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Annotatsioon

T66 eesmargiks on arendada prototiiiip rakendusele, mis stivandrvivorkude abil kaugseire
pildiandmetest objekte tuvastab ning tuvastatud objektide kohta andmeid kogub. Lisaks
on eesmirk arendada vOimekus rakenduse integreerimiseks statistilise analiitisi
kasutajaliidesega. Samuti uuritakse t60s, kas on vdimalik treenida olemasolevast
siivanirvivorgu mudelist paremaid tulemusi nditav mudel, mida oleks vdimalik

prototiilibis kasutada.

T66 kdigus arendatakse API, mis vdimaldab rakendusse pildiandmeid saata ning kust on
voimalik pildi- ning tuvastusandmeid pdrida. Samuti treenitakse t66 kéigus korduvalt
stivandrvivorgu mudelit, muutes igal treenimisel hiiperparameetreid ning uurides

muutuste moju mudeli néitajatele.

T66 tulemusena valmis prototiiiip, mis on tulevikus vdimalik integreerida statistilise

analiiiisi kasutajaliidesega.

Loputdd on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 41 lehekiiljel, 11 peatiikki, 29

joonist, 11 tabelit.



Abstract

Object Detection from Remote Sensing Data with Deep Neural Network

and Integration with Statistical Analysis User Interface

The main goal of this thesis is to develop a prototype of an application which with the
help of deep neural networks could be used for object detection from remote sensing data
and later could provide data for statistical analysis. Additionally, development of the
possibility of integrating the application with the statistical analysis user interface is a big
part of this thesis. The thesis also involves a research of whether it is possible to train a
deep neural network with better performance than that of the existing network, which

could also be used in the application.

As part of the thesis an API is developed which allows the application to receive remote
sensing data and request images or detections made by the neural network. The deep
neural network model is trained with different hyperparameter configurations and an

analysis of the impact on overall model metrics is conducted.

As a result of this thesis, a prototype is made which can later be integrated with the

statistical analysis user interface.

The thesis is in Estonian and contains 41 pages of text, 11 chapters, 29 figures, 11 tables.



Liihendite ja moistete sonastik

Al Artificial Intelligence, tehisintellekt
API Application Programming Interface, rakendusliides
Base64 Kodeerimissiisteem, mis teisendab baidijada ASCII

kirjamérkideks [1]

COCO Common Objects in Context, populaarne andmestik, mis
koosneb mitmetest tavapérastest objektidest

CPU Central Processing Unit, protsessor

GET Péringumeetod serverist andmete parimiseks

GPS Global Positioning System, globaalne positsioneerimise siisteem
GPU Graphics Processing Unit, graafikakaart

JSON JavaScript Object Notation, lihtne andmevahetusvorming, kus

andmed esitatakse sarnaselt JavaScripti programmeerimiskeeles
kasutatavatele objektidele lihtsate votme-véértus paaridena [2]

LR Learning Rate, narvivorgu hiiperparameeter, mis reguleerib
selle oppimise kiirust

ORM Object-Relational Mapping, objekt-relatsioonvastendus,
tehnika, mis voimaldab andmebaasis andmebaasis andmeid
otsida ja kéidelda objektipdhistes keeltes [3]

POST Péaringumeetod serverisse andmete saatmiseks
RAM Random Access Memory, arvutimélu
REST Representational State Transfer, tarkvara arhitektuuri stiil

veebiteenuste arendamiseks

RGB Red, Green, Blue, viarvimudel, kus koik vérvitoonid saadakse
kolme pdhilise vérviga (punane, roheline ja sinine).
Enamlevinud viis varviliste piltide néditamiseks ekraani peal [4]

SSD Single Shot Detector, siigavnarvivorkude arhitektuur objektide
tuvastamiseks reaalajas, kus kdik tuvastused tehakse iihe lasuga

[5]

TPU Tensor Processing Unit, Google’i poolt arendatud protsessorid
masindppe algoritmide tditmiseks [6]

URL Uniform Resource Locator, iildine infoallika asukohaméaéraja,
veebiaadress



Web Server Gateway Interface, spetsifikatsioon, mis kirjeldab,
kuidas peaks veebiserver suhtlema iilejadnud veebirakendustega
ning mis viisil on vdimalik ithendada veebirakendused

WSGI

paringute tootlemiseks [7]
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1 Sissejuhatus

Kaugseire pildiandmetelt on vdimalik koguda erinevat kasulikku infot. Samuti on
voimalik nende andmete pdhjal viia 14bi statistilist analiiiisi, nditeks objektide litkumiste
kohta. Pildiandmeid on aga véga palju ning nende késitsi 1dbi tootlemine ning neilt
objektide otsimine oleks viga ajakulukas. Seega oleks abiks rakendus, mis pildiandmeid
todtleb, neilt huvipakkuvaid objekte tuvastab ning infot tuvastuste kohta talletab, et siis

nende andmete pohjal analiiiisi voimalik 1dbi viia oleks.

Selle t60 eesmérk ongi luua prototiilip sellisele rakendusele, mis nditaks dra, kas sellise

siisteemi ehitamine on vdimalik ning kas sellega tasub edasi minna.
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2 Ulesande piistitus

T66 eesmérgiks on luua prototiiiip rakendusele, mis on vdimeline vastu votma kaugseire
pildiandmeid ning siivanédrvivorgu abil neilt objekte tuvastama. Tuvastuse kdigus on
tarvis koguda huvipakkuvate objektide kohta informatsiooni, millega oleks hiljem
voimalik 14bi viia analiilisi, mis omakorda toimub statistilise analiilisi moodulis.
Informatsiooni hulka kuuluvad néiiteks objekti keskpunkti GPS (Global Positioning
System) koordinaadid ning aeg, mil pilt oli tehtud. See, kuidas Al (Artificial Intelligence)
mooduli poolt kogutud andmeid talletatakse, otsustakse juba statistilise analiiiisi

moodulis.

Lisaks tuvastuse kdigus saadud andmete edastamisele analiilisi moodulise, peavad pildid

joudma ka kasutajaliidesesse, kus on vdimalik vaadata kindlal ajahetkel tehtud tuvastust.

Pildiandmete edastamine Al moodulisse peab toimuma API (4Application Programming
Interface) kaudu. API peab olema suuteline vastu votma pildi enda ning sellega koos
kdivad metaandmed, mille hulka kuuluvad pildi vasaku iilemise ja parema alumise
nurkade GPS koordinaadid ning aeg, mil pilt oli tehtud. Siisteem peab iga hetk olema

valmis uusi andmeid vastu vétma ning neid vastavalt to6tlema.

Lisaks mainitule on oluliseks osaks olemasolevate teadmiste ja katsetuste pohjal jéatkata
eksperimenteerimist nérvivorkude treenimisega kaugseire piltide pealt objektide
efektiivseks tuvastamiseks. Oodatavaks tulemuseks selles osas on uue ja vorreldes

olemasoleva nérvivorguga parema vorgu arendamine.
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3 Projekti Kirjeldus

Projekt kujutab endast suuremale siisteemile prototiiiibi vilja arendamist. Siisteem
tervikuna peab vOimaldama automatiseeritult vastu votma kaugseire pildiandmeid, mis
teoreetiliselt tulevad erinevatelt satelliitidelt, need masindppe abil ldbi té6tlema ja
analliiisima ning 10puks kasutajaliideses vélja kuvama analiiiisi tulemused, mille pdhjal

inimene oleks suuteline tegema otsuseid.

Prototiiiibi peamiseks eesmargiks on dra ndidata, et olemasolevate kaugseire pildiandmete
pealt on vdimalik teostada efektiivselt tuvastusi ning nende pdhjal statistilise analiitisi
algoritmide rakendamisel koguda kasulikku informatsiooni, néiteks objektide litkumiste
kohta. Juhul kui see Onnestub, on teoreetiliselt voimalik hakata arendama reaalseid

autonoomseid siisteeme, mis tootaksid juba satellidi pardal.
Joonis 1 kujutab arendatava prototiiiibi arhitektuuri, kus

* tumeda oranzi virviga on kujutatud Al moodul;
» heleda oranzi virviga on kujutatud kasutajaliidese moodul;
* sinise vdrviga on kujutatud statistilise analiiiisi moodul:

* nooltega on dra ndidatud, kuidas erinevad moodulid omavahel suhtlevad.

Dockerfile

API for data

input stream

Al module _ _

object detection Time-series
analysis input
port/db

Detection

metadata \

(coordinates etc) Time series
analysis

User Interface

Anomaly,
pattern report
Report and

alarm system
Y

Map server

Joonis 1. Arendatava prototiiiibi arhitektuuri diagramm.
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Antud 16putdd koostamisel keskenduti Al mooduli arendamisele ja integreerimisele
iilejdénud siisteemi osadega. Statistilise analiilisi moodul ja kasutajaliides arendati

paralleelselt teise meeskonna poolt.

3.1 Arendatava siisteemi tilevaade

Nagu eelnevalt mainitud, peab siisteem tervikuna olema suuteline autonoomselt to5tlema
ja analiitisima huvipakkuvate objektide liitkumist ning seda arusaadaval viisil kasutajale
nditama. Stisteem koosneb kolmest peamisest osast, milleks on Al moodul, kasutajaliides
ja statistilise analiilisi moodul, mis on omavahel ithenduses ning andmed liiguvad jirjest

thest moodulist teisse.

3.1.1 AI moodul

Al mooduli peamiseks eesmargiks on toddelda ja ettevalmistada vajalikud andmed, enne
kui need saadetakse statistilisse analiilisi. See on sisenemispunkt, kust andmed hakkavad

jérjest liikkuma kuni need kuvatakse kasutajale.

Andmed saadetakse Al moodulisse 1ibi API. Andmete hulka kuuluvad tavaline RGB
(Red Green Blue) pilt ning JSON (JavaScript Object Notation) kujul metaandmed, milles
sisaldub pildi tegemise aeg ning nurkade GPS koordinaadid.

Koige olulisem osa on eelnevalt treenitud ja testitud nirvivork, mis teostab siisteemi
sattunud kaugseire pildiandmete pealt tuvastusi. Tuvastatud objektide litkumise
analiiiisiks peab olema vdimalik médrata objektide tdpsed koordinaadid, mida samuti

teostatakse Al moodulis.
Al moodulit kasitletakse tdpsemalt 10putdd jargmistes peatiikkides.

