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Sammanfattning

Sjalvkorande fordon kan minska trafikstockningar och minska antalet trafikrelaterade olyc-
kor. Da det i framtiden kommer att finnas miljontals autonoma fordon krivs en biittre férstaelse
av omgivningen. Syftet med detta projekt &r att skapa ett externt automatiskt trafiklednings-
system som kan upptécka och spara 3D-objekt i en komplex trafiksituation for att senare skicka
beteendet fran dessa objekt till ett storre projekt som hanterar med att 3D-modellera trafiksi-
tuationen. Projektet anvénder sig av Tensorflow ramverket och YOLOv3 algoritmen. Projektet
anvéinder sig dven av en kamera for att spela in trafiksituationer och en dator med Linux som
operativsystem. Med hjilp av metoder som vanligen anvénds for att skapa ett automatiserat
trafikledningssystem utvirderades ett malfoljningssystem. De slutliga resultaten visar att syste-
met dr relativt instabilt och ibland inte kan kdnna igen vissa objekt. Om fler bilder anvénds for
traningsprocessen kan ett robustare och mycket mer tillforlitligt system utvecklas med liknande
metodik.

Abstract

Autonomous vehicles can decrease traffic congestion and reduce the amount of traffic related
accidents. As there will be millions of autonomous vehicles in the future, a better understanding
of the environment will be required. This project aims to create an external automated traffic
system that can detect and track 3D objects within a complex traffic situation to later send
these objects’ behavior for a larger-scale project that manages to 3D model the traffic situation.
The project utilizes Tensorflow framework and YOLOv3 algorithm. The project also utilizes a
camera to record traffic situations and a Linux operated computer. Using methods commonly
used to create an automated traffic management system was evaluated. The final results show
that the system is relatively unstable and can sometimes fail to recognize certain objects. If
more images are used for the training process, a more robust and much more reliable system
could be developed using a similar methodology.
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Forord

Projektet har genomforts av tva dataingenjorer vid Hogskolan i Halmstad och det genomférdes som
ett examensarbete varterminen 2021.

Vi skulle vilja tacka var handledare Urban Bilstrup fér den enorma hjilpen under arbetet. Din
hjdlp och vilja att lyssna har underldttat arbetet och viglett oss till en béttre forstaelse inom
omradet. Vi vill d&ven tacka ISOV som har varit var uppdragsgivare under detta projekt och gett
oss chansen att fa utveckla detta system.

Sist skulle vi dven vilja tacka Per Sunnergren fér hjédlpen under examensarbetet. Din kompetens
inom fysik har underléttat arbetet synnerligen.
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1 Introduktion

Sensorsystem i autonoma fordon har svart att skapa en 6verblicksbild av komplexa trafiksituationer,
dérfor kan det behodvas externa sensorer for att skapa 6verblicksbild av situationen. Exempelvis kan
externa sensorer i form av videokameror 6vervaka en komplex trafiksituation sasom en korsning eller
rondell. Data fran dessa sensorer kan anvéandas for att skapa en overgripande modell av trafiksitu-
ationen. Modellen anvinds som ett underlag for ett lokalt trafikledningssystem for att underlitta
beslutsfattandet for de autonoma fordonen.

Ett forsta steg i utvecklandet av ett sadant trafikledningssystem é&r att detektera, klassificera
och malfélja enskilda objekt, fordon i en komplex trafiksituation. I det héir projektet skall des-
sa grundliggande funktioner for malfsljning testas. Malfoljning (eller mer specifikt Video Objekt
Malfsljning) innebér att man f6ljer enskilda eller flera objekt. Man identifierar och foljer objektet
over tid och rum. Objektet tilldelas en identitet som den behaller under hela skeendet dir objektet
dr ndrvarande. Malfoljning anviands inom flera omraden sasom sjilvkorande bilar, 6vervakning och
trafikkontroll. Detektion dr en delmingd av malféljning, med skillnaden att malféljning foljer ob-
jektet 6ver tid medan objekt detektion innebér att man identifierar ett specifikt objekt i en given
bild eller videostrém [1].

Inom malféljning diskuteras sparning av enskilda objekt (Single Object Tracking .eng) eller
sparning av flera objekt (Multiple Object Tracking .eng) [2]. I det hiir projektet handlar det om att
folja alla fordon i en trafiksituation, inklusive fotgdngare och cyklister.

1.1 Motivation

Inom ramen f6r forskningsprojektet PAV (Planning for Autonomous Vehicles .eng) underséker man
hur framtidens stdder skall planeras for att béttre mota de krav som stélls av autonoma fordon.
Vid Hogskolan i Halmstad underséker man specifikt behovet av teknisk infrastruktur. I det hér
projektet tittar man pa mojligheterna att anvinda externa sensorer for att malfélja fordon inom
komplexa trafiksituationer i en stad.

1.2 Syfte

Syftet med arbetet dr att malfolja 3D objekt i en komplex trafiksituation (en trafikkorsning eller en
rondell) i en stad, for att sedan distribuera datan till autonoma bilar i ndromradet. Det hér gor man
for att 6ka situationsmedvetenheten fér de autonoma fordonen. Beteendet kan vara i form av nérvaro
av fordon och hur fordonen ror pa sig. Syftet med att skicka datan till autonoma bilar &r for att
underlédtta deras beslut. Detta gors genom att skapa externa lokala automatisk trafikledningssystem
for autonoma fordon. Genom maskininldrning och malféljning kan man 6vervaka trafiksituationer
och fa ut rérelsevektorer (i form av riktning och hastighet) fran 3D objekten. Datan som genereras
i malfoljningsfunktionaliteten bearbetas och hanteras sedan for att sedan skapa en 3D-modell av
trafiksituationen.

Problemet som skall 16sas ar att med hjélp av en kamera och objektmalfoljning tillhandahalla en
béttre situationsmedvetenhet av komplexa trafiksituationer fér autonoma fordon i en stad. Detta
gors da genom att skapa ett automatiskt system som foljer fordon i trafiksituationen och lagrar
dess data for att skapa en 3D-modell av den data som kommer in. Man skall &ven trana upp
egna parametrar for att se om komplexiteten av programmet minskas och potentiellt ger béttre
bildhastighet &n ett fértrdnat neuronnét.



1.3 Avgrinsningar

Detta projekt &r ett delprojekt av ett storre projekt som skall 16sa modelleringen av komplexa
trafiksituationer. Det externa malféljningssystemet kommer inte att skapas utan det baseras pa att
en redan befintlig 6ppen killkod (open source .eng) malféljningsalgoritm kommer att modifieras.

Materialen och resurserna som kommer att anvéndas under projektet &dr en stationér dator,
en kamera, samt inspelningar av komplexa trafiksituationer. Dessa tillgangar fas av Hogskolan i
Halmstad.

Projektet begrinsas till malféljning av objekt samt att man skall rikna fram hastighet och
riktningsvektor for varje objekt.

1.4 Fragestillningar

e Kan systemet malfolja 6ver tid och identifiera alla typ av fordon samt fotgéngare och cyklister?

e Ar det mojligt att fa ut riktningsvektorer i form av hastighet och riktning fran varje identifi-
erad objekt?



2 Bakgrund
2.1 Teknisk bakgrund

Figur 1 visar hur de tekniska delarna av projektet interagerar med varandra. Tensorflow &r ett
ramverk for YOLO algoritmen, samt &r Darknet ett ramverk for YOLO algoritmens tréningsdel.
YOLO anvénder sig av DeepSORT algoritmen for objektsidentifiering. Tensorflow och YOLO &r
baserade pa Faltningsnétverket (Convolutional Neural Network .eng).

Boserot pc'r

Figur 1: Oversiktsbild ver Teknisk bakgrund.

