per sekund¢ (FPS) ir isvedimo laiko (IT)
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rezultatai tarp apmokyty tuo pa¢iu duomeny rinkiniu detektoriy svyruoja. 4.2 paveiksle pateikta tinklo
objekty aptikimo tyrimo eigos iStrauka, pavaizduotas kadras i§ kondensatoriy atpazinimo eigos Su
YOLOvV5s modeliu naudojant Tesla P100-16GB GPU. Visiems tirtiems detektoriams pavyko aptikti
kadruose rodomus elektronikos komponentus, bet pastebéta, kad su SSD-Mobilenet-V1 ir YOLOv3-
tiny modeliais poroje kadry neatpazindavo krastuose esanciy elektronikos komponenty dél judéjimo
greicio pasikeitimo (objektams judant stabiliai neaptikty komponenty kadre nelikdavo). Pastebétas
aptikimo tikslumo sumazéjimas atliekant diody ir visy komponenty tyrima, tai 1émé mazesnis diody
ir tranzistoriy duomeny, skirty mokymams, kiekis. Tac¢iau pasirinkus optimaly modeliy mokymy
epochy skai¢iy — 100, gauti svoriai buvo pakankami bandymams, skirtiems SMD elektronikos
komponenty klaséms aptikti. Taip pat pastebéta, kad objekty aptikimo spartai jterptinéje sistemoje
Jetson Nano 4GB turéjo jtakos modeliy dydis ir naudotos giliojo mokymosi bibliotekos, kurios buvo

maziau tinkamos pasirinktam mikrokompiuteriui.
4.2. Tinkly objekty skaicCiavimo efektyvumo tyrimo rezultatai

Kitame etape, siekiant jgyvendinti elektronikos komponenty ant konvejerio skai¢iavima, buvo
atliktas mokyty modeliy tinkly objekty skai¢iavimo efektyvumo tyrimas. Tyrimo metu atliktas
objekty atpazinimas ir atpazinty elektronikos komponenty skai¢iavimas, jiems pasiekus nustatyta
koordinaciy plokstuma. SkaiCiavimo algoritmas jgyvendintas pagal 3.5 paveiksla. Tyrimo metu
atlikta detektoriy SSD-Mobilenet-V1, YOLOvV3, YOLOv3-tiny, YOLOv4, YOLOvA4-tiny, YOLOvV4-
Scaled, YOLOVS5s lyginamoji analizé, buvo jvertintas suskai¢iuoty komponenty kiekis, gaunamas
aptikimo tikslumas (AP), vaizdo apdorojimo sparta (FPS) ir i§vedimo laikas (IT). AP, FPS ir IT
parametrai pasirinkti norint jvertinti, ar jdiegtas elektronikos komponenty skai¢iavimo algoritmas
daro jtaka modeliy veikimo efektyvumui. Sis tyrimas atliktas norint issiaidkinti dirbtinio intelekto
pritaikymo galimybes pramonéje atliekant automatizuotg elektronikos komponenty atpazinimg ir
skai¢iavima.

Norint eksperimenti§kai iStirti ir jvertinti elektronikos komponenty skaic¢iavimo algoritmo
efektyvuma, pasitelkti praeitame tyrime naudoti keturi vaizdo jrasai. Tyrimams atlikti pasirinkta
naudoti Tesla P100-16GB GPU ir mikrokompiuterj Nvidia Jetson Nano 4GB, programos algoritmas
jgyvendintas su treCiame skyriuje pateiktais giliojo mokymosi architektary modeliais, rezultatams
saugoti ir vaizduoti panaudotos CV2, Numpy bibliotekos. Skai¢iavimo algoritmui jgyventi atitinkamai
naudotos PyTorch, Keras, Darknet bibliotekos, kad biity nustatyti aptikty objekty pozicijy
parametrai.

Sio eksperimentinio tyrimo metu pasirinkti objekty aptikimo detektoriy parametrai buvo: objekto
pasitikéjimo slenkstinis koeficientas — 0,5, loU NMS slenkstinis koeficientas — 0,75, jrenginys GPU,
jau apmokyti tinkly svoriai panaudoti i 3.2 lentelés. Tyrimo eigoje buvo nustatomi skirtingi aptikimo

56



2020-2022 M. M.

juostos plociai norint i§vengti komponenty nesuskai¢iavimo dél jy dydzio arba komponentui palikus
skaic¢iavimo ribas. Koordinaciy vertés buvo priskirtos skirtingiems algoritmams ir naudotos vienodos
abiem tyrimui naudojamiems jrenginiams.

Pirmiausia buvo atliekamas kondensatoriy skai¢iavimo tyrimas naudojant minétg aparating
jrangg, kurioje jdiegti apmokyti objekty aptikimo ir skai¢iavimo algoritmai, gauti rezultatai pateikti
4.5 lenteléje. Matyti, kad daugiausiai komponenty pavyko suskai¢iuoti su YOLOv5s detektoriumi —
suskai¢iuoti 137 vnt. naudojant Tesla P100-16GB GPU ir 133 vnt. naudojant Jetson Nano 4GB
mikrokompiuterj. Auks¢iausi vidutinio tikslumo (AP) jvertinimai buvo pasiekti — 97,3 % su
YOLOvA4-tiny detektoriumi naudojant Tesla P100-16GB ir tiek pat naudojant Jetson Nano 4GB.
YOLOVA4-tiny i§vedimo laikas (IT) sieké 10,6 ms (94 FPS) naudojant Tesla P100-16GB ir 62,5 s (16
FPS) naudojant Jetson Nano. Bendrai suskai¢iuoty komponenty kiekis tarp jrenginiy skyrési nuo 1
iki 14 vnt., didziausi skirtumai gauti su YOLOV3 ir YOLOv4 modeliais. Maziausig jtaka skai¢iavimui
naudojant skirtingus jrenginius turéjo SSD-Mobilenet-V1, YOLOv4-tiny, YOLOv4-Scaled ir
YOLOvV5s modeliai. Blogiausiai komponentus skai¢iuoti pavyko su YOLOvV3 ir YOLOv3-tiny
detektoriais, naudojant Jetson Nano mikrokompiuterj — suskai¢iuoti 34 ir 35 vnt. kondensatoriy.
Remiantis gauta skai¢iavimo paklaida, nuspresta, jog YOLOV3 ir YOLOv3-tiny modeliams buvo
sunkiau nustatyti ir fiksuoti judan¢iy kondensatoriy pozicija su Keras biblioteka. Rezultatuose
matomas objekty aptikimo susikirtimas, t. y. vienu metu buvo du kartus fiksuojamas vieno objekto

aptikimas ir tai neleido tinkamai jvertinti, kuomet objektas paliko skai¢iavimo plokstuma.