3.1.2 Statistilise analiiiisi moodul

Pérast seda, kui Al moodul saab tuvastustelt vajalikud andmed kétte, saadetakse need
edasi statistilisse analiiiisi. Statistilise analiilisi mooduli peamiseks eesméirgiks on
erinevate statistiliste algoritmide rakendamisel analiiisida objektide liikumisi ning
tuvastada potentsiaalseid anomaaliaid. Anomaaliaks v3ib pidada néiteks konteinerlaeva
litkumist sellise marsruudi jérgi, mis ei ole tavaliste laevade puhul normaalne ning
potentsiaalselt voib tidhendada, et laevaga juhtus midagi vdi on tegemist millegi

illegaalsega. Sellise informatsiooni vairtus on vdga suur ning kui siisteem oskab piisavalt

15



hésti seda talletada ja kasutajatele presenteerida, siis on vdimalik selle pdhjal teha

mitmeid kasulikke otsuseid voi jareldusi.

3.1.3 Kasutajaliides

Kui andmed on edukalt analiiiisitud, siis tuleb saadud tulemused visualiseerida ning
kasutajale mugavas vormis kuvada. Selle jaoks on olemas kasutajaliides, kuhu prototiiiibi
raames iihendati kiilge interaktiivne kaardivaade, kust on vdimalik vaadata objektide
litkumist (néiteks laevade analiilisimisel nende liikumise trajektoorid, kdige tihedamini

kiilastatud punktid jne).

Lisaks on vdimalik kasutajaliideses vaadata mingil kindlal ajahetkel tehtud tuvastusi.
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4 Projekti disain

Selles peatiikis loendatakse kdik tehnoloogilised valikud antud 16put6o tegemisel.

Kogu arendus kéis Pythoni programmeerimiskeeles. Selle valik oli enamjaolt
pohjendatud sellega, et teegid, mida kasutatakse State of The Art masinnigemises on
kirjutatud Pythonis. Python on maérgatavalt kiirem prototiilipimise keel liidestamaks
mitmeid alamsiisteeme. Lisaks sellele on suurem osa arenduse kiigus kasutatud

tehnoloogiatest kdige paremini realiseeritud just Pythonis.

4.1 API

Stisteem peab olema alati valmis kaugseire pilte koos metaandmetega vastu vOtma,
selleks oli tarvis arendada API, mille arenduseks otsustati kasutada Flaski. See on avatud
lahtekoodiga lihtne veebirakenduste arendamiseks mdeldud teek, mis pohineb WSGI
(Web Server Gateway Interface) spetsifikatsioonil. Selle suurimaks eeliseks on

laiendatavus ning kasutamise lihtsus. [8]

Arenduseks kaaluti ka kasutada Javascriptil pdhinevat Node.js-i, mille eeliseks on suurem
arendajate kogukond ja suurem Okosiisteem. Kuna APIga oli vajalik integreerida
objektituvastuse mudel ning Python on masindppes koige laialdasemalt kasutatud keel,

siis otsutati siiski Flaski kasuks.

API dokumenteerimiseks kasutati Flaski laiendit Flask-RESTX, mis pakub vahendeid

API kirjeldamiseks ning Swagger API dokumentatsiooni genereerimiseks [9].

4.2 Narvivorgu arendamiseks kasutatud tarkvara ja tehnoloogiad

Nérvivorgu treenimiseks otsustati kasutada TensorFlow platvormi ning selle peale
ehitatud raamistikku nimega Object Detection API, mis on mdeldud objektituvastuse
nédrvivorkude loomiseks, treenimiseks ning juurutamiseks [10]. Sellist valikut pdhjendas
eelkdige platvormi laiendatavus ning vdga pohjalik ja ldbimdeldud dokumentatsioon.
TensorFlow on tidnapdeval iiks populaarsemaid platvorme State of The Art

masinndgemise mudelite ehitamiseks, treenimiseks, testimiseks ja juurutamiseks.
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Object Detection API pakub suurtel andmestikel eeltreenitud mudeleid koos
néidiskonfiguratsioonidega, mida on vdimalik oma andmestiku peal edasi treenida. Selle
eeliseks on olemasoleva nirvivorgu arhitektuuri dra kasutamine, kuna uue arhitektuuri
loomine on véga pikk ja keeruline protsess. Lisaks on Object Detection APIs palju skripte,

mis lihtsustavad mudelite treenimise, valideerimise ja testimise protsesside kéivitamist.

Treenimise tulemuste jélgimiseks kasutati TensorFlow teegiga kaasa tulevat TensorBoard
toOriista, mis on spetsiaalne masindppe visualiseerimise tooriist [11]. Object Detection
API genereerib automaatselt vajalikud failid, mida TensorBoard on v3imeline lugema

ning vastavalt visualiseerima.

Treeningpiltide augmenteerimiseks kasutati veebilehte Roboflow. Roboflow on
keskkond, mis voimaldab kiirelt ning vihese vaevaga libida terve objektituvastuse voi
klassifitseerimise mudeli treenimise protsessi, alates piltide markeerimisest, 10petades
mudeli juurutamisega oma rakenduses kasutamiseks. Samuti vdimaldab Roboflow
rakendada treeningandmete augmenteerimist, mida t60s kasutati. [12] Protsessist tuleb

lahemalt juttu alampeatiikis 5.3.

4.3 Andmebaas

Andmebaasi valikuks osutus PostgreSQL. See on iisna populaarne relatsiooniline
andmebaas, mida kasutatakse paljudes siisteemides. Selle peamisteks eelisteks on kiirus
ja laiendatavus [13], mis oli arendatava rakenduse juures véga oluline aspekt, kuna tegu

on reaalajas toimiva siisteemiga.

Lisaks toetab PostgreSQL véga palju andmetiilipe ning pakub ka vdimalust paigutada
andmebaasile erinevaid laiendusi nagu niiteks PostGIS!, mis antud rakenduse korral
oleks véga kasulik. Antud prototiiiibi arendamisel ei kasutatud laiendusi, kuid vdimalus

need hiljem rakendusele paigutada on suureks plussiks.

Andmebaasi APIga ithendamiseks kasutati Flaski laiendit Flask-SQLAIchemy, mis on
vahend objekt-relatsioonvastenduseks ehk ORMiks (Object-Relational Mapping).

! PostGIS on laiendus tavalisele PostgreSQL andmebaasimootorile, mis vdimaldab opereerida ruumiliste
objektidega nagu nditeks punkt, joon, poliigon jms [14].
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Andmebaasi migratsioonide haldamiseks ehk andmebaasi uuendamiseks pérast struktuuri
muudatusi kasutati Flaski laiendit Flask-Migrate, mis pohineb Alembicul, mis on t&0riist
andmebaasi migratsioonide haldamiseks ning mis on mdeldud t6Gtama koos

SQLAIlchemyga.

4.4 Docker

Rakenduse kiireks jooksutamiseks kasutati Dockerit. Docker vdimaldab lokaalselt
jooksutada raskeid rakendusi ilma lokaalsesse masinasse lisatarkvara paigaldamata.
Lisaks on heaks boonuseks vdimalus rakendustest teha pildid' ning need iiles panna
Docker Hubi?, kust inimesed vdivad need endale alla tdmmata ja samamoodi lokaalselt

jooksma panna. See aitas meil kiirelt levitada muudatused kliendile ja kliendi esindajale.

4.5 Projektihaldus

Projekti tegemine kéis iildiselt tihenddalaste iteratsioonide kaupa.

Projektihaldus toimus peamiselt GitLab keskkonnas. Iga iilesande kohta tehti eraldi
GitLabi Issue, kuhu pandi iilesande lahendamiseks vajaliku konteksti ning voimalusel ka
ideid potentsiaalsete lahenduste kohta. Enamuste {ilesannete puhul prooviti dra markida
ka eeldatav aeg, mida peaks kulutama iilesande lahendamisele. Kui iilesanne sai
lahendatud, siis tehti eraldi Merge Request ning seejérel kiisiti koodi iilevaatamist, et

rakenduse stabiilsesse harusse jouaks tootav kood.

Lisaks tehti ka GitLabi Milestone’id, kuhu pandi kokku koik iilesanded, mida sooviti

teatud iteratsiooni ajal dra teha. Iga Milestone kiis tildiselt tihe iteratsiooni kohta.

Samuti kasutati ka ajajdlgimise tarkvara nimega Wakatime. See on véike programm,
mille abil on vdimalik jdlgida, kui palju mingil pdeval koodi kirjutati. Selle tddle

saamiseks piisab laiendi paigutamisest oma lemmikkoodiredaktorisse. [16]

! Pilt ehk image on lihtsalt iiks fail, mida on vdimalik Docker konteineris jooksutada. Selle sees on
tavaliselt instruktsioonid Docker konteineri ehitamiseks [15].

2 Docker Hub on portaal, kuhu on vdimalik luua repositooriumid ning sinna iiles laadida konteinerite
pildid, mida teised inimesed saavad kasutada.
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5 Objektide tuvastamine

5.1 Andmestik

Treenimiseks vajalikud satelliidipildid olid juba olemas ning need saadi Bing Maps!
veebilehelt, kasutades selleks skripti, mis geograafiliste koordinaatide jérgi satelliidipildi
tagastab [17]. Kuna tarvis oli vdga palju kaubalaevade pilte, siis piltide leidmise
lihtsustamiseks kasutati veebilehte Marine Traffic? kust on vdimalik leida sadamad, kus

on kdige rohkem laevu.

Koige ajakulukam protsess oli piltide markeerimine. Selleks kasutati labellmg tarkvara®.
T606 tegemise ajal leiti ka veebileht Roboflow, kus on viga lihtne otse brauseris eraldi
tarkvara alla laadimata pilte markeerida. Roboflow eelis on ka see, et see toetab 26-t
erinevat markeeringu formaati, labellmg aga ainult kolme. Roboflow miinuseks on aga
see, et tasuta versioon vdimaldab hoiustada kuni 1000 pilti. Lopuks koosnes treenimise
andmestik 3275 positiivsest (kaubalacva voi -laevadega) ning 1400 negatiivsest

(kaubalaevata) pildist.

5.2 Eeltoo

Eelnevalt tehtud katseid erinevate mudelite treenimisel nii kaubalaevade piltide peal kui
ka lennukite ja lennujaamade piltide peal. Esimese katsetuse tulemusi on vdimalik niha

selle kohta kirjutatud bakalaureusetdos [18].

