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1. Teema pohjendus

TTU Elektroenergeetika ja mehhatroonika instituudi, TTU Véaikelaevaehituse
kompetentsikeskuse ja merendusettevotte Baltic Workboatsi vahelise koostddprojekti
raames on eesmargiks automatiseerida laevade kadigukatsed, mida seni on labi viinud
erinevad kaptenid kdsijuhtimisega. Seetdttu ei ole katsete tulemused objektiivsed, vaid
sOltuvad kapteni laeva kadsitsemisest ning andmetes vdivad tekkida hdlbed, mille pdhjal
ei saa laeva parameetreid soovitud tapsusega kinnitada. Samuti on kaigukatsete
labiviimine vaga ajamahukas, sest tihti on vaja teha teatud mandédévrit mitu korda, sest
monel katsel voidakse tilrida liiga suure raadiusega voi vale kiirusega, mistottu tekitab
inimlik viga katsete tulemustes ebameeldivaid hélbeid.

Koostddprojekti raames on need kdigukatsed plaan teostada arvutiprogrammi abil, mille
juures margib suurt rolli laeva situatsiooniteadlikus. Antud I8puté6é raames piltakse
arendada laeva situatsiooniteadlikust, luues Umbruskonna tajumiseks masinnagemisel

pohineva lahenduse.

2. T66 eesmark

Loputdd eesmargiks on arendada vdlja masinndgemise silisteem, mis sobib laeva
kaigukatsete automatiseeritud labiviimiseks. See tdhendab sobiva riistvara valikut ja
masinnagemise slsteemi tarkvara loomist, selle vahekatsetusi sadamas ja I0puks ka
reaalsel laeval. Samuti valja uurida kuidas on vdimalik optimeerida tarkvara nii et
voimalikult efektiivselt utiliseerida riistvara ning selle tulemusena ka tarkvara té6tlemist

sujuvamaks ning kiiremaks muuta.

3. Lahendamisele kuuluvate kiisimuste loetelu:
e Milline juhtkontroller masinnagemisstisteemi jaoks valida?
e Milline kaamerate siisteem masinndgemise jaoks valida?
e Millist tarkvaralist lahendust probleemi lahenduseks kasutada?
e Kuidas anda masinnagemise slUsteemi abil tuvastatud objekti info edasi laeva
juhtkontrolleritele?
e Milliseid meetodeid on vdimalik tarkvara optimeerimisel rakendada?

e Millist narvivorku objektide tuvastusel kasutada ning miks?

4. Lihteandmed

Lahteinfo koondatakse kokku jargmistest allikatest:
e Uuritakse olemasolevaid lahendusi, mis on maailmas varem tehtud
e Seadmete andmelehed, skeemid
e Projektimeeskonna poolt antav lahteinfo laeva juhtsiisteemi osas
e FErialane kirjandus, veebilehed, teadusartiklid jne.



5. Uurimismeetodid

Too teoreetilises osas lahtutakse allikate (kirjanduse, veebiartiklite, teadusartiklite)
anallisist ning autori erialastest teadmistest ning nende omavahelisest kooskdlast.
Praktilises osas kasitletakse katseid, masinnagemisel kasutavate mudelite vordlusi ja
voimekust, mdotmiste sooritamisi nende analiilsi (nii graafiliselt kui ka statistiliselt), et

saadud tulemused voimaldaksid pustitatud probleemi optimaalseimat lahendamist.

6. Graafiline osa
Graafikud, tabelid, joonised on valdavalt t66 pohiosas.

7. T66 struktuur
(Teoreetilises osas voimalikud vaiksemad alateemade muutused)
Loputdo Ulesanne
Sisukord
Eessbna
Moistete, lihendite, siimbolite loetelu
Sissejuhatus
1. Probleemi pustitus
2. Ulevaade seni loodud lahendustest maailmas
3. Projekti tlevaade
Riistvara valik, vordlustega
1. Juhtkontroller
2. Kaamerad
3. Juhttorni koostejoonis/lldistatud skeem
4. Elektriskeem
Masinnagemine ning masinnagemise tarkvara valik, vordlustega
1. Masinnagemise tarkvara platvormid, milline, milleks sobilik
2. Objektide tuvastamine, mis, kuidas ja miks

Masinnagemise Uhildamine teiste anduritega tdpsema info saamiseks

1. Radariga
2. Lidariga
Katsed
1. Katsed video pohjal simuleeritud keskkonnas masinndgemise testimiseks
2. Katsed sadamas, juhttorni test
3. Katsed laeval
4. Katsete tulemuste anallis
Jareldused

Kokkuvotte



Tuleviku arendust6od

1. Uhildamine AIS marine (Automatic Identification System) siisteemiga
Allikate loetelu
Lisad

8. Kasutatud kirjanduse allikad
Allikatena kasutatakse erialast kirjandust, samuti merenduseteemalisi artikleid, Baltic
Workboatsi loal ka katsetatavate laevade manddverdamisvdimekuse informatsioon.

e Nvidia Jetson AGX Xavier Developer Kit,

https://developer.nvidia.com/embedded/jetson-agx-xavier-developer-kit

e Marine Insight, https://www.marineinsight.com/

e OpenCV, https://opencv.org/

e TensorFlow, https://www.tensorflow.org/

e Baltic Workboats, https://bwb.ee/

e MindChip, https://mindchip.ee/

9. Loputoo konsultandid
Voimalik konsulteerimine Baltic Workboatsi projekti juhi/tellija/esindajaga, seoses
masinndagemise  sisteemi installeerimisega  prototllplaevale ning vajalike
sisendparameetrite satestamisega. Samuti ka parameetrite tdpsustamisega
(p6orderaadius, lubatud kalle, maksimaalne kiirus, kabariidid vo6érist ahtrini ja
pakpoordist tutripardani)

10. Too6 etapid ja ajakava
e Teoreetiline osa (11. marts)
o Allikate sirvimine/kogumine
o Peatikkide sisu loomine
e Praktiline osa (2. aprill)
o Masinnagemise mudel
*  Mudeli valik
» Implementatsioon
= Treenimine
o Katsed
» Siseruumides
» Sadamas
» Laeval
* Mudeli parameetrite arendamine/taiustamine

e LOputdd lahteversioon (23. aprill)



o Teoreetilise osaga
o Praktilise osaga
o Esitamine juhendajale (24. aprill)

o Tapsustuste tegemine, tdiendamine (26. aprill)
e LOputdd valminud (8. mai)

Kinnise kaitsmise ja/vOi 16puté6 avalikustamise piirangu tingimused formuleeritakse
podrdel.
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EESSONA

Kdesoleva l10putdd teema kontsept algatati koostd0s juhendajatega: Heigo Mdlder ja
Karl Janson. T66s kirjeldatud ning selle kaigus valminud slisteem on kasutusel TalTechi
ja Baltic Workboatsi koostédprojektis ,Laevade eelseadistatud autonoomsete
avaveekatsete tehnoloogia arendamine®.

Soovin tdnada juhendajat Heigo MOdlder abi, 10putdéd teema ja juhendamise eest,

kaasjuhendajat Karl Janson tehnilise lahenduse |dbiviimise assisteerimisel ning

konsultanti Uljana Reinsalu narvivorkude teemadel abi eest.
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Lithendite ja tahiste loetelu

AIS automaatne identifitseerimise sisteem (ingl. k Automatic Identification System)

ARM Arm Holdings'i poolt arendatav véahendatud kasustikuga arvutiarhitektuur (ingl.
k Advanced RISC Machines)

CNN  konvolutsiooniline narvivork (ingl. k convolutional neural network)

COCO Tuntud objektid kontekstis, annoteeritud fotode andmestik (ingl. kK Common
Objects in Context)

CPU  Arvuti protsessor (ingl. k Central Processing Unit)

CSI  Kaamera jadauhenduse liides (ingl. k Camera Serial Interface)

CUDA Arvutamise Uhtne seadmearhitektuur (ingl. k Compute Unified Device
Architecture)

DL Sivadpe (ingl. k Deep Learning)

FPS  Kaadrid sekundis (ingl. k Frames Per Second)

FSD Taielikult autonoomne slisteem Tesla sdidukitele (ingl. k Full Self Driving)

GB gigabait (ingl. k GigaByte)

GFLOPs miljardit ujukomarvu operatsiooni sekundis (ingl. k Billions of Floating point
Operations per second)

GPU graafikatdotlusseade, graafikakaart (ingl. k Graphics Processing Unit)

Gbps gigabitti sekundis (ingl. k Gigabits per second)

HAVS kasivarre vibratsiooni sindroom (ingl. k Hand Arm Vibration Syndrome)

HMMA 16 komakohalise ujukomaarv maatriksi korrutamine ja summeerimine (ingl. k
Half precision Matrix Multiply and Accumulate)

IMMA tdisarvulise maatriksi korrutamine ja summeerimine (ingl. k Integer Matrix
Multiply and Accumulate)

L4T  Linuxi operatsioonisiisteem Nvidia Tegra manussiisteemidega seadmetele (ingl.
k Linux for Tegra)

MB megabait (ingl. k megabyte)

NVDEC Nvidia videodekooder (ingl. k Nvidia Video Decoder)

NVDLA Nvidia stivadppe kiirendi (ingl. k Nvidia Deep Learning Accelerator)

ONNX Avatud varvivorkude vahetamise formaat (ingl. k Open Neural Network
Exchange)

POE toide Ule vorgukaabli (ingl. k Power Over Ethernet)

PVA  Programmeeritav Masinnagemise Kiirendi (ingl. k Programmable Vision
Accelerator)

SBC monoplaatarvuti (ingl. k single board computer)

SoM slisteem moodulil vdi stisteem kiibistikul (ingl. k System on Module or SOC
system on chip)
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TFLOPs triljonit ujukomaarvu operatsiooni sekundis (ingl. k Trillions of Floating point
Operations per second)

TOPs triljonit operatsiooni sekundis (ingl. k Trillions of Operations per second)

USB universaalne jadasiin (ingl. k Universal Serial Bus)

YOLO sa vaatad ainult korra, filosoofia, kus narvivork téotleb pilti ainult (he korra
(ingl. k You Only Look Once)

eMMC integreeritud multimeediumi kaart (ingl. kK embedded MultiMedia Card)

mAP tapsuste keskvaartuste keskmine (ingl. k mean Average Precision)

ms millisekund (ingl. k millisecond)

pXx piksel (ingl. k pixel)
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SISSEJUHATUS

Logistika on inimkonna kui terviku optimaalseks toimimiseks aarmiselt olulisel kohal,
holmates enda all inimeste ja kaupade transporti ning teenuste osutamist. Seetdttu on
vaga tahtis, et antud siisteem toimiks praktiliselt veatult ning tdrgeteta, kuid viimased
on kahjuks vdltimatud, nditena vOib valja tuua konteinerlaeva Ever Giveni
takerdumisintsidendi Suezi kanalis [1]. Uldjuhul on p&hjuseks inimfaktor
(tahelepanematus, ebaadekvaatne olukorra hindamine) ja/voi tehniline rike, mis voib
pohjustada tagajarjena dnnetuse.

