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Sammanfattning

Detta examensarbete har utforts pa uppdrag av Stanley Security Sverige AB. Foretaget Stanley
tillhandahaller en produkt for att berédkna antalet personer i en ké. Produkten detekterar antal
personer i en kd med hjélp av en 6vervakningskamera och djup maskininlarning. Féretaget upplever
att den befintliga I6sningen inte presterar tillrdcklig nog for att driftséttas och dessutom inte detekterar
med hdg noggrannhet. | detta arbete har olika k&nda objektigenk&nningsmodeller undersokts och
jamforts, dessutom utférdes undersokning av tidigare arbeten och tester inom omradet.

Resultatet blev en omkonfigurerad modellprototyp som endast detekterar ansikten gentemot de
k&nda modellerna You Only Look Once V3 (YOLOV3) och Single Shot MultiBox Detector (SSD) som
detekterar hela kroppen, inklusive andra objekt. Den féreslagna modellen presterade betydligt battre
an de kanda modellerna i avseendet att réakna manniskor i en kd. Resultatet pekar mot att den
forslagna modellprototypen kan driftséttas i realtid och anvandas av Stanelys kunder for att effektivt
fordela resurser inom deras foretag.

Nyckelord
maskininlarning, bildbehandling, Python, Darknet, neurala natverk, djup maskininlarning, YOLOV3,
Single Shot MultiBox Detector.






Abstract

This thesis has been carried out on behalf of Stanley Security Sverige AB. The company Stanley
provides a product to calculate the number of people in a queue. The product detects the number of
people in a queue with the help of a surveillance camera and deep machine learning. They find that
the existing solution does not perform well enough to be deployed and does not detect with high
accuracy. In this work, various known object recognition models have been examined and compared,
as well as examination of previous work and tests in the field.

The result was a reconfigured model prototype that only detected faces in comparison to known
models You Only Look Once V3 (YOLOV3) and Single Shot MultiBox Detector (SSD) that detect the
entire human body, in addition to other objects. The proposed model performed significantly better
than the known models and had higher accuracy. The results indicate that the proposed model
prototype can be deployed in real time and be used by Stanely's customers to efficiently allocate
resources within their companies.

Keywords
machine learning, image analysis, Python, Darknet, neural network, deep learning, YOLOV3, Single
Shot MultiBox Detector.
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Ordlista

Face embedding

Analyserar en bild och returnerar
numeriska vektorer som presenterar
varje detekterade ansikte i bilden.

Convolutional network

Faltningsnatverk - Ett artificiellt
neuronnat som anvands framst inom
bildigenkanning. Faltningsnatverk soker
igenom en hel bild successivt en liten
bit i taget.

Epoch Epok - En epok ar nar ett helt dataset
skickats framat och bakat genom ett
neuralt natverk en gang.

Input size Inputstorlek — Anger bredden och

hojden péa en bild i pixlar aven kallad for
pixeldimension.
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1 Inledning

Under de senaste decennierna har intresset for olika tekniker och algoritmer fér ansiktsigenkanning
Okat markant. Med tekniken som utvecklas idag ar objektigenkéanning ett stort och aktuellt
forskningsomrade. Mer specifikt utgor ansiktsigenkanning en storre del av forskningsomradet.
Personidentifiering, autonoma fordon, videoanalys, sékerhetsévervakning, kriminell identifiering och
fotografering ar bara nagra exempel pd konkreta applikationer som far attraktionskraft bland
branscher.

Detta projekt ar ett forsok for foretaget Stanley Security Sverige AB att fa en battre
objektigenkanningsmodell som detekterar antal personer i en ko fran ett videofléde med hogre
noggrannhet an deras befintliga 16sning idag. Med hjalp av objektingenk&nningsmodellen kunna dela
resurser mer effektivt, som exempelvis antalet 6ppna kassor i en mataffar.

1.1 Problemformulering

Stanley Security Sverige AB ar ett sdkerhetsforetag som bland annat innehar en produkt vars syfte
ar att detektera antalet manniskor i en k6 genom videoanalys. Produkten hjélper den eventuella
kunden med att framforallt fa ett battre estimat pa hur langa kotiderna ar vid dagens olika tidpunkter.
Kunden ska kunna i férvag planera fordelningen av arbetsresurserna under olika dagar, olika
tidpunkter, evenemang och sa vidare. Anstallda ska dven med hjalp av produkten kunna organisera
sitt arbete i realtid baserat pa antalet kunder. Produkten bidrar till att forbattra servicen men ocksa for
att 6ka effektivitet i arbetet.

Produktens tillvagagangssatt ar idag att den detekterar hela méanniskokroppar, vilket kan vara
problematiskt nar flera personer star tatt i stora klungor eller tillsammans i kder. Det problematiska ar
att modellerna som idag anvands har problem att rakna manniskor som star for tatt inpa varandra,
vilket resulterar i icke-anvandbara estimat for den riktiga mangden folk som star i en given ko. Ett
I6sningsforslag till det stéllda problemet ar att framstalla en omkonfigurerad modell av samma typ
som innan har anvants, men som ar trdnad just for ansiktsdetektion. Med hjalp av den
omkonfigurerade modellen ska kameror kunna detektera ansikten som befinner sig inom en viss
angiven zon genom videoanalys, for att berakna antalet personer som faktiskt star inom den angivna
zonen. Den omkonfigurerade modellen loser problemet d& ansikten ar mer distinkta och segregerade
frdn andra ansikten i en video i jamférelse med hela kroppar.

