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Annotatsioon

Ké&esoleva to6 pohieesmargiks oli automatiseerida konvolutsioonilise nérvivorgu mudeli
jaoks andmete kogumine. Varasemalt on kahe 16putd6 raames arendatud mudel, mis
suudab 83% tépsusega ennustada 10 sekundit ette, kas ristmik s6idetakse kinni vGi mitte.
Vastavalt vajadusele annab mudel valgusfoorile signaali punase tule varasemaks
sissellilitamiseks. See susteem on loodud ristmike kinnisGitmiste likvideerimiseks, et
rohelise tule ajal ei sbidaks rohkem autosid ristmikule kui neid sealt ara saab soita.
LAputdd on valminud Tallinna Linnavalitsuse abiga, kes on andnud ligipaasu kahele

kaamerale Mustamael S6pruse-Tammsaare ristmikul.

Antud kaameratest saadud videopiltidest on vOimalik koguda ennustusmudeli jaoks
treeningandmeid, mille protsessi antud t60 kéigus automatiseeriti. T60 kaigus treeniti
valja ka lihtsam mudel, mis automaatselt klassifitseeris ette antud pildid ristmikest
kinnisbidetuteks vdi mitte kinnisdidetuteks. Lisaks katsetati mudeli parandamist suurema
treeningandmestiku pdhjal ning ka mudeli enda optimeerimist, mille tulemuseks tdsteti
ennustustépsus 83%-It 85%-le.

LAputdd on Kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 21 lehekdljel, 5 peatiikki, 13

joonist, 9 tabelit.



Abstract
Automation of Machine Learning Process of Intersection

Congestion Reduction System

The main goal of this thesis is to automatize the collection of training data for an existing
convolutional neural network model, which can predict intersection blockages real-time
from camera stream. Such a model can currently predict an intersection congestion ten
seconds into the future with an 83% accuracy. Upon detecting a possible blockage, the
model sends a signal to the traffic light, ordering it to switch on the red light. By reducing
the amount of cars allowed through the intersection, the goal of this model is to mitigate

traffic blockages, and by extension, traffic jams.

Tallinn City Administration has given access to two cameras at SGpruse-Tammsaare
intersection in Mustamde. These cameras are used to collect training data for the model
and the aim is to automatize the process of slicing the video into images and classifying
them appropriately. As image classification needs to be done automatically as well, a

separate model needs to be trained to detect if an intersection is congested or not.

After collecting more data than what previous models were trained with, the model was
trained with 883 images, resulting in no improvement in accuracy. As increasing the size
of training dataset alone was not enough, the model itself was optimized as much as
possible. Upon testing various loss functions and different hyperparameter combinations,

the final accuracy of the model was increased to 85%.

Unfortunately the system could not be tested on a real intersection since at the period of
writing this thesis, the amount of traffic blockages was minimal due to the season and
Covid-19.

The thesis is in Estonian and contains 21 pages of text, 5 chapters, 13 figures, 9 tables.
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1 Sissejuhatus

Ristmikute kinnisditmine on monedes kohtades, nagu Mustaméel asuv A. H. Tammsaare
tee ning SOpruse puiestee ristmik, Usnagi levinud nahtus, mis tuleneb olukorrast, kus
roheline tuli lubab rohkematel autodel ristmikule tulla kui neid sealt &ra jouab sdita.
Fooritsukli 18ppedes ristmikule jaanud autod blokeerivad omakorda teisi sdidusuundi
ning ka jalakaijate Ulekdiguradasid, mille tulemuseks ei saa liikuda ka teistes
sOidusuundades ja voivad tekkida suured ummikud.

Uks lahendus taoliste olukordade valtimiseks vGi vahendamiseks on teha masindppe abil
konvolutsioonilise narvivorgu mudel, mis suudab ennustada ette, kas ristmik sdidetakse
kinni ja selle tulemusena teha otsus, kas lllitada punane tuli varasemalt sisse, mis ei
lubaks uleliigsetel autodel so6ita ristmikule. Selle tulemusena véheneks ristmike

kinnisditmiste arv, mis séastaks liiklejate aega ning loodust heitgaaside véhendamisega.

Taoline mudel on juba varasemalt tehtud Epp Mauringi poolt oma I6putdd raames, mis
valmis kasutades Pythoni masindppele puhendatud teeki Tensorflow. Epp Mauringi
I6pptulemuseks tuli mudel, mis suutis ennustada 80% tépsusega 4 sekundit ette, kas
ristmik sGidetakse kinni vdi mitte [1]. Sander Aasavali téiustas oma I6putéd raames
eelmainitud mudelit, viies mudeli TensorFlow baasilt Ule teisele masindppe teegile:

PyTorchile. Samas tdstes ennustustapsuse 83%-le ja ennustusaja 10-le sekundile [2].

