TARTU ULIKOOL
Loodus- ja tappisteaduste valdkond
Arvutiteaduste Instituut
Andmeteaduse Oppekava

Gregor Nepste
Absoluutne drooni positsioneerimine kasutades aerofotosid
Magistritoo (15 ECTS)

Juhendaja: Tambet Matiisen, MSc

Tartu 2025



Sisukord

IMOISTED.....coucvererrrrnnrrnsessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssass 6
SISSEJUHATIUS ..o cierieerererereressssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 7
T TAUST aaaeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesesesssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssansnsnsne 8
1.1 DROONIDE KASUTUS LAHINGUVALJIAL .......uutuuueueueeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeesnsssesessnesesesenennnenes 8
1.2 DROONI LENNULOOGIKA NING POHIMOTTED .......cooootiitiiiieeeeeeeeeeieeeeeeeeeeeeeeeaeeeeseeeeesennnnns 9
1.3 KONVOLUTSIOONILISED NARVIVORGUD........uuuuuuuueuuueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaeeeeeeesneesesesenesesenennnes 11
1.3.1 Sisend ning konvolutsiooniline Kiht.................................ccoovviiiiiiiiiiiiiiiieee e, 12
L3 2 ARCHAUSKINL ...............eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e eaaeeaas 13
L33 TAISSIAUS KIRE ... e et 14

L 3cA RESINCIIO ... e e et 15
R A ) ] 11 (01 2R 16
L.3.0 WALDQO3...............eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aanaeanas 17

1.4 IMALLI SOBITAMINE ......outuuueuuueeeeeeeee e eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeseseeaeeseeseeaeeeeeeeenenensesenesnnnnnnnnns 18
1.5 KIRJANDUSE ULEVAADE ......ooueuetuueueeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaeseeeeeseeaseaesesesesnsesnsesenesnsnnnnnnes 20

2 METOODIKA ....cooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesessesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 25
2.1 ANDMETE KATTESAAMINE JA VALIM .....oooiiiiiiiiiiiieeeeeeeeetteieeeeeeeeeeessaaeeeesesesssmsnnsenesseeeees 25
2.2 REAALSE LAHENDUSE ULESEHITUS ....oouuuiiittttttttieeeeeeeeeettteeeeeseeeeesssnneeeesssesssssmnnesesseseees 26
2.3 PROTOTUUBI ULESEHITUSE LOOGIKA .....c.coooitiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 27
2.4 DROONI ERI KORGUSTE MOJU SAADUD TULEMUSTELE .......ouuoviiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeieeeeeeeeeeens 31
2.5 DROONI ERI POORDENURKADE MOJU SAADUD TULEMUSTELE.........couuveveiiiiiiiiiiieeeeeeeeeenns 32

S TULEMUSED ..cooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssess 33
BUL RESNETS0 ..o 35
SB2WALDOS3O YOLOYVS. ... 36
3.3 DINOV2 MUDELID (BASE, SMALLy LARGE) .............cccccuteeeeiiieeeesiieeeeeeseeeeeseseeeeennsseesennnens 36
3.3 DINOUV2-DASE.............cccoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee ettt 36
3.3.2DINOV2-SHIAIL............cccooooeeeeeeeeeeeeeeeee e e e 37

3.3 3 DINOV2-IAFGe ............c...oooeeeeeeeeee ettt e 37

3.4 ERI KORGUSTE MOJU ANALUUS ..cotieiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 38
3.5 ERI POORDENURKADE MOJU ANALUUS ..cooiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 40
4. ARUTELU ...ceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeeesessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 42
4.1 LAHENDUSE PIIRANGUD .....ccoottiiiiiiiieeeeeeeeee e 42
4.2 IDEED EDASTARENDUSTEKS .....oiiiiiiititieieeeeeeeetttieeeeeeeeeeettaeaeaeesesesessannasesesssssssmnaesseeeeees 43



TUNNUSTUS cucceeiininienncnninnennsssiessessssssesssesssssssssssssasssssssssssssssssssssassssssssssasssssssessasssassassssssans 46
VIIDATUD KIRJANDUS ....uuiiiiiiniennnsnennnsnnssessncssnsssessssssssssesssssssssssssasssssssessassssssssssassassssesss 47
LISAD uuiirinienientinieneennennesnssnessssssnssssssasssssssessssssssssessassssssasssssssssssessasssassssssasssessasssassasssassans 51
LITSENTS c.uiiirietinieninnnennennnsnessnsssssssssasssasssessssssssssessassssssasssssssssssessassssssassssssssssasssassasssassans 54



Absoluutne drooni positsioneerimine kasutades aerofotosid

Lithikokkuvote:

Droonide tdpne ja usaldusvéddrne positsioneerimine on hédavajalik paljudes erinevates
rakendustes, sealhulgas pollumajanduses, pddsteoperatsioonides, militaarsektoris ja mujal. Kuna
enamus droone navigeerivad peamiselt GPSi abil on neil olulised puudused keerulistes
keskkondades ning samuti hdkkimis- vO0i segamisohud militaarvaldkonnas. Et otsida
alternatiivseid lahendusi probleemi lahendamiseks, uuritakse kidesolevas t66s droonide absoluutse
positsioneerimise meetodeid, kasutades aerofotosid ja siigavoppe tehnikaid. Spetsiifiliselt
keskendutakse konvolutsiooniliste narvivorkude (CNN) arhitektuuride rakendamisele mallide
sobitamiseks ja positsioneerimise tdpsuse parandamiseks, mille eesmérgiks on saavutada drooni
taipne asukoht ilma GPSi kasutamata. To0 sisaldab nii metoodilist kirjeldust kui ka
eksperimentaalset valideerimist, tuginedes ettevotte 3DI poolt tehtud Tartu linna ortofotodele.
Saadud tulemused néitavad, et siigavoppe meetodid annavad tapseid tulemusi drooni absoluutseks
positsioneerimiseks ning omavad potentsiaali luua veel tdpsemaid tulemusi ka edasiarendustes.
Antud magistritoo kood ning andmed on saadaval GitHub lingil:
https://github.com/gnepste/GregorN _AT-Magistritoo25

Visuaalne abstrakt:
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Absolute positioning of a drone using aerial images

Abstract:

Accurate and reliable drone positioning is critical in many domains, including agriculture,
search-and-rescue, the military, and beyond. Most drones rely primarily on GPS, which can fail in
complex environments and is vulnerable to spoofing or jamming in military scenarios. To explore
alternative solutions, this project investigates absolute drone positioning methods that use aerial
imagery and deep-learning techniques. Thesis focuses on applying convolutional neural-network
(CNN) architectures for template matching in order to estimate the drone’s position without GPS.
The work combines a detailed methodology with experimental validation on city-scale orthophotos
of Tartu provided by the company 3DI. Results demonstrate that deep-learning approaches achieve
~50-metre-level accuracy in absolute positioning and show potential for even higher precision in
future developments. Source code and sample data are publicly available on GitHub:
https://github.com/gnepste/GregorN_AT-Magistritoo25
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Moisted

CAF - Cross Attention Fusion (rist tihelepanu mestimine)

CNN - Convolutional Neural Network (konvolutsiooniline narvivork)
CS - Cosine Similarity (koosinus sarnasus)

DRL - Drone Referring Localization (droonipdhine lokaliseerimine)
DSM - Digital Surface Models (digitaalsed pinnamudelid)

EW - Electronic warfare (elektrooniline sdjapidamine)

FCN - Fully Convolutional Network (tdiskonvolutsiooniline niarvivork)
FCNN - Fully-Connected Neural Network (tdissidus tehisnarvivork)
FFB - Feature Fusion Block (tunnuste mestimise plokk)

FOV - Field Of View (vaatevili)

FPN - Feature Pyramid Network (tunnuste pliramiid vektor)

FPV - First Person View (esmaisikuline vaade)

GC - Group Convolution (grupi konvolutsioon)

GNSS - Global Navigation Satellite System (lilemaailmne navigatsiooni satelliidi siisteem)
GPS - Global Positioning System (globaalne positsioneerimissiisteem)
GPU - Graphics Processing Unit (graafika to6tlemisiiksus)

IMU - Inertial Measurement Unit (inertsiaalandur)

PnP - Perspective-n-Point (punkti perspektiiv)

RANSAC - Random Sample Consensus (juhusliku valimi konsensus)
ReLu - Rectified Linear Unit (parandatud lineaarne iihik)

SAF - Self Attention Fusion (enesetihelepanu mestimine)

UAYV - Unmanned Aerial Vehicle (mehitamata dhusdiduk)

VIT - Visual Transformer (visuaalne transformer)

VTX — Video Transmitter (videopildi edastaja)

WMS - Web Map Service (veebikaardi teenus)

6-Dof - Six degrees of freedom (6 vabadusastet)



Sissejuhatus

Droonitehnoloogia kiire areng viimase kiimnendi jooksul on toonud kaasa ulatuslikke muutusi
erinevates sektorites: pdllumajanduses, pdidsteoperatsioonides, militaarvaldkonnas ja mujal.
Droonide autonoomne ja tipne positsioneerimine mingib Kkriitilist rolli nende siisteemide
efektiivsuses ja usaldusvdirsuses. Senini on peamiseks positsioneerimise meetodiks olnud
globaalne positsioneerimissiisteem (GPS), mille peamised puudused militaarvaldkonnas on
vastuvotuvdimaluste katkemine keerulistes keskkondades ning segamis voi hakkimisohud [1].
Probleemi aktuaalsust ilmestavad mitmed tegurid ning néited. Esiteks on GPS-vabade lahenduste
véljatodtamine kriitilise tdhtsusega militaarvaldkonnas, kus Ukraina sdja nditel saab vaenlase
GPSi abil juhitavaid droone sihilikult hiirida, lendu katkestada voi kahjustada. Samuti on
alternatiivsed meetodid olulised tsiviilkasutuses, kus Tartu lennujaama GPS seadmete segamine
Venemaa poolt illustreerib otsest vajadust tdiendavate tehnoloogiate jérele, mis tagaksid
usaldusvédrse navigatsiooni olenemata olukorrast [2].

Uheks alternatiiviks militaarvaldkonnale keskendudes pakutakse antud magistritods vilja
pildipdhist positsioneerimismeetodit, kus drooni kaamera kaadreid ning aerofotosid kasutatakse
tapse asukoha midramiseks. Tédnu suurenenud arvutusvdimsustele ja siigavoppe meetodite kiirele
arengule on konvolutsioonilised néarvivorgud (CNN) muutunud efektiivseks vahendiks
pilditootluse ja mustrituvastuse iilesannetes. Seetdttu keskendutakse t60s konkreetselt CNN-
pohise mallisobitamismeetodi (template matching) rakendamisele, et loodetavast parandada
positsioneerimise tépsust sdltumata pildi valgustingimustest ja erinevates deformatsioonidest.

Magistritod jaguneb sissejuhatust, kokkuvotet ja tunnustust arvestamata neljaks sektsiooniks.
Sektsioon 1 annab iilevaate t00 taustast, milles selgitatakse peamiselt droonide kasutusala
lahinguviljal ning lennuloogikaid ja antakse t60s kasutatud mudelitest ja meetoditest. Sektsioon 2
kirjeldab t66 metoodikat, milles kirjeldatakse valimit ning vdljapakutud lahenduskiiku. Sektsioon
4 toob vilja tulemused, milles vorreldakse t60s kasutatud mudelite asuohatuvastus tdpsus ning
eksperimentaalsete testide tulemused. Sektsioon 4 on arutelu, kus analiiiisitakse lahenduse
piiranguid ning pakutakse vilja ideid edasiarendusteks.

Kédesoleva magistritdd sonastuse sujuvamaks muutmisel on autor kasutanud OpenAl poolt
arendatud suurt keelemudelit ChatGPT-o04. !

" https://chat.openai.com
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1. Taust

Selles peatiikis antakse iilevaade mehitamata Shusdidukite (UAV) kasvavast rollist tdnapdeva
lahinguviljal ja selgitatakse, miks on GPS-vabad positsioneerimislahendused Euroopas ja
sOjategevuses kriitilise tdhtsusega. Seejérel tutvustatakse FPV-drooni riistvara pohikomponente
ning lennuloogika termineid (yaw, pitch, roll), mis moodustavad aluse kogu edasisele metoodikale
ja mudelite rakendamisele. Viimasena kirjeldatakse konvolutsiooniliste nérvivorkude arhitektuuri
ning tutvustatakse t60s kasutatavaid eeltreenitud siigavoppe mudeleid.

