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1 Tiivistelma

Tavoitteena oli pilotoida liikkuvilla kameroilla kuvatun videomateriaalin ja sille tehdyn
videoanalyysin soveltuvuutta Helsingin olosuhteissa asiakkaan tarpeisiin Tiedon ehdottamien
kumppanien tuotteita kayttden. Kayttdtapauksiksi valittiin liikenne- ja ihmisvirtojen ennustaminen.

Tieto toteutti jarjestelman, jonka avulla projektin yhteydessa keratty videomateriaali saatiin
kerattya, analysoitua ja visualisoitua. Lisaksi arvioitiin eri analysointimenetelmien
kayttokelpoisuus ja laatu. Mallien arviointikyttoon saatiin yhteensé noin 60 000 havaintoa.

Jarjestelma tunnisti ja luokitteli kuvissa esiintyneet henkildautot parhaimmillaan 95 %:n
tarkkuudella. Muiden kohteiden osalta tunnistamisprosentit jaivat alhaisemmiksi.

Tulokset olivat mielenkiintoisia ja varsin rohkaisevia kaytannon sovellutusten suhteen. Vaikka
parhaimmillaan tulokset nayttivat hyvalta, niin kaytdnndn kannalta videoanalyysimallit vaativat
kuitenkin viela tilannekuvakayttdéa ajatellen jatkokehitystda. Mahdollisuus opettaa analytiikkaa
haluttuihin kayttotarkoituksiin lisda tulosten osumatarkkuutta ja koko ratkaisun
kayttomahdollisuuksia. Talla hetkella teknologia ei ole vield aivan riittavan kypsa taysin
reaaliaikaiseen videoanalytiikkaan suurille maarille tietolahteita johtuen tiedonsiirron haasteista
ja suuresta datan prosessointitarpeesta. Reaaliaikaisuudesta tingittaessa ratkaisu on
toteutuskelpoinen.

Liikkuvan kuvan analytiikan hyddyntamisessé nahtiin kaksi paékayttotapausryhmaa: 1)
Historiatietoon perustuvaa analysointia suunnittelun ja paatdoksenteon tueksi (analytiikkaa
keratéan ei-reaaliaikaisesti pidemman aikaa), seka 2) reaaliaikaista tietoa poikkeustilanteiden
tilannekuvan selvittdmiseksi paikallisesti.

Ehdotamme, etta pilotin jalkeen pyritdan toteuttamaan ekosysteemi (analytiikkapilvi), jonne
videota/kuvaa voidaan keratd; jossa sitd voidaan analysoida ja josta analytiikkatietoa voi tarjota
reaaliaikaisesti tietoa tarvitseville. Analytiikkapilven toiminnallisuuksiin kuuluu sen hallinta ja
operointi, seka analytiikan opettaminen ja konfigurointi. Analytiikkapilven kautta voisi myos
jakaa viranomaisdataa avoimien ja standardoitujen rajapintojen kautta kaikille tarvitseville.

2 Selvitystyon taustat ja tavoitteet

2.1 Pilotin taustat

Helsingin kaupunki haluaa edistaa liikenteen reaaliaikaisen tilannekuvan kehitysta. Liikenteen
tilannekuva on ajantasainen ndkyma liilkenteeseen, vayliin, kulkuvélineiden sijaintiin sekéa
olosuhteisiin liittyvaan tietoon. Liikenteen tilannekuva voi olla esim. ajantasainen graafinen
nakyma liikkennevirtoihin ja likennetté kuvaaviin tunnuslukuihin, ja kertoa mm. lyhyen ajan
ennusteen likennemaarista, liikenteen sujuvuudesta, hairidista, tdsmallisyydesta seka
vallitsevista olosuhteista. Tilannekuvasta voidaan valittaa tietoa loppukayttajille,
palveluntarjoajille ja muille tiedon hyddyntajille. Tilannekuvaan perustuvalla tilannetiedolla on
keskeinen tehtéava arjen matkojen ja kuljetusten sujuvuuden ja ennustettavuuden seka liikenteen
turvallisuuden edistdmisessa.

Ajantasainen tilannekuva tukee suurta joukkoa liikenteen viranomais- ja kaupallisia palveluita.
Naita ovat mm. liikenteen ohjauksen, kysynnan ohjauksen, hairididen hallinnan ja
turvallisuustiedotuksen palvelut. Laadukas tilannekuva paitsi mahdollistaa naméa palvelut myods
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lisda niiden vaikuttavuutta. Tilannekuvan laadun parantamisen investointikustannusten
odotetaan palautuvan onnettomuus-, ruuhka- ja paastokustannusten vahenemisen myoéta seka
uutena liiketoimintana. Tilannekuva mahdollistaa hairi6tilanteisiin puuttumisen hairitilanteiden
nopean tunnistamisen, paikallistamisen ja ennustamisen ansiosta [1].

Alla olevassa kuvassa (Kuva 1) on esitetty, miten kameroiden tuottaman tiedon analyysi
palvelee laajempaa liikenteen tilannekuvan muodostamista ja siihen liittyvié
tilannekuvapalveluita.

Viranomaiset

Kuluttajat Kaupunki Yritykset A stn Videokuvan
| / analysointi
Tilannekuvapalvelut Muut : = :
Trem— ] 1 4 B. Alykameroiden

Tilannekuva-analytiikka metadatan analysointi
S ~ C. Liikkuvan videokuvan

analysointi

Metadata -

— | Tavoitteena kerata tietoa "videokuvaan

perustuvien analysointimenetelmien
Kamerakuva toimivuudesta Helsingin olosuhteissa”

Kuva 1. Liikenteen tilannekuva.

Yksi tietolahdekanava on liikennettd kuvaavien videokameroiden tuottaman kuvan analysointi
likennetté kuvaavaksi metadataksi. Helsingin kaupunki haluaa pilottihankkeiden avulla hankkia
tietoa erilaisten videokuvaan perustuvien analysointimenetelmien toimivuudesta Helsingin
olosuhteissa.

Taman pilotin, jossa Tieto on mukana, tarkoituksena on tukea liikenteen reaaliaikaisen
tilannekuvan valvontaa ja ennustettavuutta ja se keskittyi Kuva 1 esitettyyn kohtaan "C”, eli
likkuvan videokuvan analysointiin.

2.2 Pilotin tavoitteet

Pilotin ensisijaisena tavoitteena on keréta tietoa videokuvaan perustuvien
analysointimenetelmien toimivuudesta Helsingin olosuhteissa. Pilotissa on kaytetty Tiedon
ehdottamien kumppanien videoanalytiikkatuotteita.

Projektin toisena tavoitteena oli pilotoida videoanalytiikan toimivuutta kahdella
esimerkkikayttdtapauksella:

e Liikennevirtojen ennustaminen
e |hmisvirtojen ennustaminen

Liséksi pilotin aikana tulee 16ytaa vastaukset asiakkaan toiminnallisiin ja teknisiin vaatimuksiin,
jotka on listattu kappaleessa 4.3, Vastaukset asiakkaan vaatimuksiin”.
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3 Jarjestelman kuvaus

Kappaleessa 3.1 kuvataan ratkaisu yleisella tasolla ja kappaleessa 3.2 on kerrottu ratkaisun
toiminnallisuus.

3.1 Yleiskuvaus

Tavoitteena oli rakentaa jarjestelma, joka pystyy kerddmaan liikkuvaa videokuvaa, analysoimaan
sen ja visualisoimaan tiedon kayttétapauksien mukaisesti. Pilotissa kéytetyn jarjestelmén
yleiskuvaus on esitetty alla (Kuva 2. Yleinen arkkitehtuuri).

Tiedon [ Analytiikan ][ Muut ]
kayttod visualisointi ja kaytto osapuolet

L S E—

Tiedon

palvelin
tallennus Analytiikkatietokanta

= >

Palvelin

Tiedon Tiedon prosessointi femd  Keskitetty
Kéasittely / videoanalyysi

Integroinnit

Tiedon keruu

Tiedon siirto Manuaalinen
videoanalyysi
Hajaulettu
Tiedon videoanalyysi Ul_kmset
keruu Videon, sijaintitiedon, tieto-

sensoridatan keruu ja kasittel

Kuva 2. Yleinen arkkitehtuuri

Alimmalla tasolla on "Tiedon keruu”-kerros, jonka paatehtavana on keraté videokuvaa,
sijaintitietoa ja muuta mahdollista kayttétapauksissa tarvittavaa dataa (myos ulkoisista lahteista)
halutussa muodossa.

Keratty data siirretdan "Tiedon kasittely ja integrointi”-kerrokseen eri tiedonsiirtomenetelmin
(Ethernet, WiFi, 3G, 4G, 5G, yms.), jossa se prosessoidaan tietomallin mukaiseksi ja
tallennetaan tietokantaan (*Tiedon tallennus”).

"Tiedon kayttd”-tasolla on mahdollisuus lisdlogiikkaan tiedon rikastamiseksi, tiedon visualisointia,
ja sen hyodyntamista asiakkaan liiketoimintaprosesseissa.
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Edellda mainittujen kerrosten lisaksi ratkaisun keskeisena toiminnallisena elementtina on
videoanalytiikka (kuvassa punaisin reunuksin esitetyt laatikot), jonka avulla kuvattu
videomateriaali analysoidaan.

3.2 Toiminnallinen kuvaus

Jarjestelman tarkoitus on tarjota laadukasta analytiikkatietoa ja muuta metadataa asiakkaan
kayttdtapausten toteuttamiseksi. Videoanalytiikka on tarkein osa ratkaisua ja siksi haluamme
esitelld koko ratkaisun toiminnallisuus videoanalytiikan nékdkulmasta.

Pilotissa kaytimme kolmea eri ratkaisua videokuvien analysoimiseksi (Kuva 2): Keskitettya
videoanalytiikkaa, hajautettua videoanalytiikkaa ja manuaalista videoanalytiikkaa. Manuaalinen
videoanalysointi tehtiin pelkastaan validoimaan kahden ensimmaisen ratkaisun kyvykkyyksia
[6ytaa haluttu informaatio videoilta.

3.2.1 Keskitetty videoanalyysi

Tassa ratkaisussa (Kuva 3) liikkuvasta ajoneuvosta kuvattu videomateriaali (Kuvassa numeroitu
ympyra 1) siirretdan keskitetysti palvelimelle (2), jossa ne analysoidaan (3). Analytiikan tuottama
metadata muokataan tietomallin mukaiseksi (4) ja tallennetaan tietokantaan yhdessa
sijaintitiedon kanssa (5). Taman jalkeen analyysin tuloksia voi tarkastella visualisointitydkalujen
avulla (6).

Tiedon [ Analytiikan visualisointi ]

L5

kaytto

Tietokanta-

Tiedon e — e Pt
tallennus Analytiikkatietokanta

OF &

Tiedon Palvelin
S Tied inti

Ka Sltte!y 'l ledon prosessoini Kesl{ilet[y

Integroinnit videoanalyysi

Tiedon
siirto

_ © Videon ja sijaintitiedon o
Tiedon keruu ja késittel

S o [ s

Kuva 3. Keskitetyn videoanalyysin yleiskuva.

3.2.2 Hajautettu videoanalyysi

Tassé ratkaisussa ajatuksena on siirtdé videoanalytiikka keskitetylta palvelimelta I&helle
kuvanlahdetta ja samalla hajauttaa videoanalytiikan vaatimaa suurta laskentatarvetta
useammalle yksikdlle (Kuva 4).
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Toiminnollisuus menee seuraavasti: Kuvattu video (1) sy6tetdan suoraan analytiikkayksikélle,
joka analysoi videon reaaliajassa (2). Analysoitu metadata siirretdén (3) palvelimelle
jatkokasittelyyn (4) ja tallennettavaksi tietovarastoon (5), josta sitd voidaan visualisoida ja
kayttdad sydtteend haluttuihin prosesseihin (6). Ajoneuvojoukolta (fleet) ei siirreté videota
keskitetylle palvelimelle — vain haluttu metadata.