Teise katsetuse ajal kasutati treenimiseks kahte eeltreenitud mudelit TensorFlow 2 Model
Zoo-st*: MobileNet V2 FPNLite 320x320 ja SSD MobileNet v2 320x320. Esimese
mudeliga tekkis probleem overfitting-uga. See tdhendab, et nérvivork néitab
treeningandmetel suurepéraseid tulemusi, aga testimisandmetel on tulemused kehvemad.
Probleemi lahendamiseks prooviti lisada mudelile dropout parameeter, mis tihendab, et

treenimise ajal eemaldatakse juhuslikult nirvivorgust peidetud voi néhtavaid s6lmi, mille

! https://www.bing.com/maps

2 https://www.marinetraffic.com/

3 https://github.com/tzutalin/labellmg
4 https://bit.ly/2RJORZ6
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tulemusena peaks nérvivork testandmetel paremaid tulemusi nditama [19]. Kahjuks see
mudeli tulemust ei parandanud ning otsustati jitkata treenimist teise mudeliga. Treening

koosnes 100 000-st sammust.

Pérast treenimise 10ppu konverteeriti treenitud mudel TensorFlow Lite (TFLite) formaati,
kuna siis oli tarvis mudelit jooksutada TPU-1. TFLite formaat on ka praeguses projektis
eeliseks, kuna mudeli jooksutamiseks ja objektide tuvastamiseks piisab TensorFlow Lite
runtime paki kasutamisest, selle asemel, et terve TensorFlow teek alla laadida.
Jooksutades mudelit Docker konteineris ei vota see nii palju ruumi ja ressurssi, sest on
spetsiaalselt optimeeritud keskkondade jaoks, kus ressursid on viga limiteeritud. Tdnu

sellele vdhenes niiteks rakenduse Docker pildi suurus ligi kaks gigabaiti.

Mudelit testiti 600 pildiga, millest 420 olid positiivsed ja 180 negatiivsed. Testi tulemuste
kohta koostati eksimismaatriks (confusion matrix) (Tabel 1), mis niitab, kui tipne mudel
on. Tabeli esimeses reas on ndha, kuidas tuvastas mudel positiivseid testpilte ning teises

reas, kuidas negatiivseid pilte [20].

Tabel 1. Treenitud mudeli eksimismaatriks.

Tuvastatud
Positiivne Negatiivne
Positiivne 250 169
Tegelik
Negatiivne 112 67

Tulemuste pdhjal voib 6elda, et treeningpiltide hulgas oleks voinud rohkem variatsiooni

olla, kuna tulemuste seas oli palju valepositiivseid tulemusi.

5.3 Andmete augmenteerimine

Kuna treenitud mudel ei ndidanud testandmetel kodige paremaid tulemusi, siis sooviti

mudelit parandada. Kahjuks ei olnud vdimalik algset mudelit edasi treenida, kuna olid
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kadunud selle treenimisel tekkinud checkpoint’ failid, mis vdimaldavad treenimist jitkata
pooleli jadnud kohast. Seega otsustati SSD MobileNet v2 320x320 mudel algusest uuesti

treenida.

Selleks, et uuesti treenimisest kasu oleks, oli vaja treeningpiltidesse rohkem variatsiooni.
Selleks, et aega sidista, otsustati uute treeningpiltide tegemise asemel rakendada
olemasolevate treeningandmete augmenteerimist. Andmete augmenteerimiseks
nimetatakse protsessi, kus iihest treeningpildist tehakse mitu versiooni, millest igaiihte
muudetakse mingil viisil, nditeks peegeldatakse, keeratakse, higustatakse, lisatakse miira.
Joonis 2 on iiks ndide pildi augmenteerimisest, kus esialgset pilti on pdoratud viikese
nurga all ning rakendatud vertikaalset ja horisontaalset peegeldamist. Inimese silma jaoks
ei pruugi need pildid olla viga erinevad, kuid ndrvivorgu jaoks on need kaks téiesti

erinevat pilti erinevate omadustega.

Joonis 2. Esialgne pilt (paremal) ja selle augmenteeritud versioon (vasakul)

Nii saadakse algsest treeningandmete kogusest mitu korda suurem treeningandmete hulk,
ilma, et oleks tarvis uusi andmeid leida [21]. Andmete augmenteerimiseks kasutati
veebilehte Roboflow, kus on voimalik piltidele rakendada erinevaid augmentatsioone. Iga
algse treeningpildi kohta tekkis kolm pilti, millele rakendati suvaliselt iiks jirgmistest

augmentatsioonidest: horisontaalne peegeldus, vertikaalne peegeldus, kidrbe (0% kuni

! Checkpoint fail sisaldab mudeli parameetrite véirtuseid kindlal treeningsammul, millest on vdimalik
kogu mudel taastada
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30% suurendus), hdgustamine kuni iiks piksel, pdore -15° kuni 15°. Nii saadi kokku 19
910 pilti, millest 10 386 positiivset ja 4524 negatiivset (Tabel 2).

Tabel 2. Augmenteeritud piltide jagunemine.

Andmehulga tiiiip Positiivsed pildid Negatiivsed pildid
Treenimine 7271 0

Valideerimine 2078 905

Testimine 1038 452

5.4 Narvivorgu treenimist mojutavate hiiperparameetrite iilevaade

Stigavnérvivork koosneb mitmetest parameetritest, mis méédravad &dra ndrvivorgu
struktuuri ja ka selle, kuidas mudel treenib. Neid parameetreid nimetatakse
hiiperparameetiteks. Need on olulised nditajad, mis otseselt mdjutavad ndrvivorgu
treenimist, seega tuleb treenimise protsessis mdngida erinevate vidirtustega, et leida

parimad, mis aitaksid viia ndrvivrgu tépsuse soovitud tasemele. [22]

Antud 10putdods keskenduti jérgmiste hiiperparameetrite mdju uurimisele mudeli

tapsusele:

* optimeerija (ingl. optimizer);

= Jppimiskiirus ehk LR (ingl. learning rate);

* batch_size ehk piltide arv, mida nérvivorgust lébi lastakse enne kaalude
uuendamist;

= treenimise sammude arv.

Lisaks katsetati ka mudeli sisemiste parameetrite muutmisega, kuid suure vdimalike

vadrtuste hulga tottu otsustati keskendud eelnimetatud hiiperparameetrite uurimisele.

5.4.1 Optimeerija

Optimeerijaks nimetatakse sellist funktsiooni, mis uuendab mudeli sisemiseid
parameetreid (kaalusid) vastavalt kao funktsioonile. Kao funktsioon nditab dra, kui hea
vai halb oli mudeli ennustus kindlal sammul ning ideaalis peaks see tagastama 0, mis

tadhendab, et mudeli ennustus oli 100% &ige. Optimeerija aga votab selle védrtuse arvesse
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ning uuendab mudeli parameetrid vastavalt nii, et iildine mudeli tdpsus liiguks suurema

véértuse poole. [23]

5.4.1.1 Momentum

Momentum optimeerimisalgoritm pohineb sellel mottel, et kui lasta pall veerema méest
alla, kogudes hoogu omab see suuremat tdendosust jouda madalama ndlvani. Selle
optimeerimisalgoritmi korral lisatakse gradientidele védértuse, mis on reguleeritud ajaga.

See aitab kiiremini jouda optimaalse lahenduseni. [24]

5.4.1.2 RMSProp

Veel iiks populaarne optimeerimisalgoritm on RMSprop. See algoritm oli loodud
eelkoige selleks, et lahendada probleemi, kus nirvivorgu treenimisel gradiendid kasvavad
liiga suureks voi vastupidi jadvad nii vdikesteks, et praktiliselt kaovad dra. RMSProp
kasutab nimetatud probleemi lahendamiseks ruutgradientide libisevat keskmist, et
normaliseerida gradiendid ning sellega hoida Oppimise samm stabiilsena. Lihtsamalt
oeldes Oppimiskiirust ei hoita kogu aeg iihe véértusena, vaid muudetakse vastavalt

treenimise progresseerumisele. [25]

54.1.3 Adam
Adam optimeerimisalgoritm on tdnapdeval liks kdige populaarsemaid, tinu selle
efektiivsusele. See loodi lahendamaks kdige suuremad probleemid, millega iilejddnud

optimeerimisalgoritmid nagu RMSprop [26] ja AdaGrad [27] kokku puutusid. [28]

54.2 LR

Oppimiskiirus on selline hiiperparameeter, mis vdimaldab reguleerida, kui suure sammu
teeb optimeerija ndrvivorgu kaalude muutmisel. Kui igal sammul muuta nirvivérgu
kaalud liiga suure védrtuse vorra, siis voib tekkida olukord, kus nérvivork hiippab iile
globaalse kao funktsiooni miinimumi. Kui aga muuta kaalud liiga véikese védrtuse vorra,
siis tekib vastupidine olukord, kus nérvivork ei pruugi kunagi jouda globaalse
miinimumini vdi jouab selleni viiga aeglaselt. Oppimiskiirus aitab selliseid olukordi
véltida. See on tavaliselt mingi viike arv (reeglina 0.01 kuni 0.001), millega korrutatakse

nédrvivorgu kaalude gradiendid, et kaalude muutused ei oleks liiga suured. [23]

Siinkohal tasub dra mainida, mis on gradient. Matemaatiliselt tihendab see osatuletist,

mis nditab dra mingi suuruse muudu. Gradient ithendab kao funktsiooni koos kaaludega,
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néidates, mida tuleks teha kaaluga (niiteks korrutada arvuga, vihendada mingi arvu vorra

jne), et kao funktsiooni véértust vihendada. [23]

Antud 10putods katsetati cosine decay’ ning exponential decay’ Oppimiskiiruse
P . 'y g p _ 'y |YY

parameetritega.

5.4.3 Batch_size

Batch _size on hiiperparameeter, mis mojutab ndrvivorgu treenimise Kkiiruse ning
stabiilsuse. Sellega médratakse dra, kui palju pilte 1dheb nédrvivaorgust ldbi ning mille pealt
hinnatakse kadu, enne kui uuendatakse narvivorgu kaalude vaartused. Néiteks batch_size
4 tihendab seda, et kasutatakse 4 pilti treeningandmestikust nérvivorgu kao

selgitamiseks, enne kui kaalud saavad uuendatud. [29]

Batch_size vdib osutuda ka pudelikaelaks kui nirvivorku treenitakse GPU (Graphics
Processing Unit) peal, kuna andmed hoiustatakse GPU mélus. Kui pildiandmed on
piisavalt suure resolutsiooniga, siis ei pruugi kogu piltide partii méllu 4ra mahtuda, seega
tilipiliselt valitakse batch size vairtuseks arvud 1st kuni paari sajani, soltuvalt

andmestikust ning GPU parameetritest. [29]

5.4.4 Treenimise sammude arv

Treenimise sammuks nimetatakse olukorda, kus kogu treenimisandmestik, mis jagatakse
gruppideks, mille suurust méérab &ra batch_size, saab niarvivorgust iihe korra 1dbi lastud.
Tavaliselt valitakse sammude arvuks mingi suur arv, reeglina moni tuhat. Kui valida liiga
védike sammude arv, siis ei pruugi mudel selle ajaga jouda optimaalse miinimumini, seega

suuremad arvud on eelistatud valik. [30]

! cosine_decay LR kasvatab dppimiskiirust X sammu jooksul maksimaalse valitud viirtuseni ning pérast
hakkab seda alandama nii, et treenimise 16puks on dppimiskiirus vérdne nulliga.