Laevade ja meremeeste seilamiseks ettevalmistamine on darmiselt ressursimahukas
ning rahaliselt ja ajaliselt kulukas. Avamerel liigeldes on mere kaitumine vaga
ettearvamatu ning uppumisoht on kdrge isegi kdige parema ettevalmistuse juures ning
2019. aastal olid uppumissurmad kolmandal kohal surmade arvult maailmas [2] ning
merenduses mangivad selles osa ebakompetente ettevalmistus (meremeeste ja laeva
puhul), Ulerahvastatus pardal, liigne autopiloodi usaldamine ning tahelepanematus voi
olukordade alahindamine.

Samuti on ka pikk aeg merel vaimselt koormav, sest puudub otsene kontakt
lahedastega ning suur osa ajast viibitakse sotsiaalses isolatsioonis, valja arvatud
juhtudel kui meeskond koosneb vahemalt kahest liikmest. Lisaks sellele on ka suurem
risk haiguste tekkeks nagu: kasivarre vibratsiooni sindroom (HAVS),
stidameveresoonkonna haigused, kopsupdletik, millest raskematel juhtudel kopsuvahk,
Ulelldine Ulepinge (pdhjustatuna lihaspingetest, liigsest emotsionaalsest stressist,
Uksildustundest, mida (ritatakse peletada liigse alkoholi tarbimisega ja/voi
suitsetamisega, Ulevasimusest vdi/ja vahesest flilsilisest aktiivsusest) ja krooniline

depressioon [3].

Lahendusi taoliste probleemide valtimiseks on mitmeid, millest hetkel kdige
aktuaalsemad ning efektiivseimate tulemustega on autonoomsed juhtimisslisteemid,
kasutades radareid ja masinnagemist. Praeguseks on tdisautonoomsuse poole
plltdlevaid ettevotteid autonduses mitmeid: Tesla (AutoPilot, FSD) [4], Lucid
(DreamDrive) [5], Waymo [6], Nvidia (Nvidia Drive) [7] ja Comma ai (odavaim semi-
autonoomsust vdimaldav slisteem) [8].

Merenduses on autonoomsete silisteemide arenduses vahem eelkaijaid: Kongsberg [9]

ja Rolls Royce [10].

15



Autonoomse sisteemiga laev on palju suurema kasuteguriga kui oleks seda
meeskonnaga laev mitmetel pOhjustel: laeva mass on vdiksem (puudub vajadus
ventilatsioonislisteemi, meeskonna ruumide, kambiUsi, koikude, kaimlasisteemi ja
kapteni jaoks), seega meresodiduki tootmiseks vajalik materjali kogus on vaiksem, mis
omakorda suurendab mandédverdusvoimet. Kuna meeskond otseselt ise laeval ei viibi,
vaheneb ka vajadus maabumiseks (ehk ainult hoolduse/remondi, kauba laadimise
vOi/ja tankimise jaoks) ning laeva opereerimise energiakulu. Samuti saab ka laeva
saata lilkklema karmimatesse tingimustesse, kujutamata otsest ohtu inimese tervisele
(ning parimal juhul saasta aega, vdimalusega kasutada otsesemat, kuid ohtlikumat
lilkumisteed).

Tallinna Tehnikallikool ja AS Baltic Workboats on koostéépartnerid projektis, mille
eesmark on laevade kaigukatsete labiviimine autonoomselt ehk inimese osaluseta (vt
Joonis 1) [11]. Samuti on tulevikus ka plaan edasiarendusi teha samas valdkonnas, et
rakendada autonoomseid sisteeme ka valjaspool kaigukatseid, andes laevadele

voimekuse iseseisvalt Gilesandeid taita ning merel navigeerida.

Joonis 1. Baltic Workboatsi patrullaevad Navy 18 WP [12]

Kaesoleva bakalaureusetdd eesmargiks on arendada valja masinnagemise slisteem, mis
abistab laeva kaigukatsete labiviimisel. See eeldab sobiliku riistvara, tarkvara ja
masindppe mudeli valimist, seejdrel masinnagemise tarkvara loomist ja mudeli

optimeerimist.
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Plstitatud eesmargi saavutamiseks otsitakse lahendust jargmistele probleemidele:
e Millist riistvara masinndgemise slisteemi jaoks kasutada?
e Milline masindppe mudel suudab merel objekte kdige paremini tuvastada?
e Kuidas tuvastada objekte autonoomsel laeval, kasutades masinnagemist?

e Kuidas optimeerida masindppe mudelit piiratud ressursiga riistvara jaoks?

LOputdéd on Ules ehitatud jargnevalt: Kaigukatsete peatlikis tutvustatakse laevade
kaigukatsete meetodit ning lahendust nende automatiseerimiseks. Peatiikis 1 tuleb juttu
masinnagemisest, selle olemusest ja t66pdhimottest ning masinnagemisel kasutusel
olevatest mudelitest selgitatakse spetsiifilisemalt konvolutsioonist narvivorku. Peatlikis
2 radgitakse riistvarast, mida masinndagemise sisteemi loomisel kasutatakse,
riistvaraliselt spetsialiseeritud kiirenditest ja antakse slsteemi lihtsustatud ulevaade.
Peatiikis 3 kajastub Ulevaade erinevatest masinndgemise rakenduse loomist
vOimaldavatest tarkvaradest ja selgitatakse valja millist masinnagemismudelit
masinnagemise rakenduses kasutatakse. Peatlikis 4 selgitatakse masinndagemise
rakenduse olemust ja to6pohimotet, samuti kirjeldatakse selle arendusprotsessi ning
optimeerimist. Peatlikis 5 tehakse katseid masinndgemise mudelitega ja anallUsitakse
kui palju mudelite optimeerimine mdjutab rakenduses kaadrite téotluse kiirust. Peatlikk
6 votab kokku t60 sisu ning eesmarkide soorituse.
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1. KAIGUKATSED

Laeva ehitusel on vaja valja selgitada laeva parameetrid, mis vastaksid eelnevalt
satestatud tingimustele. Samuti margitakse laeva parameetrid hiljem ka laeva
kasiraamatusse. Nende parameetrite vdlja selgitamiseks on loodud kaigukatsed, kus
laev ldbib maaratud teekonna, mille kaigus tehakse kdsitsi modotmised, mida
kasutatakse hiljem laeva vbimekuse hindamiseks ja tulevaste ehitatavate laevade

arendamiseks.

Laevade kadigukatsed on vajalikud moddistuste tapsuse ja katsete reprodutseerimiseks.
Loputdd kirjutamise hetkel tehakse moddistusi kill tdpsete seadmetega, kuid laevu
juhivad erinevad inimesed ning tulemuste registreerimine kaib manuaalselt, mis

pohjustab ebatdpsusi ega taga katsete Uhtset korratavust.

Kasitsi labiviidavatel kaigukatsetel esinevad mitmed probleemid:

1. Mddtetulemuste erinevused, mis sdltuvad laeva operaatori reaktsioonist ning
psuhholoogilisest seisundist

2. Kuna laeva juhib kaigukatsetel Gldjuhul Uks isik, siis peab ta mitmete tegevuste
jalgimisega paralleelselt tegelema, et andmeid koguda, see omakorda tdhendab
osalist andmekadu teatud perioodil

3. Modteandmete sisestamine ei ole automaatne, protokolli koostamine on
mahukas ning nduab mitme inimese koost6dd

4. Laeval puudub arusaam teda Umbritsevast keskkonnast (v@imekus iseseisvalt
situatsioonides toime tulemisega ning dnnetuste valtimisega), seetdttu langeb
ka see lilesanne laeva kaptenile, kes vdib tahelepanematuse tottu tekitada
kriitilisi olukordi vdi pdhjustada dnnetusi

Seetdttu on mdistlik kdigukatseid automatiseerida. Selleks oleks tarvis lisada laevale
autonoomsust vdimaldavad omadused, mis vdoimaldavad laeval katseid autonoomselt

teha ning katsete kdigus ka andmeid ise logida.

Autonoomne slsteem edastab laevale konkreetsed navigeerimiskasklused ja salvestab
andmed madratud perioodi jooksul. Kogutud materjali pdhjal selguvad tdpsed
tulemused. Naiteks lainetes liikuva laeva kiirus on alati muutlik, mistottu moddetud
kiirus on otseses seoses registreerimise momendiga. Anallilsides valitud
salvestusperioodi andmeid, on vOimalik madrata laeva kiiruse karakteristikud katse
toimumisel. Eelprogrammeeritud kaigukatsed aitavad valtida juhtide erinevusi, naiteks

laeva pOoramise kiirus ning selleks kulunud aeg soltub juhi intuitsioonist ja muudest
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isikuomadustest, mis omakorda takistavad laeva maksimaalse vdimekuse objektiivset
hindamist [13] (vt Joonis 1.1).