4.5 lentelé. Kondensatoriy skai¢iavimo tyrimo rezultatai

) Tesla P100-16GB Jetson Nano 4GB

Eil. .
nr. Modelis Suskai¢iuota, | AP Suskai¢iuota, | AP

nt. ' %' FPS | IT, ms vnt. ' %' FPS| IT, ms
1. SSD-Mobilenet-V1 107 66,7 | 88 11,4 111 66,6 | 39 25,6
2. YOLOv3 46 90,2 | 12 83,3 34 90,1 1 1000
3. YOLOv3-tiny 34 83,1 | 17 58,8 35 82,7 | 4 250
4, YOLOv4 106 94,3 | 47 21,3 95 946 | 1 1000
5. YOLOv4-tiny 96 97,3 | 94 10,6 94 97,3 | 16 62,5
6. YOLOv4-Scaled 112 87,8 | 42 23,8 111 86,7 1 1000
7. YOLOv5s 137 85,2 | 87 115 133 853 | 6 166,7

Kitame etape buvo atliktas jpakuoty rezistoriy ritéje skai¢iavimas, rezultatai pateikti 4.6 lenteléje.
Is atlikto tyrimo matyti, kad naudojant Jetson Nano 4GB mikrokompiuterj su YOLOv3-tiny modeliu
objektams aptikti ir skaic¢iuoti pavyko suskai¢iuoti 88 vnt. komponenty islaikant 76,1 % vidutinj
tiksluma ir esant 250 ms 1Svedimo laikui (IT). Artimiausig kiekj rezistoriy pavyko suskaiciuoti su

YOLOvV4-tiny detektoriumi — gauti 77 vnt. naudojant Tesla P100-16GB GPU ir 74 vnt. naudojant
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Jetson Nano. Su abiem sistemomis pavyko pasiekti 98,5 % AP. GreiCiausiai objekty aptikimas
apdorotas su YOLOv4-tiny detektoriumi naudojant Tesla P100-16GB GPU — 90 FPS ir Siek tiek
létesnis kadry per sekunde apdorojimas — 87 FPS — gautas su SSD-Mobilenet-V1 modeliu. Kita
vertus, naudojant jterpting sistemg Jetson Nano gautas greiciausias 38 FPS apdorojimo greitis su
SSD-Mobilenet-V1 detektoriumi ir 16 FPS su YOLOv4-tiny modeliu. Su YOLOv4, YOLOv4-Scaled
ir YOLOV5s modeliais buvo gautas vienodas apskaiciuoty elektronikos komponenty kiekis — 64 vnt.,
tik naudojant Jetson Nano rezistoriy suskaiCiuota 68 vnt. Gauti rezultatai rodo, kad jpakuotus
rezistorius pavyko lengviau skaiciuoti dél jy iSsidéstymo atstumo, tad esant greitesniam konvejerio
greiciui algoritmas sugebéjo lengvai uzfiksuoti, kuomet komponentas suskaiciuotas ir palieka savo
pozicija. Taip pat skai¢iuojant komponentus su YOLOvV3 ir YOLOv4 modeliais ir esant 1 FPS spartal,
gautas mazesnis skaic¢iavimo nuostolis, lyginant su kondensatoriais, kuriy jpakavimo atstumas buvo

kur kas mazesnis.

4.6 lentelé. Rezistoriy skai¢iavimo tyrimo rezultatai

_ Tesla P100-16GB Jetson Nano 4GB

Elrl Modeis Suskaiciuota, | AP Suskaiciuota, | AP
vnt. ' %’ FPS | IT, ms vnt. ' %’ FPS | IT, ms

1. | SSD-Mobilenet-V1 64 75 | 87 11,5 61 751| 38 | 263
2. YOLOV3 74 92,7| 13 | 769 48 27| 1 1000
3. YOLOv3-tiny 77 76,3 | 16 62,5 88 76,1 4 250
4. YOLOv4 64 97,7 | 46 | 217 68 086 | 1 | 1000
5. YOLOvA4-tiny 77 985| 90 | 111 74 985| 16 | 625
6. YOLOv4-Scaled 64 89,1 42 23,8 64 89,1 1 1000
7. YOLOV5s 64 91,1 | 66 15,2 64 91 | 6 | 1667

Atlikus rezistoriy aptikimo ir skai¢iavimo bandymus, buvo pereita prie jpakuoty diody ritéje
aptikimo ir skai¢iavimo tyrimo, gauti rezultatai pateikti 4.7 lenteléje. IS gauty rezultaty matyti, jog
daugiausiai diody suskai¢iuota ir tikrasis praslinkusiy komponenty skaié¢ius buvo virSytas su
YOLOv4-tiny algoritmu — 113 vnt. naudojant Tesla P100-16GB GPU ir 126 vnt. naudojant Jetson
Nano 4GB. Sios paklaidos priezastis — vienu metu vietoje vieno komponento identifikuojami ir
suskai¢iuojami keli komponentai. Tikétina, kad iSkraipymy atsiradima 1émé pasirinktas mazesnis
jpakuoty diody nuotrauky kiekis mokymams. Taip pat su minétu detektoriumi buvo pasiektas
greiCiausias vaizdo apdorojimo greitis — 120 FPS ir 8,3 ms IT diody skai¢iavimo bandymo metu
naudojant P100-16GB vaizdo plokste, 0 geriausias vidutinio tikslumo jvertinimas gautas 88,6 % su

YOLOv3 modeliu. Su YOLOv3-tiny detektoriumi naudojant abu jrenginius suskaiciuota 84 vnt.
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jpakuoty diody ritéje. Naudojant Jetson Nano mikrokompiuterj aukS¢iausias AP jvertis gautas su
YOLOV3 algoritmu, o greiciausiai apdoroti kadrai per sekunde su SSD-Mobilenet-V1 modeliu —
pasiekti 38 FPS ir 67,2 % AP. Antroje vietoje pagal vaizdo medziagos apdorojamo greitj YOLOvV4-
tiny — 16 FPS naudojant Jetson Nano.