1.2 Malsattning

Arbetets huvudmél &ar att med hjalp av djup maskininlarning ta fram en befintlig
objektigenkanningsmodell som konfigureras om och trénas till att detektera ansikten. Algoritmen
implementeras darefter for att berakna antal personer som faktiskt star i en ko fran ett videoflode.

Huvudmalet delades upp i flera olika delmdl: (1) underséka hur djup maskininlarning och
objektigenkanningsmodeller implementeras, (2) konfigurera om en befintlig
objektigenkanningsmodell, (3) analysera och testa alla objektigenk&nningsmodeller som anvéands, (4)
implementera logik for att berakna antalet personer.

1.2.1 Undersdkning av djup maskininlarning och objektigenkdnningsmodeller

Forundersékningen av objektigenkanningsmodeller inom djup maskininlarning bor uppfylla dessa
mal:

1. Tareda pa hur djup maskininlarning fungerar och ar uppbyggd.
2. Undersoka hur modeller ar konstruerade och hur de anvands.
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1.2.2 Omkonfiguration av kdnda modeller

Omkonfiguration av en kand modell bestams utifrdn de undersdkningarna av djup maskininlarning
och objektigenkanningsmodeller som utforts. Malet ar att utifran de befintliga modeller som SSD och
YOLOV3 kunna konfigurera om till att endast detektera ansikte.

1.2.3 Analysering av tester

Modellen som har konfigurerats om och justerats skall genomga tester for att underséka narmare hur
resultatet varierar och paverkas av olika faktorer, till exempel anvandningen av riktiga data fran
Stanley och variationen av bildupplésning pa bilderna som matas in i modellen for detektion.

1.2.4 Implementation av logik for att berakna antal personer som star pa ko

For att beréakna antal personer i en k6 kravs det en algoritm for att berédkna antal detektioner som
modellen gor. Dessutom behévs det logik for att exkludera om nagon person skulle passera forbi den
zonen som ar angiven. Detta uppnas genom foljande mal:

1. Implementera grundlaggande logik for att rakna antalet detektioner i en zon av en bild genom
videoanalys.

2. Implementera logik for att exkludera personer som passerar forbi den zonen som detektionen sker
i for att fa en mindre felmarginal.

1.3 Avgransningar

Under den givna tidsramen for arbetet har det funnits ett par avgransningar. Avgransningarna for
detta arbete har varit foljande:

e De modellerna som anvénds for ansiktsdetektion &r inte utvecklade fran grunden, pa grund av
rapportens tidsram utgar modellerna  for ansiktsdetektion fran befintliga
objektigenkanningsmodeller.

e Pagrund av en global pandemi, Covid-19, fick hela arbetet utforas pa distans. Tillgang till Stanleys
resurser som dataset, utvecklingsdator for traning och testning kunde darmed inte erhallas.
Testningen utgick darmed utifran ett dataset av bilder samt ett mindre dataset av videor.
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2 Teori och bakgrund

| detta kapitel beskrivs teorin och bakgrunden fér examensarbetet. | sektion 2.1 presenteras
uppkomsten av artificiell intelligens samt dess utveckling fran ar 1950. | sektion 2.2 behandlas teorin
om maskininlarning. | sektion 2.3 introduceras amnet neurala natverk och hur det fungerar. Sektion
2.4 beskriver teorin om djup maskininlarning samt objektigenkannings modellerna YOLO och SSD.
Sista sektionen i kapitlet 2.4 beskriver tidigare arbeten inom objektdetektion.

2.1 Artificiell intelligens

Artificiell intelligens (Al) foddes ar 1950, till foljd av den frdga som kom upp om en dator skulle kunna
skapas for “att tdnka”. Det &r en fraga som man an idag soker svar pa. En definition for Al ar svart att
ge da det inte riktigt existerar en definition for vad mansklig intelligens &ar, men en kort beskrivning av
omradet Al kan vara att automatisera intellektuella arbeten som vanligtvis kraver en manniska.
Samtidigt har Al utvecklare malet att dvertraffa manniskans tankande, for att analysera komplexa
monster och problem [1]. Definitionen av “att tanka” ar: intellektuella uppgifter som utfoérs av
manniskor. Artificiell intelligens ar ett allmént omrade som inbegriper maskininlarning, och i sin tur
innehaller djup maskininlarning. [2]

Aldre schackprogram ar ett exempel som inte klassificeras som maskininléarning, d& programmerare
endast hardkodade reglerna for spelet. Fran 1950-talet till slutet av 1980-talet ansdg manga experter
att man kunde astadkomma mansklig niva av prestation utifran att programmerare skapar en relativt
stor uppsattning av tydliga regler for att darmed kunna ha ett system som efterliknar manskligt
tdnkande [2]. Den metoden kallas fér symbolisk Al. 1950-talet till slutet av 1980-talet var symbolisk
Al den dominerande paradigmen inom Artificiell intelligens samt var den populéaraste under 1980-
talet. [1]

Symbolisk Al var lamplig till att l6sa vissa valdefinierade problem, sdsom spelet schack. Daremot
kunde symbolisk Al inte rékna ut explicita regler for att I6sa mer otydliga samt komplexa problem,
som exempelvis taligenkanning, sprakoversattning och bildklassificering. Det var da maskininlarning
uppstod, just for att ta symboliska Al:s plats. [1, 2]

