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Annotatsioon

To60 kirjutamise ajal on laondus ning laologistika jatkuvalt suur probleem keskmiste ning
viiksemate ettevotete jaoks, kellel ei ole vdimalik investeerida suuri summasid probleemi
lahendamiseks voi leevendamiseks. Seetdttu uuritakse jargnevas toos lahendust probleemile,
kasutades turvakaamerate infrastruktuuri, mis on tdendoliselt erinevates ettevOtetes juba

olemas.

Uurimuse raames viiakse 1idbi eksperiment, mille tulemusel valmib uudne poolautomaatne
laoliikumiste jdlgimise siisteem, kus konkreetsete toodete asemel jélgitakse laotransportooride

litkumisi ning hdivatuse staatuseid, jéttes konkreetse toote tuvastuse eraldi tilesandeks.

Selline siisteem koosneb kolmest peamisest etapist. Esiteks tuvastatakse videokaadritel
asuvad kisikahveltostukid voi tdstukid ning nende hoivatuse staatused. Seejérel teisendatakse
nende asukohad kaameratevahelisse iihtsesse koordinaatsiisteemi ning viimaseks jdlgitakse

leitud objekti ning sellel asuvat toodet ajas ning maapinnal.

Jargnevalt analiiiisitakse t60s viljapakutud siisteemi tdhusust kolme stsenaariumi pohjal,
kus hinnatakse valminud laojilgimissiisteemi prototiilibi headust. Uuritakse nii siisteemi toote
hoidmise vdimet, toote liles korjamise ning maha panemise tidpsust meetrites ning leitakse

probleeme siisteemi t0s.

Sooviga jouda lihemale keskmiste ning viikeste ettevottete laoprobleemide lahenduse
leidmisele, hinnatakse to0s siisteemi tugevaid ning ndrkasid osasid pohinedes stsenaariumite
analiilisi tulemustele. Samuti koostatakse pohjalik kvalitatiivne siisteemi kuluanaliiiis ning
arutletakse lahenduse piirangute ning edasiste lubavamate arengusuundade iile, mis prototiiiibi
tookindlust parandaks. Viimaseks konsulteeritakse laondusala eksperdiga ning arutletakse

valminud siisteemi kasutatavuse iile iihe to0stusettevotte laos.

Loputod koos lisadega on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 70 lehekiiljel, 7

peatiikki, 27 joonist.



Abstract

Inventory movement tracking using video surveillance system

At the time of writing this thesis, the inventory tracking is still a big problem especially for
small to medium sized companies, who do not have the means to invest large sums to solve or
alleviate the problem. Therefore the following thesis aims to find a possible solution to the
inventory tracking problem by proposing a novel solution using video surveillance

infrastructure, which highly likely already exists in most companies.

An experiment is conducted in order to create a prototype inventory tracking system, where
instead of tracking specific stock items, the system tracks pallet jacks and forklifts and their
occupied statuses. Identifying specific stock items is left as a separate task, where some

possibilities to achieve that goal are explored.

The proposed system is then analysed based on three scenarios, where its strengths,
weaknesses and overall effectiveness is judged. Also based on the scenarios, an extensive cost
analysis is constructed, as well as the numerous limitations and further advancements of the
proposed system are expolored. Last, in order to assess the prototype solution’s viability in

manufacturing environment, a discussion with an industry expert is held.

The thesis is written in Estonian and contains 70 pages of text, 7 chapters, 27 figures.
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1 Sissejuhatus

Vaatamata tosiasjale, et suurtes ettevotetes, nagu niditeks Amazon, lahendatakse laohalduse
automatiseerimise probleeme nii jalgimissiisteemide kui ka robottransportéoride abil [[1}, 2}, 3]],
on viikeste ning keskmise suurusega ettevotete jaoks laologistika haldamine siiani oluline
probleem. Traditsiooniliselt to6tab laohaldus tinu inimeste kisitddle, nagu niiteks toodete
positsioonide laohaldussiisteemi sisestamine peale igat lao litkumist. Seda tegevust on kiill
lihtsustatud kasutades triipkoodide skaneerimist ja raadiosagedustuvastust, kuid sellegipoolest

soltub traditsiooniline laohaldus téna siiski veel suures osas inimestest.

Vihemal maéédral on kasutusel laohaldusele ja siseruumides positsioneerimisele suunatud
tehnoloogiaid [4, 5], mis aitavad automatiseerida lao jélgitavust. Praktikas aga on sellised
erilahendusi vajavad siisteemid tihti liiga kallid vorreldes traditsiooniliste lahendustega,

mistottu neid tihti kasutusele ei voeta.

Teisest kiiljest aga on viimastel aastatel kiiresti arenenud tehisnigemismeetodid kasutades
ainult kaameraid. Aktiivselt tegeletakse mitme objekti jdlgitavuse etalonide loomisega [6] ning
universaalsete objektituvastusmeetodite arendamisega [7]. Veel annab motivatsiooni fakt, et
Amazon Go (pood, kus ei ole kassasid) kasutab videokaameraid, et jilgida, kes mida ostab [8]].
Toepoolest, toostuses investeeritakse jdrjest enam automaatsesse laohaldusesse kasutades
kaameraid [9]], kuid samas valitseb suur teadmatus kaamerate kasutatavuse kohta konkreetses

kontekstis [10]].

Kiesolevas t60s uuritakse, kui kasutatav on olemasolevatel turvakaameratel pohinev
laolitkumiste  jédlgimise siisteem. Selleks viiakse ldbi eksperiment erinevate
tehisndgemistehnoloogiate hindamiseks laonduse kontekstis ning pakutakse vilja laoliikumiste
jélgimise prototiiiiplahendus. Viljatootatud lahendusele annab hinnangu valdkonna ekspert,

kelle arvamus on ka ldpphinnanguks selle kasutatavuse kohta tddstuslikes tingimustes.
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1.1 Probleemi kirjeldus

Laoliikumiste jilgitavus on siiamaani suur probleem, mille tottu ettevotted kaotavad igal aastal
raha [I1]]. Uheks otseseks kuluks on laokaupade leidmise ja ladustamise ajakulu. Aega, mis
kulub toolistel laohalduseks, on voimalik kokku hoida, kui on teada, kus on otsitud toode voi1

kuhu peaks uue toote ladustama.

Olemasolevad lahendused on enamasti viikeste ning keskmiste suurustega ettevotete jaoks
ebapiisavad. Toendoliselt kdige populaarsem lahendus — triipkoodid koos skinneritega, eeldab
tildiselt otsest inimese sekkumist nii laoartikli litkumaasumise alg- kui ka 16ppasukohas. Lisaks

sellele peavad igal tootel olema nihtavad mérgised [12].

Raadiosagedustuvastuse pohised lahendused vajavad samuti igal jdlgitaval objektil asuvat
mirgist. Samuti vajavad eelnimetatud lahendused suuri infrastruktuurilisi muudatusi, mis

voivad viiksemate ettevotete jaoks muuta laohalduse automatiseerimise liiga kulukaks [[13]].

Objektituvastus- ning jalgimismeetodid on viimaste aastatega kiiresti arenenud [14, [15]].
Samas on kritiseeritud eelnimetatud alade teadustoode fookust, kuna sageli keskendutakse
tdpsema objekti tuvastus- vOi jilgimismeetodi loomisele selmet uurida olemasolevate

lahenduste kasutatavust reaalsete probleemide lahendamiseks [16].

Seega piistitan hiipoteesi, et kasutades olemasolevaid masindppel pdohinevaid
tehisndgemise tehnoloogiaid on turvakaamerate pohise siisteemi abil voimalik laolitkumiste
jédlgimine lahendada viiksemate kuludega kui konkureerivad lahendused ning seelidbi teha

laohaldussiisteem kittesaadavamaks ka viiksematele ettevotetele.

1.2 Eesmark

Kéesoleva t60 peamine eesmirk on pakkuda vélja prototiilip siisteemist, mis vdimaldab
poolautomaatselt jidlgida laoliikumisi erinevate ruumide vahel.  Siisteemi arhitektuuris
kasutatakse olemasolevat turvakaamerate infrastruktuuri, mis voimaldab t66 autori poolt vilja

pakutud lahendust kasutada igas laos, kus on olemas turvakaamerad.

Tépsemalt on t60 eesmirk leida vastused jargnevatele alamkiisimustele:
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» Kui tdpselt on voimalik lao transpordivahendeid tuvastada kasutades turvakaameraid, et

nende litkumisi jdlgida? Téapsus on defineeritud peatiikis [2.4.3]

* Kui kasutatav on turvakaameratepohine laojilgimissiisteem? Tédpsus on defineeritud
peatiikis [2.5.1]

* Millised on suuremad piirangud turvakaameratepohise laojéalgimissiisteemi juures?

Konkreetse laoartikli tuvastamine ei ole to0 lilesanne, selle asemel tuvastatakse erinevate
laotransportooride litkumisi ning kasutaja otsustada jdédb, kuidas konkreetne laoartikkel siduda
transpordivahendiga. Ainult laotransportdoride tuvastamise pohine ldhenemine vdimaldab
ehitada siisteemi, mida saab kasutada voimalikult paljudes ladudes: reeglina on tuvastatavad

tava- ning kisikahveltostukid sarnase viljanigemisega.

Samuti ei ole konkreetse kauba tdpse asukoha leidmine kédesoleva magistritoo lilesanne.
Hiipotees loetakse t60 autori poolt kinnitatuks, kui laoliikumisi suudetakse jédlgida mitme

kaamera vahel ning toode jaib tegelikust asukohast moistlikusse raadiusesse.

Selline valideerimiskriteerium valiti, kuna arvestades jilgitavate huvialuste objektide
suurustE] on t60 autori hinnangul voimalik laotddtajal otsitav alus leida visuaalse vaatluse teel

eeldusel, et otsinguid alustatakse toote tegelikust asukohast maistlikult 1dhedalt.

1.3 Too struktuur

Too eksperimendi peatiikk [2] selgitab iiksikasjalikult, kuidas igale uurimiskiisimusele vastus
leitakse ning mille pdohjal leitud lahendusi valideeritakse. Sellele jidrgneb vilja tootatud

lahenduse kirjeldamine peatiikis |3} kust on voimalik leida, mis algoritme lahendus kasutab.

Lahendusele jiargnevas peatiikis on koostatud siisteemi analiilis, kus hinnang prototiiiibi
toole antakse analiitisides kolme erinevat laoliikumise juhtumit. Peatiikk {] I1oppeb detailse
kvalitatiivse siisteemi kuluanaliiiisiga, kus antakse hinnang muuhulgas prototiiliplahenduse

tilesseadmiskulule ning halduskulule.

Peatiikis [5] on kirjeldatud piiranguid, mida peaks kindlasti arvesse votma enne siisteemi

IEUR aluse md6tmed on 1200mm x 800mm
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reaalset kasutust. Samuti analiiiisitakse kdesoleva t60 peatiikis [3] siisteemi edasiarendusi ning
antakse hinnang, millised viljatdotatud siisteemi edasiarendused on prioriteetsemad. Viimaseks

antakse peatiikis [6] hinnang viljatootatud prototiiiplahendusele laondusala eksperdi poolt.
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2 Eksperiment

Eksperimendid uurimiskiisimustele lahenduse leidmiseks viidi ldbi tdOstusettevotte
laoruumides ning analiilisiti reaalseid laoliikumisi. = Reaalandmetega eksperimendil on

vorreldes simulatsiooniga jargmised eelised:

» Kasutatavate turvakaamerate asukohad on eelnevalt fikseeritud. Seega eksperimendi

tulemusena saab anda hinnangu siisteemi toimivusele infrastruktuuriliste muudatusteta.

* Lahendust saab analiiiisida kasutades reaalset laoliikumiste sagedust. Uldjuhul on
erinevates ladudes liikumiste tihedus sarnane eriti maksimaalsete samaaegsete litkumiste
suhtes: liiga paljude laotransportooride viiksel alal liikumise korral voib tekkida

liiklusprobleeme.

Siinkohal on oluline mainida eksperimendis kasutatud riistvara. Mudeleid treeniti Nvidia
GTX1060 6Gb graafikakiirendiga, mistottu ei olnud voOimalik koiki objektituvastuse

ajakohaseid mudeleid vorrelda.

2.1 Turvakaamerate infrastruktuur

Eksperimendis kasutatavad andmed on kogutud 7-st vorgukaamerast kahes erinevas asukohas.
Koik kaamerad on esialgselt iiles seatud turvakaameratena, millele on vdoimalik 1dbi kohaliku
vorgu ligi pddseda kasutades RSTP protokoll Selguse mottes on igale kaamerale antud
unikaalne tuvastusnumber ning nimetus. Kaamerate positsioonid ning kattuvused on kujutatud

joonisel [T}

Kaamera 1: Montaaz
Kuvab pildi peamisest hoone sisesest laoalast. Vihene kattuvus on kaameraga 2 ning tdielik

kattuvus on kaameraga 3 juhul, kui ruumi Robot 3 uks on avatud. Kaamera 1 vaatevilja jddvad

Real Time Streaming Protocol [17]
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Joonis 1: Kaamerate positsioonid ning kattuvused.

tootmishoone poolsed uksed ning ruumi sisenevad ning sealt viljuvad tooteid on voimalik

Kaamera 1 abil tuvastada.

