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Liihendite sonastik

CC BY-NC-SA 4.0 (Creative Commons Attribution-NonCommercial-ShareAlike 4.0
International Public License) - Creative Commonsi 4 versiooni litsents, mille korral tohib
to0d kasutada mittedriline eesmérkidel juhul kui viidatakse autorile. Seda t66d voib edasi

jagada samadel tingimustel.
SSD (Solid State Drive) - pooljuhtketas

NAND (NOT AND) - NING-EI on loogikatehe, kus kui talle sisse antud sisenditest koik ei

ole diged annab ta tdese viirtuse.

NOR (NOT OR) - EI-VOI on loogikavirav, mis annab tdese tulemuse vaid juhul, kui iikski

sisenditest pole tdene.

LiDAR (Light Detection And Ranging) - LiDAR on laserskaneerimisseade, mis kasutab

laserkiirt objektide tuvastamiseks ja nende kauguste mdotmiseks.

RADAR (Radio Detection And Ranging) - RADAR on dhuruumi raadioseireseadeldis, mis

kasutab raadiolaineid objektide tuvastamiseks ja nende kauguste mootmiseks.

CNN (Convolutional Neural Network) - Konvolutsiooniline ndrvivork (CNN) on
mitmekihiliste siigavOppe algoritmi grupp, mis on kasutusel pilditdotluses ja pildilt
objektituvastuses. CNN koosneb tavaliselt mitmest kihist, sealhulgas konvolutsiooni
kihtidest, aktiveerimise kihtidest, pooling layers ehk koonduvuskihtidest ja tiielikult
ithendatud kihtidest.

SEN (Squeeze-and-Excitation Networks) - Pigistamine ja viljundamine on nérvivorkude
oppearhitektuur, mis suurendab vorgu joudlust ja tdhusust, vottes arvesse kanalitevahelist

seost ja nende tdhtsust.
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Fiery Semantilise Segmentatsiooni Mudeli Efektiivsuse Hindamine
Liihikokkuvdte:

See uurimistod keskendub Fiery mudeli joudluse analiilisimisele inimeste tuvastamisele
isesditva auto ees oleva kaamera pildist kasutades Fiery mudelit. Isejuhtivate autode
"nidgemissiisteemi" (inglise keeles perception system) voi tajumissiisteemi tédpsus on kriitiline,
kuna see aitab tagada nii liiklusohutuse selliste sdidukitega liikluses kui ka sodidukite

juhtimisiisteemi tohusa toimimise.

T66s uuritakse, mis on Fiery mudel ja mis on selle mudeli voimekus inimeste tuvastamiseks
erinevate isikute vOi pilti mojutavate tingimuste korral. Lisaks pakub t66 {ilevaadet
isesOitvate autodega seotud teaduslikust taustast, sealhulgas autonoomsete sdidukitega
kaasakdivatest ohutusest ja nende poolt kasutatavate asukoha maéddramise tehnikatest.
Kokkuvottes voiks oelda, et Fiery mudelil paistab olevat tuvastusprobleeme piltide ddrtes ja

teel lamavate isikutega.

Votmesonad:

Fiery mudel, isikute tuvastamine, siivadpe, arvutindgemine, pildité6tlus, masindpe, algoritm,
isesditev auto

CERCS:

P170 Arvutiteadus, arvutusmeetodid, siisteemid, juhtimine (automaatjuhtimisteooria)



The analysis of the effectiveness of Fiery semantic segmentation model

Abstract:

This Bachelor's thesis focuses on analysing the performance of the Fiery model in detecting
people from frontal camera images of a self-driving car using the Fiery model. The accuracy
of the perception system of self-driving cars is critical, as it helps to ensure both road safety

in traffic with such vehicles and the efficient operation of the vehicle's control system.

The thesis covers what the Fiery model is and what is the ability of this model to identify
people in the case of different persons or conditions affecting the image. In addition, the
paper provides an overview of the scientific background related to self-driving cars, including
the safety issues associated with autonomous vehicles and the positioning techniques used. In
conclusion, the Fiery model seems to have detection problems with pedestrians on the edges

of images and pedestrians lying on the road.

Keywords:

Fiery Model, Person Recognition, Deep Learning, Computer Vision, Image Processing,
Machine Learning, Algorithm, Self-Driving Car

CERCS:

P170 Computer science, numerical analysis, systems, control



Sissejuhatus
Loputdo teema valimine

Fiery mudeli analiilisimine valiti 16putd6 teemaks kuna, juhendaja Markus Kéangsepp oli selle
mudeliga varasemalt tegelenud ning mérganud vdiksemat tuvastusprotsenti istuvate ja pikali
olevatele inimestega piltidel. See tekitas kiisimuse, kas see oli vaid erandlik juhtum voi viitab
mudeli iildistele probleemidele. Huvi teema vastu tekkis seega soovist siivitsi uurida, millised
tegurid voivad mojutada Fiery mudeli tookindlust erinevates valgusoludes ning kas ja kuidas

saaks mudelit paremaks kohandada erinevate tingimustega toimetulekuks.

Bakalaureuset66 olulisus

Suuremate tuvastusprobleemide korral vdivad isesditvad autod mitte tajuda teede dires
olevaid takistusi voi piire, mis suurendab autos viibijate surmaga 1dppevate dnnetuste riski.
Isegi selliste isesditvate autodega, millel on viiksemad tajumisprobleemid vdivad pohjustada
inimohvritega onnetused, kuna kui siisteem ei tuvasta viaiksemaid objekte, nagu jalakdijad voi

rattureid, siis vOib auto neile otsa soita.

Bakalaureuset66 eesmirk

Uurimistdd eesmirk on saavutada arusaam Fiery mudeli tdhususest inimeste tuvastamisel
kolmemdotmelises stseenis kahemdotmelise pildi alusel. Selle tulemusel saaks paremini
hinnata Fiery mudeli tugevusi ja kitsaskohti ning avada uusi vOimalusi selle mudeli
tdiendamise ja kohandamise jaoks, vOttes arvesse selles t66s kogutud infot
kasutusstsenaariumite kohta. Saadud arusaamine toeatab mitte ainult Fiery mudeli teoreetilise
aluse tiiustamise eesmarki, vaid pakub ka praktilisi suuniseid mudeli tdhusaks rakendamiseks

mitmesugustes autonoomsetes sditmissiisteemides.

Bakalaureusetdo struktuur

Antud bakalaureusetdd esimene sisupeatiikk annab iilevaate, mis on Fiery mudel, mis
narvivorke ja treeningandmeid ta kasutab ja kuidas ta tootab. Teises peatiikis on antud
konteksti isesditvate autode poolt kasutatavate tehnoloogiate kohta, nagu kaamerad ja teised

objektide tuvastussiisteemid. Kolmandas peatiikis saab iilevaate selle kohta, kuidas



bakalaureusetdod praktiline osa 1dbi viidi ja neljandas tehakse saadud tulemuste pohjal

analiiis.