2.2 Maskininlarning

Under 1900-talet utvecklades maskininlarning och en pionjar inom omradet var Alan Turing [3]. Turing
borjade fundera p& hur datorer kan utféra en specifik uppgift genom att sjalv lara sig att utféra
uppgiften for att f& den kunskap som kravdes [1, 4]. Generellt &r applikationer programmerade med
handskrivna regler som den féljer fér att exekvera och utféra en viss uppgift. Med maskininlarning
och artificiell intelligens i atanke 16d fragan "hur man far applikationer att komma pa egna regler och
utféra uppgiften sjalvstandigt”’. Nya tankesattet var att mata in maskininlarning system med data och
sammanhdrande resultat, i sin tur skulle systemet fatta egna regler (se Figur 2.1). [1]

Regler ————————»|
Klassisk

Dats ——————»|  programmering Svar

Data ————— ™

Maskininlarning ———» Regler
Svar ———————»

Figur 2.1: Programmeringsprocessen for maskininlarning jamfort med klassisk programmering.
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Maskininlarning handlar om att trdna ett system for att senare kunna fatta egna beslut istéllet for att
programmera den med bestamda regler. Inom omradet for bildbehandling, tranas maskininlarning
modeller med dataset som kan innehalla miljontals av bilder och varje bild kan innehalla tusentals
pixlar. Traning av dataset som innehaller miljontals av bilder &r resurs- och tidskravande, nagot en
vanlig algoritm eller Bayesiansk analys inte skulle klara av. Bayesiansk analys ar en algoritm som
satter sannolikhet pa statistikproblem istallet for att ge forutsagelser. [5]

2.3 Neurala natverk

Ett neuralt natverk ar ett natverk som bestar av flera noder, enheter eller bearbetnings element som
tillsammans & sammankopplade. Den digitala betydelsen av neurala natverk &r likt de biologiska
neurala natverken som finns i hjarnan. | de biologiska neurala nétverken &r varje neuron(nod) kopplad
med en synaps. Neuronerna kommunicerar genom aktionspotentialer som &r en kortare impuls i
spanningen av cellen. [6]

2.3.1 Grundstrukturen i ett neuralt natverk
De digitala neurala natverken delas upp i tre delar, input lager, dolda lager och output lager (se Figur

2.2). Input-lagren ar vart neurala natverket tar emot data, detta gar sedan vidare i natverket genom
sa kallade dolda lager och till slut till output-lagret dar resultatet kommer ut. [7]

Djup maskininlarning Neuralt Natverk

@ Inputlager () Gomdlager @ Outputlager
Figur 2.2: Overblick av de olika lagren i ett neuralt natverk och djup maskininlarningsnatverk.

Varje anslutning mellan dessa noder i de olika lagerna har en associerad vikt. Varje vikt representerar
relationen mellan tva noder dar en “vikt” i detta fall ar ett numeriskt varde. Nar en input (Input X)
kommer in till en nod i en av de flera olika lagren kalkyleras transformationen av X da varje variabel i
X multipliceras med sin korresponderande vikt. Summan skickas darefter till en aktiveringsfunktion
likt det biologiska neurala natverket, som kan transformera summan till ett nytt vérde som kan variera
beroende pa vilken aktiveringsfunktion som anvands. Mest forekommande aktiveringsfunktion inom
neurala natverk &r linjar funktion, sigmoid, rektifierade linjarenhet (ReLU) och hyperbolisk funktion
(tanh). [7] Formeln fér en output av en nod innan den skickats till en aktiveringsfunktion ar:

y=fx) = Zx;w; (1)
Dariar 1 till antalet av inputs och y &r outputen innan den skickats till en aktiveringsfunktion. Variabeln

x ar input och korresponderande vikt till inputen ar w. Detta kan dven betecknas pa detta satt i och
med att det ar en matrismultiplikation:
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(V1] RS
Wi1 o Wim
YZ . . . . XZ
3 I ' i (2)
Wlll WIIII]
Vn. | Xm.

Innan den slutliga férutsagelsen matas ut ur output-lagret s matas forutsagelsen fran modellen till
en forlustfunktion tillsammans med det sanna resultatet sa att de kan jamféras (se Figur 2.3). Det
varde som genereras i forlustfunktionen kallas foér forlusten och anvands sedan fér att optimera alla
olika lager. Detta kallas for backpropagation vilket kommer att beskrivas i nasta avsnitt.

Input X

l

Lager
(data transformation)

i

Lager
(data transformation)

Farutsagelser
Y

Vikter ————»

Vikter ————»

Vikier
uppdateras

Sanna resultat
Y

Cptimerare

Farlusten

Figur 2.3: Relationerna mellan natverk, lager, loss funktioner och optimerare.