TACTICAL DIAMETER : AT 180° CHANGE OF HEADING (¥ 180)

l€ 1

| TRANSFER : AT 90° CHANGE OF HEADING (y; 0)

I
- I
I

ADVANCE

(Xo mal)

STEADY TURNING

AT 90° CHANGE RADIUS (R()

OF HEADING

(x0,90)

I
I
I
I
I
I
ADVANCE: |
I
I
I
I
I

RUDDDER
EXECUTE
DRIFT ANGLE (#,)
PATH OF CENTER OF GRAVITY
APPROACH
COURSE

Joonis 1.1. Laeva pddrderaadiuse modtmiseks loodud kdigukatse [13]
Automaatsete kaigukatsete jooksul kogutud info annab hea U(levaate laeva

projekteerijatele ning inseneridele, mis omakorda on suureks abiks vbimekamate

laevade projekteerimisel ning olemasolevate veesdidukite arendamisel.
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2. MASINNAGEMINE

Masinnagemine on tehisintellekti valdkond, mis tegeleb digitaliseeritud visuaalsest
materjalist (fotod, videod) inimesele arusaadava ning vajaliku informatsiooni
eraldamisega ning seejarel otsuste tegemisega saadud info pohjal, kasutades arvuteid.
Kui tehisintellekt annab arvutitele vdime moelda, siis masinndgemine annab neile

voimekuse naha, vaadelda ja mdista Umbritsevat keskkonda.

Masinndgemine toimib sarnaselt inimese nagemisele, kuid inimestel on selles astmes
eluaegne edumaa, nad Opivad objekte eristama juba slinnist saati. Inimene on
voimeline elu jooksul eristama mitmeid objekte, nende kaugust, nende statsionaarsust

vOi diinaamilisust ning tuvastama vigu piltidel voi objektidel.

Masinndagemise puhul “treenitakse” arvuteid, et viia 1abi sarnaseid operatsioone, kuid
seda palju lihema ajaga, kasutades kaameraid, massiivseid andmehulki ning algoritme
inimsilma vorkkesta, optiliste narvide ja aju ndgemise interpreteerimise asemel. Antud
slisteemil on ka eelisi inimnagemise ees, milleks on spetsialiseerumine. Kui dpetame
susteemile selgeks, milline naeb valja laev ja poi, siis valminud tuvastusmudel on
vOimeline analliisima mitmeid sadu objekte ja olukordi sekundis ning vastavalt ka
reageerima palju suurema tapsuse-, kindluse- ja kiirusega kui inimene, kes tegeleks

sama operatsiooniga.

Masinndgemine on kasutusel mitmetes valdkondades: energiahaldus
(tarbimisprognoosid), tootmine (toodete defektide kontroll) ja autotddstus
(autonoomsed sodidukid ja juhiabisisteemid) ning ndudlus masinnagemise

spetsialistidele on kasvuteel [14].
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2.1 Masinnagemise toopohimote

Masinndgemise mudeli treenimiseks ning loomiseks on vaja massiivset andmehulka,
mida analllsitakse mitmeid tuhandeid kordi seni, kuni mudel leiab andmetest
seadusparasusi, mustreid ning objektide puhul iseloomulikke kujundeid, mis [opuks
vOimaldavad iseseisvalt uutelt, seni ndgemata piltidelt otsitavat objekti tuvastada.

Antud toimingu Iabiviimiseks kasutatakse masindpet, mille (heks osaks on
tehisnarvivorgud ning selle alamosadest tapsemalt slivadpet ja konvolutsioonilisi

narvivorke.

Masindppe puhul kasutatakse algoritmilisi mudeleid, mis voimaldavad arvutil aru saada
visuaalsete andmete sisust. Piisava hulga andmete edastamisel mudelile suudab arvuti
endale andmete pohjal selgeks teha, millega on pildil tegemist ning mis on piltide
erinevused. Algoritmid vOimaldavad masinal iseseisvalt Oppida, mis on oluliselt

efektiivsem kui see, et inimene eelprogrammerib arvuti pilte tuvastama.

Konvolutsiooniline tehisndrvivork aitab masinndagemise mudelil pildist aru saada,
vaadates sisendit mitmete vadiksemate, sildistatud aladena. Sildistatud aladel tehakse
konvolutsioonilisi operatsioone, mille alusel narvivork teeb ennustusi selle kohta, mida
ta ndeb. Narvivork kordab neid operatsioone ning kontrollib ennustuste tapsust
iteratiivselt seni, kuni saadud tulemid on vajaliku tapsusega ning toesed. Parast taolise
operatsiooni edukat kulgemist on mudel vbéimeline ndgema ja tuvastama pilte inimesele

arusaadavas formaadis [14].
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2.2 Konvolutsiooniline narvivork

Konvolutsioonilise narvivorgu (Convolutional Neural Network, ConvNet, CNN) puhul on
tegemist slvadppealgoritmiga, mis suudab sisendiks antud pildilt leida sellele
iseloomulikud omadused ning neid (ksteisest eristada. VOrreldes teiste
pildituvastusalgoritmidega, on CNNi jaoks vajalik pildi eeltéétluse maht oluliselt
vaiksem. Samuti on CNN vdimeline iseseisvalt piisava hulga treenimisega piltide
omaduste eristamiseks filtreid looma (piltide eripdrasid selgeks 6ppima), erinevalt
kasitsi hadlestatavatest algoritmidest, mis seda nii tapselt teha ei vGimalda. [15]

Antud narvivorku eristavad teistest vorkudest kihid, mis on antud vorgu alustaladeks:
e Konvolutsiooniline kiht (Convolutional layer)
e Skaleerimise/ahendamise kiht (Pooling layer)
e Taielikult Ghendatud kiht (Fully Connected layer)

Konvolutsiooniline kiht on CNNi esimene kiht, tdielikult Ghendatud kiht on viimane,
skaleerimine ning tdiendavad kihid asetsevad nende vahel. Iga jargneva kihiga
suureneb narvivorgu kompleksus ning taieneb ka sisteemi arusaam sisendiks antud
pildist. Ulemised kihid mdistavad lihntsamaid omadusi nagu naiteks vérvid ja servad.
Sugavamates kihtides tekib slsteemil generaliseeritum arusaam pildil olevatest
elementidest voi kujutistest ning saadud info pohjal, eeldusel, et seda on piisavalt, teeb

slisteem otsuse, millega on fotol tegemist.

Konvolutsiooniline kiht (convolutional layer) on CNNi olulisim osa narvivorgus, milles
toimub kdige suurem hulk arvutusi. Antud kiht vajab sisendinfot, filtrit ja tunnusjoonte
kaarti (feature map). Eeldame et sisendina on tegemist varvilise pildiga, mis on kolme
dimensioonilise maatriksi kujul (roheline, punane, sinine — kolm kanalit, kdrgus, laius,
siigavus - kolm dimensiooni). Sellega on sisendandmed maaratud. Samuti on meil
tarvis ka tunnusjoonte tuvastusfunktsiooni ehk kernelit ehk filtrit, mis liigub astmeliselt
Ule andmete ning kontrollib kas teatud omadus eksisteerib pildil ning sooritab ka
sellekohased arvutused. Eelnevalt kirjeldatud operatsioon on konvolutsioon.

Filtri puhul on tegemist kahedimensioonilise, konstantsete kaaludega taidetud
maatriksiga, mis esindab pildi osa. Filtreid on erinevates suurustes, kuid traditsiooniliselt
on nad kolm korda kolm maatriksina. Pildi osale rakendatakse filter, mille tulemuseks
on pildi ala maatriksi ning filtri maatriksi skalaarkorrutis, mis antakse edasi

valjundmaatriksi. Seejarel nihkub filtri maatriks ette maaratud pikslite arvu vorra edasi,
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kuni terve pildiga on antud operatsioon tehtud ning mille tulemusena on saadud
konvolutsiooniliste tunnuste kaart (vt Joonis 2.2.1).

Output [0][0] = (9%0) + (4*2) + (1*4) +
(1*1) + (1*0) + (1*1) + (2*0) + (1*1)

. =0+8+1+4+1+0+1+0+1
=16

Input image Filter Output array

Joonis 2.2.1. Maatrikskujul pildil (vasakul) tehakse operatsioon filtriga (keskel), mis

annab tulemuseks skalaarkorrutise tunnuste kaardina (paremal)

Joonist vaadeldes ndeme, et valjundmaatriksis vastab (ks argument mitmele
sisendpikslile ehk antud operatsiooni puhul konvolutsiooniline kiht ja ka jargnevalt
arutatav skaleerimise kiht kuuluvad osaliselt (thendatud narvivorgu kihtide hulka. Parast
iga konvolutsioonilist operatsiooni toimub tunnuste kaardi protsesseerimine RelLU [16]
aktiveerimise funktsiooni kihis ning seejarel saadetakse saadud valjundid skaleerimise
kihti.

Skaleerimise kiht (pooling layer) tegeleb sisendi alla skaleerimisega vahendades
seetdttu ka sisendparameetrite arvu, suurendades narvivorgu efektiivsust ning
vahendades vOrgu Uletreenimise riski. Sarnaselt konvolutsioonilise  kihi
operatsioonidele, toimub ka siin tédtlus kogu pildi peal, ainukese erinevusena
konvolutsioonist, puuduvad selle kihi filtril kaalud. Antud kihis on vdimalik teha
maksimaalset skaleerimist (max pooling) ja keskmistatud skaleerimist (average
pooling). Esimesel puhul toimub filtri liikumisel Ule pildi maksimaalse vaartusega piksli
valik, mis saadetakse valjundmaatriksisse, teisel puhul arvutatakse filtri liikumisel Ule
pildi pikslite keskmine vaartus, mis valjundmaatriksisse edastatakse. Maksimaalset
skaleerimist kasutatakse rohkem kui keskmistatud skaleerimist.
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Taielikult tihendatud kiht (fully connected layer) tegeleb eelmistest kihtidest kogutud
ja filtreeritud info klassifitseerimisega. Antud kiht kasutab softmax [17]
aktiveerimisfunktsiooni sisendite korrektseks klassifitseerimiseks, vdljastades igale
klassile tdendosuse hinnangu, kus kdikide klasside hinnangute summa on (ks (vt Joonis
2.2.2). [18]

hidden

apple: yes/no? 0.001

=N

4\"1 -

bear: yes/no? 0.04

candy: yes/no? 0.008

. TOQ 2
dog. yes/no! 0.95

Joonis 2.2.2. SoftMaxi funktsiooniga rakendatud vaéljundite kiht narvivorgus (lilla) ja
tdendosused iga klassi kohta (paremal) [17]
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3. RIISTVARA VALIK

Riistvara valikul lahtuti etteantud nouetest, et loodav juhttorni prototllip toimiks
voimalikult veatult ning tookindlalt. Samuti arvestati ka sellega, et juhttorn oleks
voimalikult lihtsasti Umber seadistatav erinevatele laevatlilpidele kasutamiseks.