1. Fiery mudel

Fiery mudel on isesditvatele autodele loodud autode tuleviku asukoha ennustamismudel, mis
selle uurimist6d jaoks timbertdotatud vaid isikute tuvastamiseks. Selleks, et mudel saaks
ennustada tulevikku, antakse talle sisse kuuest autol olevast kaamerast kaadrid - kaks
minevikukaadrit ja liks oleviku kaader. Mudel tuvastab nendest kaadritest isikud vdi autod
ning seejirel to6tleb neid, et luua 2D semantiline segmentatsiooni faili, mis kujutab olukorda

linnusilmavaates. [1]

1.1 Umbruse info sisselugemine

Fiery mudelis kasutatakse kuut monokulaarset kaamerat, et teha pildid 360 kraadi
iimbritsevast keskkonnast. Kuue kaameraga saab auto limbrusest peaaegu tdiskatte. Kuna
autod on enamasti pikemad kui laiemad, siis paigaldatakse 2 kaamerat mdlemale auto kiiljele.
[1]

Monokulaarsed kaamerad kasutavad iihte objektiivi pildi jdddvustamiseks, mis erinevalt
stereokaameratest ei vOimalda otsest sligavustajamist. Seevastu aitab nende kaamerate
vaatealade osaline kattuvus 3D pildi loomist, kuna sama objekti erinevad vaatenurgad on

saadaval erinevatelt kaameratelt. [1]

Kuna Fiery mudel ei kasuta objektide kauguse hindamiseks LiDAR'eid ega muid sarnaseid
sensoreid, mis on tavalised paljudes isejuhtivates sdidukites, vaid kasutab ainult kaamerate
abil saadud ja salvestatud teavet. See lihenemine voimaldab vdhendada siisteemi maksumust
ja keerukust, samal ajal siilitades voime luua tdpne ja diinaamiline timbritseva keskkonna

mudel. [1]

1.2 Pildi t66tlemine

Pildi tootluse esimeses etapis tuvastab Fiery mudel kaadril olevad autod voi isikud
segmenteerides pildid eraldi seisvateks pikslite kogumiteks. Selleks kasutades siivadppe
konvolutsioonilist vorku nimega EfficientNeti, mis on treenitud suurel hulgal mirgendatud
andmetel. Selle tulemusena saame eraldi seisvad objektid ning siis leitakse tdendosus, et

antud kogumik pildilon auto voi isik. [1]



Objektide tuvastamise 2D piltidel teeb Fiery mudeli jaoks keeruliseks piltide tegemiseks
kasutatavad monokulaarsed kaameraid, kuna niimoodi piltide salvestamisel ei ole vdimalik

piltidelt kauguse infot vilja lugeda. Seda protsessi korratakse iga kaamera jaoks eraldi. [1]

Kaamerate sisendite 2D-st 3D-sse tdstmiseks kasutab Fiery mudel EfficientNet’i
konvolutsioonilise kodeerija poolt loodud tunnuste komplekti, mille abil arvutab Fiery iga
objekti koige tdendolisemaid siigavused ja seejdrel tdstab need kolmemddtmelisse

punktipilve. [1]

Kasutatakse infot kaamera poolt tehtud piltide paiknemisest vorreldes kaamerate asukoht
soiduki massikeskme suhtes, tdstab Fiery mudel kaadrid iihisesse 3D-sse raamistikku vottes
arvesse tehtud piltide aega ja asukohta. Selle tulemusena loob mudel igast kaamerast kogutud

andmete pohjal {ihtse 3D-kujutise, mis esindab stseeni mitmest vaatenurgast. [1]

Seejdrel puhastab ja tdpsustab Fiery mudel 3D-pilti erinevate filtrite ja algoritme abiga,
eemaldades miira ja objekte, mis ei anna kaadril olevate objektide kohta mingit infot. Kui
miira, nditeks vihmapiisad, on eemaldatud, siis mudel tdidab tiihjad alad ja moodustab

ruumilise 3D maatriksi. [1]

Pérast 3D kujutise loomist projekteeritakse need iilalt alla vaate pildile. Parast 3D kujutise
loomist muudetakse need tilalt alla vaate segmentatsiooniks. Selleks jaotatakse ruum sdiduki
iimber kastidesse mille mootmed on 0,50 m x 0,50 m, kattes niimoodi kokku ala ulatuses 100
m x 100 m. 3D omadused summeeritakse vertikaalses suunas, et moodustada iilalt alla vaate
omaduste  kaardid. @ See  protsess vOimaldab luua iilevaatliku  semantilise
segmentatsioonistseenist iilalt alla vaates, mis vdoimaldab analiiiisida sdidukite ja muude
objektide kéitumist nende litkkumisel erinevates keskkondades. Selline tihine pilt, mis
voimaldab mudelil ennustada sdidukite voi jalakiijate kditumist ja manddvreid erinevates

liiklusolukordades. [1]
1.3 Fiery mudeli kasulikkus

Fiery mudel aitab lahendada probleeme, mis tekivad isesditvatel autodel liiklemisel
diinaamilises liikluses. Traditsioonilised autonoomsed sdidukite juhtimissiisteemid l&dhtuvad
eeldusest, et diinaamilised takistused jitkavad oma praegust kditumist tulevikus. Fiery aga
Opib ennustama tuleviku litkumist ilma eelduseta, et see jatkub lineaarselt, voimaldades

siisteemil paremini arvestada voimalike tulevikustsenaariumitega. [1]



1.4 EfficentNet

EfficientNet on konvolutsioonilisel (CNN) nérvivorgul pohinev arhitektuur, mis téotab
"iihendatud skaleerimise" (inglise keeles compound scaling) alusel. Uhendatud skaleerimise

idee on suurendada korraga pildi, siigavust, laiust ja lahutust. [2]

EfficientNeti treenimine algab mdistliku suurusega nirvivorguga. Kui see narvivork néitab, et
ta tootab antud tilesandega hésti, siis voetakse parameetrina kasutusele liitkoefitsient
(Partition coefficient), mis méérab, kui palju nirvivorgu milliseid mdotmeid skaleerida nii, et

mudeli laius, sligavus ja eraldusvoime suurenevad {ihtlaselt. [2]

Fiery poolt kasutatav EfficientNet on treenitud suure hulga méargendatud piltide abil, kus iga
pilt on seotud vastava objektiklassiga, mida siisteem peaks tuvastama. Treenimisprotsessis
toimub nirvivorkudele standartne kaalude dppimine, kus siisteem piitiab optimeerida vorgu
parameetreid nii, et see saaks anda voimalikult tdpseid ennustusi uute piltide kohta, mida

tema treeningandmetes ei ole. [1,2]

Oma arhitektuuri baasina kasutab EfficientNet Mobile Inverted Bottleneck (MBConv) kihte,
mis koosnevad sligavast kihist eraldiseisvatest konvolutsioonidest ja pooratud jadkklassidest.
Lisaks kasutab arhitektuur Squeeze-and-Excitation (SE) optimeerimist, et edasi parandada

mudeli joudlust. [1,2]

Squeeze-and-Excitation Networks (SENet) on siligav dppearhitektuur, mis suurendab vorgu
vOoimsust ja tohusust. Squeeze etapis vdhendab see siisteem kanalite ruumala nii, et
sdilitatakse info olulised omadused. Excitation etapis, Opib vork iga kanali omadust, lastes

ndrvivorgul keskenduda olulisematele omadustele ja ignoreerida kasutumaid. [3]

FIERY mudelis kasutati EfficientNeti arhitektuuri osana siigavat konvolutsioonilist vorku, et
analiilisida ja toddelda autodele paigaldatud kaamerate poolt salvestatud kaadreid.
EfficientNet voimaldas mudelil tdpselt tuvastada olulisi tunnuseid ja mustreid kaamerate
piltidelt, mis omakorda aitas kaasa tuleviku asukohtade ennustamisele. Tanu EfficientNeti
voimele tasakaalustada tépsust ja arvutuslikku efektiivsust oli FIERY mudel vdimeline

saavutama korget joudlust ennustuste tegemisel reaalajas videote analiiiisil. [1]



1.5 NuScene andmestik

NuScene on laiendatud andmekogum, mis on spetsiaalselt loodud autonoomsete sdidukite
uurimiseks ja arendamiseks. Need andmed hdlmavad mitmesuguseid stseene ja olukordi, mis
on salvestatud reaalsetest sdidukitest Bostonist ja Singapurist, kus on ddrmiselt tihedad
soidutingimused. NuScene’i andmestik sisaldab mitmesuguseid sensoriandmeid, sealhulgas
kaamerate, LiDARI, radari ja GPS-seadmete salvestisi, mis voimaldavad slivadppe algoritme

treenida. [4, 5]

NuScene on ulatusliku sensoriteabega kogumik erinevates liiklusolukordades, hdlmates
teekatte seisundit, litklusmirke, litklusvoolu ja jalakdijate kditumist. Ténu sellele andmekogu
mitmekesisusele saavad NuScene’i kasutavad uurijad ja arendajad treenidaja testida
autonoomsete sdidukite algoritme erinevates ja keerukates keskkondades, kus on mitmeid

viljakutseid. [4, 5]