2.3.2 Backpropagation algoritmen

En av den mest grundldggande byggstenen i ett neuralt natverk ar backpropagation algoritmen.
Backpropagation anvéands for att kontinuerligt trdna ett neuralt natverk effektivt genom en metod som
kallas for kedjeregeln. Med det menas att varje gang data itereras i modellen fran input-lagret vidare
till alla gomda lagren och till sist output-lagret sa sker det en gang till fast baklanges. Nar det sker
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baklanges sa andras modellens vikter och partiskhet samtidigt [8]. Enkel forklaring till hur algoritmen
fungerar kan forklaras pa foljande satt:

1. Input X kommer fram till Output-lagret.
2. Kalkylera Error i Output-lagret (Error = Faktiska Output - Forvantad Output)

3. lterera bakat till Gomda lagren for att justera vikterna tills erroret ar forminskad (Ny Vikt =
Existerande Vikt - Inlarningshastighet * Gradient)

4. lterera tills forvantad output ar uppnadd.
2.3.3 Datarepresentation for neurala natverk

Data som anvands i neurala natverk ar oftast lagrad i form av multidimensionella arrayer, dessa kallas
for tensors som ar idag en standard for maskininlarningssystem. [1]

Tensors (Skalar, Vektorer och Matriser)

Tensorer brukar betecknas i hur manga dimensioner den ar och kan kopplas till skalar, matris eller
vektor. 0D tensor &r alltsa en skalar, 1D tensor &r en vektor, 2D tensor ar en matris och 3D eller
hogre dimensionella tensor &r flerdimensionella arrayer. [1]

Tidsfoljd data eller sekvens data

Vid berékningar av en mangd data som &r beroende pa tiden brukar man anvanda sig av 3D tensor

for att lagra data. Varje data i mangden som skall berdknas kan ses som en 2D tensor (en vektor)
och som tillsammans med resterande data i mangden blir 3D tensor (se Figur 2.4). [1]

Funktioner

o 5 /Urval

Tid

Figur 2.4: En 3D tidsfdljd data tensor
Bild och video data

Vid behandling av bilder tar man hansyn till hur bilder &ar strukturerad. Vanligtvis har en bild tre
dimensioner, héjd, bredd och fargdjup. Det finns dock undantag som graskalebilder som endast har
en fargkanal och pa sa vis lagras i en 2D tensor. Men for att gora det tydligare och smidigare lagras
alla bilder i 3D tensor. En mangd bilder hanteras darav i en 4D tensor (se Figur 2.5).
Objektdetektionsmodeller har oftast en input size parameter som anger antalet pixlar i hdjd och bredd
av input data som anvands for detektionen. [1]
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£
P a

£
Va
P a
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Férg kanalf,-’
.

Hojd 4

Bredd

Figur 2.5: En 4D bild data tensor

Behandling av video fungerar ungefar likadant som bilder. En video bestar av flera bilder i en serie.
Varje bild hanteras i en 3D tensor, dessa bilder hanteras i en 4D tensor och en mangd av videos
hanteras da i 5D tensor.

2.4 Djup maskininlarning

Djup maskininlarning ar ett delamne till maskininlarning och ur ett tekniskt perspektiv fungerar det pa
samma vis men har olika formagor. Storsta skillnaden ar att maskininlarning kraver omkonfigurering
ifall den returnerar en felaktig férutsédgelse medan djup maskininlarning tar hand om detta problem
sjalvstandigt. Tittar man pa exemplet om bildbehandling sa ar det anvandaren som bestammer over
vad som ska extraheras fran bildpixlarna for att forutse i maskininlarning. | djup maskininlarning ar
det modellen sjalv som klurar ut vad som ska extraheras for att kunna férutse objektet, utan
anvandarens input. Ett annat bra exempel pa djup maskininlarning ar sjalvkorande bilar, dar ar det
viktigt att systemet kan ta hand om sadana fel pa egen hand och inte kraver att man konfigurerar om.
Djup maskininlarning beskriver larande av representationer utifran data, som i sin tur lagger stor vikt
pa att lara successiva lager, for mer meningsfull representation (se Figur 2.2). [1, 9]

Det moderna djup maskininlarning innehaller oftast tio upp till hundratals successiva lager av
representationer (se Figur 2.2), dér alla lager automatiserad Iar sig av exponering for tréningsdata.
Andra strategier for maskininlarning valjer att inrikta sig pa att endast lara ett eller tva lager av data,
for denna anledning kallar dessa strategier gor grunt larande. Neurala natverk & modellen som lar
nastan alltid dessa lager representationer inom djup maskininléarning. [1, 6]

Utveckling och driftsattning av djup maskininlarning kan delas upp i tva olika steg. Forsta ar att
utveckla en modell dar man definierar de olika lagren och konfigurerar vilket format input data ska
ha. Andra steget ar att trana modellen med dataset, dar de dnskade klasserna ar definierade.

2.4.1 Implementering av djup maskininlarningsmodell med hjalp av Darknet

Darknet! &r ett neuralt natverks ramverk som &ar skriven i C och anvander sig av Compute Unified
Device Architecture (CUDA) som ar en parallell beraknings plattform och programmeringsmodell [10,
11]. Detta ramverk &r 6ppen kéllkod och har stod for bAde CPU och GPU berakningar. | ramverket

1 https://pjreddie.com/darknet/
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ingar det objekt-detektions modeller som YOLO och bildklassificerare ImageNet [13, 12]. Istallet av
att hamta en kéand modell samt tréna det for att kunna testa modellen samt se hur bra modellen ér,
har Darknet forenklat alla dessa steg genom att inkludera trdnade modeller som kan direkt driftsattas
eller anvéandas. [14]

| det har avsnittet kommer tva olika modeller som redan implementerats i Darknet och som ar relevant
for detta arbete att beskrivas.