Tiedon [ . o ]
Analytiikan visualisointi
kaytto © vt
. t Tietokanta-
Tiedon e palveiin
tallennus Analytiikkatietokanta
Tiedon ! " e
Kzsitt ely / Tiedon pmse;somtl
Integroinnit Tiedon keruu
Tiedon
siirto ' @
() Hajautettu Flest
videoanalyysi
L i
Tiedon (1) Videon ja sijaintitiedon

keruu ja kasittel

keruu

Kuva 4. Hajautetun videoanalyysin yleiskuva.

3.2.3 Manuaalinen videoanalyysi

Manuaalinen videoanalyysi tehdaén kéasin validointiin valitulle videomateriaalille ja néin saatua
metadataa kaytetddn avuksi vertailtaessa muiden menetelmien toimivuutta (validointi). Ratkaisu
on esitetty alla olevassa kuvassa (Kuva 5).

Validointiin varta vasten keratyt videot (1) siirretdan palvelimelle (2), jossa ne analysoidaan (3).
Manuaalinen analysointi tarkoittaa kaytdnndssé videokuvien kohteiden ja niiden attribuuttien
merkitsemisté kasin kuvakohtaisesti (annotointi). K&sin annotoitujen videoiden metadata
siirretdén jatkoprosessointiin (4), tietovarastoon (5) ja on sielté visualisoitavissa muun metadatan
tavoin (6).
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Tiedon

Kaytto @ Analytiikan visualisointi

Tietokanta-

Tiedon F
tallennus

Palvelin

Tiedon
kasittely ®

Palvelin PC

. m)

Fleet

Tiedon
keruu

Kuva 5. Manuaalisen videoanalyysiratkaisun yleiskuva.

Tiedon siirrolla ei tdssa vaihtoehdossa ole merkittavaa roolia — videot siirretdan Annotointi-
palvelimelle tarpeen mukaan. Manuaalisella analyysilla tuotettua metadataa yhdessa kerattyjen
videoiden kanssa voi kayttaa koneellisten analyysiratkaisujen opettamiseen.

4 Pilotin tulokset ja johtopaatelmat

Tassa luvussa kerrotaan minkalaisia tuloksia saavutettiin, mita pilotin aikana toteutettiin, mita
haasteita kohdattiin ja millaisia johtopaatoksia tuloksista tehtiin.

4.1 Toteutuneet tekniset tuotokset ja todetut haasteet

Pilotin tuotoksena toteutettiin jarjestelma, jonka avulla kerattiin tarvittava videomateriaali,
analysoitiin se, tallennettiin analytiikan tuotokset tietojarjestelméén ja visualisoitiin informaatiota
kayttotapausten mukaisesti.

Tassa kappaleessa on kuvattu mita tuloksia saavutimme ja millaisia haasteita kohtasimme
Helsingin olosuhteissa. Haasteiden yhteydessa on lisaksi kerrottu miten kyseista haastetta
voidaan taklata valittémasti tai mahdollisesti vasta tulevaisuudessa.

4.1.1 Tiedon keruu

Videomateriaalin ja sijaintitiedon keruu onnistui hyvin kayttéon valitulla laitteistolla (Android
alypuhelin) ja siihen toteutetulla ohjelmistolla. Tiedon keruu maanteilla on kohtalaisen
yksinkertaista kameran kattaessa yleensa kaiken tarpeellisen. Kaupunkialueella kuvan sisaltd
monimuotoistuu, eli siihen tulee maantiehen verrattuna mukaan mm. useampia kaistoja,
pysékointipaikat vaylan varrella, suurempi joukko risteyksia, yms., ja muutenkin liikennemaarat
kaikkien kohteiden osalta kasvavat. Kéaytannodssa kuitenkin tama lisédinformaatio ei vaikuta
varsinaiseen tiedonkeruuseen muuten kuin etté suuren informaatiom&aran vuoksi videon
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laatuvaatimukset kasvavat (mm. valovoima, optiikan laatu, resoluutio, bittivirta ja

naytteenottotaajuus).

Alla olevassa taulukossa on listattu toteutuksen aikana ja videomateriaalin keruun yhteydessa

vastaan tulleita tiedonkeruun haasteita.

Haaste

Ratkaisu haasteeseen

Videokuvan huono laatu. Kun videokuva on
kerétty, sen laadun parantaminen on
haastavaa ja joskus jopa mahdotonta.
Lisdprosessointi tuo lisékustannuksia ja
viiveita datan kasittelyyn.

Kéaytettdvan kaluston hinta-laatu-suhde pitéa
valita kayttdtarpeen ja budjetin mukaan.
Kuvan laatuvaatimusten kasvaessa myos
laitteiston hinta kasvaa.

Kulkuneuvon ulkopuoliset esteet
vastaantulevan kaistan ja kameran
valissa. Esimerkiksi puistoteiden puut
ajovaylien valissa tai kookkaat ajoneuvot
blokkaavat nakyvyyden eteenpain tai muille
kaistoille

Tahan ei kaytanndssa ole ratkaisua —
"varjoalueita” analysoitavien kohteiden
suhteen tulee videokuvassa aina olemaan.
Kaupunkisuunnittelua mm. puistobulevardien
osalta ei kannata tehdé videoanalytiikan
ehdoilla, vaan kaupunkilaisten viihtyvyyden
kannalta.

Kameran tarkennus tarkentaa vaaralla
tavalla. Esimerkiksi sateella kuva tarkentuu
helposti tuulilasin sadepisaroihin tai sama
ongelma astuu esiin mygés tuulilasin
likaantuessa riittavan paljon. Myos
valaistuksesta johtuvat (kirkas ilma tai
pimeélld) heijastumat voivat pilata
kohdistuksen.

Kameran tulee kiinnittaa siten, etta
heijastumat minimoituvat. Tuulilasi on myds
pidettava puhtaana. Kameran automaattisen
kohdistuksen vaihtaminen kiinteaan
kohdistukseen (darettémaan) vahentaa
parhaiten tatd ongelmaa.

Sijaintitiedon puuttuminen. Taté esiintyy
GPS-katveissa ja mahdollisesti kuvaamisen
alussa ennen kuin GPS-signaali on
kunnossa.

Ohjelmiston tulee osata hoitaa puuttuva
GPS-tieto arvioimalla sijainti
edellisen/seuraavan tarjolla olevan tiedon
perusteella. Signaaliyhteyden nopeaan
luomiseen voidaan vaikuttaa laadukkaalla
GPS-piirilla ja esim. avusteisella GPS-
yhteyden konfiguroinnilla matkapuhelinverkon
avulla (A-GPS, [2])

Epéatasainen tiesto ja siité johtuva hairié
kameraan.

Hyva laitteiston kiinnitys ja laadukas optinen
kuvanvakain auttavat tahan.
Kéayttamissamme laitteissa varinda sai
vahennettya huomattavasti mekaanisesti
asentamalla kannykkételine siten, etta se
nojasi sopivasti taustapeiliin.

Asentaminen kuvaavaan kulkuneuvoon
siten, ettd kulkuneuvon laitteet eivat esta
nakyvyytta, kuvaan ei tule heijastumia, eika

Asennus riippuu kulkuneuvosta ja laitteistosta
— yleensa sopiva paikka laitteelle 16ytyy,
mutta joskus voi joutua keksimaan
erikoisratkaisuja ongelmien ratkaisemiseksi
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kuvauslaitteisto haittaa kuljettajan tai tai tinkiméaén esimerkiksi matkustajien
matkustajien nakyvyytta. nakyvaisyydesta.

Kontrastivaihtelut. Kontrastivaihteluita Tata voidaan korjata mm. lipoilla,

esiintyy mm. tunneleihin menosta ja sielta vastavalosuoijilla ja suodattimilla ja
poistumisesta ja vaikkapa suunnan opettamalla analytiikka eri kontrastitilanteisiin.

muuttuessa aurinkoon pdin tai auringosta
poispéin. Aamulla/illalla myds vasta-aurinko
luo lisdhaasteita kuvan laadulle.

Pimedkuvaus. Kuvan laatu karsii Kulkuneuvon hyvét ajovalot ja katuvalot

huomattavasti valonpuutteesta ja analytikan | auttavat tilannetta. Videoanalytiikan

haasteet kasvavat. opettaminen pimedaolosuhteisiin suuremman
materiaalin avulla parantaa analytiikan
tuloksia..

4.1.2 Tiedon siirto

Videot ja metadata tulee siirtdéd kuvauslaitteistosta tietojarjestelmaan, jotta niitd voidaan
hyodyntaa kayttotapauksissa. Siirrettavan tiedon méaara moninkertaistuu jos siirrettdvan tiedon
joukossa on videokuvaa (keskitetty analytiikka, validointitarve, algoritmien inkrementaalinen
opetus, jne.). Nykyinen 2G, 3G ja jopa 4G eivat kaytannossa riita luotettavaan videokuvan
siirtoon reaaliaikaisesti mobiiliverkon yli. 4G parhaimmillaan (l&helld tukiasemaa ja vahan muita
kayttajia) riittda ja jos videon resoluutiota/laatua heikennetéaén, niin videon siirto saadaan
toimimaan 4G verkon yli. Videon laadusta tingittdessa analytiikan laatu puolestaan heikkenee ja
saattaa vaarantaa koko kayttotapauksen merkityksen. Videon laadun ja analytiikan laadun
korrelointia ei tutkittu pilotin aikana, vaan se kuuluu jatkokehitysideoihin.

Kaytannossa vasta 5G teknologia mahdollistaa videon reaaliaikaisen siirron ja sita kannattaakin
pilotoida heti kun 5G verkkoja on tarjolla (mahdollinen pilotti jonkin teleoperaattorin kanssa).

WiFi-verkon yli dataa voidaan siirtda (myds video), mutta kattavuus on rajoitettua. Jos
esimerkiksi kamera on Kiinnitetty bussiin, niin reitin varrella ei WiFi-verkkoja juurikaan voi
hyddyntaa — varikolla/paatepysakeilla tayttyneet puskurit voitaisiin tyhjentéa WiFi-verkossa,
mutta talldin joudutaan tinkimaan reaaliaikaisuudesta.

Tiedon siirron haasteet:

Haaste Ratkaisu haasteeseen

Siirtonopeus ilmarajapinnassa (mobiiliverkko) | 2G, 3G ja kaytannon tilanteissa myds 4G
eivat riité reaaliaikaisen videokuvan siirtoon.
Mobiiliverkkojen kapasiteetti videosiirtoon
tulee kaytannossa riittavaksi vasta 5G-
teknologian myota

WiFi peitto WiFi:a voidaan kayttdd hyodyksi paikallisesti,
mutta jatkuvaan tiedonsiirtoon halutun reitin
varrella se ei kykene
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Pilotissa videot puskuroitiin puhelimen muistiin ja ulkoiselle kiintolevylle ja siirrettiin
analysoitavaksi manuaalisesti palvelimelle.

4.1.3 Tiedon kasittely ja integroinnit
4.1.3.1 Tiedon kasittely

Pilotissa kaytettiin useita tietolahteitd (Kamera, GPS, Eutecus, Vatic) ja sitd myodta myos eri
tietoformaatteja oli useita ja tiedon tallentaminen maériteltyyn tietomalliin vaati prosessointia.

Toteutimme joukon Java-prosesseja, jotka noutivat, prosessoivat ja tallensivat dataa
tietokantaan GPS-laitteelta, MUVIS-palvelusta, Eutecus-laitteesta ja Vatic annotointi-ratkaisusta.

Haasteet tiedon kasittelyssé:
Haaste Ratkaisu haasteeseen

Tiedon synkronointi Videokuva, sijaintitieto ja sensorit tulee
pystya synkronoimaan riittavan tarkasti, jotta
tuloksia voi tulkita luotettavasti. Erillisilla
sovelluksilla kerattavat tiedot (video, GPS,
sensorit) voi olla haastavaa synkronoida
jalkikateen. Ohjelmisto, joka hoitaa kaiken
tiedon keréyksen ja data synkronoinnin
ratkaisee tdman haasteen.