Esitatud nduded slisteemile olid jargnevad:
e Sisendiks kolm kaamerat, resolutsiooniga vdhemalt 1000x1000 pikslit
e Laevade tuvastuskiirus véhemalt 15 kaadrit sekundis

Tulevikus plaanitakse taolist siisteemi rakendada erinevatel laevatilpidel, mistottu on
komponendid valitud laialdaselt kasutatavate ning hdlpsasti saadaolevate seadmete

hulgast.
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3.1 Juhtkontroller ehk pardaarvuti

Juhtkontroller on seade, mis tegeleb selle kililge Uhendatud kaameratelt saadud
informatsiooni to6tlemisega ning tulemuste edastamisega autopiloodile. Pardaarvuti
asetseb laeva juhttornis, Umbritsetuna kolmest kaamerast. Kaameratelt saadava info
peal (antud kontekstis reaalajas video) rakendatakse analiltilisi algoritme, mille
valjundina saadakse info (tuvastatud objektid ning nende suhteline asukoht kaadris),
mis edastatakse autopiloodile, andes lisainfot iimbritseva keskkonna kohta, mille pohjal

viimane teeb otsuse, kuidas laevaga kaituda.

Antud Ulesande lahendamiseks on saadaval mitmeid monoplaatarvuteid (Single-Board
Computer, (SBC) [19], System on Module (SoM)), populaarseimatena Nvidia Jetson
seeria [20], mis on tehisintellekti ning masinnagemise ja masindppe rakendusteks
spetsialiseeritud ja Raspberry Pi [21]. Antud (lesande lahendamisel valistame
Raspberry Pi valikutest kuna juhttorni slisteem hdlmab 4 kaameraga paralleelselt
tootamist, (Raspberry Pi’l ainult 1 kaamerasisend). See vajab rohket arvutusvdimsust,
kuid antud seadmel pole selle kohast vdimekust, ega vajalikku riistvara (seadme
protsessoris on kiull integreeritud graafikakaart, kuid antud Ulesande lahendamiseks
jaab see liiga ndrgaks). Seetottu paralleelsete toimingute jaoks on eelkdige kasulik
eraldiseisev graafikakaart (Graphics Processing Unit (GPU) [22]) koos spetsialiseeritud
graafikatuumadega (CUDA Cores [23]), mis on Nvidia Jetson arvutite eeliseks.

Jetsonite seeriasse kuuluvad 4 seadet: Nano, TX2, Xavier NX ning AGX Xavier, mille
hulgast viimane kdige vbéimekam (vt Tabel 3.1.1). Nano on kdige algelisem versioon,
millega saab lihtsaimaid masinndgemise rakendusi valmistada, TX2 on sellest
monevorra vdimekam protsessori ning graafikakaardi arvutusvdoimsuse kohalt ning
Xavier NX ning AGX Xavier on modeldud toostuslikkele kasutusaladele ning nende
eelisteks on kuue- ja kaheksatuumalised protsessorid ning Volta arhitektuuriga
graafikakaardid, mis sisaldavad ka endas maatriksoperatsioonide kiirendeid (Tensor
Cores) [24], (vt Joonis 3.1.1).
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Tabel 3.1.1. Jetson seeria arvutite parameetrid [24]

Jetson TX2 Jetson Xavier
Parameters Jetson Nano Series (NX, TX2i) Series (NX, AGX)
Al
Performance 472 GFLOPs 1.33 TFLOPs 21/30 TOPs
384/512-core NVIDIA
128-core NVIDIA 256-core NVIDIA Volta™ with 48/64
GPU Maxwell™ Pascal™ Tensor Cores
Dual-Core NVIDIA
Denver and Quad-
Quad-Core Arm  Core Arm Cortex- 6/8-core NVIDIA
CPU Cortex-A57 A57 Carmel Arm
DL
Accelerator — — 2x NVDLA v1
Vision
Accelerator = = 2x PVA v1
4 GB 4/8 GB 8/16/32/64 GB
Memory 64-bit LPDDR4 128-bit LPDDR4 128-bit LPDDR4x
Storage 16 GB 16/32 GB 16/35/64 GB
Up to 4 cameras Up to 5/6 cameras Up to 6 cameras
CSI Camera (up to 18 Gbps)  (up to 30 Gbps) (up to 62 Gbps)

Eeldusel et vaja on analllsida kolmest kaamerast tulevat infot paralleelselt ning tapselt,
oleks kdige mdistlikum kasutada Xavier seeria siisteemi. Seda just seetdttu, et vorreldes
teiste seeriatega on Xavier seeria arvutite joudlus tagatud suurema hulga graafikakaardi
tuumadega, uuema arhitektuuriga (Volta [25]), mis sisaldab endas maatrikskiirendeid
(Tensor Cores, mida vajavad narvivorgud maatriksarvutustes) ning slivadppe kiirendeid
(Deep Learning Accelerator), mis vdimaldavad mitme kaamera sisendiga tdhusamalt
operatsioone teha.

Antud seerias on valikus nii NX kui ka AGX Jetsonid, mille hulgast on valitud parimad
kandidaadid (vt Tabel 3.1.2). Nende hulgast sobilikuim on Jetson AGX Xavier, sest antud

seade peab olema vdimeline jooksutama mahukat narvivorku ning tegelema mitme
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operatsiooniga korraga (kaameratelt info lugemine, info tdotlemine narvivorgus,

téodeldud info kujutamine valjundvideol), mis nduab suurt hulka arvutuslikku ressurssi.

Tabel 3.1.2. Jetson AGX Xavieri ja Xavier NXi parameetrid [24]

Parameters

Al

Performance

GPU

CPU

DL
Accelerator
Vision

Accelerator

Memory

Storage

CSI Camera

Jetson AGX Xavier

32 TOPs

512-core NVIDIA Volta™ GPU

with

64 Tensor Cores

8-core NVIDIA Carmel
Arm®v8.2

64-bit CPU

8MB L2 + 4MB L3

2x NVDLA v1

2x PVA v1

32 GB 256-bit LPDDR4x
136,5 GB/s

32 GB eMMC 5.1

Up to 6 cameras (up to 62
Gbps)

Jetson Xavier NX 16GB

21 TOPs

384-core NVIDIA Volta™ GPU

with 48 Tensor Cores

6-core NVIDIA Carmel
Arm®v8.2 64-bit CPU
6MB L2 + 4MB L3

2x NVDLA v1

2x PVA v1

16 GB 128-bit LPDDR4x
59,7 GB/s

16 GB eMMC 5.1

Up to 6 cameras (up to 30
Gbps)

Joonis 3.1.1. Valitud arvuti: Jetson AGX Xavier (paremal ilma jahutusplokita) [26]
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3.2 Tensorituumad ja CUDA

Tensorituumade (Tensor Core’ide) puhul on tegemist programmeeritavate
maatrikstehete kiirenditega, mis viivad |abi operatsioone CUDA [23] tuumadega
paralleelselt. Antud tuumad rakendavad uuemat sorti ujukomaarvudega ja taisarvudega
teostatavad tehted HMMA (Half-Precision Matrix Multiply and Accumulate) ja IMMA
(Integer Matrix Multiply and Accumulate), mille mdjul lineaarsed tehted, signaalitdéétius
ning stivadppeinterferents kiirenevad [27] (vt Joonis 3.2.1).

D =

HMMA FP16 or FP32 FP16 FP16 FP16 or FP32
IMMA  INT32 INT8 or UINT8 INT8 or UINT8 INT32

Joonis 3.2.1. Tensor Core, kolmedimensiooniliste 4x4x4 maatriksite korrutamine ning
summeerimine [27]

CUDA puhul on tegemist paralleelarvutuseks moeldud platvormi ning
programmeerimise mudeliga, mis suurendab tehtavate arvutuste hulka mitmekordselt,

kasutades selleks protsessori asemel graafikakaarti [23].

CUDA eesmargiks on kiirendada paralleelarvutusi ning CUDA tuum on analoogne
protsessori tuumaga. Ainukeseks erinevuseks on nende ehitus, protsessori tuum on
voimeline lahendama kompleksseid arvutusi jadamisi, CUDA tuum lihtsamaid arvutusi
graafikakaardis. Eeliseks graafikakaardil protsessori ees on see, et CUDA tuumasid on
Uhele kiibile paigutatud tuhandeid, mis vdimaldab komplekssed arvutused jagada
mitmete tuumade vahel ara ning seetdttu ka sooritada arvutused kiiremini, kui
protsessor vaiksema arvu vdimekamate tuumadega. Antud tehnoloogia on integreeritud

ning laialdaselt kasutusel masindppe vallas Nvidia poolt.
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3.3 Kaamerad

Kaamerate puhul tuleb arvestada mitmete parameetritega, et tagada slisteemi
nouetekohasus ning edukas toimimine. Kuna antud (lesandes asetseb
masinnagemissisteem juhttornis, mis kinnitub laeva mastile, tuleb kindlasti arvestada
sellega et kaamerad vdi seade kuhu nad asetatakse, peavad vdimelised tdédtama
laialdastes temperatuurivahemikes ning muutlikes ilmastikuoludes. Samuti tuleks
kaamera tarkvara puhul eelistada uldjuhul varskeimat ja selgelt dokumenteeritud
materjali ning arvestada selle Ghilduvust juhtarvutiga. See tagab parema kaamera
konfigureerimise ning vdimaldab ka seeldbi rakendatavat masinndgemistarkvara

holpsamini hallata.
Kaamerate valikul arvestati jargnevate parameetritega:

e Resolutsioon (pikslites, px) - otseselt seotud objektide tuvastustapsusega ning
tuvastuskiirusega. Mida  vaiksema resolutsiooniga  sisend  antakse
tuvastusalgoritmile, seda ebatapsem/ebakindlam on narvivorgu
ennustustulemus. Sel juhul on tuvastusprotsessi kiirus suurem, kuna algoritm
tegeleb vaiksema andmehulgaga, millega arvutusprotsesse on vahe, mis

[Opptulemusena parandab interferentsi kiirust.