Kaamera 2: Uks nr. 5
Kuvatakse pilt vilisuksest ning kui see on avatud, siis on kattuvus kaameraga 4. Juhul kui
vilisuks on tdielikult avatud, takistab vidhesel médral kaamera 2 vaatevilja estakaad.
Eksperimendi mottes ei ole selles negatiivset moju, kuna estakaadi all reeglina ei liigu

kisikahveltdstukeid, mille nigemist estakaad kaamera 2 kaadris takistaks.

Kaamera 3: Robot 3
Katab siseruumi, kus asub automaattoopink. Kaamera nédeb ldhemalt robotis valmivaid detaile

ning nende ruumist vilja viimist, véljaarvatud viikeses pimenurgas, mida katab kaamera 1.

Kaamera 4: Tokkepuu
Esihoovis asuv kaamera néeb tdstukeid, mis laadivad kaupa viikestele kaubikutele. Kaamera 4

katab tiielikult estakaadi, mis takistab kaamera 2 vaadet.

Kaamera 5: Uks nr. 1 ja 2
Sellest kaamerast on voimalik ndha tootmishoone tagumist ladu, mis peamiselt koosneb
lithiajalisest laost ning toormaterjali laost. Kui uks 1 on lahti, siis kaamera 5 ja kaamera 6

vaatevali kattub.

Kaamera 6: Tagahoov uks nr. 1

Katab hoone kiilgmise ala. Uldjuhul tuuakse siin kiisikahveltdstukitega alused viilja kaamera 5
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alast ning edasi liigutakse tostukiga kaamera 7 vaatevilja. Koik uks 1 kaudu hoonest lahkuvad

laoliitkumised on sellest kaamerast tuvastatavad.

Kaamera 7: Tagumine hoov

Kaamera asub tootmishoone peamisel kaubalaadimisalal. Vihene kattuvus on kaameraga 6.

Koik kaamerad ei ole samade parameetritega. Niaiteks on RTSP videovoos kaamerati erinev
resolutsioon, kaadrisagedus, video kvaliteet (bitrate) ning ka pildiedastuse viide voib kohati
erinev olla. Sisse on toodud eeldus, et kaamerad on statsionaarsed ehk nende vaatevili on alati

sama.

2.2 Kaamerate kalibratsioon

Kuna eksperimendi eesmirk on luua laokaupade liikumiste jdlgija, on vaja teisendada
kaameratest nihtavate objektide asukohad iihtsesse koordinaatsiisteemi. Seelédbi on voimalik
objekti asukoht kindlaks méédrata olenemata kaamerast. Seega on vaja kaamerad kalibreerida

ehk leida iga kaamera jaoks kalibreerimismaatriks ning moonutuskoefitsiendid [18].

Eksperimendis viidi see ldbi jidrgnevalt. Esiteks kalibreeriti kaamerad kasutades 6x9
malelava kalibratsiooni, mille tulemusel leiti kaamera kalibreerimismaatriks ning
moonutuskoeﬁtsiendidE] Kalibreerimise tulemusel jdeti alles koik originaalkaadris asuvad

pikslid. Kalibreerimise tulemust on vdimalik néha joonisel [2b]

Jargnevalt positsioneeriti iga kalibreeritava kaamera kaadrisse tdhised. Niidis tidhistest on
toodud joonisel 2a] Nende tdhiste eesmérk oli teisendada igas kalibreeritavas kaameras nihtav

piksel iihtsesse koordinaatsiisteemi, mis iihtiks reaalmaailmaga pdranda / maapinna tasandil.

X u
Y, =H 'y (D
n 1

Selleks arvutati maailma ning kaamera koordinaatide vastavuste pohjal homograafia

3Kalibratsiooni meetod nihtaval: https://docs.opencv.org/master/dc/dbb/

tutorial_py_calibration.html
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Tagumine hoov

(a) Originaal kaader (b) Ennustatud markerid

Joonis 2: Kalibratsiooni niidis. Joonis a kujutab originaalkaardit ning joonis b kujutab sirgendatud
kaadrit ning kalibreerimise punktide viga. Punane joon algab markeri mddtepunktist (tdhistatud rohelise

ringiga) ning néitab koordinaatsiisteemide teisendusvea ulatust.

maatriks H ning 1dbi selle arvutati maailma koordinaadid igale vastavale punktile [19]]

kasutades valemit[1]

Siinkohal on oluline mérkida, et kuna tulemus oli vajalik saada teoreetilisel tasapinnal, siis
korgust kalkulatsioonides arvesse ei voetud. Reaalsuses aga maapind ei ole tédiesti tasane, seega

tuli siit sisse mOningane arvutuslik viga.

Vea tO1 sisse ka modtemeetod. Iga tdhise koordinaat mooddeti kasutades laser
distantsmoddikut ning kaugus moddeti eksperimendi asukohas teadaolevatesse punktidesse,
kus teadaolevad punktid saadi eksperimendi asukoha CA]ﬂ jooniselt. Et modtmisviga
vihendada korrati kauguse modtmist igasse punkti vihemalt 5 korda ning voeti tulemus, mis

kordus enim.

2.3 Lahteandmed

Eksperimendiks valmistatud andmekogu koosneb 28 + 9 kasitsi sildistatud videost, milles on
kokku 96105 + 27911 kaadrit. Esimest 28 videot 96105 kaadriga Kkasutatakse
objektituvastusmudelite treenimiseks, testimiseks ja validatsiooniks. Viimast {iheksat videot
27911 kaadriga kasutatakse 10ppmudeli hinnanguks. Need videod on kogutud ajavahemikul

juuni 2020 kuni november 2020 ning holmavad endas nii sise kui vélistingimustes kui ka

4Computer-aided design
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erineva objektitihedusega kaadreid.

2.3.1 Huvialused Kklassid

Sildistused on loodud kahe peamise klassi kohta, mis jagunevad omakorda kaheks alamklassiks.

See jagunemine on illustreeritud jirgnevalt joonisel [3]

(a) Tostuk hoivamata

(c) Kisikahveltostuk hdivamata (d) Kisikahveltdstuk hoivatud

Joonis 3: Niidised sildistatud klassidest.

Lisaks klassidele on sildistatud ka unikaalsed objektid ehk teisisonu rajad. See tdhendab,
et kui nditeks konkreetne tostuk liigub kaamerate vahel, siis objekti raja number jidb samaks.

Ténu sellele on voimalik hinnata objekti jalgimise tdpsusi mitme kaamera vahel.

Oluline on veel mainida, et raja number vOib jddda samaks isegi siis, kui objekti klass
vahetub. Niiteks kui tdstuk votab toote peale, muutub tema klass, kuid mitte raja number. See
tdhendab, et raja number on seotud konkreetse klassi asemel peaklassiga (kdsikahveltdstuk voi

tostuk).
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2.3.2 Andmete jagunemine

Léahteandmed on jagatud nelja osasse: treening-, test- ning validatsiooniandmed ja viimaseks
I6ppmudeli hindamise andmed. Sellise andmete jagamise eesmirk on eraldata eksperimendis
kasutatavate meetodite ning tehnoloogiate sdltuvus lihteandmetest: arendatav siisteem peab
saama hakkama ka ennenigemata videokaadritega. Toepoolest, objektituvastusmudelite
valideerimisandmed on kogutud erinevatest kaameratest voi erinevates keskkonnatingimustes

kui treenimis ning testandmed.

Oluline on ka vilja tuua, et Ioppsiisteemi validatsioonis siiski uute kaameranurkadega
andmeid ei kasutata kaamerate kalibreerimise vOimatuse tottu. Et vihendada
objektituvastusmeetodite kallutatust 10pptulemuses kasutatavate kaadrite suhtes, on
Ioppvalidatsioonis kasutatud andmeid, mis erinevad treeningandmetest ilmastikutingimuste

poolest. Niidis on toodud treening ning 1ppvalidatsiooni andmetest joonisel {4

(a) Treeningandmed (b) Loppvalidatsiooniandmed 1 (c) Loppvalidatsiooniandmed 2

Joonis 4: Erinevused treening- ning Idppvalidatsiooni andmete vahel (ilmastikutingimused ning

valgustingimused).

Eksperimendis kasutatavate treening- ning testandmete alamjaotuste erinevused kideoleva
t00 raames on jirgnevad. Esiteks kasutatakse testandmeid ainult objektituvastusmudelite
vahetulemuste hindamiseks meetodipohiselt. Nditeks objektituvastuseksperimentides saab
kiisimusele “kui hea on mudel praegu” vastuse hinnates mudelit testandmekogul. Selline
kiisimus loob aga kallutatud hinnangu testandmete suhtes, seega mudelile 16pphinnangu
andmiseks kasutatakse validatsiooniandmeid. Tédpsemalt on erinevate alamjaotatud andmete

kasutuskohad illustreeritud joonisel []

Kurioosse asjaoluna vOib mainida, ei t60 autori test- ning validatsiooni andmekogude
nimed vodivad erineda to6 lugeja eelnevatest teadmistest. Kui to6 lugeja on tutvunud Russell ja

Norvig raamatuga “Artificial Intelligence: A Modern Approach” , siis selle kirjutise
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0

Andmete kogumine Léppmudeli hindamise

A 4

Treening andmed Test andmed Validatsiooni andmed

ning sildistamine andmed
! { ! {
1. 2. 3. 4,
Objektituvastusmudelite »Objektituvastusmudelite » Objektituvastusmudeli > Objektijalgimise
treenimine kaalude valimine valimine hindamine

Joonis 5: Siisteemi 16pplahenduseni joudmise protsess ning lihteandmete kasutusala etapi pohiselt.

autorid defineerivad test- ja validatsiooni andmejaotused vastupidiselt. Teisest kiiljest Kuhn ja

Johnson oma raamatus sellist andmejaotuse nimetuse vahet ei tee [21].

Klasside esindatus objektituvastusandmekogus on illustreeritud joonisel [6]  Kdige
olulisemana tuleks tihelepanu poorata alamjoonisele [6b] kus v&ib niha, et
validatsiooniandmekogu on vordlemisi iihtlaselt jagunenud klasside vahel. Seega
objektituvastuseksperimendi tulemused eelnimetatud alamjaotusel annavad hea iilevaate iga

klassi kohta samavairselt.

85841 100 :
80000 pallet_transporter_not occupied
59500 80 mmm pallet_transporter_occupied
forklift_not_occupied
60000 60 53 mmm forklift_occupied
"’/aonn() = 20 36
30 2g 30 30 29
20000 20 - 20 15 21 20 22 24 17
4433 4504 I | . ﬁ . I .
0 I 0
train test val final_eval train test val final_eval
Andmekogu jaotus Andmekogu jaotus
(a) Objektide arv alamandmekogu kaupa, kus (b) Klasside jagunemised alamandmekogude
tiheks objektiks loetakse iihes kaadris asuvat kaupa protsendiliselt kogu alamandmekogu
piirkasti. suurusest.

Joonis 6: Objektide jagunemine ning klasside esindatus tiikeldatud andmekogu kaupa.

2.4 Objektituvastus

Laotranspordivahendite ning nende staatuste tuvastamiseks videokaadritest kasutati
eksperimendis ainult ndrvivorkudel baseeruvaid meetodeid. See otsus langetati pohjendusega,
et traditsioonilised objektituvastusmeetodid kasutavad {ildiselt kisitsi valitud objektiomadusi,

sealjuures olles tihedalt sdltuvad treeningandmetest [[14].
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2.4.1 Vorreldavad mudelid

Eksperimendis vorreldi meetodeid, mis on iildlevinumad ning hea tipsusklassiga:
YOLOv4 [22], YOLOvS [23], Faster-RCNN [24], samuti EfficientDet [25]. Tépsemat
mudelite vordlust ning pohjust, miks néiteks EfficientDet mudel edasisest vordlusest vilja jii,

vOib niha lisas[/.3.3|

Vilja jéeti mudelid, mida ei olnud voOimalik mdistliku kiirusega saadaval oleva
videokiirendiga kasutada (6GB videokiirendi): videokiirendiga mudelite treenimine vOib olla
kordades kiirem CPU’l treenimisest [26, 27]. Eksperimendis kasutatava andmekogu suurust
arvesse vottes tdhendas iihe mudeli GPU’l treenimine ajakulu iiks péev, vorreldes CPU’1

treenimisega, kus sama mudeli treenimine oleks votnud ligemale iiks nddal.

Lisaks peab mainima, et YOLOv4 ning YOLOvVS mudelid olid eeltreenitud MSCOCO
andmekogul [28] ning Faster-RCNN mudel oli eeltreenitud ImageNet andmekogul [29].
Ulekandedpet kasutati ainult viimase nirvivorgu kihi treenimiseks intuitsiooniga, et
eelnimetatud andmekogudes olevad klassid (autod, veokid, rongid jms) on vordlemisi sarnased

eksperimendi huvialuste klassidega ning seetdttu on voimalik mudeli treenimist kiirendada.

Siinkohal on oluline ka mainida, et mudelite treenimise validatsioon viidi 1dbi peale iga
andmekogu pildi nigemist. See tdhendab, et eksperimendis osalenud mudelid vdisid saavutada
tdpseima tulemuse ajal, kus validatsiooni ei teostatud. Selle pohjuseks oli jélle ajakulu, kus iiks

validatsiooni etapp vottis olenevalt mudelist kuni 20 minutit.

2.4.2 Katsetused

Esmased katsed viidi ldbi kasutades andmekogu osa, millest olid vélja voetud kaadrid
tuvastatavatest objektidest, mis olid iileni nidhtavad. Selle katse eesmirk oli saada esialgne
kindlus, et eksperimendi hiipotees voib leida kinnitust: kui objektituvastusmeetodid ei suuda
oppida voOrdlemisi lihtsat uurimisdomeeni andmekogu, siis ei ole ka lootust osaliselt kaetud

objekte tuvastada ning laoliikumiste jdlgimis siisteemi selle pohjal valmistada.