4.7 lentelé. Diody skaiciavimo tyrimo rezultatai

_ Tesla P100-16GB Jetson Nano 4GB

Elrl Modes Suskaiciuota, | AP Suskaiciuota, | AP
vnt. ’ %’ FPS | IT, ms vnt. ' %’ FPS | IT, ms

1. | SSD-Mobilenet-V1 68 67,3 | 90 11,1 52 67,2 | 38 26,3
2. YOLOv3 63 88,6 | 13 76,9 58 88,7 1 1000
3. YOLOv3-tiny 84 653 | 19 52,6 84 65,2 4 250
4. YOLOv4 56 66,2 | 47 21,3 83 85,9 1 1000
5. YOLOvV4-tiny 113 76,2 | 120 8,3 126 765 | 16 62,5
6. YOLOv4-Scaled 76 70,7 | 44 22,7 79 70 1 1000
7. YOLOv5s 65 81,3 | 77 13 66 81,2 6 166,7

Paskutiniu etapu buvo atliekamas objekty skai¢iavimo tyrimas su visy komponenty rasiy vaizdo
medziaga, kurioje vienu metu slenka prie spausdintos montavimo plokstés prilituoti kondensatoriai,
rezistoriai, diodai ir tranzistoriai. Siuo etapu buvo norima igbandyti skai¢iavimo algoritmo gebéjima
aptikti prilituotus komponentus, kai $alia jy atsiranda minimalus kiekis lydmetalio. Remiantis tyrime
gautais rezultatais, pastebéta, jog maziausig jtaka minéti trikdziai padaré YOLOv3, YOLOv4,
YOLOv4-Scaled detektoriams. Daugiausiai komponenty pavyko suskai¢iuoti naudojant Jetson Nano
mikrokompiuterj — 86 vnt. su YOLOv3 detektoriumi, pasiektas 66,9 % AP, bet gautas per zemas
apdorojimo greitis — 1 s. Auks¢iausias vidutinis aptikimo tikslumas gautas su YOLOv4 modeliu
naudojant Jetson Nano — 97,2 % AP ir naudojant Tesla P100 — 95,4 % AP. DidZiausias apdorojimo
greitis — 87 FPS — pasiektas naudojant Tesla P100 su SSD-Mobilenet-V1 modeliu. Su YOLOvV5s
modeliu naudojant Tesla P100-16GB GPU pasiekti 89 FPS ir 70,6 % AP. Siame etape nebuvo
susidurta su trikdziais dél komponenty issidéstymo atstumo, taip pat Siuo bandymu patikrinta, ar
sistema nesuskaiciuoja vienu metu keliy komponenty.

Pasiteisino jdiegtas skaiciavimo kontrolés metodas, kuris suteikia leidimg prie bendros sumos
pridéti vieneta, tik tada, kai skai¢iavimo perimetre suskaiciuoti komponentai §j plotg palieka. Norint,
kad algoritmas skaiCiuoty visas komponenty eiles, reikéty jdiegti visy komponenty, kurie yra
pazymétame plote, skaiiavimg ir atlikti daugiau tikrinimy, ar bent vienas komponentas paliko

skai¢iavimo zong. Ankstesniame tyrime pastebéta klaida, kad su YOLOv4-tiny modeliu vario
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apskritimai vaizde kartais biidavo aptinkami kaip kondensatoriai, nepadaré jtakos skai¢iavimo

algoritmui ir nepridéjo papildomai suskaiciuoty vienety.

4.8 lentelé. Visy komponenty skai¢iavimo tyrimo rezultatai

Tesla P100-16GB

Jetson Nano 4GB

Eil. .
Modelis
nr. Suskaidiuota, | AP, IT, | Suskaitiuota, | AP, IT,
FPS FPS
vnt. % ms vnt. % ms
1. SSD-Mobilenet-V1 40 60,6 87 11,5 41 60,5 33 30,3
2. YOLOv3 31 66,9 10 100 86 66,9 1 1000
3. YOLOv3-tiny 23 63,5 17 58,8 24 63,5 4 250
4, YOLOvV4 49 95,4 43 23,3 54 97,2 1 1000
5. YOLOvVA4-tiny 51 79,9 63 15,9 48 79,8 15 66,7
6. YOLOv4-Scaled 47 69,6 39 25,6 45 69,5 1000
7. YOLOvV5s 42 70,6 89 11,2 42 70,6 166,7

Atlikus visus tinklo objekty skai¢iavimo tyrimo etapus ir gavus rezultatus matyti, kad bandymy

su kondensatoriais ir visais komponentais metu maziausiai suskaiciuota su YOLOvV3 ir YOLOv3-tiny
detektoriais. Maziausig paklaidg skai¢iuojant islaiké SSD-Mobilenet-V1, YOLOv4, YOLOv4-Scaled

ir YOLOv5s modeliai. Elektronikos komponenty skai¢iavimas, kai buvo atliekamas rezistoriy

skai¢iavimas su YOLOv4-tiny detektoriumi naudojant Jetson Nano mikrokompiuterj, pavaizduotas

4.3 paveiksle.