Suuret tietomassat Jos dataa tuottavien lahteiden maéara kasvaa
suureksi (suuri ajoneuvojoukko ja
joukkoistaminen), niin jarjestelmaa pitaa
pystya skaalaamaan yléspain helposti. Hyvan
arkkitehtuurisuunnittelun jalkeen tama ei ole
muuta kuin budjetointiasia.

4.1.3.2 Integroinnit

Erilaisia rajapintoja jarjestelmassa on monia, mutta pilotin aikatauluraamien sisaan mabhtui vain
valttamattémimmat, eli integroinnit analytiikkaratkaisuihin (MUVIS, Eutecus ja Vatic).

Rajapinnat sisdanpain ulkoisista tietoléhteista ja rajapinta ulospain muille tiedonkayttajille
analytiikkatietokannasta ei kuulunut pilotin siséltéon. Ulkoisten tietolédhteiden integroiminen ei ole
teknisesti ongelmallista jos vain oikeaa tietoa on saatavilla joko julkisena tai maksullisena

palveluna. Analytiikkatiedon julkaiseminen palveluna ulkoisijoille toimijoille on toteutettavissa ja
rajapinnaksi suosittelemme REST-protokollaa.

4.1.4 Tiedon tallennus (Analytiikkatietokanta)

Kaikki metadata talletettiin relaatiotietokantaan MS SQL-Server—tietokantaan, joka pystytettiin
MS Azure virtuaalipalvelimelle.
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Tietomaarien kasvaessa voidaan alkaa kayttamaan Big Data—jarjestelméad, joka kykenee
kasittelemaan suuria tietomaaria ja mahdollistaa suurten tietomaarien analytiikan ja
visualisoinnin.

Pilotin aikana ei esiintynyt ongelmia/haasteita tiedon tallentamisen yhteydessa.
4.1.5 Tiedon kaytto ja visualisointi

Pilotissa kerattya videoanalytiikan tuottamaa metadataa ei syotetty siséisille eika ulkoisille
prosesseille, vaan tyydyimme pelkéstéaén visualisoimaan sité hyvéaksi todetulla
raportointiratkaisulla (Tableau, [3]). Visualisointitydkalu mahdollistaa tulosten tarkastelun
interaktiivisesti, jolloin on helpompi tutkia mallien tarkkuuteen ja liikenteen maaraan liittyvia
tekijoita.

4.1.6 Videoanalyysimenetelméat

Pilotissa kaytettiin kolmea eri analysointiratkaisua: Keskitetty videoanalyysi (MUVIS), hajautettu
videoanalyysi (Eutecus) ja k&sin tehty videoanalyysi (Vatic).

4.1.6.1 MUVIS

MUVIS-ratkaisussa kaytetyt konvoluutioverkot ovat nykyaan huipputeknologiaa
audiovisuaalisissa tunnistustehtavissa (Kuva 6). Syvia konvoluutioverkkoja kaytetaan
menestyksekkaasti monissa tallaisissa koneoppimistehtavissd, kuten kohteentunnistuksessa ja
puheen kdantadmisessa.

Feature maps

f.maps

f.maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Kuva 6. Konvoluutioverkko.

Tassa pilotissa kaytimme 16-kerroksista VGG-mallia [4], joka oli ennalta koulutettu kayttaen
1000 luokan ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) 2012 [5] -
tietoaineistoa ja lisdkoulutettu 12 kiinnostavan luokan (pyora, henkild, vene, bussi, auto, juna,
moottoripyord, puu, lintu, kissa, koira, lentokone) osalta pilottihankkeen kohteentunnistustulosten
kohentamiseksi. Mallin lisdkoulutuksessa verkkojen syotteena kaytettiin 224x224 RGB-kuvia,
jotka oli esikasitelty vahentamalla koko tietokannan keskiméaarainen RGB-arvo jokaisesta kuvan
pikselista. Verkossa kaytettiin erikokoisia suotimia (3x3 ja 1x1) piirteiden oppimiseksi joko 16 tai
19 kerroksen yli ja max pooling—operaatio suoritettiin 2x2 pikselin ikkunassa 2 pikselin
harppauksin. Valittujen kiinnostavien luokkien lisékoulutus suoritettiin optimoimalla havié monen
tehtavan osalta (SoftMax luokitteluverkolle ja L1-normalisoitu héavié ehdotusverkolle) kayttden
gradientteihin perustuvaa back-propagation-menetelméaéa. Koulutimme kaksi konvoluutioverkkoa,
jotka samanaikaisesti ennustivat kohteiden rajoja ja kunkin sijainnin kohdemaisuuspisteméaaraa.
Tassé ratkaisussa koulutimme ensin konvoluutioverkon tuottamaan ehdotuksia, joita kaytettiin
vuorostaan luokitteluverkon koulutuksessa. Luokittelulla hienoséédettya verkkoa kaytettiin
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puolestaan alustamaan ehdotuksia. Prosessi toistettiin kahdesti, silla verkot jakoivat
konvoluutiokerroksensa.

Alue-ehdotuksia varten liu’utimme pienta verkkoa yli vimeisen jaetun konvoluutiokerroksen
tuottaman konvoluutiopiirrekartan. Tama pieni verkko otti sydtteekseen nxn ikkunan
konvoluutiopiirrekartasta. Menetelmamme luokitteli ja tuotti rajaavia suorakaiteita suhteessa
oletussuorakaiteisiin monilla skaaloilla ja kuvasuhteissa. Testausta varten séilytimme 300
parasta kohde-ehdotusta maksimien vaimentamisen jalkeen. Piirrevektorit irrotettiin naistéa
kohdesijainneista kayttéen tilatason pyramidiyhdistamista ja annettiin VGG-mallin viimeisille
kerroksille kohteiden luokitusta varten. Kaytimme 0.001 oppimisnopeutta 60 tuhannelle
minijoukoille ja 0.0001 nopeutta seuraaville 20 tuhannelle minijoukoille PASCAL VOC-
tietoaineistosta. Liikemaaraksi asetimme 0.9 ja painovaimennukseksi 0.0005.

Minijoukkojen koot olivat 1 ja 64 ehdotus- ja luokitteluverkoille. Koulutuksen aikana kaytimme eri
tavoin skaalattuja kuvia, jotta kohteet tunnistettaisiin skaalauksesta rijppumatta.
Lisakoulutukseen kaytimme tietokannan kasvattamista satunnaisten kuvien horisontaalisilla
k&annoksilla.

4.1.6.2 Eutecus

Pilotissa kaytettiin hajautetun videoanalytiikan ratkaisuna Eutecus- ReCo Pro -laitteistoa ja
ADAS-ohjelmistoa. ADAS-ratkaisu on suunniteltu toimimaan osana autoon integroitua kuljettajan
ajonaikaista apujarjestelméaé. Ohjelmisto kykenee tunnistamaan vain rajatun joukon kohteita
(jalankulkijat, pyorailijat ja autot — naiden avulla ei voida erotella julkista ja ei-julkista likennettd).
Analytiikka-algoritmeja kayttaja pystyy saatamaan graafisen kayttoliittyman avulla (Kuva 7).

MVE MVE Evaluation Kit v5.1 - Eutecus Inc,, 2016 - a X
/"Main |/ Device | Clert | Camera | APP ) MVE | s “Display | Channel 0 Save Info Help About
MVE Configuration Options ~

Scene Understanding OF O
Leaming Rate Low ¥ hon || O R0I Ma Os
Detection Senstivity ~Low ¥ High

Lane Number ] 2

Input Scaling ] 4
Object Tracking

Motion Predictabilty — Low ] High

Features Constancy ~ Low L High
Object Intialization ~ Fast ¥ Slow
Object Classification

y

Pedestrian Low ' High

Bicycle tow ® High

Vehicle Low U Hoh

Traffic Sign Low ' High

Teficligt  Low High

Description
Legend

Kuva 7. Eutecus MVE GUI.

Ohijeistus ja dokumentaatio saattjen tekemiseen ovat puutteellisia ja niiden avulla tai sitten itse
analytiikan toimimattomuuden vuoksi emme saaneet Eutecusta toimimaan hyvin. Jo
silméamaaraisesti ndkee, ettd kohteiden tunnistaminen Eutecuksen avulla on haasteellista (Kuva
8).
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Kuva 8. Eutecus analytiikkaesimerkki.

Silminnahtavista ongelmista huolimatta analysoimme validointivideot my6s Eutecuksen avulla
saadaksemme kokemusta laitteiston kaytosta. Koska Eutecus on suunniteltu erilaisiin
kayttotapauksiin, kuin missa pilotissa oli kyse, emme lahde arvostelemaan ratkaisua sen
enempad ja toteamme vain sen soveltumattomuuden tamén pilotin tarpeisiin.

4.1.6.3 Vatic

Validointiin tarkoitettu videomateriaali annotoitiin kasin Vatic-tydkalulla [6]. Esimerkki
kayttoliittymasta nékyy alla olevassa kuvassa (Kuva 9). Tyokalulla kirjattiin videoihin seuraavat
tiedot:

- Kaistatiedot: Kaistal-Kaista3 tai "Ei tielld”

- Kohdelaji: Auto, Kuorma-auto, Bussi, Raitiotievaunu, Jalankulkija, Pyorailija, Muu
- Miten kohde nékyy videossa: Osittain, Kokonaan, Ei lainkaan

- Milté suunnalta kohde nékyy videossa: Edesta, Takaa, Sivulta

- Saatila: Aurinkoinen, Pilvinen, Sateinen, Sumuinen, Lumisateinen, Pimea
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Kuva 9. Vatic - esimerkki kayttoliittymasta.

Lopputuloksena oli joukko k&asin annotoituja videoita (20 kpl), joita voitiin kayttaa tarkastelemaan
MUVIS- ja Eutecus-videoanalyysien toimivuutta.

Késin annotointi on varsin tydlasta ja kohtalaisen monotonista suuremmalle videoméaaréalle
tehtynd. Mielenkiintoiseksi Vatic-tyokalun ja videoiden annotoinnin tekee Vaticin tarjoama suora
tuki globaalisti toimivan "Amazon Mechanical Turk”-tydvoimatorin kaytolle. Eli annotointitehtévia
voidaan julkaista edella mainitussa tyovoimatorissa ja toriin kirjautuneet "resurssit” voivat ottaa
julkaistun tyon itselleen ja annotoinnin valmistuttua saavat tyosta sovitun palkkion. Talla tapaa
annotoinnin voi ulkoistaa suhteellisen helposti.

4.2 Eri analytiikkamallien ja tulosten vertailua

Tassa luvussa kerrotaan miten analytiikkaratkaisuja/-malleja vertailtiin ja esitellaan lyhyesti
tulokset. Tarkemmat tulokset on nahtéavissa erillisessé dokumentissa.

4.2.1 Miten vertailut tehtiin

Menetelmien tulosten vertailua kutsutaan validoinniksi. Validointi koostui eri vaiheista: Videoiden
manuaalinen annotointi (verrokkimetadatan luonti), analysoidun ja annotoidun metadatan
prosessointi ja tallentaminen yhteiseen tietokantaan ja tilastollinen analyysi menetelmien valilla.

Pilotissa videoanalyysin tulosten validointi on rajattu esineiden paikannus ja tunnistustehtavien
onnistumisen mittaamiseen eri sdéolosuhteissa ja eri liikennevélinetyypeille. Naiden
arvioimiseksi annotoitu materiaali yhdistettiin mallien tuloksiin yksi kuva kerrallaan. Joka kuvaan
liittyy referenssimateriaali ja ennusteet. Molemmat ovat listoja, joita ei voi suoraan yhdistaa. Sen
vuoksi etsittiin [ahimmét parit annotointien ja tulosten esineiden valilla, minimoiden
kokonaisetaisyytta Unkarilaisella algoritmilla. Alla nakyy esimerkki (Kuva 10), jossa kolme
ennustettua esinetta (mustat laatikot) yhdistetdan lahimpiin annotoituihin esineisiin. Kuvaan jaa
esineitd, joille ei I6ydy paria ja ne pysyvat mukana mallien arviointia varten.
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Kuva 10. Validointiesimerkki.

