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Annotatsioon

Kéesoleva t00 eesmérgiks on luua Tallinna Tehnikaiilikooli avatud parklatele
parkimiskohtade hoivatuse tuvastamissiisteem. Lahendus koosneb reaalajas kaamerast
saadud kaadris olevate parkimiskohtade analiilisist ning hdivatuse tdendosuse
leidmisest. Edasiarendusel on vOimalik silisteemis kasutatavat eeltreenitud
tuvastusmudelit vilja vahetada laiemalt isetreenitud mudeliga, mis oleks spetsiaalselt
treenitud Tallinna Tehnikaiilikooli avatud parklate parkimiskohtade peal, et anda
tapsemaid tulemusi. Siisteemi on vdimalik integreerida rakendusliidesega, mis suudaks
edastada parkimiskohtade hdivatuse staatust nditeks Tallinna Tehnikaiilikooli

mobiilirakendusele.

T66 kéigus katsetati erinevate olemasolevate tehisnarvivorkude sobivust ja tdpsust ning
tdpseimat tehisnirvivorku kasutati spetsiaalse treeningandmestiku kogumiseks Tallinna
Tehnikaiilikooli véliparkla parkimiskohtadest. Kogutud andmesikuga treeniti uus
tehisndrvivork, eesmargiga suurendada parkimiskohtade seisundite tuvastuse tdpsust.
Tulemuseks tdusis parkimiskohtade seisundite tuvastuse tidpsus isetreenitud

tehisndrvivorku kastutades 10 protsenti.

Loputdd on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 23 lehekiiljel, 5 peatiikki, 27
joonist, 1 tabelit.



Abstract

Parking Space Occupancy Detection Through A Camera Picture

The purpose of this thesis is to create a system that can detect parking space occupancy
from real time camera footage, to provide information about free parking spaces to
drivers seeking parking.

The open space parking lots at Tallinn University of Technology lack physical parking
detectors, thus drivers spend extra time and resources on trying to find an available

parking space.

To solves this problem, different types of ready-made neural networks were tested out,
with the goal to detect parking space occupancy. The neural network with the highest
accuracy was used to gather a dataset consisting of parking spaces in different states

from the camera feed provided by Tallinn University of Technology.

The dataset was used to train a convolutional neural network and the final model
achieved a 99% accuracy.

The thesis is in Estonian and contains 23 pages of text, 5 chapters, 27 figures, 1 table.



Liihendite ja moistete sonastik
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Taielikult ihendatud kiht

Varjatud Kiht

Vorgusolm

Kasutatakse saadud tehisnérvivorgu viljundi muutmiseks
valitud formaati.

Convolutional Neural Network, konvolutsiooniline
tehisnarvivork, kasutatakse visuaalsete kujutiste analiiisimisel.

Common Objects in Context, suuremahuline objektide
tuvastamise, segmenteerimise andmestik.

Epoch, treeningandmestiku tdieliku treeningtsiikli 1abimise arv.
Maatriks, mis iseloomustab pildi tunnusjooni.

Gradient descent, optimeerimisalgoritm parima kaalude grupi
leidmiseks masindppes, mis iseloomustaks sisendite ja
tulemuste suhet.

Local Response Normalization, normaliseerimisprotsess, mille
kaigus summutatakse iihtlaselt suured viljundid, ning tostetakse
valjundite tundlikkust.

Max pooling, protsess, mille kdigus vahendatakse kujundise
ruumilist suurust, sdilitades tdhtsamad omadused.

Batch, andmete kogus, mida tehisnérvivorgu treeningu ajal
korraga kasutatakse.

Rectified Linear Unit, funktsioon, mis muudab koik negatiivsed
vadrtused nullideks.

Red-green-blue, punane-roheline-sinine

Aktivatsioonifunktsiooni liik, kus koikide klassifikatsioonide
toendosuste summa on 1.

Tehisnérvivorgu treenimiseks kasutatav andmestik.

Maatriks filtri ja sisendpildi korrutisest mis nditab filtrile
vastava omaduse olemasolu sisendpildil.

Fully connected layer, muudab sisendmassiivi
klassifikatsioonide arvu podhjal véljundiks.

Hidden layer, tehisnéarvivorgu kiht, kus toimub informatsiooni
tootlemine.

Node, tehisndrvivorgu viikseim element.
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1 Sissejuhatus

Tallinna Tehnikaiilikooli avalikud parklad on ko&ik véliparklad, kus puuduvad
loendusandurid ning kuhu maapealsete sensorite paigaldamine ja hooldamine oleks liiga
kulukas. Seetdttu pole autojuhile teada, kus asetsevad parklas olevad vabad
parkimiskohad ning autojuht peab vaba parkimiskoha leidmiseks kulutama rohkem aega

ja ressurssi.

T66 eesmérgiks on luua siisteem, mis votab reaalajas kaameraga parkimisplatsi osast
kaadreid ning prognoosib kaadris olevatele parkimiskohtadele vaba- ja hoivatud

toendosuse.

Stisteemi loomiseks kasutatakse Tallinna Tehnikaiilikooli poolt iiles seadistatud

kaamerat, mis asub energeetika hoone katusel ning millele on kooli sisevdrgus ligipads

reaalajas kaadritele resolutsiooniga 2688x1520 pikslit.

Joonis 1. Kaader Tallinna Tehnikaiilikooli viliparkla kaamerast.
Siisteemi peab olema suuteline tuvastama erinevates ilmastikuoludes konfigureeritud

parkimiskohtade seisundeid korge tdpsusega, eriti tdhtis on just hoivatud
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parkimiskohtade seisundi tuvastus, kuna kasutaja seisukohtalt on valeinformatsioon
vabast parkimiskohast suurema negatiivse mdjuga, kui valeinformatsioon hdivatud

parkimiskohast.