4.3 pav. Kadras i8 rezistoriy aptikimo ir skai¢iavimo tyrimo su YOLOVA4-tiny ir YOLOV4 detektoriais

Paveiksle pavaizduoti tarpiniai gauti tarpiniai mFPS, mAP ir skai¢iavimo (Count) rezultatai. Taip

pat siekiant lengvesnio skai¢iavimo kalibravimo yra nupiesti skai¢iavimo ploto krastai. Tiriant diody

skai¢iavimg su YOLOv4-tiny detektoriumi buvo gauta paklaida, skai¢iavimo pervirSis, kai dél

60




2020-2022 M. M.

mazesnio jpakuoty diody nuotrauky skai¢iaus mokymams detektorius kartais aptikdavo vieng
komponenta kaip kelis. Siuos trikdzius turéty paSalinti didesnis mokymo duomeny kiekis esant
tirlamoms vaizdo salygoms ir didesnis mokymy epochy skaicius. I§laikant tyrimo metu naudotas
komponentams priskirtas skai¢iavimo koordinates pavyko gauti vienodus arba mazg paklaida

turin¢ius skai¢iavimo rezultatus.

4.3. Objekty aptikimo ir skaiciavimo algoritmy lyginamosios analizés

rezultatai

Siame poskyryje atliekama objekty aptikimo ir skai¢iavimo algoritmy efektyvumo rezultaty
lyginamoji analizé. Rezultatams jvertinti naudojamas vidutinio aptikimo tikslumo vidurkio jvertis
mAP (angl. mean Average Precision), vidutinis apdorojamy kadry per sekundg greitis mFPS (angl.
mean Frames Per Second), vidutinis iSvedimo laikas mIT (angl. mean Inference Time) ir suskaiciuoty
komponenty vienety skai¢ius. Tikimasi naudojant atlikty tyrimy bendrg rezultaty vidurkj iSnagrinéti
skai¢iavimo jdiegimo itaka modeliy efektyvumui. Pirmiausia apzvelgiami 4.9 lentel¢je gauti bendri
komponenty aptikimo tyrimo rezultatai, kuriems buvo panaudoti 4.1 poskyrio tinklo objekty aptikimo
efektyvumo tyrimo rezultatai.

4.9 lentelé. Bendri komponenty aptikimo tyrimo rezultatai

Tesla P100-16GB Jetson Nano 4GB

Eil. )

r Modelis

' AP mps | mim ms | ™AP | mEps | miIT, ms
% %

1. SSD-Mobilenet-V1 67,4 89,75 11,1 67,35 40 25,1
2. YOLOv3 84,6 15 66,8 84,6 1 1000
3. YOLOv3-tiny 72,05 | 19,25 52,1 71,88 55 187,5
4. YOLOv4 88,43 48 20,8 94,08 1 1000
5. YOLOvV4-tiny 87,98 | 93,75 11,2 88,03 | 17,75 56,4
6. YOLOvV4-Scaled 79,3 43,75 22,9 78,83 2,5 4375
7. YOLOv5s 83,28 | 82,25 12,3 82,03 8 125

Auksciausig vidutinio aptikimo tikslumo vidurkj pavyko gauti 94,08 % mAP su YOLOv4
modeliu naudojant Jetson Nano mikrokompiuterj, o naudojant Tesla P100-16GB GPU jvertis sické
88,43 %. Sparciausiai modelj pavyko apdoroti su YOLOv4-tiny detektoriumi — 93,75 mFPS ir 11,2
ms mIT naudojant Tesla P100-16GB aparating jrangg. Naudojant Jetson Nano mikrokompiuterj
greiCiausias vidutinis kadry per sekundg¢ greitis buvo gautas su SSD-Mobilenet-V1 modeliu — 40
mFPS ir 25,1 ms mIT. Greiciausio detektoriaus YOLOv4-tiny gautas aptikimo tikslumas naudojant

Tesla P100 GPU skyrési 0,45 % nuo auksciausig tikslumg turinéio YOLOv4 modelio. Taip pat
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lyginant Jetson Nano mikrokompiuterio greiciausio ir tiksliausio detektoriy rezultatus gautas
tikslumo skirtumas tarp YOLOv4 (94,08 % mAP) ir SSD-Mobilenet-V1 (67,35 % mAP) modeliy
sieké 26,73 %. Kitas greiciausias modelis naudojant Jetson Nano mikrokompiuterj buvo YOLOv4-
tiny — 17,75 mFPS, 56,4 ms mIT bei turéjo aukstesnj 88,03 % mAP.

Toliau Siame poskyryje apzvelgiami 4.2 poskyryje atlikto tinklo objekty skai¢iavimo tyrimo Su
kondensatoriais, rezistoriais, diodais ir visomis keturiomis klasémis rezultatai. Apskaiciuoti bendri
komponenty skaiciavimo tyrimo rezultatai pateikti 4.10 lenteléje. Daugiausiai komponenty pavyko
suskaiciuoti su YOLOv4-tiny modeliu — 342 vnt. naudojant Jetson Nano aparating sgrankg ir 337 vnt.
naudojant Tesla P100-16GB vaizdo plokste. Taciau, kaip buvo pastebéta atliekant 4.2 tyrima,
atliekant skaic¢iavima su YOLOV4-tiny susidurta su skai¢iavimo pervirsio paklaida. Kitas detektorius,
su kuriuo tinkamai suskai¢iuota daugiausiai elektronikos komponenty, yra YOLOvV5s — naudojant
Tesla P100-16GB GPU is viso suskaiciuota 308 vnt. elektronikos komponenty ir naudojant Jetson
Nano mikrokompiuterj — 305 vnt. I$ atlikto objekty skai¢iavimo tyrimo auks¢iausias mAP buvo
gautas su YOLOv4-tiny modeliu — 94,1 % mAP naudojant Jetson Nano ir 88,4 % naudojant Tesla
P100-16GB. Sparciausias objekty aptikimo detektorius i§ bendry rezultaty yra YOLOv4-tiny.
Naudojant Tesla P100-16GB aparating jranga, detektorius pasieké 91,75 mFPS ir 11,5 ms mIT sparta.
Naudojant Jetson Nano mikrokompiuterj grei¢iausiai buvo apdorojamas objekty aptikimas,
skai¢iavimas ir rezultaty iSvedimas, su SSD-Mobilenet-V1 modeliu gautas vidutinis 37 kadry per

sekunde apdorojimo greitis ir 27,1 ms vidutinis iSvedimo laikas.

