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Annotatsioon

Passiiv-infrapunasensorid ~ on  turvaseadmetes  laialdast  kasutust = omavad
riistvarakomponendid. Suurendamaks antud komponentidest tulenevat vairtust, oli
kdesoleva t00 eesmirgiks kasutada reaalsetes turvaseadmetes kasutatava
konfiguratsiooniga, installatsiooniga ning seadistusparameetritega infrapunasensorite
poolt regulaarse t60 kidigus kogutud andmete peal masindppe pakutud voimalusi.
Masindppelised meetodid lubavad omandada kogutud andmetest lisateadmisi seadme
poolt tajutud olukorrast, et pakkuda seadmeid kasutavale turvatodtajale lisavairtust juba
toimivatest seadmetest. ToO kéigus koostati antud tingimustele vastavate seadmete
modtetulemustest andmestik, rakendati andmestikule masindppe lahendusi ning
analiiiisiti loodud lahenduste tulemuslikkust. Kogutud andmetest oldi vdimeline
andmeid kogunud seadmete konfiguratsiooni muutmata luua klassifitseerimismudel,
mis suudab infrapunasignaali analiiiisides tuvastada infrapunaenergiat kiiranud keha
klassi jargnevatest valikutest: inimene, loom ning liitklusvahend. Kiesoleva to66 kdigus
omandatud siigavam mdistmine passiiv-infrapunasensoritest lubab jargnevaid katseid

sarnaste seadmete poolt loodud mddtetulemuste pohjal kergema vaevaga ldbi viia.

Loputdo on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 34 lehekiiljel, 5 peatiikki, 13
joonist ja 4 tabelit.



Abstract

PIR-Sensor Signal Analysis and Classification using Machine

Learning

Passive-infrared sensors are used in a wide range of usecases, from the automatic doors
at large shopping centres to intruder detection devices and other security appliances.
The benefits of an infrared sensor are, among others, its low electricity usage and
effective utilisation as a binary decision maker regarding the presence of a heat
radiating body. Once such a body has been found, the sensor often triggers a secondary
functionality, such as the opening of a door or an attached camera module in order to

photograph an intruder.

The aim of this thesis was to uncover additional ways to utilise the recorded infrared
light levels in order to obtain additional information about the situation that triggered
the activation of the sensor, utilising the recorded information from devices that are
already actively in use without requiring a change in configuration, to assist the security
worker assessing the situation and provide them with additional insight about the nature

of a possible intrusion.

In order to fulfil the aim of this thesis, a novel dataset containing samples from actively
in-use devices in security installations across Estonia and England was curated and
analysed. A selection of neural network architectures, selected from assessing relevant
literature regarding time-series data and passive-infrared sensors, were used to train
models that were tasked with assigning the class labels of human, animal or vehicle to a
given signal. The models were evaluated based on a chosen loss function and aimed to
minimise the categorical crossentropy of a given model on the created dataset and its

train and validation counterparts.



Out of the assessed architectures, a model based on ResNet performed the best out of all
tried architectures, and learning was achieved on most tried architectures. This also
fulfilled the aim of the thesis, as passive-infrared sensor data was successfully shown to
contain additional value in understanding a security situation, specifically containing
hidden features that allow a neural network to accurately label the signal as coming
from a human, vehicle or animal. This in turn provides invaluable information to the
security worker to aid in their decision-making, as a trespassing animal often requires a

different response to a trespassing human, likewise with a trespassing vehicle.

The thesis is in Estonian and contains 34 pages of text, 5 chapters, 13 figures, 4 tables.



Liihendite ja moistete sonastik

PIR Passive Infrared, passiiv-infrapuna

int Integer, tiisarv

CNN Convolutional Neural Network, konvolutsiooniline
masinnérvivork

LSTM Long Short-Term Memory

FCN Fully Convolutional Network, taielikult konvolutsiooniline
vork.

ReLU Rectified Linear Unit

UCR University of California, Riverside

ResNet Residual Neural Network

One-hot encoding Andmetdotlusmeetod, mis tohtustab kategooriliste andmete

peal toimiva masindppe algoritmi t66d.
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1 Sissejuhatus

Passiiv-infrapuna sensorid, edaspidi PIR-sensorid, on laialdase kasutusega mitmes
valdkonnas, sealhulgas ka turvalisuse valdkonnas. Selliste sensorite eelis on vdga madal
energiakulu, mida saab efektiivselt rakendada binaarsete otsuste tegemiseks — kas
soojusttekitav keha eksisteerib sensori vaateviljas, vai sellist keha ei eksisteeri. Peale
keha tuvastamist on voimalik kdivitada sensorit kasutava seadme moni teine funktsioon,
nditeks ukse avamine voi filmimise alustamine [1]. Sellised siisteemid on kasutusel nii
kaubanduskeskuste automatiseeritud ustes kui ka automaatsete turvakaamerate

detektorites.

Kédesoleva t60 eesmdrgiks on omandada PIR-sensorite poolt mdddetud signaalidelt
lisainformatsiooni soojusttekitava keha kohta, rakendades moddetud signaali vadrtustest
tekkinud informatsioonil masindppe meetodeid. Eesmirgi tdpsem kirjeldus on antud

peatiikis 1.1.

Masindpe on andmeanaliilisi meetod, mis automatiseerib analiiiitiliste mudelite loomist.
Tegemist on tehisintellekti allharuga, mis suudab minimaalse inimesepoolse
sekkumisega Oppida andmetest, identifitseerida andmetes mustreid ning nende pdhjal
teha otsuseid [2]. Masindppe tulemused soltuvad esiteks kogutud andmestikust ning
teiseks, andmestikule rakendatud metoodikast. Masindppe protsess hdlmab loodud
mudeli kihtides olevate peidetud viirtuste jarkjdrgulist muutmist epohhide kaupa,

iiritades saavutada etteantud parameetri parim voimalik vaartus.

Kuna PIR-sensorid on vdga laialdase kasutusega ning viga madala energiakuluga, on
oluline antud lahendusest tulenevaid vdimalusi maksimaalselt dra kasutada ning uusi
voimalusi avastada. Antud t66 raames kisitletud PIR-sensorite konfiguratsioon on viga
levinud turvasiisteemides, liikkumisandurites ning automaatsetes valguslahendustes [3],
kuid relevantset kirjandust uurides, millest annab kdesolev t60 iilevaate teises peatiikis,
on signaalianaliilisi rakendatud laboratoorsetes tingimustes kogutud andmetele voi
kasutatud mitmete sensorite voi sensoriribade kombineeritud viljundeid, mis ei vasta

iildjuhul pariselulistele PIR—sensorite rakenduskonfiguratsioonidele.
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Masindppe tulemused soltuvad lisaks meetoditele ka andmestikust, mille peal
masinoppe lahendusi rakendatakse, mistottu on oluline, et masindppe jaoks kasutatav
andmestik oleks kogutud samadel tingimustel kui andmed, mille peal treenitud mudel
hakkab igapdevaselt to6tama. Seda probleemi suurendavad PIR-sensorite negatiivsed
kiiljed, milleks on keskkonnatundlikkus seoses temperatuuriga vOi objekti aeglane
litkkumine [4], mis ei kajastu laboratoorsetes tingimustes kogutud andmetega ning
voivad kaasa tuua laboratoorsete andmetega treenitud mudeli joudluse ja tdpsuse
halvenemise, kui kasutada vélitingimustes installeeritud sensorite véljundit, kus tegurid
nagu taustatemperatuur, kaugus infrapunakiirgust kiirgavast kehast voi peegeldustest
tulenevad temperatuurikdikumised muudavad analiiiisitavaid andmeid piisavalt, et

mudeli t66d segada ja mudeli hinnanguid nagu tdpsus negatiivselt mojutada.

Kéesolevas t00s késitletud PIR-sensorid asuvad kasutuses olevate valveseadmestike
koosseisu kuuluvates kaamerates, mis on installeeritud valveobjektidele ning on
aktiivses kasutuses valvetegevuse holbustamiseks. Andmestiku loomiseks kasutatud
kaamerad asuvad peamiselt Eestis ning Inglismaal. Andmestiku kogumiseks on tehtud
koostddd valvelahendust pakkuva firmaga, kellele on kliendid andnud loa valveobjektil
salvestatud andmeid toodelda. Too kéigus on tagatud kogutud andmete maksimaalne
voimalik anoniitimsus, t60 autor on volitatud andmetddtleja rolliga ning firmaga seotud

olnud ligikaudu iiks aasta.

1.1 Eesmirk

Kéesoleva t60 eesmdrk on edendada passiiv-infrapuna sensorite moistmist I&bi
masindppe meetodite rakendamise sensorite véljundile, mis on kogutud périselt
kasutusel olevatest passiiv-infrapuna seadmetest, mistdttu on tdendolisem loodud
lahenduse rakendatavus pariselt kasutusel olevatele sensoritele ilma suurema lisatoota.
Too tdpsem eesmirk oleks PIR-sensori salvestatud modtmistulemustest olla voimeline
dra identifitseerida objekti tiilip, mis selle infrapunasignaali tekitas, kas loom, inimene
voi litklusvahend. See on iilimalt oluline olukordades, kus kaamerapildist ei ole

voimalik tuvastada infrapunasignaali allikat, et tagada valveobjekti puutumatus.
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Selle eesmérgi saavutamise jaoks on tarvis ldbida jargnevad sammud: 1) Koostada
masindpet toetav andmestik PIR-sensorite védljunditest mis t66 autorile kéttesaadavad
on, 2) rakendada andmestiku peal valik masindppe lahendusi, 3) analiilisida ja
valideerida saadud tulemusi ning 4) teha jireldusi PIR-sensorite hetkelisest
potentsiaalist ja vOimalustest seoses masindppega t60 raames piiritletud tingimustel kui
ka andes suunitlusi arusaamise jatkuvaks edendamiseks, tuues vilja t60 raames
kdsitlemata jdédnud voimalused ning t60 raames piiritletud tingimuste poolt pohjustatud

olukorra eripdrad ning potentsiaalsed arengusuunad.

1.2 Ulesehitus

Antud t66 koosneb viiest osast. Sissejuhatus annab lilevaate t60 eesmérkidest, t60

loomise motivatsioonist ja t60 struktuurist.

Teises peatiikis antakse iilevaade t00 taustast, kasutusel olevatest seadetest ja

stisteemidest ning liihitutvustus relevantsest kirjandusest ja siiani loodud lahendustest.

Kolmandas peatiikis kirjeldatakse iiksikasjalikult t66 andmestiku loomisprotsessi ja

andmestikele rakendatud masindppe meetodeid.