Stisteemi loomiseks uuritakse olemasolevaid objektituvastuse tehisnarvivorke ning
analiilisitakse nende sobivust ja tdpsust probleemi lahendamiseks. Parima sobivusega
tehisndrvivorku kasutatakse siisteemi algse prototiiiibina ning treeningandmestiku

kogumiseks.

Saadud treeningandmestik kontrollitakse késitsi iile, andes valesti tuvastatud
parkimiskohtade seisunditele oiged véartused. Eesmirgiks on treenida spetsiaalne
tehisndrvivork, mis suudab olemasolevast tehisndrvivorgust korgema tépsusega
parkimiskohtade seisundeid tuvastada, vottes arvesse parkimisplatsi ja kaamera omadusi
(kaamera kaugus ja nurk, puude varjud). Molemate tehisnidrvivorkude tépsuseid

analiilisitakse uue kogutud andmestiku peal.
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2 Analiiiis ja testimine

Selles peatiikis uuritakse vdimalikke lahendusi ning nende lahenduste sobivust antud
probleemile.

2.1 Parkimissensorid

Parkimisplatside haldamiseks on voimalik kasutusele votta erinevaid fiitsilisi
parkimissensoreid, mida saab installeerida mistahes konfiguratsioonis. Parkimissensorid
voivad olla paigaldatud niiteks maa-aluste-, maapealsete- voi laesensoritena. Koik
sensorid on lihenduses parkimise juhtimissiisteemiga, ning suudavad reaalajas edastada

vastava parkimiskoha seisundit, kasutades kahesuunalist raadiosidemehhanismi [1].

2.1.1 Maa-alused sensorid

Maa-alused sensorid paigaldatakse maa puurimise kiigus, olles dra moddetud ja

margitud parkimiskoha keskpunkti [2]. Nende toiteallikad kestavad umbes 7 aastat ning

tootavad stabiilselt karmides keskkondades ja temperatuuri kdikumisel [2].

Joonis 2. Maa-alune parkimissensor [1].
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2.1.2 Maapealsed sensorid

Maapealseid sensoreid on vdimalik paigaldada nditeks Ohukestele pindadele, mis
katavad kaableid voi torustikku ning asukohtadele, kus maapinna puurimine ei pruugi

olla vdimaluseks [1].

Reserved

No Parking

Joonis 3. Maapealsed parkimissensorid [1].
2.1.3 Laesensorid

Hea nahtavuse ja vidrvikoodiga LED laesensoreid voimaldavad siseparklates
autojuhtidel ndha parkimisplatsil mitme rea parkimiskohtade hetkeseisu [1]. Iga
laesensor, kombinatsioonis maalause sensoriga, jalgib eraldi vastavat parkimiskohta,

tuvastades sdiduki saabumist, kohalolekut ja valjumist [3].

T

Joonis 4. Erinevate vérvikoodidega LED laesensorid [1].
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2.1.4 Paigaldamisprotsess

Parkimissensorite paigaldamine nouab palju t66joudu ja rahalist ressurssi, seega pole
tegu koige efektiivsema lahendusega. Maa-aluste parkimissensorite paigaldamine
véliparklatele, kaasa arvatud Tallinna Tehnikatilikooli peaparklale, koosneks mitmest

etapist.

Koigepealt on vaja liles seada vorguithendus haldussiisteemi ja iga parkimissensori
vahel, ning kontrollida kas raadiosagedussignaalid on piisavalt tugevad, et sensorid
suudaksid parkimisinformatsiooni edastada [2]. Seejdrel tuleb é&ra kaardistada

parkimisplats ja méadrata igale parkimiskohale vastav parkimissensor, mis

installeeritakse teedeehituse spetsialistide poolt [2].

Joonis 5. Maa-aluse parkimissensori paigaldamisprotsess [2].

2.2 Tehisnarvivérgud

Tehisnarvivorgud pakuvad kiiret ja odavat lahendust erinevatele probleemidele ning on
iiks voimalikest tehnoloogiatest, mida saab lahendusena kasutusele vdtta.
Tehisndrvivork elimineeriks vajaduse investeerida parkimissensorite —siisteemi
paigaldusse ja hooldusesse. Selle asemel saab kasutada parkimisplatsist reaalajas
videokaadreid, mida saab toodelda tehisndrvivorguga ning tulemuseks tuvastada
parkimiskohtade vastavad seisundid. Sitivadppe tehnikad on muutnud tehisintellekti
maailma, ning tehisnarvivorgud on tédnaseks suutelised inimestest paremini lahendama

néo - ja objektide tuvastusiilesandeid [4].

Tehisndrvivork koosneb mitmetest omavahe iihendatud neuronitest, mida nimetatakse
ka sdlmedeks [5]. Uks sdlm koosneb sisenditest, viljundist ning sdlme sees olevatest
kaaludest ja aktivatsioonifunktsioonist [5]. SGlmed saavad sisendit teistelt solmedelt voi

vilistest allikatest [5]. Igale sisendile méadratakse kaal vastavalt selle sisendi suhtelisele
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tahtsusele teiste sisendite suhtes [5]. Solme véljundiks on aktivatsioonifunktsiooni
tulemus kaalutud sisendite summast [5].