Selle 16put66 eesmérgiks on, sarnaselt Sander Aasavili I16putddle, olemasolevat mudelit
parandada, kuid teisest kiiljest, keskendudes rohkem sisendandmestiku ja selle to6tlemise
automatiseerimisele. Uheks probleemiks praeguse mudeliga on see, et mudel ei saa
kusagilt uusi treeningandmeid ning, kuna liikluspilt muutub pidevalt, siis mudel ei kéi
nende muutustega kaasas ja ajapikku hakkab ta tdpsus vahenema. Selle ennetamiseks
treenitakse taolised mudelid Ule varskemate andmetega [3]. Selle t66 raames ongi Uiheks
eesmargiks voimaldada ronkemate treeningandmete kogumine automaatselt, mis sééstaks
tundideviisi késitsi tehtud t06d andmete annoteerimisel. Ei ole vélistatud ka mudeli

ehituse muutmist, kui paistab, et mudeli efektiivsus ei ole sisendandmete taga kinni.



Planeeritud on kasutada ja treenida tht lihtsamat abimudelit, mis suudaks automaatselt
Klassifitseerida etteantud kaadrites ristmikud kinnisdidetuks vdi mitte kinnisdidetuks.
Selle abil on vdimalik suurel hulgal andmeid koguda, mis késitsi tehes muutuks liiga

ajamahukaks.

Sander Aasavéli I6putddga seoses ei joutud paigaldada uuendatud mudelit paris
ristmikule, nagu oli plaanis [2]. Seega on (iheks eesmérgiks I6pus realiseerida see plaan
ning vorrelda kinnisditmiste arve enne ja pérast mudeli paigaldamist. V6imalus on ka
riistvara uuendamine Raspberry Pi-It Jetson Nanole, mille t66j6udlus on suurem ning on

rohkem suunatud narvivorkudele ja stigavoppele [4].
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2 Olemasoleva mudeli analiiiis

Peatiikis anallisitakse praegust mudelit, andmetekogumist ja lahendusi nende
parandamiseks.

2.1 Andmete kogumine

Vottes arvesse vajamineva treeningandmete hulga, siis selle késitsi tegemine voib
kujuneda ajarikkaks ja vaevamahuliseks ettevotmiseks. Kuigi Sander Aasavali tegi oma
I6put6d raames abiprogrammi video_slicer.py, mis l6ikas videoklippidest vajalikud
kaadrid valja vastavalt klipi nimes olevale ajale, siis kdigi nende kaadrite ja videoklippide

annoteerimine on ikkagi ajakulukas t06 [2].

Sander Aasavali ja Epp Mauring kasutasid oma t66s mudeli treenimiseks umbes 100-300
pilti [1], [2]. Selle t66 eesmérgiks oleks andmete kogumise automatiseerimisega see arv
mitmekordistada. Selleks tuleb kasutusele vdtta pooljuhendatud 6ppimine, mille méte on
treenida mudel, mis hakkab ise treeningandmeid tegema [5]. Selle t66 kontekstis oleks
vaja treenida mudel, mis suudab kaadri pohjal aru saada, kas ristmik on kinnisdidetud voi

mitte ja vastavalt koostada sobiv treeningandme sisend ennustusmudelile.

Selle t60 raames vOetakse sarnaselt eelmistele 16putdddele vaatluse alla Mustaméel asuva

A. H. Tammsaare tee ning Sdpruse puiestee ristmik kahel péhjusel:

1. Sama ristmiku peal testimisega saab k&ige paremini vorrelda, kui palju mudel on

paranenud.

2. Meil on ligipéaés kahele ristmikul olevale kaamerale Tallinna Transpordiameti

loal, mis vdimaldavad kergelt andmeid koguda.

T60 raames keskendutakse joonisel 1 vélja toodud A. H. Tammsaare teele suunaga

Jarvevana tee poole, kus juhtub kdige rohkem kinnisditmisi [2].
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2.2 Olemasolev mudel

Kuna liikluspilt on pidevas muutumises, olgu selleks ilmastik, valgus, erinevad autod,
kaamera positsioon voi ka ristmik ise, siis mingil hetkel hakkab vananenud andmete tGttu
mudeli efektiivsus langema [3]. Selle drahoidmiseks tuleb koguda uusi andmeid, mille

peal saab mudelit Ule treenida. Lisaks on tdendoline, et uute ja suurema mahu

Parditi

Joonis 1. Ristmik ja kaamerad. Hallid t&pid on kaamerad ning sinine ja must véli nditavad kaamerate
vaatenurka. Punane joon néditab vaatluse all olevat sdidusuunda, mida proovitakse optimiseerida (Sander
Aasavali joonistus [2], aluskaart: Google Maps)

sisendandmetega treenimisel tbuseb mudeli efektiivsus, kuid selleks on alguses vaja

koguda suurel hulgal andmeid, mis kasitsi vdib votta vaga palju aega.
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Joonis 2. Kaamerapilt vaadeldavast ristmikust suunaga Jarvevana tee poole, illustreerimaks liikluspiltide
erinemist. Vasakpoolne pilt on vBetud Epp Mauringi t66st [1].