Neljandas peatiikis toimub analiiiisi ning valideerimise meetodite kirjeldamine,
kolmandas peatiikis omandatud tulemustele kirjeldatud meetodite rakendamine ning

jérelduste tegemine.

Viiendas peatiikis antakse tehtud t66 ning leitud lahenduste kokkuvdte ning tehakse

soovitusi edasiseks uuringuks.
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2 Taust ja teema iilevaade

2.1 PIR-Sensor

Passiiv-infrapuna tunnetus toimib ldbi muutuse tunnetamise kiiratud infrapunakiirguse
hugas [4]. Piiroelektrilised elemendid sensori sees tunnetavad infrapunaenergiat sensori
poolt kaetud alas, ning suure infrapuna-energia hulga muutuse korral element soojeneb
vOi jahtub, mille tagajdrjel tekivad elemendil elektrilaengud [5]. Infrapunakiirguse
suunab viikesele kristalli osale Fresnel-lddts, mis jaotab valve all oleva ala
eristatavateks tsoonideks (joonis 1). Infrapunaenergiat kiirgava keha sattumisel iihte
tsooni tekitab piiroelektrilises elemendis mdodetava elektrilaengu, mille véartus (antud
to0s kasutatud seadmete puhul erinevus signaali keskvadrtusest) soltub piiroelektriku

poolt tuntava kiirguse hulgast.

TOP VIEW:

770
Sm _|
(166)
25m _|
(3f1)
[
2.5m _|
(i)
5.0m _|
(166)
SIDE VIEW:
21m
(6.8f)
|
Y T !
Im —[ 22m T— 3m 10.7m 18.3m 30.5m
(31) (7Ht) (10ft) (35ft) (60t { 100ft)

Joonis 1. Antud t68s kasutusel oleva PIR-Sensori lddtse kirjeldus [6].
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Joonisel 1 on ndha t66s kasutatud PIR-sensorite teoreetilised detektsioonitsoonid.
Nendes tsoonides asuvate kiirgusallikate infrapunaenergia koondatakse ldédtse poolt
piiroelektrilisele elemendile, millest tekkiv elektrilaeng on antud t60s kasutatavate

PIR-andurite (edaspidi detektorite) toopdhimdte, detektor on kujutatud joonisel 2.

Joonis 2. Pilt antud t66 kéigus kasutatavatest detektorseadmetest.

Detektsioonid toimuvad peamiselt 2,2m kuni 3 meetri vahemikus ning 9 kuni 30 meetri
vahemikus. Detektori antud seadistuse puhul ei ole voimalik méarata, kui kaugel ning
millises tsoonis infrapunakiirgust kiirgav keha tépselt liikkus. Detektori vasakpoolsed
ning parempoolsed tsoonid tekitavad mdddetud signaalis kdikumisi nivoovairtusest
korgemale ja madalamale, mistdttu on osadel juhtudel signaalist voimalik visuaalselt
ndha objekti litkumissuunda paremalt vasakule v3i vastupidi sdltuvalt signaalile jddnud

lainest.

2.2 Detektori konfiguratsioon

Antud detektorid mdddavad infrapunakiirgust oma detektsioonitsoonidest kiimme korda
sekundis ning transleerivad modtmise momendil piiroelektrikul leiduva laengu iiheks
vaartuseks 0 ja 255 wvahel. Seade hoiab lithimélus viimased 30 sekundit
modtmistulemusi (300 mdotmist), kasutades mélu efektiivse rakendamise eesmaérgil
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kuueteistkiimnendsiisteemi. Kirjeldatud konfiguratsioon tagab minimaalse energiakulu
ning riistvara keerukuse, sdilitades vOimekuse edukalt tootada detektorina.
Modtmistulemused edastatakse edasi serverile mis haldab kogu edasist valvetegevust
kui seadme suletud ldhtekoodiga sisemine algoritm tuvastab piisavalt suurt
infrapunaenergia koikumist. Modtmistulemustele lisaks edastatakse serverile veel
automaatselt salvestatud pilt olukorrast, mis energia kdikumise tekitas ning teisi antud
t60 raames mitteolulisi andmeid. Edaspidi nimetatakse siin t60s iihte mootmistulemust
ja sellega seonduvat informatsiooni iiheks siindmuseks (inglise keeles Event). Kuna
stindmuse modtmistulemus on siindmuse tekitanud keha infrapunasignaali digitaalne
representatsioon, kasutatakse kédesolevas t00s terminit modtmistulemus ja signaal
edaspidi vaheldumisi. Kdesoleva t606 kdigus analiiiisitakse ainult seadmete regulaarse

t00 kaudu serverisse joudnud siindmuste andmeid.

2.3 Relevantne kirjandus ja vordlus kéesoleva tooga

Jargneb kiire tlilevaade t60 loomisele eelnevalt kirja pandud allikatest, mis kirjeldavad
PIR-sensorite viljunditele rakendatud masindppe meetodeid. Antud kirjandus on
kogutud autori poolt t60 tegemise jooksul, omandatud tagasisidena t60

iilesandepiistituse arutelu kdigus voi pakutud koost6dd teinud firma poolt uurimiseks.
2.3.1 Ajaseeria andmestikele masinoppeliste meetodite rakendamine

Zhiguang, W. et al. [7] kirjeldab oma t60s kolme erineva nérvivorgu-arhitektuuril
loodud mudeli rakendamist tehtud valiku UCR ajaseeria andmestike [8] peal,
kasutamata suurel hulgal andmete eelt6otlust, ning vordleb seda teiste viljapakutud
mudelitega. Parimad tulemused saavutas Fully Convolutional Network ehk FCN, kuigi

autor toob vilja ka ResNet-1 hea tulemuslikkuse.

Allikas [8] leiduvad ajaseeria andmestikud on ajaseeria andmete pohiste uuringute jaoks
loodud keskne andmestike kogum, et antud vallas to6tavad uurijad saaksid oma

uuringuid kergemini virrelda, opereerides sarnastel andmetel.
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Smirnov, D. et al. [9] edendab ja votab kokku [7] tehtud uuringuid, rakendades valiku
masin-nirvivorke koigi UCR ajaseeria andmestike [8] peal, ning toob vilja

rekurrentsete ndrvivorkude paremaid tulemusi kasutades LSTM nérvivorgukihte.
2.3.2 Passiiv-infrapunaseadmetele rakendatud masindope

Kim, D. H., et al. [10] kasutas passiiv-infrapunasensorit, et koguda sensori ligidalt
litkkuva inimese olemasolu kohta informatsiooni, saavutades CNN-pohise narvivorguga
tdpsuse 97.62% treeningandmete, validatsioonitdpsuse 80.5% ja testimistdpsuse 72.8%.
Vorreldes kéesoleva todga on andmete kogumise tihedus magnituudides suurem ning
uuritava subjekti kaugus mooteseadmest kordades vidiksem, mistdttu on andmetes
leiduvate tunnuste, mis viitaksid inimese olemasolule, leidmine viga tdendoline. Antud
infrapunadetektori seadistus on aga viga ebatiilipiline turvastisteemides, kuna pidev tihe
mdodtmine vajab suurel hulgal elektrit ning ei ole praktiline nditeks pikkade ja kdrvaliste
detektorseadmete jaoks, mille eesmirk on valvata maa-alade piire ning lihtsa

litkumisanduri jaoks ei ole nii tthe mdotetulemuste kogumine vajalik.

K. A. Muthukumar, et al. [11] on kasutanud passiiv-infrapunasensorite kogumikku, et
klassifitseerida sensori vaateviljas oleva isiku tegevusi, saavutades mitme sensori
informatsiooni kasutades ligikaudu 90%-se tépsuse. Katsete kdigus oli valitud
keskkonnaks kaks siseruumi ning tagatud laboratoorsed tingimused lébi kliimaseadme.
Sellised tingimused ei vasta taaskord paljude valveseadmete tootingimustele, kus
vélised tegurid nagu temperatuurikdikumised miinuskraadidest kuni tle 30°C,
temperatuurikdikumised tdnu ilmastikutingimustele nagu pilvkate, udu ning tuul ja
muud segajad on viga tiiiipilised. T60s on ka vélja toodud, et teiste objektide toomine
sensorite vaatevilja tekitab viljapakutud lahenduses probleeme. Turvaseadmed on tihti
installeeritud kohtadesse kus vo0ib esineda mitmeid ebaolulisi infrapunakiirguse

tekitajaid, nditeks taimestik voi kliimaseadme viljundiava.

Juba kasutuses olevate turvaseadmete poolt moddetud andmestike peal tehtud katsetusi
vOi uuringuid, et suurendada seadmelt saavutatud véértust kaasates seadmelt parinevat

informatsiooni  turvalisuse tagamisse ldbi masindppelise andmetodtluse ning
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informatsiooni kogumise, pakkudes turvatodtajale resultaadina kdrgendatud arusaamist
tekkinud olukorrast mida on vdimalik arvesse votta, et valveobjekti turvalisus ja

puutumatus tagada, kidesoleva t66 autor t60 kirjutamise ajal ei leidnud.
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3 Eksperiment

3.1 Andmete kogumine

Kéesoleva t66 andmestik on valim iihe pdeva jooksul valvelahendust pakkuva firma
serveritesse joudnud siindmustest. Uks pdev annab hea iilevaate nii Oisetest kui
pédevastest tingimustest ning vdhendab andmestiku modjutavate vélistegurite
esinemistoendosust, mis suudaksid tekitada kogutud andmete pohjal treenitud
masindppelises mudelis anomaaliaid, mis vdivad viia tagajirgedeni nagu madal voime
generaliseerida teiste pidevade andmestike tottu vOi temperatuuri anomaaliate tottu
kallutatud andmestik. To66 jaoks valitud pdev oli keskmisest stindmusterohkem kuid
vilistegureid, nagu ilm, arvestades igati ootuspérane. Antud t66 kédigus kasutatakse iihte
seitsmekiimnendikku kdikidest siindmustest, mida siisteem antud péevas analiiiisis. Osa
pdevas mdddetud siindmusi eemaldati peatiikis 3.1.1 kirjeldatud tingimustele pdhinedes.
Kuna antud t60 raames loodud andmestik on késitsi klassifitseeritud, oleks olnud

rohkemate siindmuste klassifitseerimiseks vaja rohkem klassifitseerijaid kui t66 autor.