4.10 lentelé. Bendri komponenty skai¢iavimo tyrimo rezultatai

Tesla P100-16GB Jetson Nano 4GB
Eil. Modelis ‘g o 0 ‘g o 0
nr. = > o = = > o E
o += - o = -
35| < Tl E 5SS 2 | £ |E
3 £ < S £
& &
1. | SSD-Mobilenet-V1 279 67,4 88 11,4 | 265 67,4 37 27,1
2. YOLOvV3 214 84,6 12 84,3 226 84,6 1 1000
3. YOLOv3-tiny 218 72,05 17,25 | 58,2 231 71,9 4 250
4, YOLOv4 275 88,4 45,75 21,9 300 94,1 1 1000
5. YOLOv4-tiny 337 87,98 91,75 | 11,5 342 88 15,8 63,6
6. YOLOv4-Scaled 299 79,3 41,75 24 299 78,8 1 1000
7. YOLOV5s 308 82,05 79,75 | 12,7 305 82 6 166,7
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Apskaiciavus ir apzvelgus bendrus objekty aptikimo ir skaiCiavimo tyrimy rezultatus, galima
jvertinti jdiegto skai¢iavimo algoritmo poveikj modeliy veikimo efektyvumui naudotose aparatinése
sarankose. Vidutinio aptikimo tikslumo vidurkio (mAP) jvertis naudojant Jetson Nano
mikrokompiuterj sumazéjo labai nezymiai — nuo 0,02 % iki 0,05 %. Naudojant Tesla P100-16GB
GPU pastebétas mAP sumazéjimas — 0,03 % su YOLOvV4 ir 1,23 % su YOLOv5s modeliais.
Svarbiausias parametras, kuriam jdiegtas algoritmas tur¢jo padaryti jtaka, yra modeliy objekty
aptikimo apdorojimo sparta. Atlikus detektoriy spartos jvertinima, pastebétas mFPS sulétéjimas —
nuo 1,75 iki 3 mFPS tyrimuose naudojant Tesla P100 aparating jrangg ir nuo 1,5 iki 3 mFPS
sumazéjimas tyrimuose naudojant Jetson Nano jrenginj. Turint gautus tinkly apdorojimo trukmés
jverCius, nuspresta, kad tinkama sparta turéty bati daugiau nei 15 FPS ir ne didesnis nei 70 ms IT.
Kitu atveju apdorojimas biity vykdomas per ilgai ir neatitikty realiojo laiko sistemos reikalavimy.
Tyrimuose naudojant Jetson Nano modeliai, kuriy pirminiai FPS buvo 1, liko nepakit¢. Didziausias
objekty aptikimo modelio sulétéjimas jdiegus skai¢iavimo algoritmg pastebétas YOLOv3 detektoriui
—sparta naudojant Tesla P100 GPU sumazéjo 3 mFPS ir 17,5 ms mIT. Taip pat atlieckant komponenty
skai¢iavimus su Jetson Nano uzfiksuotas 3 mFPS sumazéjimas su SSD-Mobilenet-V1 ir 563 ms mIT
padidéjimas su YOLOv4-Scaled detektoriais.

4.4, Skyriaus apibendrinimas

Siame skyriuje atlikti elektronikos komponenty aptikimo ir skaiiavimo metody tyrimai.
Atliekant tinklo objekty aptikimo efektyvumo jvertinimg, apskai¢iuoti mokyty detektoriy atpazinimo
vidutinio tikslumo (AP), apdorojamy kadry per sekundg¢ (FPS) ir iSvedimo laiko (IT) rezultatai.
Pasitelkiant tirtus detektorius pavyko aptikti kadruose esancius elektronikos komponentus. DidZiausi
vidutinio aptikimo tikslumo (AP) rezultatai buvo gauti aptinkant kondensatorius ir rezistorius, nes
naudotame duomeny rinkinyje tinklams mokyti Siy jpakuoty komponenty nuotrauky buvo
daugiausiai. SparCiausiai apdoroti objekty aptikimg pavyko su YOLOv4-tiny modeliu naudojant
Tesla P100-16GB GPU ir su SSD-Mobilenet-V1 detektoriumi naudojant Jetson Nano
mikrokompiuterj. Kitame etape atlikti tinklo objekty skai¢iavimo tyrimai, kai objekty skai¢iavimas
yra jdiegtas j objekty aptikimo detektoriy. Tyrimo metu naudotos modeliams priskirtos skai¢iavimo
koordinatés, kad esant skirtingiems detektoriams ir skirtingy plo¢iy komponentams pavykty gauti
vienodus arba mazg paklaidg turincius skai¢iavimo rezultatus. Maziausia paklaida skai¢iuojant gauta
su SSD-Mobilenet-V1, YOLOv4, YOLOv4-Scaled ir YOLOV5s detektoriais. Norint jvertinti jdiegto
skai¢iavimo algoritmo poveik] modeliy efektyvumui, buvo apskaiciuoti ir palyginti bendri objekty
aptikimo ir skai¢iavimo tyrimy rezultatai. I$ gauty mAP rezultaty matyti, jog jdiegtas skai¢iavimo
algoritmas visiems modeliams, i§ kuriy maziausias spartos nuostolis patirtas su SSD-Mobilenet-V1
modeliu ir didziausias su YOLOv3 detektoriumi.
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APIBENDRINIMAS. ISVADOS

Siame darbe buvo analizuoti ir tirti smulkiems objektams atpaZinti ir aptikti taikomi

intelektualieji metodai. Pasirinkti ir pritaikyti objekty aptikimo metodai smulkiy elektronikos

komponenty ant konvejerio skai¢iavimo sistemai jgyvendinti.