Et hinnata, kui palju on olemasoleva mudeli ennustustapsus vahenenud, tuleks rakendada
mainitud mudelit uute kogutud andmete peal. Andmete kogumisel tuli vélja, et arvatasti
COVID pandeemia tottu oli liikluskoormus vahenenud [6] ning ristmiku Kinnis@itmist
juhtus vaid moni tksik kord (tdpsem selgitus on vélja toodud peatiikis 4). Kuna praeguse
seisuga pole piisavalt kaadreid kinnisGidetutest ristmikutest ja mitte kinnisbidetutel
ristmikel on suur lekaal, siis mudeli tapsust ei saa veel korrektselt hinnata. Sellegipoolest

vBime proovida, kui hasti mudel praeguseid mitte kinnisdidetud ristmikke ennustab.

Selleks on Sander Aasavali valmis teinud video_slicer.py ja inference_tester.py
abiprogrammid, millest esimene votab kasitsi annoteeritud videod kuhu on kirja pandud,
millisel sekundil suttib esimene punane tuli ja seejarel I6ikab vélja videoklipi 90
sekundiliste intervallidega, kui on annoteeritud, et tegu on tipptunniga, vastasel juhul
I6igatakse videoklipp iga 72 sekundi tagant [2]. Klipid salvestatakse isemé&aratud kohta
ning klippidel endil tuleb omakorda &ra nédidata nimes, millal on punase tule algus ning

kas tegu on kinnisdidetud ristmikuga voi mitte [2].

Parast klippide annoteerimist on v@imalik inference_tester.py programmiga mudelit
testida. Nagu eelnevalt mainitud, koosneb autori poolt 2021. aastal loodud andmestik
peaaegu tervenisti mitte kinnisdidetud ristmike ndidetest. Tapsemalt jaotub testandmestik
30-ks mitte kinnisBidetud ristmike kaadriteks ja Uheks kinnisdidetud kaadriks. Nende
andmetega testimisel saadi tulemuseks 87% ennustustépsus, kus véaraid positiivseid

tulemusi oli kolm ning vééraid negatiivseid tulemusi oli Uks.
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3 Sisendandmestiku kogumise automatiseerimine

Ké&esolevas peaktukis analliusitakse ja Kirjeldatakse sisendandmete kogumise
automatiseerimist. Kogu lahendus on kirjutatud programmerimiskeeles Python [7], vOttes

abiks videotdotluse teegi OpenCV [8].

3.1 Abimudel

Eemaldamaks piltide kasitsi annoteerimise vajadust, oli kdige mdistlikum lahendus teha
abimudel, mis teeks seda automaatselt. Kuna sisendandmete Gigesti klassifitseerimine on
vaga tahtis, siis abimudeli tapsuse alampiiriks vOeti ~95%. Vastasel juhul vdib
ennustusmudeli treeningandmetesse sattuda liiga palju valesid andmeid ning andmete
hulga suurendamisel hakkab ennustuste efektiivsus langema, vastupidiselt meie
eesmargile. Joonisel 3 on valja toodud abimudeli Ulesehitus, mis sarnaneb

ennustusmudelile, kuigi vahemate kihtidega.

ConvZd
. Kernel size: 3x3 MaxPool2d
(1|32pgtxl$38%i3} Inputfoutput features 3/32 —» Kemel size: 2x2
Stride: (2, 1) Stride: 2
Padding 1

.

Convzd
Kernel size: 3x3 MaxPool2d Kern%?gTz?etj: I3
Input-'nutpl_.lt features 32M6 Kernel_size: 202 Inputioutput features 16/16
Stnde:_ 1,2) Stride: 2 Stride: 1
Padding 1 Padding 1
MaxPool2d (
Kernel size: 2x2 Fully connected layer H Fully connected layer ’—) Fully connected layer ]
Stride: 2 L

.

Binary output ‘

Joonis 3. Abimudeli tilesehitus
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3.2 Abimudeli treeningandmete kogumine

Andmestiku koostamiseks oli vaja saada video ristmikul olevast liiklusest. Selleks oli
vOimalus kasutada varasematel t60del kasutatud ristmikukaameraid Tallinna
Linnavalitsuse loal. Sander Aasavéli tegi oma I6putodga seoses skripti, mis voimaldab
ldbi Real Time Streaming Protocol (RTSP) alla laadida tunnipikkuse video TalTechi
serverisse [2]. Lisaks oli automatiseeritud crontabi abiga iga péev tipptunni ajal

Jarvevana tee poole suunatud kaamera pildi alla laadimine.

Abimudelile treeningandmestik tuli koostada kasitsi. T&htis on, et andmeid kogutakse nii
erinevatest olukordadest kui véimalik (valgus, ilm), et véltida mudeli Glesobitumist [9].
Sellepéarast voeti kaader igast fooritsiiklist ja klassifitseeriti vastavalt Epp Mauringi
reeglitele ehk ristmik loetakse kinnis@idetuks, kui autokere on véhemalt poolenisti Ule

ulekaiguraja [1].