Stindmustest voetakse PIR-sensori modtmistulemused, ning kasutades teisi siindmuse
andmeid, niiteks siindmusest salvestatud pilti, klassifitseeritakse mdotmistulemus iihte
klassi kokku vdimalikust kolmest klassist, milleks on: 1) Inimene, 2) liiklusvahend ja 3)
loom. Juhul kui siindmuse teistest andmetest e1 ole voimalik stindmuse tekitanud allikat
miidrata, jdeti antud siindmus andmestikust vidlja maérgistusega Unknown.
Klassifitseerimisiilesande hdlbustamise jaoks on t06 autor loonud lihtsa tdoriista
kasutades tkinter-it [12], mis on Python-i package graafiliste kasutajaliideste kiireks

loomiseks. Kuvatommis tooriistast on néha joonisel 3.
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Joonis 3. Kuvatdmmis t60 kiigus loodud klassifitseerimise tdoriistast. Musta ribaga on kaetud
sensitiivne informatsioon seoses valvetegevuses kasutatava informatsiooniga ning informatsioon, mis
ei ole kdesoleva t66 raames oluline. Antud siindmust ei kasutatud andmestiku loomisel.

3.1.1 Siindmuste valiku Kriteeriumid
Stindmuste valik, mis klassifitseerimiseks valiti, oli tehtud kolmel kriteeriumil.

Esimeseks kriteeriumiks oli siindmuse terviklikkus. Selle all modeldakse seda, et
serverisse joudnud informatsioonis ei ole puudu iihtegi andmepunkti mis tagab suurima
vOimaluse, et seadme t60s ei ole tekkinud vigu. Vigase seadme poolt modddetud

stindmuse analiilisi kaasamisel on oht segada masindppe poolt loodud mudeli t66d.

Teiseks kriteeriumiks oli signaali tdieliku kuju kajastumine saadetud andmetes. Téanu
voimalusele, et pliroelektrikult moddetud elektrilaeng voib iiletada vahemikku mida
detektor on voOimeline eristama, on detektor seadistatud koiki lubatust korgemaid
védrtusi ja lubatust madalamaid védrtusi mdootma vastavalt kui maksimaalset voi
minimaalselt viirtust, mis on selgelt eristatav teistest signaalidest kui mddtmistulemuse
10pus on jada miinimumvairtusi (0) vo1 maksimumvairtusi (255), mis 1dikab é&ra

vastavalt lainendo voi laineharja mis omakorda voib sisaldada kriitilise tdhtsusega
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vaartusi, muutes antud siindmusest saadud mdotmistulemuse masindppe rakendamise

eesmaérgi jaoks kolbmatuks.

Kolmandaks kriteeriumiks oli signaali puhtus. Olukordades, kus signaalis on silmaga
ndhtav taustamiira, ehk suurem osa 30 sekundi pikkusest mddtmisest on téis pidevaid
koikumisi, mis on véljaspool signaali oodatud véartusi kui detektor on puhkeolekus ehk
sellel ajal kui ei ole tuvastatud siindmust. Sellise kdikumise puhul vdib olla tegemist
vigase seadmega, halva paigaldusega voi korvaliste teguritega, mis voivad mojutada

antud modtmistulemust dppimiseks kasutavat masindppe algoritmi negatiivselt.

Eesmirgiga paremini aru saada signaalide oodatavatest vairtustest, loodi histogramm,
milles on kujutatud kdikide stindmuste individuaalsete mdotmiste vdértused. Stindmus
pidi esmaselt vastama esimesele pohimdttele, et tema mddtmistulemuses sisalduvaid

modtmisi antud histogrammi loomisel arvestatakse.

1e6 Histogram of Sample Values

Count

0L |
T T T T T T
0 50 100 150 200 250
Bin

Joonis 4. Histogramm koikide siindmuste individuaalsetest moStmistest, mis vastasid siindmuste valiku
esimesele kriteeriumile.

Histogrammilt on ndha, et mddtmistulemused meenutavad visuaalsel vaatlusel

normaaljaotust. Antud normaaljaotuse standardhélve (kalkuleeritud Numpy-i package-i
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std kdsuga) on 23.78. Histogrammi otstes olevate 0 ja 255 véartuste jooned viitavad

signaalidele, mis rikuvad siindmuste valiku teist kriteeriumit.

Antud analiiiisist tulenes vajadus filtreerida kogutud andmetest vilja potentsiaalsed
vigased seadmed (kriteerium iiks), signaalid mis ei ole terviklikud (kriteerium kaks)

ning signaalid, millel esineb piisavalt hulgal segatud miira (kriteerium kolm).

Vigaste seadmete kontroll holmas kontrollimist, kas koik iihe siindmusega seotud
informatsioon, sealhulgas niiteks pilt, on edukalt serverisse joudnud. Terviklike
signaalide filtreerimine realiseeriti 1dbi kontrolli, et iikski mddtmistulemuses sisalduv
individuaalne modtmine ei oleks vairtustatud 0 vOi 255-ga. Signaalide miira
filtreerimise jaoks otsustas t00 autor arbitraarselt lugeda need signaalid miiravabaks,
mille véirtused on 90% modtmistulemusest kuni 2 modtithiku vorra kaugemal koige
levinumad mddtmistulemusest, mis antud andmestiku puhul on vairtus 129. Kahe
modtithiku parameeter osutus koikidest proovitud variantidest parimaks, kuna iihe
modtihiku kasutamine jattis alles liiga vdhese hulga signaale ning kolme ja rohkema
modtithiku kasutamine parameetrina oleks andmestiku suuruse muutnud viiekohaliseks
numbriks, mille digeaegne klassifitseerimine oleks vajanud korvalist abi. Kdige levinum

modtmistulemuse véértus on selgelt ndhtaval joonisel 5.
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166 Histogram of Sample Values
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Joonis 5. Joonisel 4 kujutatud histogrammi keskosa.

Nendel kriteeriumitele tuginedes koostati filter, mis vottis antud kriteeriumid arvesse
ning tagastas nimekirja tingimustele vastavatest slindmustest. Antud siindmused

kompileeriti t60s kasutatavaks andmestikuks.
3.1.2 Andmestiku kirjeldus

Eelnevas peatiikis kirjeldatud pdhimdtetele toetudes loodi andmestik, mis koosneb
1088-st klassifitseeritud modtmistulemusest. Iga modtmistulemuse ette lisati klassi
identifikaator — 0 kui oli tegemist loomaga, 1 kui oli tegemist inimesega ning 2 kui oli
tegemist liiklusvahendiga. Uhe andmerea pikkus on 301 — klassifikaator vahemikus 0
kuni 2 (kaasa arvatud) ning 300 individuaalset modtmist mis moodustavad {iihe
modtmistulemuse. Modtmistulemused viidi inimloetavuse suurendamise eesmargil

kuueteistkimnendiksiisteemilt iile kimnendiksiisteemile.
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3.2 Andmete analiiiis

3.2.1 Visuaalne vaatlus

Andmete analiilisimist alustati osade mddtmistulemuste graafilist esitamist koos
kontrolliga, kas erinevaid klassifikaatoreid omavatel modtmistulemustel on vdimalik
visuaalsel vaatlusel vahet teha. Triviaalse visuaalse inspektsiooniga eristatavatele
signaalidele ei oleks vajalik rakendada masindppelisi lahendusi. Erinevatelt
infrapunaenergiat kiirgavatelt allikatelt parinenud infrapuna-signaali modtmistulemuste

graafilistel esitlustel ei olnud vdimalik visuaalset vaatlust kasutades vahet teha.
3.2.2 Klasside andmete analiiiis

Jargnevalt vaadati iile andmestiku jagunemine kolmeks klassiks ning nende klasside
arvulised nditajad. Kokku jagunesid 1088 mddtmistulemust kolme klassi jargnevalt:
klassi loom sattus 85 modtmistulemust, klassi inimene 347 mdotmistulemust ning klassi
litklusvahend 656 mdotmistulemust. Selline jaotus on kiill ootuspirane arvestades autori
senist kogemust uurimise all olevast probleemiruumist (problem domain), kuid jaotust

uurides on selge, et tegemist on ebaiihtlase jaotusega.

Ebaiihtlane jaotus voib segada masindppe mudeli tédpset hindamist [13]. Allikas [13] on
kirjeldatud antud probleemile viis lahendust. Selle t66 puhul osutus valitud lahenduseks
minority-class upsampling ehk harvaesinevate klasside mitmekordne andmestikku
lisamine. Majority-class downsampling oleks antud olukorras halb lahendus, kuna
viahendaksime andmestiku suurust ligikaudu 75% ning teised allika poolt pakutud

lahendused ei lahenda otseselt klasside ebaiihtlase jaotuse probleemi.

Antud andmetest koostati treening- ning validatsiooniandmestik. Kuna klassi loom oli
esindatud  vdga  vdhe, pidi andmete  jaotamisel = valima  standardse
validatsiooniandmestiku, mis oleks kaasa toonud klassi loom véiga madalat arvu
treeningandmestikus voO1 viikese validatsiooniandmestiku, mis oleks lubanud rohkem
loom-sildistatud mdodtetulemusi treeningandmestikus, vahel. Kéesoleva t66 jooksul
valiti antud variantidest teine. Validatsiooniandmestiku jaoks valiti 15 suvalist

24



eksemplari igast klassist, mis eemaldati treeningandmestikust, seejérel rakendati
Minority-class upsamplingut 166 kéigus klassile loom, sampeldades igat allesjddanud
looma klassi nédidet kolm korda. Treeningandmestiku 16plikud numbrid oli 332 klass

inimene eksemplari, 210 klass loom eksemplari ja 641 klass liiklusvahend eksemplari.
3.2.3 Mootmistulemuste formaadi analiiiis

Mootmistulemuste puhul on tegemist ajaseeria andmestikuga, mis hdlmab enda all {ihe
infrapunasensori 30 sekundit viljastatud véértusi, mille kdigus on infrapunaenergiat
kiiranud keha sensori vaateviljast ldbi kdinud. Joonisel 1 peatiikis 2.1 néidatud

detektsioonialad médravad éra sensori vaatevilja.

Kuna loppeesmirgiks on klassifitseerimata modtmistulemuste klassifitseerimine 14bi
loodud mudeli, on meie klassifitseerija 1opptulemuseks iiks int vadrtusvahemikus [0, 2].
Kuna klassifitseerijal ei ole tarvilik anda mddtmistulemusele mitu silti, oleks mdistlik
kasutada sparse loss-funktsiooni, mis ei ndua one-hot encoding-ut ja seetdttu lisatdod,

et muuta andmestikku kategooriliseks.

Kuna andmete nédol on tegemist modtmistulemustega kuni detektor on tuvastanud
piisavalt suurt infrapunaenergia kdikumist, on andmetes kajastatud ainult objekti poolt
sensori alasse sisenedes tekitatud infrapunaenergia mdddud, kuid mitte sensori alast
lahkuvad moddud. Praegune detektori seadistus lubab vidga histi tuvastada
infrapunaenergia kdikumist ning 1dbi selle objekti sattumist detektori valvetsooni, kuid
ei ole hea seadistus, et omandada tdispilt sellest infrapunaenergiast, mida objekt kiirgab
labides detektori poolt valvatud ala. Olukordades, kus objekti lahkumise poolt tekitatud
infrapunaenergia viadrtused voivad sisaldada véirtuslikku infot mida detektori
valvetsooni sisenemine ei sisalda, ldheb see info praeguse detektori konfiguratsiooniga

kaduma ning loodavad mudelid nendest potentsiaalsetest andmetest dppida ei saa.