Kui esmased katsed olid Onnestunud, vorreldi jargnevalt mudeleid koikidel andmekogu

varemnidgemata validatsiooni andmetel. Seejérel valiti vélja parim mudel, mis iihtlasi valiti
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objektijilgimise algoritmi sisendiks.

Koik eksperimendis 1dbi proovitud mudelid, nende treenimise parameetrid ning ajad on

toodud vilja lisas

2.4.3 Mudelisisene vordlus

Esmased mudelisisesed validatsioonid tehti testandmekogul. Seal vorreldi mudelite tdpsust,
kasutades erinevaid objektituvastusmeetodite treenimisel saadud kaale ning videokaadri
resolutsioone meetodi pohiselt. Parim mudel wvaliti vastavalt APS(EI (AP) headuse

kriteeriumile.

Esiteks ning kodige olulisemalt vdoimaldas AP50 headuse kriteeriumi kasutamine vorrelda
mudeleid iihtsemalt: koik kasutatavad mudelid vOimaldasid kasutada tOOriistasid, mis
automaatselt arvutasid vélja eelnimetatud APS50 viirtuse. See voOimaldas mudeleid
eksperimendi algfaasis iteratiivselt testida, samas andes piisavalt hea intuitsiooni 16ppmudeli

headusest.

Teiseks voimaldas treenitud mudeli AP50 véirtus vorrelda tulemusi baasmudeli andmestiku
tulemustega. T66 autori hinnangul on see hea indikatsioon treenitud mudeli iildisest headusest,
kui saavutatud AP50 on vordlemisi sarnane iilekantud mudeli headusega eeldusel, et andmete
‘raskus’ on subjektiivsel hinnangul sarnane (sarnased keskkonnatingimused, sarnased objektide

suurused, sarnased objektide peidetuse tasemed jne).

Viimaseks pohjuseks, miks kasutati AP50 hinnet nditeks AP50-AP95 sammuga 0,05 asemel
oli pOhjus, et pildilt otsitavate objektide tuvastuse lokaalsus (leitud piirkasti kattuvus tegeliku

piirkastiga) ei mojuta soovitud Idpptulemust mérkimisvéadrselt.

2.4.4 Kaalutud keskmine hinne

Objektituvastusmeetodite 16ppvordlus viidi 1dbi kasutades kaalutud aritmeetilist keskmist

AP50 hinnet IoUﬁ 50% juures, kus to66 kontekstis huvitavamad klassid ning tuvastatud objekti

>Lisa[7.2]-|Average Precision ehk keskmine tipsus|
®Lisa|7.1|- [Intersection over Union headuse n'eiitajal
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Tastuk hdivamata Téstuk h&ivatud
100 100

train train
gp W= test 75 go W test
val val

g0 ~ EEE final_eval g0 T final_eval

71
65
58 57
51 a7 49 52
42 43
40 35 40 36
29
23
20 20
11
0 0 0 0 0

%
%

Vaike Keskmine Suur Vaike Keskmine Suur
Piirkasti suurus Piirkasti suurus
(a) Tostuk hoivamata (b) Tostuk hoivatud
Kisikahvelt8stuk hdivamata Kisikahveltdstuk h8ivatud
100 100
train train 88
g0 . EEE test 79__80 g0 W test
val 72 val ”
g0 ~ EEE final eval 50 g0 ~ EE fingl eval £3
ES ES
40 38 40 37 36
23
20 13 S 15 @ 11
0 | SN - 0 3 0 10
Vike Keskmine Suur Vaike Keskmine Suur
Piirkasti suurus Piirkasti suurus
(c) Kisikahveltostuk hdivamata (d) Kisikahveltdstuk hoivatud

Joonis 7: Andmete jaotus objekti piirkasti suurust arvestades. Koik véirtused on toodud vilja

protsentides kogu andmekogu alamjaotusest.

piirkastid said suurema kaalu.

Tapsemalt jagati objekti piirkastid kolme kategooriasse: viike, keskmine ning suur. Jaotust

pikslites on illustreeritud tabelis[T| ning ndidised, kuidas jaotus leiti on toodud pildil 27]

Siinkohal on oluline vélja tuua kuidas objekti piirkastide suurused leiti. Esiteks otsiti vilja
viike osa kaadritest, kus huvialused objektid on niha vihemalt kahes turvakaameras korraga

iga kaamera kohta. Seejdrel margiti iiles nende mootmed pikslites (ning iihtlasi ka pindala).

Eesmirgiga luua iihtne suuruste skaala koikidele laoobjektidele tehti otsus keskmise
suurusega pindalaks valida ainult kédsikahveltostuki tiilibi kaadrid: reeglina on igas kaameras
samas asukohas kasikahveltostuk fiiiisiliselt vdiksem kui tavatostuk. Seetdttu on klassi jaotus

objekti piirkasti suuruse suhtes kallutatud. See kallutatus on illustreeritud joonisel[7}

Lisaks eelnevale olid t60 kontekstis huvitavamad klassid, kus tooteid liigutati
laotranspordivahenditega: eesmirk oli tuvastada transpordivahenditel asuvate toodete litkumisi

ning mitte laotranspordivahendite endi liikumisi. Seega suurem kaal antakse klassidele
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hoivatud kisikahveltdstuk ning hdivatud tostuk.

£= Y win @)

Kogu kaalutud keskmise hinde arvutus kiis seega kaaludega, mis on illustreeritud tabelis
ning kasutades kaalutud aritmeetilise keskmise valemit 2| kus w tdhistab kaalu ja x kaalu

klassile ja objekti piirkasti suurusele vastavat AP50 védrtust.

Siinkohal on oluline mirkida, et koiki klassi ning piirkasti suuruse kombinatsioone ei
voetud arvesse. Tdpsemalt ei ole kalkulatsioonis arvestatud klasse tdstuk suurusega vdike ning
kisikahveltostuk suurustega viike ning suur: eelnimetatud klassides ei leidunud piisavalt
andmeid, et t60 autori hinnangul neid klasse arvestada 10pphinde arvutamisel. Joonis

illustreerib seda hinnangut.

2.4.5 Tulemused

Kasutades defineeritud kaaludega (tabel [2) keskmist hinnet, saavutati parim tulemus YOLOv4
mudeliga. Koiki mudeleid vorreldi 25% kindluse juures kasutades IoU ldve 50% juures.

Tulemused on illustreeritud joonisel

Uurides tulemusi joonistel ja[8d voib niha, et YOLOv4 mudel on arvestades tostuki
klassi parim. Késikahveltdstuki klassis on YOLOv4 mudel paremuselt teine hdivatud staatuses
ning halvim hdivamata staatuses. Meeldetuletuseks kaalutud hindele hdivamata staatuses on

antud viiksem kaal, seega loetakse YOLOv4 mudel parimaks.

Samuti kui vorrelda ainult keskmise suurusega klasside tulemusi joonisel [8b| voib niha, et
YOLOv4 mudel on parim tostuki klassi tuvastaja. See on oluline, kuna keskmise suurusega
tostuki klass on kodige viiksema keskmise AP50 viirtusega: parim tulemus ndrgima klassi
juures tdhendab, et antud objekti tuvastusmeetod on histi tasakaalustatud ning sobilik iga

uurimisaluse klassi tuvastamiseks.

Vordluseks voOib tuua faster-rcnn mudeli, mis saab kodige paremini hakkama
kisikahveltdstuki tuvastamisega, kuid hdivatud staatuses tdstuki tuvastamises on eelnimetatud

mudel kokkuvottes halvim.
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Kaalutud hinne Keskmine piirkast

1.0 1.0
Meetod
08 faster-rcnn/1024
. 08  mmm yolova/640
A mm yolov5/896 0.70
; 0.6 . 06 05057
' . 0.471 0.433 A 0.49 0.50) , .
t 0.4 P 04 .44
u 030 0.31%38
02
0.2 .15
i
o ™ © 0.0
& v &
Sy o o x : x Y
53 & = & & & &
& R & «© \\rzf'\ ,b\\"
& =
Meetod Tuup
(a) Tostuk hoéivamata (b) AP50, keskmine objekti piirkast.
Suur piirkast
1.2 1.0
Meetod Meetod
1.0 faster-rcnn/1024 faster-rcnn/1024
L 0.94 0.8
yolova/640 mm yolovd/640
s yolovs/896 e yolov5/896 a.70
0.8 0.74 0.73
A 0,658 69 0.6 o1 05237
. A X B
0.6 .57 0.48 0.4 0.48
p PNCA: P 42 45 0.44) 45
. 0.4 03
0.4
0.2 0.16 0.2
00 o.ow.ull 00
X & X N x & 3 N
& & & & & & & &
Y <« @\\@ & S & Ib\\a A
Tatp Tutp
(c) AP50, suur objekti piirkast. (d) Klassipohine AP50

Joonis 8: Objektituvastuse tipsused.

Teisest kiiljest peab vilja tooma ka aspektid, kus YOLOv4 mudel voib jddda norgaks.

Esiteks ei ole YOLOv4 mudeli lokaliseerimise ehk paigustamise tdpsus vidga hea. See on
illustreeritud joonisel 9] kust voib niha, et IoU .50:.95 juures on YOLOv4 kdige halvem. See
ei ole aga eksperimendi tulemuste suhtes suure kaaluga, kuna nagu eelnevalt mainitud,
paigustamise tdpsus ei ole otsustava kaaluga. Kiill aga tdhendab halb mudeli paigustamine

tdpsete laoasukohtade leidmisel suuremat viga.

Samuti ei ole valitud mudeli iildine AP50 tulemus kdige parem. See tihendab, et kdikides
objekti klassides ei ole YOLOv4 mudel kdige parem. Niiteks oleks see oluline siis, kui
eksperimendi asukohas oleks rohkem kisikahveltdstukeid ning vihem tavalisi tostukeid. Kuna
aga eelnimetatud klassid on uurimuses vordse kaaluga, siis eksperimendi tulemusi see faktor ei

mojuta.

26



AP@.50:.95

10
10 Meetod
loU piirvaartus faster-rcnn/1024
50 08 = yolov4/640
08 . 5095 yolovs/896
0.6
06 A 051
051 P 0.43
i’\ o 0.46 04 0.36035, 53
0.29 : 031
04 0.35 033 0.260.28 027 230.29
0.29 )
: 02
02
0.0
0.0 & & x &
faster-rcnnf/1024 yolovd 640 yolow5/896 o o oF &
Meetod © & S
@ @
Tadp
(a) AP kokku
(b) Klassipdhine AP

Joonis 9: Mudelite paigustamise vdime vastavalt AP headuse kriteeriumile.

2.5 Objektijalgimine

Obektijilgimiseks kasutatakse modifitseeritud versiooni FastMOTist [30], mis baseerub
DeepSORT algoritmil. Liihidalt to6tab eelnimetatud objektijilgija jargnevalt.

Esiteks tuvastatakse kaadris asuvate huvialuste objektide piirkastid kasutades
objektituvastusmeetodit. Kasutatavale objektituvastusmeetodile siinkohal muid ndudmisi ei

ole, seega sobib see kéesoleva siisteemi jalgimismeetodiks hésti.

Samuti leitakse iga tuvastatud objekti kohta tema tunnusvektor kasutades nirvivorkudel
pohinevat objekti taastuvastusmeetodit. Kidesolevas toos kasutati sellise tunnusvektori mudeli

treenimiseks FastRelD tarkvara [32].

Objektid samastatakse, kui need on kahes jidrgnevas kaadris piisavalt sarnased, kusjuures
sarnasust hinnatakse eelmise kaadri objekti tunnusvektori ning Kalmani filtrist tuleneva
liikumise ennustuse pohjal. Rada midratakse kadunuks, kui etteantud aja viltel objekti ei

suudeta taastuvastada.
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2.5.1 Validatsioon

Kéesolevas t00s soovime peamiselt hinnata, kui kasutatav on kaameratepohine laoliitkumiste
jélgimiste siisteem. Sellest tulenevalt on peamine objekti jdlgimise kriteerium toote tegelikust
algasukohast tema tegelikku 10ppasukohta joudmise tuvastuse tdpsus. See tdpsus saadakse
vorreldes kasitsi  sildistatud andmetest tulenevat toodete asukoha muutuse tipsust
eksperimendi tulemusena valminud siisteemi tdpsusega. Valetuvastusteks loetakse siin koiki
toodete paigutusi, mis asuvad kaugemal kui 5 meetrit kisitsi sildistatud andmetest tulenevast

toote asukohast.

(a) Kaader 1 (b) Kaader 2 (c) Kaader 3

Joonis 10: Niidis sama objekti raja muutusest. Kaamerale lihima tdstuki unikaalne tuvastus (oranz)

omistatakse valele objektile.

Tapsemalt hinnatakse objektide jalgimise puhul jirgmiseid omadusi:

* Radade vahetuvus, kus fiiiisiliselt iiks objekt kaotab oma identiteedi (joonis [10).

» Kaamerate vaheline radade samastamine, kus objekti jdlgimis algoritm peab suutma sama

objekti kokku viia erinevate kaamerate vaatenurkadest.

* Erinevates kaamerates nihtava raja lahkul66mine juhul, kui eelnevalt viidi rada valesti

kokku.
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3 Lahendus

Jargnevalt on tdpsemalt kirjeldatud 16pplahendust, mis valmis uurimustod kdigus ja mille

toimimist kontrolliti empiiriliste katsetega.