Joonis 1: Niidis informatsioon, mis on igas NuScene’i plokis kittesaadav. [5]

NuScene andmekogumi kasutamine on lubatud mittedrilistel eesmirkidel, tingimusel, et
jargitakse litsentsis CC BY-NC-SA 4.0 kirjas olevaid reegleid, mis lubab andmekogu
kasutada tasuta mittedrilistel eesmairkidel. Selles andmekogumis olevate kolmandate

osapoolte andmete puhul peab nende kasutamisel tditma igale juhule konkreetseid
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eritingimusi. Lisaks tuleb jirgida Singapuri ja Ameerika Uhendriikide privaatsuseeskirju,

mille rikkumine voib 16ppeda kohtuasjaga. [4, 5]

FIERY mudelis kasutati Nuscenide andmekogumit treeninguks ja testimiseks, et analiilisida
autonoomsete sdidukite kditumist reaalmaailma stsenaariumides. Kuigi NuScenid sisaldavad
lidarite ja radari andmeid, ei kasuta Fiery mudel neid konkreetseid andmeid oma t&0s.
NuScenide mitmekiilgsete andmete abiga on Fiery mudelil kontekst erinevate keerulisemate
litklusolukordade jaoks ja on selle abil vdimeline saavutama korget tdpsust ennustuste

tegemisel autonoomsete sdidukite kditumise kohta reaalajas. [4, 5]

1.6 Semantiline segmentatsioon

Semantiline segmentatsioon on arvutindgemise tehnika, mis jaotab pilt eraldi segmentideks,
ehk osadeks, kus iga osa vastab konkreetsele objektile vOi objektiosale. Seda viiakse 1dbi
treenitud nirvivorkude abil, millele antakse treenimiseks ette pildid, kus on késitsi igale

pikslile méératud nende klass. [6]

Erinevalt lihtsast kujutiste klassifitseerimist, mis aitab masinal mdista, millist teavet kujutis
sisaldab, voimaldab semantiline segmenteerimine masinal tuvastada erinevat tiilipi visuaalset
teavet objektide tdpsest asukohast, nditeks, kus iiks asi algab ja 10peb. Fail, mis sisaldab

teavet semantilise segmentatsiooni tulemustest kutsutakse segmentatsioonifailiks. [6]
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2. Isesoitvate autode teaduslik taust

2.1 Autonoomsete sdidukite kontseptsioon ja katsumused

Autonoomsete soidukite idee seisneb sdidukites, mis suudavad iseseisvalt, voi viahemalt ilma
inimjuhi otsese sekkumiseta, navigeerida ja litkuda. See tdhendab, et autonoomsed sdidukid
peaksid suutma iseseisvalt teedel navigeerida, tuvastada iimbruskonna objekte, teha otsuseid

olukordade ohutuse kohta ja reageerida kdikvoimalikele liiklusolukordadele.

See kontseptsioon on atraktiivne mitmel pdhjusel. Esiteks voiksid autonoomsed sdidukid
suurendada liiklusohutust, kuna sellised Tehisintellektil pohinevad masinad oleksid
voimelised kiiremini reageerima ohtlikele olukordadele ja vihendama inimvigade tdenéosust.
Lisaks sellele voiks nende suurem kasutuselevott parandada liiklusvooge, vdhendades
ummikuid ja optimeerides sdiduteede kasutamist. Autonoomsete sdidukite laialdane
kasutuselevott voib samuti aidata kaasa keskkonnasidistlikumale liiklusele, vdhendades

heitgaase ja kiitusekulu. [8]

Autonoomsete sdidukite rakendamisega kaasnevad paljud raskused ja viljakutsed. Uks
suuremaid raskuseid on nende integreerimine traditsioonilise liiklusega, kus toimub suhtlus
teiste litkkuvate objektidega. Kuna enamik teedel olevad autosid ei ole isesditvad autod ja iga
autojuht peab ka arvestama autoteedele sattunud jalakdijatega, ei saa nende kiitumise
moistmiseks neilt arvuti teel infot kiisida voi siis nende poolt kasutatavate algoritme teades

nende tuleviku asukohta vélja arvutada.

See ndouab mitte ainult tehnilisi lahendusi, vaid ka kohanemist iihiskondlike ootustega
autonoomsete soidukite rolli osas liiklusmaastikul. Lisaks tuleb lahendada kiisimusi seoses
kiiberturvalisusega, kuna autonoomsed sOidukid soltuvad tugevalt elektroonikast ja
andmetootlusest, suurendades seeldbi potentsiaalseid riske ja véljakutseid, nagu nditeks

kiiberkuritegevus ja andmepiitik. [3]

2.2 Isesoitvate autode ohutus

Kuigi autonoomsed sdidukid vdivad potentsiaalselt vdhendada liiklusdnnetuste arvu ja
parandada liiklusohutust, on isesditvate autode kasutuselevott kaasa toonud mitmeid

ohutusega seotud véljakutseid. Selle masina siisteem peab tuvastama limbritsevaid objekte ja
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ennustada nende kiitumist. See muutub eriti keeruliseks rasketes ja muutlikes liiklusoludes.
Isejuhtivate autode siisteemides vdivad tekkida tehnilised rikked, nagu sensorite ebadige
kalibreerimine voi tarkvaravead, mis omakorda vdivad pohjustada jalakéijate voi teiste
autode ignoreerimise sdiduki juhtimissiisteemi poolt, mis oleks suureks ohuks koikidele

teistele liikluses olijatele. [9, 10]

Isegi siis kui saaks isesditva auto ohutult liiklema panna peab arvestama ka seda, kuidas
teised autojuhid arvestavad sellega, kuidas isesditev auto liikleb. Nimelt, kui isesditvad autod
kdituvad teedel neile loogilisel, kuid inimestele ettendgematul voi tavaparasest erineval viisil,
voivad teised juhid olla segaduses voi teha ettearvamatuid otsuseid. Néiteks kui isesditev auto
on vilja arvutanud, et ta jouaks iile risttee enne seda kui teine auto talle sisse sdidab, siis ei
tdhenda see seda, et vastassuuna voondist tulevad autod selle isesditva auto otsust oskaksid

ette ndha. [11]

Peale selle on isesditvate autode puhul sageli ka eetilisi dilemmasid hddaolukordades, kus
siisteem peab otsustama, kuidas reageerida ohuolukorrale, kus sdiduk peab valima kahe halva
variandi vahel. Niiteks, kui sdidukil on liiga suur kiirus sees, et pidurdada enne jalakdijateni
joudmist, peab isesditev auto otsustama, kas jalakédijatest iile sdita vOi auto peatada mingile
betoon objektile sissesdites [12]. Sellistele dilemmadele lisanduvad ka majanduslikud
kaalutlused, kuna iildiselt ostetakse vdhem autosid, mis on programmeeritud eetilistel

pOhjustel oma juhi tapma.
2.3 Asukoha méaaramise tehnikad

Asukoha médramiseks isesditvate autode jaoks on kasutatud mitmeid erinevaid tehnikaid, mis
vdimaldavad autodel tipselt tuvastada oma asukohta ja {imbritsevat keskkonda. Uks esimesi
katseid autole tema sdiduinfo véliselt kétte anda on parit 1920-ndatest aastatest, kui Houdina
Radio Control demonstreeris raadiojuhitavat "American Wonder" sdidukit New Yorgi
tanavatel. See sdiduk oli varustatud antenniga ning sai endale sdiduks vajaliku info
raadiosignaalide abil inimestelt, kes soitsid temaga kaasa teises autos. Selline meetod, kuigi
algeline, andis esimese pilgu sellele, kuidas isesditvad autod vdiksid tulevikus litkuda ja

navigeerida. [13]
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Esimene katse ilma inimese silmade kasutamiseta auto juhtimiseks tuli 1961. aastal Stanfordi
Ulikoolis vilja to6tatud viikese kiiruga, mis navigeeris Kuul. Sellel projektil polnud vdimalik
kasutada kdrul olnud kaamerat, mille abil saata maapeal olevatele roboti kontrollijatele infot,
kuna sonumi saatmisel kuule tekkis pikk viivitus, mistdttu roboti hetkene asukoht ei olnud
sama, kui see info, mida insenerid maa peal ndgid. Seetdttu pidid Stanfordi tilikooli teadlased
vélja tootama arvutindgemisalgoritmi, kus kérul oli voime modta ja hinnata limbritsevat

keskkonda ilma inimese sekkumiseta. [14]

Need varased eksperimendid andsid aluse edasisteks arenguteks asukoha médramise
tehnikates. Autonoomsete sdidukite jaoks on hetkel asukoha midramiseks sobivate

lahenduste hulgas kaamerad, LiDARid ja radarid.