2.1.1 Neuronniit

Ett artificiellt neuronnét (Artificial Neural Networks, ANN .eng) #r en matematisk modell som
ar inspirerad av det biologiska neuronniitet. Ett neuronnét bestar av artificiella neuroner som &r
sammankopplade i grupp. Varje neuron har en viss vikt (weight .eng).
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Figur 2: Matematiskmodell 6ver artificiella neuroner.

En matematisk modell av en artificiell neuron baseras pa tre delar [3], Figur 2. Dessa delar &r:
multiplikationsdelen, summeringsdelen och aktiveringsdelen. Multiplikationsdelen bestar av inmat-
ningssignaler (z1, z2, z3..., &, ) som ir viktade. Att inmatningssignalerna #r viktade menas att alla
individuella signaler multipliceras med individuella vikter (wig,wak, W3k..., Wnk). I mittendelen av
en artificiell neuron ligger summeringsdelen. Summeringsdelen bestar av alla inmatningssignaler
som blivit multiplicerade med sina individuella vikter. Summeringen beskrivs som Vj. Ekvationen
fran summeringsdelen kan beskrivas som:

n

Vi = > (wi;) (1)

=0

Dar n ar antalet insignaler, x; dr inmatningssignaler, w; ar vikterna.

Aktiveringsdelen &r den slutgiltiga delen i den matematiska modellen i en artificiell neuron.
Aktiveringsdelen bestar av en aktiveringsfunktion som tar emot den slutgiltiga summationen, Vj,
och applicerar den i en aktiveringsfunktion. Aktiveringsfunktionen generar det slutgiltiga resultat,
Y, i utmatningslagret. Funktionen kan beskrivas matematiskt som:

Y= o(Vi) (2)

Dir Y dr utmatningen fran aktiveringsfunktionen, ¢() &r aktiveringsfunktionen i form av en
sigmoid funktion eller en softmax funktion och Vj dr summeringen fran summeringsdelen.
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Figur 3: Oversiktsbild 6ver ett artificiellt neuronnéit.

Neuronnét dr organiserade [4], Figur 3, med ett inmatningslager (input layer .eng), ett utmat-
ningslager (output layer .eng) och ett gémtlager som ligger i mellan inmatningslagret och utmat-
ningslagret. Detta gomdalager (hidden layer .eng) utfor berikningarna av neuronerna i det artifi-
ciella neuronnétet. Utmatningslagret visar utdatan fran berdkningarna i det gémdalagret. Denna
utdata &r visad i form av sannolikheten fér varje objekt i inmatningslagret. Artificiella neuronnét
ar strukturerade dér inmatningslagret skickar informationen igenom det gomdalagret och till slut
till utmatningslagret. Den hir strukturen kallas {or ett framatkopplatniitverk (feed-forward network
.eng).

Ett artificiellt neuronniit baseras pa att man tridnar upp vikterna med tréningsdata [5]. Inom
artificiella neuronnét anvéinds tva metoder for att tridna upp sitt neuronnit, dévervakad eller icke-
overvakat trining. Bakatpropagerings-nitverk (backpropagation network .eng) anviinder sig av den
overvakade triningsmetoden [3]. I ett bakatpropageringsniitverk skickas informationen mellan alla
lager och sedan sprids medelkvadratfelet tillbaka till inmatningslagret for att justera virdena pa
varje neurons vikt. Principen dr att man konstant skickar information till utmatningslagret for att
sedan sidnka medelkvadratfelet tills det artificiella neuronnétet har lirt sig av trdningsdatan. Pa sa
sétt kan man fa en 6vervakad och anpassad neuronnét. Tréningen borjar med att varje neurons vikt
har ett slumpmaéssigt virde och malet dr att justera viktvérdena tills felmarginal &r minimerat. Ak-
tiveringsfunktionen for de artificiella neuronerna som implementerar bakatpropageringsalgoritmen



kan beskrivas matematiskt som:

n

Vk = Z(Iiwik) (3)

=0

Utmatningsfunktionen anvénder sig av en sigmoid funktion:

1

N )

Man definierar medelkvadratfelet (Ey) for utmatningen av varje neuron som:
Ek(fa w, d) = Z(Ok(§7 E) - dk:)2 (5)

Vikterna justeras med hjilp av gradientnedstigningsmetoden:

oF
awik

Awig = —n(5—) (6)
Dir Vi, dr summeringen fran inmatningslagret, O (Z,w) &r den faktiska utmatningen som varje
neuron far ut, di ar det forvidntade resultatet och n- &r inldrningskurvan.

Pa den icke-overvakade traningsmetoden later man systemet sjalv uppfatta indatan och sedan
anpassa sig till indatan utan att fa hjilp fran systemet.

Djupinldrning (Deep Learning .eng) dr en term som beskriver artificiella neuronnét med fle-
ra lager. En vanlig djupinlédrningsnétverk dr Neuralt Faltningsnit (Convolutional Neural Network,
CNN .eng) vilket anvéinds fér monsterigenkénningsproblem, exempelvis objektidentifiering eller da-
torseende [6]. Faltningsniit, Figur 4, foljer en annan arkitektur med lager som utfér matematiska
berdkningar. Dessa lager &r faltningslager (convolution layer .eng), kondenseringslager (pooling lay-
er .eng) och helt ihopkopplat lager (fully-connected layer .eng). Faltningslager och helt ihopkopplat
lager innehaller parametrar medan kondenseringslagret har inga parametrar. I faltningslagret sker
en faltningsoperation och i kondenseringslagret sker kondenseringsoperationer. Faltningsoperatio-
nen applicerar ett filter pa bestdmda parametrar (lingd och hojd), detta filter kan exempelvis
appliceras pa en specifik del av en bild, och beriknar sedan skaldrprodukten av filtrets bestimda
virden och vektorn av den specifika bilden. Detta skapar en egenskap for bilden. Filtret appliceras
sedan pa hela bilden och skapar da en vektor med egenskaperna. Idén med kondenseringsoperatio-
nerna ar att forsoka nedsampla for att reducera komplexiteten for ytterligare lager. Ett exempel pa
en kondenseringsoperation inom bildbehandling &r att minska upplésningen av en bild. Helt ihop-
kopplat lager fungerar som en traditionell neuronnét, med det menas att varje nod i nésta lager &ar
kopplad till noder i féregaende lager. I utmatningslagret av ett faltningsnét visas resultatet i form
av en bild ifran det helt ihopkopplade lagret.
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Figur 4: Oversiktsbild éver ett Neuralt Faltningsniit.

2.1.2 Tensorflow

Tensorflow [7] dr ett open source bibliotek for storskalig maskininldrning (machine learning .eng)
och numeriska berdkningar. Det utvecklades av Googles Brain Team. Med hjalp av Tensorflow
kan man tréna upp system inom exempelvis bildbehandling, inbdddning av vektorer, matematiska
ekvationer i form av numerisk analys, men dven djupinlirning (i form av neuronniit). Tensorflow
ar ett verktyg for att hantera strukturer av datafldden som beskriver hur data skall roéra sig genom
en graf av bearbetningsnoder. Varje nod i en graf representerar en matematisk operation och varje
samband mellan flera noder &r en multidimensionell data array eller en tensor.

Pa hogniva anvinds Python for att scripta Tensorflow fléden [8] medan de matematiska ope-
rationerna &r implementerade i C++. Tensorflow kan koras pa nédstan vilken enhet som helst, en
lokal dator, iOS, Android enheter, molnet eller i enskilda grafikkort och processorkort.