Single Shot MultiBox Detector

Single Shot MultiBox Detektor (SSD) ar en objektigenkannings algoritm [15]. Algoritmen utférs med
endast en iteration genom de olika djup maskininlarnings lagren och dessutom klassificerar den
detekterade objektet.

SSD anvander sig utav Visual Geometry Group 16 (VGG16), som ar en convolutional natverksmodell
skapad av K. Simonyan och A. Zisserman fran Oxforduniversitetet [16]. En convolutional neuralt
natverk (CNN) ar en algoritm som kan ta en bild som input och tilldela vikt till olika aspekter och objekt
i bilden for att kunna skilja ena fran det andra. En CNN ar bestar av flera convolutional lager som
innehaller oberoende filter, filtren initialiseras slumpmaéssigt och blir de parametrar som kommer att
lara sig av natverket efterdt. De flesta modellerna har en arkitektur inspirerad av VGG16 for
klassificering och detektion som dessutom har tranats med 6ver 14 miljoner bilder frAn ImageNet
dataset och har 6ver 1000 klasser. [12] | SSD anvands VGG16 for att extrahera feature maps och
sedan detekterar objektet med hjalp av Conv4_3 lagren (se Figur 2.6). Feature maps ar outputen av
ett givet filter, i detta fall VGG16. Conv4_3 lagren ar en 38x38 ruta och utifrdn den maskar 4 méjliga
forutségelser. Natverket har 16 olika lager darav namnet VGG16, vidare kan dessa lager delas upp i
13 convolution lager, 5 max pooling lager och 3 dense lager. Max pooling lagren beraknar maximala
vardet i varje del av feature mappen. Dense lagren representerar multiplikation av matriser. Det ar 21
lager men bara 16 av dessa ar lager med vikter mellan noderna. [15]

Efter VGG16 lagger SSD till ytterligare 6 lager, dessa ar for objektdetektionen (se Figur 2.6). | tre av
lagren gors det 6 forutsagelser istallet for 4 sdsom i Conv4_3. Totalt gér modellen cirka 8700
férutsdgelser med hjalp av 6 lager. [16]

Extra Feature Layers
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|
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| X \ \\

| ro e ————
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|

|

|

|

|
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| |
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NN ﬂ_ | 1024 1024 256 256
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[eo
s

| Detections:8732 per Class J

Figur 2.6: Single Shot MultiBox Detectors struktur som visar de olika lagren inklusive VGG16. Fran vanster till
hdger matas in en 300x300 bild [17].

You Only Look Once
For att detektera flera objekt i en bild utfor de flesta objektigenkanningsmodeller en tva-stegs

detektion, som innebar att regioner dar ett objekt tros befinna sig i foreslas. Darefter forsoker modellen
ange boundingboxes och klassificera objektet. Boundingbox beskriver pa vilken position i bilden som
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objektet ar detekterad i och anvands for att visualisera storleken pa objektet i forhallande till bilden.
YOLOV3 ar en en-stegs detektor som tar in bilden, anger boundingbox och darefter klassificerar
objektet. Av just detta valdes namnet You Only Look Once som férkortas till YOLO. En-stegs
detektionen gor att YOLOV3 kan detektera ett objekt snabbare an en tva-stegs detektion eftersom
det kraver mer datorkraft for att klassificera objektet. [13]

YOLO delar bilder i SxS rutnat. Varje rutnat forutsager tva boundingboxes (avgransade rutor) med
sannolikhet av objektet tillhor en viss klass. En boundingbox har fem olika véarden x, y, w och h.
Vardena x och y representerar mittpunkten av boundingboxen relaterad till rutnatet, vardena w och h
ar bredden och hdjden av boundingboxen relaterat till bildens storlek. [18]

YOLOV3 anvander forst Darknet-53 som ar en convolutional neuralt natverk, likt VGG-16, som har
53-lagers natverk som ar tranat pa ImageNet. For detektions delen har den ytterligare 53-lager, som
gor att YOLOV3 har arkitektur med totalt 106-lager (se Figur 2.8).

YOLOV3 i jamforelse med SSD inom 320 x 320 kor YOLOV3 pé 22 ms vid 28,2 mAP, detta ar exakt
likt SSD, men den &r trippel sa snabbt. [19]

36 61 91
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Residual Block
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Detection Layer
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Upsampling Layer

e Further Layers
Scale 3
106 Stride: 8

YOLO v3 network Architecture

Figur 2.8: YOLOV3 natverksarkitektur. [20]
2.4.2 Inlarning av data

For att forstd hur djup maskininlarning laser och behandlar data ar det viktigt att veta hur data ar
representerad. Det kan delas upp i tre punkter:

e Input data points:
Input data points kan variera beroende pa vad det ar for typ av uppgift. Handlar det om
rostigenkanning ar dessa data points ljudfiler p& personer som pratar. Handlar det om objekt-

detektion kan dessa data points vara bilder eller videos.

e De forvantade outputen:
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Foljer vi exemplet med rostigenkanning sé bor den forvantade outputen vara transkribering av de
inmatade ljudfilerna. Eller exemplet med bilder s& bor den forvantade outputen vara taggar som till
exempel bil, hus, cykel och sa vidare tillsammans med en boundingbox for varje detekterade objekt.

e Ett satt att mata hur bra algoritmen ar:

Att ha ett satt att mata hur bra algoritmen presterar ar nodvandigt for att veta hur koppling fran input
dras till dess output, detta hjalper till att signalera om hur algoritmen ska justeras om, fasen vi kallar
for inlarning. | exemplet med rostigenkdnning kan ett satt att méata hur bra algoritmen presterar, ar att
rékna antalet korrekt detekterade ord.