2.3.1 Kaamerad

Kaamerad on inimsilmale kdige ldhedasem sensorid, mida isesditvad autod kasutavad,
lubades neil "ndha" ja "tajuda" timbritsevat keskkonda sama visuaalselt. Kaamerad pakuvad
mitmeid eeliseid vorreldes LiDAR:ite ja radaritega, kuna nende poolt loodud pildid on kdige
sarnasemad sellele, mida inimsilm ndeb, kuna on vérvilise kujutise esitamise vdime ja tal on
suhteliselt odavad hanke kulud. Lisaks on kaamerate kasutamine tuttav paljudele inimestele
ja neid on lihtne paigaldada autodele, mistottu selle lahenduse kasutajaid on isesditvate

autode tootamisel palju. [15]

Kuna isesoditvad autod kasutavad peale kaamerate ka teisi “silmi”, voib oletada, et kaamerate
kasutamisel on ka puuduseid. Uks suurimaid viljakutseid on halb vdimekus tingimustes, kus
on ndrk valgustus vOi tugev kontrastsus, nagu nditeks hdmaras voi vastuvalguses soites.
Nimelt voivad isesditvate autode ndrvivorgud anda teistsuguseid tulemusi muutunud
ilmastikuoludes, ning hoobiski 1dpetada vihma voi lume puhul piisava tdpsusega todtamise,
kui isesditev auto oli algul treenitud pdevasel vihmatul suveilmal. Samuti vdivad kaamerad
olla viahem usaldusviirsed ruumiliste objektide korrektselt tuvastamisel voi juhtudel, kus on

vaja tépset kauguse modtmist. [16]

2.3.1.1 Monokulaarne kaamera

Monokulaarse, ehk tiksikobjektiiviga kaamera pilt on kujutis, mis pakub iihte vaatepunkti

imbritsevast keskkonnast. Selliseid pilte tegevatel kaameratel on korge lahutusvdime, mis
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tdhendab, et pildil on suur detailide hulk ja need detailid on hea selgusega, kuid sellistel
kaameratel puudub siigavuse tajumise voime. Tehniliselt on vdimalik piltidel olevate
objektide kauguse kaamerast vilja arvutada, kui teada nende objekti tegelikke modtmeid,

kuid ebastandartsete objektide puhul voib sellega tekkida probleeme. [10, 17, 18]

Uksikobjektiiviga kaamera pildid vdivad olla, kas must-valged vdi virvilised ning neid
kasutatakse sageli 2D kujutiste vOi videote salvestamiseks. Monokulaarsete kaamerate

kasutuse eelis teiste kaamerate ees on nende odavus ja lihtne paigaldamine. [10, 17, 18]
2.3.1.2 Stereoskoopiline kaamera

Stereoskoopiline pilt on 3D pilt, mida tehtakse enamasti stereokaamera abil. Need kaamerad
on varustatud kahe v3i rohkem objektiiviga ning iga objektiivi jaoks on eraldi pildisensor voi
filmiraam mille kasutamisel tekib sama effekt kui inimsilmade vaatenurkade kattumisel, mis
lubab objektide kaugust hinnata. Seega kasutatakse selliseid kaameraid ala kohta ruumilise
teabe kogumiseks, niiteks autonoomsete sdidukite siisteemides, kus on oluline tdpne kauguse

mootmine objektideni. [10, 19]
2.3.1.3 Panoraamkaamera

Enamik  Panoraampilte  tehtakse  spetsiaalsete = turvakaameratena  kasutatavate
panoraamkaamerate abiga, mis jdddvustavad oma iimbrusest 360-kraadise iihese pildi. Kuigi
monokulaarsed kaamerad vdivad luua panoraampilte, ei ole need nii efektiivsed kui
spetsiaalselt selleks kavandatud panoraamkaamerad. Panoraampiltideks kutsutakse peale

360-kraadised piltide ka horisontaalselt laiasid pilte. [18, 20]
2.3.1.4 Termokaamerad

Termokaamerad, tuntud ka kui Infrapunakaamerad voi soojuskaamerad, on andurid, mis
tuvastavad infrapunakiirgust, mida inimsilmad ei suuda ndha. Infrapuna pilte ei ole
monokulaarsed kaamerad vOimelised tavaliselt salvestama, kuid neid monokulaarseid

kaameraid, mis seda suudavad teha, kutsutakse infrapunakaamerateks. [21]

Infrapuna pildid vdivad nididata objektide vahelisi temperatuurierinevusi, mistdttu voivad
infrapunakaamerad tuvastada metaani, ammoniaaki, viiveldioksiidi ja muude gaaside

lekkeid, kuna need gaasid eraldavad iseloomulikku infrapunakiirgust, mida saab tuvastada ja
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modta. Peale selle on infrapunakaamerate eeliseks teiste kaamerate ees veel see, et neid saab

ka kasutada Oiste vaatluste ja halva néhtavuse tingimuste korral. [21]

2.3.2 LiDARid

Light Detection And Ranging, ehk LiDARid on sensorid, mis kasutavad laserkiirt, et modta
pidevalt kaugusi iimbritsevatest objektidest, luues seeldbi tdpse kolmemodtmelise
punktipilve. LiDARid kasutavad laserkiiri, mis saadetakse objektidele ja ning mille tagasi
peegeldunud kiirtelt saadakse info, mille abil mdddetakse objektide kaugust ja arvutatakse

vilja nende kuju. [22]

LiDARIid erinevad kaameratest ja radaritest, kuna need kasutavad laserkiirt, mitte valgust voi
raadiolaineid, objektide tuvastamiseks. Nad pakuvad korget ruumilist eraldusvéimet ja
tapsust ning voimaldavad objektide tuvastamist ja mootmist erinevates tingimustes,
sealhulgas madala valgustuse ja halbade ilmastikutingimuste korral. Lisaks saavad LiDARid
luua kolmemodtmelisi kaarte iimbritsevast keskkonnast, mis voimaldab autodel tdpsemalt

tajuda ja reageerida teedel olevatele objektidele. [23]

Isesditvad autod kasutavad LiDAReid sageli objektide tuvastamiseks ja jélgimiseks nende
iimbruses. LiDARid vdimaldavad autodel tidpsemalt mddta objektide kaugust ja asukohta
ning aidata neil navigeerida keerulistes liiklusolukordades ja teha turvalisi otsuseid teel. Need
sensorid on olulised osad autonoomsete sdidukite siisteemides, kuna need pakuvad tdiendavat
teavet limbritseva keskkonna kohta, mis aitab autodel ennetada kokkupdrkeid ja tagada

soiduohutus. [23]

LiDARite nodrgad kiiljed on nende kasutuselevotmise kdrged kulud vorreldes teiste
sensoritega. Peale selle on neil piiratud voimekus objektide tuvastamiseks korgemate
takistuste voi objektide puhul, mis ei peegelda hésti laserkiiri. Lisaks vdivad LiDARid olla
tundlikud ilmastiku- ja keskkonnatingimuste suhtes ning nende tapsus v3ib halveneda néiteks

peegeldavate klaasidega voi tiheda uduga tingimustes. [23]
2.3.3 Radarid

Radarid on sensorid, mis kasutavad raadiolainete saatmist ja vastuvOtmist, et tuvastada
objekte nende limbruses ning moota nende kaugust ja kiirust. Need sensorid erinevad
kaameratest ja LiDARitest, kuna need sensorid kasutavad erinevat tliiipi signaale objektide

tuvastamiseks ning suudavad tootada erinevates ilmastiku- ja valgustingimustes. Radarid on
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tuntud oma vdime poolest tuvastada objekte suuremate kauguste ja kiiruste peal vorreldes
teiste sensoritega ning nende kasutamine on levinud autonoomsetes sdidukites objektide
tuvastamiseks ja jalgimiseks. Kuna radareid ei héiri keerulisemad ilmastikutingimused on nad
kasutusel ka lennunduses, kus objektide meetripealset tipset asukohta ei ole vaja teada. [24,