3.3 Abimudeli treenimine

Kdige esimene treenimiskatse oli 40 kaadrisuuruse treeningandmestikuga ja 10
kaadrisuuruse testandmestikuga. Taoline abimudel ei suutnud (htegi testpilti tuvastada.
Kdige tbenédolisemalt oli probleem liigses miras, mis taissuuruses pildis kaasas oli. Kuna
optimiseerida oli vaja vaid Uhte suunda, siis oli vbimalus I8igata vélja ainult vajalik osa
pildist, mille peal treenida, nagu joonisel 4 on vélja toodud. Véljaldikamiseks kasutati
PyTorchi torchvision.transform teegi Lambda meetodit, kuhu sai parameetriks anda

funktsiooni, mis 18ikab etteantud pildist otsitud osa valja [10].
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Joonis 4. Kaader koos punasega mérgitud huvialaga, mis I18igatakse vélja, et eemaldada liigne miira mudeli
treenimisel

Ldplikus treeningandmestikus on 749 kaadrit ja testandmestikus 118 kaadrit, mille jaotus

on ka tabelis 1 vélja toodud.

Tabel 1. Treening- ja testandmete jaotus andmestikus

Kinnisdidetud Mitte kinnisdidetud
Treeningandmed 364 385
Testandmed 44 74
Kokku 408 459

Abimudeli treenimise kéigus testiti erinevaid hiiperparameetrite kombinatsioone, mis
muutsid madrgatavalt klassifitseerimise t&psust. Parim kolme vaérvikanaliga kaadrite
treenimisel saadud mudeli hiperparameetrid ja tulemused on toodud valja vastavalt
tabelis 2 ja tabelis 3.
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Tabel 2. Abimudeli kolme varvikanaliste kaadritega treenimisel kasutatud parimad hiiperparameetrid

Huperparameeter Vaartus
Oppimismaar 0.0001
Iteratsioonide arv 20
Minipartii suurus 10

Tabel 3. Abimudeli treeningu tulemused kolme varvikanaliga kaadritest koosneva treeningandmestikuga

Toesed Vaarad Toesed Vaéarad
positiivsed positiivsed negatiivsed negatiivsed
ennustused ennustused ennustused ennustused
Testandmed 41 3 62 8
Tapsus (%) 91

Kuna treenimisel saadud 91% t&psusega abimudel j&&b liiga palju alla soovitud 95%
tpsusest, prooviti ka treeningandmed teisendada Ule halltoonidele. Oletatavasti sisaldab
kolme vérvikanaliga kaader uleliigset infot ning mira, mida klassifitseerimisel vaja ei
ldhe. Teisendamiseks kasutati PyTorchi torchvision.transforms teegi Grayscale meetodit
[10].

Halltoonideks teisendatud andmestiku peal treenides samade hliperparameetritega nagu
tabelis 2, vahetusid véarate positiivsete ja vaarate negatiivsete ennustuste osakaalud, mis
on valja toodud tabelis 4. Tunduvasti mangib varvikanalite arv suurt rolli

klassifitseerimisel, kuid paremat tulemust see 16puks ei andnud.

Tabel 4. Abimudeli treeningu tulemused (ihe vérvikanaliga kaadritest koosneva treeningandmestikuga

Toesed Vaarad Toesed Vaarad
positiivsed positiivsed negatiivsed negatiivsed
ennustused ennustused ennustused ennustused
Testandmed 30 14 72 2
Tapsus (%) 86.5

Kahjuks algselt piiriks seatud 95%-st tapsust abimudel ei saavutanud, kuid 91% oli siiski
piisavalt lahedal soovitud tulemusele. Kuna enamus valesid ennustusi olid véérad

negatiivsed ehk ei tabatud &ra, et ristmik oli kinnisdidetud, siis ronkem kinnis@itmisi ei
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tohiks see tekitada ning Oigete andmete Ulekaal suurte andmemahtude korral peaks
piisavalt korrigeerima 16plikku ennustusmudeli tapsust.

3.4 Video sGelumise automatiseerimine

Et videost automaatselt diget kaadrit saada, on vaja teada, millal 6ige hetk 1dikamiseks
on. Varasemalt kasutasid Sander Aasavéli ja Epp Mauring abiprogramme, mis lugesid
failinimest 6ige hetke, millal votta pilt videost ja sealt edasi votta iga kindla vahemiku
tagant uuesti pilt [1], [2]. Samas tuli dige hetk Ules otsida ja manuaalselt failinimesse
panna. Selle probleem on samalaadne ké&sitsi annoteerimisega, sest suurte andmemahtude
puhul v6tab taoline tegevus tohutult aega ning, kui fooritstikkel nihkub torke pérast edasi,

siis valja l6igatud pildid vbivad olla teisest fooritstkli osast kui vaja.

Videost Gige I6ikamishetke leidmine koos kontrolliga realiseeriti OpenCV abil [8], kus
pildi pealt tuvastatakse kindel foorituli, mille pealt leitakse pildi 18ikehetk ja samaaegselt
kontrollitakse, kas 18ikehetk on diges fooritsiikli staadiumis.