Tarkeimpid mittareita videoanalyysille ovat tasapainotettu tarkkuus (balanced accuracy),
sensitiivisyys (sensitivity), spesifisyys (specificity) ja tdsmallisyys (precision). Liséksi
paikannuksen arvioimiseksi kaytetdan euklidista etéisyytta (Euclidean distance) annotoinnin ja
ennusteen suorakulmioiden keskipisteen vélilla sekad suorakulmioiden leikkauksen suhdetta
niiden unioniin (intersection over union, IOU).

Usein video-analyysi ehdottaa useita mahdollisia luokkia ennustamalleen havainnolle. Talldin
kaytetaan yleisesti haku- ja rankingtehtaviin sopivaa keskimaaraista tasmallisyytta (mean
average precision). Pilotissa oli kaytdssa vain todennakoéisimmat luokat, mika yksinkertaistaa
arviointia ja tulkintaa.

Validoinnissa oli mukana yhteensa 5 tuhatta kuvaa, joissa oli n. 18 tuhatta esinetta. Validointi- ja
yhdistelyprosessista syntyi yhteensa 60 tuhatta havaintoa eri olosuhteissa ja eri mallien
tuloksena. Alla (Kuva 11) nékyy havaintojen jakautuminen ajoneuvoihin ja saatiloihin.
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Kuva 11. Havaintojen jakautuminen ajoneuvoihin ja sdéolosuhteisiin.

Pilotissa verrattiin keskitetyn videoanalytiikkaratkaisun, MUVIS, kahden mallin, MUVIS1:n ja
MUVIS2:n, tuloksia. Hajautetun ratkaisun, joka perustui Eutecus-jarjestelméaéan, analysoinnin
tuloksia ei otettu vertailuun mukaan.

Mallit tunnistivat henkildautoja (personal vehicle), busseja (bus), jalankulkijoita (pedestrian),
pyorailijoita (cyclist), moottoripydria (motorcycle) ja junia (train). Referenssimateriaalissa oli
henkildautoja, busseja, jalankulkijoita, pyorailijoitd, raitiovaunuja (tram) ja rekkoja (truck).
Puuttuvat havainnot koodattiin tyypilld "NotFound”. Esineluokkia yhdisteltiin
kulkumuotokategorioiksi seuraavasti:

- Ei-julkiset kulkuneuvot: Henkildauto, moottoripydra (Personal: personal vehicle,

motorcycle)

- Julkiset kulkuneuvot: Linja-auto, raitiotievaunu, juna (Public: bus, tram, train)

- Ei-motorisoitu: Jalankulkija, pyorailija (Non-motorized: pedestrian, cyclist)

- Kuljetus: Kuorma-auto (Freight: truck)

4.2.2 MUVIS1-mallin analyysi

MUVIS-analytiikkaratkaisu vaatii opetetun mallin (katso luku 4.1.6.1) kohteiden tunnistamiseen.

Pilotin aikana teimme 2 eri mallia: MUVIS1- ja MUVIS2, joita testasimme ja analysoimme.

MUVIS1 suoriutui 35 tuhannen havainnon luokittelusta kohtalaisesti. Tarkkuus parani 53%:sta
67%:iin, kun puuttuva luokka poistettiin (Taulukko 1). T&ma johtui osittain mallin herkkyydesta,
mik& aiheutti joitakin olemattomia ennusteita.
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Taulukko 1. MUVIS1-mallin tuloksia.

Puuttuva luokka mukana Puuttuva luokka poistettu
Number of Records 34743 Number of Records 27837
Accuracy - type 53% Accuracy - type 67%
Accuracy - category 54% Accuracy - category £8%
Sensitivity - object detection 86% Sensitivity - object detection 86%
Precision - object detection 78% Precision - object detection 100%
Median relative intersection 31% Median relative intersection 31%
Median distance 43 Median distance 43

Alla (Kuva 12) nakyy yhteenveto mallin toiminnasta eri sddolosuhteisiin ja kulkutavoilla. Laatikot
kuvastavat havaintomaaria ja tummempi véari parempaa suorituskykya. Tassa tapauksessa
referenssind on annotaatiot, jolloin vérina oleva oikeiden havaintojen osuus on sensitiivisyys.
Selkeasti henkildautot tunnistetaan parhaiten. Pimedlla saalla on yllattaen positiivinen vaikutus
henkildautojen tunnistamiseen. TAma voi liittya siihen, ettéd malli on ylipdataan sensitiivisempi
henkildautoja kuin muita luokkia kohtaan.

Weather Personal

condition vehicle Bus Pedestrian Cyclist Tram Truck Other
Cloudy | EE] 25 21 0 ) 0

Snowy B s 0 24 o 0

Sunny | W oz m a2 25 0 0 )

Dark B -

=]
Rainy B = 28 2

Measure selector - size Axis selector

Measure selector - color

Percent correct A Percent correct - Annotation objecttype =

Kuva 12. MUVIS1 malli tuloksia eri sdadolosuhteissa.

Alla luokkakohtaiset mittarit (Taulukko 2). Pydrailijoitd on sen verran vahan, etté he pyoristyvat
0%:iin.
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Taulukko 2. Luokkakohtaisia mittareita.

| | | |
Type details - Type details - Type details - Type details -
Personal vehicle Bus Pedestrian Cyclist
Balanced accuracy B4%  Balanced accuracy 62%  Balanced accuracy g2y, Balanced accuracy 60%
Sensitivity 80% Sensitivity 25%  Sensitivity 34%  Sensitivity 15%
Specificity 48%  Specificity 95%  Specificity g1%  Specificity 100%
Precision 72%  Precision 31%  Precision 153,  Precision 40%
Prevalence 62%  Prevalence 7%  Prevalence go  Prevalence 0%

4.2.3 MUVIS2-mallin analyysi

MUVIS2 on toinen kahdesta pilotissa MUVIS-ratkaisulle luoduista malleista. Se on kdytdnndssa
epaherkempi, mutta toisaalta se taas analysoi videokuvaa nopeammin. MUVIS2 mallin tuloksia
voi tarkastella alla (Taulukko 3).

Taulukko 3. MUVIS2 mallin tuloksia.

Puuttuva luokka mukana

Puuttuva luokka poistettu

Mumber of Records 2850 MNumber of Records 27837
Accuracy - type A7% Accuracy - type 45%
Accuracy - category A89% Accuracy - category 45%
Sensitivity - object detection 56% Sensitivity - object detection 56%
Precision - object detection SE%: Precision - object detection 100%
Median relative intersection 32% Median relative intersection 32%
Median distance a5 Median distance 45

Koska MUVIS2:den herkkyys ei ole kovin lahella MUVIS1:t4, niin esineité I6ydetdadan vahemman
(MOVIS1: 37743 vs. MUVIS2: 28501).

Objektikohtaisia tuloksia MUVIS2-mallille alla (Taulukko 4, Kuva 13).
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Taulukko 4. MUVIS2 mallin objektikohtaisia tuloksia.

Type details - Type details - Type details -
Personal vehicle Bus Pedestrian
Balanced accuracy 66% Balanced accuracy £4% Balanced accuracy S4%
Sensitivity 61% Sensitivity 10% Sensitivity it
Specificity 71% | Specificity 8% Specificity 9
Precision 87% P 389% Precision 470
) Prevalence 6%
Prevalence 76% Prevalence gog

Alla (Kuva 13) nékyy yhteenveto mallin toiminnasta eri sdéolosuhteissa ja eri kulkutavoilla.
Laatikot kuvastavat havaintomdaaria ja tummempi vari parempaa suorituskykya.

Weather Personal
condition vehicle Bus Pedestrian Cyclist Tram Truck Other
Cloudy B s 3 4 0 ] 0
Snowy 31 ] 10 o 0
Sunny B s 25 11 ] o 0 0
Dark B s 0
Rainy B = 0 0
Measure selector - size Measure selector - color Axis selector
Percent corract - Percent correct - Annotaticn object type =

Kuva 13. MUVIS2 tuloksia eri sdadolosuhteissa.

4.3 Vastaukset asiakkaan vaatimuksiin

Tassa kappaleessa annetaan vastaukset tarjouspyynndssa kirjattuihin vahimmaisvaatimuksiin ja
toivottuihin lisdominaisuuksiin.

ID | Vaatimus Vastaus

1. Kamerakuvan analysointi ja metatiedon tuottaminen seuraavista tietolajeista

1A1 | Liikennemaéarat: Tama on peruskayttdtapaus ja toimii jo nykyisellaén hyvin
Tiekohtainen maanteilld, joilla ei ole pysakdintipaikkoja. Tarkkoihin
likennemaariin tulee laskea vain liikkuvat autot ja esimerkiksi
videokuvassa nakyvat kadulle tai kadun ulkopuolelle
pysakoidyt autot tulee pystya poistamaan laskuista. Tdman
opettaminen analytiikalle vaatii lisatyota, jota pilotissa ei
ehditty tekemaan.
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1A2 Liikennemaaréat: Tama vaatii kaistantunnistuksen opettamisen analytiikalle.
Kaistakohtainen Sité ei pilotin aikana ehditty toteuttamaan ja testaamaan.
1B1 | Kulkutavat: MUVIS tunnisti henkildautot pilotissa parhaiten. Henkiléauton
Henkilbauto tunnistamiseen tarkoitetut kayttétapaukset ovat varsin hyvin
toteutettavissa.
1B2 | Kulkutavat: Bussi ja juna tunnistetaan. Raitiovaunua ei télla hetkella ole
Joukkoliikenne tuettu, mutta se on mahdollista opettaa erikseen.
1B3 | Kulkutavat: Pilotissa kaytetyissa MUVIS-malleissa ei kuorma-autoja ollut
Tavaraliikenne opetettu, eika niité tunnistettu. Mahdollista opettaa erikseen.
1B4 Kulkutavat: Jalankulkijoiden tunnistaminen on tuettu.
Jalankulkijat
1B5 | Kulkutavat: Pydrailijéiden tunnistaminen on tuettu.
Pydrailijat
1C Kulkusuunnat Tunnistetun kohteen kulkusuunta on mahdollista paatella
analytiikan toimesta. Tama vaatii lisdopetusta mallille, jotta se
osaa kertoa tunnistetun kohteen lisatietona nakyyko kohde
edestd, takaa, sivulta (suunta vasemmalle/oikealle) tai
ylhaalta. Pilotissa kaytdssa olleet analytiikkamallit eivét
kyenneet tunnistamaan loydettyjen kohteiden kulkusuuntaa.
1D1 | Nopeudet: Teoriassa mahdollista laskea videokuvasta kaikkien kuvasta
Tiekohtainen havaittujen kohteiden nopeus kun tiedetaan videota kuvaavan
keskiarvo kulkuneuvon nopeus, etaisyyksien muutokset kuvien valilla ja
videon naytteenottotaajuus. Nopeuden arviointi pitda tehda 2
tai useamman peréattaisen videokuvan perusteella ja talldin
tarvitaan lisdanalytiikkaa: kohteiden identifiointi (tracking)
kuvissa, jotta tiedetaan, etta likkunut kohden on yksi ja sama
kahden kuvan valilla. Kohdekohtaisen identifioinnin toteutus
vaatii lisdlogiikkaa analytiikalle — autojen identifiointi eri kuvien
valilla onnistuu esimerkiksi rekisterinumeron avulla.
Kaytannossa etaisyytta ei pystyta arvioimaan kovin
luotettavasti liikkuvan kuvan perusteella.
Kaytanntssa ajoneuvoon asennetut tutkat/etaisyysmittarit
tarjoaisivat helpomman tavan arvioida kohteiden etaisyyksia
kuvaavan kulkuneuvon suhteen.
1D2 | Nopeudet: Katso vastaus edeltd — sama haaste kuin tiekohtaisessa
Kaistakohtainen nopeuden laskemisessa. Tassa astuu kuvaan viela
keskiarvo kaistantunnistus lisdvaatimuksena.
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1E1

Hairiot ja
onnettomuudet

Onnettomuuden tunnistaminen kuvasta on haastavaa.
Onnettomuuskuvien perusteella voidaan mallia opettaa, mutta
onnettomuuksien tilannekuvien ainutkertaisuuksista johtuen,
voi riittdvan kuvamateriaalin I6ytdminen olla haastavaa. Ja
riittdékod sekaan tunnistamaan varmuudella
onnettomuustilanteen, silla opetuksessa kaytettyjen kuvien
ympaéristd on kuitenkin aina erilainen. Tahan paras ratkaisu
on integroida halytyskeskuksen tiedot jarjestelmé&éan ja
hyddyntaa sitd onnettomuustilanteiden paikallistamiseen.