1.1 Droonide kasutus lahinguvaljal

Droonid ehk mehitamata dhusdidukid (UAV-d) on muutnud sdjatoostust jaddavalt, olles iiheks
oluliseimaks relvaks Ukraina sdjas. Tdna on Ukraina sdjas kasutusel lile 100 erineva suuruse ja
otstarbega drooni ning Ukraina suudab aastas lisaks sisseostetud droonidele toota ise ligi 4 miljonit
drooni, olles sellega vordne Venemaa tootmisvdimekusega [3]. Kdige tdhusamaks relvaks sdjas
on kujunenud persoonipdhise vaate (FPV) vdimekusega droonid, mille maksumus koos
16hkepeaga on ligikaudu 500 eurot ning vaenlase tabamise tépsus iiletab suurtiiki oma [3]. Antud
droonid on kujunenud niivord edukaks, et pea igasse Ukraina sdjavde brigaadi on loodud eraldi
droonikompanii, millesse kuuluvad erinevaks otstarbeks eri droonid: FPV droonid, vaatlusdroonid
toetamaks FPV drooni sihtmérgi tuvastust ning pommikandja droonid [4]. Kuigi Ukraina on
toestanud sdja jooksul enda suurt mdjuvoimu droonide arendamises ning rajanud teed tulevastele
standarditele selles vallas, siis on droonide kasutamisel sdjapidamises kriitilisi lahendusi vajavaid
teemasid.

Esiteks toetub Ukraina suuresti Hiinale droonikomponentide tellimisel. Vottes arvesse
geopoliitilist olukorda, kus Hiina ja Venemaa on sdlminud omavahel vankumatu bilateraalse suhte,
tahendab koostdd Hiinaga suurt riski. Juba praegu on Hiina hakanud piirama drooni komponentide
ning materjalide eksporti, mis juba avaldab mdju Ukraina droonide tootmisele [4].

Ukraina ning Venemaa arendavad droonitehnoloogiaid tsiikliliselt paremini segamiskindlaks, kuid
iga uue droonitehnoloogia arendusega areneb ka elektroonilise segamise seadmete (EW) suutlikus
droonide juhtimiseks kasutatavat raadiosidet segada. Elektroonilised seadmed nagu segajad on
kujunenud kdige efektiivsemaks mooduseks vaenlase droonide alla toomises. Kuna segajad
suudavad kasutada limiteeritud hulka sagedusi ning drooni operaatorid iiritavad toimetada véhe
kasutatud sagedustel, toimub rindel kassi hiire méng, kus elektrooniliste seadmete kasutajad
iiritavad leida Shus olevate droonide sagedusi ja neid alla tuua [4]. Lisaks sellele peavad molemad
pooled vditlema ka elektrooniliste luuresiisteemidega, mis suudavad iiles leida vaenlase
droonipiloodi asukoha [4]. Kuigi rindel kasutusel olevad tehisintellektil pohinevad



tuvastussiisteemid aitavad ilma operaatorita riinnakut sooritada, on hetkel kdige tookindlamaks
alternatiiviks fiilisilise valguskaabli kasutamine riinnaku sooritamiseks. Seetdttu on Euroopas
hetkel vajadus igasuguste GPS vabade alternatiivide arendamisele. Kuna Ukraina on niidanud, et
rasketest oludest hoolimata on vdimalik olla droonide innovatsioonis teerajaja, siis on see olnud
ajendiks antud t60 autorile panuse andmiseks. Ajakriitilisus alternatiivsete meetodite jirele on
hetkel olulisem kui kunagi varem.

1.2 Drooni lennuloogika ning pohimotted

Drooni riistvaraline iilesehitus ning selle pdhimodtted on méédratud peamiselt missiooni
iilesandepiistitusest ning vajadustest. Kuna erinevatest droonitiiiipidest Ukraina sdjas on enim
tulemuslikuks osutunud FPV droonid, siis keskendutakse antud peatiikis vaid antud droonide
iilesehitusele ning lennuloogikale. Siinkohal on ka oluline mainida, et kuna lahingus kasutatud
FPV droonid voivad tavalistest kommertsdroonidest erineda lisakomponentide poolest, siis
keskendutakse hetkel kdige standardsema FPV drooni riistvaralisele iilesehitusele. Sellegipoolest
mainitakse antud peatiikis ka lisakomponente, mida lahingus kasutatavate droonide puhul
arendatakse ja kasutatakse eesmargi paremaks tditmiseks.

FPV droonid koosnevad mitmetest erinevates komponentidest (vaata Joonis 1) jagunedes kolme
eri kategooriasse: elektrisiisteem, lennusiisteem, FPV siisteem [5]. Elektrisiisteem koosneb akust
ning elektrijaotuskilbist [5]. Lennusiisteem koosneb propellerite jaoks vajalikest mootoritest,
propelleritest, videopildi edastajast (VTX), kaasarvutist, lennukontrollerist ja raadiovastuvotjast
[5]. FPV osaks on prillid, raadiokontroller ehk juhtpult, kaamera, kaamera gimbal ehk
stabiilsusraam ning signaali vastuvotmiseks antenn. Lisaks asuvad droonis magnetomeeter pdorde
tuvastamiseks, inertsiaalandur (IMU) mo&tmaks suhtelist litkumist nullpunktist ning
korgusmoddik, mis vdib olla dhurdhu pohine (baromeeter) voi laseril pohinev (lidar). Antud
komponente joonisel ei mérgitud.
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Joonis 1. Standardse FPV drooni riistvaraline tilesehitus [5].

FPV droon suudab liikuda kolmedimensioonilises ruumis, sarnanedes sellega lennuki
lennuloogikale. Kuigi droon suudab teha manddvreid, mida lennuk ei suuda, siis kasutatakse
drooni lennuloogika kirjeldamiseks sellegipoolest samu termineid ning ldhenemist. See tdhendab,
et drooni ning lennuki erinevuseks on drooni suutlikus litkuda ka tagurpidi ning mdlemale poole
kiilgsuunas, olles samal ajal kaameraga suunatud samasse punkti. Drooni lennuloogika
kirjeldamiseks kasutatakse kolme terminit (vaata Joonis 2): pdore (yaw), kalle (pitch) ja rull (roll)

[6].

e Poore kirjeldab drooni vai drooni kaamera podramisnurka ehk aitab mdista, kuhu drooni
nina on suunatud. Nditeks podre = 0° puhul on drooni suund pdhjakaarde ning pdore = 90°
puhul on droon suunatud idasse. Ulejiinud ilmakaare nurgad on vdimalik arvutada liites
juurde kellaosuti suunas eelnevale vorratustele jairgemodda 90°. Siinkohal on oluline
eristada, et drooni pdore ja drooni kaamera pdore ei pruugi olla omavahel olla kooskdlas
drooni kaamera gimbali tdttu. Ehk kui droon poorab, voib kaamera endiselt jddda samasse
suunda, eristudes sellega drooni podrdenurgast.

e Rull kirjeldab drooni vdi drooni kaamera rulli ehk defineerib, kui suure nurga all on droon
vOi kaamera oma pikitelje suhtes kaldu. Drooni kaamera gimbali olemasolul on antud rulli
vadrtus alati? 0° kuna kaameranurk on stabiliseeritud. Ka siin tuleb arvestada, et drooni
kaamera rull ei pruugi olla sama, mis drooni rull kuna kaamera gimbali olemasolu
voimaldab kaameral jddda samasse asendisse isegi kui droon pdorab iimber oma pikitelje.
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e Kalle kirjeldab drooni vdi drooni kaamera tdusunurka ehk defineerib, kui suure nurga all
on drooni nina maapinnast. Kui kalle = 0°, siis see tdhendab, et drooni kaamera vaatab
taisnurkselt alla ning kui kalle = 90°, siis annab see mdista, et kaamera vaatab otse. Ka
siinkohal voivad drooni kaamera kalle ja drooni kalle iiksteisest drooni gimbali tdttu
erineda.

. .
., R
. o
ey .

Drooni Rull (roll): pééramine (mber pikitelje Drooni Kalle (pitch): tdusunurk Drooni P6dre (yaw): kursimuutus

Joonis 2. Drooni lennuloogika terminoloogiline selgitus.

Lisaks eelmainitud terminitele on oluline ka vélja tuua drooni operatiivne kdrgus merepinna
suhtes. Kuna drooniliike on palju, siis tuuakse antud magistritdd raames vilja ainult FPV drooni
lennukdrguse vahemik milleks on lennu ajal 100-150m merepinnast. Olles sihtmérgi tuvastanud
ja sooritades riinnet, laskub droon madalamale sihtmérgi tabamiseks.

1.3 Konvolutsioonilised narvivorgud

Konvolutsioonilised tehisndrvivorgud (CNN) on siligavoppe mudelid, mida kasutatakse néiteks
isejuhtivate autode arendamisel, meditsiiniliste piltide analiilisis ning kdnetuvastuses [7]. Samuti
kasutatakse CNN arhitektuurile toetuvaid mudeleid masinndgemises, tuvastamaks erinevaid
objekte, inimesi, hooneid, puid ning muid klasse. CNN-de arhitektuuri voib iilevaatlikult jagada
viieks erinevaks komponendiks (vaata Joonis 3): tunnuste eraldamine konvolutsioonilise kihi
kaudu, ahenduskihid, aktivatsioonikihid, lamenduskihid ja véljundkiht [7].
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Konvolutsioonilise narvivorgu arhitektuur

Sisend Konvolutsioon Ahenduskiht Lamendus  Tiissiduskiht Viljund
kiht

ReLu
Aktivatsiooni
€ Tunnuskaardid > funktsioon
| ] 1 |
Tunnuste eraldamine Klassifikatsioon

Joonis 3. Konvolutsioonilise tehisnédrvivorgu iilevaatlik arhitektuur [8].

1.3.1 Sisend ning konvolutsiooniline kiht

Tehisndrvivorgu esimeses kihis toimub andmete lugemine kasutades filtrit (kernel)
(konvolutsiooni suurus), et tuvastada pildil oleva objekti kuju ning selle servasid [7]. Joonis 4 on
kujutatud konvolutsioonilise kihi toimimisloogika.

1lol1fT(1]o0 M1Tol1] [1]2]3 31
O|1(1]0|0]|0O Ol1|1|«|4|5|6 P>
1|10|1(0(|1]|1 101 71819
1{0|0(1|1(0 Pildi partii Kernel

(filter)
O(1|]0(0|1]|0 Viljund
O|0(1|0|0]1

Sisend

Joonis 4. CNN-i konvolutsioonilise kihi toimimisloogika [7].

Konvolutsiooniline samm (stride) on parameeter CNN filtri sees, mis méérab, millise sammuga
filter iile pildi litkuma peab (vaata Joonis 5) [9].
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Joonis 5. Konvolutsioonilise sammu (stride) toimimise loogika [9].

Konvolutsioonikihid kahandavad ruumilisi modtmeid, mistdttu soovitakse enne ahendamisetappe
tunnuskaardi algset suurust sdilitada. Selleks kasutatakse filtrite rakendamisel &aristamist
(padding), kus pildi servadesse lisatakse tdiendavaid piksliridu, et konvolutsioonijdrgne modtmete
arv vastaks algsele [9].

1.3.2 Ahenduskiht

Ahenduskihi iilesandeks on séilitada eraldatud vdirtuste omadused, vdhendades sellega samal ajal
mudeli arvutuslikku keerukust [9]. Selle juures aitab ahenduskiht (vaata Joonis 6) lihtsustada
tunnuseid iildistades nende olemasolu pisemas pildi piirkonnas. Ahenduskiht toimib vaheliilina
konvolutsioonilise kihi ja tdissidusa kihi vahel. Antud kihi puhul on olulisteks komponentideks
mitu ahenduse meetodit: maksimum véértuse leidmine (max pooling), keskmise vaértuse leidmine
(average pooling) ja summeeritud vaartuste leidmine (sum pooling) [7].