25]

Uks Radarite ndrgemaid kiilgi vdrreldes LiDARitega oleks viiksem kauguse mddtmise
tapsus. Peale selle on radard vihem tundlikumad ruumiliste objektide korrektsel tuvastamisel
ja keerulistes keskkonnatingimustes, nditeks tiheda liikluse v0i segavate signaalide korral,
kus voib tekkida elektromagnetiline iilekiillus. Lisaks voivad radarid olla altid signaali
hajutamisele ja moonutamisele teatud tingimustes, mis v0ib mdjutada nende tépsust ja

usaldusvédrsust. [19]

Kuna radarid tuvastavad liitkuvaid objekte paremini kui teised sensorid kasutavad isesditvad
autod radareid sageli objektide jalgimiseks erinevates liiklusolukordades. See voimaldab teha
turvalisi mandovreid ja reageerida kiiresti autoteedel muutuvatele oludele isegi kehvemate
ilmade puhul. Kuna iikski sensor ei ole péris tdiuslik kasutatakse radareid tavaliselt koos
teiste sensoritega, nagu kaamerad ja LiDARid, et anda autodele tdpsem iilevaade

iimbritsevast keskkonnast ja aidata neil navigeerida erinevates tingimustes. [24, 25]
2.3.4 Globaalne Positsioneerimissiisteem (GPS)

Globaalne Positsioneerimissiisteem (GPS) on satelliitnavigatsioonisiisteem, mis vdimaldab
kasutajatel tdpselt méddrata oma asukohta. Nagu ka satelliitnavigatsioonisiisteemi nimi {itleb
kasutab GPS satelliitidelt Maale saadud signaale. Maal asuvad GPSi kasutajad ehk
vastuvotjad moddavad nende signaalide ajalisi erinevusi, et kindlaks teha oma asukoht. See
siisteem on saavutanud laialdase kasutuse kogu maailmas erinevates valdkondades,

sealhulgas navigatsiooni-, transpordi-, militaar- ja tsiviilsektoris. [26]

GPS-1 t66pohimdte pohineb mitme satelliidi signaalide vastuvotmisel ja nende signaalide
pohjal positsiooni midramisel. Iga GPS-satelliit saadab pidevalt signaale, mis sisaldavad
satelliidi tdpset asukohta ja aega, millal signaal saadeti. Maa peal asuv GPS-vastuvdtja kogub
signaale mitmelt satelliidilt ning kasutab neid signaale kolmemddtmelise positsiooni

kindlakstegemiseks. [26]
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GPS erineb kaameratest ja LiDAR:itest, kuna see kasutab satelliitide signaale, mitte valgust
voi laserkiiri, asukoha madramiseks. GPS-i eelised hdlmavad suurt kéttesaadavust kogu
maailmas, korget positsioneerimistidpsust ning voimet todtada igasugustes ilmastiku- ja
valgustingimustes. GPS-1  kasutatakse laialdaselt autonoomsete sdidukite asukoha
madramisel, marsruudi planeerimisel ja navigeerimisel, voimaldades neil teha turvalisi ja

tdpseid mandovreid teel. [26]

Need samad GPS-i eelisted on suuresti ka tema norkused, kuna signaali voib takistada hoone,
magi vol muu takistus, mis voib modjutada vastuvoetud signaali kvaliteeti ja tidpsust. Peale
selle saab teda hdirida atmosfddri tingimuste muutumine, nditeks tiheda pilvekihi tekkimine
signaali soovija kohal, mis saab héirida GPS-signaali stabiilsust ja tépsust. Seetdttu on oluline
kaaluda GPS-i kasutamist osana autonoomsete sdidukite navigatsioonisiisteemist, kuid
arvestada  ka selle voimalike  piirangutega  ning  kaaluda  tdiendavaid

positsioneerimisvoimalusi. [26]

2.4 Andmete salvestamine

Selleks, et tagada andmete tdhus kogumine ja salvestamine, kasutatakse isesditvates autodes
enamasti selliseid seadmeid nagu pooljuhtdraivid (SSD), NAND vélkmailu ja NOR vilkmélu,
mis pakuvad kiiret andmeedastust ja suurt salvestusmahtu. Need seadmed on valitud nende
vastupidavuse, kiiruse ja tdhususe poolest. Probleemid vodivad tekkida andmete kaotsimineku
vO1 korrumpeerumise korral ning seetdttu tuleb tagada, et andmete salvestamise siisteemid

oleksid usaldusvéadrsed ja hésti varundatud. [6]

Kuna autonoomsed autod genereerivad tohutul hulgal andmeid, sealhulgas kujutisi, videoid ja
andurite lugemisi, mis vdivad kiiresti tdita traditsioonilisi salvestusseadmeid, siis peavad
salvestusseadmed olema piisavalt suured, et neid 1dbi toddelda. Samuti peavad need olema
piisavalt vastupidavad, et taluda soiduki liikumisest tingitud vibratsiooni ja muutuvaid

ilmastikutingimusi. [6]
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3. Fiery mudelilt andmete kogumine

Bakalauruse t66d alustati Fiery mudeli siiva analiiiisiga, vaadates, mis andmeid seesisse votab
ja mis asju see mudel viljundiks genereerib. Seejirel 15in pythoni .py' faili millega saab
jooksutada eeltreenitud Fiery mudelit uute plokkide (inglise keeles batch) loomiseks valitud
algandmete pohjal. Seda pythoni faili jooksutades genereerib Fiery mudel sellele sisse antud
piltide pohjal jalakéijate ja teel ning selle imbruses olevate isikute tuvastustus tdendosusega
segmentatsiooni faili (.p), mille jirgi saab hinnata kui hdsti mudel inimesi voi autosid

tuvastab.

Seejirel kirjutasin Jupyter Notebookis .ipynb? faili, kuhu kirjutasin koodi Fiery genereeritud
segmentatsiooni hindamiseks ja plokilt piltide vélja votmiseks. Selleks, et mddta mudeli
tapsust oleks mudelile vaja sisse anda uusi pilte, mille peal seda ei ole veel treenitud,

algpildid millega ta on treenitud on voetud NuScene’i valideerimisandmestikust.

Tadiesti uute piltide plokile lisamine osutus liiga keeruliseks, kuna see eeldaks piltide
omavahelise asetuse vélja arvutamist ja Fiery mudeli kaamerate ja piltide andmete muutmine
koos piltide salvestamisega digetesse kogumisse. Kuna igale plokile oleks vaja 2 mineviku,
ithte oleviku ja 4 tuleviku pilti, mida ei saanud lihtsalt asjade iilevaatamisega hinnata, sest
algandmetes isesoOitvad autod liiguvad erisuundades ja seetottu peaks ka seda arvesse votma.
Seega sai plaaniks Fiery mudelit jooksutada originaalsetel piltidel, kus jalakéijaid veel ei ole
ja kus auto on seismas iihes kohas, mis holbustas protsessi ja vOimaldas saada selget

ulevaadet mudeli toimimisest.

Mudelile sama hea véimaluse jalakdiate tuvastamiseks andmiseks nagu ta autoteel tootaks
otsustasime lisada sinna sama kvaliteediga pildelt voetud jalakdiaid, kes olid teistel
NuScene’i piltidel. Selliseid pilte 15ikasin vilja Gimp®’iga ja salvestasin .png failiformaati,
kus fail ei tdida tlihjasid alasid default pikslitega vaid jétab need tiihjaks. Seetdttu on .png
formaadilt voimalik teise pildi peale kleepida for-tsiiklit kasutades vaid algsest pildist vilja
16igatud osa. Kuna see bakalaureuse t66 keskendub Fiery mudeli jalakiijate tuvastamise

voime analiilisimisele, siis teiste autode tuvastamisega see t00 ei tegele.