Tensorflow har stor flexibilitet for skapandet av dataflédesdiagram. Ramverket skapar automa-
tiskt olika dataflddesdiagram (beroende pa vilket objekt som var givet i inmatningslagret) som
beskriver hur information ror sig mellan varje nod. Detta ger da en béttre representation om vad
objektet har for attributer [9]. Tensorflow utvecklades av Google vilket gor att nér en uppdatering
sker, har de fortur att fa tillgang till uppdateringen. Eftersom Tensorflow utvecklades med Google
far de tillgang till bibliotek som inte &r vanligtvis tillgingligt. Tensorflow &r ocksa open source vilket
betyder att man kan komma at kéllkoden och uppdatera efter vad som behovs.
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Figur 5: Neuronnit med egenskaper, “Hidden Layer” och sannolikhetstabell [7].

I Figur 5 ser man en &versikt av Tensorflow. Genom att beskriva for Tensorflow vilka objekts-
klasser som skall detekteras, definierar man objektens egenskaper. Dessa egenskaper ar i form av
objektens lingd och bredd. Denna del kallas f6r inmatningslagret (input layer.eng) och skickas 6ver
till det gomdalagret (Hidden Layer .eng) som hanterar objektens egenskaper. Det gomda lagret &r
ett dolt lager i ett neuronnét som ligger i mellan inmatningslagret och utmatningslagret (output
layer .eng). I figurens fall ser man hur det gémdalagret skapar tva strukturerade grafer med hjélp
av neuronnétet. Neuronnétet kan hitta komplexa relationer mellan utseende och beteckning av ob-
jekten. I figuren kan man dven se en tétlager (Dense layer .eng) metodik, varje nod dr ansluten till
andra noder vilket ger ut béattre sannolikhets véirden. I utmatningslagret visas sannolikheten om
varje objekt.

2.1.3 YOLO (You Only Look Once)

You Only Look Once [10] eller YOLO ir specifikt utvecklad for malfsljning och detektion av 3D
objekt. Det utvecklades av Joseph Redmon och Ali Farhadi i 2015. YOLO kombinerat med kraftiga
grafikkort mojliggoér malfoljning av objekt i videostrommar med hég bildhastighet. YOLO fungerar
genom att enskilda artificiella neuronnét appliceras pa bild som separerar bilden i tva enskilda delar.
Delarna kallas for sannolikhetsdelen och avgrinsningsdelen (se Figur 6). Boxar och ID:n anviinds
for att visuellt representera identifierade objekt.

YOLO i sig dr en enskild algoritm som ér baserat pa ramverket Darknet [11]. Darknet och
YOLO ér skrivet i programspraken C och CUDA. YOLO algoritmen och Tensorflow ramverket kan
implementeras i en malfoljningsalgoritm for att skapa ett malféljningssystem. Da YOLO algoritmen
ar skrivet 1 CUDA &r det mest optimalt att anvinda det med hjilp av en datorsystems grafikkort,
dock gar det dven att anvinda YOLO algoritmen med datorsystemets processor. Fér ramverket
Darknet &r det rekommenderat att trina upp ett system pa grafikkortet eftersom det ar 500 ganger
snabbare #n att trdna med hjilp av en dators processor [12].

Néar YOLO detekterar ett objekt i en videostrom, indikerar den ett identifierat objekt med en
lada och fiargkodar ladan efter vad objektet klassificeras som [13], #r det en person kan ladan bli
bla, dr den ett fordon blir ladan grén, dr den en arm, mugg eller en dator far de olika fargkodningar.



Dessa fargkodningar gor det lattare for ménniskor att kidnna igen olika objekt i videostrommen.

Figur 6: YOLOs identifiering av objekt. En SxS bild delas upp inom tva delar, sannolikhets delen
och avgrinsnings delen. Delarna slas ihop for att fa ut avgriansade lador av objekten [12].

YOLO anvénds for att identifiera objekt i en bild eller videostrém. YOLO algoritmen anvénder
sig av ett enskilt neuronnét 6ver hela bilden eller videostrommen och sedan delar neuronnétet bilden
eller videostrommen inom tva delar, sannolikhetsdelen och avgrénsningsdelen. Sannolikhetsdelen,
vilket &#r den nedre delen i Figur 6, visar sannolikheten i firg vart ett objekt befinner sig och
typen av objektet. Avgrinsningsdelen avgriansar vart objektet dr positionerat. Om ett omrade &r
tjockare och tétare avgriansat finns det storre sannolikhet att ett objekt befinner sig i den positionen
(exempelvis ser man hur fordonet och hunden har mer avgrinsade lador). YOLO algoritmen slar
sedan ihop bada delarna for att fa ut ett slutresultat av objekt med avgrinsade lador samt en
sannolikhet 6ver vad for typ objektet ér.

2.1.4 DeepSORT

Simple Online and Realtime Tracking (SORT .eng) ér en resultatinriktad metod f6r multiple object
tracking. SORT anvinder sig av Kalmanfilter vilket &dr en algoritm som uppskattar ett objekts
tillstand utifran flera métserier med brus [14]. SORT kan leverera vildigt precisa virden inom
multiple object tracking, men dédremot kan ha problem med identitetshantering av objekten. Detta
sker eftersom SORT har problem med att malfolja nidr kameran blir blockerat framifran och kan
da byta identitet av objekten. Genom att tréna upp sin algoritm med djupinldrning och neuralt
faltningsnét kan man forbattra SORT metoden samt forhindra problemet med identitetshantering



[15].

2.2 Liknande arbeten

2.2.1 Towards Real Time Vehicle Counting using YOLO-Tiny and Fast Motion Esti-
mation

I den hér artikeln anviindes YOLOv3-Tiny (en delversion av YOLO som ger hogre bildhastighet
men har en mindre precision &n YOLO [16]) for att skapa ett system som malfsljer fordon och ger
antalet fordon Over tid, identitet pa fordonen samt fordonens hastighet. Malféljningen baserades
over en enkelriktad vig och en dubbelriktad vig. Arbetet beskriver hur YOLOs delversion fungerar
som malfsljningsalgoritm i realtid [17].

Artikeln visar hur man kan fa ut antalet fordon 6ver tid for att sedan spara dessa virden. Samt
hur man anvinder YOLOv3-Tiny algoritmen. De beskrivna metoderna anvindes under det hér
projektet bortsett fran att vi skall anvinda oss av YOLOv3 algoritmen med Tensorflow ramverket.

2.2.2 Vehicle Counting System using Deep Learning and Multi-Object Tracking Met-
hods

Inom denna forskningsstudien samlade man in data fran 27 olika kameror som &r placerade pa en
specifik motorvig for att sedan anvinda datan till djupinlérning. Med hjélp av djupinlédrning och
traningsalgoritmer kunde man skapa en YOLOv3 modell for att malfélja objekten i motorvigen mer
noggrant. Nar modellen var fardig trénad stdllde man upp specifika omraden inom videostrommarna
dér man malfoljer 3D-objekten i realtid. Inom videostrommarna stéillde man dven upp objektre-
ferenspunkter. Referenspunkterna anvindes for att fa reda pa vilken riktning ett fordon firdas. I
arbetet presenterar man #ven Kernel Correlation Filter (KCF .eng), en algoritm for malfljning i
realtid [18], for att fa en mer precis uppskattning av antalet fordon [19].

Forskningsstudien visar hur man trinar egna YOLOv3 modeller med hjélp av Djupinldrning.
Inom studien visar Liang et al. (2020) hur man kan séitta upp specifika omraden och referenspunkter
for att kunna malfolja samt fa riktningen pa fordonen som passeras omraden. Detta gors genom att
anvénda referenspunkter i varje kamera som skall visa vilken riktning ett fordon fiardas i. Med hjilp
av referenspunkterna placerar man in specifika omraden pa vigen dar fordonen kér. Metoden for
att definiera omraden och referenspunkter kommer att anvindas i projektet, detta gors eftersom
det blir mindre komplicerat att fa ut riktningen fran objekten som malfoljs.