Maksimum véértuse leidmise puhul vdetakse tunnuskaardi kdige suurem element, kus keskmise
védrtuse leidmise abil arvutatakse mingi teatud pildi piirkonna keskmiste tunnuste véartuse [7].
Summeeritud vairtuse leidmine aitab arvutada seejirel tunnuste summa eeldefineeritud piirkonnas

[7].
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Joonis 6. CNN ahenduskihti illustreeriv toimimisloogika [7].

Viimase etapina kasutatakse lamendamist, mille eesmdrk on konverteerida saadud 3-
dimensioonilised massiivid iiheks lineaarseks vektoriks [7]. See on tdissiduskihi ettevalmistav
samm, tuvastamaks pilti.

1.3.3 Taissidus kiht

Téissidus kiht ithendab koiki sisend neuroneid iga véljund neuroniga. Antud kihid on kasutusel
CNN-ide viimases staadiumis, mille eesmérgiks on eelnevate kihtide baasil formuleerida terviklik
ennustus voi tulemus. Téissidusa kihi struktuuri defineerivad kaalude maatriksid ja nihete vektorid
[10]. Ehk kui kihil on n sisendit ja m véljundit, siis kaalude maatriksi mddtmed on n x m ning
nihete vektoril on m elementi [10]. Seejirel arvutab véljundneuron kdikide sisendite kaalutud
summa, lisab sellele oma nihke ning rakendab aktivatsioonifunktsiooni nagu niiteks ReLu voi
sigmoid funktsiooni, mis viiakse ellu eraldi aktivatsioonikihis [ 10]. Aktivatsioonikihte kasutatakse
sarnaselt ka konvolutsioonikihtide jdrel, et lisada mudelisse mitte-lineaarsust ja parandada
oppimisvoimet [10]. Kuigi selline tilesehitus vdimaldab modelleerida keerukaid seoseid erinevate
tunnuste vahel, siis toob see kaasa suure hulga parameetrite tekke, mis voib muuta kogu nérvivorgu
treenimise viga ressursimahukaks [10].

Taiskonvolutsiooniline niarvivork

Kuigi CNNi iilesehituse mdistmine on antud t66 kontekstis oluline, siis tuleb ka esile tuua
taiskonvolutsiooniline nérvivork (FCN). T66s kasutatavad eeltreenitud mudelid on just antud tiiiipi
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konvolutsioonilised néarvivorgud. FCN erineb konvolutsioonilisest nérvivorgust selle poolest, et
puuduvad tdissidusad kihid [11]. See tdhendab, et kasutatakse vaid konvolutsioonilisi kihte.

Kui tavaline CNN-i saab rakendada ainult fikseeritud mdotmetega pildile, siis FCN-i saab
rakendada suvaliste mddtmetega pildile. Sellegipoolest muutuvad ka sellisel juhul véljundi
mdotmed. Kuna enamus arvutusmahust tehakse konvolutsioonina kogu pildi ulatuses, teeb see
FCN-i rakendamise mugavaks semantilise segmentatsiooni voi kaartide mallisobituse jaoks.

1.3.4 ResNet50

ResNet50 on Microsofti poolt 2015 aastal avalikustatud juhendatud siigavoppe mudel, mis on
treenitud ImageNeti peal ning mille eesmérk on visuaalne objekti tuvastus [12]. Antud mudelil on
50 erinevat kihti (vaata Joonis 7) ning selle arhitektuur koosneb neljast erinevast komponendist:
konvolutsioonikihid, konvolutsiooniplokid, jifikplokid ning tiissidus kihid [12].

e Konvolutsioonikihid on olulised tunnuste eraldamisel ning rakendavad filtreid
sisendpiltidele, vOimaldades mudelil tuvastada erinevaid mustreid, objekti servi ning
tekstuure andmetes [13].

o Konvolutsiooniplokid holbustavad kdrgetasemeliste tunnuste eraldamist sisendandmetest
koosnedes mitmetest konvolutsioonikihtidest, millele tavaliselt jargneb sageli vairtuste
normaliseerimine ning aktivatsioonifunktsioonid [13].

o Jiiikplokkide iilesanne on olla vahekihiks, mis vdimaldab sisendil liikuda 14bi erinevate
konvolutsioonikihtide ja lisada sisendi tagasi viljundisse ning samuti vahele jétta erinevaid
kihte, leevendamaks kaduva gradiendi probleemi treeningu ajal [13]. Lisaks sellele
voimaldab antud kiht dppida jddkfunktsioone, mis kaardistavad sisendi soovitud véljundiks
[13].

e Tiissiduskiht on vastutav ennustuste ning klassifikatsiooni tegemisel eraldatud tunnuste
pealt ehk ResNeti puhul kaardistab antud kiht dpitud tunnused 16pliku viljundi klassidele
[13].
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ResNet50 Model Architecture
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Joonis 7. Resnet50 mudeli arhitektuuri tilevaade [14].

Just jadkplokk on oluline lisand ResNet50 arhitektuuris, kuna vdimaldab vajadusel {ile hiipata
teatud kihtidest, et gradient saaks liitkuda ilma selle kahanemiseta [13]. Olulisteks osisteks
jadkploki toimimisel on: ReLu aktivisatsioon, vahele jatmise iihendus (skip connection) ja
pudelikaela konvolutsioonikihid (bottleneck convolution layers) [13].

ReLu aktivisatsioon on lineaarne funktsioon, mis viljastab sisendi otse juhul, kui see on

positiivne, muutes sellega mudeli treenimise lihtsamaks ning hoides kokku arvutuslikku joudlust
[15].

Pudelikaela konvolutsioonikihtide eesméirgiks on Oppida ning tabada tunnuste omadusi
sisendandmetes madalama arvutusressursiga [16]. Just seetdttu kasutatakse pudelikaela
konvolutsioonikihte enamustes siigavoppe mudelites, kuna see aitab sdédsta aega. ResNet50
mudelis koosneb antud kihtidekogum kolmest konvolutsioonilisest kihist koos ploki
normaliseerimise (batch normalization) ja ReLu aktivatsiooniga [17].

Vabhele jitmise iihenduse lilesandeks on sdilitada mudeli joudlus ka siis kui kihtide aktiveerimise
arv sisendi litkumisel suureneb [18].

ResNeti jadkploki olemasolu muudab mudeli efektiivseks, mille tottu kasutati seda ka magistritods
ithe mudelina. Kuna tunnuseid on droonifotodel ja kaardil palju, aitab ResNet50 hdlpsamini
tunnustevahelisi omadusi dppida ilma joudlust kaotamata.

1.3.5 DINOv2

DINOV2 on iseseisvalt juhendatud masinndgemise mudel, mis on loodud ning avalikustatud
ettevote Meta allharu Meta Research poolt 2023. aastal [19]. Iseseisvalt juhendatud tdhendab, et
antud mudel ei vaja mérgendatud andmeid ning suudab Oppida otse sisendi pealt. See muudab
DINOV2 kasutusala laiaks kuna suudab tuvastada rohkem erinevaid klasse voimaldades sellega
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kasutada suuremaid andmekogusid [20]. Lisaks sellele aitab DINOv2 ldhenemine hoida palju aega
kokku andmete mairgistamise ning piltide eeltreenimise pealt muutes selle kasutamise
kuluefektiivsemaks.

DINOV2 arhitektuur pdhineb visuaalsetel transformetil (ViT), mille hierarhiline disain voimaldab
tohusalt haarata nii kohalikke kui ka globaalseid kujundijooni [21]. Nagu eelnevalt mainitud, on
DINOV2 treenitud mitmekesise andmestikuga, mis hdlmab erinevatest domeenidest pirit pilte,
tagades mudeli hea iildistusvdime. Treeningprotsessis kasutatakse mitmeid andmetdiustusi
nditeks: kérpimist, peegeldamist ja vdrvide muutmist [21]. Seda selleks, et dpetada mudelile
teisenduste suhtes erinevaid omadusi. Samuti on DINOv2-s tdiustatud kadufunktsiooni (loss
function), mille eesmirgiks oli iihtlustada kahe mudeli tulemusi ning viltida olukorda, kus mudel
hakkab igas olukorras andma peaaegu tipselt ithesuguseid vastuseid. [21]. Lisaks kasutab mudel
optimeerimis- ja reguleerimisstrateegiaid, mis aitavad stabiliseerida Oppimist ja kiirendada
koondumist [21].

DINOV2 puhul on vdimalik rakendada ka eri suurusega eeltreenitud mudeleid vastavalt iilesande
ptstitusele ning keerukusele. Meta poolt arendatud DINOv2 eeltreenitud mudeleid on mitmeid
ning need erinevad iiksteisest peamiselt oma parameetrite arvu poolest.

1.3.6 WALDO30

WALDO30 on konvolutsionaalne nédrvivork, mis on disainitud tuvastamaks aluspildil 12 erineva
klassi objekte nagu niiteks sdidukeid, inimesi, hooneid ning palju muud [22]. Antud mudel on
treenitud Ultralytics poolt arendatud YOLO-v8 selgroo ja siinteetiliste andmete baasil suutes
tuvastada aluspildil olevaid objekte ligikaudu 10 meetri kuni sateliidifotode pealt [22].

YOLO-v8

YOLO-v8 on kdige viarskem versioon samanimeliste mudelite perekonnast olles kiire ning tdpne
objektituvastusiilesannetes. Antud versiooni muudab kiireks ja efektiivseks asjaolu, et tavalise
libistava akna meetodi asemel, suudab mudel tuvastada objekti pildil vaid iiheainsa
périlevisammuga (forward pass), muutes objektide tuvastuse sellega oluliselt kiiremaks. Kui
jaotada YOLO-v8 komponentideks, koosneb see kolmest peamisest: selgroost (backbone),
kaelast (neck) ja peast (head) [23].

Selgroog: Selgroog on konvolutsiooniline nérvivork, mille iilesandeks on sisendpildist oluliste
omaduste ehk tunnuste eraldamine [23]. Selle puhul kasutab YOLOVS spetsiaalset CSPDarknet53
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struktuuri, rakendamaks osalisi ristithendusi kihtide vahel, et parandada informatsiooni liikumist
ning suurendada mudeli tdpsust [23].

Kael: Kael ehk omaduste kombineerija, iihendab erinevates selgroo etappides saadud
tunnuskaardid, et haarata infot erinevatelt suurusskaaladelt [23]. YOLOvVS arhitektuur kasutab
traditsioonilise omaduste pliramiidvorgu (FPN) asemel C2f-moodulit, mis suudab kombineerida
korgtasemel semantilist infot ja madalatasemelist ruumilist infot, parandades sellega just eriti
viikeste objektide tuvastamise tdpsust [23].

Pea: Pea vastutab 10plike ennustuste tegemise eest, mille juures kasutab YOLOvV8 mitmeid
tuvastusmooduleid, mis ennustavad iga tunnuskaardi ruudus lahtris piiravaid kaste, objekti
toendosust ning klassi tdoendosust [23]. Lopetuseks need ennustused kombineeritakse, et saada
16plikud tulemused.

Kuna WALDO30 on treenitud iilevalt ndhtavate objektide tuvastamiseks, siis valiti antud pohjusel
mudel ka magistritoo iilesandepiistituse lahendamiseks.

1.4 Malli sobitamine

Malli sobitamine (template matching) on meetod, kus algoritm proovib leida pildi vai piltide
vahelisi sarnasusi sdltumata pildi kontrastist, eredusest voi vérvist. Malli sobitamine on iiks enim
kasutatavaid meetodeid objekti tuvastamiseks pildilt kuna selle kasutuselevott on vordlemisi lihtne
ning paindlik [24].

Antud meetodi kasutamine eeldab kahe peamise komponendi olemasolu: sisend, mida hakatakse
inspekteerima ning mall millega liigutatakse iile sisendi iilekattumusega sarnasuste tuvastamiseks
(vaata Joonis 8). Samuti peab mall olema podratud sisendi suhtes samasse suunda, sest vale nurga
all olles ei pruugi mudel sama objekti sisendilt tuvastada.