! https://www.python.org/
2 https://jupyter.org/
? https://www.gimp.org/
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Viimaks salvestasin pildi plokki tagasi ja jooksutasin .py failiga Fiery mudelit, mille tulemusi
sai .ipynb failis hinnata. Selleks, et teha isiku tuvastamine pildilt voimalt heaks, tuli kdik
teised pildid plokis asendada oleviku piltidega, jattes plokile mulje, et auto seisab, tehes
mudeli oletused staatiliseks ja stabiilsemaks. Siit edasi {iritasin teha voimalikult suurt
for-tsiiklit, et suurendada iihe korraga .py faili jooksutamisega saadavad .ipynb failis
uuritavad tulemused, iiritades samal ajal hoidudes programmikoodi liigselt segaseks

muutumisest.
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4. Fiery mudeli analiiiis

4.1 Eeldused Fiery mudeli analiitisimisel

Seda bakalaurusetdod alustati, kuna Markus Kédngseppal oli kahtlus, et Fiery mudel tuvastab
maas lebavat isikut kehvemini kui seisvat isikut. Selleks lisati pildile isikuid, keda oli
kallutatud 90° voi1 -90° selleks, et jiatta muljet maas vedelevast isikust. Selle oletuse
kinnitamiseks sai tOstatatud vastupidine eeldus, et Fiery mudel ei tuvasta maas vedelevaid

1sikuid seisvatest inimestest kehvemini kui 50%.

Samuti oli bakalaureusetod algseks eelduseks, et Fiery mudeli tuvastamisvoime langeb
pimedate piltide korral, kus enamikul pildil puudub selge valgustus, kuid seal on piisavalt
valgust, et selle mudeli hindamisvdimet saaks analiilisida (Joonis 12), nii palju, et mudel
muutub liiga kehvaks. Selle oletuse kinnitamiseks oli vajalik uurida vastupidist eeldust, et
pimedatel aegadel tehtud pildid, kus on jalakiija, ei ndita kehvemat tuvastusprotsenti kui 80%

vorreldes vihmatutel paevadel tehtud piltidega, kus jalakiija on tuvastatud.

Kui Fiery mudeli dratundmiseoksust voiks erineda pimedatel oludel, siis on vaja ka uurida,
kuidas selle tuvastussiisteemi mojutab ka valguserohkne, kuid vihmane ilmaolu, sest isegi siis
kui Fiery ei suudaks pimedas inimesi tuvastada, siis ei tdhenda see seda, et probleemiks vdib
olla pildi hdgusus. Selle kohta info saamiseks oli uurimise kdigus vaja testida mudeli joudlust
erinevates ilmastikuoludes, et hinnata selle reaalses maailmas kasutatavust erinevates

olukordades, alates péikesepaistelisest ilmast kuni vihma, lume vi udu tingimusteni.

Fiery mudeli testimise alguses ei olnud sinna lisatavad isikud alati kdige parema kvaliteediga
piltidest, kuid uute isikutega piltide loomisel tekkis kiisimus, kas mudel tuvastab taustaga
vordse teravusega inimesi paremini kui pildile lisatud inimesi, kelle tunnused olid, kas
selgemad voO1 kehvemad kui taustal. Selle all motleme seda, et nende jalakiijate
tuvastusprotsent oleks véiksem juhtudel, kui lisatud inimese pilt ei sobi vdga hidsti tema
taustaga kokku. Seda hiipoteesi saaks tdstatada, kui imber liikata eelduse, et siisteem tuvastas
kehvema kvaliteediga pilte, mida siin klassifitseeritakse kui isikut piltidel 1, 5 ja 6, mitte
rohkem kui 50% kehvemini kui isikut piltidel 2, 3 ja 4 nende kdige paremini tuvastatud
kaldes ja ka paremini kui isik, kelle kvaliteet on tunduvalt suurem kui teistel piltidel, milleks

tegin pildi 7.

21



S P VIR

Joonis 2: Vasakult paremale on esimene pilt failist person I.png, teine isik failist

person_2.png, kolmas isik failist person 3.png, neljas isik failist person 4.png, viies isik
failist person_5.png ja kuues isik failist person_6.png. Seitsmes ning viimane pilt lugedes
vasakult on Bakalaureuset6o autori enesepilt, mida mujal kutsume pildiks seitsmendaks

isikuks, failist person 7.png.

Lisaks oli eeldus, et mida paremini isik pildile sobib, seda paremini Fiery mudel ta &ra
tuvastab. See eeldus tugines arusaamale, et kui isik on pildil loomulikus keskkonnas ja
positsioonis, on tema tuvastamise jaoks tal mingi sidepunkt votta oma treeningandmetest.
Selle hindamine on subjektiivsem ja selle tipse tdestamiseks puuduvad selged kvantitatiivsed
moddikud. Kuigi see uurimust6d ei avalda siin kontekstis kindlaid numbreid, oleks siiski

oluline arutada ja viljendada, kuidas eeldus paika pidas.

Inimesed kalduvad loomulikult tdhelepanu pdorama objektidele, mis asuvad pildi keskosas
vOi on esiletdstetud. Fiery mudeli analoogselt toimumise juhul, v3iks tema tuvastamisvdime
olla inimese omale sarnane ja optimaalne juhul, kui objektid asuvad pildi keskmes. Seega oli
vajalik uurida, kuidas mudel reageerib erinevate objektide paigutamisele piltidel ning millist

mdju see avaldab tuvastustdpsusele.

Lisaks eelmainitud eeldustele oleks hea ka teada, kas Fiery mudel suudab paremini tuvastada
pilte, kus kujutatakse iiksteisele 1dhedal kahte inimest. See hiipotees tugineb arusaamale, et
mudel voimekus tuvastada inimeselaadset kujundit pildi peal suureneb, kui nende 1dhedal on
inimeste sarnaseid pikslikogumikke. Selle hiipoteesi testimiseks vaatame pilti Person 3.png
ja teiste piltide tulemuste erinevusi, keskendudes teistele paremate kvaliteetidega piltide

tuvastustulemustele.
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4.2 Tulemuste analiiiis

Tulemuste analiilisimiseks kisitlesin segmentatsioonifaile, mille korval hoian selle kohta
kdivat vajalikku informatsiooni. Ehkki muudatus toimus vaid iihel pildil kuuest, annab
analiilisitav segmentatsioonifail kdigi kuue kaamera pildist kokku pandud inimeste ja autode
tuvastatud ala kaardi. Analiilisi visualiseerimiseks on siin pildid alaga kus muudatus on

tehtud.

Originaal pildi 0 segmentatsioon Originaal pildi 0 segmentatsioon

0 Originaal pildi 0 segmentatsioon Originaal pildi 0 segmentatsioon
0 1.0
254 0.5 25 4
0.8
50 - _
04 20
57 75 1 0.6
100 A 03 100 4
125 1 P 02 1251 , 0.4
150 A 150 A
0.1 0.2
175 175
T T T 00 T T T DU
0 50 100 150 0 50 100 150

Joonis 3: iileval on kaks pilti ennem isiku lisamist ja nende all on pildid neile kuuluvatest
segmentatsioonifaildest. All paremal on segmentatsioonifail peale nende piltide poolt
mojutatava ala iilejadnud failist vélja piiritlemist ja all vasakul on pilt enne selle tegemist.
Segmentatsioonifailile tulemuste kuvamiseks piiri lisades fikseerima skaala, kuna on tdhtsam
teada kas Fiery mudel tuvastab objekti vdhemalt 70 % tdendosusega ja kuigi 0.1 %
toendosusega tulemuse visualiseerimine niitab, et mudel siiski tuvastab midagi, ei aita see

tulemuse visualiseerimisele soovitud viisil kaasa.