Suurema resolutsiooni korral paraneb seega tuvastustapsus kuid vaheneb
interferentsi kiirus, sest sisendandmete hulk suureneb. Suure resolutsiooniga
fotol on rohkem informatsiooni, mis omakorda véimaldab narvivorgul kindlamaid

ennustusi anda.

e Kaadrisagedus (Frames per second - kaadrit sekundis, FPS) — parameeter, mis
kirjeldab kaamera informatsioonivoo edastuskiirust ehk suhet edastatava
kaadrihulga ning aja vahel. Suur kaadrisagedus tagab visuaalselt sujuvama
andmevoo kuvamise ning lihtsama jalgitavuse, samuti on ka andmekadu
vaiksem. Vdikese kaadrisageduse korral oleks objekti jalgimine ning teekonna
ennustamine oluliselt raskem, sest visuaalselt on objekti liikumine katkendlik

ning seetdttu ka narvivorgu ennustuste tdpsus halvatud.

e Varvussensor (mono-, polikromaatiline sensor) - ehk Uhevarviline voi
mitmevérviline sensor. Uhevérviline sensor on sobilik keskkondadesse, kus
objekti ning keskkonna vaheline varvikontrast on suur, tagades efektiivse
objektituvastuse. Kuna tegemist on monokromaatilise pildiga, siis iga piksli kohta
esitatakse (ks vaartus, mis jdab kindlasse vahemikku (ildjuhul 0..255 voi
0.0..1.0)
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Polikromaatiline sensor sobib seevastu keskkonda, kus kontrast tausta ja objekti
vahel ei ole kuigi suur vOi objekti tuvastamine nduab rohkem informatsiooni.
Sellisel moel pildi edastamisel esitatakse kolm vaartust maatriksina, RGB
(vastavalt Red - punane, Green - roheline, Blue - sinine) varvustena vahemikes
(0...255 voi 0.0...1.0, naiteks [255, 0, 255]). Taoline edastusviis on andmete
hulgalt kolm korda mahukam kui monokromaatilise pildi edastamisel, kuna iga

piksli kohta esitatakse kolm vaartust.

Seadmed, mis eelmainitud parameetrile vastaksid on jargnevad (vt Tabel 3.3.1):

Tabel 3.3.1. Parameetritele sobilikud kaamerad

Kaamera nimi | Resolutsioon | Kaadrisagedus | Tootemperatuur | Liides
(px) (FPS) (°C)
SurveilsQUAD - | 1920x1080 120 -30 85 CsI
Sony IMX290
System [28]
OpenCV AI Kit: | 1280x800 120 (stereo) N/A N/A USB-C/PoE
OAK—D [29] (stereo)
4056x3040 60 (keskmine)
(keskmine)
OpenCV AI Kit: | 4056x3040 60 N/A N/A USB-C/PoE
OAK—1-PoE
[30]
Atlas IP67 7.1 3208x2200 74 -20 55 PoE
MP Model [31]
Atlas IP67 2.8 1936x1464 173 -20 55 PoE
MP Model [32]
Arducam 12MP | 4056x3040 60 N/A N/A USB-C
IMX477 [33]
Arducam 2592x1944 30 N/A N/A CSlI ja
Fisheye Camera Ethernet
[34]

*N/A - andmed puuduvad
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To6 kirjutamise hetkel kasutati algselt SurveilsQUAD kaameraid, kuna need olid antud
arvutististeemi jaoks eelnevalt ette valmistatud ning projektis olevate osapoolte poolt
olid ka Xavierile vastavad tarkvaralised muudatused tehtud arvutististeemide
instituudis. LOoputdd kirjutamise kaigus valmiv projekt oli arendusfaasis, mistottu oli ka
eelarve piiratud ning piirduti esialgu kaameratega, millel oli katsetuste jaoks
pohivoimekus olemas. Juhttorni disaini kdigus selgus, et valitud kaamerate paigutus oli
lGihikeste kaablite tottu piiratud ning tootja ei tarninud seadmetele pikemaid kaableid.

Seetottu sai valitud Arducam Mini kaamera (vt Joonis 3.3.1), mis (hendati raspberry pi
kilge ning omakorda etherneti kaabliga Ethernet switchi ning sealt I0puks Jetson Xavieri
kilge. Sellega lahendus ka kaablite pikkuse probleem ning samuti oli vdimalik ka
Xavierile installeerida varskeim tarkvara, mida eelmiste kaamerate vananenud draiverid
ei toetanud.

Joonis 3.3.1. Arducam Fisheye kaameraga moodul [34]
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3.4 Juhttorn

Juhttorn asetseb laeva vddris (vt Joonis 3.4.2) ning selle Glesanne on laeva juhtimine
Ule votta laeva kapteni kdsul ning tegeleda sellega autonoomselt vdimalikult vahese
kapteni sekkumisega. Selleks on tornil olemas aju Jetson AGXi kujul, mis tegeleb
koikidest anduritest ning kaameratest saadava info kogumise, to6tlemise ning seejarel
juhtimisotsuse edasi saatmisega autopiloodile, mis omakorda saadab signaalid laeva
mootoritele ja tuurile. Jetson saab infot oma Umbritseva keskkonna kohta kaameratest,
X-band radarist, AISist ning ilmajaamast tuuleanduri kujul. Andmevahetus juhttorni
slisteemis toimub Iabi etherneti jaoturi ning 4G ruuteri mis vdimaldab saata ning vastu
vOtta andmeid kasutajalt. Samuti on vdimalik arendajatel teha tarkvara uuendusi laeva
ststeemidele. AIS (Automaatne Identifitseerimise Slsteem) aitab maéarata laeva
asukoha teiste meresodidukite suhtes, kasutades satelliite, radar tuvastab
punktipilvedega l|dhedasemaid objekte ning kaamerad ja nendel jooksev
masinnagemine tuvastab objektide hulgast laevu ja teisi meresdidukeid. AIS, radar ning
kaamerad masinndgemisega taiendavad Uksteist, aidates laeval enda Umbruskonda

tuvastada ning selles orienteeruda. Susteemi toidab alalisvooluallikas (vt Joonis 3.4.1).

Kaamera Kaamera Kaamera
Y
Jetson AGX Xavier Ethernet switch <€<— X-band radar
Tuuleandur
Autopiloot Ruuter
<—] AlIS
D Laeva tlur, mootorid.

Joonis 3.4.1. Juhttorni lihtsustatud toimimisskeem
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Joonis 3.4.2. Juhttorni asetus patrulllaeval [35]
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4. TARKVARA

Masinndgemise sisteemide loomiseks on olemas erinevaid tarkvaralisi lahendusi. Antud
t606 tarkvara hdlmab endas mitmeid Uksteisest sdltuvaid osi: pilditdéotlus ja edastamine,

andmetd6oétlus ja narvivorgud.

Pilditootluseks on saadaval mitmeid mooduleid (OpenCV [36], Scikit-Image [37],
SciPy [38], Pillow [39]), mille hulgast masinOppe jaoks spetsiifiliselt on loodud OpenCV
ja Scikit-Image. Antud ulesande lahendamisel rakendati OpenCV moodulit Scikit-Image
asemel, kuna esimesel on ka olemas videote lugemise tugi Gstreameri [40] ndol, mis
vOimaldab kasutada Jetson arvutisse integreeritud Nvidia video dekoodrit [41]. See
saastab protsessorit pildivoo lugemisel ning teeb seda ka oluliselt efektiivsemalt, jattes
pilditéétluse ning masinnagemise mudeli t6d jaoks arvuti protsessorile rohkem

voimekust alles.

Andmetootluse jaoks on laialdasel kasutusel Pandas [42] moodul, mis vdimaldab
lihtsate ning intuitiivsete kdskudega andmeid analllsida ning nendega manipuleerida.
Antud moodul teeb toiminguid protsessori peal ning ekstreemsemate andmemahtude
puhul vdib andmete tddtlemine ajamahukaks minna. Lisaks Pandasele on loodud
mitmeid alternatiivseid mooduleid, mis on sarnaselt vOi minimaalse vahega paremini
optimeeritud, kuid nendest kdige sarnasema t66pohimotte ja kirjakeelega on cuDF [44].
CuDF on olemuselt kdige sarnasem Pandasega, kuid kasutab protsessori asemel
graafikakaarti andmete to6tluseks, mis just suurte andmemahtude talitlemisel annab
ajaliselt suure eelise Pandase ees, kuna andmete td6tlus toimub palju suurema
paralleelsusega, kui protsessorit kasutades. Antud t66 kirjutamise hetkel on kasutuses
Pandase moodul, kuna t66 autoril on selle mooduliga laialdasem td6tamise kogemus
ning. Hiljem on plaan minna lle cuDFiga arendamisele tarkvara optimeerimise

eesmarkidel.

Narvivorkude loomiseks on olemas mitmeid platvorme ning raamistikke: TensorFlow
[45], Keras [46], PyTorch [47], Scikit-Learn [48], mille hulgast populaarseimad ning
laialdasemas kasutuses on TensorFlow ja PyTorch. Antud t66s kasutati PyTorchi, kuna
vorreldes TensorFlowiga on PyTorchi siintaks rohkem puitonlik, mistdttu on ka seda
Pythoni objektidega lihtsam Uhildada ning veateadete puhul kergem aru saada kus viga
tekkis. Samuti on t66 autoril eelnev kogemus PyTorchiga arendamisel.
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4.1 Masinndgemise narvivorgu mudel

Objektide tuvastamiseks on saadaval mitmeid mudeleid, mis erinevad Uksteisest
tapsuse, sisendresolutsiooni, suuruse ja kiiruse poolest. Mudeli valimisel tuleb arvestada
slisteemi joudlusega, vOimekamad sisteemid nagu naiteks serverid, suudavad
jooksutada massiivseid ning tapseid mudeleid paralleelselt ja minimaalse mojuga
sisendite tootlemise kiirusele. Vaiksemad slsteemid nagu sidlearvutid ning
manussisteemid seevastu oleksid sobivamad vaiksemate ning suurema Kkiirusega

mudelite jooksutamiseks.