Analiiiisi hetkel olid mddtmistulemuse vairtused skaalal 0 kuni 255. Masindpe to6tab
paremini standardiseeritud andmestikul, mistottu skaleeriti enne masindppe meetodite
rakendamist andmed vahemikku -1 kuni 1 eesméirgiga vdhendada andmete vairtuste

kaugust iiksteisest. Skaleerimise jaoks kasutatud funktsioon on vélja toodud Lisas 3.
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3.3 Andmetele masindppe meetodite rakendamine

Antud t66s kasutatud valik masindppe meetodeid, mida andmetele rakendati, valiti t66
teises osas tehtud relevantse kirjanduse uurimise pohjal. Konvolutsioonilisi nérvivorke
mainiti [7], [9] ja [11] nende hea tulemuslikkuse eest ajaseeria andmestikke analiiiisides.
Wang, Z. et al. [7] oli esile tdstnud ResNet-i arhitektuuri. Smirnov, D. et. al. [9] ning
vestlused juhendajaga olid esile tOstnud rekurrentseid nédrvivorke kui ajaseeria
andmestikel varasemalt hésti opereerinud lahendusi, ning [9] oli spetsiifiliselt eelistanud

LSTM-i arhitektuuri ile teiste rekurrentsete narvivorkude.

Antud t66 kéigus olid kdik ndrvivorgu arhitektuurid realiseeritud kasutades Python-i
masindppe teeki Keras, TensorFlow backend-iga. Arhitektuuride skeemid on loodud
Keras-e poolt pakutud funktsiooniga plot model. Koiki t60s loodud arhitektuure
kasutades loodi neile vastavas peatiikis leiduvas tabelis antud parameetritega kolm
mudelit iga arhitektuuri kohta, et vihendada masindppimise stohhastilisuse impakti t66
tulemustele, ning kédesolevas t66s on raporteeritud vaid treenimise jérgselt
validatsiooniandmestiku peal korgeimat tdpsust ndidanud mudel. Graafikute

koostamiseks on kasutatud teeki Matplotlib.

Kéesolevas t60s kasutatud masinnérvivorkude erinevatest kihtidest annab hea iilevaate
[11] ning Keras teegi dokumentatsioon. Jiargnevalt on esitatud lithike {iilevaade
erinevatest kihtidest, mis leidub ka [11]-s: Konvolutsiooniline kiht vdtab nérvivorku
sisestatud andmed v&i mdne teise kihi poolt juba to6deldud andmed ning rakendab neile
valiku filtreid et vOoimaldada andmetest selgemini ndha relevantseid tunnuseid. Max
pooling kihti kasutatakse tunnuste dimensionaalsuse vihendamiseks valides mingi osa
tunnuste jaoks suurima védrtusega tunnus. Dense Kkiht koondab kd&ik tunnused
eelmistest kihtidest kokku ning kaardistab nad, lubades teha 10plike otsuseid leitud

andmete klassi kohta.

Lisaks kirjeldatud kihtidele on t66s kasutatud ka LSTM-kihti, millest annab {ilevaate

[14] ning Batch Normalization kihti, millest annab iilevaate [15].
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Kéesolevas t00s kasutatud programmikood kirjeldatud mudelite loomiseks ja

treenimiseks on antud Lisas 4, Lisas 5 ja Lisas 6.
3.3.1 Konvolutsiooniline masinnarvivorgustik (CNN)

Kéesolevas t00s kasutatud CNN-mudel koosneb kolmest siigavalt iihendatud
nirvivorgukihist. Wang, Z. et al. [7] kasutas oma t00s sarnast CNN-i variatsiooni, kus
10pliku dense nérvivorgukihi asemel on kasutatud 1x1 konvolutsiooniline kiht. Kuna
dense nérvivorgukiht suudab paremini generaliseerida kui 1x1 konvolutsiooniline
ndrvivorgukiht [16], otsustati antud t00s jddda dense nérvivorgukihi juurde. Mudeli
loomisega aitas Keras-e dokumentatsioonis leiduva koodindidis [17]. Mudeli
treenimisel kasutati Keras.callbacks vdimalusi platoodel dppimiskiiruse vihendamise
jaoks ning varajase Oppimise l0petamise jaoks kui Oppimiskadu vdhenemist ei ole
toimunud 50 iteratsiooni jooksul. Antud t66 jooksul kasutatud CNN-i struktuur on antud
joonisel 6. Antud nérvivorguarhitektuuril pdhineva mudeli loomise ning treenimise
jaoks kasutatud hiiperparameetrid on esitatud tabelis 1. Parim antud parameetritel
loodud mudel niitas validatsiooniandmestiku peal tidpsust 0.8444 ning kadu 0.4649.

Mudeli treenimine 10petati 172-sel epoch-il. Treenimine vottis ligikaudu 30 minutit.

27



mput: | [(None, 300, 1)]
output: | [(None, 300, 1)]

mput_1: nputLayer

nput: (None, 300, 1)
output: | (None, 300, 64)

convld: ConvlD

mput: | (None, 300, 64)
output: [ (None, 300, 64)

batch_normalization: BatchNormalization

nput: | (None, 300, 64)
output: | (None, 300, 64)

re_he RelLU

nput: | (None, 300, 64)
output: | (None, 300, 64)

convld_l: ConvlD

nput: | (None, 300, 64)
output: | (None, 300, 64)

batch_normalization_1: BatchNormalization

iput: | (None, 300, 64)

re_lu 1: RelLU
- - output: | (None, 300, 64)

Y
mput: | (None, 300, 64)

output: | (None, 300, 64)

convld 2: ConvlD

mput: | (None, 300, 64)
output: | (None, 300, 64)

batch_normalization 2: BatchNormalization

input: | (None, 300, 64)
output: | (None, 300, 64)

re_lu 2: ReLU

nput: | (None, 300, 64)

global_average_poolingl d: GlobalAverageP oolingl D

output: (None, 64)

iput: | (None, 64)
output: | (None, 3)

dense: Dense

Joonis 6. Antud t60s kasutatud CNN-1 struktuur.
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Tabel 1. Antud t60s kasutatud CNN mudeli hiiperparameetrid.

Hiiperparameetri nimetus Hiiperparameetri véirtus
Batch size 16

Validation split 0.2

Max Epoch count 1000

Optimizer Adam

Early stopping patience 50

Output layer activation Softmax

3.3.2 Rekurrentne masinnirvivorgustik (LSTM)

Kéesolevas t60s kasutatud LSTM-arhitektuur koosneb kolmest LSTM-kihist ning neile
jargnevatest Dropout kihtidest. Mudeli treenimisel kasutati Keras.callbacks vdimalusi
platoodel dppimiskiiruse vihendamise jaoks ning varajase Oppimise l0petamise jaoks
kui dppimiskadu vihenemist ei ole toimunud 50 iteratsiooni jooksul. Antud t66 jooksul
kasutatud LSTM-i1 struktuur on antud joonisel 7. Antud nérvivorguarhitektuuril
pohineva mudeli loomise ning treenimise jaoks kasutatud hiiperparameetrid on esitatud
tabelis 2. Parim antud parameetritel loodud mudel niitas validatsiooniandmestiku peal
tapsust 0.3333 ning kadu viirtuse iile iihe. Mudeli treenimine 1dpetati 87ndal epoch-il.

Treenimine vottis ligikaudu 20 minutit.
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mput: | [(None, 300, 1)]

mput_1: InputLayer

output: | [(None, 300, 1)]

l

mput: | (None, 300, 1)
output: | (None, 300, 50)

l

Istm: LSTM

mput: | (None, 300, 50)

dropout: Dropout

output: | (None, 300, 50)

l

mput: | (None, 300,
output: | (None, 300,

'

tn

0)
0)

lstm 1: LSTM

'

mput: one, 300, 50
dropout_1: Dropout 1 ol )

output: | (None, 300, 50)

l

mput: | (None, 300,
output: | (None, 300,

l

.

0)
0)

lstm 2: LSTM

.

mput: | (None, 300, 50)

dropout_2: Dropout
output: | (None, 300, 50)

l

nput:

{None, 300, 50)

global_average poolingld: GlobalAveragePoolinglD

output:

(None, 50)

l

mput: | (None, 50)
output: | (None, 3)

denze: Denge

Joonis 7. Antud t66s kasutatud LSTM-nérvivorgu struktuur.
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Tabel 2. Antud t66s kasutatud LSTM mudeli hiiperparameetrid.

Hiiperparameetri nimetus Hiiperparameetri véirtus
Batch size 16

Validation split 0.2

Max Epoch count 1000

Optimizer Adam

Early stopping patience 50

Output layer activation Softmax

Dropout Layer dropout rate 0.25

3.3.3 ResNet (Residual neural network)

Kéesolevas t60s kasutatud ResNet mudel koosneb kolmest residual narvivorgukihist,
mis on iiksteisega iihenduses 14bi nii tiilipiliste konvolutsiooniliste narvivorgukihtide kui
ka otseiihenduste, mis lubab mudeli alamkihtidel teha t66d informatsiooniga mis
tuleneb nii konsolutsiooniliste kihtide tulemustest kui vdhem t66deldud tulemustest [7].
Mudeli implementeerimisel kasutati Keras-e teegi pakutud néidet [18], kuid muudeti
ndites loodud ResNet-i struktuuri olemaks vastuvotlik ajaseeria informatsioonile,
vihendades kovolutsiooniliste kihtide dimensioonaalsust. Mudeli treenimisel kasutati
Keras.callbacks voimalusi platoodel Sppimiskiiruse vihendamise jaoks ning varajase
Oppimise lopetamise jaoks kui dppimiskadu vihenemist ei ole toimunud 50 iteratsiooni
jooksul. Antud t60 jooksul kasutatud ResNet-i struktuur on liiga pikk, et joonisel
kuvada, ning on vilja toodud Lisas 7. Antud narvivorguarhitektuuril pohineva mudeli
loomise ning treenimise jaoks kasutatud hiiperparameetrid on esitatud tabelis 3. Parim
antud parameetritel loodud mudel niitas validatsiooniandmestiku peal tipsust 0.9555
ning kadu véirtust 0.0736. Mudeli treenimine l0petati 87ndal epoch-il. Treenimine

vottis ligikaudu kaks tundi.
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Tabel 3. Antud t60s kasutatud ResNet mudeli hiiperparameetrid.