3.4.1 Fooritule tuvastamine

Klassikaline meetod pildilt vérvi tuvastamiseks hélmab pildi teisendamist RGB-st HSV
skaalale. HSV skaala on tldlevinud masinndgemise projektides, sest see lubab kergemni
madrata varvide intensiivsuste vahemikku, mis on kdige tédhtsam taolistes muutuva

valgustusega piltides [11].

Joonis 5. Tavavalguses vdib roheline tuli vélja paista rohkem helesinisena illustreerimaks tavavalguses
erinevaid toone
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Uks lahendus oleks kaamerast saadud pildi pealt leida fooritulede koordinaadid ning
tuvastada, kas tuli poleb voi mitte. Sellise lahenemise pohiliseks probleemiks on, kui
kaamera nihkub hooldust6dde kaigus voi tormi ajal voi sisendpildi suurus muutub,
mistottu tuleks endiseid koordinaate pidevalt korrigeerida. Selle asemel oleks véimalik

teha uldisem lahendus, mis leiaks valgusfoori lles pildi pealt.

T60 kergemaks tegemiseks prooviti leida juba valmis treenitud mudel, mis suudaks
tuvastada videotel olevaid valgusfoore [12], [13], [14]. Kuna allalaaditav video on
suuruses 1280x720 ja kvaliteet ei ole véga hea, siis otsitavad tuled olid vaid mdne piksli
suurused, mis tegid ulesande raskemaks. Ainult ks mudel suutis antud kaamerapildilt
fooritulesid leida [14].

Sellele mudelile on vdimalus anda ette HSV véaartuste vahemik, mida on tarvis otsida ja
sellega on v@imalik igat vérvi fooril dra tunda. Aitamaks digeid HSV vaartuste vahemikke
otsida, kasutati abiprogrammi [15], mis vGimaldas leida, kuhu vahemikku otsitava objekti

HSV véartused ja&vad.

Joonis 6. Ainult ks mudel suutis pildil olevat valgusfoori dra tunda [14]
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Joonis 7. Ndide: HSV vahemike leidmise abiprogrammi kasutamine
Lisaks otsitud foorile, tuvastas mudel tahtmatult ka kdrvaloleva foori tulesid, nagu on
naha joonisel 8. Ainult paremapoolse foori pilti jatmine ei toonud ka oodatavat tulemust,

sest mudel ei osanud pildi aarel olevat foori ara tunda.

Joonis 8. Mudel tuvastab tahtmata ka vasakpoolse valgusfoori tuled
Kuna Jarvevana tee poole vaatavast kaamerast ei suudetud htegi teist foori tuvastada,
siis jarelejadnud lahendus oli kasutada teist, TalTechi poole vaatavat kaamerat. Sellest

kaamerast tulnud videost, suutis mudel the tiksiku foori &ra tunda, mis oli piisav.
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Joonis 9. Vasakul pildil on kaader kaamerast, mis on suunatud TalTechi poole. Paremal pildil on mudel
leidnud otsitava kollase varvi foorilt.

3.4.2 Kaadri Idikehetke leidmine

Leitud fooritulega oli voimalik kaudselt leida algselt otsitud pildi 18ikehetk, mdotes vélja
nendel kahel kaameral oleva fooritsiklite suhte ja selgus, et Jarvevana tee poole naitava

kaamera foor laheb punaseks 15 sekundit enne tuvastatavat foori TalTechi suunas.

Sealt edasi oli vaja tuvastada TalTechi suunas vaatavast kaamerast punane tuli, mille jarel
oleks vdimalik teisest videost valja I8igata samast hetkest 15 ja 25 sekundit varem olevad
pildid, millest esimene laheks edasi abimudelile klassifitseerimiseks ning viimane jouaks,
koos abimudeli klassifitseeringuga, ennustusmudeli treeningandmestikku. Pérast esimest
IGikehetke saaks k&ia Jarvevana teele vaatava video labi eeldefineeritud fooritsikli
pikkuste intervallide kaupa, sarnaselt varasematele lahendustele [1], [2].

Kontrollimaks, et punane tuli on tuvastatud kohe tsukli alguses, tuli lisaks teha kontroll,
et paar sekundit tagasi oli véimalik tuvastada ka kollast tuld. Selleks oli vaja muuta
Sander Aasavali tehtud programmi video_parser.py, mis luges failinimest, millal esimene
punane tuli on [2]. Uus lahendus alustas video labik&imist algusest, kontrollides iga
kaader, kas kollane foorivérv oli leitav. Kuna foorivérvid vBivad tavavalguses iga sekundi
tagant muutuda, oli téhtis, et ei hlpata kogemata ule kollase tule, sest valgustus muutis
fooritule mudelile ndhtamatuks. Selleks tuli video kéia kaaderhaaval l&bi, et véltida
kollasest tulest tile hiippamist. Kui kollane foorituli oli leitud, otsiti jargneval 3-4 sekundil
punast foorituld.
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Punase fooritule leidmisega oli pildi I6ikehetk kées ning seejarel voeti kaks pilti: Uks
IGikehetkel ja teine 10 sekundit varem. Hilisem pilt annoteeriti abimudeli poolt ara ning

annotatsioon lisati 10 sekundit varem tehtud pildi nimesse, mis andis sobiva

treeningsisendi ennustusmudeli jaoks.