"Hairi6ita” voidaan ajatella poikkeuksina normaalista ja niiden
tunnistaminen riippuu itse hairista ja siita, [0ydetédanko sille
jotain tyypillista ja tunnistettavaa tuntomerkkia. Esimerkiksi
tiety0 voitaisiin tunnistaa liikennemerkista tai joistain
tietydmerkinndista kadun varrella. Videoanalytiikka soveltuu
hairidihin, jotka ovat selkedsti tunnistettavissa ja opetettavissa
analytiikkamalleille. Jos kamera olisi paikallaan, niin talldin
"poikkeukset normaalista” olisi helpompi opettaa, mutta
likkuvan videokuvan kohdalla "normaalin” maarittely on paljon

haastavampaa.

2.

Metatieto

2A

Aikaleima

Tama on jarjestelman perustietoalkio ja tuki sille 16ytyy jo
pilotissa.

2B

Paikkatieto

Paikkatiedon keruu vaatii GPS-laitteen ja ohjelmiston, jolla
sijaintia pystyy tallentamaan tiedostoon ajan ja paikan
funktiona. Pilotissa kaytettiin omaa Android-ohjelmistoa

videon kuvaukseen ja sijaintitiedon tallentamiseen.

w

Analysoitu tieto jaetaan metatietona avoimen rajapinnan kautta
standardimuotoisten tiedonjakoformaattien (esim. DATEX Il) muodossa [8]

3 Avoin rajapinta Pilotissa rajapintaa ei toteutettu, mutta kaytanndssa
ehdotamme REST-rajapintaa metadataan. Formaatti on
sovittavissa ja ehdotettu formaatti sopii siihen mainiosti

4. Suunnitelma kameroiden asentamisesta liikkuviin ajoneuvoihin

4 Kameroiden Pilotissa kamerat asennettiin 9 eri kulkuneuvoon (8 autoa ja 1

asentamisesta polkupyora). Alypuhelin, sille ajoneuvomalliin sopiva

liikkuviin kiinnitysratkaisu, seka virtaldhde puhelimelle tarjoaa parhaan

ajoneuvoihin vastineen rahalle. Datan keruu tarvittavine ohjelmistoineen ja
tiedonsiirto hoituu alypuhelimella.

5. Tietolajien analysointi eri sadolosuhteissa
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5A1 | Pilvinen / muuten Nama olosuhteet esiintyivat videoilla eniten. Kohteiden
suhteellisen tasaiset | tunnistus toimi pilvisella kelilla validoinnin perusteella hyvin
valaistusolosuhteet (normi-tulos)
5A2 | Voimakas kontrasti Voimakas kontrasti vaikeuttaa analytiikkaa ja liséé
esim. rakennuksen virhemarginaalia. Vasta-aurinko, tunneliin ajo ja tunnelista
varjo ja poistuminen sisaltavat paljon voimakasta kontrastia.
auringonpaiste
samassa kuvassa
5A3 | Vesisade Vesisade tuo videokuvaan jonkin verran hairioté ja vaikeuttaa
kohteiden tunnistusta. Tosin itse sade erottuu yllattavan
vahéan kuvasta. Suurin haaste on kuitenkin kuvan
tarkentuminen tuulilasin vesipisaroihin, jolloin itse
likennekuva jaa sumeaksi ja kohteiden tunnistaminen
vaikeutuu. Pyyhkimet ja kameran tarkennuksen s&éto
korjaavat tata ongelmaa.
5A4 Lumisade Lumisateella on samat haasteet kuin vesisateella. Luminen
maasto voi lisata kontrastia, mutta toisaalta taas kohteiden
erottelu helpottuu hieman. Esimerkiksi jalankulkijat erottuvat
lumista taustaa vasten helpommin kuin vihreda/ruskeaa
taustaa vasten.
5A5 Sumu, nakyvyys < 50 | Validointivideoihin emme saaneet taltioitua sumuista saata.
metria Sumu heikentda luonnollisesti hieman kohteiden tunnistusta,
mutta silmémaaraisesti sumu nékyy videokuvassa yllattavan
heikosti — paljaalla silmélla sumua tuntuu olevan sakeana,
mutta kameran kuvassa sitd ei ndy paljoakaan.
5B Pimed / Pimealla varsinkin autojen tunnistus toimi yllattavan hyvin.
katuvalaistusta Autojen valoilla on téssé todennakdisesti suuri merkitys.
vastaava tilanne Jalankulkijoita tunnistetaan jos valaistus riittava, mutta usein
jaavat helposti pimeaan/varjoon. Kuvaavan ajoneuvon
ajovalot tuo esiin kohteita hyvin, mutta ajovalojen keilan
ulkopuolelle jaavia kohteita ei tunnisteta niin hyvin ilman, etta
katuvalo luo niihin valoa.
6. Kamerakuvasta analysoitavat muut tietolajit ja/tai tilannekuva-analyysi

6A

Liikenteen sujuvuus
ja ruuhkat esim.
tiekohtaisesti ja
kaistakohtaisesti

Liikenteen sujuvuudesta ja ruuhkista saa kasityksen mm.
likennetiheyden avulla. Referenssitietoa halutun
analysoitavan paikan suhteen tulee kuitenkin olla
tietovarastossa eri viikkonpdivien ja eri vuorokauden
ajankohdan mukaan. Talldin voidaan paatella
"normaalilikenne” eri ajankohtina ja kun tdhan yhdistaa viela
kameran nopeudet ja esim. kiihtyvyysanturien tiedot, niin

© Tieto Corporation
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sujuvuudelle voidaan laskea erilaisia tunnuslukuja. Sama
péatee ruuhkatilanteen maérittamiselle — esimerkiksi tietyn
ajoneuvotiheyden ylitys tiettyn& ajankohtana ja tietyssa
kohdassa voidaan tulkita "ruuhkaksi”.
6B Vallitsevat Alypuhelimen antureiden ja saapalveluiden avulla saa

olosuhteet (saa, keli) | parhaiten tiedon vallitsevista olosuhteista. Itse videokuvasta
voidaan myods tehdéa johtopéétoksia, mutta vaatii
sédaolosuhteiden opettamisen analytiikalle.

6C Vapaat Tassa tulee olla lahtétietona mitka ovat varsinaisia
pysakdintipaikat pyséakdintipaikkoja — lahdetietona esimerkiksi kaupungin
pysékointipaikkakartta.

6D Lilkkennemadrien Kellon ajan, olosuhdetiedon ja sijainnin avulla voidaan
ennustettavuus ennustaa likennemaara historiatietoon pohjautuen.
esim. 15 minuuttia Onnettomuustilanteen sattuessa ennustettavuus on vaikeaa,
eteenpdin silla ennusteet vaativat suuren maara historiatietoa ja tietyn

sijainnin suhteen onnettomuustietoja tuskin [6ytyy paljoa
historiatietokannasta. Jotain yleisté arviota kokemustiedon
perusteella voi tietysti soveltaa onnettomuustilanteisiin ja ndin
saada jonkinmoinen ennuste onnettomuuden vaikutuksesta

likenteeseen.
6E Historiatietoon Historiatietojen ja tilastollisten menetelmien avulla voidaan
pohjautuvat toteuttaa ennusteita.
ennusteet
vuorokausisyklissa
(1-24 h) ja
viikkosyklissa (1-7
vrk)
6F Poikkeustilat / Samat haasteet kuin kohdassa 1E1. Jos jokin poikkeustila tai
heratteet herate on helposti kuvattavissa/hahmotettavissa, se voidaan
opettaa analytiikalle. Esimerkiksi halytysajoneuvojen ja tieta
huoltavien/kunnostavien ajoneuvojen vilkkuvalot voidaan
tunnistaa kuvasta. Tiella oleva tunnistamaton kohde tai
vaikkapa tulva voi my6s toimia herétteena.
6G Tarjoaja voi myos Ideoita liikkuvan kuvan ja muiden tietolahteiden
ehdottaa muiden soveltamisesta on kerrottu kappaleessa 4.5.1.

kameroiden kuvan
avulla tuotetun
(esim.
joukkoistamalla
keratyn) tiedon
yhdistamista.
Toimittajan tulee
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silloin vastata
kameroiden
tuottamaan kuvaan
liittyvasta
tietosuojasta ja
toiminnallisuudesta.

6H Edelld kuvatut Naita ajatuksia/ehdotuksia on listattu kappaleessa 4.5.1.
lisdominaisuudet
ovat esimerkkeja
mahdollisista
tietolajeista. Tilaaja
toivoo ehdotuksia
myds muista
kaupunkiliikenteen
tilannekuvan
muodostamisen
kannalta
kiinnostavien
tietojen
analysoinnista.

4.4 Johtopaatokset

Pilotissa testattiin erilaisia videokeruu laitteistoja, datan (video ja sijaintitieto) siirtoa, kasittelya,
tallentamista ja visualisointia, sek& ennen kaikkea syvaoppimismenetelmiin (deep learning)
pohjautuvaa videokuvan analysointia. Analytiikkaa testattiin pilotissa lahinna yksittaisten
asioiden tunnistamisen kannalta. Se luokin pohjan ylemmaéan tason datan kaytolle, jossa
esimerkiksi likennemuotojakaumia hyddynnetaan operatiivisen tilannekuvan muodostamisessa
ja pitkgjanteisessa kaupunkisuunnittelussa.

Videoanalyysin ennustemallit toteutettiin yhteistytéssa Tampereen teknillisen yliopiston kanssa.
Mallit tuottavat kuvan perusteella listan esineisté sijainteineen ja rajoineen. Mallien tuloksia
vertailtiin validoinnissa annotoituun havaintojoukkoon. Parhaan mallin luokittelutarkkuus oli 67
%, kun havaintoihin verrattuna ylimaaraiset ennusteet poistettiin. Sensitiivisyys todellisiin
esineisiin oli 56 % ja tdsmallisyys 96 %. Saaolosuhteet vaikuttivat odotettua vahemman mallien
toimintaan; tarkeampaa tulosten kannalta oli mallin parametrit sek&a mallin opetuksessa kaytetty
koulutusmateriaali. Liikennemuodoista mallit tunnistivat parhaiten henkildautot, joiden
sensitiivisyys ja spesifisyys olivat 80 % ja 64 %. Muiden likennemuotojen kohdalla sensitiivisyys
oli 19 % - 34 %.

Videoanalyysimallit vaativat tilannekuvakayttod ajatellen jatkokehitysta. Videomalleja kehittaessa
on tarke&a kayttaa kouluttamiseen suuri maara annotoitua dataa (kuvia, joissa kohteet, niiden
sijainnit ja muut attribuutit ovat valmiiksi tiedossa). Kaytettdessa 500 000 havaintoa ja 200 eri
luokkaa kattavaa analytiikkamallia, voidaan odottaa 50 % - 65 % keskimaaraista tasmallisyytta.