Hiiperparameetri nimetus Hiiperparameetri véirtus
Batch size 16

Validation split 0.2

Max Epoch count 1000

Optimizer Adam

Early stopping patience 50

Output layer activation Softmax
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4 Tulemuste analiiiis ning valideerimine

Loodud mudelite valideerimine toimub Il4dbi Keras-e poolt pakutud vdimaluste,
tdpsemalt 1dbi  evaluate  funktsiooni, mis kasutab t60 jooksul loodud
valideerimisandmestikku, et maéddrata loodud mudeli tidpsust mudeli poolt varem
nidgemata andmetel. Lisaks tdpsusele annab evaluate funktsioon mudeli loomisel valitud
loss-funktsiooni vdirtuse valideerimisandmestiku peal, et méddrata mudeli kadu, mille
tdpsem kirjeldus on antud peatiikis 4.1. Lisaks eelnevale joonistati mudeli treenimise
ajal treenimise graafik, kus on ndha mudeli treenimise ajal mudeli poolt ndidatud tépsus
ning mudeli hetkeline tdpsus treeningandmestikust lahutatud andmete peal, mida sellel
hetkel treenimiseks ei kasutatud ning mille mahu mééras hiiperparameeter validation

split.

4.1 Kaofunktsioon

Mudeli /oss ehk kadu on mdddetav parameeter, mis nditab kui kaugel on algoritmi
praecgune viljund tema oodatavast valjundist [19]. Mudeli kadu véartus soltub mudeli
koostamisel valitud kaofunktsioonist. Kuna parameeter mida mis t60 kéigus

optimiseeriti on kategooriline tdpsus, on valitud kaofunktsiooniks categorical

output size
crossentropy, mille valemiks on: Loss = — ) yi - log¥yi.

i=1
Antud kaofunktsioonis téhistab yi diget ennustust ja yi mudeli antud ennustust. Parim
voimalik kaofunktsiooni védrtus on 0. Kuna kédesolevas t00s on ennustuse véértused
iiksteist vélistavad, on mélu kokkuhoiuks kasulik kasutata antud funktsiooni sparse ehk
horedat versiooni, mis on realiseeritud Keras-e teegis funktsiooninimega Sparse

Categorical Crossentropy [20].
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4.2 Tulemuste valideerimine

Tulemuste valideerimiseks kasutati peatiikis 3.2.2 loodud validatsiooniandmestikku, mis
sisaldab vordse arvu koigist kolmest vdimalikult klassist, mis on treening- ja
validatsiooniandmestike loomisel treeningandmetest korvaldatud. Kokku valideeritakse
loodud mudelid vaid 45 erineva modtmistulemusega, mille véike arv oli tingitud klassi
loom ildisest madalast esinemisest andmestikus. Vordne arv igast klassist
modtetulemusi oli vajalik, et valideerida mudeli vOimet eristada klasside peidetuid
tunnuseid teiste klasside tunnustest, mille jaoks ei tohiks mudel toetuda statistiliselt {ihe

vOi teise klassi eelistamisele tile vahemesinenud klassi.

Viikesest modtmistulemuste hulgast tulenevalt on oht, et validatsiooniandmestikus
esinevad andmed ei esinda koiki vdimalikke peidetud tunnuseid, mistdttu antud
validatsiooniandmestikul ~ viga korgete tulemuste saavutamine vOib viidata
iilesobitumisele ning ei garanteeri, et mudel suudab saavutada sama hiid tulemusi uuel
informatsioonil ~ mudeli  tegeliku  t66  kdigus.  Sellele  vaatamata on
validatsiooniandmestikul ~ oluline  roll mudeli  hindamisel koost6ds teiste

hindamismeetoditega.

Loodud mudeli hindamisel peab lisaks treenitud mudeli Idppsooritusele
validatsiooniandmestikul jédlgima treeningprotsessi, et dra tunda voimalikud probleemid
nagu tlilesobitamine ja sellest tulenev halb {ildistusvdime vdi algoritmi tdielik suutmatus
oppida, mille kodige selgem tunnus on pidevalt sama klassi ennustamine. Seetdttu oli
oluline jilgida, et treeningu jooksul ei jadks tipsus ligikaudu 0.53, mis viitab koige
rohkem-esineva klassi ehk liiklusvahendi pidevale arvamisele. Antud probleemi teine
ilmselge tunnus oleks validatsiooniandmestikul tdpsuse 0.333 saavutamine, mis kolme
klassi vordsel esinemisel oleks vaid ilihe klassi ennustamise tdpsus. Antud tépsustest
madalama tulemuse saavutamine viitaks hoopis valede tunnuste dppimisele, mis seaks
kahtluse alla kas antud andmestikust on iildse véimalik otsituid peidetud tunnuseid leida

voi kas sellised peidetud tunnused iildse eksisteerivad.
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4.3 Tulemuste analiiiis

Treenimise kdigus salvestati parim saavutatud versioon mudelist vastavalt minimaalsele
saavutatud kaofunktsiooni véirtusele. Treeningu kéigus salvestatakse mudeli tépsuse
vadrtustest graafik, milles sinine train joon tdhistab treeningandmete peal ndidatud
tdpsust ning oranz joon val/ tdhistab iga mudeli treeningu alguses parameetri validation
split madratud ning treeningandmetest korvale pandud osa peal demonstreeritud tépsust.
Oluline mérkus on see, et treeningandmetest korvale pandud andmed vahetusid iga uue
mudeli loomisega, kuid spetsiifiliselt t66 kdigus loodud validatsiooniandmestik oli

ainult 16pliku valideerimise jaoks kasutatud ning sisaldas kasitsi valitud modtetulemusi.
4.3.1 Konvolutsiooniline masinnirvivorgustik (CNN)

Konvolutsiooniline nédrvivork saavutas parima tulemusena validatsiooniandmestiku peal

tapsuse 0.8444, kaofunktsiooni vairtusega 0.4649.

model sparse_categorical_accuracy

— ftrain
val

o o o o o
EN n o ~ (o]
1 L 1 1 L

sparse_categorical_accuracy

o
W
1

T

T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175
epoch

Joonis 8. CNN mudeli treenimise kulg.
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Joonisel 9 on selgelt ndha, kuidas treeningandmestiku tdpsus kasvab, kuid
treeningandmetest kdrvaldatud valiku tdpsus ei suurene kordagi iile 0.7-e. Antud graafik
viitab mingil mééral iilesobitumisele, kuid validatsiooniandmestikul saavutatud korged
tulemused viitavad sellele, et mudel on suuteline tuvastama olulisi tunnuseid antud

andmestikest.
4.3.2 Rekurrentne masinnirvivorgustik (LSTM)

Rekurrentne masinndrvivorgustik saavutas parima tulemusena validatsiooniandmestiku

peal tépsuse 0.3333, kaofunktsiooni védrtusega 1.1612

model sparse_categorical_accuracy

0.545 A

— ftrain
val

0.540 -

0.535 A

0.530 ~
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o o
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—

0.515 - v
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Joonis 9. LSTM mudeli treenimise kulg.

Joonisel 10 on ndha ilmselge ndide tdielikust Oppimisvdimetusest, peatiikis 4.2

kirjeldatud tdpsushinnangud mis viitavad Oppimisvéime puudumisele on selgelt
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esindatud nii treeningugraafikus kui ka validatsiooniandmestiku tulemusel. Antud

mudel ennustab vaid kdige levinumat klassi.

Kuna LSTM-i tulemused olid varasemast kirjandusest tulenenud ootuspérastest
tulemustest  tdiesti  erinevad, jooksutati  katset lisaks veel {ihekihilise

LSTM-nérvivorguga.

mput: | [(None, 300, 1)]
output: | [(None, 300, 1)]

'

mput: | (None, 300, 1)
output: | (None, 300, 50)

'

mput: | (None, 300, 50)
output: | (None, 300, 50)

'

global_average poolngld: GlobalAveragePoolinglD

'

mput: | (None, 50)
output: | (None, 3)

mput_1: InputLayer

letm: TSTM

dropout: Dropout

mput: | (None, 300, 50)
output: {(None, 50)

denze: Denge

Joonis 10. Uhekihilise LSTM-mudeli skeem.

Hiiperparameetrid jéaeti kolmekihilise LSTM-mudeliga vorreldes samaks, mis on kirjas

tabelis 2.
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model sparse_categorical_accuracy

—— ftrain
0.58 A — val

0.56 -

sparse_categorical accuracy
o
n
(=]

0.48 -

0 50 100 150 200
epoch

Joonis 11. Uhekihilise LSTM mudeli treenimise kulg.

Uhekihiline LSTM-niirvivdrk saavutas validatsiooniandmestikul tipsuse 0.5333 ning
kaofunktsiooni viirtuseks 1.0332. Uhekihilisel LSTM-nirvivorgul pdhinev mudel
suutis alles sajaviiekiimnendaks epohhiks alustada treeningtulemusi mojutavate
muudatuste  tegemist, mis suurendasid voOrreldes mitmekihilise LSTM-iga
validatsiooniandmestiku peal saavutatud tapsust 20 protsendipunkti vorra, ehk LSTM
oli 16puks suuteline andmestikust vihemalt pooltel juhtudel leidma olulised tunnused,

kuigi tema tulemused on ikkagi siigavatest nirvivorkudest kehvemad.
4.3.3 ResNet

ResNet arhitektuuril pdhinev nérvivork saavutas validatsiooniandmestikul tapsuse

0.9555, kaofunktsiooni vairtusega 0.0736.
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Joonis 12. ResNet-arhitektuuril pShineva mudeli treenimise kulg.

ResNet saavutas juba kiimnendaks epohhiks treeningandmestiku iilesobitamise,
saavutades ning treeningu kdigus hoides 100% tépsust treeningandmete peal, ning
treeningandmetest automaatselt loodud valimi peal saavutatud parim tulemus oli vaid
80%-line tipsus.Validatsiooniandmestiku peal saavutatud 95%-ne tipsus aga viitab
sellele, et ResNet oli vidga edukas andmetesse peidetud oluliste tunnuste Sppimisega,
kuigi Oppis esmaselt valedest tunnustest mida on selgelt ndha treeningu jooksul

epohhide 3-7 tulemustest.

4.4 Tulemuste jireldused

Tabelis 4 on antud kokkuvdtvalt t66 kédigus loodud mudelite tulemused.
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Tabel 4. Antud t66s kasutatud mudelite tulemused.