2 exponential_decay LR hoiab dppimiskiirust kindla viirtuse juures X sammu jooksul ning pirast hakkab
seda kindla véirtuse vorra alandama. Selle graafik kujutab ette treppi.
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5.5 Uue nérvivorgu treenimine

Object Detection API abil treenides on vaja mudelitele
ette anda andmestik spetsiaalses TFRecord formaadis, mis
on moeldud binaarsete jarjestikuste andmete hoidmiseks
[31]. Selleks, et konverteerida pildid TFRecord formaati,
kasutati Object Detection API dokumentatsioonis naitena
toodud skripti', millele omalt poolt lisati
funktsionaalsust mitmete TFRecord failide loomiseks ning
andmestiku jagamiseks treening-, valideerimis- ja
testimisandmestikeks. Skripti kdivitamisel (python
tf_record_generator.py

--input_path="'path_to_input_ files'
--output_path="output_tfrecord_path'
Joonis 3) antakse sellele ette teekond piltidele ning teekond, kuhu genereeritud failid

salvestada. Selle jdrel genereeritakse kolm kausta, milles sisalduvad vastavalt treenimise,

valideerimise ja testimise TFRecord failid.

python tf_record_generator.py
--input_path="'path_to_input_ files'
--output_path="'output_tfrecord_path’

Joonis 3. TFRecord faile genereeriva skripti kdivitamine késurealt.
Vaikimisi jagatakse andmestik nii, et 70% positiivsetest piltidest 1&hevad treenimiseks,
20% valideerimiseks ja 10% testimiseks. Negatiivseid pilte kasutati ainult valideerimisel
jatestimisel ning osakaal oli vastavalt 20% ja 10%. Kdiki negatiivseid pilte otsustati mitte
kasutada, sest vastasel juhul tekkis olukord, kus valideerimine ja testimine toimus pigem
negatiivsete piltide peal, mis ei andnud vastust sellele, kui hésti suutis mudel tuvastada

objekte, mille peal seda treeniti.

Treenimist kiivitati Object Detection APIs sisalduva skripti? abiga, mida kaivitati samuti

kdsurealt (Joonis 4).

python object_detection/model_main_tf2.py
--model dir='output_model path'’
--pipeline_config_path="'path_to_model_config'

Joonis 4. Treenimise jooksutamine kdsurealt.
Treenimise jooksvat aruannet jilgiti TensorBoard visualiseerimise tdorista abil

genereeritud graafikute pealt (Lisa 2).

Uhttps://bit.ly/3umvK4q
2 https://bit.ly/3fMS4in
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Tabel 3 on vilja toodud arvuti parameetrid, mille peal treenimist 1&bi viidi.

Tabel 3. Arvuti parameetrid, mille peal toimus treenimine ja testimine.

GPU NVIDIA GeForce GTX 1650 Super, 4 GB
CPU (Central Processing Unit) AMD Ryzen 5 1600AF, 3.6 GHz
RAM (Random Access Memory) 16 GB

5.5.1 Treenimine algsete parameetritega

Esimese katsena prooviti mudelit treenida algse konfiguratsiooniga (Joonis 5), mis tuli

mudeliga kaasa, ning hinnata selle tulemusi.

batch_size: 512

num_steps: 50000

optimizer {

momentum_optimizer {
learning_rate {
cosine_decay_learning_rate {

learning_rate_base: 0.800000011920929
total steps: 50000
warmup_learning_rate: 0.13333000242710114
warmup_steps: 2000

}

}
momentum_optimizer value: 0.8999999761581421

}

use_moving_average: false

}

Joonis 5. Algne mudeli konfiguratsioon.
Antud konfiguratsiooniga treenimine kahjuks suure batch size arvu tottu ei dnnestunud.
Nii palju pilte lihtsalt ei mahtunud graafikakaardi maélusse, seega otsustati katsetada
erinevate batch_size vadrtustega, et leida véartus, mille juures oleks vdimalik treenimist

jatkata. Esimesel katsel osutus valituks védrtus 16.

Joonis 6 kujutab graafikuid kao funktsiooni muutusest treenimise ajal. Y telg niitab kao
funktsiooni véértust ning X on kindel treenimise samm. Nagu néha, ldks kao funktsiooni
védrtus minimaalselt veidi alla 0.4 ning graafikutelt on ndha, et suuremate sammude

arvuga oleks see langenud veel rohkemgi.

Graafikutel on ndha ka sinist tippi, mis on valideerimise ajal saadud tulemused.

Treenimisaegsest valideerimisest on vdimalik tdpsemalt lugeda peatiikis 8.1. Kahjuks
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sellel katsel unustati paralleelselt treenimisega panna kidima ka valideerimise skript, seega

on graafikul kujutatud ainult viimase mudeli checkpoint faili valideerimise tulemus.

Loss/classification_loss Loss/localization_loss Loss/normalized_total_loss
tag: Loss/classification_loss tag: Loss/localization_loss tag: Loss/normalized_total_loss
hd .
— — —
— | = =EE
Loss/regularization_loss Loss/total_loss
tag: Loss/regularization_loss tag: Loss/total_loss
|
°
9

Joonis 6. Treenimise tulemused algse konfiguratsiooniga.

5.5.2 Treenimine algse optimeerija ja exponential_decay LR parameetriga

Jargenvalt otsustati katsetada algses konfiguratsioonis learning rate parameetri
muutmist. Object Detection API koodist leiti!, et vdimalikest viirtustest on vdimalik
lisaks cosine_decay dppimiskiirusele valida ka exponential decay Sppimiskiirus, mida

ka tehti (Joonis 7). Vdirtused valiti jargnevalt:

= Jppimiskiiruse headeks véirtusteks peetakse 0.01-0.001 [32], seega otsustati
valida initial learning rate vaartuseks vahepealne vairtus ehk 0.005;

" decay steps on parameeter, mis iitleb dra mitme sammu jirel muutub
Oppimiskiiruse vairtus. See valiti suvaliselt;

» decay factor niitab, kui palju muutub dppimiskiirus. See vaikimisi vaartus leiti
Object Detection API koodist ning jéeti muutmata;

* burnin_steps niitab, kui mitu sammu tehakse enne, kui dppimiskiirust esimest

korda muudetakse. See tdhendab, et enne treenitakse mudelit esialgse

! https://bit.ly/3bTA30W
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Oppimiskiirusega ja kui valitud sammude arv on lébitud, hakatakse dppimiskiirust

muutma. See viirtus valiti suvaliselt.

Seekord oli kadu natuke vdiksem, kuid ikkagi kaugel ideaalist (Joonis 8). Samuti dnnestus

seekord kdivitada ka valideerimine, mille tulemusi kujutab graafikul sinine joon.

momentum_optimizer {
learning_rate {
exponential decay_learning_rate {
initial_learning rate: 0.005
decay_steps: 750
decay_factor: 0.969999988079
burnin_steps: 2000
}
}
momentum_optimizer_value: ©0.8999999761581421

}

Joonis 7. Algne konfiguratsioon koos muudetud LR parameetriga.

Loss/classification_loss Loss/localization_loss Loss/normalized_total_loss
tag: Loss/classification_loss tag: Loss/localization_loss tag: Loss/normalized_total_loss

]
[ﬂ x

P ro -
La — La =

Loss/regularization_loss Loss/total_loss
tag: Loss/regularization_loss tag: Loss/total_loss
©

Joonis 8. Treenimise tulemused algse optimeerija ja exponential decay LR parameetriga.

5.5.3 Treenimine Adam optimeerija ja cosine_decay LR parameetriga

Antud katse ajal kasutati sama Oppimiskiiruse konfiguratsiooni, kuid Momentum
optimeerija asemel prooviti Adam optimeerijat (Joonis 9). Samuti muudeti ka treenimise

sammude arv 25 000 peale. Antud optimeerija konfiguratsioonis olev parameeter epsilon
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on lihtsalt iiks konstant, mis valiti TensorFlow ametliku dokumentatsiooni soovituste

jargil.

Sellel katsel oli kadu vdiksem kui Momentum optimeerijaga, kuid on néha, et kao
funktsiooni graafik hiipleb palju rohkem (Joonis 10). Hiiplemine viitab suurele sammule

optimeerimisel, mis tdhendab seda, et ndrvivorgu kaalud uuendatakse harvemini.

adam_optimizer {
learning_rate {
cosine_decay_learning_rate {
learning_rate_base: 0.800000011920929
total steps: 25000
warmup_learning_rate: 0.13333000242710114
warmup_steps: 2000

}
epsilon: 1.0

}

Joonis 9. Konfiguratsioon Adam optimeerija ja algse LR parameetritega.

Loss/classification_loss Loss/localization_loss Loss/normalized_total_loss
tag: Loss/classification_loss tag: Loss/localization_loss tag: Loss/normalized_total_loss

i
/

ra ra - ro -
. = La = [

Loss/regularization_loss Loss/total_loss
tag: Loss/regularization_loss tag: Loss/total_loss
) 1k 8k 2k 16k 20k 24k 1K 8k 12k 16k 20k 24k
DEE DEQ

Joonis 10. Treenimise tulemused Adam optimeerija ja cosine_decay LR parameetriga.