1
b\
wl
XNl —— Y
A'
X2

Output of neuron = Y= f(wl. X1 +w2.X2 + b)

Joonis 6. Tehisndrvivorgu sdlm [6].
Solmed jagunevad erinevateks kihtideks, mis annavad meile tervikliku tehisndrvivorgu.
Esimeseks kihiks on sisendkiht, kus arvutusi ei tehta ning informatsioon antakse edasi
jargmisele kihile [5]. Jargnevaid kihte nimetatakse varjatud kihtideks, kus toimub
vahepealne informatsiooni t66tlemine v3i arvutamine [5]. Viimases kihis ehk
viljundkihis kasutatakse aktivatsioonifunktsiooni, mis annab meile soovitud formaadis
véljundi [5].
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Joonis 7. Kolme kihiline tehisnérvivork [6].
Tehisnarvivorke on vodimalik treenida kahel peamisel viisil: jérelevalvega ja
jarelevalveta. Jarelevalvega treenimine nduab koigepealt treeningandmete kogumist
ning Giget klassifitseerimist, niiteks éra sorteeritud piltide kogum vabadest ja hdivatud
parkimiskohtadest [7]. Treeningu alustamisel méératakse sdlmede kaalud juhuslikult voi
kasutatakse algoritme, mis votavad arvesse ka tehisndrvivorgu suuruse, nditeks Xavier-i
algoritm [8]. Treeningu eesmirgiks on leida parim grupp kaalude véirtusi, mille

tulemusel viljundi tépsus tduseks [7].

2.2.1 COCO andmestikuga eeltreenitud tehisnirvivork

COCO! (Common Objects in Context), pakub ulatuslikku andmestikku objektide
tuvastamise ja segmenteerimise jaoks. Andmestik koosneb 1,5 miljonist objekti
eksemplarist ning koik objektid on omakorda jagatud vastavatesse kategooriatesse.

Seega on voimalik tuvastada iihe kaadri pealt erinevaid objekte ja nende asukohti.

! http://cocodataset.org/#home
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Joonis 8. Niidis COCO andmestikus olevast pildist ning seal tuvastatud autodest?.

Kéesolevale toole lahendust pakkuva siisteemi loomisel katsetati parkimisplatsil
objektide tuvastust Tensorflow poolt COCO andmestiku pohjal eeltreenitud koige
mahukamat ja joudluselt suurimat mudelit nimega faster_rcnn_nas?, mis kasutab
objektide tuvastamiseks Faster R-CNN? (Faster Region-based Convolutional Network)

meetodit ning NAS (Neural architecture search) tehnikat.

Mudelit katsetati iiksikute véljaldigatud parkimiskohtade peal kasutades Tensorflow
Object Detection* niiteprojekti, eeldades et kui mudel sdiduki objekti pildil ei tuvasta,
siis on parkimiskoht vaba. Andes sisendiks hoivatud parkimiskohast pildi, ei suutnud

mudel tuvastatud objekte sdidukina klassifitseerida.

! http://cocodataset.org/#explore
2

https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object_detection/g3doc/detection_model_zoo.
md#coco-trained-models

% https://arxiv.org/abs/1506.01497

4 https://github.com/tensorflow/models/tree/master/research/object_detection#tensorflow-object-
detection-api
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http://download.tensorflow.org/models/object_detection/faster_rcnn_nas_coco_2018_01_28.tar.gz

Joonis 9. Haivatud parkimiskohtade objekttuvastuse tulemused.

Kehva tuvastuse pdhjuseks on mudeli mittespetsialiseeritud {ilesehitus ning
treeningprotsessi kdigus on suur hulk ressursist suunatud voimalikult paljude objektide
tuvastusele, mitte tihele kindlale objektile, et saavutada kdrge tdpsus. Samuti méangivad
rolli treeningandmestiku omadused. Néiteks COCO andmestik koosneb hea
resolutsiooniga maapealse vaatenurgaga piltidest, mis ei ldhe kokku antud t66s

kasutatud kaugelt jalgitavate, pealtvaates parkimiskohta piltidega.

2.2.2 CNRPark+EXT andmestikuga eeltreenitud tehisnarvivork

CNRPark+EXT! andmestik on loodud just parkimiskohtade visuaalse hdivatuse
tuvastamiseks. Andmestik koosneb 144,965 hdivatud voi mittehdivatud parkimiskohast

erinevatel aegadel ja ilmastikuoludes.

L http://cnrpark.it/
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http://cnrpark.it/models/CNRPark-Trained-Models.zip

Joonis 10. Néiteid vabadest ja hdivatud parkimiskohtadest CNRPark+EXT andmestikus [9].
CNRPark+EXT pakub ka erinevaid BVLC (The Berkeley Vision and Learning Center)
Caffe! raamistikuga eeltreenitud tehisnirvivorkude mudeleid. Selleks, et projekti kiigus

neid mudeleid kasutada saaks, tulevad need esmalt konverteerida Caffe mudelitest
Tensorflow mudeliteks. Konverteerimiseks modifitseeris autor juhendi?® jargi caffe-

tensorflow?® projekti, mis suudaks genereerida eraldiseisvad mudelid.

Siisteemi loomise jaoks valiti mudeli nimega mAlexNet-on-PKLot2Days, mis on
loodud mAlexNet (mini AlexNet) arhitektuuriga [10]. Konverteeritud mAlexNet-on-
PKLot2Days mudeli sisendiks on iiks 256x256 piksli suurune pilt ithest parkimisplatsist

ning mudeli viljund koosneb vaba ja hoivatud tdendosusest, mille kogusumma on 1.

2.2.3 Isetreenitud tehisnérvivork

Isetreenitud tehisndrvivorgu eesmirgiks on tosta klassifitseerimistdpsust, kasutades
treenimiseks sarnases keskkonnas kogud andmeid. Kuna mAlexNet-on-PKLot2Days
mudel oli treenitud Itaalias kogutud andmete peal, siis Eesti kliimat arvestades langeks

talveperioodidel klassifitseerimistdpsus markimisvairselt.