Teknisessa mielessa I6ysimme eri komponenteista ratkaisun, jonka pohjalta voi |ahte&a
kehittamaan tuotantokayttéon tarkoitettua pienimuotoista ei-reaaliaikaista jarjestelmaa, mutta
laajamittaiseen laadukkaan ja taysin reaaliaikaisen videokuvan keruuseen ja analysointiin siitd ei
ole vield sellaisenaan. Kaytannon toteutuksen kannalta suurimmat haasteet ovat tiedonsiirto
nykyisten matkapuhelinverkkojen yli reaaliajassa ja useammasta l&hteesta (>10) kerattavan
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videokuvan analysointiin tarvittavan laskentakapasiteetin tarve (erillisen grafiikkapiirin tarve
ehdoton). Karkeasti voi arvioida, etta jokaisen videon analysointiin reaaliajassa tarvitaan yksi
palvelin, jonka kokoonpano on minimissdan seuraava: SSD-levyt, 4-ytiminen CPU ja M1
grafiikkapiiri (GPU, Titan X). Toki yhden palvelimen kapasiteettia voidaan kasvattaa ja
palvelimien maaraa lisata (skaalautuvuus) ja taten voidaan analysoida useampaa videota
samaan aikaan. Jarjestelman investointia tulee suhteuttaa analytiikan avulla saavutettavaan
hyotyyn — voi olla, ettd lopulta saavutetaan suuriakin sdastdja kaupunkisuunnittelussa ja/tai
likennesuunnittelussa, ja investointi suurempaankin analytiikkajarjestelmaan nahdéaan nain
kannattavaksi.

Kaytanndssa reaaliaikaisuudesta ja/tai videon laadusta tinkiminen eliminoi suurimmat
teknologiset pullonkaulat. Tulevaisuudessa uudet ja nopeammat tiedonsiirtotekniikat, seka
palvelinten/grafiikkapiirien suorituskyvyn kehittyminen (erityisesti hinta/suorituskyky-suhde)
tuovat helpotusta asiaan. Analytiikkaa voi myds soveltaa mm. vain joka viidennelletoista kuvalle
(30fps /15 => analysoidaan 2 kuvaa/s) ja ndin voidaan saastaa prosessointitarpeissa.
Analytiikan paketoiminen hajautetusti suoraan alypuhelimeen olisi optimaalista, mutta
tarkoitukseen sopivia dlypuhelimia joudutaan odotteleen varmaan vield jokunen vuosi.

Liikkuvan kuvan analytiikan hyddyntamisessa nahdaan kaksi paakayttotapausryhmaa: 1)
Historiatietoon perustuvaa analysointia suunnittelun ja paatéksenteon tueksi ja 2) Reaaliaikaista
tietoa poikkeustilanteiden tilannekuvan selvittdmiseksi paikallisesti. Ensimmaéisen kohdalla
likkuvan kuvan datankeruu taytyy joukkoistaa, mikali halutaan riittdvan kattavaa reaaliaikaista
dataa suunnittelun ja operatiivisen paatdéksenteon tueksi.

Poikkeus-/héiridtilanteet ovat hyvin ajallisesti ja paikallisesti rajattuja, jolloin likkuvan kuvan
datankeruu voisi sopia niihin. Itse tiedon keruun "kaynnistaminen” hairidtilanteessa on haastavaa
- mista tiedetdén/tunnistetaan hairidtilanne ja sen sijainti? Esimerkiksi likenneonnettomuuden
tunnistaminen kuvasta liikkuvan kameran kulkiessa onnettomuuspaikan ohi on analytiikalle
haastava tilanne. Téaten tallaisen hairidtilannetiedon saaminen ulkoisista tietoléhteista on
todennéakdisesti jarkevinta. Poikkeustilanteissa jonoinformaation arvo usein korostuu ja
videokuvaus voisi olla parempi toteuttaa ylapuolelta ennemmin kuin autosta.

Paras tulos tilannekuvan luomiseksi saadaan kun optimoidaan eri tiedonkeruutavat niin, etta
tarkeimmilla liikenndintipaikoilla on staattiset kamerat, julkisissa liikennevélineissa omat liikkkuvat
kamerat (tarkeat reitit ja liikennekuva niistd), minka liséksi saadaan kerattya satunnaisotoksia
ulkoistetuista lahteisté esimerkiksi lahettamalla kuvauskalustoa johonkin tiettyyn pisteeseen
(kuvausauto tai lennokki). Tilannekuvan luomisen kannalta tarkea askel on edella mainittujen
dataléhteiden ja ulkoisten datalahteiden informaation yhdistely ja harmonisointi.

4.5 Jatkokehitysideoita

Tassa kappaleessa on ajatuksia miten videoanalytiikkaa voidaan kehittaa ja mita
mabhdollisuuksia videoanalytiikan osalta kaiken kaikkiaan nahdaan.

4.5.1 Jatkokehitys — potentiaalisia kayttdtapauksia

Alla muutama ajatus millainen jarjestelma tulevaisuudessa voisi olla. Ensimmaisessé kuvassa
(Kuva 14) on kuvattu tulevaisuuden perusratkaisu, jossa tutkimus ja operatiivinen toimi
hyddyntaa varastoitua tietoa, joka on tuotettu analytiikalla ja integroimalla erilaisia tietolahteita.

Sivu 26/40

© Tieto Corporation loppuraportti innotiku pilotti ¢



Loppuraportti Innotiku Pilotti C

Tieto Oyj
Roppo Rauno
Sutinen Martti

21
2016-12-12

Tilannekuva - visio Data liikkuu nopeasti,

standardoidusti ja
avoimesti

Avoin standardi rajapinta

7 Liikkennemaarat
> Poikkeustilanteet <
T L

Kehittajat

Kuva 14. Tilannekuvan visio - jatkuva tiedon keruu.

Laitteet

Tutkimus

Poliisi

Operaatio

Toisessa kuvassa (Kuva 15) on visio kayttétapaukseen, jossa havaitaan jokin poikkeustilanne ja
sen myo6ta kaynnistetaan tiedonkeruu. Esimerkiksi ohjelmoitava lennokki voidaan lahettaa
kohteen péaalle kuvaamaan tilannetta. Historiatiedon ja reaaliaikaisen tiedon perusteella voidaan
tehda arviota kuinka kauan poikkeustilanteen korjaaminen kestéé ja minkalaisia vaikutuksia silla
on ympariston liikennekuvaan. Lisaksi jarjestelman kautta voi lahteé tiedotuksia eri tahoille,
esimerkiksi viranomaisille, taksikeskukseen, joukkoliikenteelle ja vaikkapa alueella liikkuville tai
sinne pain kulkeville. Tilanteen vaikutuspiirissa oleville voidaan ehdottaa mm. ennustettuja
odotusaikoja ja vaihtoehtoisia reitteja.

Tilannekuva - visio Hairict havaitaan,

vaikutus ymmarretaan,
ohjaus optimoidaan ja

m tiedotetaan nopeasti

Kesto- ja
leviamisennuste

Kayttajat Tiedotus

Hairidilmoitus

Tiedonkeruu,
esim. drone

Reittioptimointi

Operaatio ——*

Kuva 15. Tilannekuva visio - Pistemainen tiedonkeruu.

Kolmannessa kuvassa on ajatuksena yhdistaa kayttajille eri vaylien kautta tarjottavien
kyselyiden (alylaitteilla, netissa, kirjein, yms.) tiedon yhdistamista analytiikan avulla luotuun
historiatietoon. N&in voidaan ymmartaa paremmin kayttajien kayttaytymista ja sen tiedon avulla
voidaan taas kehittaa tilannetta ja luoda kannustimia kayttgjille toimimaan vaikkapa
joukkoliikennettéd suosivammalla tavalla.
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Tilannekuva - visio Joukkoliikenteen

osuutta kasvatetaan ja
paastoja vahennetaan
kayttajia ymmartamalla

Kulkumuotodata ) Tutkimus

- { Kulkumuotovalintamalli

Kayttajat Kyselydata

Joukkoliikenteen
kannusteet

Kuva 16. Tilannekuva visio - kayttajatutkimustiedon hyddyntaminen.

Auton, alypuhelimen, ihmisten kayttamien erillislaitteiden sensoreista ja ulkopuolisista lahteista
saadaan paljon hyodyllista tietoa ja olisi suorastaan jarjenvastaista jattaa se tieto hyddyntamatta.
Usein yhden sensorin tieto yksindan ei valttamatta ole kovin merkityksellinen, mutta kun eri
lahteiden dataa yhdistda saadaan aikaiseksi arvokasta informaatiota.

Alla muutamia ajatuksia mita kaikkea mahdollisuuksia jarjestelmé&an voisi tarjota. Taulukossa on
aihe-alue ja ehdotettu kayttétapaus ja siihen liittyvaa pohdintaa.

Liikenteen seuranta

Liikenteen ymparistoystavallisyys. Analytiikkadatan (likennemé&aéarat) ja antureiden
Seurataan videodataa kuvaavan metadataa (nopeudet, sijainti, kiihtyvyys)
kulkuneuvon kannalta) voidaan verrata vaikkapa autonvalmistajan

paastotietoihin ja alueella kerattaviin
ilmanlaatumittauksiin. N&in voidaan laskea
vaikkapa joukkoliikenteen kulutusta/paastoéja
muuttamalla liikenneratkaisuja saadun tiedon
perusteella. Voitaisiinko esimerkiksi jotenkin
vahentaa pysahtymisia, kiihdytyksia tai

ruuhkaa?
Liikennenopeudet eri sddolosuhteissa Seurattavan ajoneuvojoukon (fleet) tilastoitujen
tilastollisesti ja miten ne korreloivat nopeuksien (GPS-signaalin avulla) mukaan
onnettomuustilastoihin nahdaan alueittain liikenteen keskinopeudet ja

yhdistamalla tama onnettomuustilastoihin
voidaan paéatella riskialueet ja yhteydet
nopeuksien ja onnettomuuksien valilla.
Liikennejarjestelyiden avulla tehtyja muutoksia
voidaan samalla validoida ja paatelld onko
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muutoksilla ollut vaikutusta onnettomuuksien
esiintymiseen.

Liikennenopeuksien ja ruuhkien ennusteet
odotettavien sddolosuhteiden mukaan ja
tdman tiedon hyédyntaminen erilaisissa
likennepalveluissa

Analytiikalla kerattavan tiedon (likennetiheydet
ja nopeudet) voidaan ennustaa liikenteen
kayttaytymista ja lahettaa tiedotuksia/varoituksia
paikallisesti.

Uusien palveluiden tarjonta kerattéavan
analytiikan pohjalta.

Kerattava data mahdollistaa uusien palveluiden
luomisen markkinoille.

Liikenteesséa nakyvien symboleiden
(likennemerkit, opasteet, mainokset, jne.)
ja liikenteen sujuvuuden yhteydet

Analytiikan perusteella (merkkien tunnistus) ja
eri kulkuneuvoon liitettyjen sensoreiden avulla
voidaan vertailla miten ne vaikuttavat liikenteen
tilannenopeuksiin tai likennetiheyksiin.

Liikennema&arien kasvun ja
kapasiteettitarpeen ennustaminen.

Analytiikan avulla keratyn historiatiedon avulla
voidaan néhda liikennemaarien kehitys
pidemman ajan funktiona. Téméan avulla
ennustaa tulevaisuuden liikennemé&aéria tai
parantaa olemassa olevia menetelmia

Julkisen lilkenteen vaylien toimivuus

Asennettaessa keruu julkisen liikenteen
ajoneuvoihin, voidaan kuljettavan reitin varrelta
kerata valtavasti hyddyllista tietoa ja tAmén
perusteella arvioida miten reitti toimii
kokonaisuutena, miten julkisen likenteen kaistat
toimivat eri alueilla. Lisaksi voidaan seurata
miten paljon julkisen liikenteen vaylilla kulkee
sinne kuulumattomia ajoneuvoja.