Malli sobitamine koosneb erinevatest etappidest. Esiteks nagu eelnevalt mainitud tuleb valida vilja
objekt malli néol, mida pildilt on vaja leida, ning seejérel sisend, millel objekt on olemas ning
mille asukohta tuleb tuvastada. Seejdrel liigutab algoritm malli iile endast suurema sisendpildi
piksel piksli haaval, paremalt vasakule ning iilevalt alla kiies iile kogu sisendpildi. Samal ajal
arvutatakse igal positsioonil olles kahe erineva pildi sarnasust, mis on malli sobitamise iiks
levinumaid arvutusmeetodeid [25]. See tdhendab, et algoritm leiab piltide omavahelise sarnasuse,
vorreldes vastavalt malli ja sisendpildi paiknevuse piksleid. Selle arvutuse jaoks on mitmeid
vOimalusi: erinevuste ruutude summa (SSD), normaliseeritud ruutude summa erinevus (NSSD),
ristkorrelatsioon (CC), koosinus sarnasus (CS), normaliseeritud ristkorrelatsioon (NCC),
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korrelatsioonikoefitsient (CCOEFF) ja normaliseeritud korrelatsioonikoefitsient (NCCOEFF)
[25].

Sisend (mall) Aluskaart

Soojuskaart
ﬁfl 0 20231136132100 0001 jpg maa=G.4103
»

Saadud tulemus””

Joonis 8. T0s kasutatud malli sobitamise meetodi kokkuvatlik toimimisloogika.

Antud t60s rakendatakse sarnasuste leidmisel koosinus sarnasust, mille valem (1) on jargmine
[267]:

Mij-D

score(i, j) ||Mij ||||D|| (1)
e M {i,j} —tunnusmaatriksi akna tunnusvektor, mille vasak tilemine nurk asub pikslil (i, j).
o Tegelikulton M_{i,j} 3-mddtmeline tensor (laius x kdrgus x siigavus), kus stigavus
= filtrite ehk tunnuskaartide arv. Laius ja korgus on médratud droonifoto poolt.
e D - droonifoto tunnusvektor (sama pikk kuiM_{i,j}).
e - - punktkorrutis.
e | | - eukleidiline (£?) norm.

Antud meetodi kasuks rddgib asjaolu, et see on piltide omavahelise sarnasuse leidmisel iiks
robustsemaid meetodeid moistmaks semantilist sarnasust piltide vahel [27]. Koosinus
-sarnasuse arvutamiseks tehakse esmalt kahe vektori skalaarkorrutis, mille vaartus naitab, kui hasti

2 https://chat.openai.com.
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vektorid iihes suunas joonduvad [27] Seejdrel leitakse mdlema vektori pikkused ning jagatakse
skalaarkorrutisega, mille tulemusel saadakse normaliseeritud koosinus -sarnasus, mille vidrtused
on 0 ja 1 vahel, kus 0 on kdige vihem sarnasem ja 1 kdige rohkem sarnasem [27].

1.5 Kirjanduse iilevaade

Droonide positsioneerimiseks kasutatakse peamiselt GPS tehnoloogiat. Aastatega on proovitud
leida erinevaid alternatiive GPS-i asemel ning seoses stigavoppe mudelite arenguga on {iha enam
esilekerkinud pildipohiste asukohatuvastuste meetodid. Just pildipdhine asukohatuvastus on
erinevates artiklites olnud autorite arvates labimurdepunktiks positsioneerimaks UAVd seal, kus
GPSi vdi GNSSi kasutamine ei ole voimalik. Kuigi tulemused on erinevates teadustéodes viga
paljulubavad, esineb artiklites ka lahenduste edasiarendusi parssivaid asjaolusid. Kaardistamaks ja
analiilisimaks hetke olukorda alternatiivsete UAVde positsioneerimise meetodites, tuuakse
edasiselt esile antud hetke iihed asjakohasemad artiklid meetodi rakendamises.

Autorid Rouwan Wu, Xiaoya Cheng, Juelin Zhu, Xuxiang Liu, Maojun Zhang ja Shen Yan
pakuvad enda artiklis [28] vélja meetodi tédpse 3D kaardi modelleerimiseks, et droon saaks oma
positsiooni kaardil tuvastada. Ulevaade pakutavast lahendusest on kujutatud Joonis 9. Lisaks
vertikaalsetele maapinna suhtes tdisnurga all (nadir) fotodele tehakse ka pilte erinevate kallete alt,
luues sellega 2,5 miljonit m? katva ruumilise kaardi. Iga punkt saab tépsed GPS-koordinaadid (x,
y, z) ning vdimaldab méirata drooni tdpse orientatsiooni (yaw, pitch, roll). Kuna GPS vdib erineda
tegelikust asukohast 3—10 m, kaamerapilti vdib mdjutada valgusmiira ja inertsiaalandur (IMU)
voib sisaldada vigu, kontrollitakse kogu kaart visuaalse sobitamisega, et médrata puhas tdde
(ground truth). Selle pdhjal genereeritakse hulgaliselt siinteetilisi andmeid: RGB-pildid,
stigavuskaardid ja digitaalsed pinnamudelid (DSM).
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Joonis 9. Laiapdhjaline andmekogu UAV 6-DoF lokaliseerimiseks [6].

Drooni positsioneerimiseks rakendatakse mitmeastmelist ldhenemist. Esmalt kasutab siisteem
IMU sensorit, et kitsendada otsinguala. Seejérel toimub droonikaamera pildi ja 3D kaardi tunnuste
sobitamine, otsides siinteetilistelt piltidelt drooni asukohta (Top-k image retrieval) [28]. Pérast
seda teisendatakse kaamera tuvastatud 2D punktid kaardi 3D punktideks ning drooni positsiooni
ja orientatsiooni méédramiseks kasutatakse PnP + RANSAC meetodit. Kuna IMU annab teada
gravitatsiooni suuna, stabiliseeritakse PnP lahendus selle abil, mis kiirendab asukoha leidmist,
vihendab vigu ja tagab usaldusvéirse drooni asendi lokaliseerimise ka kiirel voi kaldunud lennul

[6].

Autorite véljapakutud lahendus [28] saavutab suurepdraseid tulemusi, suutes tuvastada objekti
meetri tdpsusega. Kuigi tulemus on muljetavaldav, on kdesoleva t66 autori hinnangul 1&henemisel
ka mitmeid puudusi, mis pérsiks sellise lahenduse paindliku kasutamist lahingolukorras:

e Esiteks on antud 1dhenemise paindlikkus déretult vdike kuna suudab toimida vaid juhul,
kui lennu piirkonnast on modelleeritud 3D kaart. Kuigi mdnel juhul ei pruugi vajadust
drooni véljaspool teatud piirkonda lennutada olla, siis antud magistrité6 kontekstis artiklis
pakutud lahendus ei toimiks. Seda pohjusel, et 3D kaardi tootlemine nduab vdorreldes
ortofotodoga rohkem arvutusresurssi ning see tdhendaks omakorda pikemat asukoha
tuvastusaega.
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e Teiseks vajab antud ldhenemine suuremahulist kaardistustodd ning andmeid, mis voib
magistritdd teema kontekstis saada lahenduse arendamisel saatuslikuks. Kuna Ukraina
drooniarenduse niitel toimub tehniliste arenduste viljatd6tamine vajadust arvestades
kiirelt, siis oleks antud meetodi laialdasem véljatootamine liiga ajakulukas.

Teiseks lahenduseks pakuvad autorid Ming Dai, Enhui Zheng, Jiahao Chen, Lei Qi, Zhenhua Feng
ja Wankou Yang artiklis [1] droonipdhist lokaliseerimist (DRL), kus drooni asukoht méaratakse
ainult piltide abil. Selleks luuakse otsast 1dpuni (end-to-end) stigavdppesiisteem, mille eesmérk on
sobitada droonikaamera pilt satelliidipildiga ning anda ennustusena soojuskaart (heatmap) [1].
End-to-end téhendab siin, et mudel iihendab drooni- ja satelliidifunktsioonid vorgu sees ning loob
ennustuse otse. Joonis 10 on kuvatud antud autorite poolt viljapakutud lahendus.
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Joonis 10. Tohus heterogeensete ruumiliste tunnuste interaktsiooni meetod UAV
isesokaliseerimiseks [1].

22



Autorite pakutud lahendus algab kahe sisendiga: UAV pilt (128x128 px) ja kolmekordse suurusega
satelliidipilt (384x384 px). Mdlemad pildid jaotatakse viikesteks plokkideks ja seotakse
jérjestusse (sequence), vajadusel transformeri kaudu. Jargnevalt toimub tunnuste eraldamine,
milleks kasutatakse kahte arhitektuurivarianti: jarelmestimine (Post-Fusion) (kahe selgrooga) ja
segumestimine (Mix-Fusion) (iihe selgrooga). Jirelmestimises toddeldakse UAV ja satelliidipilte
eraldi transformeritega, seevastu segumestimine ithendab mdlemad sisendid varakult samasse
transformerisse, lubades tunnustel omavahel suhelda ldbi tdhelepanuplokkide. Autorid katsetavad
molemat arhitektuuri, et hinnata, kas integreeritud voi eraldi to6tlemine annab paremaid tulemusi.

Jarelmestimises kombineeritakse tunnuskaardid tunnuste mestimise plokis (FFB), kasutades grupi
konolutsiooni (GC), risttihelepanumestimise (CAF) vdi enesetidhelepanu mestimise (SAF)
meetodeid. Segumestimise puhul toimub tunnuste lihendamine juba varasemas etapis. Edasi
viiakse ldbi mitmetasandiline tdiustamine multi-skalaarse mudeli (MSM) kaudu, kus {ihendatakse
erinevad skaalad ja siigavamad kihid, et tugevdada nii detaile kui ka suuremaid mustreid [1].
Ainult segumestimisse lisandub kanalite ithendamine (channel fusion), mis vdhendab mailu
kasutust. Viimases etapis toimub piltide suurendamine tagasi originaalsuurusesse (384x384 px),
mille tulemusel saadakse soojuskaart, kus iga piksel nditab drooni paiknemise tdenéosust.

Autorite véljapakutud lahendus on oma olemuselt sarnane kdesoleva magistritoé lahendusega.
Sellegipoolest erineb artiklis esile toodu kéesoleva magistritddga selles osas, et ei tiikeldata autori
poolt pakutud lahenduses otsinguala. Lisaks leitakse antud artikli puhul puudujdike, mis voivad
muuta lahenduse valmisoleku erinevates olukordades puudulikuks.

e Esiteks vajab antud artiklis pakutud lahenduse rakendamine tuhandeid drooni- ja
satelliitfotode paare erinevates asukohtadest, et muuta lahendus paremini iildistavaks uute
asukohtade puhul. Konkreetsete droonipiltide ja satelliitfotode paaride treenimine ei pruugi
aga eeltreenitud mudelite vordluses palju juurde anda.

e Teiseks on taaskord tegemist arendust silmas pidades ajakuluka ldhenemisega kuna
pildipaaride ettevalmistus treeninguks nduab korraliku ajalist ressurssi.

Viimasena uuriti ka kolmandat alternatiivi, milles autorid Alrich A. Cabrera-Ponce ja Jose
Martinez-Carranza pakuvad enda artiklis [29] vélja vGimaluse, kus iiheainsa kaamerakaadri pohjal
hinnatakse drooni [X, y, z] asukoht siigavoppe abil. Lahtekoht on véike késitsi kogutud pildikorpus,
mille igale foto-le on lisatud vastav GPS-koordinaat ja kdrgus. Fotod normaliseeritakse {ihtlaseks
sisend-suuruseks ning koordinaadid teisendatakse meetermdddustikku.

Pildipohiseks positsioneerimiseks rakendatakse kergendatud PoseNeti varianti (Compact
PoseNet), kus liigsed ja mahukad moodulid on eemaldatud, et saavutada parem kiirus, loobumata
oluliselt tdpsusest. Erinevaid mudeliversioone treenitakse Adam-optimeerijaga ja vorreldakse
klassikaliste CNN-ide (nt PoseNet, VGG, ResNet) vastu mitme drooni-trajektoori peal.
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Tulemused néitavad, et kergendatud vorgu tipsus jddb originaal-mudelile viga ldhedale, kuid
labilaskevdime on enam kui kahekordne. Selline lahendus vdimaldab reaalajas visuaalset
drooni-geolokaliseerimist ilma kaardi, SLAM-i vdi mitme kaamera siisteemita — piirdudes iiksnes
tavalise RGB-kaadriga.