Atsizvelgiant | iSkeltus darbo uzdavinius, buvo atlikta mokslinés literatiros analitiné apzvalga,

paruos$tas duomeny rinkinys ir mokyti objekty aptikimo detektoriai. Toliau atlikti eksperimentiniai

tyrimai, jvertintas skirtingy tinkly objekty aptikimo ir skai¢iavimo efektyvumas. I§ gauty analitiniy ir

eksperimentiniy rezultaty padarytos Sios iSvados:

1.
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Mokslinés literatiiros apie neuroniniy tinkly mokymus apzvalga parodé, kad norint pasiekti
tinklo modelio auksta aptikimo tikslumg svarbu atsizvelgti | mokymo duomeny paruos$ima,
apdorojima, kokybe ir kiekj. Turint tinkamai suzyméta duomeny rinkinj yra sumazinama
rizika, dél kurios gali atsirasti mokymo IoU, objektyvumo ir klasifikavimo nuostoliy.
Tinkamiausi detektoriai realiojo laiko objekty aptikimo sistemai yra veikiantys regresijos
principu. Placiausiai realiojo laiko sistemose smulkiems objektams aptikti yra taikomi
YOLO, SSD, SqueezeDet detektoriai.

Elektronikos komponenty ant konvejerio skai¢iavimo sistemai pasirinkta naudoti Nvidia
Jetson Nano 4GB mikrokompiuterj dél jo kokybés ir kainos santykio bei naSumo
Stuolaikiniams dirbtinio intelekto darbo kriiviams. Norint palyginti sistemos veikimg su
galingesne aparatine jranga, papildomai naudota Tesla P100-16GB GPU Google Colab
debesijos paslaugos sistemoje.

Duomeny rinkiniui pildyti panaudoti duomeny didinimo metodai: nuotrauky horizontaliis
apvertimai, vertikaliis apvertinimai, pasukimai iki 90° auksStyn-Zemyn ir atsitiktiniai
pasukimai nuo -15° iki +15° kampu. Tyrimo metu jsitikinta, kad naudojant Siuos metodus
nepakenkiama duomeny rinkinio kokybei (pvz., nepaSalinamos svarbios detalés, reikalingos
objektui identifikuoti).

Tyrimams atlikti naudoti objekty aptikimo detektoriai buvo mokyti su sudarytu elektronikos
komponenty duomeny rinkiniu. Sis rinkinys sudarytas i§ keturiy klasiy (rezistoriai, diodai,
kondensatoriai, tranzistoriai), 7661 vnt. SMD komponenty nuotrauky, kuriose yra 28536
vnt. objekty Zymés — i jy 10467 vnt. rezistoriy, 8543 vnt. diody, 8198 vnt. kondensatoriy ir
1328 vnt. tranzistoriy.

Naudota Roboflow terpé leido paspartinti bandymy su skirtingais neuroniniy tinkly
detektoriais procesg. Duomeny rinkinio zymy formatai i§ pradinio VOC formato buvo

automatiSkai konvertuojami j architektiiroms tinkamus formatus.
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7. Auksc¢iausias vidutinio tikslumo (AP) jvertinimas atlickant kondensatoriy aptikimg buvo
pasiektas su YOLOv4-tiny detektoriumi — 97,3 % naudojant Tesla P100-16GB ir Nvidia
Jetson Nano 4GB jrenginius. Sio modelio i§vedimo laikas (IT) sieké 10,6 ms (94 FPS)
naudojant Tesla P100-16GB ir 62,5 s (16 FPS) naudojant Jetson Nano.

8. Auksciausi vidutinio tikslumo (AP) jvertinimai buvo gauti su YOLOvA4-tiny detektoriumi —
atliekant rezistoriy aptikima sieké 98,5 % AP. Tiksliausiai diodai aptikti su YOLOv3
modeliu — gautas 88,6 % AP. Atliekant visy komponenty aptikimg didziausias AP buvo
gautas su YOLOvV4 detektoriumi — sieké 97,2 %.

9. Daugiausiai komponenty pavyko suskai¢iuoti su YOLOv5s detektoriumi — buvo
suskaiciuoti 308 vnt. elektronikos komponenty naudojant Tesla P100-16GB GPU ir 305 vnt.
naudojant Jetson Nano mikrokompiuterj. Maziausiai kondensatoriy ir visy komponenty
kartu atlikty bandymy metu buvo suskai¢iuota su YOLOv3 ir YOLOv3-tiny detektoriais.
Maziausia paklaida skai¢iuojant islaikyta su SSD-Mobilenet-V1, YOLOv4, YOLOv4-
Scaled ir YOLOV5s detektoriais.

10. I8 gauty MAP rezultaty matyti, kad jdiegtas skai¢iavimo algoritmas visy modeliy tikslumui
padaré labai mazg jtakg — nuo 0,02 % iki 0,05 % naudojant Jetson Nano ir nuo 0,03 % iki
1,23 % naudojant Tesla P100-16GB.

11. Atlikus detektoriy aptikimo ir skai¢iavimo spartos lyginamaja analizg, pastebétas mFPS
sulétéjimas nuo 1,75 iki 3 mFPS naudojant Tesla P100-16GB ir nuo 1,5 iki 3 mFPS
sumazéjimas naudojant Jetson Nano.

12. Lyginant objekty aptikimo spartg atsizvelgta j mFPS, mIT rezultatus. Norint i§laikyti realiojo
laiko sistemg optimalia, turéty biti i§laikyta daugiau nei 15 FPS ir ne didesnis nei 70 ms IT.
SSD-Mobilenet-VV1 ir YOLOv4-tiny detektoriai atitiko FPS kriterijy naudojant Jetson Nano
mikrokompiuterj. Spartesnis i§ jy buvo SSD-Mobilenet-V1 modelis, su kuriuo pasiekta
bendras 27,1 ms IT ir 37 FPS.