Mudeli Nimetus | Treening- Treening- Validatsiooni- Validatsiooni-
andmestiku peal | andmestikust andmestiku peal | andmestiku peal
saavutatud voetud suvalise saavutatud saavutatud
parima tipsuse | valimi peal kaofunktsiooni | tiipsuse viirtus
vidrtus saavutatud viirtus

parima tipsuse
vairtus

CNN 0.83 0.65 0.4649 0.8444

3-kihiline LSTM | 0.53 0.54 1.1612 0.3333

1-kihiline LSTM | 0.56 0.58 1.0332 0.5333

ResNet 1.0 0.80 0.0736 0.9555

Tabelist 4 on selgelt néha, et siigavad nirvivorgud nagu CNN ja ResNet suutsid loodud
andmestikus peidetuid klasside tunnuseid kétte saada kdvasti edukamalt kui
rekurrentsed narvivorgud seda suutsid. See on osaliselt ootuspérane tulemus, kuna
stigavate niarvivorkude voime leida siigavamale peidetuid seoseid on ajaseeria
andmestike puhul teadaolev eelis rekkurentsete narvivorkude {ile, mis on paremad
ajaseeria andmete ennustamises kui nende klassifitseerimises [21]. Loodud mudelite
parim indikatsioon péarisandmetel toimimise tulemustest on suvaline, késitsi
mittekoostatud valim treeningandmetest, ning mudelite tulemused sellise valimi puhul
on ndidatud tabeli 4 kolmandas tulbas. Mudeli validatsiooniandmestike peal saavutatud
tulemus on hea indikaator mudeli usaldusvaérsusest iga individuaalse ennustuse jaoks,
kuna validatsiooniandmestiku koostamisel ei arvestatud périseluliste klasside jaotusega
ning sooviti, et mudel oleks suuteline tegema iga modtetulemuse jaoks individuaalselt
oige otsuse kasutades Opituid tunnuseid, toetamata statistilisele andmestikuanaliiiisile.
Vastavalt nendele parameetritele on kdige edukam mudel passiiv-infrapuna sensori
viljundi analiiiisimiseks ResNet-il pohinev mudel, ning antud andmeid on vdimalik
edukalt toodelda masindppelistel meetoditel, et omandada t66 kdigus kasutatud

detektoritele paigaldatud PIR-sensoritest lisavéértust detektorite todiilesannete tditmisel.
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4.5 Voimalikud arengud

Kédesoleva t66 skoopi ei langenud moned potentsiaalselt saavutatud tulemusi
parandavad meetodid, millest t66 autor on teadlik ning millest on jargnevalt tehtud kiire

iilevaade.
4.5.1 Hiiperparameetrite optimisatsioon

Too kaigus kasutatud hiiperparameetrid olid peamiselt otsustatud relevantses
kirjanduses vilja toodud néidete alusel voi t60 autori suva jargi. Tensorflow pakub
hiiperparameetrite  optimiseerimise jaoks teeki Keras tuner [22], mis aitab
Tensorflow-ga implementeeritud siisteemidel valida parimad hiiperparameetrid, mis
toimivad ka Keras-ega. Optimaalsed, antud andmestiku jaoks spetsiifiliselt leitud
hiiperparameetrid on suutelised mudelite edukust andmete analiilisimisel tostma, kui

mudel on juba mingil mairal vdimeline andmeid analiiiisima.
4.5.2 Uudne mudel

To0 autor ei viida, et labiproovitud ndrvivorgustruktuuridest ei leiduks paremat, t60
tegemise kdigus avastamata jdénud ndrvivorguarhitektuuri, mis suudab ldbiproovitud
nirvivorkudest antud andmestikul veel parema tulemuse saavutada. Kuna iga loodud
andmestik on erinev, kasvoi PIR-sensori mootmiskiirusest voi mootmiskeskkonnast
tulenevatel pohjustel, oli antud t60 eesmédrk uurida PIR-sensori realistlikust
rakendamisest tulenevaid voOimalusi uldlevinud meetodeid kasutades, mitte 14bi
proovida mudeli parameetrite optimiseerimisvabrikuid kuni on leitud selles ajahetkes
koige optimaalseim vdimalik konfiguratsioon erinevatest nidrvivorgukihtidest, mis
spetsiifiliselt antud t66 kéigus kasutatud andmestikule rakendatult kdige tulemuslikum

on.
4.5.3 Masinoppe meetodite vilised lahendused

Too  autor ei  vidlista, et  PIR-sensori  konfiguratsiooni  muutmisel

masinoppesobralikumaks, teistsuguse riistvaralise lahenduse kasutamine PIR-sensori
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moddetud infrapunasignaali vadrtuse muundamisel digitaalseks vaartuseks, PIR-sensori
viljundile lisaks ka rohkemate olukorda kirjeldavate viirtuste modtmine ning nende
masindppelisele lahendusele ligipddsetavaks muutmine, rohkemate sensorite kasutamine
vOi seni nimetamata vdimalus oleks suuteline {iletama praeguse tddga saavutatud
tulemusi. Antud t60 tulemused on saavutatud périselt rakenduses olevate
detektorseadmete regulaarse t66 pealt, mis on peamiselt optimiseeritud autonoomsuse,
kulutShususe ja turvalisuse eesmérgil, mitte voimalikult detailsete andmete kogumise

eesmirgil, mis antud t66 eesmérkide tditmisele oleks kaasa aidanud.
4.5.4 Alternatiivsete lisaandmete kogumine

Infrapunasignaal voib endas tdenioliselt sisaldada rohkem lisainformatsiooni kui
signaali tekitaja klass, kuid antud t66 selle informatsiooni tuvastamist ei késitle, peale
veendumise, et visuaalsest vaatlusest ei piisa selle informatsiooni tuvastamiseks.

Joonisel 13 on néha samas suunas liikuvaid objekte ning nende poolt tekitatud signaale.

signal for sampi< signa for sample [

250 4 2501
200 A 200
150 - 150
= 2 et
= 1=
n &
100 100
50 50 4
01 [}
T T T T T T T T T T T T T
[} 50 100 150 200 250 300 4] 50 100 150 200 250
Time {0.1s) Time (0.1s)

Joonis 13. Kahest samas suunas liikuvast kehast tehtud pildid ning nende signaalid.
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Antud joonist vaadeldes on nidha samas suunas litkunud objektide selgelt erinevat
signaali, mis vajaks arvatavasti kdesolevast to0st erinevat andmetdotlemise metoodikat,
klassifitseerimise parameetritest kuni kasutatavate mudeliteni vélja. Soovides
PIR-sensori andmetest omandada teisi, alternatiivseid andmeid signaali tekitanud
objektist vOi olukorrast, peaks kédesolevas t60s kirjeldatud metoodikat rakendama iga

voimaliku uue lisaandme jaoks.
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5 Kokkuvote

Kéesoleva t60 kiigus voeti aktiivses kasutuses olevate valveseadmestike koosseisu
kuuluvatest ~ PIR-sensoritest =~ moddtmistulemusi  sensori  vaatevdlja  sattunud
infrapunaenergiat kiirgavatelt kehadelt. Antud mddtmistulemusi kasutati unikaalse
sildistatud andmestiku loomiseks, et seda seejédrel kasutada masindppeliste mudelite
treenimise jaoks, mis suudaksid klassifitseerida infrapunasignaali kiirgaja tiiiipi ainuiiksi
PIR-sensori viljundist. Antud t66 raames kasitleti kolme klassi kiirgajaid: inimesed,
loomad ning liiklusvahendid. Loodud andmestik sisaldas 1088 unikaalset
modtmistulemust. Iga modtmistulemus koosnes kolmesajast individuaalsest
infrapunakiirguse hulga mdddust antud anduri vaatevéljas, mis omandati kolmekiimne

sekundi jooksul.

Loodud andmestikul treenitud masindppe mudelitest osutus parimaks klassifitseerijaks
ResNet-i arhitektuuril pdhinev mudel, mis suutis valideerimisandmestikul saavutada
96%-se tipsuse. Teised mudelid suutsid andmestikul saavutada samuti dppimisvdime,
kuid nende tdpsus jdi nii valideerimisandmestikul kui treenimisandmestikul
madalamaks. Antud tulemused sellegipoolest kinnitasid tdsiasja, et PIR-sensorite
andmetest on vOimalik omandada lisavaartust, muutmata igapdevases kasutuses olevate

detektorite konfiguratsiooni.

Passiiv-infrapuna sensorite paremat moistmist on edukalt edendatud: sensorite poolt
kogutud informatsioon sisaldab endas peidetuid tunnuseid, mis lubavad eristada signaali
tekitanud keha klassi infrapunasensorit kasutava seadme regulaarse t66 kdigus ning

sensori viljundist on edukalt omandatud turvatddtajaid abistav lisainformatsioon.

To6 kiigus loodud parima mudeli peal jitkatakse arendust, proovides katsetamisega
suurendada mudeli tulemuslikkust t66 kdigus késitlemata ja peatiikis 4.5 mainitud
andmet6dtlus- ning masindppemeetodeid rakendades. Too kdigus loodud andmestik
voetakse pohjaks, et luua suurem andmestik, mis hdlmab endas mitme erineva pdeva
modtetulemusi ning lubab kéesolevas t66s loodud mudelite ning tulevaste mudelite

treenimist tohustada. Antud to0s omandatud sligavam moistmine
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passiiv-infrapunasensoritest lubab jirgnevaid katseid sarnaste seadmete poolt loodud
modtetulemuste pohjal kergema vaevaga ldbi viia. Peale loetletud etappide ldbimist
liidetakse signaali klassifikaator koost6dd teinud firma poolt pakutud turvaliidesega, et
tohustada antud firma poolt pakutud turvalahenduste t66d, vihendada turvatodtajate
tooga kaasnevaid riske ning pakkuda firma klientidele lisavdirtust nende soetatud

seadmetest.
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Mina, Sander Kornet

Annan Tallinna Tehnikaiilikoolile tasuta loa (lihtlitsentsi) enda loodud teose

"[Loputdd pealkiri]" , mille juhendaja on Priit Jarv
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eesmargil, sh Tallinna Tehnikatilikooli raamatukogu digikogusse lisamise
eesmirgil kuni autoridiguse kehtivuse téhtaja 10ppemisent;

iildsusele  kéttesaadavaks  tegemiseks  Tallinna  Tehnikaiilikooli
veebikeskkonna kaudu, sealhulgas Tallinna Tehnikaiilikooli raamatukogu

digikogu kaudu kuni autoridiguse kehtivuse tdhtaja [oppemiseni.
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1.1.
1.2.
2.
3.