2.2.3 CityFlow: A City-Scale Benchmark for Multi-Target Multi-Camera Vehicle
Tracking and Re-Identification

I CityFlow [20], definieras riktmérken for att kunna synkronisera flera kameror. Projektet fokuserar
pa att identifiera fordon (Re-Identification .eng) med hjilp av flera kameror som malfsljer fordonen.
Inom projektet satte man upp kameror runt ett stadsomrade for att sedan malfolja fordon. Dessa
kameror var synkroniserade genom att objekt som dok upp i en kamera skulle behalla dess identitet
nir det passerat forbi en annan kamera. Inom projektet la man manuellt in specifika omraden pa
en komplex vig dar fordon skulle malfoljas samt identifieras. Projektet visade hur YOLOv3 samt
andra algoritmer fungerade for storskalig malféljning. Projektet visar &ven hur man tranar upp sitt
system med hjalp av datasets.
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Denna studie visar att det d&r mojligt att med sitt egna upptrinade system malflja objekt med
tva olika kameror, didr bada kamerorna &r synkroniserade. Relevansen for detta projekt kommer
ifran processen att forsoka identifiera fordon om igen (Re-identification delen). Det visar hur man
kan behalla samma identitet pa ett fordon utan att det forloras 6ver tid.

2.2.4 ELECTRICITY: An Efficient Multi-camera Vehicle Tracking System for Intel-
ligent City

I artikeln foreslar man ELECTRICITY [21] ett system som malféljer objekt 6ver flera kameror
(multi-camera .eng) samt anvinder sig av multiple object tracking och re-identification. Projektet
liknar [20] dér man synkroniserar flera kameror samt malfsljer fordon 6ver sex scener med totalt 46
kameror placerade runt omkring en sérskild stadsomrade. Dock anvénder sig inte ELECTRICITY
utav YOLO algoritmen for malféljningen, utan artikeln férklarar bara hur YOLO algoritmen kan
implementeras i ett trafikledningssystem.

Studien beskriver malfoljning av flera objekt over flera kameror (multi-target cross-camera
tracking, MTMC .eng). Studien forklarar hur det #r mer komplicerat att applicera MTMC i ett
malf6ljningssystem &n single object tracking eller multiple object tracking da man i MTMC detek-
terar flera objekt 6ver flera videostrommar. I ett MTMC system fokuserar man dven pa att halla
identiteten av varje objekt som passerar ett nytt omrade utan att forlora objektet Gver tid.

ELECTRICITY ér ett trafikledningssystem som é&r lik det system som skall utforas i det hér
projektet. Projektet ELECTRICITY i sig &r lik 2.2.3 och f6ljer samma koncept med att malfolja
flera objekt over flera kameror samt att man haller reda pa varje objekts identitet over bild. Enda
skillnaden mellan det hér projektet och ELECTRICITY ér att under det hir projektet anvédnder
man sig av YOLOv3 modellen.
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3 Metod

Under projektets gang kommer man att utfora experiment fér att kunna besvara fragestéllningarna.
For att visa att man kan folja och detektera objekt indikerar man med en réd prick pa varje objekt
som forflyttar sig 6ver tid. Sedan o6kar man antalet objekt som blivit sparade. Riktningsvektorer
kan fas ut om man i ett specifikt omrade malfoljer alla objekt som passerat omradet och dirmed
bestdmma riktning samt hastighet av alla identifierade objekt. For att visa att man kan fa ut
riktningsvektor fran varje objekt indikerar man inom varje objekts sirskilda lada hastigheten och
riktningen med en vektorpil.

3.1 Metodbeskrivning

Projektet gar ut pa att med hjialp av inspelningar kunna identifiera objekt som ror sig pa en
korsning, ge dessa objekt ett id, rdkna hur manga av varje objekt det finns totalt samt hastigheten
och riktningen for varje objekt.

3.2 Genomforande

Projektet kommer att delas upp i tre moment (Tréningsmoment, Malféljningsmoment och Data-
behandlingsmoment) detta gors for att underldtta och att varje moment kan fokusera pa att klara
sina individuella mal. Arbetet kommer att baseras pa open source. For trining av system kom-
mer videostrommar finnas tillgédngliga. Alternativt kan man anvinda Google Colabs gratis material
som finns for att trina upp system [22]. Sensorerna som ér i form av kameror finns tillgéingliga
och det finns dven tillgang till mindre arbetsstationer. Traningsmomentet bestar av att man skall
underscka hur man kan tréna ett system som skall detektera samt malfolja objekt 6éver tid, och om
man kan fa ut antalet fordon i en videostréom. Man vill ocksa kolla om en mindre komplex algoritm
som fokuserar pa att malséka endast utvalda klasser, om denna kan ge en hogre bildhastighet &n
en forutbildad algoritm som soker efter fler klasser. Malfoljningsdelen beskriver hur man skapar
riktningsvektorer i form av hastighet och riktning genom att sétta upp specifika omraden. Data-
behandlingsdelen forklarar hur man behandlat all data som kommer ut fran systemet, exempelvis
identitet, hastighet, riktning och objektets position.

3.2.1 Trining

En metod for traningen ar att man trédnar upp YOLO algoritmen med hjilp av ramverket Darknet
[12]. Genom Darknet klassificerar man vilka klasser man vill trina upp. Detta gors genom att ladda
ner bilder fran datasets. Dessa bilder &r bilder pa objekt av klasser som skall anvindas for tréning.
Under projektet malfcljer man sex olika klasser, personer, bilar, cyklister, lastbilar, bussar och
motorcyklister. Ungefir 2000 bilder per klass laddades ner varav totalt 12000 bilder sparades for
trining. Dessa bilder laddades ner fran Open Images Dataset [23] med hjilp av ett GitHub skript
som later en ladda ner flera tusen bilder samtidigt fran datasetet [24]. Darknet hanterar triningen
for anpassade system genom att konvertera alla bilder till YOLO anpassad format.

Innan Darknet borjade med tréningen for systemet var man tvungen att sétta in hyperparamet-
rar inne i Darknets tréaningsprogram. Hyperparameterar dr parametrar som man stéller in innan
man paborjar trdning av ett system. Dessa parametrar definierar antalet klasser och bilder som ska
anvédndas. Darknet traningen kérdes med hjilp av datorns CPU.
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Traningsprocessen sker automatiskt. Darknet itererar genom varje bild och detekterar objektet
i bilden for att sedan anpassa systemet. For varje iteration lar sig systemet hur objektet skall
identifieras vid malféljning. En annan triningsmetod &r att man tranar upp sin YOLO algoritm
genom Google Collab. Genom Google Collab kan man ladda ner Darknet ramverket och fa en
tidsbegrénsad trining(en trianing som koérs i 12 timmar) som sedan sparar virdena foér att kunna
fortséitta med traningen i ett senare tillfille. Med Google Collab far man en egen molnbaserad GPU
som kan anvéndas for att snabbt och enkelt trédna upp algoritmen. Genom att f6lja guiden i [25] kan
man fa ett system trinat via GPU, men dér resultatet ska vara samma som om man hade trinat
via Darknet (CPU).