Remiantis suformuluotomis isvadomis, galima teigti, kad pavyko pasiekti darbo tikslg ir
igyvendinti i$sikeltus uzdavinius. Sudaryta ir istirta elektronikos komponenty ant konvejerio
skai¢iavimo sistema yra tinkama SMD tipo kondensatoriy, rezistoriy, diody ir tranzistoriy
identifikavimui ir skai¢iavimui atlikti. Pastebéta galimybé pritaikyti sistemag spausdintiniy ploks¢iy
su komponentais nuskaitymui ir kokybés kontrolei (pvz., ar netrikksta komponenty plokstéje, ar
komponentai yra prilituoti). Darbo medziaga pristatyta XXV-oje Lietuvos jaunyjy mokslininky
konferencijoje Mokslas — Lietuvos ateitis ir rezultatai paskelbti mokslo leidinyje Applied Sciences-
Basel, straipsnio pavadinimas — A System for a Real-Time Electronic Component Detecttion and
Classification on a Conveyor Belt. Tolimesniuose tyrimuose buty galima plésti duomeny rinkinj,

Jterpiant nepanaudotas elektronikos komponenty risis.
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PRIEDAI

A priedas. Elektronikos komponenty aptikimo ir skaiciavimo metody

tyrimo rezultatai

1 lentelé. Kondensatoriy skai¢iavimo tyrimo rezultatai

Eil. Modelis _ Tesla P100-16GB _ Jetson Nano 4GB
nr. Suskaiciuota, | AP, FPs | 1T, ms Suskaiciuota, | AP, FPs | 1T, ms
vnt. % vnt. %
1. SSD-Mobilenet-V1 107 66,7 | 88 114 111 66,6 | 39 25,6
2. YOLOv3 46 90,2 | 12 83,3 34 90,1 1000
3. YOLOvV3-tiny 34 831 | 17 58,8 35 82,7 4 250
4. YOLOv4 106 94,3 | 47 21,3 95 94,6 1000
5. YOLOv4-tiny 96 97,3 | 9% 10,6 94 97,3 | 16 62,5
6. YOLOv4-Scaled 112 87,8 | 42 23,8 111 86,7 1 1000
7. YOLOV5s 137 852 | 87 11,5 133 85,3 6 166,7
2 lentelé. Rezistoriy skai¢iavimo tyrimo rezultatai
Eil. Modelis Tesla P100-16GB Jetson Nano 4GB
nr. Suskaiéiuota, | AP, FPS IT, ms Suskaiéiuota, | AP, FPS IT, ms
vnt. % vnt. %
1. | SSD-Mobilenet-V1 64 75 | 87 11,5 61 751 | 38 26,3
2. YOLOV3 74 92,7 | 13 76,9 48 27| 1 1000
3. YOLOV3-tiny 77 763 | 16 62,5 88 761 | 4 250
4. YOLOv4 64 97,7 | 46 21,7 68 086 | 1 1000
5. YOLOv4-tiny 77 985 | 90 11,1 74 985 | 16 62,5
6. YOLOv4-Scaled 64 89,1 42 23,8 64 89.1 1 1000
7. YOLOv5s 64 91,1 66 15,2 64 91 6 166,7
3 lentelé. Diody skai¢iavimo tyrimo rezultatai
Eil. _ Tesla P100-16GB Jetson Nano 4GB
nr. Modelis Suskaiciuota, | AP Suskaiciuota AP
it ' %’ FPS | IT, ms vt ' %’ FPS | IT, ms
1. | SSD-Mobilenet-V1 68 673 | 90 | 111 52 672 | 38 | 263
2. YOLOvV3 63 88,6 | 13 76,9 58 88,7 1 1000
3. YOLOv3-tiny 84 653 | 19 | 526 84 652 | 4 250
4. YOLOv4 56 662 | 47 | 213 83 859 | 1 | 1000
5. YOLOVA4-tiny 113 762 | 120 | 83 126 765 | 16 | 625
6. YOLOv4-Scaled 76 707 | 44 | 227 79 720 | 1 | 1000
7. YOLOV5s 65 813 | 77 13 66 812 | 6 | 1667
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4 lentelé. Visy komponenty skaic¢iavimo tyrimo rezultatai

Eil Modelis Tesla P100-16GB Jetson Nano 4GB
nr. Suskaiciuota, | AP, FPS IT, Suskaiciuota, AP, FPS IT,
vnt. % ms vnt. % ms
1. SSD-Mobilenet-V1 40 60,6 87 11,5 41 60,5 33 30,3
2. YOLOvV3 31 66,9 10 100 86 66,9 1000
3. YOLOv3-tiny 23 63,5 17 58,8 24 63,5 4 250
4, YOLOv4 49 95,4 43 23,3 54 97,2 1 1000
5. YOLOv4-tiny 51 79,9 63 15,9 48 79,8 15 66,7
6. YOLOv4-Scaled 47 69,6 39 25,6 45 69,5 1 1000
7. YOLOv5s 42 70,6 89 11,2 42 70,6 6 166,7
5 lentelé. Bendri komponenty aptikimo tyrimo rezultatai
Eil. Modelis Tesla P100-16GB Jetson Nano 4GB
nr. mf)P' mFPS | mIT, ms mép' mFPS | mIT, ms
0 0
1. SSD-Mobilenet-V1 67,4 89,75 11,1 67,35 40 25,1
2. YOLOv3 84,6 15 66,8 84,6 1 1000
3. YOLOv3-tiny 72,05 | 19,25 52,1 71,88 55 187,5
4, YOLOv4 88,43 48 20,8 94,08 1 1000
5. YOLOv4-tiny 87,98 | 93,75 11,2 88,03 | 17,75 56,4
6. YOLOv4-Scaled 79,3 | 43,75 22,9 78,83 2,5 437,5
7. YOLOv5s 83,28 | 82,25 12,3 82,03 8 125
6 lentelé. Bendri komponenty skai¢iavimo tyrimo rezultatai
Eil. Modelis _ Tesla P100-16GB _ Jetson Nano 4GB
nr. Suskaiciuota, | MAP, mEPS mIT, Suskaicéiuota, | mAP, mEPS miT,
vnt. % ms vnt. % ms
1. SSD-Mobilenet-V1 279 67,4 88 11,4 265 67,4 37 27,1
2. YOLOv3 214 84,6 12 84,3 226 84,6 1 1000
3. YOLOv3-tiny 218 72,05 | 17,25 58,2 231 71,9 4 250
4, YOLOv4 275 88,4 45,75 21,9 300 94,1 1 1000
5. YOLOv4-tiny 337 87,98 | 91,75 11,5 342 88 15,8 63,6
6. YOLOv4-Scaled 299 79,3 | 41,75 24 299 78,8 1 1000
7. YOLOv5s 308 82,05 | 79,75 12,7 305 82 6 166,7
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Elektronikos komponenty skaiéiavimo (s