Uhttps://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/optimizers/Adam#notes
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5.5.4 Treenimine Adam optimeerija ja exponential_decay LR parameetriga

Kuna esialgse optimeerimisalgoritmi ja exponential decay kombinatsioon andis parema
tulemuse kui esialgne konfiguratsioon, siis otsustati proovida ka Adam
optimeerimisalgoritmi kasutada koos antud dppimiskiiruse parameetriga (Joonis 11).
Seekord otsustati aga katsetada veidi teistsuguste vididrtustega ning panna algseks
oppimiskiiruseks (initial learning rate) 0.004, Oppimiskiiruse uuendamise sammuks
(decay_steps) 500 ja dppimiskiiruse muut (decay factor) imardada 0.95-ni. Nagu ndha
graafikult (Joonis 12), siis pdhjustasid sellised muutused suurema kao funktsiooni
véartuste hiiplemise, kiill aga valideerimise kadu ldks vdiksemaks ning selle juures
hiiplemine véhenes, mis on hea mirk.
adam_optimizer {
learning_rate {
exponential_decay_learning_rate {
initial_learning rate: 0.004
decay_steps: 500

decay_factor: 0.95
burnin_steps: 2000

epsilon: 1.0
Joonis 11. Konfiguratsioon Adam optimeerija ja exponential _decay LR parameetriga.
Loss/classification_loss Loss/localization_loss Loss/normalized_total_loss
tag: Loss/classification_loss tag: Loss/localization_loss tag: Loss/normalized_total_loss
|
|
\ \,\\A
|
|
|
| 1 |
[
|
I
DEO DEO DEO
Loss/regularization_loss Loss/total_loss

tag: Loss/regularization_loss tag: Loss/total_loss

DEO ’ DEE
Joonis 12. Treenimise tulemused Adam optimeerija ja exponential decay LR parameetriga.
Hiljem tehti veel paar katset ning selgus, et exponential decay Jppimiskiirusega

decay steps parameetri vihendamisel hakkab kao funktsioon kdituma ebastabiilselt.
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Seega otsustati treenida ka esialgse optimeerijaga kasutatud exponential decay
oppimiskiiruse konfiguratsiooniga (Joonis 13). Antud katsel vdhenes kao funktsiooni
hiiplemine vdrreldes eelneva katsega ning kadu langes veidi (Joonis 14). Kiill aga antud

katse 10pus hakkas kadu veidi kasvama.

Valideerimise kadu stabiliseerus veelgi rohkem vorreldes eelnevate katsetega.

adam_optimizer {
learning_rate {
exponential_decay_learning_rate {
initial_learning rate: 0.005
decay_steps: 750
decay_factor: 0.96999997
burnin_steps: 2000

}

}
epsilon: 1.0

}
Joonis 13. Teise katse konfiguratsioon Adam optimeerija ja exponential decay LR parameetriga.

Loss/classification_loss Loss/localization_loss Loss/normalized_total_loss
tag: Loss/classification_loss tag: Loss/localization_loss tag: Loss/normalized_total_loss

P P P
. = La — La —

Loss/regularization_loss Loss/total_loss
tag: Loss/reqularization_loss tag: Loss/total_loss

P ro
. = L =

Joonis 14. Teise treenimise katse tulemused Adam optimeerija ja exponential decay LR parameetriga.

5.5.5 Treenimine RMSprop optimeerija ja cosine_decay LR parameetriga

Viimane optimeerimisalgoritm, mida prooviti rakendada, on RMSprop. Esialgu prooviti
jéllegi muuta ainult optimeerijat ning jétta alles esialgne LR konfiguratsioon (Joonis 15).

Samuti prooviti muuta sammude arv 10 000 peale, et vaadata, kuidas see tulemusi
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mdjuta.. Antud katse tulemused olid iilejadnutest kehvemad ning vaadates graafikuid

voiks jareldada, et kohe algusest ei ole kadu eriti palju muutunud. (Joonis 16).

rms_prop_optimizer {
learning_rate {
cosine_decay_learning_rate {
learning_rate_base: 0.800000011920929
total steps: 10000
warmup_learning_rate: 0.13333000242710114
warmup_steps: 2000

}

}
momentum_optimizer value: 0.899999976158

decay: 0.899999976158
epsilon: 1.0

}

Joonis 15. Konfiguratsioon RMSprop optimeerija ja algse LR parameetriga.

Loss/classification_loss Loss/localization_loss Loss/normalized_total_loss
tag: Loss/classification_loss tag: Loss/localization_loss tag: Loss/normalized_total_loss

| |
|
|

1]
G »

ro - e
La — La —

Loss/regularization_loss Loss/total_loss
tag: Loss/regularization_loss tag: Loss/total_loss
|

T —

o -
. =

Il
&

Joonis 16. Treenimise tulemused RMSprop optimeerija ja algse LR parameetriga.

5.5.6 Treenimine RMSprop optimeerija ja exponential decay LR parameetriga

Viimase katsena prooviti rakendada RMSprop optimeerijat koos exponential decay
Oppimiskiiruse parameetriga (Joonis 17). Antud katse tulemused olid kogu katsete hulgas
koige kehvemad nii treenimise kui ka valideerimise kao poolest (Joonis 18). Treenimise

keskel toimus suurem hiipe ning iildiselt oli kadu treenimise ajal pigem kaootiline.
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rms_prop_optimizer {
learning_rate {
exponential_decay_learning_rate {
initial_learning rate: 0.005
decay_steps: 750
decay_factor: 0.969999988079

burnin_steps: 2000

}

}
momentum_optimizer value: 0.899999976158

decay: 0.899999976158
epsilon: 1.0
}

Joonis 17. Konfiguratsioon RMSprop optimeerija ja exponential decay LR parameetriga.

Loss/classification_loss Loss/localization_loss Loss/normalized_total_loss
tag: Loss/classification_loss tag: Loss/localization_loss tag: Loss/normalized_total_loss
" I

l ‘A\\‘A h A
| LW\vj.j\ﬁ\ [ !
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- |-
. RImE
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Tk 2k k 4k 5k 6 k 8k 9k 10k 1k 2 1k Sk 6k
ra - -
3 DEE

Loss/regularization_loss Loss/total_loss
tag: Loss/regularization_loss tag: Loss/total_loss

HDEE o=
Joonis 18. Treenimise tulemused RMSprop optimeerija ja exponential decay LR parameetriga

5.6 Uue nirvivorgu testimine

Pédrast seda, kui katsetused erinevate hiiperparameetritega olid tehtud, tuli aeg lébi viia

testid. Selle jaoks oli eelnevalt vaja saadud mudelid eksportida digesse formaati, et oleks

voimalik nendega tuvastamist jooksutada.
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5.6.1 Mudelite eksportimine testimiseks

Eksportimiseks kasutati Object Detection API skripti !, mis paneb mudeli kokku selle
viimasest checkpoint failist ning valmistab selle ette testimiseks. Samuti on vdimalik
eksporditud mudel konverteerida TFLite formaati, mida on hiljem vdimalik jooksutada
nditeks TPU peal. Kuna antud t66 tegemisel ei olnud TPUd voimalik kasutuada ning see
ei olnud ka wvajalik, siis otsustati TFLite formaati konverteerimine vahele jitta.
Eksportimiseks oli vajalik Object Detection API repositooriumist kdivitada skript, millele
anti ette treenitud mudeli checkpoint faili asukoht, mudeli konfiguratsiooni asukoht ning
soovitud koht, kuhu genereerida uued mudeli failid (Joonis 19). Lisa 3 kujutab

genereeritud faile ning kausta struktuuri.

python object_detection/export_tflite_graph_tf2.py \
--pipeline_config_path path/to/ssd_model/pipeline.config \
--trained_checkpoint_dir path/to/ssd_model/checkpoint \
--output_directory path/to/exported_model_directory

Joonis 19. Mudeli eksportimiseks vajaliku késu jooksutamine késkasurealt.
5.6.2 Testimise protsess

Testimiseks valmistati ette skript, mille abil on vdimalik vajalikku mudelit jooksutada
koos ette antud piltidega ning koguda statistikat tuvastuste kohta. Samuti salvestab skript
pildid, mille peal on kujutatud tuvastatud objektid, objektide klassid ning kui kindel on
mudel selles, et antud klass toesti kuulub sellele objektile (Lisa 4). Skripti pdhjaks voeti
Object Detection APIs leiduvad naidet?.

Skriptile tuleb ette anda teekond eelnevalt genereeritud TFRecord failile koos
testandmestikuga, teekond eelmisel sammul eksporditud mudelile ning teekond, kuhu

salvestada kodik mudeli poolt tehtud tuvastused (Joonis 20).

python model_ test.py
--tf_record_path=’path_to_tfrecord’
--model dir=’path_to_exported_model’
--detection_save_path="path_for_saved_images’

Joonis 20. Mudeli testimist kéivitatava skripti jooksutamine késurealt.

! https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object_detection/export_tflite_graph tf2.py
2 https://bit.ly/30PAazQ
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5.6.3 Testimise tulemuste analiiiis

Eelnevas peatiikis mainitud skript genereerib lisaks kdigele muule ka statistikat mudeli
tuvastuste kohta. Selle jaoks kasutatakse eksimismaatriksit. Siinkohal tuleb tapsustada, et
sellel sammul saadud eksimismaatriks sisaldab tulemusi tuvastatud objektide kohta, mitte
piltide kohta. Kuna piltidel v3ib olla rohkem kui {iks objekt, siis ei ole eksimismaatriksi
arvud alati vordsed andmestikus kasutatud piltide arvuga. Eksimismaatriksite koostamise

loogika kohta on vdimalik lugeda peatiikis 8.2.

Testimise kiigus filtreeriti vilja tuvastused, mille puhul mudelid olid vihem kui 60%

kindlad, et tegu on dige objektiga.
Tabel 4 - Tabel 10 kujutavad erinevate mudelite testimisest saadud eksimismaatrikseid.

Tabel 4. Esialgse konfiguratsiooniga mudeli eksimismaatriks.

Tuvastatud
Positiivne Negatiivne
Positiivne 1167 170
Tegelik
Negatiivne 117 343

Tabel 5. Esialgse optimeerija ja exponential _decay LR konfiguratsioonig mudeli eksimismaatriks.

Tuvastatud
Positiivne Negatiivne
Positiivne 1239 98
Tegelik
Negatiivne 106 356
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Tabel 6. Adam optimeerija ja esialgse LR konfiguratsiooniga mudeli eksimismaatriks.

Tuvastatud

Positiivne

Negatiivne

Tegelik

Positiivne

1147

190

Negatiivne

134

326

Tabel 7. Adam optimeerija ja exponential _decay LR konfiguratsiooniga mudeli eksimismaatriks.

Tuvastatud

Positiivne

Negatiivne

Tegelik

Positiivne

1165

172

Negatiivne

87

386

Tabel 8. Adam optimeerija ja exponential decay LR konfiguratsiooniga teise mudeli eksimismaatriks.