3.2.2 Malfsljning

Detta delmoment hanterar objektmalfoljning, hastighetsberikning och skapandet av riktningsvektor
attributen. Man borjar med objektmalféljningen med en kamera fér en komplex trafiksituation, i
detta fallet en viigkorsning. Om man lyckas malfolja objektet skall en rod prick ritas i mitten av
rektangeln. Detta gors via att man anvénder:

2+ 21 y2+4+yl
(ey) = 5 2 (7)

Dér x symboliserar X-positionen och y for Y-positionen i ett koordinatsystem. De andra variablerna
x2 och y2 dr koordinaterna av ett hérn i den rektangeln som bildas nér ett objekt malfoljs och x1
och y1 &ar de motstaende hérnen i samma rektangel. Formeln tar varje hérn pa malféljningen och
kan da ridkna ut vart mittpunkten dr. Mittpunkten skall symbolisera positionen sa att man senare
kan kolla och se hur den har rort sig under en videostrom. Samtidigt som detta sker skall dven
systemet ha skapat olika riknare for varje klass, sd om ett objekt aktivt malfoljs skall varje objekt
fa ett unikt ID. Systemet skall &ven redovisa pa skidrmen det totala antalet objekt som har malfoljts.

Inom malfoljningen fokuserar man dven pa att rikna antalet godkédnda objekt under vide-
ostrommen. En viktig princip &r att man uppdaterar bara rdknaren om objektet &dr en Sant Positiv
(True Positive .eng) objekt. Ett Sant Positiv objekt &r ett objekt som har ett garanterat unikt ID
och en hog precision pa klassen av objektet (> 60%). Algoritm 1 visar hur systemets Sant Positiv
raknare fungerar.
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Result: Riknaren visar bara Sant Positiva objekt
Koden innan initialiserar klassen;
for Objekt x har ett godkint objekt klassnamn do
if Om x inte dr i en godkind klasslista: then
| Satt objekt x i1 korrekt lista
end
end
for Sparade objekt i objekt sparare do
if Om objekt inte dr godkdnt eller det har tagit for lang tid att hitta objekt then
‘ continue;
end
else
Ge objekt en unik lada och fa ut typ av klass (Klassnamn);
for Objekt Klass, Objekt Virde i Godkdind Klasslista do
if Sparadklass ID inte dr i Objekt virde och Objekt Klass = Klassnamn then
Ligg in i Godkéind lista unik identitet och unik klass (Sant Positiv);
Uppdatera riknaren;
end

end
end

end
Algorithm 1: Visar hur var Sant Positiva objektriknare &r uppsatt. Systemet gar igenom tre
stadier: Kontrollerar om objektet ar av godkéind klass och stoppar de i korrekt lista. Ge objekten
en unik lada och sedan kontrollera om objektet ar Sant Positiv, for att sedan uppdatera riknaren.
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For att kunna berdkna hastigheten och riktningsvektorn maste man fokusera pa ett omrade i
videon [19]. Omradet markeras med hjilp av tva réda linjer (se Figur 7).
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Figur 7: Visar det markerade omradet dir objekten malfoljs samt visar hastigheten av objekten.

Hastighet och riktningsvektor

Om objektet har en ursprungsposition (réda pricken), och i nésta bildruta har den positio-
nen dndrats kan man uppskatta hastigheterna i sidled och radiellt genom att dividera avstand
forflyttningarna med tidsskillnaden mellan de tva bildrutorna. Skillnaderna i dessa tva positioner
kommer da bilda en triangel, Figur 8, dir Pythagoras sats kan appliceras dér triangelns hypotenusa
da dr hastigheten. Vx och Vy &r framtagna genom att dela avstandsforflyttningen med Delta-T
som &r tiden det tog for foregaende bildruta att byta till nuvarande bilruta.
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Figur 8: Visar metoden som anvénds nér vinkeln (Alpha) skall beriknas.

Eftersom positionen av ett objekt har bade en X och en Y koordinat maste tva olika berdkningar
goras utifran var modell. Ekvation 8 tillsammans med Ekvation 9 och 10 visar hur man kan fa ut en
punkt pa linjen som gar fran nuvarande position (origo) men med réitt vinkel vilket blir en prognos.

Alpha = arctan(ﬁ) (8)

Vy
Y Alpha = Hastigheten x cos(Alpha) 9)
X Alpha = Hastigheten  sin( Alpha) (10)

3.2.3 Datahantering

Datahantering skoter all data som kommer in ifran malféljningsmomentet. Det dr mojligt att all
data skall sparas i en form av en lokal eller extern databas som sorterar all data som skall in. Denna
data dr da den synkroniserade datan fran malfoljningsmomentet. Data skall tas emot och sparas
lokalt, denna data dr tdnkt att sedan skickas in till ett 3D-modelleringssystem av trafiksituationen.
Systemet sparar vilken tidsram, objektens unika ID, vilken klass det &r, och dess position samt
riktning till en fil.

3.3 Integritet

EU har sedan nagra ar tillbaka skapat regler och lagar for hur och vad man maste gora, om ett
system skall exempelvis overvaka ett omrade med video och kan pa sa sétt fa fram bilder pa personer
eller deras privata dgodelar. Enligt EUs lagar maste ett sadant system vara atkomligt for ett tredje
parts personer som ska kunna inspektera och uppréatthalla sa att det inte sparas nagot om en viss
person och dess integritet [26].

Systemet kommer inte att spara nagon information angaende vems bil som har filmats, bilens
registreringsskylt eller nagot forutom tidpunkt i inspelningen (tidsram), objektets unika ID (som r
erhallet fran systemet), vilken klass det ér, och dess position samt dess riktningsvektor. Systemet i
sig kommer att laddas upp i en privat GitHub som inte kommer att vara atkomlig. Inga inspelningar

17



kommer att laddas upp pa nétet utan istdllet kommer alla inspelningar att ldmnas tillbaka till
Hogskolan i Halmstad. Samt kommer dven arbetsstationen att limnas tillbaka och systemet kommer
att tas bort fran arbetsstationen.

3.4 Experimentuppstillning

Systemet har utfort olika sorters experiment, exempelvis var det forsta experimentet att satta upp
och starta en inldrningsprocess for att kunna identifiera de sex valda klasserna. Tabell 1 visar vad
systemet uppstar av och i Tabell 2 redogors vilka program som har anvénts nir systemet trianades.

Datorutrustning: Arbetsstation
Processor: Cpu intel(R) core(TM) i5-8500 CPU @ 3.00GHz
Minne: Ram 8 gigabyte
Operativsystem: Ubuntu version 20.04.2 LTS
Grafikkort: Intel UHD graphics 630
Harddisk: 250 gigabyte

Tabell 1: Hardvaruuppstillning.

Program och versioner:
Python version 3.8.5 Anaconda
Easydict version 3.8.1
Tensorflow version 2.3
Ixml version 4.6.1
tqdm version 4.43.0
Matplotlib version 3.3.2
Pillow version 8.0.1

Tabell 2: Mjukvaruuppstéllning.

Experimenten delas upp i tre delar, trining, omrade och riktningsvektorexperiment.

3.4.1 Triningsexperiment

Experimenten for att trédna upp systemen stélldes upp forst genom att ladda ner 12000 bilder
totalt, déar varje klass har 2000 bilder for sig. Sedan installerar man ramverket Darknet som tillater
en att trédna upp och klassificera objekt fran bilderna som har laddats ner. Syftet med att tréna
upp ett system var for att kolla om komplexiteten som minskade leder till en béttre bildhastighet
(Frames per seconds, FPS .eng). Varje algoritm ger en genomsnittlig bildhastighet, en genomsnittlig
precision (mean average precision, mAP .eng) samt ett virde som indikerar felmarginal av en
algoritm (Average Loss .eng). Average Loss anviinds for att se hur mycket fel en algoritm gor inom
objektsdetektering. Ett lagt virde ( 0.0XXXXX < ) indikerar pa goda vikt egenskaper.
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3.4.2 Omradesexperiment

Inom omradesexperiment tittar man hur man skall sdtta upp specifika omraden. Inom dessa omraden
skall objektmalféljning och hastighetskontrollering ske. Inom experimentet skall man ta reda pa hur
man kan fa ut vad en verklig meter dr pa videostrommen. Man skall d&ven, nir man har stillt upp
omradena, se om man kan fa ut riktningen pa varje objekt inom omradet.