Siisteemi pohiarhitektuur baseerub FastMOT objektijdlgimise tarkvaral, kus kasutatakse
kiesoleva magistritod raames treenitud laotransportdoride mudeleid objektituvastuseks ning
taastuvastuseks. FastMOT {iksi suudab objekte jidlgida ainult {ihe kaamera vaate pohjal, seega

on 10pplahenduses DeepSORT algoritmi sisse viidud teatud muudatused.

Siinkohal peab mainima, et kuna algandmete videod on siinkroniseeritud vastavalt kdige
suuremale kaamera kaadrisagedusele 25 kaadrit sekundis, siis kahes kaameras on mitmeid
kaadreid, kus kahe jirjestikuse kaadri tulemusel liikumist ei toimu. Sellistel juhtudel

kasutatakse optilist Voogum

3.1 Radade iihendamine ning lahkuloomine

Kdige suurem muudatus, mis siisteemi sisse viidi oli mitme videovoo todtlemine ning radade
ihendamine.  Selleks kasutatakse algoritmi [T} mis kiivitub koos prototiiiiplahenduse
programmiga. Algoritmi sisendiks on video objektide andmestruktuur, kus igas video objektis
sisaldub videovoog, unikaalne FastMOT jdlgija ning videovoole vastava kaamera
kalibratsiooni parameetrid. Algoritmi [I] t66 16ppeb, kui kdik videod on 16ppenud. Oluliseim
samm toimub algoritmis |I| real 10, kus igale video objektile vastavast FastMOT jilgijast

tulenevad sama objekti rajad siinkroniseeritakse.

Rajad erinevate kaamerate vahel siinkroniseeritakse kasutades iga tuvastatud objekti
vahelist kaugust. Tdpsemalt, esmalt arvutatakse igas kaameras iga nihtaval oleva objekti vahel
eukleidiline kaugus, kus objekti koordinaat leitakse tema piirkasti alumise keskmise punkti

teisendamisel kaamerate vahel iihtsesse koordinaatsiisteemi.

"Tehnika objekti litkumise ennustamiseks, kasutades pikslite heledusi ning kahte jirjestikust kaadrit.
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Algorithm 1: FastMOT mitme kaameraga
Input: Video objektid V = {vy,vy,...,v,}

1 while Kéik videod ei ole loppenud do

2 forvinV do

3 if Eksisteerib jdrgmine kaader videos v then
4 k = jargmine kaader videos v
5 t = FastMOT jilgija videos v
6 Objektijilgija t uuenduse samm kaadril k

7 if Uhtegi uut kaadrit ei leidu then

8 Koik videod on 16ppenud
9 else
10 Stinkroniseeritakse rajad videotes V

Seejarel proovitakse lahku liitia radasid, mis on valesti kokku pandud. Selleks kasutatakse
lavendit 6,25 meetrit (5 m + 25%) ning kui sama identiteediga raja distants erinevate kaamerate

vahel iiletab seda ldvendit, siis antakse radadele uued identiteedid.

Jargnevalt viiakse kokku rajad kaamerate vahel, kasutades sama kauguste maatriksit, kuid
seekord ldvendiga 5 meetrit. Rada viiakse kokku kdige 1dhemal asuva rajaga, mis asub erinevas
kaameras kui esialgne objekt, kusjuures alles jdetakse vanema raja identiteet. Kui kaks voi enam
rada on iihendatud, interpoleeritakse tema maailma koordinaat koikide iihendatud radade alusel
ning iihendatud raja maailma koordinaadiks igas kaameras saab tema aritmeetiline keskmine

maailma koordinaat.

Lavendit 5 meetrit otsustati kasutada, pohinedes kaamera kalibratsiooni tdpsuse katsete
tulemustele, kus maksimaalne kalibratsiooni viga oli 5,2 meetrit. Maksimaalne kalibratsiooni
viga valiti ldvendiks, kuna kaamerate vaatevéljas asuv fiiiisiliselt sama objekt vdib olla ndhtav

erinevatest kiilgedest (joonis [16)).

Naditeks kui tuvastatakse tostuki tagumine kiilg iihes kaameras ning teises kaameras tostuki
kédpad, siis arvestades tostuki pikkust (3-3,5 meetrit) ning kaamerate kalibratsiooni keskmist

viga 1,0 meetrit, on 5 m t66 autori hinnangul mdistlik radade kokkuviimise ldvend.
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3.2 Objekti staatuse leidmine

Objekti staatus arvutatakse vastavalt koikide kaamerate staatuse hinnangule. Staatuse all

moeldakse siin laotransportdoori hdivatud voi hdivamata staatust.

Hoivatud staatusesse midratakse objekt, kui vihemalt iiks kaamera hindab objekti staatuse
olevat hoivatud olekus. Selline ldhenemine valiti, kuna hoéivatud oleku tuvastamine on to0
kontekstis kodige olulisem (et jdlgida toote liikumist) ning hdivatud oleku tuvastustidpsus oli

madalam kui hdivamata oleku tipsus.

Hoivatud olekus hoitakse objekti 2 sekundit enne, kui staatus muudetakse hdivamata
olekusse, misjdrel ennustatakse toote mahapanek. Teisisonu, kui kahe sekundi jooksul ei ole
objektile vihemalt iihest kaamerast ennustatud hdivatud olekut, siis muudetakse tema staatus

hoivamata olekusse.

31



4 Siisteemi analiiiis

Siisteemi headuse analiilis viiakse ldbi visuaalse hindamise abil. See on voimalik, kuna
valideeritavaid andmeid on voOrdlemisi vihe. Visuaalne kontroll antud siisteemi
valideerimiseks on moistlik, kuna leitud lahenduse headust ei ole antud t66 kontekstis vaja

vorrelda erinevate lahendusmeetoditega.

Siisteemi edasiarendusel oleks aga moistlik vélja todtada numbrilised headuse néitajad, mis

voimaldaks efektiivsemalt siisteeme omavahel vorrelda.

Tédpsemalt analiiiisitakse kdesolevas peatiikis jargmisi siisteemi headuse niitajaid: toodete
kaotuste arv (objekti tuvastuse headus), jalgitavate radade kaotused (jalgimisalgoritm ei suutnud
flitisiliselt sama objekti jidlgida), kaamerate vaheline sama objekti tuvastus, kui kaugele toode
joudis enne, kui see kadus. Toodete kaotusi analiilisitakse vastavalt transportdoride tiilibile ning

nende hoivatus staatusele.

Jargnevalt analiiiisitakse siisteemi headust kolme erineva stsenaariumi pdhjal, kus igas
olukorras osaleb kolm kaamerat. Kdik olukorrad leiavad aset tagahoovi kaamerate vahel, mille

geomeetria ning visuaalne kattuvus on kujutatud joonisel

e Stsenaarium 1: Tostuk laadib tagahoovis alustel tooteid maha veokilt ning viib need

siseruumi.

» Stsenaarium 2: Kisikahveltostuk viib tooteid siseruumist tagahoovi ning samal ajal viib

tostuk tooteid siseruumist tagahoovi.
 Stsenaarium 3: Kaks tostukit viivad tooteid siseruumist tagahoovi.

Jooniste legend Jirgnevas stsenaariumite analiiiisis on koik radade joonised koostatud

ihtsel pohimottel ning sellest tulenevalt on legend siinkohal eraldi vilja toodud.

Jooniste pohjaks on voetud analiilisitava ala joonis [T kus mddtmised on saadud otse

hoone joonistest. Seega on arvestatud, et joonisel |1 1{ mddtmisviga puudub. Sellest tulenevalt
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on radadel, mis liiguvad mitme kaamera vahel, liingad sees. Need liingad on niha nii siisteemi

ennustatud radade joonisel kui ka késitsi sildistatud andmetest tulenevatel joonistel.

nni‘l*fz//g//a

o [
Al }—/

0% 60 119 179 23.8 298 357 41.7
m

Joonis 11: Analiiiisi alusjoonis asukohas tagahoov. Kaamerate paigutused on nihtavad joonisel

Kui ei ole kirjeldatud teisiti, siis kdikidel radade joonistel on parempoolne kujutis parim
tulemus, mida on vOimalik saavutada tdiusliku objektituvastusalgoritmi korral.  Selle
alamjoonise sildistused on saavutatud késitsi laotransportddride annoteerimise teel.
Vasakpoolsel radade joonisel on kujutatud t66 tulemusena valminud siisteemi ennustusvoimet

ning t60 lugejal on voimalik seda alamjoonist vOrrelda parima voimaliku tulemusega paremal.

Samadel joonistel on kujutatud ka stindmuseid erinevate virvide ning ringidega. Joone
vérvitooni vahetus niditab unikaalsete laotransportdoride tuvastusi ning valetuvastusi, kus vérvi
kiillastus tdhistab transportdori staatust: erk védrv mérgib hoivatud staatuses transportdori ning

tuhm vérv hdivamata staatuses laotransportoori.

Ringe voib eelnimetatud joonistel nidha suuri ning viikseid, tdidetud ning seest tiihjasid.
Suured ringid tdhistavad kaameras néhtavaid toote tegelikke peale- ning mahalaadimisi. Need
andmed on kisitsi sildistatud ning toodud vordluseks siisteemis kasutatava algoritmi leitavate

andmetega.

Viiksed ringid nditavad tootetuvastusalgoritmi poolt tuvastatud toodete peale- ning
mahalaadimisi. Tdidetud suured ning viiksed ringid mirgivad ennustatud toodete
pealelaadimisi ning tiihjad ringid tdhistavad toodete mahalaadimiste ennustusi. Joonistel voib
niha ka olukordi, kus parempoolsel joonisel algoritmi poolt tuvastatud toodete paigutuste
asukoha ldhedal ei asu suurt ringi ehk tegelikku toote paigutust. See tdhendab, et tegelik toote

peale- voi mahalaadimine laotransporttorile toimus uuritava ala kaamerate vaatevélja viliselt.
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Radade joonistel on voimalik hinnata nelja erinevat viga:

* Kaamerate kalibratsioonist tulenev viga - suured liingad radades, mis tulevad eriti esile

mitme kaamera kattuvuse piiridel.

* Kaameratevahelise sama laotransportdori tuvastusviga - raja vérvi vahetus, mis tuleb
samuti esile kaamera kattuvuse piiridel. Kui raja virv vahetub tagasi algseks raja
virviks, siis seda veaks ei loeta. Niiteks vasakpoolsel joonisel [I9b] roheline rada

taastuvastatakse tumepunasena.
* Laotransportoori identiteedi kaotusviga - raja virvi vahetus.

* Toodete pealevotmise ning maha paigutamise viga - valetuvastused on kdik tiihjad ning
taidetud véiksed ringid, mis ei ole joudnud kaésitsi sildistatud andmetest tulenevate toodete

paigutamise asukohast viie meetri raadiusesse.

4.1 Stsenaarium 1

Esimene olukord hdlmab endas jargnevaid siindmuseid: tdstuk laeb alustel tooteid veokilt maha
4 korda, millest 2 toodet liigub kaamerate vaateviljast vilja ning 2 toodet liigub kolme kaamera
vahel. Késikahveltdstuk ilmub kaadrisse kandes toodet ning jargnevalt vGtab peale tdstuki poolt

maha pandud toote.

Stsenaariumis 1 on voimalik peamiselt hinnata toodete kaduvust, ehk kui tihti toode joudis

tegelikku 10pp-punkti ning mis olid 16pp-punkti joudmise probleemid.

Joonisel (12| on kujutatud jargnev olukord: hdivamata tdstuk liigub veokini (tuhmroheline
rada), mis jdrel vOetakse peale toode (tuhmroheline tdpp parempoolsemal joonisel) ning
viiakse toode siseruumi (erkroheline rada). OranZz tidpp tidhistab toote pealevotmist olukorras,
kui tegelikult transportdor juba on hoivatud staatuses ning roheline seest tiihi ring téhistab

toote kaotamist.

Kdige olulisem toodete kaduvuse analiiiisi kohalt on rohelise raja vastavus kisitsi sildistatud
rajaga. Selle kaudu on vdimalik hinnata, kas tdstuk leidis toote ning kui kaua toode piisis

tostukil enne, kui tehti valetuvastus ning toode kaotati.
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Joonis 12: Téstuk laadib toodet veokilt maha. Vasakul on kujutatud tdstuki staatuste muutumised,
keskel on kujutatud filtreeritud tdstuki staatuste muutused ning parempoolsel joonisel on illustreeritud

késitsi sildistatud staatuste muutumised.

Joonisel [I2] toodud olukorra pdhjal vdib niha, et tiihja tostuki jilgimine to6tab histi ning
toodud situatsioonis toodete iiles korjamisi, mida tegelikult ei esinenud, ei tuvastata. Samas kui

toode on peale voetud, kaotatakse see iisna kiiresti peale tostuki ringi keeramist.
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Joonis 13: Vale toote mahapaneku tuvastus.

Joonis 14: Tostuk laadib maha jargmist toodet.

Joonisel [13] on kujutatud tdstuk, kus objektituvastus ei suutnud tdstukil olevat toodet
tuvastada ning toode lidks kaduma. Tostuk seisis asendis, kus selle kdpad olid ndhtavad
ligemale 20 sekundit. Voib eeldada, et just kdppade ndhtavus kaadris viis objektituvastaja

valele teele, mistottu toode kaotati.