Joukkoliikenteen tasmallisyys

Jos videokamerat asennetaan joukkoliikenteen
ajoneuvoihin, niin jo pelkastaan aikaleimojen ja
sijaintitiedon perusteella pystytddn seuraamaan
joukkoliikenteen tasmallisyyttéa. Kaikki muu

videoanalytiikka tulee timéan péaélle bonuksena.

Joukkoliikenteen sijainti kartalla

Tahan onkin olemassa jo palveluita ja kaytbssa
monella liikennoitsijalla.
Videoanalytiikkaratkaisussa laitteistoa voi
hyddyntad myds tdman palvelun suhteen.
Erillista laitteistoa ei tarvitse asentaa.

Ruuhkaraportointi

Autoilijoilla on kaupungin mobiilisovellus, jossa
voi painaa nappia kun autoilija havaitsee
ruuhkan — esimerkiksi kun ruuhka alkaa ja kun
se paattyy. Kun vield saadaan auton ruuhkassa
kulkema reitti, nopeudet ja siihen kytetty aika,
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niin ruuhkasta saatava tieto on varsin kattavaa.
Tassa ei tarvita videokuvaa valttaméatta
lainkaan. Tata kun viela kehittda siten, etta
puhelimen yksinkertaistettu analytiikka tunnistaa
kuvasta ruuhkan ja tekee "raportoinnin”
automaattisesti autoilijan puolesta.

Tieston yllapito

Liikennemerkkien kunnon seuranta

Analytiikalle opetetaan tunnetut likennemerkit ja
niiden kuntoa (vauriot, lunta, likaa) ja nakyvyytta
(ajoneuvon kannalta — onko sijainti hyva ja
nakyvyys hyva eri kulkuneuvoille) voidaan
analysoida videon perusteella.

Katuvalojen kunnon seuranta

Jarjestelmaélle voidaan opettaa, etté tien varrella
tietylla alueella on katuvalot. Analytiikka
tunnistaa lyhtypylvaat ja nakee onko pylvaiden
paassa valo vai ei.

Tieston/katujen kunnon seuranta

Alypuhelimen anturien avulla saadaan tarkkaa
tietoa tiepohjan tasaudesta. Varinat, toyssyt ja
kuopat huomataan helposti kiihtyvyysantureiden
avulla. Antureiden tiedon perusteella tehtyja
I0ydoksia voidaan viela tarkastella yhdessa
videon avulla ja varmistaa mista oli oikeasti
kyse. Tahan tarkoitukseen optimoidussa
ratkaisussa videokuvaa ei tarvita koko ajalta,
vaan maariteltyjen kriteereiden perusteella
tunnistettujen poikkeamien avulla (esim. tdyssy)
talletetaan videota 10 sekuntia ennen ja 10
sekuntia jalkeen havaitun poikkeaman. Liséaksi
videokuvasta voidaan oppia tunnistamaan tielle
kuulumattomia esineitd.

Onnettomuuksien todennékoisyyksien
ennustamista

Saan ja tien kunnon perusteella voidaan tehda
myo6s onnettomuuksien todennakoéisyyden
ennustamista

Kuljettajan ajonohjausta/seurantaa

Kuljettajan kunnon/terveyden/vireystilan
seuranta ja turvallisuuden parantaminen

Tassa tapauksessa yksi kamera kohdistetaan
kuljettajaa kohden. Hanen kasvojen iimeet ja
kehon kielta tulkitsemalla voidaan havaita
mahdollisesti kuljettajan vireystilan laskeminen
alle kulkuneuvon ajoon vaadittavan (rattiin
nukahtaminen). Tai havaitaan sairaskohtaus.
Tulevaisuudessa tdma informaatio voidaan
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kytke& kulkuneuvon autopilottiin/ajonestoon.
Videokuvan liséksi jarjestelmé voi keraté
kuljettajan aktiivirannekkeen/sykemittarin tietoja
ja danta ja kayttaa niitakin paatdksenteossa.

Lisaksi tiedon pohjalta voidaan
opastaa/informoida/herattaa kuljettajaa
(interaktiivinen jarjestelma)

Tietoa voidaan kayttaa vai paikallisesti autossa
tai kerata keskitettyyn tietojarjestelmaan, jossa
|6ytyy taas paljon lisdkayttétapauksia tiedon
hyddyntamiselle esimerkiksi
ammattilikenteessa.

Kuljettajan ajotaitojen arviointia

Kuljettajan alypuhelimen sensoreiden,
videokuvalla analysoitujen kohteiden
(likennemerkkien, muu liikenne, jne.) ja auton
sensoreiden
(kaasunkayttd/jarruttaminen/vaihteiden vaihto...)
tietoa voidaan hyddyntdd monenlaiseen
kayttétapaukseen. Esimerkiksi suomalaisten
yleisten ajotapojen ymmartamisella voidaan
yrittdd vaikuttaa ajokulttuuriin. "Arvosana”
jokaisen ajoreissun jalkeen voisi parantaa
ajotaitoja. Lisaksi esimerkiksi autokoulut tai
yksityiset ajo-opettajat voisivat hyddyntaa
ratkaisua (automaattinen inssi-ajo ehka
kuitenkin vield futuristinen ajatus tassa
vaiheessa).

Liikennes&aéantdjen noudattamisen
seuranta

Reagoimista esimerkiksi nopeusrajoituksiin ja
likennemerkkeihin voidaan seurata
analytiikkadatan avulla. Liikennemerkkien
osoittama nopeus vs. todellinen GPS:std/auton
jarjestelméasta saatu nopeus tai pysahdytaanko
Stop-merkin mukaisesti jne.

Turvallisuusratkaisuja

Onnettomuustilanteiden analysointi

Jos kuvaavat kamerat ovat julkisessa
kulkuneuvossa, niin kaikki onnettomuudet,
joissa kyseinen kulkuneuvo on osallisena
tallentuu kameralle. Tama on lahinna lisdbonus
ratkaisulle — erillistda kameraa tdhén
tarkoitukseen ei enaa tarvita. Videokuvaa
voidaan analysoida onnettomuutta edeltavalta
ajalta ja seurata tilanteen kehittymista sen
jalkeen. Luonnollisesti myds itse
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onnettomuudesta l6ytyy todistusaineistoa
videolta. Erilaiset sensoritiedot taydentavat
onnettomuuden analysointia ja selvittelya.
Kerattya onnettomuusvideota voidaan kayttaa
analytiikkamallien opetuksessa.

4.5.2 Jatkokehitys — jarjestelman kehittaminen

Kuten jo tassa raportissa on aiemminkin mainittu yksi suuri potentiaaleista on erilaisen tiedon
yhdistaminen ja sen myota erilaisten nakdkantojen I6ytdminen. Seuraavassa taulukossa on
listattu ehdotuksia mitd ulkoista dataa voisi hyddyntaa yhdessa videoanalytiikan kanssa ja mita

hyotyja siita olisi.

Taulukko 5. Ulkoisia tietolahteita ja niiden hyddyntaminen.

Ulkoinen palvelu

Hyoty/Kayttd

Saapalvelut

Vaikka alypuhelimen antureista voidaan jo
paatella paljonkin saatilasta, voi julkisen
saapalvelun tieto tuoda viela lisaarvoa.
Kustannukset ovat myés yksi tekija -
esimerkiksi analytiikkamallin opettaminen
kuvasta tulkitsemaan saatilaa on paljon
tydladmpaa kuin tiedon nouto séépalvelusta.

Séaatila on tarkea olosuhdetekija
videoanalytiikan toimimisen suhteen ja se on
merkittava tekija myos liikenteen sujuvuuden
kannalta.

Liikenneonnettomuustiedot — reaaliaikainen
tieto tai historiallinen tieto

Reaaliaikaisen liikenneonnettomuustiedon
avulla voidaan ohjata
videoanalytiikkaratkaisua (Iahettéaa vaikkapa
lennokki onnettomuuspaikalle).
Pitkaaikaisella likenneonnettomuustilastoilla
voidaan yhdessa videoanalytiikan
historiatiedon avulla kartoittaa riskialttiit
paikat ja pohtia voitaisiinko
liikennesuunnittelulla valttaa tulevaisuudessa
onnettomuuksia.

Reaaliaikainen pysakaointitieto

Pysékointikartat, pysakéintipalveluiden tieto
(Easypark/Parkman) ja videoanalytiikan tieto
yhdessa auttavat selvittdmaan pysakoinnin
kokonaistilaa. Edella olevien lahteiden avulla
tiedetddn missa saa pysakdida, missa naista
on tyhjid paikkoja ja missé paikoissa on auto
pyséakaity (ja mitk& niistd on maksettu
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palvelun avulla). N&ita tietoja voidaan kayttaa
pysékdintiratkaisujen suunnittelussa.

Liikennevalojen tiedot

Liikennevalojen tietojen yhdistaminen
videoanalytiikkaan auttaa ymmartamaan
valojen ajoituksen vaikutuksen lilkkenteen
sujuvuuteen.

Esim. Tampereen/Oulun liikkennevalo API
[10])

Staattisten likennekameroiden tiedot

Paikallaan olevat kamerat on asennettu
tarkeisiin liikenteen solmupisteisiin, mutta
staattisuudesta johtuen niiden vaikutusalue
on rajallinen. Liikkuvan videon keruuta
voidaan kayttaa staattisen videon jatkeena
selvittdessa vaikkapa likenteen etenemista
jonkin kriittisen risteyksen jalkeen. "Liikkuvia
videokameroita” voi myos sijoittaa
staattisesti/valiaikaisesti johonkin haluttuun
sijaintiin. Esimerkiksi rakennuksen ikkunaan
tai pysakoityy autoon.

Teiden kunnossapitotiedot

Tiestdn kunnossapitotiedot (toteutetut, tydn
alla, aikataulutetut sdanndlliset, aikataulutetut
epasaannolliset, jne.) voidaan yhdistaa
videoanalytiikan datan kanssa ja nain
voidaan nahda kunnossapidon vaikutukset
likennemé&aériin ja historiatiedon avulla voi
ennustaa tulevien
kunnossapitotoimenpiteiden vaikutusta
likenteeseen. Tata tietoa voisi myos jakaa
palveluna vaikkapa ammattiliikennditsijoille.

tapahtumakalenterit

Kaupungin/tapahtumatoimistojen/yms.

Erilaiset massatapahtumat ja joskus
pienemmatkin tapahtumat vaikuttavat
likenteeseen ja pysékdintitilanteeseen
merkittavasti (nama voisi tulkita
"poikkeuksiksi”). Tapahtumien vaikutus
likenteeseen historiallisesti ja sen myotéa
tietojen hyddyntaminen tulevien tapahtumien
likennevaikutusten ennusteissa on jarkevaa
ja taydentaa tilannekuvan kokonaispalettia.

Koska pilotissa kaytdssa ollut analytiikkaratkaisua voidaan opettaa tulkitsemaan videota
paremmin ja tulkitsemaan uusia asioita/kohteita kuvasta, lisd& ne huomattavasti ratkaisun
tulevaisuuden mahdollisuuksia. Alla olevassa taulukossa listattu muutamia asioita, joita
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analytiikalle voisi opettaa (tassa ei ole listattu luvun 4.3 taulukossa listattuja asiakkaan
vaatimuksissa esiintyneitd asioita en&a toiseen kertaan).

Taulukko 6. Analytiikkamallille mahdollisesti opetettavia asioita

Opetettava asia

Kayttotapaus/Hyoty

Rekisterikilpien tunnistus

Kuvasta tunnistettavien ajoneuvojen
rekisteritunnuksen avulla voidaan I6ytaa
varastettuja kulkuneuvoja.

Lisaksi jos tietoturvasyiden vuoksi
rekisterinumero halutaan sumentaa kuvasta,
se tulee ensin tunnistaa — muuten
sumentaminen ei onnistu.