Uleval olev pilt on see, mida me modifitseerima hakkame, ja paremal on V mirgi sees ala,

mida selle muutmisel Fiery tuvastusmeetod hakkab muutma.
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Tuvastustdendosuste summa on siin to6s kasitletud kui kdikide kasitletud piltide tdendosuste
summa. Tuvastusprotsendi arvutamise valem on kdikide késitletud piltide tdenéosuste summa
(igal pildil vois Fiery mudel tuvastada isikuid vddrtusega iihest nullini) jagatud kdikide
kisitletud piltide arvuga.

Analiitisides Fiery mudeli efektiivsust kaldasendis isikute tuvastamisel, tuli vélja, et mudeli
tuvastustdendosus varieerub rohkem kui 50% podrates pildile lisatavat isikut vihemalt 45°.
Poorates pildile lisatavat isikut 90° oli tuvastustdendosus rohkem kui 90% véiksem kui

kallutamata isiku puhul, andes koige kehvemad tulemused -90° ja 90° kraadise kalde puhul.

Tabel 1: Fiery isikutuvastus vastavalt isiku kaldele. Iga kaldel oli 126 pilti analiiiisimiseks.

Kalle Tuvastustoendosuste summa Tuvastamise tdendosus
-90° 1.9 1.51 %

-45° 17.6 13.97 %

0° 98 77.78 %

45° 29.9 23.73 %

90° 9.2 7.30 %

Tabel 1 esitab Fiery mudeli tuvastustdendosust erinevates kalletes. Siit on vilja jaetud pildi
ddrtel asuvaid isikuid, defineeritud kui isikud, kes lisati pildi keskkohast vertikaalselt

kaugemale kui 200 pikslit, kuna mudeli tuvastus nendes piirkondades oli puudulik.
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Originaal pildi 0 segmentatsioon lisatud isik x0 y0, keda pole kallutatud.

lisatud isik x0 yO, kes on kallutaud -90°

Originaal pildi 0 segmentatsioon Iisgtud x0 y0 segmentatsioon, kallet pole 10 Iisoatud x0 y0 segmentatsioon, kalle -90° 10
1.0 : :
25 4 25 4 25 4
0.8 0.8
50 4 0.8 50 4 50
75 1 06 2] ‘ 06 7] 0.6
100 4 100 1 1007
0.4
125 4 } 0.4 175 , 0.4 1251
150 A
J 150 4
150 0.2 0.2 02
175 175 1 1757
. T T 0.0
T , r 0.0 T r : 0.0
0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150

Joonis 4: vasakul on iileval pilt ja all tema segmentatsioon enne isiku lisamist, keskel iileval
on isik lisatud pildi keskele ja all on pilt tema segmentatsioonifailist, kus on ndha, et Fiery
mudeli ennustatud jalakédija paiknemise tdendosus on pildile lisatud alas 1, ehk seal on mudeli
meelest kindlasti iiks isik. Vasakul iileval on isik lisatud kiillili pildile ja all on tema

segmentatsioon, kus on médratud isiku paiknemise tdenidosusega 0.2.

Uurides Fiery mudeli tuvastamisvdimet pimedate tingimustega olukordades, kus oli siiski
piisav valgustus, et mudeli hindamist oleks vdimalik 1&bi viia, tuli siin uurimuses vilja, ja
vihmasel pdeval, Fiery mudeli tuvastustdendosus ei muutunud rohkem kui 80% nende
ilmaolude muutumisel (Tabel 2). Plokk (inglise keeles batch) 13 korral (Joonis 9), mis oli
vihmatul ja pilvetul pdevase ajal tehtud piltide pdhjal loodud plokk, ei olnud tulemused nii
erinevad kui plok 34 (Joonis 10), mis oli vihmasel ja pdevasel ajal loodud piltide pdhjal
kokku pandud plokk vai plokk 68 (Joonis 11), mis oli disel ajal tehtud piltide korral loodud

plokk, nii et algset eeldust ei saanud selle t66 puhul vastu votta.

Tabel 2: Fiery isikutuvastus vastavalt ilmale ja pdevaajale.

plokid  |Tuvastustdenidosuste summa Tuvastamise tdendosus
plokk 13 (60.4 28.76 %

plokk 34 (48.5 23.1%

plokk 68 [47.7 22.71 %
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Tuvastustdendosus on Fiery poolt korrektselt méddratud isiku paiknemise tdendosus jagatud

koikide piltide arvuga, kuhu lisati isik.

Jooniselt 5 on ndha mudeli tendentsi, et isegi siis kui isikud, mis lisati pildile nii, et nad nigid
seal inimsilmale loomulikud ja sobivad, ei tahtnud mudel neid vdga tuvastada. Peaaegu koik

sellised juhtumid olid kalde all lisatud inimeste korral.

lisatud isik x150 y40, kes on kallutaud 45° lisatud isik x-150 y40, keda pole kallutatud.

lisatud x150 y40 segmentatsioon, kalle 45° lisatud x-150 y0 segmentatsioon, kallet pole lisa
0 ' 1.0 0 1.0
25 4 254
0.8
50 08 50 -
75 4 N
75 A 0.6 0.6
100 4 100 4
0.4
125 A 0.4 125
150 4
150 + 0.2 \ 0.2
1 ' 175
175 -
: T : 0.0
: T T 0.0 0 50 100 150
0 50 100 150

Joonis 5: Vasakul {ileval pildil on Gisest ajast pilt, kus paremal nurgas kukub {iks isik
autoteele. Vasakul all on segmentatsioon, kus siisteem ei tuvasta tema asukohta dra. Paremal

iileval on pilt isikuga seina déres, ning all on segmentatsioon, kus ta on &ra tuvastatud.

Hinnates Fiery mudeli voimet tuvastada erineva kvaliteediga isikuid pildil, saime tulemused,
et mudel tuvastas pilte 2, 3 ja 4, mille kvaliteet oli parem kui 1, 5, 6 ja kehvem kui 7 pildi
oma tildiselt paremini, kuid erinevused tuvastustdeniosuses ei ole piisavalt suured, et votta
algne eeldus vastu. Vilja peab tooma ka pildi 6, mille korral on isiku tuvastamise tdendosus

koikides asendites kokku suurem kui tihegi teise pildi puhul.

Koikidest teistest parema kvaliteediga pildi 7 korral tuli tuvastusprotsent kdikide teiste

isikutega vorreldes kdige madalam, andes kdige madalama tulemuse kdikide kokku loetud
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kallete korral tehtud testides, tuli tulemuseks tuvastusprotsent 20.4%. Piistiseisu asendis oli

olukord parem, andes paremaid tulemusi kui enamik kehva kvaliteediga pilte, kuid kehvema

kui enamik parema kvaliteediga pilte. Siit saab tagantjirgi jareldada, et kui uurimuse alguses

jagati pildid parema ja halvema kvaliteediga piltide gruppi, siis voisid moned neist olla selle

mudeli kontekstis olla ekslikud.

Tabel 3: Fiery isikutuvastus vastavalt pildile lisatud isikule, juhul kui ta kalle 0

Lisatud isik  [Tuvastustdendosuste summa Tuvastamise tdendosus

Person_1.png 18 100 %
Person 2.png 15.2 84.44 %
Person 3.png 17.2 95.56 %
Person_4.png 8.6 47.78 %
Person_5.png 12.2 67.78 %
Person_6.png 12.2 67.78 %
Person_7.png 14.6 81.11 %

Tabel 5: Fiery isikutuvastus vastavalt pildile lisatud isikule eemaldades ekstreemumkohad

x200, y0, x200, y40, x-200, y0 ja x-200, y40 .

Tuvastustoendosuste summa

Tuvastamise toendosus

Person_1.png 24.8 27.56 %
Person 2.png 35 38.89 %
Person_3.png 28.5 31.67 %
Person_4.png 13.1 14.56 %
Person_5.png 18.9 21 %
Person_6.png 18.1 20.11 %
Person_7.png 19.2 21.33 %
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Fiery poolt erinevate isikute tuvastus téenéosus ilma
ekstreemumiteta
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Joonis 6: Fiery isikutuvastus vastavalt pildile lisatud isikule eemaldades ekstreemumkohad

x200, y0, x200, y40, x-200, y0 ja x-200, y40 .