Kinnitan, et lihtlitsentsi andmisega ei rikuta teiste isikute intellektuaalomandi

ega isikuandmete kaitse seadusest ning muudest digusaktidest tulenevaid digusi.
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Lisa 2 - Klassifitseerimisiilesande holbustamiseks loodud

tooriista kood

import sys

import time

import threading

import queue

import numpy as np

from PIL import Image, ImageTk
import tkinter as tk

interesting samples full file = "interesting samples full lines.out"
classified samples file = "classified.out"
show sig = False

show _img = False
IMAGEDIR = "Sander3"

#MAKE SURE SAMPLES ARE GENERATED BEFORE THIS SCRIPT IS RAN, OTHERWISE WE
WILL CRASH.

SAMPLEDIR = "Sander3 signals"
maindict = {}

#Show some extra debug text
DEBUG = True

#Should the next event come up instantly after classifying the previous
one.

NEXT POST CLASSIFY = True
VERSION = "V1"

i

#Tkinter base-base execution

FHH#

window = tk.Tk()

window.title (f"Classifying Tool {VERSION}")

FH#
#Event Node
FHaH

class Node:
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def init (self, BDT, line):
self.BDT = BDT
self.nref = None
self.pref = None
self.text = line
self.labelled = False

def get nref (self):
return self.nref

def get pref (self):
return self.pref

def set nref(self, nref):
self.nref = nref

def set pref(self, pref):
self.pref = pref

def get BDT (self):
return self.BDT

def get text(self):
return self.text

def  repr (self):
return f"{self.text}"

##

#MAINDICT NODE POPULATING
#i#

CURRNODE = None

if DEBUG:

print (CURRNODE)

firstnode = None

with open(interesting samples full file, 'r') as file:
lastnode = None
for line in file:

if line == "\n":
break

identificator = line[0:37]

if CURRNODE == None:
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#Do not need to manage nref and pref for the first node
#just create it and remember it as CURRNODE
#so all subsequent node generation steps work

FirstNode = Node (identificator, line)
CURRNODE = FirstNode
maindict[identificator] = FirstNode

#Add global firstnode reference for future use
firstnode = FirstNode

else:
#Make Node from ID
newNode = Node (identificator, line)

#Set last node next-reference to look at the current node
lastnode = CURRNODE
lastnode.set nref (identificator)

#Set new node prev to look at last node
newNode.set pref (lastnode.get BDT())

#Make sure new node is current.
CURRNODE = newNode
print(CURRNODE.getiBDT())

#Make dictionary tag
maindict [newNode.get BDT()] = newNode

CURRNODE = firstnode

try:
with open(classified samples file, 'r') as savefile:
for line in savefile:
line = line.strip()
identificator = 1line[0:37]
maindict[identificator].labelled = line.split(':")[1]
print (maindict[identificator].labelled)
except FileNotFoundError:
print ("Savestate file not found, enjoy the start of a new labeling
project!")

def imagegrab () :
global CURRNODE
try:
current Image =
Image.open (f" { IMAGEDIR}\ {CURRNODE.get BDT ()} .jpg")
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print (f"Set current images to {CURRNODE.get BDT()}")

except FileNotFoundError:

print (£"\n\nImage for {CURRNODE.get BDT()} isn't avaliable!")
current Image = Image.open (f"placeholder.png")

finally:

current Sample =

Image.open (f" {SAMPLEDIR}\ {CURRNODE.get BDT () }.Jjpg")

realimg = ImageTk.PhotoImage (current Image.resize ((640, 480),

Image.NEAREST) )

realsample = ImageTk.PhotoImage (current Sample.resize( (640,

480), Image.NEAREST))

nodetext.set (f" {CURRNODE.get text().rstrip()}")
labeltext.set (f"LABEL: {CURRNODE.labelled}")

BDT.delete (0, tk.END)
BDT.insert (tk.END, f'{CURRNODE.get BDT()}")

imagelabel.configure (image=realimg)
imagelabel.image = realimg
samplelabel.configure (image=realsample)
samplelabel.image = realsample

print ("Images handled")

#test-Grab IMG

try:

current Image = Image.open (f"{IMAGEDIR}\{CURRNODE.get BDT ()} .jpg")

print (f"Set current images to {CURRNODE.get BDT()}")

except FileNotFoundError:
print (f"\n\nImage for {CURRNODE.get BDT()} isn't avaliable!")
current Image = Image.open (f"placeholder.png")

finally:

current Sample = Image.open(f"{SAMPLEDIR}\{CURRNODE.get_BDT()}.jpg")

realimg =

ImageTk.PhotoImage (current Image.resize( (640, 480),

Image.NEAREST) )

realsample

= ImageTk.PhotoImage (current Sample.resize( (640, 480),

Image.NEAREST) )
print ("Images handled")

i

#Traversal Functions

i

def get next():
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global CURRNODE

if DEBUG:
print ("next")
if CURRNODE.get nref() == None:

print ("We are at the last event of the day, next event is in
next day")
imagegrab ()
else:
identif = CURRNODE.get nref ()
CURRNODE = maindict[identif]
imagegrab ()

def get prev():
global CURRNODE

if DEBUG:
print ("back")
if CURRNODE.get pref() == None:

print ("We are at the first event of the day, previous event is
in previous day")
imagegrab ()
else:
identif = CURRNODE.get pref ()
CURRNODE = maindict[identif]
imagegrab ()

def get first():
global CURRNODE

CURRNODE = firstnode
#ImageC.loadimage ()

def find BDT():
global CURRNODE

try:
BDT = retrieve input ()
CURRNODE = maindict [BDT]
imagegrab ()

except KeyError:
print ("BDT not found.")

def find first unlabeled():
global firstnode
global CURRNODE
checknode = firstnode
while True:
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if checknode.labelled is False:
CURRNODE = maindict[checknode.get BDT() ]
imagegrab ()
break
else:
if checknode.get nref() == None:
print ("All nodes are labelled!")
CURRNODE = maindict[checknode.get BDT () ]
imagegrab ()
break
else:
checknode = maindict[checknode.get nref ()]

def classify(classific):
global CURRNODE

with open(f"{classific}.out", 'a') as classed file:

if CURRNODE.labelled is False:
classed file.write (CURRNODE.get text())
CURRNODE. labelled = f"{classific}"
print (f"Labelled img as {classific}"™)
imagegrab ()
classed file.close()
savefile = open(classified samples file, 'a')
savefile.write (£f" {CURRNODE.get BDT() }:{classific}\n")
savefile.close ()

else:
print ("This node is already labelled.")
classed file.close()

if NEXT POST CLASSIFY:

def retr
gott
retu

#H##
#Initial

##4#4#TODO:

nodetext
infotext
infotext
nodetext

get next ()

ieve input():
en BDT = BDT IN.get ()
rn gotten BDT

ize Tkinter
PACK -> GRID
= tk.StringVar ()
= tk.StringVar ()
.set ("Copy-pastable BDT")
.set (f" {CURRNODE.get text().rstrip()}")

labeltext = tk.StringVar ()
labeltext.set (f"LABEL: {CURRNODE.labelled}"™)
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imageframe = tk.Frame (window)

imageframe.grid (row=1,

imagelabel = tk.Label (imageframe,

imagelabel.pack()

sampleframe = tk.Frame (window)

sampleframe.grid (row=1,

samplelabel = tk.Label (sampleframe,

samplelabel.pack ()

column=0,

column=4,

columnspan=4, rowspan=>5)

image=realimg)

columnspan=4,
image=realsample)

nodedataframe = tk.Frame (window)

nodedataframe.grid (row=0,

nodedatalabel = tk.Label (nodedataframe,

wraplength=1000)
nodedatalabel.pack ()

BDTframe = tk.Frame (window)

BDTtext = tk.Label (BDTframe,

BDTtext.pack (side=tk.TOP)
BDT = tk.Entry (BDTframe)

column=0,

columnspan=7,

textvariable=infotext)

BDT.insert (tk.END, f'{CURRNODE.get BDT()}")

BDT.pack ()

button unlab = tk.Button (BDTframe,

command = find first unlabeled)
button unlab.pack (side=tk.BOTTOM)

BDTtext2 = tk.Label (BDTframe,
BDTtext2.pack (side=tk.BOTTOM)

BDTframe.grid (row=0,

#TODO-MAKE BUTTONS

column=7,

textvariable=labeltext)

sticky=tk.N+tk.S+tk.E+tk.W)

buttonl = tk.Button(window, text="<",command = get prev)

buttonl.grid (row=6,
BDT IN = tk.Entry(window)

column=0,

sticky=tk.N+tk.S+tk.E+tk.W)

BDT IN.grid(row=6, column=1, sticky=tk.N+tk.S+tk.E+tk.W)
button2 = tk.Button(window, text="FIND BDT", command = find BDT)

button2.grid (row=6,
TO GIVE IT AN INPUT

button3 = tk.Button (window, text="ANIMAL", command = lambda:

classify ("ANIMAL"))
button3.grid (row=6,

column=2,

column=3,

sticky=tk.N+tk.S+tk.E+tk.W)

sticky=tk.N+tk.S+tk.E+tk.W)

rowspan=>5)

rowspan=1)
textvariable=nodetext,

text="First Unlabelled Event",

#->MAKE SURE

Button4 = tk.Button (window, text="VEHICLE", command = lambda:

classify ("VEHICLE"))
buttond.grid (row=6,

classify ("HUMAN"))
button5.grid (row=6,

column=4,
button5 = tk.Button (window, text="HUMAN", command = lambda:

column=5,

sticky=tk.N+tk.S+tk.E+tk.W)

sticky=tk.N+tk.S+tk.E+tk.W)
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button6 = tk.Button (window, text="UNKNOWN", command = lambda:
classify ("UNKNOWN") )

button6.grid(row=6, column=6, sticky=tk.N+tk.S+tk.E+tk.W)
button7 = tk.Button(window, text=">",command = get next)
button7.grid(row=6, column=7, sticky=tk.N+tk.S+tk.E+tk.W)

if name == " main ":
window.mainloop ()
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Lisa 3 - Skaleerimisfunktsioon

#SCALE PARAMS (dependent on wished scale minimum and maximum) :
scalemax = b =1
scalemin = a = -1

#INPUT PARAMS (dependent on possible input values):
maxx = 255
minx = 0

def normalize value (x):
"""Tnput: one sample val
output: normalized sample val"""
normx = (b - a) * ( (x - minx) / (maxx - minx) ) + a

return normx
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Lisa 4 - LSTM mudeli loomise ja treenimise kood

from tensorflow import keras
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

#MODEL TRAINING PARAMETERS
epochs = 1000
batch size = 16

classlist = ["ANIMAL", "HUMAN", "VEHICLE"]
class_conversion = [0, 1, 2]

def readucr (filename) :
data = np.loadtxt (filename)
y = datal:, 0]
x = datal:, 1:]
return x, y.astype (int)

x _train, y train = readucr (f"Sander3LabelResults/train/result.txt")
X _test, y test = readucr (f"Sander3LabelResults/test/result.txt")

#Normalize to a one-channel multivariate instead of an univariate one.