Joonis 10. Vodetud pildipaar: (a): Punase fooritule algul voetud kaader, mis l&heb abimudelisse
klassifitseeringuks, (b) 10 sekundit varem vdetud pilt, mis, koos abimudelist tulnud annotatsiooniga, laheb
ennustusmudeli treeningandmestikku
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Punase fooritule
algul vietud kaader

Kaameratest
salvestatakse tipptunnil
automaatselt videod

Videost tuvastatakse aummaatseltw
punane foarituli J

Abimudel

Y

Abimudeli
klassifikatsioon

Punase fooritule algusest ennustus aja
vidrra varem vietud kaader

Kaader ja klassifikatsioon
lihendatakse kirjeks

Ennustusmudeli
treeningandmestik

Joonis 11. Ulevaade sisendandmete kogumise to6kaigust
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4 Validatsioon

Sander Aasavali nditas oma t60 kaigus, et tiksikute piltide peal treenimine on sama téhus
kui mdlemast kaamerast vertikaalselt kokku pandud pilt samast ristmikust [2]. Seep&rast

otsustati lihtsuse mdttes edasi treenida tksikute piltide peal.

Andmete kogumise kéigus martsis ja aprillis leidus vaid ks ristmiku kinnisditmine,
mistottu ei suudetud koguda sobilikke andmeid mudeli Uletreenimiseks. Arvatavasti
pdhjustas liikluse vdhesust Covid-19 ning kevadine aastaaeg [6], mistGttu ei olnud

vBimalik koguda naiteid kinnisditmistest.

Seeparast otsustati (ile minna vanale, 2019. aastal salvestatud videotele, mdttega treenida
mudel suurema koguse treeningandmestikuga ja vorrelda, kas puhtalt andmestiku mahu
kasvuga paraneb mudeli ennustamise efektiivsus. Kui varasemad mudelid olid treenitud
umbes 200-300 arvu ringis treeningandmetega, siis eesmargiks oli see arv
mitmekordistada [1], [2].

4.1 Tulemused

Uheks peamiseks eesmargiks oli ennustusmudeli tdpsuse parandamine treeningandmete
mahu suurendamisega. Tabelis 5 on valja toodud hiperparameetreid, millega Sander
Aasavéli oma mudelit treenis, ning mida kasutatakse algselt madramaks, kas lihtsalt

andmetemahu suurendamine tdstab ennustustépsust [2].

Tabel 5. Ennustusmudeli treenimise hiperparameetrid

Huperparameeter Vaartus
Oppimismaar 0.001
Iteratsioonide arv 100
Minipartii suurus 20
Lambda 0.0001

Valideerimiseks koguti 2019. aasta augustikuu tipptundide ajal saadud videotest kaadreid
mille mahuks oli 16puks 883 sisendit, mille jaotumine treening- ja testandmeteks on vélja

toodud tabelis 6. Eraldamaks testandmeid treeningandmetest, vOeti testandmed kolmest
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viimasest augustikuu p&evadest ning treeningandmetesse jaid lejadnud péevadest voetud
kaadrid.

Tabel 6. Ennustusmudeli 18pliku sisendandmestiku jaotus

Treeningandmed Testandmed
KinnisGidetud 361 64
Mitte kinnisdidetud 388 70

Treeningu tulemusena, kasutades tabelis 5 toodud hiperparameetreid, saavutati
tulemuseks 81% ennustustdpsus testandmete peal ja 99% ennustustdpsus
treeningandmete peal. Tabelis 7 on nédha, et enamik valesid ennustusi olid véarad

positiivsed, mis vdib viidata mudeli Glesobitumisele ning probleemile treeningandmetes

9]

Tabel 7. Ennustusmudeli ennustused grupeeritult

Toesed Véaarad Toesed Vaarad

positiivsed positiivsed negatiivsed negatiivsed

ennustused ennustused ennustused ennustused
Treeningandmed | 357 1 387 4
Testandmed 59 21 49 5

Uheks v@imaluseks treeningandmeid muuta on vétta pooled kaadrid igast paevast éra,
valtimaks vOimalust, et andmetes on liiga palju duplikaate samadest liikluspiltidest.
Sellise meetodiga treeningandmeid muutes paranes ennustusmudeli tépsus 81%-It 83%-
le ehk Uiheks parandamisviisiks voib olla vdhemate kaadrite kogumine péeva jooksul, kuid

koguda neid ule rohkemate péaevade.

Tabel 8. Ennustusmudeli tulemused véiksema treeningandmestikuga grupeeritult

Toesed Vaarad Toesed Vaarad

positiivsed positiivsed negatiivsed negatiivsed

ennustused ennustused ennustused ennustused
Treeningandmed | 360 2 386 1
Testandmed 61 19 51 3
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Siiski on 83% ennustustdpsus sama, mis Sander Aasavalja poolt saadud tulemus ehk
puhtalt andmetehulga neljakordse suurendamisega mudeli efektiivsus ei lainud paremaks
[2]. Jargmine variant oleks mudeli ehitust ning parameetreid ise optimiseerida, et

soovitud tulemus saavutada.