Tabel 4.1.1. Populaarseimate mudelite parameetrite lGlevaade

Mudel Maksimaalne Kiirus (ms) Tapsus (mAP)
sisend (px)
FasterRCNN [49] 1000x600 198 73,2 (PASCAL VOC
2007)

YOLOVS5 [50] 1280x1280 26,2 (V100 GPU) 72,7 (MSCOCO)
MobileNet SSD V2 | 320x320 200 (Google Pixel | 22,2 (MSCOCO)
[51] 1)

EfficientDet [52] 1536x1536 153 (V100 GPU) 55,1 (MSCOCO)

Antud slisteemi jaoks tuli mudeli valimisel arvestada parima mudeli tapsuse ja kiiruse
suhtega. Samuti pidi valitav mudel olema ka vOimeline mitmelt videosisendilt korraga
infot tédtlema (vt Tabel 4.1.1).

Antud Ulesande lahendamiseks osutus valituks Yolov5 arhitektuuriga narvivork, mis on
Ultralytics'i [53] poolt loodud edasiarendusena Yolov4st [54] ning on kiirem ja tdpsem
kui selle eelkaijad. Samuti on tegemist ka kompaktse mudeliga, mis on hdlpsasti
sardslsteemidel jooksutatav. Mudel toimib Uhekordsel kaadri té6tlemise filosoofial (You
Only Look Once) ehk pilt 1abib vorku ainult Ghe korra (erinevalt teistest mudelitest),
mille kaigus toimub objektituvastus ja klassifikatsioon korraga, mistottu on ka mudeli

tuvastuste operatsiooni kiirus suurem (vt Joonis 4.1.1).
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Joonis 4.1.1. Yolov5 mudelite arhitektuur [55]

Mudel koosneb kolmest osast: Selgroog, kael ja pea.

Selgroog (backbone) ehk baas millele mudel ehitatakse, antud juhul on selleks
valitud CSPNet (Cross-Stage Partial Network). Tegemist on narvivorgu mudeli
tilbiga, mis on jaotatud mitmeks osaks (Cross-Stage), milles iga kiht tegeleb
ette antud pildilt informatsiooni eraldamisega nagu &aarised ja kujundid, mis on
iseloomulikud antud objektile pildil. Osa informatsioonist mida eelnevates
kihtides omastatakse, antakse edasi jargmistele kihtidele té6tlemiseks (Partial),
mis v@imaldab vorgul jargemodda paremini ning tdpsemini aru saada mida pildil
kujutatakse kasutades eelmistelt kihtidelt saadud téddeldud infot. Backbone
koosneb peamiselt konvolutsioonilistest kihtidest ja allaskaleerimise kihist, mille
valjund ldheb edasi mudeli kaela. Taolise arhitektuuriga mudel aitab vahendada
vajalike arvutuslike protsesside hulka.

Kael (neck) narvivorgus tegeleb selgroost saadud informatsiooni kokkupaneku
ja organiseerimisega tunnusjoonte maatriksisse (feature map), kasutades
filtreid. Antud mudel rakendab ruumilist tédhelepanu koondamise meetodit, mis
aitab narvivorgul keskenduda olulistele osadele pildil ja ruumilist pliramiid-
skaleerimise kihti (Spatial Pyramid Pooling), mis vdimaldab objekte tuvastada

erinevatel resolutsioonidel.
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Pea (head) tegeleb tuvastuste tdendosuste ning koordinaatide loomisega
kaadrilt leitud objektidele. Antud mudelis kasutatakse ka ankurdamiskaste
(anchor boxes), mis on eelnevalt seadistatud kuvasuhetega, mis aitavad
erinevate suurustega ning kujudega objekte tuvastada. Mudeli pea sisaldab
endas hulka konvolutsioonilisi kihte, mis tegelevad tuvastuste koordinaatide ja

toendosuste ennustamisega iga objekti kohta [55]
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5. MASINNAGEMISE RAKENDUS

Antud t66 eesmargiks oli luua masinnagemise rakendus selliselt, et ta oleks vdimeline
voimalikult varieeruvatel juhtkontrolleritel jooksma. Selleks oli tarvis pakendada
rakendus ara nii, et kontrolleris olemasolevaid seadistusi ei muudetaks ega lisanduvaid
tarkvarasid ei installitaks. Samal ajal pidi rakendus olema vdimeline vastavalt riistvarale
valima sisemised seadistused nii, et tarkvara t66 oleks voimalikult riistvaraldhedane ehk
optimeeritud, tagades seetdttu oma universaalsuse. Rakenduse sisendid pidid olema
kasutajale lihtsasti interpreteeritavad ning hasti dokumenteeritud, valtimaks valesid
sisendeid. Tarkvara takerdunud t66 korral oli téhtsal kohal korrektse ja informatiivse
veateate kuvamine. Lihtsustatud versioon seadme tarkvaralisest lahendusest on t66

autori poolt avaldatud, saadaval ning pidevalt uuendamisel Githubis [56].

5.1 Tookeskkond

Tarkvara arendamine ning masinnagemise protsesside td66 toimub isoleeritud
keskkonnas, mis v@imaldab testida tarkvara erinevate riistvara konfiguratsioonidega
slisteemidel. Samuti tagab selline arendusvote turvalisuse ja stabiilsuse poolelt
hostslisteemi tarkvara ning oleku puutumatuse. Konteinerdamine vdimaldab (hel
seadmel jooksutada mitut rakendust, mis koik vOivad olla erinevate
konfiguratsioonidega ning tarkvaradega, seejuures kasutaja poolt maadratud otsese
ligipaasuga hosti riistvarale (vt Joonis 5.1.1).

Containerized Applications

Host Operating System

Joonis 5.1.1. Konteinerdatud rakenduste toimimise lihtsustatud skeem [57]
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Susteemi arenduseks ja testimiseks loodi keskkond eraldiseisva arendusmasina peal,
kasutades virtualiseerimiskeskkonda Dockerit [58]. Aluseks vdeti Nvidia NGC
keskkonnast PyTorchi konteiner, moeldud x86_64 arhitektuuriga seadmetele [59]. Selle
sisse ehitati Jetsoni tarkvaraliste spetsiifilisustega analoogne keskkond ning loodi ka
koodis arhitektuuripohised funktsioonid, mis rakendusid vastavalt eriparadele
arendussisteemile ja toodangsisteemile (vt Joonis 5.1.2 ja 5.1.3).

root@562b8aef883: /workspace/torching# python3

Python 3.8.12 | packaged by conda—forge | (default, Oct 12 2021, 21:59:51)
[GCC 9.4.0] on linux

Type "help", "copyright", "credits" or "license" for more information.
>>> 1mport torch, cv2

>>> CV2.__version__
'4,2.0'

>>> torch.__version__
'1.11.0a0+bfe5ad2’

Joonis 5.1.2. Arendusmasina konteinerisse installeeritud tarkvarade versioonid, mis

Uhilduvad toodangmasina konteineri seisundiga kdige paremini

jetson@xavier: $ docker exec -it torchcont
/bin/bash

root@cf9159b8d7e2: /code# python3

Python 3.8.10 (default, Jun 22 2022, 20:18:18)

[GCC 9.4.0] on linux

Type "help", "copyright", "credits" or "license" for more information.

>>> import torch, cv2
>>> cv2.__version__
'4.5.0'

>>> torch.__version__
'1.12.020+02Tb0bOT.nv22.06"
>>> I

Joonis 5.1.3. Toodangsiusteemi konteineri tarkvarade versioonid

Toodangslisteemi jaoks loodi samuti konteiner, mille pdhjaks konfigureeriti samuti NGC
keskkonnast konteiner, mis on lles ehitatud L4T (Linux for Tegra) slisteemiga,
spetsiifiliselt loodud aarch64 arhitektuuriga Jetson seadmetele [60]. See konfigureeriti
vastavalt masinndgemiseks vajalike lisateekide ning seoti riistvaral oleva narvivorkude

mudelite optimeerimise rakendusega TensorRT [61].
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5.2 Pohiprogramm

Peamine t66 toimub inferentsi skriptis (vt lihtsustatud Joonis 5.2.1, tehniline Joonis
5.2.3), millele kasutaja annab sisendiks narvivorgumudeli ning selle vajalikud
parameetrid, sisendstriimi (videofail voi kaamera) ning vajadusel ka soovitud reZiimi
(videosalvestus voi videovaljastuseta debugimiseks ja kiiruse kontrolliks moeldud
reziim) (vt Joonis 5.2.2)

= Pohiprogramm

Kaamera
striim voi
video fail

[ o F Video 14

| dekoodimine J‘

Y

s N\
Kaadri eeltootlus ——> GPU- I.(|_|rendatud
mudeli inferents
\ J
\ 4 i’
e B
Kasutajaliideses | | Kaadrile objektide Tuvastatud objektide
kuvamine A info kuvamine info to6tlemine
\ J

Objektide info saatmine
teistele laeva
slisteemidele

Joonis 5.2.1. Pdhiprogrammi lihtsustatud plokkskeem

jetson@xavier:~$ python3 inference.py ——rt-model models/yolov5m6_640x640_batch_1.engine

——input-video video.mp4 —-pe rfl

Joonis 5.2.2. P6hiprogrammi kaitamise ndide kasurealt

Pythoniga kaitatakse skript nimega inference.py, millele antakse sisendiks TensorRT-ga
optimeeritud mudel, nimega yolovim6, sisendstriimiks antakse videofail video.mp4,
samuti lllitatakse sisse performance reziim, mis kaitab protsessi ilma veebiliidese
videovaljundita kasutajale, selle abil on vdimalik hinnata slisteemi latentsust ning otsest
mdoju Xavieri ressursside kasutusele.
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Loe striimist kaadreid

Loe kasutaja sisend ning
kontrolli seda

|

Ei

i Jah

Valmista iga videokaader
narvivorgu jaoks ette

Y
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narvivérgumudel, v

Tuvasta hostmasina

arhitektuur ning maara
arhitektuuripdhised k&sud
[ kaamera/video sisendid

— /e J

narvivorku

Sinkroniseeri sisendstriim
Koonda ning t66tle valjundit

)

[Saada valmistatud kaader

Sulge striim, peata W
narvﬂlvorgu top ning vapasta < Kuva valjund kaadrile
malu, graafikakaart ning J

protsessor

Joonis 5.2.3. Masinnagemise programmi toimimise lihtsustatud plokkskeem

Masina arhitektuuri tuvastamiseks kasutatakse pythoni moodulit, vastavalt millele
rakendatakse vajalikud seadesatted  skripti kditanud  keskkonna  jaoks.
Arenduskeskkonnaks kasutatakse lauarvutit, mis on x86_64 arhitektuuriga, mille
seadistamisel initsialiseeritakse vastav videodekooder ning enkooder, samuti
maaratakse ka erikasutusel olev port ning kaameratest tuleva info jaoks skaleerimise
parameeter (vt Joonis 5.2.4).
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if platform.machine()
decoder = “"avdec

h2
video converter =
app_port = 3000
resize = Tr

elif platform.machine() == "
decoder = "
video converter
app_port = 3030
resize = '

Joonis 5.2.4. Arhitektuuripdhiste parameetrite initsialiseerimine

Narvivorgu mudel loetakse sisse kasutaja poolt defineeritud “model” parameetriga, mis
kontrollib mudeli olemasolu ning faili formaati, antud juhul on mudeli formaadiks .engine
tldpi TensorRTga [60] optimeeritud mudelid. Parast mudeli formaadi kontrolli loetakse
sisse mudeli parameetrite metadata, vastavalt millele allokeeritakse graafikakaardi

malu ning tuumade ressurss.