Kuigi saavutatud tulemused on artiklis véljatoodud l&henemisel head, siis on autori hinnangul
magistritdo fookust arvesse vottes jargmised kitsaskohad:

e [Lahendus vajab suurt treeningandmestikku konkreetsest piirkonnast, iildistamine teistes
piirkondadesse voib olla ebatdpne ning seetdttu ei pruugi lahendus olla tddkindel
kaardistamata aladel.

e Kodrgema tipsuse saavutamiseks vdivad vajalikud olla tdiendavad andmed voi keerukamad
arhitektuurid.

e Viljapakutud lahendus vajab hoolikalt kalibreeritud andmestiku sarnase vaatenurga jirgi,
mille tdttu mudel ei pruugi toimida, kui droon lendab véga erineval kdrgusel voi
vaatenurgaga kui treeningandmestikus. See voib muuta lahenduse ebausaldusvéirseks
kdesoleva magistritod teema kontekstis.
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2 Metoodika

Alljargnevas sektsioonis kirjeldatakse magistritod metoodika pdhipunkte: andmete valimist ja
eeltodtlust, reaalse lahenduse ning prototiiiibi {ilesehitust ning eri eksperimentidest mdjude
analliisimiseks. Esiteks selgitatakse, kuidas droonifotode metaandmeid ja ortofotosid iihtsesse
koordinaatsiisteemi teisendatakse ning milliseid meetodeid kasutati visuaalse sobituse jaoks.
Seejirel tutvustatakse samm-sammult reaalse lahenduse to6voogu, mille aluseks on IMU-pShine
eelhinnang ja koosinussarnasusel pdohinev mallisobitus. Lopuks kasitletakse prototiilibi loogikat
ning eksperimente, millega hinnatakse siisteemi tépsust nii korguse kui podrdenurkade suhtes.

2.1 Andmete kattesaamine ja valim

Antud magistritod kasutatud andmeteks on 113 drooni aerofotot JPG formaadis. Andmed
parinevad ettevotte 3DI poolt Tartu linna ortofotode jaoks teostatud droonilendudelt. Piltide
dimensioonideks on 8192x5460 ning samuti sisaldavad fotod metaandmeid. Pilte ei ole
eeltdddeldud ning valimi puhul v3tsime arvesse mitu erinevat aspekti:

o Fotode eriilmelisus ja asukoha keerukus: Esiteks on fotode valimi puhul oluline nende
eriilmelisus, et testida eeltreenitud mudeli suutlikust vorrelda omavahel erinevaid mustreid
kaardi ja droonifotode vahel. Eriilmelisuse tagamiseks on valitud fotod iiksteisest erinevad
asustuse, korguse ning foto suuna osas. Ndiiteks on valitud andmetes fotosid
metsatukkadest, raudteest, tihedatest hoonestustest ning ringteedest.

e Kompaktse suurusega valim: Kuna antud magistritod eelduseks oli, et eeltreenitud
mudelid suudavad piltide omavahelisi mustreid tuvastada, siis ei peetud antud magistritdos
valimi suurust madravaks tulemuste olulisuse tagamisel. Seda pohjusel, et suurem valim
oleks tulemuste kontrollimise teinud ajamahukamaks, kuid poleks tulemuste digsusele
védrtust juurde lisanud. Seetdttu keskenduti valimi koostamisel sellele, et kdik pildid
testiks eeltreenitud mudeli vdimekust eri nurkade alt.

e Tartu keskne valim: Viimaseks aspektiks valimi koostamisel oli piltide asukoha
médramine. Kuna antud magistritod raames oli vOimalus kasutada Tartu ortofoto
andmekogust saadud pildifaile, siis keskenduti t66s antud piirkonnale. Samuti oli drooni
lennutrajektoori Tartu viiksuse tdttu oluliselt lihtsam arvutada ning visuaalselt paremini
kaardile jdlgimiseks kuvada. Lisaks sellele oli magistritoo algusetappides tdnu Tartu
kompaktsusele algoritmi tulemusi oluliselt lihtsam kasitsi korvutada ette antud
koordinaatide pdhjal saadud vastetega.
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2.2 Reaalse lahenduse tilesehitus

Antud magistritoos pakutakse vilja visuaalipdhine drooni positsioneerimise siisteem, mis suudaks
médrata droonifoto geograafilise asukoha ainult pildi ja selle metaandmete pohjal, ilma GNSSi
(GPSi) vdi muude vilistingimustest soltuvate signaalideta. Antud t60s on oluline eristada kahte
véljapakutud ldhenemist: reaalset rakendatavat lahendust ning prototiiiipi. Prototiilip on lahenduse
idee testimine ilma riistvaraliste komponentide olemasoluta. See tihendab, et to0s pakutakse vilja

iiks GPSi vaba alternatiiv, mille rakendamist testitakse eelnevalt prototiiiibi abil.

Esmalt tuuakse viilja reaalse rakenduse toovoog:

1.

Drooni lihtekoordinaatide fikseerimine
Enne iga lendu méaratakse droonile tépne stardipunkt WGS-84 GPS-koordinaatides. Need
koordinaadid projitseeritakse silisteemi, mis {iihtib drooni kaasarvutisse laaditud
GeoTIFF-aluskaardi projektsiooniga, millega vilditakse hilisemaid koordinaadi
teisendusi. Stardikoordinaat toimib nullpunktina, millega vorreldakse nii IMU-pdhist
litkumist kui ka hiljem saadavat visuaalset koordinaati.

IMU hinnang drooni hetke-asukohale
Lennu ajal integreerib IMU inertsimddtmised ja véljastab nditeks iga teatud lennu intervalli
tagant ligikaudse asukohavektori [x,y,z]. Praktikas voib drooni triiv olla 10-100 m iga
minuti kohta [33], aga selline tdpsus on piisav, et kitsendada otsinguala kaardil ja
vihendada mallisobituse arvutusmahtu. IMU véljund toimib suhtelise hinnanguna drooni
oletatavale asukohale ja suunale.

Mallisobituse kaivitamine absoluutse koha leidmiseks
Iga droonikaader vihendatakse ja pooratakse korgusmoddiku-pohise korguse ja kaamera
FOV jidrgi. Seejérel libistab algoritm 1dike tunnuskaarti, mis on loodud eeltreenitud
mudeliga, iile GeoTIFF-kaardi tunnuskaardi, arvutades igas asendis koosinussarnasuse.
Korgeima sarnasusega asukoht kaardil teisendatakse pikselkoordinaatidest tagasi algsesse
koordinaatsiisteemi. Nii kinnitatakse vOi korrigeeritakse IMU hinnang ning kaadrile
omistatakse GPS-ist sdltumatu absoluutne koordinaat.
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2.3 Prototiiiibi iilesehituse loogika

Prototiilibi puhul imiteeritakse reaalse rakenduse kasutamist, et testida t66s véljapakutud reaalse
lahenduse tulemuslikkust (vaata Joonis 11). Prototiiiip on ka antud t66 keskne idee, tdnu millele
on voimalik selgitada vélja viljapakutud reaalse lahenduse kitsaskohti ning on esmaseks eelduseks

riistvaraliseks edasiarenduseks.

Protsess

; Maa-ameti kaart
Metaadnmetele
vastavalt saadud
katvusala
(bounding box)

Soojuskaardil oleva
punkti nihke ning
genereerimisaja
arvutamine

™y Drooni ja kaamera rull
Drooni ja kaamera kalle
Drooni ja kaamera nurk
Drooni Kérgus
Korguskraad (y)
Laiuskraad (x)

x & y (L-EST 97)
>
Maa-Amet WIS
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Droonifoto orientiiri
korrigeeriminine
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projektsioon)

o
#

Soojuskaart

Joonis 11. Viljapakutud prototiilip lahenduse kokkuvotlik iilevaade.

Lahenduse prototiiiibi toovoog on jirgmine:

1. Metaandmete lugemine EXIF-ist - iga algne droonifoto avati ning sellest eraldati
pohilised metaandmed: GPS-laius- ja pikkuskraad, lennukdrgus, kaamera vaatevili (FOV)
ning gimbali ja drooni (kalle, nurk, roll) nurgad. Need védrtused moodustavad edasiste
ruumiarvutuste sisendi. Kuna antud magistritods puudub IMU riistvaralise rakendamise
vdimekus on antud etapp oluline imiteerimaks drooni reaalset hinnangulise koordinaadi
tuvastamist kasutades piltides olevaid metaandmeid. Reaalses lahenduses ei toimuks EXIF
lugemist kuna sellisel juhul kasutataks ilma to6tlemata drooni pilti. EXIF on vaid omane

JPG vormingule.
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Koordinaatide teisendamine L-EST97 siisteemi - WGS84 koordinaadid konverteeriti
Eesti riiklikku tasapinnalisse siisteemi (EPSG 3301). See tagas, et hiljem veebist hangitav
ortofoto ja koik jirgnevad punkt- ning kaugusarvutused toimuksid iihes ja samas

koordinaatsiisteemis.

Maa-ameti WMS-kaardi allalaadimine - droonifoto asukoha iimber moodustati
neljakordse katvusega ala, mille suurust skaleeriti diinaamiliselt foto tegeliku lennukdrguse
ja kaamera FOV jdrgi. Selleks kasutati jdrgmist valemit (2), mis on visualiseeritud joonisel

Joonis 12:

laius

4 X 2htan (FOTV) = 8htan (T)

Fov

2)

h = alt_p = (GPS-korgus - ground_offset).

kui EXIF-korgus (h) puudub, siis ignoreeritakse pilti.

kui korrigeeritud korgus < 0 m, siis ignoreeritakse pilti.

fov_deg - kaamera horisontaalne FOV kraadides (puudumise korral pilti

ignoreeritakse.
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Joonis 12. Drooni katvusala arvutamine kasutades lennukorgust ja kaamera FOV-i.

Selle alusel laaditi Maa-ameti WMS-teenusest 1024x1024 px ortofoto, et tagada piisav
detailsus visuaalseks sobituseks. Allalaetud pildi suuruse juures on oluline, et see sisaldaks
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piisavalt konteksti, mida oleks vdimalik droonifotoga valesti sobitada leidmaks oiget
asukohta.

4. Droonipildi podramine ja loikepildi (crop) tegemine - droonifotot korrigeeriti
poordenurga alusel ning seejdrel 18igati keskkohast 256x256 px fragment, mis vastas
lennukorgusest tulenevale maapinna katvusele (vaata Joonis 13). See tagas mdotkava
ithtlustamise vorreldes allalaetud kaardiga.

=> 1024x1024 bounding box (4x ulekate) Droon => 256x256
/ x y » 0

8 o f %

Kaart
0

600

800 200

0 200 400 600 800 1000 0 50 100 150 200 250

Joonis 13. Maa-ameti WMS allalaetud kaart ning korrigeeritud droonifoto.

5. Tunnuskaardi eraldamine kaardilt ja droonipildilt - nii ortofoto kui ka kaart
normaliseeriti ning s6ddeti sligavoppemudelitesse nagu DINOV2 base, small, large ning
ResNet50 ja WALDO30. Mudeli viimase peidetud kihi aktivatsioonid vormiti ruumiliseks
tunnuskaardiks, mis séilitas nii korgtasemelise semantilise info kui ka ruumilise paigutuse.

DINOV2 mudelid erinesid {iksteisest oma parameetrite arvu poolest:

dinov2-base - 86M parameetrit, keskne kompromiss tépsuse ja kiiruse vahel [30].
dinov2-small - 22M parameetrit, kiirem aga madalama detailsusega [31].
dinov2-large - 304M parameetrit, kdige tdpsem aga aeglasem ja suurema GPU
méilundudlusega [32].

3https://huggingface.co/facebook/dinov2-base
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Koigi antud DINOv2 mudelite rakendamise puhul kasutati sama koodistruktuuri ning
rakendamiseks vahetati vaid koodi tdovoos veebiaadressi nime (vaata Lisa IT). Samuti leiab
lisadest ResNet50 (vaata Lisa I) ja WALDO30 (vaata Lisa I1I) rakendamisest pohjalikuma
iilevaate.