! https://caffe.berkeleyvision.org/
2 https://ndres.me/post/convert-caffe-to-tensorflow/

3 https://github.com/ethereon/caffe-tensorflow
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http://cnrpark.it/models/CNRPark-Trained-Models.zip

Isetreenitud tehisnarvivork annaks voimaluse tdiendada treeningandmete hulka, lisades
aastaaegadega seonduvad olukorrad ja erijuhtumid, niiteks talvel kokku aetud

lumehanged, mis voivad samuti parkimiskoha hdivata.
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3 Tehniline lahendus

Selles peatiikis kirjeldatakse siisteemi iilesehitust. Siisteem on iiles ehitatud Anaconda®
platvormil loodud virtuaalses keskkonnas, mis on konfigureeritud kasutama
programmeerimiskeeleks Pythonit?. Keskkonda on installeeritud OpenCV? teek, mida
kasutatakse reaalajas parkimisplatsi kaadrite kittesaamiseks ning nende kaadrite
tootlemiseks. Parkimiskohtade koordinaatide rotatsiooni ning muude arvutuste jaoks
kasutatakse installeeritud Numpy* teeki. Erinevate treenitud tehisnérvivorkude
kasutamiseks kasutatakse Tensorflow® teeki ning tehisnirvivorgu treenimiseks

kasutatakse Jupyter® keskkonda koos Keras’ teegiga.

Siisteemi  sisendiks on videokaader parkimisplatsist ning andmed kaadril olevate
parkimiskohtade koordinaatidest. Koordinaatide pohjal 15igatakse kaadrist vélja koik
parkimiskohad ning kontrollitakse, et parkimiskoha pildisuurus oleks 256x256 pikslit,
mis on vajalik nii mAlexNet-on-PKLot2Days mudeli kui ka isetreenitud

tehisnarvivorgu mudeli jaoks.

3.1 Konvolutsiooniline tehisnarvivork

Kuna eesmaérgiks on tuvastada pildi jargi kas parkimiskoht on vaba voi hdivatud, siis
selle probleemi lahendamiseks on mAlexNet-on-PKLot2Days mudel treenitud
mAlexNet konvolutsioonilise tehisnarvivorguna [9]. Edasi vaadeldakse antud
mAlexNet-on-PKLot2Days mudeli struktuuri ja todtamise tervet protsessi, alustades

sisendvairtustest ning 16petades viljundi aktivatsioonifunktsiooniga.

! https://www.anaconda.com/
2 https://www.python.org/

3 https://opencv.org/

4 https://www.numpy.org/

S https://www.tensorflow.org/
® https://jupyter.org/

7 https://keras.io/
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Joonis 11. mAlexNet-on-PKLot2Days mudeli struktuur [9].
3.1.1 Sisend

Tehisndrvivorgu sisendiks on 256x256 piksli suurune RGB pilt parkimiskohast, mida
saab esitada pikslivaartuste massiivina 256x256x3, kus 3 viitab RGB véirtustele. Igale

massiivis olevale indeksile antakse vadrtus 0-225, mis iseloomustab pikslite

intensiivsust selles punktis. [11]

[118 118 119 119 128 119 118 118 124 125 126 124 121 111 91 71 72 8@

88 122 163 285 195 178 168 152 139 137 16@ 183 203 216 225 234 234 233
236 236 238 249 239 237 237 233 228 227 228 227 223 219 214 211 288 206
205 206 205 201 196 192 188 183 186 178 177 171 165 163 165 167 168 168
168 167 167 166 168 169 171 172 173 174 176 179 181 183 184 185 183 181
188 180 179 178 178 179 177 177 178 179 181 184 185 185 187 186 185 184
184 184 185 185 185 185 185 184 182 181 179 178 180 189 182 182 182 182
181 188 179 178 178 178 179 179 179 179 179 179 188 179 179 179 179 188
182 182 181 180 18@ 181 183 183 184 185 186 187 188 180 189 180 190 189
187 183 178 178 18@ 185 19@ 195 199 28@ 198 197 195 192 191 198 189 191
191 198 19¢ 188 186 185 184 184 184 184 183 183 183 182 181 182 185 185
186 187 187 187 186 186 186 185 185 185 185 185 186 186 186 185 185 184
184 184 184 184 186 186 187 187 187 186 186 185 185 185 185 184 187 189
193 195 197 196 192 188 185 179 173 171 173 175 180 194 204 214 223 233
233 228 223 225]]

Joonis 12. Sisendpilt pikslivdéartuste massiivina.
3.1.2 Konvolutsiooniline kiht

Konvolutsiooniliste tehisnarvivorkude, samas ka mAlexNet-on-PKLot2Days mudeli,
esimeseks varjatud kihiks on konvolutsiooniline kiht. Selle asemel, et tehisnérvivorgu
sisendiks anda terve pildi massiivi, tiikeldatakse see viiksemateks kattuvateks osadeks.
Konvolutsioon suudab séilitada pikslite ruumilise suhte, Oppides dra tundma pildi

omadusi 1abi viiksemate sisendite [11].

Konvolutsioonilises kihis luuakse koigepealt etteantud arv kerneleid ehk filtreid, mis
tootavad pildi tunnusjoonte detektoritena. mAlexNet-on-PKLot2Days mudelis on 16

erinevat filtrit massiividega 11x11x3. Pildi tunnusjoonteks voivad olla néiteks virvid,
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sirgjooned vOi koverjooned. Filtrite védrtused ja kaalud leitakse tehisnirvivorgu
treenimise kdigus. Mida rohkem filtreid meil on, seda paremini suudab tehisnérvivork

piltide omadusi ja mustreid tuvastada.