Viktigaste skillnaden mellan djup maskininlarning och maskininléarning ar att maskininlarning oftast
kraver strukturerade data som forklarats ovanfor medan djup maskininlarning tillfrlitar sig pa lager
av artificiellt neuronnat, och pa sa vis inte kraver strukturerade data. [1]

2.5 Tidigare forskning

Tejas Phase [21] testade olika tekniker fér ansiktsigenkanning och kom fram till att det inte var optimal
med klassiska klassificerare som HAAR-Cascade da det kravs enorma mangder av dataset for att
skapa egna features. Samtidigt som Tejas Phase foreslar att djup maskininlarning skulle hantera
detta problem pa mer effektivt satt. Eftersom djup maskininlarning kan skapa en egen klassificerings
algoritm for en viss kategori av bilder. Tejas Phase namner om hur traditionella maskininlarning
algoritmer fungerar med hjélp av forprogrammerade funktioner och data forsoker extrahera dessa
fordefinierade funktioner, medan djup maskininlarning forsoker lara sig dessa funktioner direkt fran
data som blir inmatad.

| en annan rapport undersdker Bana, Budi och Jan om hur anvandning av convolutional neurala
natverk kan detektera ansikten, djup metric larning fér face embedding och K-NN for att klassificera
ansikten. Slutresultatet blev att med hjalp av detta kunde det detektera och samtidigt kunna identifiera
ansikten. Vidare undersotkte forfattarna om det var maojligt att ta narvaro i skolor med hjalp av djup
maskininlarning och aven ta fram studenters information vid varje ansiktsigenkanning. [22]

Samir Aoun samt Fredrik Arvidsson undersokte, vilken form av bildanalys ar lampligt att anvandas
fér en CMOS kamera [23]. Bland de tekniker som de testade for att identifiera en manniska i ett
forbestamt omrade var YOLOV3 rekommenderad av anledning till dess hoga noggrannhet.
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3 Metoder

Detta kapitel framstéller uppsatsens metod, I6sningsmetoder samt verktyg. Verktygen avser de
ramverk och tjanster som valdes som tillvagagangssatt fran problemet, som beskrivs i sektion 1.1 till
att fullgora malen som beskrivs i sektion 1.2. Kapitlet borjar med att beskriva vilka modeller som
valdes att anvandas i examensarbetet. Kapitlet beskriver darefter vilka dataset som anvandes for att
trana modellen. Senare i kapitlet beskrivs metoden som anvands for att berékna antal personer i en
video. Kapitlet avslutas med att beskriva vilka ramverk och tjanster som anvandes for att
implementera samt omkonfigurera modellen.

For att understka och bestdmma vilka objektingk&dnningsmodeller som kunde anvands for
problemldsningen utférdes litteraturstudier. Litteraturstudierna inkluderade tidigare arbeten, forskning
och arbete kring forskningsomradet for maskininlarning och djup maskininlarning. De valda
objektingkdnningsmodellerna blev darefter utvarderade och jamférda med varandra i olika tester.
Slutligen blev resultaten fran utvarderingen och testningen samlad och analyserad.

3.1 Modeller som togs fram for analys och testning

Under forstudierna presenterades och undersoktes tre olika objektigenkanningsmodeller fér ndrmare
analys och testning. Dessa modeller var Single Shot MultiBox Detector, YOLOV3 samt YOLOv3-
Based-Face- Detection-Tracking. Modellerna valdes baserat pa deras prestanda i en undersékning
av Facebook Al Research (FAIR) samt en jamférelse av YOLO, SSD [24, 25].

Den forsta modellen som valdes att testas och implementeras var SSD som testades utan nagra
modifieringar. SSDs standard input size &r 300x300 (hojd och bredd), vilket ar ett matt pa
bildupplésningen i pixlar som modellen tar emot. Testningen for SSD skedde genom bade bild samt
videoinput data.

Den andra modellen som valdes for att testas och implementeras var YOLOV3 som har en standard
input size pa 416x416 (hojd och bredd). Testning skedde p& samma satt som SSD och pa samma
dataset. Efter testningen valdes YOLOV3 for omkonfiguration for att den endast ska detektera
ansiktet och inte hela kroppen. Antal klasser for den omkonfigureade modellen sattes till ett och var
“face”, innan hade modellen 80 klasser (se bilaga C).

Foljande parametrar &ndrades:

e Antal omgangar som laddas in for en iteration sattes till 64st och kallas for batch size, det
baserades pa& hur mycket minne grafikkortet hade som anvénts for traningen.

e Hur manga omgangar en enda batch ska delas in i sattes till 8. | detta fall blir varje omgang atta
bilder (64/8=8). Detta skickas senaste till grafikkortet for bearbetning tills alla 64 bilder &r klar och
sedan paborjar en ny iteration med 64 nya bilder.

e HOjd och bredd av input size sattes till 416x416 samt 832x832.

e Inlarningshastighet som bestammer stegstorleken vid varje iteration medan man gar mot ett
minimum av en forlustfunktion sattes till 0,01.

e Antal filter som anvands i CNN algoritmen sattes till 18 och detta goérs enligt YOLOV3
dokumentation dar man tar (antalet klasser + 5) x 3.

e Maximala antalet batches som skulle itereras sattes till 200 000.

e Antalet steps sattes till [200 000, 220 000] som anger efter hur manga steg inlarningshastigheten
ska justeras. | detta fall justeras inlarningshastigheten forst efter 200 000 och darefter justeras den
om igen efter 220 000.