6. Koosinussarnasuse (CS) péhjal sarnasuse soojuskaardi leidmine - droonipildi
tunnuskaarti libistati konvolutsioonina iile ortofoto tunnuskaardi. Iga positsiooni jaoks
arvutati CS, millega korvaldati amplituudist sdltuvus ning saadi moddik, mis sobib nii
valgustuse kui kontrasti kdikumise korral. Soojuskaardi maksimum téhistas punkti kaardil,
mis visuaalselt kdige paremini vastas droonifotole (vaata Joonis 14).

DJ1_20231108132109_0001.jpg: max=0.4165

- 0.40

10

- 0.35

20

sarnasus (similarity)

Joonis 14. Koosinus sarnasuse pdhjal genereeritud soojuskaart ning tuvastatud asukoht.

7. Positsioneerimisvea arvutamine - soojuskaardi maksimaalse koordinaadi projektsioon
L-EST97 siisteemi vorreldi drooni tegeliku GPS-pdhise asukohaga. Nende kahe punkti
eukleidiline kaugus andis konkreetse foto geolokaliseerimisvea meetrites.

“https://huggingface.co/facebook/dinov2-small
Shttps://huggingface.co/facebook/dinov2-large
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8. Statistiliste niiitajate arvutamine - k3igi testfotode kohta koguti nihked ja soojuskaardi
genereerimise ajad. Iga kdrguse voi katsetingimuse kaupa arvutati keskmine, minimaalne
ja maksimaalne viga ning standardhilve. Samu néitajaid hinnati ka tookiiruse (ms/pilt)
0sas.

9. Uldkokkuvdtte koostamine - koondtabelis esitati pildi-, vea- ja kiirusstatistika, mille
pohjal hinnati valitud mudeli ning CS-pohise sarnasusmeetodi tdpsust ja reaalajas
kasutatavust. Lopuks visualiseeriti drooni trajektoor ortofoto taustal, koos iga pildipunkti
jérjestuse ja arvutatud nihkega, et anda selge iilevaade lahenduse ruumilisest tépsusest
kogu lennu viltel.

2.4 Drooni eri korguste moju saadud tulemustele

Uurimaks véljapakutud kontseptsiooni kitsaskohti, hinnati iihe eksperimendina, kuidas
simuleeritud lennukdrgus mdjutab mallisobitusel pdhineva geolokaliseerimise tipsust. Uhe
droonifoto = EXIF-andmetele  tuginedes  1digati  samast  pildist  seitsme korguse
(120, 80, 60, 40, 30, 20 ja 10 m) katvusele vastavad kérped. Lisaks arvutati iga kdrguse pohjal, kui
palju meetreid kaamera vaatevilja lihe piksliga kaardil vastab (px_per m), et kirpe mdodtmed
pikslites tépselt digeks muuta. Iga kérbe voeti pildi keskelt, skaleeriti 256x256 px suuruseks ning
seejirel arvutati igale kérpele soojuskaart ja leiti argmaxi positsioon, mille alusel maéirati
geograafiline nihe.

Iga korguse korral eraldati tunnused nii kérpest kui ka Maa-ameti WMS-ist hangitud vastava
ortofoto 1digust, arvutati koosinus sarnasuse soojuskaart ning méérati maksimaalse sarnasuse
punkt. Vastava ortofoto hankimisel, jdi selle suurus kdrguse muutmisel samaks. Maksimaalse
sarnasuse punkt ja EXIF-koordinaatide eukleidiline kaugus tdhistas kdrguse-spetsiifilist nihet.

Koigi korguste nihked koguti, neist arvutati keskmine, mediaan, minimaalne ja maksimaalne viga,
standardhédlve ning modtmiste arv. Katse viidi demonstratiivselt 1dbi 10 droonifoto pdhjal,
pakkudes kiiret ja selget iilevaadet korguse mdjust positsioneerimise tdpsusele. Tulemused esitati
tabelina koos koondstatistikaga, mis niitab, milline lennukdrgus tagab parima tdpsuse ja kuidas
viga korguse muutudes varieerub.
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2.5 Drooni eri poordenurkade moju saadud tulemustele

Teise eksperimendina uvuriti, kuidas droonipildi pddéramine eri podrdenurkadega mojutab drooni
absoluutse positsioneerimise tdpsust. Selleks loodi spetsiaalne katsetusfunktsioon, mis votab
sisendiks droonifoto ja poorab seda etteantud poordenurkades
(1°,2°,3°,4°,5°,10°,20°,30°,40°). Funktsiooni sees kédrbiti esmalt pilt vaatevilja
(originaalkdrgus ja FOV) alusel vastava suurusega plokiks ning seejérel rakendati iga test-poore,
et simuleerida drooni pddrdenurka. Pooratud kirped skaleeriti 256x256 px modtu ja vorreldi Maa-
ameti ortofotoga, genereerides igale nurga viirtusele soojukaardi ja leidmaks argmax-punktist
vastava asukoha nihke.

Koigi 10 pildi katsetatud poordenurkade nihked kogutakse eraldi loenditesse. Seejirel arvutatakse
iga nurga kohta statistilised néditajad: keskmine nihke védrtus, mediaan, minimaalne ja
maksimaalne nihe, standardhélve ning modtmiste arv. Tulemused esitatakse tabelina, mis annab
selge iilevaate, millised podrdenurgad pdhjustavad positsioneerimisel suurima voi vdhima vea.

Lisaks koostatakse iildtabel, mis sisaldab koondstatistikat koigi podrdenurkade Idikes,
vOimaldades hinnata metoodika iildist tdpsust sdltumata konkreetsest podrdenurgast. Selline
ldhenemine vodimaldab kvantitatiivselt hinnata, kuidas droonipildi pdoramine mdjutab
mallisobitusel pohinevat positsioneerimist, ning pakub olulist sisendit siisteemi optimeerimiseks
ja mudeli tdpsuse parandamiseks.
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3 Tulemused

Antud peatiiki eesmédrk on vorrelda kolme eeltreenitud mudelite-ResNet50, DINOvV2 (base, small,
large) ja WALDO?30 - drooni- ja ortofotode sobitamise iilesandes. Analiiiisitakse, kuidas iga
mudeli arhitektuur mdjutab positsioneerimise tapsust, tookiirust ja arvutusressurssi. Soojuskaarte
genereeriti lokaalselt Macbook M2 Pro 10 tuumalise CPU peal, mille kiirus on 3.49 GHz. Saadud
tulemused aitavad valida, milline l&henemine sobib koige paremini antud magistritdo
probleemiplistituse potentsiaalseks lahendamiseks. Tabel 1 on ndhtavad mudeli sobitamise
tulemused. Lisaks on visualiseeritud jooniselJoonis 15 ja joonisel Joonis /6 mudelite omavaheline
erisus vdimekuse osas.

Tabel 1. Mudeli sobitamise tulemused.

ResNet50 DINOv2- DINOv2- DINOv2- WALDO30
base small large

Piltide arv 113.0 113.0 113.0 113.0 113.0
Keskmine nihe (m) 165.07 50.97 100.57 45.97 364.16
Minimaalne nihe (m) | 5.90 0.0 0.0 0.0 60.80
Maksimaalne nihe 706.79 388.83 588.53 271.42 673.76
(m)
Standardhélve (m) 193.51 71.67 127.30 55.05 148.05
Keskmine 2299.2 3882.2 1955.1 10191.5 1860.1
soojuskaardi
genereerimise aeg
(ms)
Minimaalne 1713.6 3460.2 1707.9 9468.7 -
genereerimise aeg
(ms)
Maksimaalne 2824.6 6325.5 2707.1 13092.4 -
genereerimise aeg
(ms)
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Soojuskaardi genereerimise kiirus

Em Keskmine genereerimisaeg (ms)
B Min. genereerimisaeg (ms)
Bm Max. genereerimisaeg (ms)

12000

10000 -

8000 A

Millisekundit
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4000 -

2000 A

0-

ResNet50 DINOv2-small DINOv2-base DINOv2-large WALDO30

Joonis 15. Mudelite iilene soojuskaartide genereerimise kiiruse vordlus.
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Joonis 16. Mudelite iilene geolokaliseerimise tdpsuse vordlus.
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3.1 ResNet50

ResNet50 mudel tagastas kokkuvdttes keskparaseid tulemusi tuvastades kiill teatud mustreid ning
sarnasusi kuid olles siiski ebatdpne. Mudeli poolt tuvastatud punkti keskmine nihe puhas tdest oli
165.07 m. Minimaalne nihe oli 5.90 m ning maksimaalne nihe 706.79 m.

Ebatépsuse korral oli ResNet50 puhul tagastatud soojuskaart punkti valesti tuvastamise korral
higune. Isegi, kui kaardil oli tuvastatud teede, hoonete ja maastiku isedrasusi, ei suutnud antud
mudeli siiski kokku viia droonifotot ning diget punkti kaardil (vaata Joonis 17). Ehk siis vois
tagastatud soojuskaardil néha olla kaardile omaseid mustreid, kuid mudeli ebakindlus dige punkti
osas oli suur. Sellist ebakindlust vdis peamisel antud mudeli kontekstis tdheldada tiheda asustusega
alal, kus katvusalal oli palju erineva vdi sama suurusega hooneid. Samuti oli mudelil raskusi
haljasalade ning metsarohkete piirkondade tuvastamisega kuna tihti puudusid antud fotodel voi
kaardi katvusaladel selgelt iseloomulike objekte, mis vdiks aidata kahe sisendi vahelist sarnasust
leida.

Koaart => 1024x1024 bounding box (4x ulekate) Droon => 256x256 . DJI_20231109095906_0104.jpg: max=0.2800
v e/ { / >4 0
200 ol P P

400

600

800

Joonis 17. Mudeli ResNet50 ebatipse asukohaga genereeritud soojuskaart.

Tunduvalt edukam oli mudel siis, kui droonifotol olev tee, hoone vdi objekt oli kaardi katvusala
kontekstis unikaalne ning eristus teistest samas klassis olevatest. Selleks vois olla mdni keerdus
tee, iseloomuliku kujuga ristmik v6i mdne suurem maja.

Sellegipoolest oli ResNet50 mudeli keskmise soojuskaardi genereerimise aeg 2299.2 ms.
Soojuskaarte genereeriti lokaalselt Macbook M2 Pro 10 tuumalise CPU peal, mille kiirus on 3.49
GHz. Kuigi asukoha tuvastamise kiirus on antud juhul arvestatav, siis on see tulnud ResNet50
mudeli puhul tuvastustépsuse arvelt.
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Kokkuvodttes sobib ResNet50 mudel pigem iildisemaks klassifikatsiooniks kui tipsete
positsioonide leidmiseks, kuna selle tunnusruum ei ole nii spetsiifiline ega orienteeritud lokaalsele
vastavusele.

3.2 WALDO30 YOLOvVS

WALDO30 mudel, mis pdhines YOLOVS8 arhitektuuril ning oli spetsiaalselt treenitud objektide
tuvastamiseks, ei andnud eriti konkurentsivoimelisi tulemusi. Antud mudeli kahe sisendi
omavahelise sobitamise keskmine kiirus oli parim kdikidest mudelitest (1860.1 ms), kuna
YOLOv8 mudel on optimeeritud reaalajas vastete tuvastamise jaoks. Sellegipoolest oli
WALDO30 mudeli puhul kahe sisendi vaheline tuvastusvea keskmine suurus 364.16 m. Antud
mudel suutis hésti lokaliseerida teede ja hoonete 1dheduses, kuid kaotas tidpsust suuremate avatud
alade puhul, kus tunnuste eristusvéime YOLO vahekihis oli piiratud. Mudel vois kiill hdsti dra
tunda erinevaid geomeetrilisi mustreid (nt parkimisplatsid, linnatdnavad), kuid ei olnud nii tugev
looduslike elementide (nt veekogud, pdllud) lokaliseerimisel.

Kokkuvottes oli WALDO30 mudel nork ning ei suutnud probleemipiistitusele head lahendust
pakkuda. Kuigi WALDO30 mudeli puhul oli sarnasuse leidmine keskmisel kodige kiirem, siis
tapsus oli antud mudeli puhul antud t66 probleemi konteksti arvestades liiga madal.