#No longer one channel per timeseries example, so our model could be fit
to

#multivariate time series if such and update would be neccessary.
X _train = x train.reshape((x train.shape[0], x train.shape[l], 1))
X _test = x test.reshape((x_test.shape[0], x test.shape[l], 1))
#Categorical crossentropy requires the class count beforehand

num classes = len(np.unique(y train))

#Shuffle the traiing set -> Technically done already when generating a
training
#set, but doing it aditionally for every execution can't hurt.

idx = np.random.permutation(len(x train))
X _train = x _train[idx]
y train = y train[idx]

#THE MODEL - LSTM l-layer Variation
def make model (input shape) :
input layer = keras.layers.Input (input shape)

LSTMLayerl = keras.layers.LSTM(units=50, return sequences =

True) (input layer)
Droplayerl = keras.layers.Dropout (0.25) (LSTMLayerl)
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gap = keras.layers.GlobalAveragePoolinglD () (DropLayerl)

output layer = keras.layers.Dense (num classes,
activation="softmax") (gap)

return keras.models.Model (inputs=input layer, outputs=output layer)

model = make model (input shape=x train.shape[l:])
keras.utils.plot model (model, show shapes=True)

callbacks = [
keras.callbacks.ModelCheckpoint (
"best model.h5", save best only=True, monitor="val loss"
),
keras.callbacks.ReducelLROnPlateau (
monitor="val loss", factor=0.5, patience=20, min 1r=0.0001
)y

keras.callbacks.EarlyStopping (monitor="val loss", patience=50,
verbose=1),

]
model.compile (
optimizer="adam",
loss="SparseCategoricalCrossentropy",
metrics=["sparse categorical accuracy"],
)
history = model.fit(
x_train,
y _train,
batch size=batch size,
epochs=epochs,
callbacks=callbacks,
validation split=0.2,
verbose=1,

print ("$%%%%$SMODEL EVALUATIONS%%%%%")
#EVALUATE MODEL
model = keras.models.load model ("best model.h5")

test loss, test acc = model.evaluate(x test, y test)

print ("Test accuracy", test acc)
print ("Test loss", test loss)

#Plot the model's training and validation loss.
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metric = "sparse categorical accuracy"

plt.
plt.
plt.
.title ("model " + metric)
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

plt

figure ()
plot (history.history[metric])
plot (history.history["val " + metric])

ylabel (metric, fontsize="large")
xlabel ("epoch", fontsize="large")
legend(["train", "val"], loc="best")
show ()

close ()
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Lisa 5 - CNN mudeli loomise ja treenimise kood

from tensorflow import keras
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

#MODEL TRAINING PARAMETERS

epochs = 1000 #Assume callback early stopping way before reaching 1000
batch size = 16

classlist = ["ANIMAL", "HUMAN", "VEHICLE"]

class_conversion = [0, 1, 2]

def readucr (filename) :
data = np.loadtxt (filename)
y = datal:, 0]
x = datal:, 1:]
return x, y.astype (int)

X _train, y train = readucr (f"Sander3LabelResults/train/result.txt")
x _test, y test = readucr (f"Sander3LabelResults/test/result.txt")

#Normalize to a one-channel multivariate instead of an univariate one.

#No longer one channel per timeseries example, so our model could be fit
to

#multivariate time series if such an update would be neccessary.
X train = x train.reshape((x train.shape[0], x train.shape[l], 1))
X _test = x test.reshape((x_test.shape[0], x test.shape[l], 1))
#Categorical crossentropy requires the class count beforehand

num classes = len(np.unique(y train))

#print (num classes)

#Shuffle the traiing set -> Technically done already when generating a
training
#set, but doing it aditionally for every execution can't hurt.

idx = np.random.permutation(len(x train))
X _train = x _train[idx]
y train = y train[idx]

#THE MODEL - FCN Variation
def make model (input shape) :
input layer = keras.layers.Input (input shape)

convl = keras.layers.ConvlD(filters=64, kernel size=3,
padding="same") (input layer)
convl = keras.layers.BatchNormalization () (convl)
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convl = keras.layers.ReLU() (convl)

conv2 = keras.layers.ConvlD(filters=64, kernel size=3,
padding="same") (convl)

conv2 = keras.layers.BatchNormalization () (conv2)

conv?2 = keras.layers.ReLU() (conv2)

conv3 = keras.layers.ConvlD(filters=64, kernel size=3,
padding="same") (conv2)

conv3 = keras.layers.BatchNormalization () (conv3)

conv3 = keras.layers.ReLU() (conv3)

gap = keras.layers.GlobalAveragePoolinglD() (conv3)

output layer = keras.layers.Dense (num classes,
activation="softmax") (gap)

return keras.models.Model (inputs=input layer, outputs=output layer)

model = make model (input shape=x train.shape[l:])
keras.utils.plot model (model, show shapes=True)

callbacks = [
keras.callbacks.ModelCheckpoint (
"best model.h5", save best only=True, monitor="val loss"
),
keras.callbacks.ReducelLROnPlateau (
monitor="val loss", factor=0.5, patience=20, min 1r=0.0001
),

keras.callbacks.EarlyStopping (monitor="val loss", patience=50,
verbose=1),

]
model.compile (
optimizer="adam",
loss="sparse categorical crossentropy",
metrics=["sparse categorical accuracy"],
)
history = model.fit(
x_train,
y train,
batch size=batch size,
epochs=epochs,
callbacks=callbacks,
validation split=0.2,
verbose=1,
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print ("%$%%%%%MODEL EVALUATION%%%%%%")
#EVALUATE MODEL
model = keras.models.load model ("best model.h5")

test loss, test acc = model.evaluate(x test, y test)

print ("Test accuracy", test acc)
print ("Test loss", test loss)

#Plot the model's training and validation loss.
metric = "sparse categorical accuracy"
plt.figure()

plt.plot (history.history[metric])

plt.plot (history.history["val " + metric])
plt.title("model " + metric)

plt.ylabel (metric, fontsize="large")
plt.xlabel ("epoch", fontsize="large")
plt.legend(["train”, "val"], loc="best")
plt.show()

plt.close()
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Lisa 6 - ResNet mudeli loomise ja treenimise kood

from tensorflow import keras, Tensor
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

#MODEL TRAINING PARAMETERS
epochs = 1000
batch size = 16

classlist = ["ANIMAL", "HUMAN", "VEHICLE"]
class_conversion = [0, 1, 2]

def readucr (filename) :
data = np.loadtxt (filename)
y = datal:, 0]
x = datal:, 1:]
return x, y.astype (int)

x _train, y train = readucr (f"Sander3LabelResults/train/result.txt")
X _test, y test = readucr (f"Sander3LabelResults/test/result.txt")

#Normalize to a one-channel multivariate instead of an univariate one.

#No longer one channel per timeseries example, so our model could be fit
to

#multivariate time series if such and update would be neccessary.
X _train = x train.reshape((x train.shape[0], x train.shape[l], 1))
X _test = x test.reshape((x_test.shape[0], x test.shape[l], 1))
#Categorical crossentropy requires the class count beforehand

num classes = len(np.unique(y train))

#Shuffle the traiing set -> Technically done already when generating a
training
#set, but doing it aditionally for every execution can't hurt.

idx = np.random.permutation(len(x train))
X _train = x _train[idx]
y train = y train[idx]

#THE MODEL - ResNet Variation

def relu bn(inputs: Tensor) -> Tensor:
relu = keras.layers.ReLU() (inputs)
bn = keras.layers.BatchNormalization () (relu)
return bn
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def residual block(x: Tensor, downsample: bool, filters: int,
kernel size: int = 3) -> Tensor:

y = keras.layers.ConvlD(kernel size=kernel size,
strides= (1 if not downsample else 2),
filters=filters,
padding="same") (x)

y = relu bn(y)

y = keras.layers.ConvlD(kernel size=kernel size,
strides=1,
filters=filters,
padding="same") (y)

if downsample:
x = keras.layers.ConvlD(kernel size=1l,

strides=2,
filters=filters,
padding="same") (x)

out = keras.layers.Add() ([x, v])

out = relu bn (out)

return out

def make model (input shape) :

input layer = keras.layers.Input (shape=(input shape))
num_filters 64

t
t = keras.layers.ConvlD (kernel size=3,

keras.layers.BatchNormalization () (input layer)

strides=1,
filters=num filters,
padding="same") (t)

t = relu bn(t)

block counts = [2, 5, 5, 2]
for i in range (len(block counts)):
num _blocks = block counts[i]
for j in range (num blocks) :
t = residual block(t, downsample=(j==0 and i!=0),
filters=num filters)
num_ filters *= 2

t keras.layers.AveragePoolinglD(4) (t)
t = keras.layers.Flatten() (t)

output layer = keras.layers.Dense (num classes,
activation='softmax"') (t)

return keras.models.Model (inputs=input layer, outputs=output layer)
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model = make model (input shape=x train.shape[l:])
keras.utils.plot model (model, show shapes=True)

callbacks = [
keras.callbacks.ModelCheckpoint (
"best model.h5", save best only=True, monitor="val loss"
)I
keras.callbacks.ReduceLROnPlateau (
monitor="val loss", factor=0.5, patience=20, min 1r=0.0001
)y

keras.callbacks.EarlyStopping (monitor="val loss", patience=50,
verbose=1),

]
model.compile (
optimizer="adam",
loss="SparseCategoricalCrossentropy",
metrics=["sparse categorical accuracy"],
)
history = model.fit(
x train,
y _train,
batch size=batch size,
epochs=epochs,
callbacks=callbacks,
validation split=0.2,
verbose=1,

print ("$%%%%$SMODEL EVALUATIONS%%%%%")
#EVALUATE MODEL
model = keras.models.load model ("best model.h5")

test loss, test acc = model.evaluate(x test, y test)

print ("Test accuracy", test acc)
print ("Test loss", test loss)

#Plot the model's training and validation loss.
metric = "sparse categorical accuracy"
plt.figure()

plt.plot (history.history[metric])

plt.plot (history.history["val " + metric])
plt.title("model " + metric)

plt.ylabel (metric, fontsize="large")

plt.xlabel ("epoch", fontsize="large")
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plt.legend(["train", "val"], loc="best")
plt.show ()
plt.close()
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Lisa 7 - ResNet mudeli struktuur

Kuna loodud mudeli pilt on dimensioonidega 971x11693, on tema visuaalne esitamine
ilma intensiivse pilditootluseta esitatavas dokumendis voimatu. Lahendusena on t66
autor laadinud loodud pildi iilesse saidile Imgur. Pilt on saadaval jirgnevalt lingilt:

https://imgur.com/a/dsQKoCe
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