metody analizé

* Tikslas — iS gaunamos vaizdo medZiagos aptikti elektronikos
komponentus:
* Objekty aptikimas, identifikavimas;
* Objekty atpaZinimas.
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.Aktualumas, taikymo sritysl (D vienmes

* Galimybé panaudoti naujus stakliy automatizavimo metodus.

* Tokio tipo modeliai naudojami
* Produkcijos skaiciavime;
* Kokybés kontroléje;
* Gamyboje, rasiavime.

( Atlikti tyrimai J (0 sz

* Tyrimams atlikti naudojamas individualus sukurtas duomeny
rinkinys;

* 5 modeliy objekty aptikimo efektyvumo tyrimas;

* 5 modeliy objekty skai¢iavimo efektyvumo tyrimas.

* Efektyvumui jvertinti naudota: modelio aptikimo sparta (angl. Frames Per Second),
vidutinis objekty atpaZinimo tikslumas (angl. Mean Average Precision), suskaitiuoty
komponenty kiekis.
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lTyrimq rezultat?l (J vy

* Tyrimams atlikti naudotas individualus sukurtas duomeny

rinkinys
1 lentelé. Duomeny rinkiniy specifikacija
Nuotrauky kiekis, vnt. Klasifikavimo anotacyjy kiekis, vnt.
Nr.
v::n Patvirtinimui | Bandymams | Mokymui vﬁo Rezistoriai | Diodai | Kondensatoriai | Tranzistoriai

I | 3005 300 300 2405 11875 4478 3404 3297 696

II | 4061 406 406 3249 15950 6007 4581 4470 892

IIT | 7661 300 300 7061 28536 10467 8543 8198 1328

lTyrimq rezultat?l (J vy

* Modeliy objekty aptikimo efektyvumo tyrimo rezultatai (Tesla
P100-16GB)

2 lentelé. Bendri komponenty aptikimo tyrimo rezultatai

. Tesla P100-16GB
Nr. Modelis
AP, % | AP,, % | AP5, % | AP,, % | mAP, % | mFPS
1. | SSD-Mobilenet-V1 | 66.7 75 67.3 60.6 67.4 89,8
2. YOLOv3-Keras 90.2 92,7 | 88,6 | 66.9 84,6 15
3. YOLOv4 944 | 97,7 | 66.2 | 954 88.4 48
4. | YOLOv4-Scaled 87.8 89.1 70.7 69.6 79,3 43.8
5. YOLOv3s 88.6 92.9 82.8 68.8 83,3 823

*AP — vidutinis tikslumas (angl. Average Precision)
*mAP — vidutinio tikslumo vidurkis (angl. Mean Average Precision)

*mFPS — objekto aptikimo spartos vidurkis (angl. Mean Frames Per Second)
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lTyrimq rezultat?l (] vmps

* Modeliy objekty aptikimo efektyvumo tyrimo rezultatai (Tesla
P100-16GB)

1 pav. Objekty aptikimo efektyvumo tyrimas

'Tyrimq rezultat?l (J vagpaos

* Modeliy objekty skai¢iavimo efektyvumo tyrimo rezultatai
(Tesla P100-16GB)

3 lentelé. Bendri komponenty skai¢iavimo tyrimo rezultatai

Tesla P100-16GB
1‘1’:. “5" ’"5 “E:.
] ] ] ]
Nr- Modelis 5|85 82| 8 = Bs;;mn?am MAP, % |mFPS
[ [ [ [ * *
17} 17} 17} 17}
1. | SSD-Mobilenet-V1 107 64 68 40 279 67.4 88
2 YOLOv3-Keras 102 74 63 31 270 84.6 12
3. YOLOv4 106 64 56 49 275 88.4 46
4. | YOLOv4-Scaled 112 64 76 47 299 79.3 42
5. YOLOVSs 137 64 65 40 306 83.3 80
*AP —vidutinis tikslumas (angl. Average Precision)
*mAP — vidutinio tikslumo vidurkis (angl. Mean Average Precision)
*mFPS — objekto aptikimo spartos vidurkis (angl. Mean Frames Per Second) 8
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'Tyrimq rezultat?l (J vagpaos

* Modeliy objekty skai¢iavimo efektyvumo tyrimo modelis

2 pav. Objekty aptikimo efektyvumo tyrimas

( 15vados | s

* IS istirty objekty aptikimo modeliy:
¢ Sparciausias modelis SSD-Mobilenet-v1 (88 FPS);
* DidZiausig tiksluma turintis modelis YOLOv4 (88,4 % mAP).

* Tinkamiausias objekty skai¢iavimui modelis YOLOv5 (306 vnt.,
83,3 mAP, 80 FPS);

* Tolimesniuose tyrimuose bus atliekami bandymai su Jetson Nano
mikrokompiuteriu.

10
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