3.4.3 Riktningsvektorexperiment

Experimenten visar hur man anvinder sig av ett objekts foregaende position for att ta reda pa
hastigheten inom nésta tidsram. Dessutom visar experimenten hur man tar reda pa objektens
riktning.

Efter att man kan beridkna hastigheten for varje objekt inom omradet sa kan man anvidnda
formlerna som anges under 3.2.2 (Ekvationen 8, 9 och 10) for att skapa och rita en prognos for vart
objektet riktar sig mot [17].
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4 Resultat

4.1 Resultat av Experimentuppstillning

4.1.1 Triningsexperiment

Experiment 1

Experiment 1 borjade med att sdtta upp Darknet och trana upp systemet med hjilp av de 12000
bilderna som hdmtades fran nétet. I det hir experimentet trinades nétverket i ungefiar 8 dagar och
hade da itererat igenom 8160,/12000 bilder nir det till slut kraschade. Man identifierade problemet
som en minneslidcka som ett resultat av hur man stéllt upp Darknet och fortsatte da till Experiment
2.

Experiment 2

Experiment 2 kordes i ungefdr 7 dagar och hade itererat igenom 8000/12000 bilder tills man
bestdmt att Darknets tréningsmetod tog for lang tid. CPU baserad tréning tog ungefar 60 ganger
langre &n GPU baserad trining [27] vilket medférde att det bedomdes att anvéindandet av den
tillgdngliga arbetsstatioen var orimlig. Man visste nu att iterationerna inte var firdiga efter 12000
bilder utan att ndr traningen hade klarat 12000 bilder sa var det den forsta iterationen utav 12000
iterationer (alltsa skall den kéra 12000%12000 totala iterationer), se Tabell 3.

Experiment | CPU/GPU | Iterationer | mAP (mean average precision) | FPS Tid
Experiment 1 CPU 8160 - - 8 dagar
Experiment 2 CPU 8000 - - 7 dagar
Experiment 3 GPU 144,000,000 1% 4 17 dagar

Tabell 3: Visar varje experiments tréningsprocess. Varje experiment &r delat i antingen CPU baserad
traning eller GPU baserad trining. Samt visas iterationer, mAP och FPS och tiden det tog.

Experiment 3

I Experiment 3 valde man att slutféra tréningen med hjialp av Google Colab. Man féljde da
guiden i [23] och tréningen slutfordes efter ungefir 17 dagar. Anledningen till varfér det tog mycket
tid att slutfora tréiningen var pa grund av att Google Colab inte tillater en anvindare att anvinda
dess service i mer dn 12 timmar i strick utan da maste man vinta en viss tid innan man kan
starta upp sitt program igen. Triningen visade pa kraftfulla vikt virden med ett genomsnittligt
fel (Average loss .eng) pa 0.000001 med en genomsnittlig precision (mean average precision, mAP
.eng) pa 71% se Tabell 3 och Tabell 4, déir vart system SceneAnalytics, jimfors mot den fortrinade
dataset COCO.
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Algoritm FPS (Medelvirde) | mAP (mean average precision)
COCO 3.1 63%
SceneAnalytics 4 1%

Tabell 4: Visar average FPS och precision i skillnad mellan fértrdnad algoritm (COCO) gentemot
varan upptrinade algoritm (SceneAnalytics). Projektets algoritm visar en hogre FPS samt hogre
mAP.

Experiment 4

Experiment 4 gick ut pa att visa pa om man kunde astadkomma béttre bildhastighet néir kom-
plexiteten av nitet minskades. Nar man fick ut sina vikter i Experiment 3 var man tvungen att
konvertera om de till vikter med Tensorflow egenskaper. Detta ledde till ett fel som gjorde att nér
man testade sina nya vikter i en Tensorflow miljo sa fick man inte fram nagonting pa systemet,
alltsa att inga objekt malféljdes. Diaremot sag man att bildhastigheten hade dkats med ungefir 1
FPS (vilket &r en forhdjning av FPS pa 25%).

4.1.2 Omradesexperiment

Experiment 1

Programmet jamfor varje objekts position med dess féregaende position for att pa sa sédtt se om ett
objekt passerat in i eller lamnat omradet. Programmet kollar pa den réda prickens position vilket
ska symbolisera objekts position.

Ett enkelt test att var att skapa en riknare som bara riknar objekt som nuvarande dr inom
omradet och skriver ut antalet i konsolen. Sa om ett objekt kommer in 6kas riéknaren, och om ett
objekt ldamnar minskar riknaren. Idén kom ifran det liknande arbetet [19]

Experiment 2

For att ta fram hur manga “pixlar” i x respektive y led motsvarar en meter, tog man sig till
platsen i verkligheten och mitte avstandet mellan utvalda punkter. Efter utmétningen kan man
rékna ut hur langt en meter i verkligheten motsvarar i pixlar. Experimentet visar dock dven att
en kameras position och vinkel spelar roll i hur manga pixlar en meter verkligen. Ju ndrmare en
trafikviig kameran dr desta mindre antal pixlar blir en meter, om en kamera befinner sig lingre bort
ifran en trafikvag blir det mer pixlar per meter. Man bestémde sig for ett konstant pixel virde som
skulle representera en meter istéllet for att gora en projektion.

4.1.3 Riktningsvektorexperiment

Experiment 1

Systemet maste jamfora objektets nuvarande position med foregaende for att kunna anvinda form-
lerna som anges i 3.2.1 under hastighet. Om systemet har beréknat att fordonet befinner sig inom
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omradet, sa skrivs dven en hastighet ut i konsolen. For att vara sikra pa att denna hastigheten &r
rimlig gjordes d4ven manuella kontroller. Hastigheten visas visuellt genom att det skrivs pa videon.
Varje objekt som har identifierats far sin hastighet skrivet 6ver objektets ID.

Experiment 2

Om man skriver ut den nya riktningsprognosens position i konsolen ar det svart att se om det
ar rimligt eller inte. Dérfor drar man ett streck fran objektets roda mittpunkt ut till den punkt som
formlerna ger oss (riktningsprognosen), for att pa sa sétt indikera vart objektet &r pa vig.

4.2 Slutresultat

SceneAnalytics kan hitta, lokalisera och malfolja objekt i en videostrom. Systemet markerar objek-
ten som malfoljs med en rod prick i mitten av varje objekts lada for att markera dess nuvarande
position. Det dr via objektets position som man kan se ifall objektet befinner sig innanfér det
markerade omradet. Om detta stimmer berdknas &ven hastighet och en riktnings prognos se Figur
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Figur 9: Visar vart markerade omrade, med visa objekts hastighet samt dess riktningsvektor.