0 ] ] 30 0 ] ]

0 0 0 30 ] 0 0

0 0 0 30 ] 0 0

0 ] ] 30 0 ] ]

0 0 0 ] ] 0 0

Pixel representation of filter Visualization of a curve detector filter

Joonis 13. Filter, mis tuvastab kdverjoont [11].
Iga loodud filter liigub vastavalt antud sammule iile sisendpildi ning arvutab sisendpildi
ja filtri vadrtuste korrutised hetkepiirkonnas. Koik sammujéargsed korrutised loovad uue

massiivi, mida nimetatakse tunnuskaardiks. [12]

1 /1|1 0|0
0(1|1 1|0 i} 41314
0o/o0|1 1|1 X 0 0 mmpe [2]4]3
0o|o|1 1|0 0 2|13|4
o(1(1/0|0 .
Filter Activation Map
Image

1/1|1(0|0

O(1(1|1|0 41314

0j0f1]1/1} |2/4]3

o o1, 1[0]| |2

0 11|00

Calculation proccess with stepas 1

Joonis 14. Tunnuskaardi arvutamise protsess [12].
Tunnuskaartide massiivi suurus soltub filtrite arvust, kuna iga filter loob uue

tunnuskaardi ning filtri suurusest ja sammu pikkusest. mAlexNet-on-PKLot2Days
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mudeli konvolutsioonilise kihi véljundiks on tunnuskaartide massiiv suurusega
36x36x16, kuna sisendpildi suurus on 256x256, filtri suurus on 11x11, filtri

litkumissamm iile sisendpildi on 4 ning filtreid kokku on 16.

Tehisnérvivorkude esimene konvolutsiooniline kiht suudab tuvastada ainult madala
taseme tunnuseid, seega esimese kihi véljud kirjeldab ainult originaalpildi asukohti, kus
ilmuvad filtrite poolt leitud madala taseme omadused. Selleks, et tuvastada korgema
taseme omadusi, peame saadud tunnuskaartide massiivile rakendama jargmise
konvolutsioonilise kihi filtrid. Korgema taseme filtrid voivad olla niiteks joonte

kombinatsioonid, ringid vai ruudud. [11]

3.1.3 ReLU

Konvolutsiooniliste kihtide vahel kasutatakse RelLU (Rectified Linear Unit)
operatsiooni, mis rakendatakse sisendi igale vaartusele. ReLU vahetab koik negatiivsed

védrtused nulliga. [12]

Qutput = Max(zero, Input)

Joonis 15. ReL.U operatsioon [12].
ReLU operatsiooni eesmérgiks on tdsta sisendi mittelineaarsust, kuna pildid on loomult
mittelineaarsed. Mittelineaarsuse all moeldakse nditeks pikslitevahelisi tileminekuid ja
piirjooni. Konvolutsioonilise kihi véljund sisaldab filtrite tulemusel uduseid piirjooni
ning lineaarseid {ileminekuid tumedatest védrvidest heledate vérvideni. ReLU
kasutamisega saame pildilt eemaldada koik negatiivsed, tumedad elemendid ning selle
tulemusel tostame pildi mittelineaarsust, muutes piirjooned selgemaks ning virvide

tileminekud &kilisemaks. [13]
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Joonis 16. ReLU operatsiooni kasutamine pérast konvolutsioonilist kihti [12].
3.1.4 Lokaalse vastuse normaliseerimine

Local Response Normalization (LRN) tuleb kasutusele parast ReLU neuronite
véljundite arvutamist, kuna ReLU ei vaja sisendite normaliseerimist. Kui ReLU
viljundid on kdikides kohalikes naabruskondades iihtlaselt suured, siis LRN summutab
need viljundid ja kui me normaliseerimise aktiveeritud neuroni kohaliku naabruskonna

timber, siis muutub see neuron veelgi tundlikumaks vorreldes tema naabritega [14].

3.1.5 Maksimaalne ahenduskiht

Maksimaalse ahenduskihi (max pooling) iilesandeks on jark-jargult viahendada kujutise
ruumilist suurust, et vdhendada parameetrite ja arvutuste hulka. Max pooling voetakse

perioodiliselt kasutusele parast konvolutsioonilisi kihte. [15]

Max pool votab etteantud suurusega maatriksist suurima véartuse. Maatriks paigutatakse
sarnaselt tunnuskaartide loomisel sisendiks olevale massiivile ning nihutatakse etteantud

sammu vorra. [16]

Populaarsemad max pooling variatsioonid on kattuvad (overlapping) ahenduskihid, kus
ahenduskihi maatriksi suuruseks on 3x3 ning liikumissammuks 2 ja tavalised
ahenduskihid, kus maatriksi suuruseks on 2x2 ning liikumissamm on samuti 2 [15].

mAlexNet-on-PKLot2Days mudel kasutab kattuvat maksimaalset ahenduskihti.
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Joonis 17. Tavaline maksimaalne ahenduskiht [15].
3.1.6 Tiielikult iihendatud kiht

Taielikult ithendatud kiht (Fully Connected Layer) muudab sisendmassiivi N
dimensiooniliseks vektoriks, kus N on etteantud Klassifikatsioonide arv. Antud
tehisnarvivorgus on 2 Kklassifikatsiooni ,,free“ ja ,busy”, ehk parkimiskoha
hetkeseisundid. [11]

Taielikult Gihendatud kiht vaatab eelmisest kihist saadud tunnuskaarte, mis nuiidseks
kujutavad korgetaseme omadusi, ning mddrab dra millised omadused kattuvad koige
rohkem antud klassifikatsiooniga. Néiteks ,,hdivatud™ klassifikatsiooni alla kuuluvad

korgetaseme omadused nagu autorehvid, tuled, kapott jne.