4.2 Ennustusmudeli optimeerimine

Uks lintsamaid viise narvivorgu mudelit parandada on kaofunktsiooni muutmine.

Joonisel 12 on valja toodud ennustusmudeli skeem, mis on vBetud Sander Aasavalja

Convolutional |§',Aer MaxPool2d

Kernel size: 3x3 Kemel size: 8x8
input/output features: 3/8 Stride N

Stride, padding: 1 ”

Y

I6putdost [2].

Input image
(64x64x3

Convolutional layer

Kernel size: 3x3 Keﬁ;lae-lfzgoelzgd
Input/output features: 8/16 étrnag 4 '
Stride, padding: 1
v
Binary output l LFulI-,' connected layer

Joonis 12. Ennustusmudeli visualisatsioon (Autor: S. Aasavali) [2].

Sellele mudeli 16pus on dhendatud kiht, mille I6ppu on vdimalik rakendada

kaofunktsioon, mis ideaalis tOstaks ennustustapsust.
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Sigmoidi ja Softmaxi kaofunktsioonide kordamddda lisamine mudelisse ei andnud
soovitud tulemusi. Testandmete t&psus jai ikkagi vahemikku 80%-83% ning parema

efektiivsuse jaoks tuleks ennustusmudelit ikkagi tunduvalt rohkem muuta.

Veel ks asi, mida mudeli optimeerimisel saaks proovida enne suuremat Ulesehituse
muutmist, oleks konvolutsiooniliste kihtide sisendite ja véljundite arvude muutmine.
Muutes esimese kihi valjundite arvu 8-1t 32-le ning sarnaselt teise kihi sisendite arvu 8-It

32-le, tdusis mudeli ennustustépsus 85%-le.

Sisendite ja véljundite arvu suurendamisel mudeli efektiivsuse tdusmine viitaks asjaolule,
et suurema andmemahu puhul paraneks ennustustapsus. Seeparast voib ka sligavama
mudeli tegemine voi teise kaamerapildi lisamine anda soovitud tulemust, mida tulevikus

vOiks mudeli edasiarendusel proovida.

Kuigi 85% jaab alla algselt eesmargiks seatud 90%-le, ei tundunud olevat véimalik selle
arhitektuuriga mudeli ennustustapsust 90%-ni tdsta. Selleks oleks vaja ehitada mudel
umber voi leida moni teine vBimalus. Hiperparameetrid, millega 16plikku mudelit treeniti

ning mudel ise on ndha vastavalt tabelis 9 ja joonisel 13.

Tabel 9. Lopliku mudeli treenimise hiiperparameetrid

Huperparameeter Vaartus
Oppimismaar 0.0001
Iteratsioonide arv 150
Minipartii suurus 5
Lambda 0.0001
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Convolutional layer

Inputimage Kernel size: 32 Ke’:La:lpsﬂ;?gxa
(GdxGdx3) Inputioutput features: 3/32 Stride'é
Stride, padding: 1 ’
Convolutional layer
Kernel size: 3x3 Ker:La:lpsoigtlfdd,x "
Input’output features: 32M6 Stride: 4

Stride, padding: 1

h J

Binary autput L { Fully connected layer

Joonis 13. Lopliku mudeli visualisatsioon

4.3 Ennustusmudeli rakendamine ristmikule

Algne plaan oli I16putd6 raames paigaldada uuendatud mudel ka périselt ristmikule ning
kontrollida selle efektiivsust, kuid, nagu enne mainitud, leiti 18put6d kaigus ainult ks

kinnisditmine vaadeldaval ristmikul.

Vottes arvesse, et mudeli paigaldamine on suurem ettevdtmine koos Tallinna
Transpordiametiga, siis hinnanguliselt ei olnud 16putdd tegemise ajal motet seda teha.
Ainus kasu oleks olnud md6ta vaarate positiivsete ennustuste arvu, kuid otstarbekam
oleks paigaldusega oodata kuni liiklus tiheneb ja kinnisditmised hakkavad ka reaalselt

tekkima.

4.4 Edasiarenduse voimalused

Kuigi andmete kogumise automatiseerimine valmis edukalt, ei olnud v6imalik kohe
kaasaaegsete andmetega ennustusmudelit Ule treenida, kuna liikluse héreduse tottu ei
leitud piisavalt néiteid kinnisdidetutest ristmikest. Seeparast oleks vajalik hiljem koguda
uuesti andmeid. Kuna Sander Aasavélja 16putdds treenitud mudel on ikka salvestatud, on
vOimalik ka kontrollida, kui palju mudeli ennustustdpsus kahe aastaga voi rohkem on

kahanenud.
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Lisaks on punase tule tuvastamise susteemi vOimalik parandada, optimeerides
tuvastatavaid HSV véartuste vahmikke voi treenides Ule sealset kasutatavat mudelit. On
vOimalik, et kaamerast tuleva pildi liigsel muutumisel, olgu selleks kvaliteet voi

vaatenurk, vOib tekitada torkeid mudelis.