Programmets resultat, efter en komplett videostrom, skriver ut alla specifika ramar, unika objekt
ID som objektets klass, hastigheten inom omradet och vilken riktning objektet ror sig mot. Resultat
skrivs ut till en fil (se Figur 10) som &r tdnkt att kunna anviindas i ett 3-modellerings program
(exempelvis MATLAB) for att modellera trafiken av varje objekt. I en videostrém pa ungefir tre
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och en halv minut far man ungefiar 10541 unika tidsramar, detta kan gora att dataméngden snabbt

blir stor.
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5 Ohject person x 125.5 y 273.5 Speed 8.8 AngleX 1204.7 Angle¥ 448.5
11 Object car = 1213.8 y 478.9 Speed 24.48 AngleX 1198.5 AngleY 423.2
1?2 Object car = T4B.5 y 269%9.5 Speed 19.8 AngleX 1198.6 Angley 423.2
9 Object person x 125.5 y 273.5 Speed 0.9 Anglex 1198.6 Angley 423.2
18 Object person x P65.8 y 767.5 Speed 25.87 Angled 21B.2 Angley¥ 2B5.5
11 object car » 1211.5 y 465.9 Speed 1B.79 AngleX 1288.7 AngleY 42%.8
17 Object car x 748.5 y 272.5 Speed 11.38 AngleX 756.7 Angley 2941
16 Object person x 263.5 y 268.0 Speed 5.65 AngleX 252.7 AngleY 271.6
11 Oobject car = 1209.5% y 461.8 Speed 16.1 Anglex 1195.1 AngleyY 432.2
12 object car ® 758.8 y 274.5 Speed 7.42 AngleX 753.6 Anglev 268.9

9 Dhject person x 125.5 y ?73.5 Speed B.8 AngleX 753.6 AngleY 288.8
16 object person x 262.5 y 268.5 Speed 4.82 AngleX 255.3 angle¥ 272.1
11 object car = 1207.8 y 454.5 Speed 18.53 AngleX 118%.0 Angley 4241
12 object car ® 745.5 y 27E.0 Speed 12.73 Anglex 745.9%9 Angley 383.2
% Object person x 125.0 y #73.0 Speed 2.55 AngleX 128.6 angley 276.6
18 Object person x 262.8 y 268.5 Speed 1.8 AngleX 128.6 AngleY 276.6
11 Object car = 1205.8 y 451.8 Speed 21.87 AngleX 1198.6 Angley 411.4
12 object car x 758.5 y 279.5 Speed 6.49 AngleX 757.7 Angle¥ 296.3

9 Object person x 125.0 y #73.0 Speed B.0 AngleX 757.7 Angley 290,31
16 object person x 261.8 y 26%.0 Speed 4.82 AngleX 253.8 Angley 27Z.6
11 object car % 1203.8 y 445.5 Speed 21.087 AngleX 1188.6 Angle¥ 485.9
12 Object car = 758.5 y 281.5 Speed 7.2 AngleX 118E.46 Angle¥ 485.%

% Object person x 124.% y 273.5 Speed 2.55 AngleX 120.9 angle¥ 277.1
18 object person x 268.8 y 278.8 Speed 5.89 AngleX 252.8 Angle¥ 277.2
11 object car « 1202.% y 440.5 Speed 16.89 AngleX 1198.9 angleY d84.5
12 object car = 758.8 y 285.0 Speed 12.73 Anglex T46.4 Angley 318.2
9 Ohiject person ® 124.5 y 273,5 Speed 0.9 AngleX 746.4 Angley 318,.2
16 dbject person x 258.8 y 278.5 Speed 4.82 AngleX Z51.8 Angle¥ 274.1
11 Object car x 1208.5 y 437.8% Speed 14.51 AngleX 1186.1 &ngleY 411.8
12 object car ® T51.8 y 28B.8 Speed 11.38 AngleX TSA.2 Angley 309.6
9 Object person x 124.% y Z73.5 Speed B.9 Anglex 758.2 Anglev 309.0
18 Object person x 258.8 y 278.5 Speed 3.6 AngleX T58.2 AngleY 389.6
11 object car = 1199.9 y 433.5 Speed 13.71 AngleX 1188.2 AngleY 48B.3
12 Object car = 752.@ y 280.5 Speed §9.649 Angled 755.2 Angle¥ 1048.5

% Object person x 125.8 y 273.5 Speed 1.8 Anglex 759.2 Angley 308.5
18 object person x 257.8 y 278.5 Speed 3.6 AngleX 759.2 Angle¥ 388.5
11 object car x 1198.@ y 429.5 Speed 14.84 Anglex 1199.8 angleY 480.7
12 object car x 752.8 ¥ 293.0 Speed 9.0 AngleX 11%6.8 AngleY 400.7

9 Object person x 125.8 y 273.0 Speed 1.8 Anglex 1198.B Angley 488.7
18 dbject person x 256.5 y 278.5 Speed 1.8 AngleX 1196.8 Angle¥ 488.7
11 Object car = 1196.8 y 425.9 Speed 17.73 AngleX 1181.6 AngleY 39Z.6
12 object car = T53.8 v 296.5 Speed 13,1 Angled 760.2 AngleY 321.7

9 Object person x 125.8 y 273.0 Speed ©.9 AngleX 7GA.2 Angley 321.7
18 Object person ¥ 255.8 y 278.5 Speed 5.4 AngleX T68.2 Angle¥ 321.7
11 object car x 1194.8 y 422.8 Speed 12.98 AngleX 1179.6 AngleY 480.4
12 object car x 7525 y 380.& Speed 12.73 Anglex Tda.% Angley 335 7
9 Object person x 125.8 y 273.5 Speed 1.8 Anglex 748.9% Angley 325.2
18 object person a2 254.5 y 271.5 Speed 4.82 Angled 258.9 angleY 27B.7
11 object car x 1191.8 vy 418.5 Speed 16.6 Anglex 1169.4 Angley 393.3
12 Object car x 753.5 y 3876 Speed 8.85 AngleX 768.7 Angle¥Y 316.4

9 Object person x 125.8 y 273.5 Speed 6.8 Anglex 768.7 Angley 316.4
18 Object person x ?54.8 y 771.5 Speed 1.8 AngleX T68.7 Angle¥ 316.4
11 object car x 11B9.8 y 413.5 Speed 19.39% AngleX 1174.6 AngleY 377.5
1?2 Object car = 75%3.5 y 3897.0 Speed 18.0 AngleX 1174.6 Angley 377.5
9 Object person x 125.5 y 273.5 Speed 1.8 AngleX 1174.6 AngleY 377.3

Figur 10: Visar vad som skrivs till var fil.

Ett problem som har uppkommit dr att systemet &r undertranat och kan hitta tva olika klasser
som gar in i varandra, detta kan gora sa den blir osiiker pa vad exakt den ser och kan ge ut fel
klass som resultat. Systemet kan ocksa tappa mal sokningen pa objektet vilket betyder att da far
objektet ingen hastighet dven om objektet &r i det specifika omradet (se Figur 11 och Figur 12).
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Figur 11: Visar tva objekt som &r pa vig nerat. Notera hur Objekt 78 &r identifierat som en person
fast det ar en motorcykel.
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Figur 12: Visar hur objekt 78 helt plotsligt har slutat att malfoljas.
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5 Diskussion

Syftet med arbetet &dr att malfolja objekt i en komplex trafiksituation vilket SceneAnalytics har
visat att den kan gora.

Arbetet borjade med att trdna upp en egen modell for att se om bildhastigheten tkas nér
man minksar antalet klasser av objekt. Traningen bérjade med att anvidnda YOLOs egna ramverk,
Darknet, som exekveras pa datorns processor. Nackdelen till att kora traningen pa datorns processor
ar att det tar alldeles for lang tid att slutféra trianingen [27]. Man flyttade dver trdningsprocessen
till Google Colab. Fordelen med att fortsatta triningen med Google Colab &r att man far en egen
molnbaserad CUDA grafikkort utan extra kostnader. Men det kommer med en stor begrinsning
och det &r att de molnbaserade grafikkorten &dr tidsbegrinsade och man maste ibland vénta dagar
innan man kan fortsidtta med triningen. Trots allt tog det inte alltfor lang tid och man kunde fa
ut en firdig modell (Se Tabell 3, Kapitel 4.1.1) som visade pa béttre egenskaper (exempelvis hogre
FPS och hogre mAP) &n den fortrinade algoritmen.

Den storsta relationen mellan vart projekt och [20], [21] &r att man trdnat upp en egen modell
samt malfoljer objekt inom komplexa trafiksituationer. Man har dven skapat en riknare for antalet
objekt som har malfoljts i videostrommen. De andra projekten fokuserar pa att malfolja flera objekt
med flera kameror (multi-target cross-camera tracking, MTMC .eng).