Tuvastatud

Positiivne

Negatiivne

Tegelik

Positiivne

1174

163

Negatiivne

452
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Tabel 9. RMSProp optimeerija ja esialgse LR konfiguratsiooniga mudeli eksimismaatriks.

Tuvastatud
Positiivne Negatiivne
Positiivne 1158 179
Tegelik
Negatiivne 177 287

Tabel 10. RMSprop optimeerija ja exponential_decay LR konfiguratsiooniga mudeli eksimismaatriks.

Tuvastatud
Positiivne Negatiivne
Positiivne 1218 119
Tegelik
Negatiivne 1834 406

Eksimismaatriksite pdhjal vdib oelda, et Adam optimeerija ja exponential decay LR
parameetriga mudelid saavad kodige paremini hakkama digete objektide tuvastamisega.
Samuti on nende mudelite korral valepositiivsete ning valenegatiivsete piltide osakaal

oluliselt viaiksem kui teiste mudelite korral.

Momentum optimeerijaga mudelitest andis paremaid tulemusi samuti exponential _decay
LR parameetriga mudel, kuna valepositiivsete ja valenegatiivsete piltide osakaal oli

véiksem esialgse konfiguratsiooniga mudelist.

RMSprop optimeerijaga mudelitest osutus paremaks esialgse LR parameetri
konfiguratsiooniga mudel, kuid see oli ikkagi veidi halvem kui eelmised.
Exponential decay LR parameetriga mudal osutus aga koige halvemaks, kuna
valepositiivsete tuvastuste arv oli méarkimisvaérselt suur. Hilisemal piltide iile vaatamisel
selgus aga, et see oli osaliselt pohjustatud ka sellest, et mudel tegi kiill mitu tuvastust,
kuid need kaisid iihe objekti kohta (Lisa 6), seega dige arv peaks olema ca kolmandik
sellest, mida on ndha eksimismaatriksis. Sellest vdib jireldada, et kui treenida mudelit

suurema sammude arvuga, siis oleks arvatavasti voimalik tulemusi parandada.
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5.6.4 Vordlus olemasoleva mudeliga

Selleks, et aru saada, kui head voi halvad saadud tulemused vorreldes olemasoleva
mudeliga on, otsustati jooksutada sama testimise protsessi ka olemasoleva mudeliga.
Kuna aga olemasolev mudel oli juba TFLite formaadis, siis ei olnud voimalik varasemalt
kirjutatud skriptiga seda kéivitada, seega otsustati skripti muuta. Selleks lisati vdimalus
testimise skriptile ette anda TFLite formaadis salvestatud mudeli teekond ja lisaks
klasside ja klassi ID-de faili teekond. Vajalikud muudatused vdeti varasemate aastate
jooksul tehtud repositooriumist'. Ldpuks saadi iiks skript, millest saab jooksutada nii

eksporditud mudeleid kui ka juba TFLite formaadis olevaid mudeleid (Joonis 21).

python model_test.py
--tf_record_path="path_to_test_tfrecord’
--tflite _model path='path_to tflite model’
--label map_path="path_to label map'
--detection_save_path="'path_to_output_images'

Joonis 21. TFLite mudeli testimist kéivitatava skripti jooksutamine.

Tabel 11 niitab olemasoleva mudeli testimise tulemusena saadud eksimismaatriksit.

Tabel 11. Olemasoleva mudeli testimisel saadud eksimismaatriks.

Tuvastatud
Positiivne Negatiivne
Positiivne 334 820
Tegelik
Negatiivne 273 266

Tulemuste pohjal selgub, et olemasolev mudel ei suutnud paljude piltide korral digeid
objekte tuvastada, kuna valenegatiivsete tulemuste arv on iisna suur. Uks mdjuv faktor
selle juures vdib olla see, et mudeli jaoks oli tegu uute andmetega, kuna eelnevalt oli see
treenitud ideaalsete andmete peal. Kuna aga testimise eesmargiks ongi anda mudelile
pildid, mida see pole varem nidinud, siis voib jareldada, et olemasoleva mudeli tipsus ei

ole vorreldes uute mudelitega nii hea.

Uhttps:/bit.ly/3fgFuZU
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6 API pildiandmete vastu votmiseks

API niol on tegu lihtsa REST APIga, mis koosneb kahest endpoint-ist': /api/ai/image
ning /api/ai/detected object. API eesmérgiks on vastu votta kaugseire pildiandmed ning
suunata need ndrvivorku tuvastamiseks, mille jirel suunata ndrvivorgu poolt tehtud

tuvastused statistilisse analiitisi.

Prototiiiibi tarbeks oli tarvis siivandrvivorgu mudelit, mis oleks treenitud objekte
tuvastama. Kuna kiillaltki edukalt oli treeninud mudel kaubalaevade tuvastamiseks
satelliidipiltidelt, siis sobis see mudel ka siia rakendusse. Kuna API arendus toimus enne
mudeli uuesti treenimist, siis kasutati APIs eelnevalt treenitud mudelit, kuid lihtsa
vaevaga on voimalik mudel selle t66 raames treenitud mudeli voi mdone muu endale

sobiliku mudeliga asendada.

6.1 Endpoint /api/ai/image

Endpoint-i /api/ai/image eesmirk on olenevalt paringumeetodist vastu votta kaugseire
pildiandmeid ning metadatat v3i tagastada info andmebaasi salvestatud piltide kohta.
Piltide salvestamisest tuleb juttu alampeatiikis 6.3. Endpoint-ist saadavaid andmeid on
voimalik kasutada kasutajaliideses, kus saab nditeks kaardile kuvada tuvastatud objekti

pildi diges asukohas.

POST péringu korral votab endpoint JSON formaadis vastu base64 kodeeringus pildi,
pildi iilemise vasaku nurga GPS koordinaadid, pildi alumise parema nurga GPS
koordinaadid, pildi tegemise aja ja kuupdeva. Niidis paringu kehast (kodeeritud pildi
pikkust on vdhendatud) (Joonis 22).

! Endpoint on kindel API teekond, millele on v3imalik esitada péring ning saada vastus
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{
"image":

"/93j/4AAQSkZIRgABAQAAAQABAAD/ 2wBDAAgGBgcGBQgHBWCcICQgKDBQNDAS LDBKkSEW8UH
RofHh@aHBwgJCAnICIsIxwcKDcpLDAXNDQOHYc5PTgyPC4zNDL/2wBDAQkJCQWLDBENDRE
yIRWhMjIyMjIyMjIyMjIyMjIyMjIyMjIyMjIyMjIyMjIyMjIyMjIyMjIyMjIyMjIyMjIyM
jL/wAARCAqiBdgDASIAAhEBAXEB/8QAHWAAAQUBAQEBAQEAAAAAAAAAAAECAWQFBgCICQo
L/8QAtRAAAgEDAWIEAWUFBAQAAAF9AQIDAAQRBRINMUEGE1FhBYIXFDKBkaEIIOKXWRVSO
fAkM2JyggkKFhcYGRo1J1icoKSo@ONTY30Dk6QORFRKAISUpTVFVWV1hZWmNKZWZnaGlgqc3R
1dnd4eXgDhIWGh4iJipKT1JWW15iZmgKjpKWmp6ipqrKztLW2t7i5usLDXMXGx8jIytLT1
NXW19jZ2uHi4+T15ufo6erx8vP@9fb3+Pn6/8QAHWEAAWEBAQEBAQEBAQAAAAAAAAECAWQ
FBgcICQoL/",

"lat_1": -34.888113,
"lon_1": -56.220761,
"lat_r": -34.890044,
"lon_r": -56.218128,
"timestamp": "2021-05-10 10:05:12.873679"

Joonis 22. Naide /api/ai/image POST péringu kehast.
Pérast pdringu saamist liiguvad andmed objektituvastusse, kus kéivitatakse TFLite
Interpreter, mis viib 1dbi inference-i'. Selleks kasutatake skripti inference.py?. Skripti on
lisatud ka funktsioon tuvastatud objekti geograafiliste koordinaatide tagastamiseks
(protsessi on pikemalt kirjeldatud alampeatiikis 6.4) ning selles skriptis toimub ka

tuvastusandmete andmebaasi salvestamine.

GET piring tagastab info kdikide andmebaasi salvestatud piltide kohta. Joonis 23 kujutab

selle paringu vastust (kodeeritud pildi pikkust on taas vihendatud).

! Inference on protsess, mille jooksul antakse mudelile ette andmed, et arvutada vajalikud véljundid ning
seostada need mingi kindla skooriga. Tavaliselt kasutatakse seda véljendit juba juurutatud mudelite korral
[33].

2 https://bit.ly/3vqGnEQ
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"date_created": "Mon, 17 May 2021 ©9:59:33 GMT",
"date_modified": "Mon, 17 May 2021 ©9:59:33 GMT",
"encoded_image":
"/97/4AAQSkZIRgABAQAAAQABAAD /2wBDAATBAQEBAQIBAQECAZICAZQDAEICAgUEBAMEB
gUGBgYFBgYGBwkIBgcIBwYGCAsICQoKCgoKBggLDAsKDAKKCgr/",

"id": 28,

"lat_1": 29.168967,

"lat_r": 29.168382,

"lon_1": 121.871615,

"lon_r": 121.872259,

"timestamp"”: "Mon, 10 May 2021 10:05:12 GMT"

"date_created": "Tue, 18 May 2021 17:58:42 GMT",
"date_modified": "Tue, 18 May 2021 17:58:42 GMT",
"encoded_image":
"/97/4AAQSkZIRgABAQAAAQABAAD /2wBDAATBAQEBAQIBAQECAZICAZQDAEICAgUEBAMEB
gUGBgYFBgYGBwkIBgcIBwYGCAsICQoKCgoKBggLDAsKDAKKCgr/",

"id": 34,

"lat_1": 29.169251,

"lat_r": 29.168876,

"lon_1": 121.867053,

"lon_r": 121.867522,

"timestamp"”: "Sun, 16 May 2021 02:47:46 GMT"

Joonis 23. Niide /api/ai/image GET péaringu vastusest.

6.2 Endpoint /api/ai/detected_object

Endpoint-i /api/ai/detected object eesmirk on tagastada andmebaasi salvestatud info
tuvastatud objektide kohta. Endpoint-ist saadavaid andmeid on vdimalik kasutada

kasutajaliideses, kus saab niiteks kaardile kuvada objekti litkumise trajektoori.