Den omkonfigurerade modellen benamns fér YOLOV3 _KADY_416 och en ytterligare kopia av
modellen skapades fast med &ndrad input size, kopian hade 832 i bredd och hdjd samt kallades for
YOLOV3_KADY_832.

YOLOv3-Based-Face-Detection-Tracking ar en modell baserat pa YOLOV3 for just
ansiktsigenkanning av Chenyang Zhu. Zhu namner att modellen har tranats pa WIDER FACE
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biblioteket? och testad med FDDB benchmark®. Modellen har en standard input size pa 416x416 och
genomgick ett antal tester for att undersoka narmare hur resultatet varierade i forhallande till den
omkonfigurerade YOLOV3 modellen. [26]

3.2 Traning och dataset

For att kunna testa och driftsatta modellen som omkonfigurerades behdvdes den tranas pa nytt.
Datasetet som anvandes for att trana modellen var bland annat dataset fran UTKFace* men aven
dataset fran WIDER FACE biblioteket. WIDER FACE erbjuder en mangd olika typer av dataset som
innehaller sammanlagt cirka 32 000 bilder och i dessa bilder cirka 390 000 ansikten. UTKFace
erbjuder ett dataset som bestar av mer 4n 20 000 ansikten. Bilderna fran bade WIDER FACE
biblioteket och UTKFace tacker en stor variation i posering, upplésning och ansiktsuttryck.

Annotationer i de olika dataseten for bilderna kan vara uppsatt i olika format och struktur. | datasetet
fran UTKFace var annotationerna redan i YOLO format. Annotationerna i WIDER FACE datasetet var
i WIDER FACE format, for att f4 det i YOLO format behévdes annotationerna konverteras forst till
Pascal VOC och darefter till YOLO format (se bilaga B) med hjalp av ett Python skript. Nar all dataset
som skulle anvands for att trana modellen var i korrekt format sé importerades det till Google Drive
mappen s att Colab kunde komma at filerna.

For att senare kunna testa alla modeller med samma dataset framstélldes tre olika dataset. Dessa
dataset anvandes enbart for testning och inte for traning av modellerna. Forsta datasetet, dataset
bild, bestod av totalt tjugo bilder (se Bilaga D). Ett annat dataset framstalldes, dataset_video, som
bestod av totalt sex videor (se Bilaga E). Tredje datasetet som anvandes for testning var fran
foretaget Stanley som kallades for dataset_stanley. Stanleys dataset innehéll samma format av
data som anvands i deras produkt dar modellen ska driftséttas och i realtid analysera (se Figur 3.1).
Datasetet bestod av data som var fran ett videoflode fran en Gvervakningskamera (se Bilaga F).

2 http://shuoyangi213.me/WIDERFACE/

3 http://vis-www.cs.umass.edu/fddb/
4 https://susanqgq.github.io/UTKFace/
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Detektionsmodell

SSD YOLOV3 YOLOV3-CUSTOM-FACE-DETECTION

YOLOV3_KADY_416 YOLOV3_KADY_832

Detektion

EAA‘M
Figur 3.1: Flédesdiagram Gver processen fran input till output.

3.3 Efterbehandling

For att kunna ta nytta av detektionerna som den modifierade modellen gjorde behdvdes ett skript
skrivas som extraherade antalet detektioner i en bild. Skriptet skrevs i Python och importerades till
Darknet-motorn som korde sjalva modellen. Darefter kunde antalet personer i videoflddet som stod i
ko presenteras (se Figur 3.1).

Vidare behovdes feldetektioner raknas bort fran antalet personer som faktiskt stod i ké. Detta gjordes
genom att ta antal detektioner per bild under en viss period som gick att &ndra med hjalp av en
tidparameter. Tidparametern avgor hur lange en person maste befinna sig i bilen for att raknas med.
Sedan ta medelvardet av alla detektioner under antalet bilder och avrunda nedat. Exempelvis kan en
videokamera filma i 30 bilder per sekund. Om tidparametern &r da satt till 300 (30fps*10) kommer
antalet personer som star i ko endast ta med personer som star i kon i 10 sekunder eller langre.
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3.4 Ramverket som anvandes

For att enklare kunna starta och komma igang med de valda modellerna anvandes det neurala
natverksramverket Darknet. Darknet erbjod alla nédvandiga filer och majoriteten av de nédvandiga
mjukvaror som kravdes for att kora YOLOV3. Ramverket tillater anvandaren konfigurera modellen
och valja om den ska koras pa grafikkortet eller processorn. For att uppratta en arbetsstation med de
valda modellerna och ramverket Darknet anvéandes det Google Colaboratory® aven kallad for Colab.
Colab ar en tjanst dar man kan i tolv timmar fa en instans av en python Notebook®. Eftersom
algoritmerna som kors ar resurskravande kravs det hardvara som klarar av det vilket Google erbjuder.
Colab erbjuder Tesla K80 grafikkort som ar passande fér maskininlarningsarbeten d& den har 24GB
GDDRS5 minne. Med hjalp av Colab kunde modellerna kdras, tranas och testas virtuellt online. En
nackdel med detta var att en instans var endast tillganglig i tolv timmar, efter dessa tolv timmar togs
alla filer frAn Notebooken bort. Vid traning av data som kan ta flera timmar kravdes det att man delade
upp traningen i ett visst antal iterationer. Efter att iterationer genomforts sparades vikten fér modellen,
for att senare kunna ateruppta traningen.