3.3 DINOv2 mudelid (base, small, large)

DINOvV2 mudelid andsid stabiilseid ja iihtlasi tulemusi olles sellega teiste mudelite vordluses kdige
tapsemad. Vidiksem versioon pakkus kiiremat otsustusvdimet, kuid sarnasuse kaardil oli sageli
rohkem miira, mis vdis monikord viia vale maksimumini. Base ja large mudelid suutsid paremini
eristada struktuurset sarnasust, kuna nende tunnuskaartidel oli kdrgem semantiline eristusvdime.

3.3.1 DINOV2-base

DINOV2-base oli teiste DINOv2 versioonide ning ka muude mudelite vordluses kdige efektiivsem
pakkudes head tasakaalu kiiruse ja tdpsuse vahel. Antud mudel suutis tuvastada enamuse
droonifotode ning kaardi sarnasustest ning teha seda mdistliku ajaga. DINOv2-base mudeli
keskmine nihe oli 50.97 m suutes sisendite omavahelisi sarnasusi tuvastada keskmiselt 3882.2 ms
juures. Antud mudeli maksimaalne nihe oli 388.83 m ning minimaalne 0.00 m. Kuigi soojuskaardi
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genereerimise kiirus oleks reaalse rakenduse korral kiirem, siis on mudeliga saadud tulemus viga
positiivne ning edasist arendust silmas pidades paljulubav.

3.3.2 DINOv2-small

DINOV2-small niitas kiill kdikide DINOv2 mudelite vordluses kdige suuremat keskmist nihet
(100.57 m), kuid oli ka pea poole kiirema soojuskaardi genereerimise ajaga kui DINOv2-base
mudel (1955.1 ms). Kuigi ka sarnaselt DINOv2-base mudelile ning ka DINOv2-/arge mudelile oli
minimaalse nihke suurus 0 m, siis ei paku antud mudel siiski piisavat tépsust antud
probleemipiistitust silmas pidades.

DINOV2-small mudeli kehva tuvastusvea tulemusele vdis saatuslikuks saada mudeli liiga madal
representatsioonivoime, mis tulenes vdhematest kihtidest ja parameetritest. Kuna kaardi ja
droonifotode mustrite omavaheline vordlemine nduab mudelilt suuremat siigavust, siis tundub , et
antud mudeli puhul jéi see vdheseks.

3.3.3 DINOv2-large

DINOV2-/arge niitas viikseimat keskmist nihet koigist DINO mudelitest (45.87 m), kuid seevastu
oli antud mudeli soojuskaardi genereerimise aeg mirgatavalt pikem, kui kdigil muudel antud t66s
rakendatud mudelitel (10191.5 ms). Sellegipoolest oli antud mudeli maksimaalne nihe 271.42 m
ning minimaalne taaskord 0 m. Suurem DINOv2 mudel oli parem olukordades, kus kaardil ja
droonipildil oli vihe visuaalseid viiteid (nt pdllumajanduslikud voi metsaalad). Sellegipoolest voib
probleemipiistitust arvesse vottes soojuskaardi genereerimisaeg saada médravaks.

Kuigi kahe sisendi vaheline tuvastatud nihe on antud mudeli puhul kdige madalam, siis {ildjoontes
on mudel antud probleemiplistituse jaoks lileliigse semantilise abstraktsiooni tasemega. Lisaks
sellele on mudelil parameetrite rohkuse tdttu viga suur mélujilg.

Kokkuvottes pakkusid DINOv2 eri mudelid antud probleemi silmas pidades hdid tulemusi ning
iiletasid teiste mudelite poolt saadud tulemusi. Seetdttu valiti DINOv2 antud t66 kontekstis
parimaks mudeliks ning loodi seda rakendades ka kaks eksperimenti.
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3.4 Eri korguste moju analiiiis

Tehtud katsete pdhjal ilmnes, et positsioneerimise viga ei kahane monotoonselt koos korguse
vihenemisega, vaid moodustab pigem U-kujulise kdvera. Tulemused on ndhtavad Tabel 2 ning
lisaks visualiseeritud joonisel Joonis /8. Parim tépsus saavutati 80 m kdrgusel (vaata Joonis 19),
kus keskmine nihe oli vaid 74.6 m (mediaan 60.6 m). Ka 120 m ja 60 m juures piisis viga suhteliselt
madalal, vastavalt 91.5 m ja 96.9 m. Miinimumviga jii kdigil kolmel tasandil 12-27 m vahemikku.

Tabel 2. Eri korguste mdju saadud tulemustele.

Korgus (m) Keskmine | Mediaan nihe Minimaalne | Maksimaalne Standardhélve
nihe (m) (m) nihe (m) nihe (m)

120 91.534464 63.348167 16.975594 281.252350 73.555521
80 74.603786 60.612082 26.840771 241.2683044 57.906488
60 96.917063 67.316653 12.003558 230.893044 70.412987
40| 114.183159 80.334800 12.003558 283.294136 91.190254
30| 102.690438 105.725975 12.003558 186.345328 59.064302
20| 130.022074 155.990883 24.007116 214.726170 66.474802
10 | 125.244154 131.704668 16.975594 256.606757 80.730800

Nihe lennukorguse funksioonina
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Joonis 18. Tulemuste nihe reaalsest asukohast sdltuvalt lennukorguse muutusest.
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Heatmap (alt 80 m): max=0.3589

Droonipilt (zoomitud, alt=80m)
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Joonis 19. Nidide drooni simuleeritud kdrguse mojust saadud tulemusele.

Alla 60 m laskudes hakkas tépsus aga taas halvenema. Kdrgusel 40 m tdusis keskmine viga iile
114 m ning standardhélve kasvas 90 m-ni, mis niitab, et tulemused muutuvad ebaiihtlasemaks.
20 m ja 10 m puhul suurenes keskmine nihe vastavalt 130 m ja 125 m-ni, kuigi minimaalne viga
jdi endiselt alla 25 m. See viitab, et viga madalal lennates vdib siisteem mones kaadris endiselt hea
vaste leida, kuid iildine to6kindlus viheneb.

Kokkuvottes pakub 80 m korgusel lendamine kompromissi véikese keskmise vea ja mddduka
dispersiooni vahel (standardhdlve = 58 m), samas kui kdrgused alla 40 m toovad kaasa suurema
hajuvuse ja kasvava maksimum nihke (kuni 283 m).
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3.5 Eri poordenurkade moju analiiiis

Eksperiment kinnitas, et droonikaadri podrdenurk satelliidifoto suhtes méérab otseselt, kui hésti
CNN-pdhine mallisobitus drooni asukoha leiab. Tabel 3 ning jooniselJoonis 20 on véljatoodud
eksperimendi tulemused. Kodige stabiilsemad tulemused saadi, kui poordenurk jdi nelja kraadi
sisse, mille juures piisis keskmine nihe 62-72 meetri vahemikus ja andmete hajuvus oli mdddukas.
Eriti hdsti tootas siisteem 2° juures, kus keskmine viga oli umbes 62 m ning standardhilve 38 m.
Ka minimaalsed vead olid seal viikesed (alla 20 m), mis nditab, et viike pdorde kdikumine ei sega
tunnuste sobitamist.

Tabel 3. Eri poordenurkade moju saadud tulemustele.

Poore (°) Keskmine | Mediaan nihe Minimaalne | Maksimaalne Standardhélve
nihe (m) (m) nihe (m) nihe (m)

1 70.645838 51.509367 18.187652 216.383821 57.668786
2 62.355494 62.677438 18.187652 149.569232 38.264103
3 72.155993 66.742021 38.631650 109.293969 21.648371
4 70.907852 69.176736 38.631650 103.131526 18.824607
5| 121.933212 89.606681 18.187652 306.012935 94.556281
10| 116.064935 83.243272 33.908250 277.771430 71.852710
20| 174.579895 111.150946 12.791891 595.606777 167.560135
30 | 276.438204 303.900678 69.096957 406.801977 110.950982
40 | 340.867343 294.191870 43.700753 785.656247 203.223162
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Nihe poordenurga funksioonina
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Joonis 20. Tulemuste nihe reaalsest asukohast sdltuvalt drooni pddrdenurgast.

Alates viiest kraadist muutus pilt kiiresti. 5° ja 10° nurkade korral kasvas keskmine
positsioneerimisviga juba sajast meetrist lilespoole ning modtmiste hajuvus kahekordistus (vaata
Joonis 21). See tdhendab, et osa kaadreid sobitus endiselt talutavalt, ent teised eksisid sadades
meetrites. Kui pdordenurk joudis kahekiimne kraadini, libises keskmine nihe 175 m peale ja
iiksikutes proovides tuli ette kuni 596-meetriseid vigu. Dispersioon oli sel tasemel niivdrd suur, et
positsioneerimine ei ole enam tddkindel. Kolmekiimne ja neljakiimne kraadi juures siivenes
probleem veelgi, keskmised vead tdusid vastavalt ligikaudu 276 m-ni ja 341 m-ni, maksimaalne
viga kiilindis 786 meetriteni ning standardhélbed iiletasid 200 m piiri. Selliste nurkade puhul ei
suuda mudel enam usaldusvéérselt tuvastada, milline satelliidifoto piirkond vastab droonikaadrile.

Kaart (alt=218.439m) Heatmap (yaw=40°): max=0.1917
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Joonis 21. Néide drooni simuleeritud podrdenurga mojust saadud tulemusele.

Kokkuvottes on antud eksperimendi tulemusena siisteem usaldusvddrne kuni neljakraadiste
podranguteni. Suuremate nurkade puhul voivad vead kasvavad eksponentsiaalselt.
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4. Arutelu

Antud peatiikis arutletakse vilja pakutud lahenduse tugevuste ja norkuste iile. Samuti
tuuakse vilja t00 peamised piirangud ja pakutakse vilja edasisi arendusi.

4.1 Lahenduse piirangud

Mudelite treeningu ja iildistamise piirangud

Kasutatud mudelid (sh DINOv2 erinevad versioonid, ResNet50, YOLOvV8) on treenitud iildiste
pildikogumite (nt ImageNet) voi laiemate visuaalsete andmekogumite peal, mitte spetsiifiliselt
aerofotode peal. See tdhendab, et mudelitel voib puududa tundlikkus lokaalse maastiku voi
spetsiifiliste objektide suhtes (nt metsamaastikud, pdllud, eripdrased hoonestusstruktuurid).

Droonipildid vdivad erineda mirgatavalt maakaardipohistest ortofotodest. Vaatenurk, kdrgus,
kaamera kaldenurk ja valgusolud vdivad muuta iihe ja sama ala visuaalselt erinevaks, pShjustades
tunnuste mittesobivust ja CS meetodil arvutatud kaardil valesid tulemusi.

Tunnuskaardi eraldusvoime ja informatsioonikadu

Konvolutsioonivorgud (nt ResNet50, YOLOv8) védhendavad jark-jdrgult pildi ruumilist
eraldusvdimet, et genereerida kdrgema taseme tunnuseid. See viib viikese eraldusvdoimega
tunnuskaartideni, mis voivad kaotada viikseid, kuid olulisi detaile, eriti droonifotode puhul, kus
visuaalsed erinevused vdivad olla peened.

Antud t66 koodi todvoos vdeti tunnuskaardid ainult iihest kihist (nt YOLOVS puhul layer index =
12), jattes kasutamata vdimaluse kombineerida mitme taseme tunnuseid (nt madala ja kdrge
taseme tunnused). See piirab mudeli vOimet haarata nii globaalset kui lokaalsemat konteksti
samaaegselt.