Vordluseks voib tuua olukorra, mis on kujutatud joonisel [T4} Esiteks voib siin niha, et toote
leidmine on sellel korral palju ebakindlam, kui oli seda olukorras, mis on illustreeritud joonisel
[[2] Seda illustreerib tumeroheliste tdidetud ringide rohkus. Kui aga vaadelda toote hoidmise

sooritust, siis selles situatsioonis kaotatakse toode vaid kahel korral, kus esimesel korral tdstuk

on fiiiisiliselt liitkumas.
Teisest kiiljest vOib jooniselt ndha, et peale toote kaotust taastuvastatakse toode viga
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viikese vahega (oranZ tipp): esimene kord kulub selleks kolm kaadrit peale kaotust, teine kord
tuvastatakse toode iiks kaader peale toote kaotust. Selliseid valetuvastusi on véimalik viltida
tdiustades toote hoidmise algoritmi nii, et see votaks arvesse laotransportdori liikumist tihtses
maailma koordinaatsiisteemis: reeglina kiirema liikumise pealt tooteid iiles ei korjata ega ka

panda maha.

Joonisel [T5]on illustreeritud 2 sarnast siindmust, kus tdstuk liigub 14bi 3 kaamera.
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(b) Alasiindmus 2.

Joonis 15: Tostuki liikkumine kaamerate vahel.

Esiteks voib illustratsiooni [15] alamjoonistel [T5a ning [I5b] niha, et isegi kisitsi sildistatud

rada ei ole iihtlane.

Kaamerate vaheline radade tihendamine toimus kdesolevas stsenaariumis histi. Kokku
toimus 8 radade iihendamist, millest 6 toimus O kaadrise viivitusega, 1 toimus 19 kaadrise
viivitusega ning 1 30 kaadrise viivitusega. Samas peab mainima, et kuna kiesolevas olukorras
osales ainult 1 kaamerate vahel liikuv tostuk, siis sellest radade iihendamise analiiiisist ei ole

moistlik tdpsemaid jireldusi teha.

Stsenaariumis 1 toimus ainult 1 raja vahetus. Sellele on ka lihtne leida pohjus: kuna raja

lahkuloomise algoritm votab arvesse ainult objekti positsiooni iihtses koordinaatsiisteemis, siis
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kaamerate kalibratsiooni tdpsusest ning kaameranurkadest olenevad vead mdjutavad tulemust

palju. Olukord, kus objekti jdlgija 15i raja valesti lahku, on kujutatud joonisel [16]

Kalibratsiooni ning kaamera vaatenurgast tulenevat viga voib niha ka joonise [I3]
alamjoonistel [I5a ning [I5b] Parempoolsetel joonistel on niha, et isegi kisitsi sildistatud rada

ei ole eelnimetatud asjaoludest soltuvalt iihtlane.

(a) Kaamera 7: Tagumine hoov (b) Kaamera 6: Tagahoov Uks nr.1

Joonis 16: Objekti rada liiiiakse lahku.

Joonisel [I6] tuvastab kaamera 6 tdstuki tagaosa ning kaamera 7 tuvastab tdstuki esiosa.
Samuti on kaamerate kattuvus alas, kus kaamera 7 kalibreerimisviga on 2,07 meetrit, mis on
vorreldes tOstuki mootmetega vOrdlemisi suur.  Eelnevast tulenevalt viiakse rajad antud

situatsioonis lahku.

4.2 Stsenaarium 2

Olukorras 2 toimuvad jiargnevad siindmused: kisikahveltdstuk ilmub kaadrisse koos tootega
kaameras 5 ning liigutab selle tagahoovi kaamera 7 vaatevilja. See toimub kokku neli korda,
kusjuures kolm esimest korda veab kisikahveltdstuk suuri kaste, mis peidab turvakaamerate

vaatenurgast laotransport6ori ning neljas kord veab késikahveltdstuk madalat alust.

Samuti osaleb olukorras kaks tdstuk, mis sdidab kaamera 7 vaateviljast tiihjana kaamera 5
vaatevilja, vOtab sealt peale toote ning viib selle tagasi kaamera 7 vaatevilja. Samal ajal liigub
tostuki korvalt mooda kisikahveltdstuk. Juhtum 16ppeb sama tstuki uue toote peale votmisega

kaamerast 5, misjdrel tdstuk lahkub ruumist koos tootega.

Selles stsenaariumis hinnatakse peamiselt radade taastuvastusi ning toodete kaduvust.

Olukorrad, kus taastuvastused oluliseks muutuvad, on siis, kui késikahveltdstuk liigub
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kaamerate vahel suure tootega (joonis [I7) ning kui késikahveltdstuk liigub tdstuki tagant 1dbi

nii, et iihes kaameras on eelmainitud laotransportdor nédhtav, kuid teises mitte (joonis [1;8[)

Joonis 17: Kisikahveltdstuk liigub kaamerate vahel, kus iihes kaameras on see nihtav ning teises toote

taga.

Joonis 18: Kisikahveltdstuk liigub tdstuki tagant 14bi.

Olukorras 2 kisikahveltdstuki poolt liigutatud tooted jouavad 16pp-punkti ldhedusse iihel
korral neljast. Samas on selgelt ndha juhud, kus ning miks siisteem ei suutnud jélgida toote

kaameratevahelist liikumist.

Tépsemalt, kdik kolm toote kaduvust on sellel juhul sarnased ning pShjus on niha joonisel
[[7] Nimelt katab toode kisikahveltdstuki kaamera 5 vaateviljas piisavalt kauaks, et nii kaamera
6 kui ka 7 vahel ei kattu piisavalt kaadreid, et radasid iihendada. See on illustreeritud joonisel
[[9a] Samalt jooniselt on voimalik ka niha, et isegi ideaalse objektituvastuse tdpsuse korral

valitud algoritm ei toota: kisitsi sildistatud toode 1dheb samas kohas kaduma.

Joonised [19| ning 20| vajavad tipsemat selgitamist. Esiteks on vasakpoolsetel joonistel [19a]

[T9b] 204 ja 20B] vilja toodud identiteedi vahetused erinevate virvitoonidega (vasakpoolsel

joonisel [I9a] roheline, sinine ning punane). Virvi erksus mirgib transportoori hoivatud
staatust: erk vérv tdhendab kisitsi sildistatud hoivatud staatust ning tuhm virv tdhendab sama

identiteedi mittehdivatud staatust.

Sarnaselt stsenaariumis 1 nididatud joonistele [T5] ja [[4] mirgib ka siin tdidetud viike tdpp

ennustatud toote pealevotmise asukohta, suur tipp tegeliku toote pealevotmise asukohta, viike
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(b) Kasikahveltdstuk nihtava iihes kaameras ning peidetud teises.

Joonis 19: Kisikahveltdstuki liikkumise vordlus kaamerasuhtes peidetuse korral.

ring ennustatud toote mahapaneku asukohta ning suur ring tegelikku toote mahapaneku

asukohta.

Vasakul on tuvastatud rada, identiteedi vahetused ning toodete paigutamised ning peale
votmised, parempoolsel joonisel on sama informatsioon kaésitsi sildistatud. Erksa vérviga rada
tahistab laotransportdori liikumist hoivatud staatuses ning tuhm, sama tooni rada téhistab

hoivamata staatust.

Seega joonisel [[94] on illustreeritud laotransportdori identiteedi vahetused. Kui iildjuhul
radade kokkupanemise algoritm to6tab histi, siis olukorras, kus kaks kaamerat ei nide sama
objekti korraga, ei suudeta rada ka kokku panna. Siin voiks niiteks laotransportdori trajektoori

ennustuse pohjal radade kokkupanemise algoritmi tdiustada.

Neljas kisikahveltostuki toote liigutamise olukord (joonised [1§] ning [I19b) on sarnane

esimese kolmega, kus ainuke vahe on selles, et kantava aluse viiksuse tottu on
kisikahveltdstuk kaameras 5 nédhtav kuni kaamera 6 ning jiargnevalt kaamera 7 vaatevilja
ilmumiseni.  Sellisel juhul valetuvastatud toote mahapanekuid ei ole ning toode jouab

tegelikust 10ppasukohast 3 meetri kaugusele.

Samuti on joonisel [I9b| ndha radade iihendamise algoritmi jérjekordne puudjddk. Isegi kui
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rajad tihendatakse kaamerate vahel, siis seda tehakse ainult edasiulatuvalt. Selle tagajdrg on

toote paigutuse valetuvastused.

Niiteks voib eelnimetatud joonisel ndha viikest rohelist ringi ning tuhmrohelist rada, mis
mirgib huvialuse objekti tuvastust mitte hodivatud staatuses, ning selle litkumist. Samas see

rada iihendatakse jirgnevalt punase raja identiteediga, muutes toote asetustuvastuse tileliigseks

valetuvastuseks.
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(b) Alasiindmus 2.

Joonis 20: Tostuk liigutab toodet kaks korda.

Vaadates tostuki liikumist joonisel 20| voib niha, et tostukil asuv toode jouab molemal juhul
tegeliku asukoha lihedale. Siin esines valetuvastatud toote iiles korjamine juhul, kui tegelikult
tostukil toodet ei asunud, kaks korda: mdlemal korral samas kohas ning pohjusel, et kaameras
7 oli ndha vaid tOstuki tagumine ots. Kui tdstuk ilmus kaamera 6 vaatevilja, tuvastati tostukil

jélle mittehdivatud staatus korrektselt.
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4.3 Stsenaarium 3

Kolmandas, ning iihtlasi ka viimases videovoos viivad tdstukid tooteid siseruumist veoautole,
kusjuures veoauto jddb kaadrist vilja. Selline tegevus toimub 5 korda, millest kolmel korral

seisab iiks tostuk paigal.

Samuti esineb kolmandas stsenaariumis 5 korda olukord, kus sama toode pannakse maha
ning jargnevalt korjatakse iiles 90 kraadi pooratult. Eelnimetatud olukord toimub 4 korda samas

asukohas ning koikide kaamerate vaate suhtes samas asukohas.

Tédpsemalt pannakse toode maha iiks kord kisikahveltdstuki poolt ning korjatakse iiles
tostuki poolt, kolm korda pannakse toode maha, misjarel korjatakse see sama tdstuki poolt
iiles. Viimane toote keeramine toimub kaameras 7 ning kaadri nurgas, kus on kaamera

kalibratsiooni viga suurim.

Stsenaariumi 3 teeb huvitavaks siinkohal asjaolu, et korraga on néhtaval kaks identset
tostukit ning tihel juhul ka kidsikahveltdstuk. Analiiiisides sellist olukorda, saab anda hinnangu

objektijilgija toole segavate objektide korral, milleks antud juhul on seisev tostuk.

Seega, kolmanda stsenaariumi pohjal hinnatakse peamiselt huvialuste objektide identiteedi
vahetusi. Samuti antakse hinnang siisteemi headusele olukorras, kus tdstuk paneb toote maha

ning jirgnevalt korjab selle sama toote {iles.

Kokku oli kdesolevas stsenaariumis kokku 42 identiteedi vahetust, kus objekti rada kadus
vOi objekt millele rada omistati, vahetus. Tostukite puhul kaotati rada objektituvastuse
parameetrite tottu, viikses alas suudeti tuvastada ainult iiks objekt. Uks selline olukord on

illustreeritud joonisel [21]

4 il ) - ; % %

Joonis 21: Kahe tostuki kattuvuse néidis.

Kisikahveltdstuki puhul toimus objekti identiteedi vahetus samal pohjusel, mis

stsenaariumis 2 suurte toodete liigutamisel. Tooline liikkas toodet enda ees ehk
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kaamerasilmale oli kisikahveltdstuk piisavas ulatuses peidetud ning kahe kaamera vahel ei

suudetud vaadeldava objekti identiteeti kokku viia.

Kaduma léks tooteid kuuel korral, millest kdik juhtumid olid pdhjustatud raja identiteedi
muutusest. Samas peab mainima, et kui toode maha pandi ning timber keerati tdstuki suhtes,

siis iihel korral ei suudetud tuvastada sellist tegevust (limber keeramist).

Analiilisides ainult objektide staatuseid ning mitte arvesse vottes objektide identiteedi
vahetusi, olid kolmanda stsenaariumi tulemused kodige paremad. Tédpsemalt siis toode kaotati
tuvastustdpsuse tottu vaid iihel korral, kui késikahveltdstuk oli kaamera suhtes peidetud

kauem, kui siisteem rada elus hoidis.

Samuti tuvastati toodete pealevotmise asukohad siin koige tdpsemalt. Kui mitte arvestada
objektide identiteedi vahetustest tulenenud toodete pealevotmiste ning mahapanekute ennustusi,
voeti toode peale keskmise tdpsusega 1,5 meetrit, mis on eeldatavat siisteemi tdpsust arvesse

vOttes viga hea tulemus.

Vordluseks voib tuua tostuki kdppade pikkuse 1,2 meetrit ning kédsikahveltdstuki kippade
pikkuse 1,15 meetrit. Meeldetuletuseks lugejale, objektituvastusmeetodit treeniti nii, et kui
tostuki ning kisikahveltdstuki kdpad on piisavalt palju toote poolt peidetud, médratakse

laotransportoor hoivatud staatusesse.

4.4 Uldine hinnang

Esiteks tuleb mainida, et koostatud analiiiis e1 ole tidielik, kuna analiitisida oli voimalik ainult
piiratud siisteemi osa. Nditeks kaamerate kattuvuse erinevuse, kaamerate kalibratsiooni
erinevuse ning tuvastavate objektide arvu erinevuse korral on siisteemi headus tdenioliselt
erinev ning vajab tdiendavat uurimist. Selliste parameetrite muutmine antud t60 raames ei

olnud voimalik.