SceneAnalytics édr dock inte ett helt fardigt system. Det finns olika metoder som skulle forbattra
projektets slutresultat.

e En hardvaruuppstéllning med ett kraftfullare grafikkort skulle forbéttra bildhastigheten da
YOLO ar byggt med CUDA.

e En annan metod skulle vara att borja med att 3D-modellera den komplexa trafiksituationen
for att fa ut planet av platsen, Figur 13. Da skulle positionen av kameran inte kriva nya
referenspunkter da man vet vad en faktiskt meter ar oavsett hur langt ifran kameran &r ifran
trafiksituationen.

e For att kunna fa en béttre hastighetskontroll da kan man spara och summera objektens
hastighet 6ver tid nér objektet gar in i den forlagda omradet samt sparar man dven tidsramen.
Da kan man astadkomma en stabilare medelhastighet.

e Ett annat alternativ dr att man trénar upp sin egna modell med &nnu fler bilder for att fa
en hogre precision. Projektet fokuserade pa sex klasser med 2000 bilder for varje klass, vilket
ledde till ungefir 71% precision. Okar man antalet bilder samt varierar bilderna da finns en
mojlighet att 6ka denna precisionen &nnu mer.

e Inom datahantering kan man &ven ténka pa att inte 6verbelasta filen med for mycket infor-
mation, da detta kan leda till en vildigt stor fil inom kort tid. En enkel implementation skulle
vara att sétta upp en lokal databas och spara virdena for varje ny videostrom.
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Figur 13: Visar hur man skulle kunna fa ut 3D-modellen av ett omrade med hjélp av transformation.

5.1 Felkillor

Systemet dr baserat pa en fortrianad YOLOv3 modell som egentligen dr menat for ett CUDA baserat
grafikkort. Inom projektet har man anpassat och modifierat systemet sa att det kan klara av att
malfolja med hjilp av processorn. Detta har lett till vissa felkéllor.

e Visar fel typ av klass nir systemet malfoljer ett objekt. Leder till att det blir fel i rdknaren.
Detta sker exempelvis da ett objekt dr lingre ifran kameran da visar systemet i vissa fall att
ett specifikt fordon &r en annan typ av fordon.

e Systemet kan i vissa fall forlora ett identifierat objekt och sedan ge de ett nytt ID nér det &r
upphittat igen. Leder till att det blir fel i réknaren samt leder till fel i hastighetsberikningen
om objektet befinner sig i det markerade omradet. I ett testfall beriknade man 362 identifie-
rade objekt, utav dessa 362 tappade systemet identiteten pa 31.

e Nir systemet beriknar vilken typ av objekt den malfoljer da dr systemet last till att endast
kunna vélja mellan de sex specificerade klasserna. Riknaren tar bara med de objekt som har
ett garanterat unikt ID och en bestdmd klass, detta gjordes for att fa ut sant positiva (true
positive .eng) objekt sa att riknaren inte tog med objekt som dr nagot annat én de sex valda
klasserna.

5.2 Sambhillsaspekter
5.2.1 Ekonomisk

Algoritmen YOLO och ramverket Tensorflow &r open-source baserade verktyg som tillater att
vem som helst kan anviinda dessa verktyg. Projektet var baserat pa ett utvecklat open-source
malf6ljningsystem. Google Colab och ramverket Darknet utnyttjades under triningsmomentet for
att tréna upp ett eget system. Bade Google Colab och Darknet dr open-source och gratis.

Kostnaden for projektet ligger pa kostnaden for den enskilda kameran samt kostnaden for ar-
betsstationen. Férutom utrustningen som anvéndes under projektets gang dr detta projekt helt
gratis att gora. Alla mjukvaror som laddades ner var dven gratis samt open-source.
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Framtida sjalvkorande fordon kan leda till goda ekonomiska effekter. Exempelvis kan sjalvkorande
bilar leda till kostnadsbesparingar i samband med minskade krascher [28], brénsleeffektivitet och
béttre tillgang till transport [29]. Man kan i princip minska trafiken helt eftersom sjélvkorande bilar
ar synkade genom att forsta varandras beteenden.

5.2.2 Ekologi

De ekologiska samhallskraven ar laga for detta projekt men kan leda till en dven storre diskussion
om det kan bli potentiellt farligt med att fortsitta med skapandet av sadana system. De allra
flesta hardvaruuppstéllningar inom liknande projekt, innehaller kraftfulla grafikkort for att kunna
utnyttja Darknet optimalt samt for att halla bildhastigheten hog. De mest kraftfulla grafikkorten
ar skapade av materialet silikon och under arbetets gang finns det en global brist pa halvledare [30].
De kraftfulla grafikkorten, som anvénds inom artificiell intelligens eller liknande omraden dér man
tréanar upp ett neuronnit, producerar hoga koldioxidutslidpp da grafikkorten maste konstant vara
igang [31].

Ekologiskt har sjidlvkorande bilar en positiv effekt fér miljon. Ménskliga forare har en tendens
att kora i hoga hastigheter, bromsa mer och accelererar mer. Det resulterar i att fordonen anvénder
mer bransle och leder till en 6kning av koldioxidutsliapp. Sjéilvkérande bilar kor mer precist vilket
leder till att de negativa faktorer som ménskliga férare har minksar [32].

5.2.3 Integritet

Malfoljning i allménhet kan anvéindas for att exempelvis 6vervaka byggnader for att motverka krimi-
nalitet. Diaremot kan malféljning anvindas for 6vervakning av ménniskor vilket hotar integriteten.
Exempelvis diskuterar man om 6vervakningssamhéllen déar 6vervakning av ménniskor sker kon-
stant. I Kina testar man ett socialt kreditsystem som innefattar beléningar eller férmaner om man
skoter sig. Dock kan det &ven leda till nackdelar eller straff om man inte skéter sig i sambhéllet [33].
Overvakningssamhiille kan leda till negativa konsekvenser i ett samhiélle, exempelvis kan missbruk
av den personliga integriteten leder till att inte lata ménniskor var fria till att agera sjalvstiandigt.
Dessutom finns potentialen att man blir straffad om man inte agerar pa ett vis vilket leder till att
ménniskor i samhillet kommer att leva i konstant fortryck.
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6 Slutsats

Dessa var de fragestédllningarna som projektet skulle besvaras:

e Kan systemet malfolja 6ver tid och identifiera alla typ av fordon samt fotgéngare och cyklister?

e Ar det méjligt att fa ut riktningsvektorer i form av hastighet och riktning fran varje identifi-
erad objekt?

Systemet SceneAnalytics kan identifiera och klassificera olika typer av objekt som malféljs. Sce-
neAnalytics kan dven berikna fram hastighet och en riktningsprognos for alla objekt som befinner
sig inom ett definierat omrade. Detta skrivs tillsammans med annan information som tidsram,
objektens identitet, objektens hastighet, objektens nuvarande position och riktningsprognos till en
extern fil. Slutsystemet &r en borjan till ett vidareutvecklad trafikledningssystem och kan potentiellt
anvéndas for att hjélpa framtida sjélvkorande bilar i komplexa trafikmiljoer.

6.1 Vidareutveckling

Den resulterande systemet innehaller en god start till ett forbéttrat trafikledningssystem. Vidareut-
veckling av systemet kan vara att forbéttra hastighetsmétaren, vidareutveckla riktningsattributen
genom att exempelvis skriva ut i text vilken riktning ett objekt ror sig mot. Man kan &ven kolla pa
mojligheten att ligga in fler kameror i systemet som kan tillsammans malf6lja och identifiera om
objekten, sa som man har gjort under [20] och [21].
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