3.1.7 Viljund ja softmax aktivatsioonifunktsioon

Taielikult thendatud kihist saadud véljund muudetakse vastavalt valitud
aktivatsioonifunktsioonile digesse formaati. mAlexNet-on-PKLot2Days mudel kasutab
véiljundi formaadi loomiseks softmax aktivatsioonifunktsioon, mis muudab
klassifikatsioonide védrtused tdendosusteks ning kdikide tdendosuste summa on alati 1.
Seega tehisnarvivorgu véljundiks on alati vektor suurusega 2, kus esimene indeks néditab

»free‘ klassifikatsiooni tdendosust ning teine indeks ,,busy* klassifikatsiooni tdendosust.

3.2 Konvolutsioonilise tehisnirvivorgu treenimine

Selles peatiikis kirjeldatakse konvolutsioonilise tehisnédrvivorgu treenimise etappe.

Tehisnarvivorgu loomisel voeti  aluseks autori  poolt modifitseeritud Kerase
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konvolutsioonilise tehisnirvivorgu loomise projekt! ning hiljem konverteeriti Kerase

mudel Tensorflow mudeliks, kasutades olemasolevat keras_to_tensorflow? projekti.

Layer 2 Layer 3 Fully Connected
Layer 1 Y Y Layer
- L =
—_— 3 » o
> > >
"
=

Feature Extractors \ Classifier j

Joonis 18. Isetreenitava konvolutsioonilise tehisnérvivorgu struktuur, vt. lisa 2.

3.2.1 Treeningandmete ettevalmistus

Selleks, et iildse oleks vdimalik tehisnarvivorku treenida, on meil vaja treeningandmeid.
Treeningandmeteks voivad olla niiteks tekstildigud, pilt- voi helifailid, millele on kaasa

antud vastavad margid, kuidas neid andmeid digesti kategoriseerida.

Teenimise alustamisel valitakse dra ka treeningandmete ploki (batch) suurus. Kuna
tehisnarvivorgu treenimise ajal on ebaefektiivne korraga tervet treeningandmestikku
sisendiks anda, siis tuleb see koigepealt hajutada plokkideks [17]. Ploki suurus piirab
tehisnédrvivorgule ndidatavate testandmete hulka enne kaalude uuendamist. Sama
piirang kehtib ka siis, kui tehisndrvivorgu treenimine on 1dppenud ning soovitakse uusi
andmeid toodelda [17].

Ploki suuruse valimisel peab arvestama selle moju tehisnarvivorgu treenimisele. Valides
Ploki suuruseks viikese vairtuse, muutub tehisnarvivorgu treenimine kiiremaks, kuid

arvutatud kaalude tulemused vdivad muutuda ebastabiilseks. [18]

Tehisnirvivorgu treenimisel tuleb #ra miirata ka epohhi hulk. Uhe epohhi jooksul Iibib
terve treeningandmestik tihe tdieliku treeningtsiikli. Mida suurem on epohhide arv, seda

rohkem muudetakse tehisnarvivorgus kaalude vaartuseid. [19]

1 https://www.kaggle.com/uysimty/keras-cnn-dog-or-cat-classification

2 https://github.com/amir-abdi/keras_to_tensorflow
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3.2.2 Gradientlaskumine ja kaotuse funktsioon

Gradientlaskumine (Gradient Descent) on iteratiivne optimeerimisalgoritm, mida
kastutatakse masindppes parimate neuronite kaalude leidmiseks [19]. Optimaalse
tulemuse saamiseks proovitakse leida kaalude kogum, mis sobib kdige paremini

sisendite ja tulemuste suhete jaoks [20].

Labelled data
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Joonis 19. Margistatud andmete sisendite ja véljundite suhted, mille kohta tuleb leida kdige optimaalsem
mudel [20].

Treeningu alguses on kaalude vaartused juhuslikud ning gradientlaskumise kaigus
hakatakse kaale uuendama kaotuse funktsiooni (loss function) minimeerimise suunas
[21]. Kaotuse funktsiooni tulemus {itleb meile kui ldhedal oleme mudelile, mille
sisendparameetrid vastavad viéljud parameetritele [20]. Projekti tehisnéarvivorgu
treenimiseks kastutatakse Kerase binary_crossentropy kaotuse funktsiooni, kuna meil
on ainult 2 erinevat klassifikatsiooni. binary_crossentropy kaotuse funktsioon alustab

t06d andmete jagamisega, andes {ihele klassile véaartuseks 1 ja teisele véartuseks 0 [22].

29



1 o—1—000 —@ o—

Positive Class

Negative Class

0 —@ @

-3 -2 -1 0 1 2 3 4 3

Joonis 20. Andmete jagumine kahte erinevasse klassidesse [22].
Seejarel leitakse sobiv sigmoidkover, mis esindaks kahe klassi tdendosusi vastavates
punktides. Uhe Klassi tdendosused asuvad sigmoidkdvera all ning teise Klassi

toendosused asuvad sigmoidkdvera peal. [22]

Probability
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Joonis 21. Andmete mdlema klassi tdendosused [22].

Lopuks on vdimalik leida kaotuse funktsiooni védrtuse, arvutades negatiivse logaritmi
koikidest saadud vidrtustest ning vottes nendest védrtuste keskmise. Negatiivne
logaritm sobib seepérast, et mida ldhemal on tdendosuse védrtus Oigele klassi

algvéirtusele, seda vdiksema véaartuse annab meile negatiivne logaritm [22].
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Joonis 22. Kaotuse funktsiooni keskmine védrtus parast negatiivse logaritmi leidmist tdendosustest [22].