Kaameratest info Ilugemiseks kasutatakse Nvidia graafikakaardil asetsevat
riistvarakiirendit Nvidia Video Decoder (NVDEC) [62], mis vOimaldab protsessoril ja
graafikakaardil tegeleda taielikult narvivorgu haldamise ning andmete t66tlusega.

Kaameratest saadud kaadrid skaleeritakse narvivorgule sobivasse sisendformaati,
seejarel toimub mudelis kaadritelt informatsiooni hankimine ning statistiliste valjundite
formuleerimine. Seejarel saadetakse valjundinfo jareltéotlusesse, kus toimub tulemuste
vormistamine ning kaadrile tuvastatud objektide asukohtade ning kindluse tdendosuse
kuvamine (vt Joonis 5.2.5). Seejarel loetakse sisse uus kaader ning programmi t66
kordub kuni enam kaadreid sisse ei tule ehk kas kaamera t66 16peb voi kasutaja I6petab

programmi t66.
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Joonis 5.2.5. Kaadrile kuvatud narvivorgu poolt genereeritud ja té6deldud tuvastused
(kastid ja nende sees olevad tuvastatud klassid koos tdendosustega)
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5.3 Masinndgemise mudeli ja tarkvara
optimeerimine

Masinndgemise rakenduse algfaasis esinesid mitmed probleemid nii kaameratelt

sisendite lugemisel kui ka masinnagemise mudeli jooksutamisel riistvara peal.

Rakenduse esimeseks probleemiks oli kaameratelt tuleva striimi lugemine mitme sisendi
korral, mis oli protsessorile koormav (kaadrite labilaskevdime oli madal) ning seetdttu
ka juhtkontrolleri temperatuur oli kdrge. Selle tagajdrjena ei jatkunud ressurssi teistele
seadmetele mis Jetsoniga suhtlesid (radari toimimine oli halvatud). Samuti ei olnud ka
masinnagemine tdédvoimeline kuna kogu protsessor oli hdivatud kaameratelt tulevate

kaadrite lugemise ning nende Uimberskaleerimisega.

Selle lahendamiseks voeti kasutusele Jetsonisse integreeritud riistvaraline
videodekooder NVDEC [41], OpenCV abil, millele anti ette kiirendusega gstreameri kask,

mis sisaldas endas sisendit ja videodekoodri kutsungit.

Teise probleemina ei olnud voimalik suuremaid masinndgemise mudeleid edukalt
jooksutada, kuna mudelid laeti protsessori mallu ning marginaalne osa arvutuslikust
to0st koos kaadrite té6tlusega narvivorgus kandus graafikakaardile (vt Joonis 5.3.1).

Model: Jetson-AGX - Jetpack 5.0.2 GA [L4T 35.1.0]
[ 1 1.2GHz [ 1 1.2GHz [ ] 1.2
[ ] 1.2GHz [ ] 1.2GHz [ 1 1.2GHz ] 1.2GHz
[ 18.5G/30.3G] [ ] 1360RPM
[
[

GHz ] 1.2GHz

] Jetson Clocks:
] 1.6GHz  ©% NV Power[3]: MODE_30W_ALL
Uptime: 24 days 9:52:35
[ 1 905MHz
Dsk [###H @b 040 @b 040 @bt s bt s bt s bt . ]
PID USER PRI S [GPU MEM] Command
255383 root 20 . 659M e python3
185248 root I 20 S 28.7 49.1M 39.0M gscam_node
[HW engines] [Sensor] —— [Temp] [Power] — [Inst] [Avg]
APE: [OFF] CVNAS: A0 46.00C 1-00081 Omw Omw
DLA@c: [OFF] DLAlc: AUX 44.50C 1-00082 Omw Omw
NVENC: [OFF] NVDEC: CPU 48.50C CPU 1.5W 1.5W
NVIPG: [OFF] PVA®a: GPU 49.00C cv Omw Omw
SE: [OFF] VIC: Tboard 45.00C GPU 7.3W  7.2W
Tdiode 48.75C S0C 5.3W 5.3W
thermal 46.75C SYS5V 3.8W 3.8W
VDDRQ 2.3W  2.3W
ALL 20.1W 20.1W

| \TYNM 2GPU 3CPU 4MEM 5ENG 6CTRL 7INFO Quit (c) 2023, RB

Joonis 5.3.1. YOLOvVS5I, Uhe sisendiga, resolutsioonil 640x640 pikslit, optimeerimata
mudeli jooksmine ei utiliseeri kogu graafikakaarti, monitooringurakenduses jtop [43]
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Antud probleemile leiti lahenduseks Nvidia TensorRT tddriist, mis on vdimeline sisendiks
votma mitmes formaadis narvivorke ning need vastavalt olemasolevale riistvarale
kiirendama. Antud tooriista kasutamisel valmistati narvivorgud ette ONNX [63]
formaadis, mis on kdige universaalsem ning hdlpsasti kasutatav masindppe mudelite

interpreteerimise viis.

TensorRT t66pdhimdte on mudelis kvantiseerimine ehk mudeli parameetrite arvutusliku
tapsuse vahendamine (nt 32lt ujukomaarvult, 16le ujukomaarvule), see vdimaldab
kasutada suure joudlusega vektorarvutusi selleks spetsialiseeritud riistvaral
marginaalsete mojutustega mudeli tapsusele. Teisena toimub mudeli karpimine ehk
ebavajalike ning minimaalselt mudeli inferentsi tulemusi mdjutavate parameetrite
eemaldamine, tehes mudeli mahtu vaiksemaks, mille téttu ka mudeli kiirus paraneb (vt
peatikk 5.2).

Optimeerimiste tulemusena (vt Joonis 5.3.2) on:
e graafikakaardi kasutus tousnud (43,1 % langes 99,8 %)
e keskmine energiakasutus vahenenud 26,8 % (20,1 W langes 14,7 W)
e tdédétemperatuurid langenud 3,3 % (46 ° langes 44,5 °)
e malu kasutus langenud 1,6 % (18,5 GB langes 18,2 GB)

Model: Jetson-AGX - Jetpack 5.0.2 GA [L4T 35.1.0]
[ 1 1.2GHz [ 1 1.2GHz [ . 1 1.2GHz
[ 1 1.2GHz [ 1 1.2GHz [ . 1 1.2GHz
[ 18.2G/30.3G] ] 1350RPM
[ ] Jetson Clocks:
[ ] 1.6GHz  ©% NV Power[3]: MODE_30W_ALL
Uptime: 24 days 10:3:15
[ 98.9:] 905MHz
[ o - - - - " ‘
PID USER GPU PRI S CPUs MEM [GPU MEM] Command
262173 root I 20 R 86.0 453M 644M python3
185248 root I 20 ) 28.7 49.1M 39.0M gscam_node
[HW engines] [Sensor] —— [Temp] [Power] — [Inst] [Avg]
APE: [OFF] CVNAS: A0 44,50C 1-00081 Omw Omw
DLA@c: [OFF] DLAlc: AUX 43.50C 1-00082 Omw Omw
NVENC: [OFF] NVDEC: CPU 46.50C CPU 1.5W 1.6W
NVIPG: [OFF] PVA@a: GPU 46.00C cv Omw Omw
SE: [OFF] VIC: Tboard 44.,00C GPU 4.2W 4.2W
Tdiode 47.50C S0C 4.1IW  4.1W
thermal 45.30C SYS5V 3.4W  3.4W
VDDRQ 1.3W  1.4wW
ALL 14.6W 14.7W

]

| JEYNM 2GPU 3CPU 4MEM 5ENG 6CTRL 7INFO Quit (c) 2023, RB

Joonis 5.3.2. YOLOvVS5I, Uhe sisendiga, resolutsioonil 640x640 pikslit, optimeeritud
mudeli jooksmine utiliseerib kogu graafikakaardi
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6. TULEMUSED

Kdige sobivama mudeli valimisel Iahtuti inferentsi kiirusest ja mudeli tapsusest objektide
hindamisel. Kdik katsed on labi viidud Jetson AGX Xavier 32 GB masina peal. Mudelite
hindamise katsed on labi viidud ideaaltingimustes, mis valistab kdikvoimalikud faktorid,
mis vdivad hinnatava mudeli testimise tulemustes hélbeid tekitada.

Antud katsetes anallsitakse ainult narvivorgu mudeli to6tlemisvdimekust, eraldatuna
Ulejddnud slsteemist (kaamerad ning nendelt tulevate kaadrite eelt66tlus ning
kaadritele tuvastatud objektide informatsiooni kuvamine ning edastamine teistele
slisteemidele), et saada kdige optimaalsem ning hdlbevaba tulemus mudelite joudluse

ning riistvara utiliseerituse kohta.