Visuaalse sarnasuse soltuvus

Kui maastikul puuduvad unikaalsed visuaalsed tunnused (nt iihtlased pdllud, metsad), langeb
sarnasuskaardi kontrastsus ja CS ei leia selget maksimumi. Sellistel juhtudel on isegi inimvaatlejal
keeruline leida pildilt tdpset vastavust. Lisaks voib valgus- ja varjuolude erinevus kaardipildi ja
droonipildi vahel (nt hommiku vs Shtupdike, pilvisus) pdhjustada tunnuste lahknevust, mida CNN-
il pohinev mudel ei kompenseeri. Uheks lahenduseks oleks osakestefiltri (particle filter)
kasutamine, kus siisteem sdilitab iga sammuga drooni asukoha tdendosusjaotuse eelmisest kaadrist
ning uuendab seda iga uue kaadriga. Peale mitut iteratisooni koonduvad tdendosused iihte selgesse
piirkonda, mis vastab tegelikule drooni positsioonile ja aitab parandada sellega geolokaliseerimist.
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Mitme erineva tehnoloogia integreerimine

Magistritod kdigus tuli integreerida mitmeid erinevaid teeke ja raamistikke (nt PyTorch,
torchvision, ultralytics YOLO, huggingface, geopandas, matplotlib, requests, PIL, pyproj). See
tadhendas erinevate API-de Oppimist ja dokumentatsioonide ldbitootamist, mis vottis
mérkimisviérselt aega, eriti spetsiifiliste funktsioonide (nt YOLO vahekihist tunnuste piitidmine)
juures.

Ressursside piirangud (riistvara)
Suurte mudelite (DINOv2 large, YOLOVS8) jooksutamine nouab GPU olemasolu ning piisavat
VRAM mahtu.

4.2 Ideed edasiarendusteks

Mudeli tiiustamine ja alternatiivide testimine

Katsetada teisi sligavate niarvivorkude mudeleid, mis voiksid paremini sobituda droonifotode ja
satelliidipiltide sarnaste omaduste leidmiseks. Niiteks: D-FINE, ConvNeXt, Swin Transformer.
Seejérel vorrelda tulemusi olemasoleva WALDO30, ResNet50 ja DINO mudelitega, et leida
parima tépsuse ja kiiruse kompromiss. Kuna antud magistritddl on mahulised piirangud, siis ei
mahtunud muude mudelite testimine tooraamistiku.

Mitmekihilise tunnuste eralduse lisamine

Praegu kasutatakse vaid iihte vahekihti (YOLO 12. kiht). Edaspidi vdiks integreerida mitme
erineva kihi tunnuseid, mis vdimaldaks siisteemil kasutada nii madalama taseme kui ka kdrgema
taseme tunnuseid. See voiks viia tdpsemate tulemusteni, vottes arvesse seda, et WALDO30 ei
pakkunud sugugi tdpset asukohatuvastust.

Mitme pildikaadri ja trajektoori liitmine

Laiendada siisteemi nii, et see suudaks toddelda mitut jarjestikust droonipilti korraga ja hinnata
nende omavahelist asendit (ehk lennutrajektoori rekonstrueerimine). Vdimaldaks paremat ajas
plisivat positsioneerimist, kasutades litkumise konteksti (motion model).

Rahvusvahelise koordinaatsiisteemi kasutamine

Kuigi antud prototiiiibis kasutati L-EST97 koordinaatsiisteemi, siis voiks edasiarendustest
kasutada universaalsemat ning rahvusvahelisemat koordinaatsiisteemi UTM. Selle abil saaks
lahenduse rakendamist laiendada ka muudele riikidele peale Eesti ning muudaks selle oluliselt
paindlikumaks.
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Konkreetsele objektile tuvastuse kitsendamine

Viljapakutud lahendust saaks kitsendada veel iilesandespetsiifilisemaks ning kasutada nditeks
raudtee taristu tuvastamises. Tegemist oleks militaarvaldkonna kontekstis olulise arendusega.
Kuna raudteerddpad on aastaajast sdltuvalt ndhtavana piisiv asimuut voimaldaks see magistritdos
véljapakutud lahendusel nihkest hoolimata pidevalt veel suurema kindlusega absoluutset asukohta
tuvastada. Lisaks oleks kuvatud trajektoori digsust oluliselt lihtsam visuaalselt kontrollida.
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Kokkuvote

Kéesolevas magistrito0s uuriti droonide absoluutset positsioneerimist aerofotode ja siigavoppe
meetodite abil, keskendudes konvolutsiooniliste narvivorkude rakendamisele visuaalse sobitamise
kaudu. T6os rakendati ja katsetati mitmeid mudelipohiseid ldhenemisi, sealhulgas ResNet50,
DINOV2 (base, small, large) ja WALDQO30, eesmirgiga hinnata nende tdpsust erinevates
tingimustes. Lisaks mudelite vordlusele viidi 14bi eraldi eksperimendid, et analiilisida drooni
lennukorguse ja podrdenurga moju positsioneerimise tépsusele.

Katsed niitasid selgelt, et mudeli valik ja lennuolud mdjutavad GPS-vaba positsioneerimise
tapsust. Tépsuselt parimaks osutus DINOv2-large (keskmine nihe=46m ning
standardhdlve = 55 m), kuid see oli iihtlasi koige aeglasem (= 10 s / kaader). DINOv2-base pakkus
veidi suuremat viga (=51 m) ja poole viiksemat arvutus-kulu (=3.9s), samal ajal kui
DINOvV2-small oli kaks korda kiirem (=2.0s), kuid tipsus langes keskmiselt 100 m-ni.
Klassikaline ResNet50 oli veelgi kiirem (= 2.3 s), ent 165-meetrine keskmine nihe piirab selle
praktilist kasutust. WALDO30 jdi molemas mddtmes kdige ndrgemaks (=364 m ja =1.95).
Sellegipoolest oli kdigi DINOv2 mudelite keskmine nihe piisavalt vdike, et reaalses elus lahendus
absoluutse asukoha tuvastamisel toimiks.

T60s tehtud eksperimentide kdigus selgus, et lennu-korgus ~80 m annab parima keskmise nihke
(=75 m); madalamale laskumine ei toonud tdiendavat vditu ning viga madalalt (<20 m) tipsus
hoopis halvenes. Kaamera pdordenurk mdjutab tulemust veelgi enam. Poordenurkade 1 -4°
erinevused jdid ~70 m tépsuse juurde, kuid alates 20° kasvab viga iile 170 m ning 40° juures iile
340 m.

Seega sobib DINOv2-base kdige paremini tasakaalustatud siisteemi ehitamiseks. Antud mudel

saavutab < 60 m tdpsuse moistliku arvutus-kuluga ning piisib stabiilsena kuni 10° p66rdeni ja 80 m
korguseni.
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Tunnustus

Avaldan siinkohal tdnu oma juhendajale Tambet Matiisenile meeldiva koostoo eest. Samuti olen
juhendajale tdnulik andmete hankimise eest, mille tdttu oli vdimalik esimesest pdevast peale
esmaseid tekkinud ideid kiirelt katsetada ning selletdottu magistritdo tegemise aega optimeerida.
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Lisad

Lisa I: Eeltreenitud Resnet50 mudeli rakendamine
ResNet50 mudeli valiku taga oli selle stigav, kuid hésti tasakaalustatud konvolutsioonivdrk. Selle
lihisithendused (skip-connections) aitavad hoida koos nii lihtsad kui ka keerukad tunnused,
mistottu sobib mudel hésti maastiku ja hoonete mustrite leidmiseks.
Pohi-ehitus:
e alguses iiks suur 7x7 konvolutsioonifilter (pildi kiireks vidhendamiseks).
e scllele jargneb 3x3 maksimum véértuse leidmine, mis tostab tdhtsama info esile.
e cdasi neli plokki jéarjest, kus iga plokk sisaldab mitut jadkplokki [26]:
o 3 plokki 256 kanaliga
o 4 plokki 512 kanaliga
o 6 plokki 1024 kanaliga
o 3 plokki 2048 kanaliga
T66s huvituti ainult viimasest konvolutsioonikihist. Eemaldati mudeli 16petuseks moeldud
taissidusa kihi, et ResNet-50 toimiks puhta tunnuse-véljastajana. Nii saadi iga pildi kohta iiks
kompaktne tunnuskaart modtmetega 1x2048x7x7, mida kasutati edasiseks vordlemiseks ja
soojuskaardi loomiseks.

Piltide ette-valmistus enne mudelisse saatmist
1. Suuruse muutmine
o droonifoto: 224x224 px (sobib ResNet-ile)
o ortofoto 1dige: 1024x1024 px (sdilitab vajalikud detailid)
2. Tensoriks muutmine - pilt teisendatakse formaati, mida PyTorch mdistab.
3. Virvide tihtlustamine - rakendatakse ImageNeti keskmisi ja hajuvusi
o keskmine =[0.485, 0.456, 0.406]
o standardhdlve =[0.229,0.224,0.225]
Iga pilt ldbib need sammud eraldi ja suunatakse seejirel ResNet-50-le, mis tagastab iilal mainitud
tunnuskaardi. Sellest kaardist arvutatakse hiljem drooni oletatava asukoha kaardil.
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Lisa II: Eeltreenitud DINOv2 mudeli rakendamine

DINOvV2 mudel valiti, sest see on isejuhenduv visuaalne transformer. See suudab 6ppida nii tildisi
kui ka kohalikke mustreid ilma mérgendatud andmeteta. Seetdttu sobib mudel hésti olukordadesse,
kus droonipilte on vihe ja maastikud on eriilmelised.

Kodik kolm versiooni (small, base, large) kasutavad tdpselt sama arhitektuuri loogikat,
andmetootlust ja treening-skeemi. Antud mudelid erinevad vaid sisemiste modtmete poolest
(peidetud kanaleid, peade arvu ja plokkide hulka on eri suurustega mudelites rohkem v&i vihem).
Seega saab sama t6ovoogu rakendada kdigi kolme variandi puhul.

Pohiehitus:
e pilt jagatakse 14x14 px plokkideks, millest tehakse 768-kanaliga siimboliteks (foken) [26].
e libi kéiakse 12 Transformer-plokki, kus liigub kogu pildi info [26].
e Klassifikatsiooni slimbol hoiab kokkuvdtlikku infot, kuid ruumilise kaardi jaoks
kasutatakse ainult teisi plokke [26].
e plokkide 10ppu lisatakse klassi-normeerimine, mis hoiab gradienti stabiilsena ja parandab
mudeli iilekantavust [26].

Toos voeti viimane peidetud olek enne viljundkihti. Klassifikatsiooni siimbol eemaldati ning
iilejadnud stimbol kujundati tagasi 14 x 14 ruudustikuks. Saadud tunnuskaart modtmetega
1x768x14x14 to6tab nagu CNN-i tunnuskaart ja sobib slaidivaks konvolutsiooniks, et leida kaardil
piirkond, millel on droonipildiga suurim koosinus sarnasus.

Piltide ettevalmistus enne mudelisse saatmist on sama mis Resnet50 ning WALDO30 mudeli
puhul.
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Lisa III: Eeltreenitud WALDO30 mudeli rakendamine
WALDO30 mudel valiti, sest see pohineb YOLOVS8 selgrool ja on eeltreenitud maastiku- ning
satelliidifotodel.

Pohiehitus:

Sisend skaleeritakse 640x640 px-ni ja ldbib CSPDarknet-selgroo. See loob kolmel
konvolutsioonilisel sammu/ (8/16/32) tunnuskaardid: 80x80, 40x40 ja 20x20 px [26].

Igas selgroo etapis on C2f-plokk, mis kasutab jddkiihendusi ja osalisi kopeerimisi, et
gradient liiguks siigavale ilma info kadumiseta [26].

Kael (PAN-laadne C2f-vork) liidab madala ja kdrge resolutsiooniga tunnused, parandades
véikeste objektide ndhtavust [26].

Peas on kolm tuvastusoksast, millest voetakse 12.ploki viljund (40x40x192)
tunnuskaardina [26];

Plokkide 16pus on SiLU-aktivatsioon ja BatchNorm, mis hoiavad gradienti stabiilsena [30].

Lisaks kasutatakse valitud vahekihi véljundit (forward-hook). Kanaleid on 192 ja ruumiline
maatriks 40x40. Selline tunnuskaart (1x192x40x40) t66tab nagu CNN-i omaduskaart. Sellega saab
teha slaidiva conv2d-vordluse, et leida kaardilt ala, mille koosinus sarnasus on droonipildiga kdige
suurem.

Piltide ettevalmistus enne mudelisse saatmist on sama mis DINOv2 mudelite ning WALDO30

mudeli puhul.
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