3.2.3 Ala- ja iilesobitamine

Treenimise jooksul on eesmirk leida selline mudel, mis suudaks uusi andmeid edukalt
iildistada. Uldistamine viitab sellele, kui histi on mudel suuteline omandatud mdisteid

rakendama néidetele, mida treeningandmetes ei olnud.

Mudeli alasobitamine (underfitting) voib tekkida liiga vdikese epohhi arvu voi kehva
treeningandmete tottu. Mudel jaddb liiga lihtsustatuks, ning seetOttu ei leita sobivat

andmete suundumust ja mudeli tipsus langeb [23].

Under-fitting

Joonis 23. Mudel, mis on liiga lihtne, et selgitada erinevusi [23].
Ulesobitamine (overfitting) tekib treeningandmete liiga suurest kogusest ja mudeli
mahtuvusest. Tulemuseks on mudel, mis Opib treeningandmetelt liiga hésti ning suudab
hésti toimida ainult treeningandmetel [24]. Uute andmete esitamisel on mudeli tipsus

madal.
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Over-fitting

Joonis 24. Mudel, mis on liiga detailne ning kus iildistamine on madal [23].
Ulesobituse tekkimist saab diagnoosida, jilgides mudeli tépsust nii treeningandmetel

kui ka eraldiseisvatel valideerimisandmetel treeningprotsessi kdigus [24].

Mudeli treenimise kdigus jélgiti nii treeningandmete kui ka valideerimisandmete tdpsust

parast igat epohhi 16ppu, vt. lisa 3.

1000 — Training accuracy
— VWalidation accuracy

0.995

09590 4

0.985

0.980

0975

Joonis 25. Treeningandmete ja valideerimisandmete tépsus pérast igat epohhi.
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4 Tulemused

Selles peatiikis vaadeldakse nii olemasoleva mAlexNet-on-PKLot2Days mudeli kui ka
isetreenitud mudeli tipsust, tuues vélja protsessi kdigus leitud norkused ja vdimalikud

lahendused.

4.1 mAlexNet-on-PKLot2Days mudeli tipsus

mAlexNet-on-PKLot2Days mudelit katsetati 27 erineva parkimiskoha peal, mis vdeti
Tallinna Tehnikaiilikooli véliparkla kaadritest. Parkimiskohti jélgiti kahe to0pédeva

jooksul ning parkimiskohtadest tehti pilt iga viie minuti jirel. Kdik pildid sorteeriti

vastavalt mudeli viljundile vaba voi hdivatud siltidega kaustadesse.

Joonis 26. Konfigureeritud parkimiskohad kaaderpildis. Iga parkimiskoht on nummerdatud ning sinised
kastid méédravad dra kaadril véljaldigatavad piirkonnad, mida hiljem kastutatakse tehisndrvivorgu
sisenditena.

Kokku tehti kahe toopaeva jooksul 18928 pilti, millest digesti oli ennustatud 17991 ning

mudeli tdpsuseks jdi 95%, vt. lisa 1. Mudeli tdpsuse médramisel peab arvesse votma ka

33



kas valed ennustused oli vale-positiivset (false positive) voi vale-negatiivset (false

negative) tiiiipi.

Vale-positiivsed on juhtumid, kus mudel on ennustanud parkimiskoha seisundiks
,vaba“, kuid tegelikkuses on parkimiskoht hdivatud. Vale-negatiivsed on juhtumid, kus
mudel on ennustanud parkimiskoha seisundiks ,hoivatud®, kuid tegelikkuses on

parkimiskoht vaba.

Valedest ennustusest vale-positiivseid juhtumeid oli 157 ning vale-negatiivseid
juhtumeid 780. Kasutajakogemuse poolelt tekitavad vale-positiivsed juhtumid rohkem
kahju, kui vale-negatiivsed juhtumid, kuna kasutaja loodab néha antud informatsiooni

pohjal vaba parkimiskohta, mida ta saaks kasutada.

Kogutud katseandmete pohjal on vdimalik vélja selgitada ka valede ennustuste
pdhjuseid. Vale-positiivsed juhtumid tekkisid kaamera kehva nurga, parkimiskoha

kauguse, heleda valguse ning auto osalise véljaldike kombinatsioonist. Vale-negatiivsed

juhtumid tekkisid aga keskpdeval tekkinud varjudest voi 60sel vihese valguse tottu.

Joonis 27. Naiteid vale-positiivsetest (lileval) ja vale-negatiivsetest (all) juhtumitest.

4.2 Isetreenitud tehisnidrvivorgu mudeli tapsus

Isetreenitud tehisndrvivorgu jaoks kasutati kahe toopdeva jooksul Tallinna
tehnikaiilikooli peaparklast kogutud parkimiskohtade andmestikku, mis oli eelnevalt
kategoriseeritud mAlexNet-on-PKLot2Days mudeli poolt ning kus valed véartused

asendati digetega.
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Isetreenitud tehisnérvivorgu mudeli ja mAlexNet-on-PKLot2Days mudeli vordlemiseks
koguti uus treeningandmetest erinev parkimiskohtade andmestik, mis koosnes 11338

vabast ja 3998 hoivatud parkimiskohast.

Tabel 1. mAlexNet-on-PKLot2Days mudeli ja isetreenitud tehisnérvivorgu mudeli tulemused.

Vaba Hoivatud | Vale-positiivne | Vale-negatiivne | Téapsus
mAlexNet-on- | 10212 3000 998 1126 86.15%
PKLot2Days
mudel
Isetreenitud 11302 3989 19 26 99.7%
tehisnarvivorgu
mudel
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5 Kokkuvote

Kéesoleva uurimist6d eesmargiks oli koostods Tallinna Tehnikaiilikooliga luua
siisteem, mis suudaks reaalajas videokaadrist tuvastada parkimiskohtade hoivatud voi

vaba seisundit.