Sellegipoolest on t66 autori hinnangul koostatud analiitisist saadud jirelduste pohjal
voimalik hinnata véljatootatud lahenduse erinevaid tugevaid ning ndrkasid kohtasid ning anda
adekvaatne hinnang siisteemi edasiarenduse lubavamateks suundadeks. Sellisele jdreldusele

jouti peale erinevate stsenaariumite analiilisi: vead siisteemis tekkisid védga sarnastel pohjustel
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ning samuti nende vigade elimineerimine holmab suures osas samu samme.

Veel lisaks tuleb mainida, et erinevates valgus- ning ilmastikutingimustes siisteemi headust
ei hinnatud. Selle pohjused olid jirgnevad. Esiteks ei olnud t66 kirjutamise ajal voimalik
koguda piisavalt erinevates valgustingimustes andmeid ning teine pohjus oli esimesega otseselt
seotud: viéga halbades ilma- ning valgustingimustes iildjuhul laoliikumisi ei esine (pimedad

ruumid, valgustamata duealad, vihmatormid, lumetormid jms).

Hiipotees, et laoliikumisi on vdimalik jidlgida turvakaamerate abil loetakse t60 autori poolt
kinnitatuks. Seda kinnitavad ka katsete tulemused: tostukite ning kisikahveltostukite hdivatud

ning hdivamata staatuses tuvastus tootas iildiselt hasti.

Kuigi objektijdlgimise katsetustes voib niha siisteemis suuremaid piiranguid, voib siiski ka
objektijilgimise edukaks lugeda. Nditeks on vdimalik paranda valepositiivsete toodete
mahalaadimise algoritmi, voOttes arvesse fakti, et kui laotransportodr liigub kiiremini kui

etteantud ldvend, siis suure tdendosusega laotransportdori hdivatuse staatus muutuda ei saa.

Vilja voib siinkohal tuua ndidiskasutusasukoha, kus arendatud siisteem adekvaatselt
toimib - viheste samaliigiliste laotransportdoridega ruumid, kus kaamerad ndevad iihte objekti
kahe erineva nurga alt. Selline olukord vildib siisteemi peamisi ndorkuseid: mitme samaliigilise
laotransportoori tuvastamine viiksel alal ning samuti minimeerib kahe kaamera kattuvus

transportooril asuva toote kaduvust kaamera vaatenurga tottu.

4.5 Siisteemi kulu

Jargnevalt on vilja toodud vdimalikud kuluallikad, mis lahenduse kasutuselevottu mujal kui

eksperimendi asukohas mdjutada voivad.

Esiteks peab mainima, et viljapakutud tehisndgemise siisteemi kogukulu oleneb suures
osas kasutusasukohas juba olemasolevast turvakaamerate infrastruktuurist. Kui
kasutusasukohas on turvakaamerate infrastruktuur paigas, siis on vodimalik koheselt
viljapakutud siisteemi headust testida andmetootluseks pilveteenuseid kasutades. Vordluseks
vOib tuua raadiolainetel pohinevad laojdlgimise siisteemid, mis vajavad suuremahulisi

algseadistuse investeeringuid [12].
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Kui aga turvakaamerate infrastruktuur soovitavas lao asukohas puudub, siis on ka
viljapakutud siisteemi algseadistuskulu vordlemisi suur, ulatudes tuhandetesse eurodesse [33]].
See investeering vOib siiski ennast kordades &ra tasuda juba turvakaalutlustel. Vodimalus
kasutada laoliitkumiste jidlgimise siisteemi oleks sellisel juhul vaid iiheks sellise investeeringu

motiveerivaks faktoriks.

Siisteemi kulu mojutab ka kaamerate arv. Rohkematel kaameratel voib olla mitmeid
pohjuseid: nditeks hoone arhitektuur tekitab palju pimenurkasid, kaamera vaatevili on piiratud
korgete riiulite tottu voi kasutatakse iililainurk kaameraid, mille ndgemiskaugus on piiratud.
Samuti on kaamerate rohkus otseselt seotud viljapakutud siisteemi tidpsusega, kus rohkemate

kaamerate korral on valetuvastusi ning toodete kaotuseid vihem.

Veel mojutab siisteemi kulu soov andmetodotlus 14dbi viia kohalikus vorgus voi reaalajas.
Peamine pOhjus, miks andmetootlus peaks kohalikul riistvaral toimima on jillegi seotud
turvakaalutlustega: turvakaamerates nihtav pilt voib tihti olla tundliku sisuga, mida ei soovita
kohalikust vorgust véljapoole saata. Reaalajas toodete liikumise jilgimise pShjuseks voivad

olla nditeks olukorrad, kus ettevotte kliendid saavad toodetele lattu ise jirele tulla.

Ka siin oleneb siisteemi kulu kaamerate arvust ning kasutatavast riistvarast. Vordluseks voib
tuua, et eksperimendis kasutatava riistvaraga eksperimendi asukohas iihe 1920x1080 kaadri
tootlus vottis keskmiselt aega 66,5ms, millest objekti tuvastus ning taastuvastus vottis 64,8ms
ehk 97,4%. Niiteks YOLOv4 autor on defineerinud reaalajaliseks objektituvastuseks 30 kaadrit
sekundis ehk 33,3ms [22].

Siisteemi joudlust kiiruse mdistes on voimalik vihese vaevaga mérkimisvéairselt parandada
investeerides kallimasse riistvarasse. Sealjuures tuleb tuua vilja, et parimad t66 kirjutamise
ajal saadaolevad tavatarbijale mdeldud Videokiirendi on oma hinna poolest
konkurentsivoimelised iihe passiivse raadiosidelaine ehk RFID lugeja lisamisega RFID

pohisesse laoliikumiste jalgimissiisteemi [[13]].

Haldamiskulu ning ajakulu turvakaamerate pdohisel siisteemil on vorreldes RFID
siisteemiga viike. Selleks on kaks pohjust. Nii viljapakutud lahenduse kui ka turvakaamerate

stisteemi hooldust saab viia ldbi samaaegselt: olenevalt kasutuskeskkonnast voib aegajalt

8GeForce RTX 3090 soovituslik jachind $ 1499 - https://www.nvidia.com/en-us/geforce/graphics-cards/30-
series/rtx-3090/
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osutuda vajalikuks kaameraid puhastada tolmust voi muust mustusest. Pigem tuleb sellist
hooldamist ette viga harva ning enamus ajast on siisteem voimeline téotama ilma tdiendavat
tdhelepanu ndudmata. RFID pdhises siisteemis on aga vaja igale jilgitavale objektile lisada
silt, vOi olemasolevat silti iimber hiilestada, mida on iildjuhul automatiseerida keeruline voi

ressursimahukas.

Et aga tuvastada konkreetsete toodete vOi tellimuste liikumisi on ka kaamerapdhise
laojdlgimissiisteemi kulu suurem. Selleks on lahendused jiargnevad. Tootmisetevotetes voib
ithendada automatiseeritud t60pingid véiljapakutud siisteemiga, misjirel siisteem saab
automaatselt konkreetse toote teabe. Koige lihtsam lahendus selleks on luua kaamera
vaatevilja ala, kuhu automatiseeritud toOpink tooteid paneb ning kui toote liikumine

tuvastatakse, tehakse piring ala kohta, kust toode iiles korjati.

Palju kulukam on kasutada manuaalset toote tuvastust. Kuigi vorreldes raadiosidelainetel
pohinevate siisteemidega on sellisel juhul véimalik kasutada niiteks nutitelefoni spetsiifilise

riistvara asemel, peab inimene selleks siiski aega kulutama.
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5 Piirangud ning taiendused

Kéesolevas t60s on kirjeldatud laoliikumiste jdlgimise prototiitiplahendust. Magistritod mahu
piirangute tottu on viljapakutud lahenduses mitmeid puudujiike, mida ei olnud t66 keerukuse
tottu voimalik ldbi tootada. Seetdttu on jirgnevalt vilja toodud olulisemad piirangud ning

voimalikud lahendused, kuidas nende mdju vihendada.

5.1 Tuvastatavate transportooride iseirasused

Uheks olulisemaks piiranguks tulemuste analiiiisil on andmete piiratus. Selletdttu ei ole
voimalik prototiiliplahenduses tuvastada elektrifitseeritud kisikahveltdstukeid. Kaamerate
asukohtadest tulenevalt ei olnud vdimalik koguda piisavalt videomaterjali, et anda adekvaatne

hinnang eelnimetatud laotransport6ori liitkumise tuvastustdpsusele.

Samuti ei uuritud kisitsi toodete liigutamiste jdlgimisi. Eksperimendi asukohas liiguvad
tooted iildjuhul partiidena, mida peab liigutama alustel kasutades laotransportdore. Seega ei

loetud eelnimetatud laoliikumisi magistritoo iilesande sisse.

Joonis 22: Niidised erinevatest laotransportééridestH

Tdpsemalt saaks suuremat variatsiooni laotransportooridest tuvastada treenides

objektituvastusmudelit rohkematel andmetel, fokusseerides andmete lisamisele erinevatest

9Allikas: https://info.japanesecartrade.com/content-item/916-japan-forklift-machinery
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kaameranurkadest ning erineva virvi ning kujuga laotransportdoridest. Kui késikahveltdostukid
erinevad ildjuhul ainult virvilt, siis tdstukid voivad erineda ka vilimuselt.  Niidised

erinevatest laotransportooridest on vilja toodud joonisel

Viimaseks peab mainima, et uues asukohas siisteemi iilesseadmisel on vodimalik
objektituvastuse mudelit tdiendavalt treenida, seejuures parandades siisteemi tdpsust. See on
voimalik, kuna iildjuhul on ladudes kasutatavad turvakaamerad fikseeritud vaatenurgaga, mis
tdhendab, et {ihes kaamera vaateviljas on pimenurgad alati samades asukohtades.
Objektituvastusmudelit tdiendavalt treenides on voimalik sellistes kaadri asukohtades asuvaid
laotransportodre tdpsemini tuvastada. Samuti aitab mudeli tdiendav treenimine kasutusasukoha
kaadritel arvestada kohalike laotransportooride eriparadega, nagu eri varvi tostukid ning ka
nditeks kulunud virviga tostukid.  Selline mudeli tdiustus aga jillegi tOstab siisteemi
ilesseadmiskulu ning seetottu voib olla olenevalt kasutusasukohast ning tdpsusnouetest

ebapraktiline.

5.2 Koordinaatide teisendus

Kaadri uv koordinaatide teisenduse tidpsust maailma koordinaatidesse XY mojutab enim
reaalmaailma koordinaatide saadavuse tipsus, nende kaugus kaamerast, algkaadri resolutsioon
ning ildjuhul ka kaamera kalibratsioon. Kalibratsioon ei méngi rolli vaid juhul, kui on

saadaval tdpne teisendus iga videokaadri piksli ning reaalmaailma koordinaatide vahel.

Objekti kaugus reaalkoordinaatide moodtiihikus ning algkaadri resolutsiooni suurus on
omavahel seotud. See tihendab, et kui huvialune punkt on kaamera vaateviljas kaugemal ehk
objekt on projekteeritud kaadrisse vdiksemalt, siis saab viga vihendada kasutades suurema
videoresolutsiooniga kaamerat. Suurem kaamera lahutusvOime annab suurema voimaliku
pikslite vahemiku ning see on oluline, kuna pikslite koordinaate saab tipselt modta ainult

taisarvuliselt.

Kaamera kalibratsioonist tulenevat viga voOib vihendada kasutades viiksemate
moonutustega objektiivi. Nagu vOib niha vorreldes jooniseid [2al ja [2blon moonutustest tulenev

viga suurim kaadri servades, kus objektiivist tulenev moonutus on suurim.
Samas on suur kaadri moonutus ka oodatud, vottes arvesse eksperimendi eesmérki
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kasutada turvakaameraid, kuna turvakaamerad on enamasti laia vaatenurgaga ning seega ka
suure moonutusega. Nditeks voib tuua Godbolt kompileeritud nimekirja Amazoni parimate

ilevaadetega turvakaameratest, kus 7 kaamerat 10st on iile 100 kraadise vaatenurgaga [34]].

Teisalt voOib kaamera kalibreerimine osutuda uues siisteemi kasutuskohas iildse
ebapraktiliseks vOi voimatuks. Niiteks voib tuua siin turvakaamerad, mis on paigutatud raskelt
ligipddsetavatesse asukohtadesse (korgel lagede all, t6ostuses toopinkide 1iheduses mida ei ole

moistlik plaanivéliselt sulgeda jms).

Stisteemi algseadistus ehk kalibratsioon ongi t60s arendatud siisteemi liheks peamiseks
kasutuselevotu takistuseks. Olles kiill lihtsam ning rahaliselt odavam kui raadiosidelainetel
pohinevad siisteemid (eeldusel, et kasutuselevotu asukohas on olemas turvakaamerad), jadb

siiski viikeste ettevotete kartus muutustele.

Niiteks voib tuua uuringu, kus kiisitledes viikseid ehitusettevotteid leiti, et peamiseks
takistuseks uute tehnoloogiate kasutuselevotul sellistes firmades on esiteks uute lahenduste

usaldusviirsus ning kasutuselevotu kiirus ja silmnéhtav kasu [35].