GET piring tagastab info kdikide tuvastatud objektide kohta. Joonis 24 kujutab selle

paringu vastust.
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"class_name": "cargo ship",

"date_created": "Wed, 19 May 2021 21:43:13 GMT",
"date_modified": "Wed, 19 May 2021 21:43:13 GMT",
"id": 23,

"image_id": 39,

"lat": 29.16877161,

"lon": 121.87177734166667

"class_name": "cargo ship",

"date_created": "Fri, 21 May 2021 21:04:41 GMT",
"date_modified": "Fri, 21 May 2021 21:04:41 GMT",
"id": 24,

"image_id": 40,

"lat": 31.330825672299778,

"lon": 121.6922261183155

Joonis 24. Niide /api/ai/detected object GET péringu vastusest.

Lisades GET paringule URLi parameetri image_id (/api/ai/detected object/<image id>),

tagastab API kindla pildiga seotud tuvastatud objektid.

6.3 Andmemudel ja andmete salvestamine

Selleks, et statistilise analiiiisi kasutajaliideses oleks voimalik tuvastatud objektide kohta

andmeid kasutada, on need vaja andmebaasis talletada. Siisteemi andmemudel (Joonis

25).

image

PK

id

date_created
date_modified
lat_|

lon_|

lat_r

lon_r
timestamp

encoded_image

Joonis 25. Siisteemi andmemudel.
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Pérast tuvastuse 10ppu tehakse tabelisse image kirje, kus vili encoded image hoiab
tuvastusse joudnud pilti, millele on lisatud tuvastatud objektide piiriboksid. Pilt
salvestatakse taas base64 kodeeringus. Véljad lat [, lon_ [, lat r, lon_r ja timestamp on
paringust saadud andmed. Tabelisse detected object tehakse iga tuvastatud objekti kohta
kirjed, kus image id on viide image kirjele, lat ja lon on tuvastatud objekti GPS
koordinaadid ning class name on tuvastatud objekti klass. Vili class name on
prototiiiibis alati cargo ship, kuid vili sai lisatud, kuna edasises arenduses vahetatakse
objektituvastuse mudel vélja ning see vdidakse asendada ka mudeliga, mis mitmeid

erinevaid objekte tuvastada suudab.

6.4 Tuvastatud objekti geograafiliste koordinaatide arvutamine

Kuna tuvastusse jouab pilt koos pildi {ilemise vasaku ning alumise parema nurga GPS
koordinaatidega, on voimalik leida tuvastatud objektide keskpunktide GPS koordinaadid.
Koigepealt leitakse tuvastusse joudva pildi pikkus ja laius pikslites, ning seejérel
jagatakse pildi parema alumise nurga ja vasaku iilemise nurga laiuskraadi vahe 14bi pildi
pikkusega pikslites ning pildi parema alumise nurga ja vasaku iilemise nurga
pikkuskraadi vahe ldbi pildi laiusega pikslites, et saada iihele pikslile vastav GPS

koordinaatide arv nii pikkuse kui laiuse kohta.

Kuna on teada tuvastatud objekti piiriboksi (ingl. bounding box)' nurkade koordinaadid
pikslites, siis on voimalik médrata piiriboksi keskpunkti koordinaadid pikslites. Kuna
mudel tuvastab kaubalaevu, mis on tavaliselt pikliku kujuga, siis laeva keskpunktiks ongi

piiriboksi keskpunkt (eeldusel, et piiriboks on kiillaltki tapne).

Lahutades pildi vasaku nurga laiuskraadist keskpunkti y-koordinaadi ning iihele pikslile
vastava GPS koordinaatide arvu korrutise saadakse tuvastatud laeva keskpunkti
geograafiline laius. Liites pildi vasaku nurga pikkuskraadile keskpunkti x-koordinaadi
ning iihele pikslile vastava GPS koordinaatide arvu korrutise saadakse tuvastatud laeva

keskpunkti geograafiline pikkus. Kiill aga arvestab see lahendus sellega, et pildid on

! Piiriboksiks nimetatakse kasti, mis tekkib mudeli tuvastuse kiigus. Selle abil niitabki mudel, et leitud
objekt asub selle piiriboksi sees.
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kiillaltki véikesemdddulised, kuna suuremate piltide puhul tuleks arvestada ka Maa

kumerusega.

Iga pildil tuvastatud objekti kohta tehakse eelnevalt kirjeldatud arvutus ning tagastatakse
objekti keskpunkti geograafilised koordinaadid (Joonis 26). On néha, et kaubalaev asub
tagastatud koordinaatidel (Joonis 27).

Joonis 26. Tuvastatud kaubalaev piiriboksi ja geograafiliste koordinaatidega.
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Joonis 27. Kuvatdmmis tuvastatud laevast Bing Maps veebilehel.
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7 Objektituvastuse mudeli integreerimine statistilise analiiiisi

kasutajaliidesega

Liikumiste statistilise analiiiisi 14bi viimiseks on vaja andmeid. Analiiiis annab kasulikke
tulemusi alates sajast andmepunktist. Analiiiisiks on vOimalik andmeid kiisida
andmebaasist, kuid lihtsuse ja kiiruse huvides salvestatakse viimased sada tuvastust ka
API sessiooni objekti, mis on sdnastiku (ingl. dictionary)! andmetiiiipi objekt. Sessioon
hoiab endas vOtmetena sessioonimuutujaid ning véirtustena voOtmetele vastavaid
andmeid. Selle rakenduse puhul on sessiooni votmeks coordinates ning vairtuseks on
omakorda sdnastik, kus votmeteks on tuvastatud objektide klassi nimed ning véértusteks
jérjend (ingl. lisf)?, mis sisaldab tuvastatud objektide geograafilisi koordinaate ning pildi

tegemise aega ja kuupideva. Joonis 28 kujutab néidet sessiooni objektist.

session[’coordinates’] = {
"cargo ship": [

{
"latitude": 29.168552820000002,
"longitude": 121.87205775,
"timestamp": "2021-05-16 02:47:46.275065"
}J
{
"latitude": 29.16877161,
"longitude": 121.87177734166667,
"timestamp": "2021-05-16 02:47:46.275065"
}

Joonis 28. Nédide API sessiooni objektist.
Pdrast igat objektituvastust lisatakse tuvastuse andmed sessiooni ning seejérel
kontrollitakse, kas sessioonis on sada objektituvastust. Kui jah, siis kontrollitakse
omakorda, kas eelmisest andmete analiilisi saatmisest on moddas tund aega. Kui ei, siis
kogutakse andmeid nii kaua, kuni mé6dunud on tund, sest mida rohkem on andmeid, seda

tulemuslikum on analiiiis. Kui tingimused andmete analiiiisi saatmiseks on tdidetud siis

! Sdnastikuks nimetatakse andmetiiiipi, kus andmeid hoitakse lihtsate vdtme-virtus paaridena.

2 Jarjendiks nimetatakse andmetiiiipi, kus andmed hoitakse kollektsioonina iihes kohas. Pythoni
programmeerimiskeeles on vdimalik jarjendisse panna erinevid andmetiiiipe, kuid tavapirasemates
keeltes peavad jarjendi andmed olema iihte tiiiipi.
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on vdimalik mugavalt sessiooni votme coordinates véirtuseks olev sonastik saata edasi
analliiisi APIsse, mis andmetega edasi tegeleb. Seejérel tiihjendatakse sessioon ning

hakatakse uuesti andmeid koguma.
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8 Valideerimine

Valideerimist tehti tldiselt késitsi voi ndrvivorkude treenimise/testimise korral ka

véikeste skriptide abil.

8.1 Nirvivorkude treenimisaegne valideerimine

Treenimise ajal jooksutati paralleelselt Object Detection APIs sisalduvat valideerimise
skripti (Joonis 29), mis uue checkpoint faili ilmumisel lasi mudelitest ldbi
valideerimiseandmestikus olevad pildid ning kuvas TensorBoard kasutajaliideses
jooksvad tulemused (Lisa 5). Tegelikult on see sama skript, millega jooksutati treenimist,

kuid iihe lisaargumendiga.

python object_detection/model_main_tf2.py
--model dir='output_model path'’
--pipeline_config_path='path_to_model_config'
--checkpoint_dir="path_to_model checkpoints'

Joonis 29. Valideerimise jooksutamine kédsurealt.
Valideerimise skripti jooksutamise tulemusena genereeriti kasutajaliidesesse graafikud,
mis vastavad COCO (Common Objects in Context) tuvastuste meetrikate standardile,
mida kasutatakse populaarses COCO objektituvastuse ndrvivorkude vdistluses [34].
Meetrikate pdhjal oli vdimalik jooksvalt hinnata mudeli efektiivsust kindlal treenimise

sammul (nditeks kui tdipne mudel on).

Samuti jdlgiti valideerimise ajal ka teist TensorBoardis olevat liidest, milles oli vdimalik

niha reaalsed mudelite tuvastused valideerimisandmestiku piltide peal (Lisa 7).

Lisaks kasutati palju dra ka vaikimisi treenimisel genereeritud kao funktsiooni tulemusi,
mille jérgi hinnati, mis suunas (vdiksema vdi suurema kaofunktsiooni véirtuste poole)

treenimine parasjagu toimus.

8.2 Nirvivorkude testimisaegne valideerimine

Iseenesest on testimise nédol tegemist valideerimisega, kuna selle jooksul hinnatakse
mudelite efektiivsust ning tépsust testandmestiku peal, mis peab vdimalikult palju
sarnanema péris andmetele. Testimisjirgsete tulemuste analiiiisi on kajastatud peatiikis

5.6.3. Siin aga kirjeldatakse, kuidas tulemused saadi.
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Testimise tulemuste analiilisiks otsustati tcha mudelitele eksimismaatriksid, mis néditavad
tuvastuste Oigsust vastavalt sellele, kas kindlal pildid oli voi ei olnud soovitud objekti.
Oluline on see, et vaadeldi just erinevaid objekte, mitte pilte. Kuna piltide peal voib olla
rohkem, kui iiks objekt, siis peab arvestama olukordadega, kus mudel tuvastab ainult {ihe

objekti voi vastupidi ndeb rohkem objekte kui vaja.
Jargnevalt on kirjeldatud eksimismaatriksi koostamise loogikat:

1) kui pildi peal peab olema vihemalt {iks objekt, siis
a) kui mudel tuvastas tdpse objektide arvu, siis pannakse see kirja kui positiivne
tulemus;
b) kui mudel tuvastas rohkem objekte kui vaja, siis
1) positiivsete tuvastuste alla pannakse kirja digete objektide arv ja
ii) valepositiivsete tulemuste alla pannakse kirja tuvastatud ja digete objektide
arvude vahe;
c) kui mudel tuvastas vihem objekte kui vaja, siis
1) positiivsete tulemuste alla pannakse kirja tuvastatud objektide arv ja
i1) valenegatiivsete tulemuste alla pannakse kirja digete ja tuvastatud objektide
arvude vahe;
d) kui mudel ei tuvastanud iihtegi objekti, siis pannakse see kirja kui valenegatiivne
tulemus
2) kui pildi peal ei tohiks olla lihtegi objekti, siis
a) kui mudel ei tuvastanud iihtegi objekti, siis pannakse see kirja kui negatiivne
tulemus;
b) kui mudel tuvastas kasvodi iihe objekti, siis pannakse valepositiivsete tulemuste

alla tuvastatud objektide arv.