Analiitisi  kdigus leiti, et probleemi lahendamiseks sobib kdige paremini
konvolutsiooniline tehisndrvivork, mis on mdeldud just pilttuvastusprobleemide

lahendamiseks.

Olemasolevate tehisndrvivorkudega lahendused andsid piisavalt tdpseid tulemusi, et
luua mitmekesine treeningandmestik parkimiskohtade seisunditest kahe toGpaeva
jooksul, kasutades Tallinna Tehnikaiilikooli poolt installeeritud kaamerat.
Treeningandmestiku loomisel parandati valesti tuvastatud parkimiskohtade seisundid

Oigete védrtustega.

Saadud andmestikku kasutati uue tehisndrvivorgu loomisel, mis koosnes kolmest
konvolutsioonilisest kihist, et tuvastada treenimise kéigus vajalikud sisendite omaduste
filtrid ning tdielikult iihendatud kihist, mis andis tulemustele vastavad

klassifikatsioonid.

Tulemuseks paranes parkimiskohtade seisundite tuvastuse tapsus 86-It protsendilt 99
protsendini, kuna uus tehisnirvivork oli treenitud kasutatavate parkimiskohtade
andmete peal, vottes arvesse kaamera nurka, kaugust ning eriolukordi, néiteks puude

varjud ja vihene valgus.

Edasiarenduse jargmiseks etapiks on luua siisteemile rakendusliides, mis annaks
paringute pohjal konfigureeritud parkimiskohtade seisunditest reaalajas informatsiooni.
Samuti saab jitkata parkimiskohtadest andmestiku kogumisega ja tehisnarvivorgu

uuendamisega, lisades erinevatel aastaaegadel ja ilmastikuoludes kogutud andmeid.
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Lisa 1 — mAlexNet-on-PKLot2Days mudeli

klassifitseerimiskatsete tulemused

Parkimiskoha nr Vaba Hoéivatud | Vale-positiivne | Vale-negatiivne
0 419 233 1 46
1 432 227 5 35
2 428 212 18 41
3 413 241 1 44
4 369 270 5 56
5 441 226 0 32
6 407 266 3 23
7 346 282 3 68
8 387 245 0 67
9 311 288 40 60
10 292 328 15 64
11 378 245 6 70
12 398 287 4 10
13 433 263 0 3
14 386 303 6 4
15 435 261 0 3
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Parkimiskoha nr Vaba Hoivatud | Vale-positiivne | Vale-negatiivne
16 417 272 9 1
17 514 166 0 19
18 627 63 0 9
19 470 202 0 27
20 416 262 1 20
21 433 232 7 27
22 493 233 1 26
23 449 233 2 15
24 452 225 14 8
25 443 238 16 2
26 424 275 0 0
Vaba Hoivatud | Vale-positiivne | Vale-negatiivne
Kokku 11413 6578 157 780
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Lisa 2 — Isetreenitud tehisniArvivorgu struktuur

Layer (type) Output Shape Param #
comv2d_1 (Convad)  (Nome, 254, 254, 32) 896
batch_normalization_1 (Batch (None, 254, 254, 32) 128
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (None, 127, 127, 32) 0
dropout_1 (Dropout) (None, 127, 127, 32) 0
conv2d_2 (Conv2D) (None, 125, 125, 64) 18496
batch_normalization_2 (Batch (None, 125, 125, 64) 256
max_pooling2d 2 (MaxPooling2 (None, 62, 62, 64) 0
dropout_2 (Dropout) (None, 62, 62, 64) 0
conv2d_3 (Conv2D) (None, 60, 60, 128) 73856
batch_normalization_3 (Batch (None, 60, 60, 128) 512
max_pooling2d 3 (MaxPooling2 (None, 30, 30, 128) 0
dropout_3 (Dropout) (None, 30, 30, 128) 0
flatten_1 (Flatten) (None, 115200) 0
dense_1 (Dense) (None, 512) 58982912
batch_normalization_4 (Batch (None, 512) 2048
dropout_4 (Dropout) (None, 512) 0
dense_2 (Dense) (None, 1) 513

Total params: 59,079,617
Trainable params: 59,078,145
Non-trainable params: 1,472
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Lisa 3 — Isetreenitud tehisnarvivorgu treenimistulemused

Epoch 1/6

1453/1453 [==============================] - 6281s 4s/step - loss: 0.0297
acc: 0.9917 - val loss: 0.1106 - val _acc: 0.9752

Epoch 2/6

1453/1453 [==============================] - 62555 4s/step - loss: 0.0214
acc: 0.9938 - val loss: 0.0053 - val _acc: 0.9986

Epoch 3/6

1453/1453 [==============================] - 6267s 4s/step - loss: 0.0175
acc: 0.9954 - val loss: 0.0067 - val _acc: 0.9986

Epoch 4/6

1453/1453 [==============================] - 6280s 4s/step - loss: 0.0173

acc: 0.9955 - val loss: ©.0045 - val_acc: 0.9983

Epoch 00004: ReducelLROnPlateau reducing learning rate to
0.0005000000237487257.

Epoch 5/6

1453/1453 [==============================] - 6282s 4s/step - loss: 0.0076
acc: 0.9979 - val loss: 0.0012 - val _acc: 0.9994

Epoch 6/6

1453/1453 [==============================] - 6656s 5s/step - loss: 0.0084

acc: 0.9980 - val loss: 0.0028 - val _acc: 0.9992
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