6.1 Katsete labiviimine

Katsete labiviimise keskkond vastab jargnevatele tingimustele:

1. Inferentsil kasutatavad kaadrid on spetsiifiliselt valja valitud, standardiseeritud
ning enne testi algust ettevalmistatud ehk narvivorgu sisendi suuruse jaoks
skaleeritud ning eeltéddeldud. See vadlistab igasuguse lisatéé ja koormuse
graafikakaardile ja protsessorile mis mdjutaks narvivorgu td66d negatiivselt ning
vdimaldab kdiki katsetatavaid mudeleid hinnata samavaarselt Uhise andmestiku
peal.

2. Katsetatavad mudelid on enne testjooksu labiviimist riistvaraliselt eelsoojenduse
faasi labinud ehk on tdielikult masina graafikakaardi mallu loetud ja labinud 50
kalibreerimise inferentsi iteratsiooni, kasutades eelnevalt mainitud ette
valmistatud testkaadreid, see vbimaldab mudelite testfaasi jaoks luua keskkonna
kus koik mudelid on vdrdselt ette valmistatud ning valmis tdé6tama oma
maksimaalsel vdimekusel.

3. Testjooksude arv on 1000, mille jooksul mdddetakse ette valmistatud kaadritel
tehtavat inferentsi kiirust ja tuvastustapsust.

4. Tuvastustapsust hinnatakse jargmise valemiga:

Korrektsed tuvastused

a= - L kus 0 <a <1
Koik tuvastused

Mida Iahemal tulem on Uhele, seda tapsem on mudel ning suuteline tuvastama
objekte.

5. Mudeli kiirust hinnatakse inferentsiks kulunud ajaga millisekundites, (graafikutel
kuvatuna té6édeldud kaadrite hulk tGhe sekundi jooksul)
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Jetson AGX Xavieri tarkvaraline konfiguratsioon:
e JetPack 5.0.2
e Ubuntu 20.04.5
e kernel 5.10.104-tegra
e 4T 35.1.0
e Python 3.8.10
e torch 1.12.0
e torchvision 0.13.0

e cv24.5.0
e TensorRT 8.4.1.5
e CUDA 114

6.2 Tulemuste anallus

Katsed viidi 1abi kahes konfiguratsioonis: Uihe kaadriga ning kolme kaadriga paralleelselt
protsessides, kuna toodangkeskkonnas rakendatakse kolmest kaadrist tuleva info peal
narvivorgu tootlust. Joonistel kujutatud mean Average Precision parameeter (kollases)
valjendab mudeli keskmist summaarset tdpsust koikide klasside peale kokku, see
tuleneb katsetest, mis viidi ldbi COCO 2017 aasta valideerimise andmestikust valitud
klassidel, kus koikidest klassidest valiti vordne hulk testandmeid [64], accuracy
parameeter (punases) saavutati eraldi loodud andmestikul, mis sisaldas ainult laevu.
Katsete tulemused on kujutatud mudelite suuruste ehk parameetrite hulga jargi
kasvavas jarjekorras, vaikseim mudel vasakul, suurim paremal, et tagada intuitiivhe

Ulevaade koikidest parameetritest.

Suuremate sisenditega mudelite joonistel (vt Joonis 6.2.2 ja 6.2.4) tekkinud tépsuse
kdikumised on pdhjustatud sellest et “"6” I6dpuga mudelite skaleerimisekihid on loodud
suuremate sisendresolutsioonide jaoks ning teiste mudelite kihid, vaiksemate
sisendresolutsioonide jaoks [65]. Seetdttu on ka viimaste tdpsus vaiksem antud
resolutsioonil.

Optimeeritud mudelite ja optimeerimata mudelite kiiruste vahe on vahemalt
kahekordne, kdige suurem kiiruste vahe on 4,28 kordne, mudelitepaaril yolov5I6 (vt
Joonis 6.2.3). Optimeeritud ning optimeerimata mudelite tdpsuste vahe minimaalne
(1,7 -1073), ehk optimeerimine tapsust oluliselt ei mdjutanud. Seetdttu graafikul algselt
kuvatud tdpsuste vaartused olid Ulekattega, mistottu kuvatakse nende keskmistatud

vaartusi.
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Input size 1x3x640x640
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Joonis 6.2.1. Mudelite joudlus 1 kaadri sisendiga, suurusel 640x640 pikslit

Kiireima ja aeglaseima optimeeritud mudeli kiiruste vahe on 108 kaadrit sekundis,
kusjuures parim kiirendus neljakordne. Keskmine optimeeritud kiiruste vahe 3,5 kordne.
Mudelite tapsus kasvab YOLOv5I mudelini ning sealt edasi olulist tapsuse kasvu ei ole,
seega sellest mudelist alates kiiruse  ja tapsuse suhe vaheneb.

Input size 1x3x1280x1280
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Joonis 6.2.2. Mudelite joudlus 1 kaadri sisendiga, suurusel 1280x1280 pikslit
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Kiireima ja aeglaseima optimeeritud mudeli kiiruste vahe on 40 kaadrit sekundis, parim
kiirendus 4,1 kordne. Keskmine optimeeritud kiiruste vahe 3,5 kordne. Mudelite tdpsus
kasvab YOLOv5m mudelini ning sealt edasi olulist tépsuse kasvu ei ole, seega sellest
mudelist alates kiiruse ja tapsuse suhe vaheneb.

Uhe sisendiga 640x640 ja 1280x1280 resolutsiooniga mudelite kiiruste keskmine vahe
on 36 kaadrit sekundis.

Input size 3x3x640x640

W FP16 [ Unoptimised mean Average Precision @ Accuracy

FPS
COCO mAP and Accuracy

yolovsn yolov5n6 yolov5s yolov5s6 yolovsm yolovbm6 yolov5l yolov516 yolov5x yolov5x6

Joonis 6.2.3. Mudelite joudlus 3 kaadri sisendiga paralleelselt, suurusel 640x640 pikslit

Kiireima ja aeglaseima optimeeritud mudeli kiiruste vahe on 52 kaadrit sekundis, parim
kiirendus 4,3 kordne. Keskmine optimeeritud kiiruste vahe 3,4 kordne. Mudelite tédpsus
kasvab YOLOv5Il mudelini ning sealt edasi olulist tapsuse kasvu ei ole, seega sellest
mudelist alates kiiruse ja tapsuse suhe vaheneb.

Kolme sisendiga resolutsiooniga 640x640 mudelid on keskmiselt 1,4 korda kiiremad kui

Uhe sisendiga sama resolutsiooniga mudelid.
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Input size 3x3x1280x1280
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Joonis 6.2.4. Mudelite joudlus 3 kaadri sisendiga paralleelselt, suurusel 1280x1280

pikslit

Kiireima ja aeglaseima optimeeritud mudeli kiiruste vahe 16 kaadrit sekundis, parim
kiirendus 4,2 kordne. Keskmine optimeeritud mudelite kiiruste vahe 3,5 kordne.
Mudelite tapsus kasvab YOLOv5m mudelini ning sealt edasi olulist tapsuse kasvu ei ole,
seega sellest mudelist alates kiiruse ja tapsuse suhe vaheneb. Antud juhul on tegemist
1,1 korda kiiremate mudelitega, vorreldes ihe sisendiga mudeleid, samal resolutsioonil.
Kolme sisendiga 640x640 ja 1280x1280 resolutsiooniga mudelite kiiruste keskmine
vahe on 18 kaadrit sekundis.

Kolme sisendiga mudelid on keskmiselt 1,2 korda kiiremad kui ihe sisendiga mudelid.
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KOKKUVOTE

Masinndagemise slisteemi arenduseks leiti sobivad komponendid, mis I6pptulemusena
toimisid omavahel heas koostd0s, tagades slisteemi eduka ning nduetekohase toimimise
riistvara ja tarkvara naol.

Riistvaraliselt valitud juhtkontrolleriks Nvidia Jetson AGX Xavier, mis suudab edukalt
mitme sisendiga, suuremaid ning tapseid narvivorgu mudeleid jooksutada. Samuti
vOimaldas ka antud kontrolleri riistvara suure kasuteguriga mudelite kiirendamist, mis
aitas oluliselt masinndagemise rakenduse tddl kaameralt saadud kaadrite tdédtlemise
kiirusele kaasa. Samuti aitas ka tapsematele objektide tuvastamisele kaasa
kaamerateks valitud Arducam Fisheye moodul vdimaldas edastada juhtkontrollerile
nduetekohase resolutsiooniga informatsiooni.

Tarkvaraliselt oli olulisel kohal kogu rakenduse konteinerdamine, mis vodimaldas
rakenduse arendamist ning toodangkeskkonnas kaitamist hdlpsamaks teha, kuna
sellisel meetodil oli rakendust vdimalik kditada erinevatel arvutisisteemidel ilma
muudatusteta slisteemi enda tarkvaras.

Masinndgemise tarkvara olulisim komponent oli objektide tuvastuseks valitud meetod
ehk masinndgemise jaoks loodud narvivorgumudelid. Nende seast valiti YOLOv5
Ultralyticsi poolt, mis oli parim vdrreldes teiste saadavalolevate mudelitega oma
Uhendatud objektide tuvastuse ning nende sildistamise arhitektuuri ja parima kiiruse
ning tapsuse suhte poolest. Samuti oli see liks vahestest saadavalolevatest mudelitest,
mida oli vdimalik edukalt riistvaraliselt kiirendada.

Kdige olulisemad tulemused masinndgemise mudelite katsetes
e Masinnagemise mudelite tédpsus kasvab YOLOv5m / YOLOvV5I mudelini
e Keskmine tapsuse muutus optimeeritud ja optimeerimata mudelite vordluses oli
vaike 1,7 - 1073
e Keskmine mudelite kiiruse kasv parast optimeerimist oli 3,5 kordne
e Parima optimeeritud mudeli kiiruse kasv vorreldes optimeerimata versiooniga oli
4,3 kordne

Masinndgemise rakenduse optimeerimisel saavutati sujuv ja kiirendatud rakenduse t66,
kusjuures optimeerimise tulemusena vahenes juhtkontrolleri energiakasutus olulisel
maaral (26,8 %) ning seetdttu olid ka to6temperatuurid madalamad. Samuti toimus
selle tottu ka andmete tdétlus ja narvivorgu tod oluliselt kiiremini ning kogu

juhtkontrolleri riistvaralised kiirendid olid otstarbekalt kasutuses.
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