Samuti on uheks peamiseks mudeli edasiarenduse viisiks mudelit ennast parandada.
Arvestades, et andmete mahu suurendamisel mudeli ennustustédpsus muutus minimaalselt,
on mudeli tapsus kinni selle Glesehituse taga vdi see on juba saavutanud maksimaalse

vBimaliku ennustustapsuse.
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5 Kokkuvote

See t60 valmis koostdos Tallinna Linnavalitsusega, et vahendada ristmike kinnisditmisi.
Eesmaérkideks oli mudeli treeningandmete kogumise automatiseerimine, et lihtsustada
olemasoleva  konvolutsioonilise  nérvivorkude mudeli  treenimist, kasutades
pooljuhendatud Gppimist. Sellega seoses oli sihiks ka mudeli tdpsuse parandamine, vottes

arvesse varasemate t6dde treeningandmete vahest mahtu.

Ké&esolevas to0s valmis pohimudelit abistav mudel, mis treeniti klassifitseerima, kas
ristmik on Kkinnisdidetud vO&i mitte. Abimudel treeniti 280 sisendi suuruse
treeningandmestikuga 91% protsendi tapsuseni. Lisaks automatiseeriti videost andmete
kogumine: Kui varasemalt oli vaja kasitsi nimetada failid Gigele kujule, et nendest
treeningandmed vélja I6igata, siis foorituvastusmudeli abiga sai automaatselt teada millal
dige moment kaadri 16ikamiseks on ja samas kontrollides, et kaader 18igatakse valja digel

fooritsukli ajal.

Kuna arvatavasti aastaaja ning Covid-19 tottu oli liiklus hdredam tavalisest [5], ei
leidunud piisavalt néiteid kinnisdidetutest ristmikest. See sundis ile minema varasemalt
kogutud 2019. aasta videotele, kus eesmargiks vdeti otseselt vorrelda treeningandmestiku
mahu moju ennustusmudeli tapsusele, treenides mudelit mitmekordselt suurema
andmestikuga. Mudelit treeniti 883 sisendi suuruse andmestikuga, mille tulemuseks jdi
mudeli ennustustapsus ka varasemalt olnud 83%-le. Et tdsta mudeli efektiivsust, oli vaja
muuta mingil maaral ka mudelit ennast, mille tulemusena 16puks tdsteti ennustustapsus
83%-It 85%-le.

Mudeli paris ristmikule rakendamine jai liikluse héreduse tottu &ra, kuna otstarbekam
oleks votta see ette tulevikus, kui ristmiku kinnisditmine hakkab uuesti esinema, mil saab

ka treeningandmeid kaesolevas t66s loodud lahendustega lihtsasti suurel hulgal koguda.
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Lisa 1 — Lihtlitsents 10puto6 reprodutseerimiseks ja 16putoo

iildsusele kiittesaadavaks tegemiseks’

Mina, Matthias Rajamets

1. Annan Tallinna Tehnikatlikoolile tasuta loa (lihtlitsentsi) enda loodud teose

,Masindppeprotsessi automatiseerimine ristmiku kinnisGitmise vahendamise

stisteemile*, mille juhendaja on Martin Rebane

1.1. reprodutseerimiseks 16put60 sailitamise ja elektroonse avaldamise eesmérgil, sh
Tallinna Tehnikadlikooli raamatukogu digikogusse lisamise eesmaérgil kuni
autoridiguse kehtivuse téhtaja 16ppemiseni;

1.2. Uldsusele kéattesaadavaks tegemiseks Tallinna Tehnikatlikooli veebikeskkonna
kaudu, sealhulgas Tallinna Tehnikaulikooli raamatukogu digikogu kaudu kuni
autoridiguse kehtivuse téhtaja I6ppemiseni.

Olen teadlik, et kéesoleva lihtlitsentsi punktis 1 nimetatud 6igused jaévad alles ka

autorile.

Kinnitan, et lihtlitsentsi andmisega ei rikuta teiste isikute intellektuaalomandi ega

isikuandmete kaitse seadusest ning muudest digusaktidest tulenevaid Gigusi.

29.04.2021

1 Lihtlitsents ei kehti juurdepaésupiirangu kehtivuse ajal vastavalt tlidpilase taotlusele 16put6éle juurdepadsupiirangu kehtestamiseks, mis on allkirjastatud

teaduskonna dekaani poolt, vélja arvatud tlikooli 6igus 16putd6d reprodutseerida tiksnes séilitamise eesmérgil. Kui 16put6é on loonud kaks v3i enam isikut oma

tihise loomingulise tegevusega ning 16putdd kaas- voi thisautor(id) ei ole andnud 16putddd kaitsvale tlidpilasele kindlaksmaaratud tahtajaks ndusolekut 16putdd

reprodutseerimiseks ja avalikustamiseks vastavalt lihtlitsentsi punktidele 1.1. ja 1.2, siis lihtlitsents nimetatud téhtaja jooksul ei kehti.
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