Kasvojen tunnistus

Liikenteessa kuvatusta videokuvasta tuskin
tunnistaa kasvoja (laatu ei riittdéne kuin joskus
aivan lahitilanteessa ja pysahdyksissa
ollessa), mutta videoanalytiikkaa voisi
hyodyntaa myos staattisissa kameroissa
joissain tarkeisséa paikoissa (virastot,
pankkiautomaatit, liikkeet, asemat, jne.)

Kohteiden tunnistus ja seuranta kuvien valilla
(tracking)

Tama on tarkeé toiminnallisuus, jos halutaan
identifioida kohteita ja seurata niita
useamman kuvan yli. llman trackingia kohteet
tulkittaisiin vain yksittaisiksi kohteiksi, eika
tiedetd, ettd kyseesséa on kahdessa kuvassa
itse asiassa yksi ja sama kohde. Kohteiden
tunnistus on haasteellista, mutta Esineiden
seuranta onnistuu mallintamalla perakkaisten
kuvien eroja yhdessa tunnistusmallin tulosten
kanssa. Ajoneuvojen kohdalla rekisterikilpien
tunnistus on yksi ratkaisu tunnistukseen.
Kasvojen tunnistus toimisi henkildiden
identifiointiin.

Jatkuvan oppimisen jarjestelméa

Videota keratdan saanndollisesti eri
olosuhteista ja kohteista ja kaytetaan
algoritmien opettamiseen systemaattisesti.

Saan tulkinta videokuvasta

Analytiikalle tulisi opettaa saatilan
tunnistamiseen kéaytettavia asioita, kuten
pitaa Ioytaa kuvasta "taivas” ja tulkita onko
taivaalla pilvia vai ei (aurinkoinen/pilvinen).
"llmasta” voi havaita hairiéna
sadetta/rantdéd/lunta.
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Videoanalytiikan lisaksi paikallisen sdan
paattelyyn voi kayttaa tietoa alypuhelimen
valosensorista, barometrista ja auton
[Ampdmittarista.

Yksi merkittdva kokonaisuus, jota pilotissa ei ehditty toteuttamaan, ja mika tuo paljon lisééa
otentiaalia ratkaisuun on lisélogiikan rakentamine metadatan paalle.

Lisdlogiikka

Kayttotapaus/Hyoty

Pyséahtymisen syy

Kun todetaan auton olevan pysahdyksissa,
tarkistetaan kuvasta mikd on sen syy:
esimerkiksi Stop-merkki, suojatie ja
jalankulkija, jono, liikennevalo, este,
pysakointi.

Tama vaatii analytiikan lisdopetusta, jotta
lisdkonteksti tunnistetaan kuvasta.

Teknisia kehitysideoita on listattu alla olevassa taulukossa.

Taulukko 7. Teknisi& kehitysideoita.

Tekninen kehitysehdotus

Kayttotapaus/Hyoty

Videoanalytiikan upottaminen &lypuhelimeen

Videoanalytiikan vieminen kameran viereen
hajauttaa laskentaa ja alentaa huomattavasti
tiedonsiirron vaatimuksia (jos videoita ei
haluta siirtdd metadatan lisaksi). Talla
hetkell&a analytiikka vaatii kuitenkin niin paljon
laskentavoimaa, ettéd nykyisen
alypuhelinkannan resurssit ei riita. Alypuhelin
tarvitsee kaistaa myods kameran, GPS:n,
sensoreiden, kayttojarjestelman ja tarvittavien
muiden ohjelmistojen ajamiseen, seka
tiedonsiirtoon. Ideana kannattaa kuitenkin
pitdd mielessa.

Tiedonsiirto - 5G kayttéénotto

5G:n hyddyntdminen ja testaaminen
reaaliaikaiseen videokuvan siirtoon. 5G:n
teknisten maaritelmien puolesta kapasiteetti
pitaisi riittdd. TAma tulee kuitenkin testata
kaytanndssa — miten liikkuvuus, peitto ja
muiden kayttdjien saman resurssin
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yhtaaikainen kaytto vaikuttaa 5G:n
nopeuteen.

paattelyn tekoon

Saantdkone metatiedon kasittelyyn ja Metadatan paalle voidaan rakentaa

lisélogiikkaa ja itse metadatan ja vaikkapa
ulkoisen tiedon perusteella voidaan tehda
erilaisia paatelmia tehda

4.5.3 Ratkaisun joukkoistamismahdollisuudet

Kuten aiemmin on mainittu, liikkuvan kuvan datan keruussa suositellaan joukkoistamista, jotta
saadaan riittavan kattavaa ajankohtaista/reaaliaikaista dataa tarvittavaan tilannekuvan
saamiseksi. Joukkoistamisella tarkoitetaan yleensa yrityksen toimintojen ulkoistamista
asiakkaiden suoritettavaksi siten, etté asiakas otetaan osaksi prosesseja tuottamaan lisdarvoa
yritykselle itselleen. "Asiakkaan” maaritelmaan sen enemman takertumatta tassa luvussa on
listattu kaikenlaisia mahdollisia kayttajakuntia, joita joukkoistamisessa voisi harkita.

Joukkoistaminen vaatii toimiakseen sen, etta kaikki osapuolet saavat tilanteesta jotain hyotya.
Videokuvaa vastaan asiakkaan tulee saada jotain sopivaa vastetta takaisin.

Alla olevassa taulukossa on ajatuksia/ideoita joukkoistamisen toteuttamiseksi.

Joukkoistamis-
mahdollisuus

Kayttotapaus/Hyoty

Julkinen liikenne —
bussit, raitiovaunut

Asentamalla kamerat julkisen liikenteen ajoneuvoihin, voidaan
kerata tietoa itse joukkoliikenteen toimisesta ja liikenteesta yleensa
kyseisen reitin varrelta. Sdanndéllinen reitti ja séannollinen aikataulu
ovat tdman fleetin ominaisuuksia ja etuja.

Vastapalveluna videoiden keruulle liikennditsija saa myos
hyddyllistéd informaatiota lilkketoimintansa kehittdmiseen.

Taksit

Taksien reitit vaihtelevat asiakastarpeiden mukaan. Joitakin
vakioreitteja (vakioasiakkaita) saattaa I0ytya. Helsingissa [6ytyy
myos erilaisia suosikkikohteita taksimatkoille, kuten lentoasema,
rautatieasema, jotkut palvelut ja likkeet, mutta muuten reitit ovat
varsin satunnaisia. Taksien avulla voi myos tilata maksusta halutun
reitin pelkastaan videoanalytiikan kayttdtapauksen kattamiseksi.

Taksien saama hyoty liittyy myds datan hyédyntamiseen
liketoiminnan kehittamiseksi. Lisdksi videokuva tarjoaa turvaa ja
todistusaineistoa mahdollisten onnettomuuksien yhteydessa. Lisaksi
taksikunnalle voi tarjota vastapalveluksena tietoa ruuhkista,
likenneonnettomuuksista ja liikenteeseen vaikuttavista tapahtumista
(esim. tapahtumakalenteritiedot, erikoiskuljetukset).

Logistiikkaoperaattorit

Posti, DHL, Rekkafirmat, lahettipalvelut yms. Tavaraliikennetté on
tien p&alla paljon. Monesti tavarankuljetus seuraa vakioreitteja,
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mutta tarjolla on my6s satunnaisia reitteja. Perustelut tdméan fleetin
kaytt6on ovat samat kuin edellisessé taksien kaytdssé.

Kaupunkilaiset

Suurimmalla osalla kaupunkilaisista on kameralla varustettu
alypuhelin. Kuva tai video varustettuna sijaintitiedolla on kerattavaa
perustietoa. Sen lisdksi jotakin sensoridataa kannatta harkita
kayttotapauksesta riippuen. Erilaisia kayttdtarkoituksia, joihin
kaupunkilaisia voi valjastaa l6ytyy useita:

- Onnettomuustilannekuvan lahettdminen: Kuvia voi kayttaa
analytiikan opettamiseen, viranomaisten todisteeksi;
eettisyyden rajoissa kuvia voi tarjota lehdistdlle, jne.

- Huonokuntoisen liikennemerkin kuvaaminen

- Esteet tielld/kadulla

- Liukas/auraamaton/hiekoittamaton katu

- Palautepalvelu — palautetta/mielipiteitd/ehdotuksia
liikenneratkaisuihin

- Teemalla "kappale kauneinta kaupunkia” voi kerata
kaupunkilaisilta nayttavia kuvia vaikkapa matkailun
edistimiseen

Palkkiona voi tarjota kaupungin palveluita tai alennuksia niihin
(esim. matkalippuja, liikuntapalveluita, jne.). Palkkiota voi antaa
kuvakohtaisesti tai jonkin pisteidenkeruumekanismin avulla.
Esimerkiksi kuvia pisteytetdan ja tietylla pistemaaralla oikeutetaan
palkkioon ja/tai nostoa seuraavalle tasolle.

Palveluun l&hetettyja kuvia/videoita voidaan arvioida
videoanalytiikalla, eli onko kuva hyddyllinen, riittavan laadukas jne.

Pilottiajajafleet

Ajatuksena on kerétéa joukko vapaaehtoisia, jotka palkkiota vastaan
voisivat suorittaa (video)kuvaustehtavia, joita julkaistaan palvelussa.
Palveluun rekisterdidytééan ja rekisteroidy kayttajat saavat tietoa
tarjolla olevista tehtévista heti kun niita julkaistaan
(appsiin/sdhkopostiin/SMS/yms.). "Kuvauskeikan” jalkeen kayttaja
lataa keraamansa materiaalin palveluun ja saa tehtdvanannossa
mainitun palkkion. Analogiaa palvelulle 16ytyy monista
mielipidemittaus-palveluista.

4.6 Loppusanat

Pilotti oli erittéin hyodyllinen ja opettavainen projekti. Opimme paljon videon analysointiin
vaadittavan ratkaisun teoriasta, toteutuksesta, haasteista ja mahdollisuuksista. Alussa asetetut
tavoitteet saavutettiin varsin hyvin ja matkan varrella syntyi valtava joukko ideoita, joiden avulla
ratkaisua voidaan kehittda ja vieda eteenpain tulevaisuudessa..

Suuret kiitokset kaikille pilottiin osallistuneille!
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5 Termit ja lyhenteet

ADAS

Automatic Drivers Assistance System —
kuljettajan automaattinen
ajonohjausjarjestelma. Eutecus
jarjestelméssé kaytetty ohjelmisto.

Annotointi

Annotointi on videon manuaalista
merkitsemista. Kuva kuvalta merkitaan siina
havaittavat kohteet (kohdelaji, sijainti kuvassa
ja mahdolliset lishmaéreet)

EUTECUS

Videoanalytiikkaratkaisu, joka pystyy
analysoimaan kuvaa reaaliajassa suoraan
kamerasta. Yhdysvaltalainen yritys, jonka
ensin Sensity osti elokuussa, ja jonka
puolestaan Verizon osti Syyskuussa

Fleet

Ajoneuvojoukko

[0]V)

Intersection over union

Videoanalysoinnin validoinnissa kaytetty
mittari, joka kertoo vertailtavien kohdetta
rajaavien suorakulmioiden leikkauksen
suhdetta niiden unioniin

Metadata

Videoanalytiikan tuottamaa tietoa
videon/kuvan sisallosta. Pilotissa metadataan
lasketaan myds sijaintitieto. Periaatteessa
metadataksi voi kutsua kaikkea analytiikan,
GPS:n, sensoreiden ja ulkoisten
tietolahteiden tuottamaa tadsmatietoa, jota
hyddynnetdan kayttétapauksissa.

MUVIS

Multimedia Video Indexing and Retrieval
System

ReCo Pro

Eutecus-jarjestelméan keskusyksikkd, jossa
videoanalytiikka toimi

VATIC

Videoiden annotointitydkalu: Video
Annotation Tool from Irvine, California
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