8.3 API valideerimine

API valideerimine toimus késitsi, paringute tegemiseks kasutati Postman' rakendust.

Kuna rakendus oli piisavalt vidikesemahuline, siis piisas valideerimiseks késitsi

! https://www.postman.com/
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testimisest. Kindlasti peaks aga API edasi arendamisel kirjutama valmis ka testid API

testimiseks.
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9 Tulemused

T66 tulemusena sai edukalt arendatud prototiiip rakendusele, mis tuvastab
stivandrvivorkude abil kaugseire pildiandmetest objekte, talletab tuvastuste kohta infot
ning pakub vOimekuse silisteem integreerida statistilise analiilisi mooduli ning

kasutajaliidesega.

Samuti valmis t66 tulemusena API, mis votab vastu pilte koos metadataga ning saadab
need edasi objektituvastusse. Lisaks voimaldab API périda andmeid piltide ning

tuvastuste kohta.

Lisaks sai edasi arendatud idee slivanédrvivorkude treenimisest kaugseire piltide peal. T66
kdigus treeniti ning testiti olemasolevat objektituvastuse nédrvivorku erinevate
hiiperparameetrite kombinatsioonidega. Katsetati nii erinevate optimeerimisalgoritmide
kui ka oppimiskiiruse konfiguratsioonidega. Optimeerimisalgoritmidest osutus koige
efektiivsemaks Adam. Kombinatsioonis exponential decay LR parameetriga oli see

teistest mudelitest palju parem.

Arendatud nérvivorgud ning kasutatud andmestik paigutati pilve!, et tulevased projektiga
tegelejad saaksid kasutatud materjalidega edasi t66d teha. Prototiiiibi arendamisel

valminud kood ja ka muud kasutatud materjalid asuvad GitLab repositooriumis?.

Uhttps://drive.google.com/drive/folders/1 fHOqrvKJOkXnHvjCwnV9hRDzJHO-mY vz?usp=sharing.

2 https:/gitlab.cs.ttu.ee/anloba/satellite_ai_image processing_statistical _analysis
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10 Kommentaarid

Tehnoloogiate valik t66 tegemiseks enamasti digustas ennast. Kuigi Flaskiga oli autoritel
minimaalne kogemus, toimus arendus lihtsalt ja kiirelt, kuna dppimiskurv ei olnud jérsk.
Samuti oli API arendusel viga mugav API objektituvastuse mooduliga tihendada ténu
sellele, et voimalik oli kasutada Pythonit. Docker tegi arenduse ning kliendile rakenduse

testimise vaga lihtsaks.

Kiill aga tekkis TensorFlow kasutamisel mdningaid probleeme testimisega, kus tekkinud
probleemidele oli lahenduste leidmine raske ja aegandudev. Object Detection API on kiill
iisna populaarne, kuid moni osa seal asuvatest skriptidest ei toeta TensorFlow 2 versiooni.
Naiteks ei ole hetkel vdimalik lihtsalt konverteerida olemasolevat TensorFlow 2 peal
tehtud mudelit TFLite formaati, kuna selle kdigus tekkivad konfliktid, mille parandamine

votab tohutult aega.
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11 Jareldused ja edasised sammud

Edasiste sammudena oleks kasulik APIle testid kirjutada. Samuti oleks hea jargmise
sammuna reaalselt objektituvastuse moodul statistilise analiiiisi kasutajaliidesega dra
ithendada, kuid selleks oleks tarvis kindlaid testandmeid, mille pdhjal oleks vdimalik
analiiiisi teha. Samuti peaks tulevikus kindlasti APIt uute endpointidega tdiendama,
nditeks oleks kasulik tagastada kindlal kuupdeval vdi kuupdevade vahemikus tehtud
tuvastused, kuna analiiiisi kasutajaliideses oleks hea sellekohast infot ndidata. API
tdiendamine nduaks aga kindlasti koost6dd kasutajaliidese arendaja(te) ning kliendiga, et

edasised ndouded kasutajaliidesele vilja selgitada.

Lisaks oleks viga huvitav jdtkata erinevate nirvivorkude treenimisega kaugseire piltide
peal. Kindlasti saaks lisada rohkem objetke ning katsetada nditeks suurema objektide
klasside arvuga. Antud t66 tulemusena saadud nérvivorke on voimalik veelgi parandada,
kuna tulemused ei ole ikkagi veel ideaalseld. Kiill aga tdestab see seda, et kaugseire
piltide pealt on voimalik nédrvivorkude abil kasulikku informatsiooni kétte saada. Kui
arendada seda ideed edasi, siis on kindlasti voimalik saavutada paremaid tulemusi ning

ehitada komplekssemaid siisteeme.
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Oleme teadlikud, et kdesoleva lihtlitsentsi punktis 1 nimetatud digused jadvad alles

ka autoritele.

Kinnitame, et lihtlitsentsi andmisega ei rikuta teiste isikute intellektuaalomandi ega

isikuandmete kaitse seadusest ning muudest digusaktidest tulenevaid digusi.

25.05.2021

1 Lihtlitsents ei kehti juurdepédsupiirangu kehtivuse ajal vastavalt tilidpilase taotlusele 1dputdole juurdepddsupiirangu kehtestamiseks, mis on allkirjastatud

teaduskonna dekaani poolt, vélja arvatud tilikooli digus 16put66d reprodutseerida iiksnes sdilitamise eesmargil. Kui 1dputd6 on loonud kaks voi enam isikut oma

tihise loomingulise tegevusega ning 16put66 kaas- voi tihisautor(id) ei ole andnud 16putddd kaitsvale iilidpilasele kindlaksmadratud tahtajaks ndusolekut 16putoo

reprodutseerimiseks ja avalikustamiseks vastavalt lihtlitsentsi punktidele 1.1. ja 1.2, siis lihtlitsents nimetatud tahtaja jooksul ei kehti.
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Lisa 2 — Jooksev treenimise aruanne TensorBoard

kasutajaliideses

IMAGES  TIME SERIES

[[] show data download links

> Loss/classification_loss Loss/localization_Joss Loss/normalized_total_loss
Ignore outliers in chart scaling tag: Loss/classification_loss. tag: Loss/localization_loss tag Loss/normalized_total Joss.
Tooltip sorting method: default v 032
Smoothing ¥ . ¢
0z
— o 06 06
o4
Horizontal Axis
0 0k 20k 0k A0 5 0 10 2k 8k 40k 0 Ok 20k 3k A0 Sk

RELATVE WAL n=g =@ CED

Loss/regularization_loss Loss/total_loss
- tag. Loss/reguiarization_Joss 1ag: Loss/toral_loss
Wite a regex to filter runs 03
O wain
Q eval o

TOGGLE ALL RUNS o 06 ®
object_detectionymadels\test1 .
0 0k 106 ok 40

learning_rate N

learning_rate

tag leaming_rate

04
K2k Wk Ak S
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Lisa 3 — Eksporditud mudeli naidis

v (@ saved model

v (@@ assets

v (@ variables
variables.data-00000-of-00001
variables.index

(9 saved_model.pb

& pipeline.config
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Lisa 4 — Testimisest saadud pilt koos tuvastatud objektidega

cargo ship: 71

cargo ship: 61

59



Lisa 5 — Naide tuvastusest, kus mudel tegi mitu tuvastust,

kuid need kaisid iihe kindla objekti kohta

cargo ship: 78%
cargo sI np 80%

carao shion: 67%, /
cargo ship: 63%;
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Lisa 6 — Jooskev valideerimise aruanne TensorBoard

kasutajaliideses

SCALARS  IMAGES  TIME SERIES

[0 Show data download links QFilter tags (regular expressions supported)
Ignore outliers in chart scaling
DetectionBoxes_Precision ~
Tooltip sorting method: default  ~
(large) DetectionBoxes_Precision/mAP (medium)
tag. DetectionBoxes Precision/mAP 1ag 5 ¥ [
Smoothing
—e 05
Horizontal Axis ! ‘
RELATIVE WAL 135 o
02 04 )
Runs 0 s 0k 1% 20c 25 S 0k sk 20k 25k ) & 0k 1% 2k 2%
Wiie a regex to fiter runs DEDQD CED CEQ
— (small 500U DetectionBoxes_Precision/mAP@.7510U
O tag. DetectionBoxes_ Precision/mAP (small) tag: DetectionBoxes_ Precision/mAP@. 5010U tag: DetectionBoxes_Precision/mAP@. 75100
O ewl .
TOGGLE ALL RUNS ) o
N
0 e
0.02
0 s 1k 1% 200 25 0 S 10k ik 25k 0 S 0k 1 20k 2%
DetectionBoxes_Recall ~
DetectionBoxes_Recall/AR@1 DetectionBoxes_Recall/AR@10 DetectionBoxes_Recall/AR@100
tag: DetectionBoxes. Recal AR@T tag: DetectionBoxes_Recal AR@10 tog: DetectionBores. Recall/AR@100
o5t
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Lisa 7 — Valideerimise ajal tehtud tuvastuste aruanne

TensorBoard kasutajaliideses

TensorBoard SCALARS IMAGES  TIME SERIES

eval_sida_by_side_0_0

[[] show actual image size

eval_side._by_side_0.0 (]
Brightness adjustment tag: eval_side_by_side_0_0
316 28,000 Th May 20 2021 21:58:35 GMT+0300 (Eastern Furopean Summer Time)

—e

RESET
Contrast adjustment

————————————  RESET
Runs
Wite a regex tofilter runs
Q train
O eval

TOGGLE ALL RUNS
‘ >

eval_side_by_side 1.0

eval_side_by_side_1_0 -
1ag: éval_side_by_side_1_0
step 28,000 Thu May 20 2021 21:58:35 GMT+0300 (Easter European Summer Time)

« I

INACTIVE

-~ | @Quom Cc & O