Eeldus, et Fiery mudel suudab paremini tuvastada pilte, kus kujutatakse iiksteisele 1dhedal
kahte inimest, vOib selle uurimuse puhul pidada tdeseks, kuna hoolimata sellest, et
Person 3.png tuvastustdoendosus ei olnud kdikide piltide pealt kokku arvutatud
tuvastustdoendosus suurem kui teistel piltidel, piisis ta edukalt esikolmikus. Seega voib selle
uurimuse puhul 6elda, et Fiery mudel tuvastab inimesi suuremates kogustes paremini kui

iiksikjalakdiaid.

Eeldus, et mudel tuvastab jalakéijaid paremini siis, kui nad on lisatud pildi keskosale
ldhemale sai igati kinnitust. Kuigi on voimalik, et pildi suurendus ta pildi alla ossa tdstmisel
oli natuke paigast dra, mistdttu annab mudel allosas kehvemaid tulemusi, ei olnud see siiski
mirgatav, kuna {iilemisel paigutusel, kus objektid asusid keskosaga samal y-teljel, oli
jalakéijate tuvastamise tdendosus 17.9 % ja keskosa y-teljest 40 pikslit all, koos suurendusega
olid isiku pildil tuvastus 12.83 %. On oluline mainida &dra Fiery mudeli treenimisega loodud
eripdra. Kuigi mudel ei kasuta LiDAR-i ega stereoskoopilisi kaameraid, kasutades vaid

monokulaarseid kaameraid, suudab ta siiski hinnata objektide kaugust kaamerast, kuna teda
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on treenitud ootama inimesi teatud kdrguse ja laiusega kindlatel pildi korgustel. Selleks, et
jalakéijate proportsioonid pildil oleksid nende asukoha jaoks mudelile realistlikud, pidime
ldhedal asuvad jalakdijad pildil suuremaks muutma ja kaugemal asuvad jalakéijad

vaiksemaks.

Mudel ei todtanud optimaalselt juhul kui isik lisati pildi dértesse. Ekstreemsete lokatsioonide
korral, mis on pildi vasakul ja paremal dirtel, mille asukohad olid x200 ja y0, x200 ja y40 ja
x-200, y0 ning x-200 ja y40, ei tuvastanud Fiery mudel peaaegu iihtegi sinna lisatud isikut,

isegi siis kui sinna lisatud isikud olid piistiasendis.

Siin to0s kasutatav asukohtade mérkimis silisteemi néditab isiku keskkoha kaugust pildi
keskkohast. Pilt mille keskkoha asukoht on mérgitud kui x0 ja y0 on pandud pildi keskele,
ning kui pildi asukoht on mairgitud kui x200 ja y40 siis on pildile lisatud isiku keskkoha
asukoht 200 pikslit paremale ja 40 pikslit allapoole. Pildi keskkohast allapoole lisatud isikute

suurust pidi suurendama, et Fiery mudel saaks nad &ra tunda.

PShjusteks vois olla &értele lisatud isikute korral mudelil soov saada kinnitust teistelt
kaameratelt, kuna liikuva auto korral ei ole nad vdga ohtlikes kohtades eestvaates ja juhul kui
info nende kohta on juba eestvaates, siis iildiselt korvalevaate kaamerad tuvastasid nad dra

kui auto edasi soidaks.

Kuna paigaldades isiku pildil ekstreemsetesse dértesse tulid tulemused nii ekstreemselt
kehvad, et jdi mulje et mudelil ei ole nende ddrte tuvastamine tehtud esikaameraga, kuigi
teised kaamerad seda ala ka néha ei saa (Joonis 8), ei kasutanud positsioone x200, y0, x200,

y40 x-200, y0 ja x-200, y40 iilejddnute eelduste, nagu pildi kvaliteedi (Tabel 4), analiiiisis.

Tabel 5: Fiery isikutuvastus vastavalt pildile lisatud isiku asukohale.

Kus Tuvastustoendosuste summa Tuvastamise tdendosus
x0, y0 37.6 35.81 %
x0, y40 23.6 22.48 %
x150, y0 30 28.57 %
x150, y40 20.4 19.43 %
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x-150,y0  [25.6 24.38 %
x-150,y40  [19.4 18.48 %
x200, y0 0 0%
x200,y40  [2.4 2.29 %
x-200,y0 (0.8 0.76 %
x-200, y40 0.6 0.57 %

The Chance of Fiery detecting the pedestrian by Location

40 —

30 +

20 +

10 1

% of Passingers detected

0 .

X0, YO ¥0,y40  x150,y0 X150,y40 x-150,y0 %150,y40 X200,y0 >200,y40 x%-200,y0 x-200,y40

Joonis 7: Erinevates asukohtades saadud tuvastustdendosus.

4.3 Voimalikud Edasiarendused

Kuigi see uurimistdd andis algse iilevaate Fiery mudeli joudluse mdistmisel, ei tohiks see
kindlasti olla viimane sarnane uurimus. Selle bakalauruset6ds saadi hinnang Fiery mudeli
voimekusele tuvastada objekte erinevates tingimustes ja keskkondades ning arusaam, kuidas

isiku kalle piltides mudelit mojutas.

Too kaigus tekkis kiisimus, kas objekti paigutamise korgus mojutab Fiery mudeli
efektiivsust. Kahjuks ei olnud piisavalt aega, et testida koikide voimalike piltide suurusi
selles valdkonnas. Seega oleks mdistlik jatkata uurimist eesmdrgiga aru saada, mis on

objektide paigutamise moju Fiery mudeli tuvastamise tépsusele.
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See voiks holmata ka siin tods probleemiks tulnud Fiery mudeli raskustega tuvastada objekte
oma pildi dartel. Samuti jéi siin t00s vastamata kiisimus, kuidas jagab mudel infot kaamerate
vahel, mida voiks alustada testides kui hdsti Fiery mudel tuvastab kiilgkaamerate piltidele

lisatud isikuid, kuna sealsete kaamerate vaateala kattub kergelt.

Joonis 8: kaamerate piltide tuvastusalad [1].

Kuna see t60 oli tehtud seisva autoga, on oluline kaaluda, kuidas see mudel t66tab litkuva
auto korral. Kuna enamik pilte, mille peal mudelit on treenitud, olid tehtud autodel, mis olid
tol hetkel litkkumas, voiks eeldada, et isikute tuvastamine muutuks sellel mudelil tipsemaks

litkuvate autode korral.

Kokkuvote

Kéesoleva t60 eesmirgiks oli Fiery mudeli headuse hindamine isikute tuvastamises
erinevates keskkondades ja olukordades. Fiery mudeli joudluse analiiiisimiseks loodud kood
lubas Fiery mudelit jooksutada korraga mitme plokki peal ja selle hindamiseks kirjutatud
.ipynb faili lubas neid plokke korraga analiiiisida. Tulemused niitasid, et Fiery mudeli
tuvastustipsus soltub suures osas objektide kallutusnurgast, kuid mitte isiku asukohast pildil,
jéttes siin vélja pildi déred. Peale selle voib mudelil olla raskusi objektide tuvastamisel nende
pildikvaliteedi tottu, eriti juhtudel kui isikute tuvastuskvaliteet oli vorreldes tilejdénud pildiga
liiga korge. Lisaks néitas t60, et Fiery mudel ei ole oluliselt kehvema joudlusega vihmasel voi
oOisel ajal vorreldes pidevase ajaga. Edasised Fiery mudeli uuringud voiksid vaadata mudeli
efektiivsust diinaamilisemates olukordades, nditeks liikuva auto korral. See voiks anda

taiendavat arusaama selle mudeli headusest.
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Tabel 4: Fiery isikutuvastus vastavalt pildile lisatud isikule kdikide kallete korral.

Tuvastustoendosuste summa Tuvastamise tdendosus

Person_1.png |24.8 2431 %
Person_2.png |36 35.29 %
Person 3.png (29.5 28.92 %
Person_4.png |13.5 13.24 %
Person 5.png |18.9 18.53 %
Person_6.png 169.9 68.53 %
Person_7.png 120.4 20 %

Joonis 12: pilt, mida peeti uurimuse hindamiseks liiga pimedaks
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