Siin voivad appi tulla tehisnédrvivorkudel baseeruvad mudelid, mille pShjal on teoreetiliselt
voimalik kaamerasisene kalibratsioon kaadris asuvate moonutuste viljaviimiseks. Nditeks
DeepCalib meetodit [36, [37] kasutades peaks kaamerasisene kalibratsioon toimuma vaid
kaamera kaadrit meetodile nididates. Oluline on siinkohal veel mainida, et eelnimetatud
tehisndrvivorgu pohise kalibreerimise meetodi kasutatavust kdesoleva t60 raames valminud
siisteemiga itihendamiseks peaks tdiendavalt uurima: DeepCalib kasutab moonutuste
modelleerimiseks tihendatud sfédrilist mudelit [38), 39], aga t66s on kasutusel traditsiooniliselt

levinud Brown-Conrady poliinomiaalsel mudelil [40] pohinev lahendus.

Samuti on vdimalik teostada kaamerate viline kalibratsioon, kus kaamerate vaateviljad on
vaja projekteerida iihtsesse koordinaatsiisteemi, ilma kaameratele fiiiisiliselt ligipdidsemiseta.
Kui siisteemi uues asukohas voi lisa kaamerate kasutuselevotul on voimalik kaamera kaadris
niha objekte, mis asuvad ka hoone joonistel, siis 1dbi selle on samuti voimalik kaameravélist
kalibratsiooni teostada. Seda protsessi on voimalik teostada ka ainult kaamera pilti kasutades,

nagu nditasid Wu et al.| allikas [41]].
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5.3 Objektituvastus

Viljatootatud stisteemi iiheks peamiseks piiranguks sai suutmatus tuvastada mitut
laotransportodri vidikesel alal. Sellest tingituna tekkis algoritmis mitu objekti identiteedi
vahetust ning jdlgimise all olev toode ldks kaduma. Probleemiks on siin
objektituvastusmeetodi parameetrid, kus véikesel alal lubatakse esineda ilihes kaameras ainult
iihel laotransportooril (joonis [2I). Selle vea parandamiseks on vaja uurida eelnimetatud
parameetrite muutmisi ning selle moju terve siisteemi téole: lubades rohkem objektituvastusi

viikesel alal, vOib esineda ka rohkem valetuvastatud laotransportoore.

Toos vilja pakutud siisteemi iildine objektituvastustdpsus soltub objektituvastuse
baasmeetodist. Koik uuritud (ning tidnapdeval ka parimad ehk tdpseimad [14]) meetodid
pohinevad siigavnidrvivorkudel ning seega tdpsuse parandamine on seotud otseselt

stigavnérvivorgu pohitdega: rohkem asjakohaseid andmeid annab iildjuhul tdpsema mudeli.

Samuti on voimalik viikese vaevaga objektituvastuse tdpsust parandada tingimusel, et
stisteemi kasutuselevotu kohas on ainult kisikahveltdstukid. Vaadates joonist [8d| vOib niha, et
isegi enne kaalutud hinde arvutamist on Faster-RCNN mudel ainult kisikahveltdstuki
kategooriat arvestades parim, saavutades parima AP tulemuse nii hoivatud kui hdivamata
staatustes. Seega vahetades YOLOv4 objektituvastuse Faster-RCNN mudeli vastu on voimalik

eelnimetatud nduete korral siisteemi tdpsust parandada.

Uheks pohjuseks, miks kisikahveltdstukite hdivatud ning hdivamata staatust suudeti
tostuki kategooriast paremini hinnata, oli t66 autori hinnangul asjaolu, et transporditava aluse
vOl toote suurusega vorreldes on késikahveltdstuk tavatdstukist palju viiksem. Kuna
algandmeid sildistati nii, et hdivatud staatuses on objekt siis, kui laotransportoori kdppasid
pole niha, siis olukordades kus tdstuk on tagumise otsaga kaamera poole, ei ole ka inimesel
tihti voimalik hinnata tdstuki hoivatusstaatust. Niidis on sellisest olukorrast toodud joonisel
kus eriti raske on hdivatud staatust hinnata joonisel vihesel médral on hindamine

keeruline joonisel 23b|ning alles joonisel on selgelt néhtav, et tostukil hetkel tooteid pole.

Kuna siisteemi tidpsusele ei olnud vdimalik hinnangut anda elektrilise kisikahveltdstuki
tuvastus- ning jalgimistdpsuse kohta, siis nende leidmiseks on vaja teha edasisi katseid. Kui

manuaalne andmete sildistamine ei ole vOimalik, oleks tiheks uurimissuunaks ka andmete
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Joonis 23: Erinevatest kaamera nurkadest tdstuki hdivatus staatus nihtav selgelt ainult alajooniselﬁ

genereerimine simulatsiooni teel. Niiteks Nowruzi et al. niitasid, et siinteetiliste andmete

kombineerimine reaalandmetega voib olla viga paljulubav viis andmeid koguda [42]].

Samuti oleks vaja veel tdiendavalt uurida erinevate objektituvastusmeetodite headust.
Esiteks ei vOimaldanud eksperimendis kasutatav riistvara kasutada t60 kirjutamise ajal
tipsemaid objektituvastusmeetodeid, nagu EfficientDet-D7 [25]]. Seetdttu on vdimalus, et
olemasolevatel andmetel suuremaid objektituvastusmudeleid treenides suudetakse saavutada
parem objektituvastustulemus, kui t66s valminud mudelitega. Motivatsiooni annab selleks

fakt, et kisikahveltostuki kategooriat suudetakse kdige tdpsemalt tuvastada suurima mudeliga.

Uurida oleks vaja ka kolmedimensioonilise objektituvastusmeetodi moju siisteemi
tipsusele, kasutades nditeks lahendust, mille on vilja pakkunud artiklis [43].
Selline ldhenemine peaks tdpsust parandama, kuna laotransportdori oleks sellisel juhul
voimalik kaameratevahelises iihtses koordinaatsiisteemis positsioneerida tipsemalt. Ndiiteks

peaks 3D objektituvastus vihendama vigasid, mida kirjeldati peatiikis [4.1] ning illustreeriti
joonisel [T6]

Viimaseks oleks vaja leida lahendus toodete unikaalseks tuvastamiseks, et nende liikumisi
taisautomaatselt jidlgida. Naditeks tiheks lihtsamaks lahenduseks vd&ib siin tuua manuaalse
siisteemi integratsiooni, kus laotddline peab valima terminalist toote voi tooted, mida ta
jargnevalt liigutama hakkab. Uurima peaks veel triipkoodide vdi QR koodide pohist
tootetuvastust ning selle integratsiooni kidesoleva siisteemiga, kuna eelnimetatud koodid on iiks

tihiseid omadusi erinevates ladudes ning nende olemasolu voiks dra kasutada.
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5.4 Objektijilgimine

Objektijidlgimise juures on prototiiiiplahenduses suurimaks probleemiks toodete kadumine liiga
vara, ehk toode ei joua tegeliku asukoha ldhedusse. Selle pohjus on liialt lihtsustatud objekti
staatuse tuvastusalgoritm, mis ei vota arvesse nditeks ennustuskindlust ning ka niiteks tdsiasja,

et reeglina kiirema liitkumise pealt laotransportdor ei vota peale tooteid ega pane neid maha.

H\i‘ 3 ‘I.E- .'f"lt"' F-

Joonis 24: Sama objekt kahe kaamera vaates. Ulemises jadas objekti liikumise suund piirkasti alumise

keskmise punkti suhtes liigub, alumises jadas sama punkt seisab praktiliselt paigal.

Samuti on kaamerate vaheliste radade kokkupanemise algoritm keerulisemates ladudes
kasutuseks liialt primitiivne: arvesse voetakse ainult objekti asukohta iihtses
koordinaatsiisteemis ning mitte nditeks tema liikumissuunda ega kiirust. See otsus tehti
objektituvastuse algoritmi tulemustele pohinedes, kuna kaamerate pimenurgad tegid

eksperimendi asukohas objekti liikumise suuna hindamise kaamerate vahel vidga ebakindlaks

(joonis [24).

Lisaks eelnevale on siisteemi universaalsust laonduse kontekstis silmas pidades piiranguks
ka jilgija suutmatus korgustega arvestada. Teisisonu, kasutades viljatootatud
prototiiliplahendust, ei ole vOimalik tuvastada toodete paigutamisi maapinnast korgemal
asuvatele riiulitele, mis voib erinevates ladudes siisteemi kasutuselevotul saada takistavaks

faktoriks.

Teisalt ei ole iilitdpne toote paigustamine ka kiesolevas t00s arendatud siisteemi eesmark.
Siisteem arendati eesmérgiga demonstreerida laoliikumiste jdlgimise voimalikkust, tuvastades
laotoodete liikumisi tasapinnal ehk maapinnal ning konkreetne toote asukoha tdipne miiramine

ei ole siisteemi iilesanne.

Samuti peab méarkima, et paigustamise viga tuleb sisse juba késitsi sildistatud andmetest,
nagu on illustreeritud joonisel 25] Sellest joonisest v3ib niha, et piirkastide alumise keskmise

punkti jirgi teisendatud toote ehk aluse maailma koordinaat konkreetsel juhul erineb tdstuki ja
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kisikahveltostuki vahel 4 meetrit.
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Joonis 25: Sama objekti erinevate asukohtade ennustused vastavalt objekti tiiiibile ning kaamera
nurgale. Parempoolseimal joonisel roheline tipp tdhistab toote mahapanekut tdstuki poolt, punane tipp

sama toote pealevotmist késikahveltdstuki poolt ning sinine tegelikku toote asukohta.

Sellegipoolest vdib mdératleda siisteemi edasiarendust votmaks arvesse korgust iihe
olulisema arengusuunana, kuna sellise funktsionaalsuse lisamine voimaldaks siisteemi

kasutada enamikes ladudes: voimalikuks muutuks riiuli tipsusega toote paigustamine.

Uheks lubavamaks uurimissuunaks on to6d autori hinnangul ka erinevate olemasolevate
parimate objektijdlgimismeetodite iiletoodavuse analiiiis laonduse valdkonda. Nditeks on eriti

lootustandvad meetodid objekti tuvastust ning jéalgimist kombineerivad meetodid nagu

JDE [44] ning FairMOT [45]].

Siisteemi praktikas kasutatavaks tegemiseks oleks vajalik uurida veel meetodeid, kuidas
tuvastada kisitsi toodete limberpaigutamisi kasutades turvakaameraid. See probleem on eriti
aktuaalne niiteks jaeckaubanduses [46]]. Probleemi on korduvalt analiiiisitud RFID tehnoloogiat
kasutades 48], millega kéesolevas toos arendatud siisteem konkureerib, seega vajaks

turvakaamerapohine ldhenemine samuti tdpsemat analiiiisi.
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6 Eksperdi hinnang

Kiesolevas magistritdds valminud laojdlgimissiisteemile anti hinnang eksperimendiasukoha
ettevotte logistikaalajuhi poolt. Taustaks voib delda, et asutuses todtab 50 inimest ning nende

valduses on kaks hoonet, mis asuvad teineteisest 3 kilomeetri kaugusel.

Tootmisettevotte peamiseks tegevusalaks on lehtmetalli tootlus, kus tildjuhul iga valmistatav
toode 14bib vihemalt metalli 16ikamise, painutamise ning virvimise protsesse. Ideaalis peaks
iga sellise operatsiooni juures olema toodete ladustamise ala, kus hoiustatakse nii toormaterjali
operatsiooniks kui ka operatsioonis valminud pooltoodet. Samuti on iga toote v3i pooltoote

juures triipkoodi kleebis, mis seda toodet unikaalselt tuvastab.

Laonduse kontekstis on ettevottes logistikajuhi hinnangul kaks suuremat probleemi.
Esiteks, tihti operatsioone ei ole voimalik voi otstarbekas tdide viia vahetult teineteise jirel.
Niiteks suuremahulised tellimused viiakse sageli tdide osadena, kus metalli 16ikus toimub
terve tellimuse jaoks iihes osas ning jirgnevad operatsioonid on jagatud vastavalt to6pinkide
tdituvusele. Seetdttu on ettevottesse loodud ka mitu liihiajalist vaheladu, kus toodete liikuvus

on suur ning segadust tekitav.

Teine suurem probleem on ettevotte jaoks toodete hoonete vahelise litkumise jdlgimine.
Suurema t60mahu korral toimub ettevotte teises hoones toodete koostamise operatsioon, mille
kdigus mitmest pooltootest valmib iiks 1opp-produkt. Need pooltooted asetsevad sageli ettevotte
peahoone erinevates vaheladudes, kus nende leidmine vGtab tihti liigselt aega. Samuti on tulnud
ette olukordi, kus pooltoode on juba teise hoonesse liikunud, kuid sellekohast informatsiooni

pole tulnud. Sellistel juhtudel ldheb tavaliselt eriti kaua enne, kui pooltoode leitakse.

Logistikajuht on eelnimetatud probleemide lahenduseks uurinud erinevaid vdimalusi,
millest paljulubavamad siisteemid on koik pohinenud raadiosagedustuvastusel. Suurimaks
takistuseks nende kasutuselevotul sai tosiasi, et selliste siisteemide nii iilesseadmiskulud kui ka
halduskulud on liiga suured ning pigem sobivad olukordadesse, kus olemasolev toodete

unikaalse tuvastamise vOimalus puudub. Sellisel juhul oleks voimalik kleebisepOhine
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tootetuvastus asendada raadiosidelainel pohineva tootetuvastusega, ning iihtlasi ka lédbi

majakate jdlgida nende toodete liitkuvusi.

Kidesolevas magistritods valminud laojdlgimissiisteemi prototiiiiplahenduses samas
nihakse potentsiaalset lahendust ettevotte laohalduslikele probleemidele. Seda eelkdige
ldhtudes tosiasjast, et siisteemi demonstratsioonis voib nidha olukordi, kus juba praegu siisteem
suudab kauba liikumisi mitte kaotada. Samuti annab motivatsiooni véljapakutud siisteemi
madal kulu. Lahenduse nii iilesseadmiskulud kui ka halduskulud on viikesed, samuti saab
vajadusel turvakaameraid siisteemi olemasoleva turvakaamerate infrastruktuuritottu juurde

lisada vihese vaevaga.

Suuremaks probleemiks on viljapakutud siisteemi juures ettevotte logistikajuhi sonul
siisteemi suutmatus konkreetset kaupa tuvastada. Seetottu ei ole hetkel vodimalik
demonstreeritud siisteemi kasutusse votta, kuna probleem jéddks lahendamata: konkreetsed
tooted ning pooltooted ldheks ikka kaduma. Kui aga suudetakse toodete unikaalne
identifitseerimine lahendada, siis oleks voimalik siisteemi reaalselt testida ettevotte
probleemide lahendamisel. Seega unikaalsete toodete tuvastamine on jargmine suur viljakutse

stisteemi edasiarendusel, mis vajab kindlasti 1dbi to6tamist.
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7 Kokkuvote

Kiesolevas t00s pakuti vilja poolautomaatne laoliitkumiste jalgimissiisteem, mille eesmérk on
pakkuda konkurentsi RFID tehnoloogial pdhinevatele siisteemidele. Uheks peamiseks t66
eesmirgiks oli tOestada, et laohaldus on vdimalik lahendada kasutades olemasolevat
turvakaamerate siisteemi, kuna voOrreldes juba eksisteerivate laohaldussiisteemidega on
turvakaamerate pohine siisteem kittesaadavam suuremale hulgale ettevotetele viiksema

investeeringu mahu tottu.

Selleks viidi 14dbi eksperiment, mille tulemusena tootati vilja tehisndgemise tehnoloogiatel
pohinev mitme kaamera vaheline mitme laotransportdori jalgimissiisteemi prototiitiplahendus,
mis suudab jilgida toodete {imberpaigutusi juhul, kui seda tehakse tdstukiga voi
kidsikahveltdstukiga. Leitud lahendus arendati eraldiseisvate osadena, jittes siisteemile mitu

edasist arengusuunda ning tdiustusvoimalust.

Demonstreerimaks, et véljapakutud lahendus tdidab oma eesmairki, viidi 14bi juhtumi
analiiiis, kus hinnati siisteemi tidpsust ning selle tugevaid ning norkasid kiilgi. Analiiiisi
tulemusena jouti jdreldusele, et kuigi lihtsamatel juhtudel arendatud siisteem tdidab oma
eesmirki, on keerulisematel juhtudel siisteemi funktsionaalsuses veel olulisi puudujiike.
Niiteks iiheks selliseks puuduseks on samaliigiliste laotransportooride jdlgimine, juhul kui

eelnimetatud objektid asuvad kaamera vaates iiksteise taga.

Jouti ka jareldusele, et paljud siisteemi puudused on lahendatavad, suurendades kaamerate
arvu, tdiustades kaamerate kalibratsiooni kvaliteeti ning modifitseerides objektituvastuse ning
jélgimise meetodeid vOi nende parameetreid. Niiteks toodi vOimalus eksperimenteerida veel
nii objektituvastus- ning jilgimist kombineerivate meetoditega ning ka objektijdlgimisega

kolmedimensioonilise objektituvastuse pohiselt.

Samuti esitati t60s edasisteks arengusuundadeks ettepanekuid, kuidas siisteemi veelgi
tdiendada. Olulisemateks sellisteks suundadeks leiti olevat objektituvastusmudeli treenimine

senindgemata laotransportooridel ning ka toodete asukoha tuvastusel korguse arvestamine.
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Magistritoos koostati veel ka kvalitatiivne siisteemi kuluanaliilis, vottes vordluseks RFID
tehnoloogiatel pdhinevad laojédlgimise siisteemide kulu ning viimaseks anti hinnang
viljatootatud siisteemi kasutatavusele laondusala eksperdi poolt. Kuigi loodud lahendus ei
paku veel terviklikku funktsionaalsust siisteemi juurutamiseks praktikas, on tehtud oluline

samm td0s ndidatud tehnoloogial pohineva lahenduse loomise suunas.
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Lisad

Jargnevalt on vilja toodud enimlevinud terminite liihikirjeldused ning samuti objektituvastus

mudelite liihikirjeldused.

7.1 Intersection over Union headuse niitaja

Intersection over Union, samuti tuntud kui Jaccard index, on termin, mida kasutatakse
ennustatud ala paigustamise tdpsuse midramiseks vorrelduna algtdega. Parim tulemus on
100%, mis tidhendab, et ennustus kattub tédielikult algtdega ning halvim on 0%, mis tdhendab,

et ennustus ei saanud algtoele ligildhedale.

|ANB|
|AUB|

IoU = (3)

Matemaatiliselt kiiib arvutus valemi 3] jargi ning IoU illustratsioon on toodud joonisel [26]

(a) Ennustatud ala kattub vihesel médral algtdega (b) Ennustatud ala kattub hésti algtdega ehk loU
ehk IoU < 50%. > 50%.

Joonis 26: ToU vordlus. Roheline ala mérgib algtdde ning punane ala mérgib ennustatud ala.
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7.2 Average Precision ehk keskmine tipsus

Intersection over Union annab meile objektituvastuses ainult objekti paigustamise headuse
kohta teadmisi jdttes vélja informatsiooni konkreetse klassi, mida soovitakse leida. Tdpsemalt
siis on generaliseeritud objektituvastuse headuse hinnanguks vaja teadmisi nii paigustamise

headuse ning klassi sildistamise headuse kohta kombineeritult.

Siin on voetud kasutusele AP ehk Average Precision headuse nditaja, mis kombineeribki
eelnevalt kirjutatud objektituvastuse omadusi. Tidpsemalt kombineeritakse iga ennustatava
klassi kohta niitajad precision ehk tipsus (valem @) ning recall ehk saagis (valem [5)) ning

piiritletakse seda IoU véirtusega.

.. TP )
14 =
precision TP+ FP
TP
recall = ——— (5)
TP+FN

Selline IoU piiritlus tdhendab, et niditeks 50% ldvise korral midratletakse koik klassid, mis
paigustati loU védrtusega > 50% ning klassifitseeriti digesse kategooriasse toeseks (7P). Kui
objektid klassifitseeritakse kiill digesti, kuid nende paigustamine on halb (antud niites < 50%),
siis midratletakse sellised juhud valedeks (FP). Kui aga objektid klassifitseeritakse valesti, kuigi

tegelikult on objektid leitavad, siis méiiratletakse need juhud samuti valedeks (FN).

7.3 Mudelite treenimise parameetrid

Koik jédrgnevalt nimetatud mudelid on treenitud terve andmekogu treeningandmetel, kus
toimub liikkumist ning kasutades MSCOCO eeltreenitud kaalusid, véljaarvatud eraldi vilja
toodud juhud. Treenimisandmekogus on kokku 42240 kaadrit, testandmekogus on 3304

kaadrit ning validatsiooni andmekogus on 3510 kaadrit.
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7.3.1 Faster-RCNN

Faster-RCNN [24] mudelit treeniti kasutades Detectron2 tarkvararaamistiku [49]. Koikide
konfiguratsioonide kaalud baseerusid ImageNet [29] kaaludel. Treenimisparameetreid ei
muudetud baaskonfiguratsiooni failis, seega mudeli treenimisparameetritega on vodimalik

tutvuda Detectron2 konfiguratsiooni failides
Tulemused olid jargnevad:

faster rcnn_R_50_C4_1x
Andmekogu: Ainult tdielikult ndhtavad objektid.
Ulekantud kaalud: ImageNet [29]].
Treenitud kaadreid: 6000.
Treenitud aeg: 1,7h.
Kasutatud treenimis taiustused: Horisontaalne pildi peegeldus.
Treenimise loppemise pohjus: Mudel ei suutnud dppida peale "5500 kaadri ndgemist.

Kommentaar: Pildi suurus 640px lithem kiilg.

faster rcnn_R_101_FPN_3x
Andmekogu: Koik.
Treenitud kaadreid: 100000.
Treenitud aeg: 17h.
Kasutatud treenimis tiiustused: Horisontaalne pildi peegeldus.
Treenimise loppemise pohjus: Ajalimiit téis.
Kommentaar: Mudeli treenimine ebastabiilne, samas vOimalik mudelid veel treenida

viiksema Oppimise parameetri korral. Pildi suurus 640px lithem kiilg.

faster rcnn_R_50_C4_1x
Andmekogu: Koik.
Treenitud kaadreid: 10000.
Treenitud aeg: 3h.

Kasutatud treenimis taiustused: Horisontaalne pildi peegeldus.

Saadaval:https://github.com/facebookresearch/detectron2/tree/master/configs/C0CO-

Detection
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Saadaval: https://github.com/facebookresearch/detectron2/tree/master/configs/COCO-Detection
Saadaval: https://github.com/facebookresearch/detectron2/tree/master/configs/COCO-Detection

Treenimise loppemise pohjus: Ajalimiit téis.
Kommentaar: Mudel 10petas kiirema Oppimise peale 3500 pildi ndgemist, samas Oppis
aeglaselt edasi. Mudeli hindamine tehti testandmekogul iga 500 pildi jirel, seega kokku oli

treenimisaeg 20h, millest mudeli hindamisele kulus 17h. Pildi suurus 640px lithem kiilg.

7.3.2 YOLOVvS

YOLOVS [23] mudelit treeniti kasutades PyTorch tarkvararaamistiku [50] ning YOLOvS5m baas

mudelit.

faster_renn_R _50_C4_1x
Andmekogu: Koik.
Treenitud kaadreid: 422000.
Treenitud aeg: 30h.
Kasutatud treenimis taiustused: Horisontaalne pildi peegeldus.
Treenimise loppemise pohjus: Ajalimiit tiis.

Kommentaar: Pildi suurus 640x640.

7.3.3 EfficientDet

EfficientDet alammudeleid d1 ja d3 treeniti Yet-Another-EfficientDet-Pytorch tarkvaraga [S1]]

ning dO alammudelit treeniti TensorFlow tarkvara raamistikuga [52].

Mudel ei osutunud valituks, kuna saavutatud headus ei olnud piisavalt hea vorreldes
erinevate proovitud mudelitega. Uheks suuremaks pdhjuseks siin oli eksperimendis kasutatava

riistvara joudlus: EfficientDet mudel soovib treenimiseks palju videomilu.

Niiteks EfficientDet-d2 ning -d3 mudelid, mis on vdorreldavad oma tdpsuses MSCOCO
andmestikul YOLOv4 mudeliga [22], suudeti NVIDIA GTX1060 6GB graafikakiirendil
treenida bloki suurusega 1. Selline treeningkonfiguratsioon aga oli viga ebastabiilne ning ei

suutnud paraneda. Vordluseks YOLOv4 treeniti sama graafikakiirendiga bloki suurusega 64.

EfficientDet-d1
Andmekogu: Koik.
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Treenitud kaadreid: 89000.
Treenitud aeg: NA.
Kasutatud treenimis taiustused: NA.

Treenimise loppemise pohjus: Mudel ei parane.

EfficientDet-d3
Andmekogu: Koik.
Treenitud kaadreid: 211000.
Treenitud aeg: NA.
Kasutatud treenimis taiustused: NA.
Treenimise loppemise pohjus: Ajalimiit téis ning tulemused halvad.

Kommentaar: Esimesed 80000 sammu treenitud dpisammuga le-4, jargnevalt sammuga le-5.

Pildi suurus 512x512.

EfficientDet-d0
Andmekogu: Koik.
Treenitud kaadreid: 220000.
Treenitud aeg: 40h.
Kasutatud treenimis taiustused: NA.
Treenimise loppemise pohjus: Mudel ei parane.
Kommentaar: Mudel Opib liigselt treening andmeid, test andmetel tulemus ei parane. Pildi

suurus 512x512.

7.34 YOLOv4

YOLOvV4 mudelit [22]] treeniti kasutades ametliku Darknet tarkvararaamistiku [53]].

YOLOv4
Andmekogu: Koik.
Treenitud kaadreid: 550000.
Treenitud aeg: 26h.
Kasutatud treenimis taiustused: NA.

Treenimise loppemise pohjus: Ajalimiit téis.

68



Kommentaar: Pildi suurus 416x416.

7.4 Kaalutud keskmine objektituvastus hinne

Suurus Pindala pikslites

Viike 0-5313

Keskmine | 5314-89958

Suur 59959-1e10

Tabel 1: Objektituvastus meetodi tulemusel leitud objekti piirkasti suurused pikslites.

Klass Suurus Kaal
Tostuk hoivamata keskmine | 0,085
Tostuk hoivatud keskmine | 0,220
Tostuk hdivamata suur 0,040
Tostuk hoivatud suur 0,155
Kisikahveltostuk hoivamata | keskmine | 0,125
Kisikahveltostuk hoivatud keskmine | 0,375

Tabel 2: Kaalutud keskmise hinde kaalud objekti klassi ja suuruse kaupa.
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Joonis 27: Keskmise suurusega objekti piirkasti suuruse arvutuse ndidispildid. Keskmise suurusega

klassi tiitip jadb vaikseima ning suurima leitud kisikahveltdstuki piirkasti pindala vahele.
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