Eftersom alla filer pA Notebooken endast var tillganglig i tolv timmar blev I6sningen att ladda upp alla
filer till en mapp p& Google Drive. Darefter kunde mappen med alla filer frin Google Drive importeras
direkt till Notebooken och dessutom kunna anvénda filerna direkt genom Google Drive (se Figur 3.2).
Dock installerades det nddvandiga mjukvaror till ramverket till systemet i Colab vid varje instans av
Notebooken (se Bilaga A).

¢-

DATA & MODEL REPOSITORY
STORAGE REVISION

Figur 3.2: En representation dver arbetsflédet med Google Colab.

5 https://colab.research.google.com/
6 https://colab.research.google.com/notebooks/welcome.ipynb
7 https: //www.nvidia.com/en-gb/data-center/tesla-k80/
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4 Resultat

For att kunna skapa en uppfattning pa hur modellerna presterade utfordes flera tester. Under detta
kapitel framstalls alla resultat frdn tester som har utférts under examensarbetets period. Testerna
delades i tre olika delar: (1) Tester fér YOLOV3 och SSD med datasetet dataset bild samt
dataset_video. (2) Tester for YOLOv3_KADY_416, YOLOv3 KADY_832 och YOLOv3-Based-Face-
Detection-Tracking med datasetet dataset_bild samt dataset_video. (3) Tester for alla modeller som
anvéandes i examensarbetet med datasetet dataset_stanley.

4.1 Test for YOLOV3 och SSD

Test for objektigenkanningsmodellerna YOLOV3 samt SSD utférdes med datasetet dataset_bild samt
dataset video. Testet utférdes for att finna den bast presterande modellen som detekterar hela
personen inom bild samt video. Testets resultat for dataset_bild presenteras genom ett diagram som
visas i Figur 4.1. YOLOV3:s medelvarde for antal feldetektioner per bild blev 4,45 och SSD:s
medelvéardet for antal feldetektioner per bild blev 11,1 (se Tabell 4.1).

Jamforelse av prestanda for YOLOV3 och SSD
B Forvintade resultat [l YOLOV3 SSD

50
40

30

Ansikte

20

10

1T 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Bild

Figur 4.1: En representation pa resultat av tester pA YOLOV3 samt SSD. Blaa streck beskriver den totala antal
personer i en bild. Réda streck beskriver antalet personer som YOLOV3 detekterade. Gula streck beskriver
antalet personer som SSD detekterade.

Resultatet for dataset video presenteras i diagrammet som redogérs i Figur 4.2. Medelvardet for
antal feldetektion var 3,5 fel per video for YOLOV3 och 4,67 fel per video for SSD (se Tabell 4.1).
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Jamforelse av prestanda for YOLOV3 och SSD
B Forvintade Resultat [l YOLOV3 SSD

30

Ansikte

1

Video

Figur 4.2: En representation pa resultat av tester p4 YOLOv3 samt SSD. Blaa streck beskriver antal personer i
en bild. Réda streck beskriver antalet personer som YOLOV3 detekterade. Gula streck beskriver antalet
personer som SSD detekterade.

4.2 Testning av YOLOv3_KADY 416, YOLOv3_KADY_832 och YOLOv3-Based-
Face-Detection-Tracking.

Objektigenk&nningsmodellerna YOLOv3_KADY_416, YOLOv3_KADY_832 samt YOLOv3-Based-
Face-Detection-Tracking testades med datasetet dataset bild samt dataset_video. Testets syfte var
att jAmfora modellerna som konfigurerades om inom examensarbetet samt den befintliga modellen
YOLOv3-Based-Face-Detection-Tracking. Resultatet av testet for dataset_bild som visas i figur 4.3
visar att YOLOv3_KADY_832 var den som presterade bast, sedan var YOLOv3_KADY_416 som
presterade nast bast och sist var YOLOv3-Based-Face-Detection-Tracking som presterade samst.
Medelvardet for feldetektionen av testet for dataset bild blev 3,65 fel per bild for
YOLOv3_KADY_832, 3,95 for YOLOv3_KADY_416:s samt 4,4 for YOLOv3-Based-Face- Detection-
Tracking (se Tabell 4.1).
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Jamforelse av prestanda for YOLOv3 KADY 416, YOLOv3 KADY 832 och
YOLOv3-Based-Face-Detection-Tracking

B Forvintad resultat [l YOLOV3_KADY_416 YOLOvV3_KADY_832
[ | YOLOv3-Based-Face-Detection-Tracking

50
40

30

[ I T TG [P0 [

Bild

Ansikte

o

Figur 4.3: En representation pa resultat av tester med YOLOv3_KADY_416, YOLOv3_KADY_823 samt
YOLOv3-Based-Face-Detection-Tracking. Blaa streck beskriver antal personer i en bild. Roda streck beskriver
antalet personer som YOLOv3_KADY_416 detekterade. Gula streck beskriver antalet personer som
YOLOV3_KADY_823 detekterade. Grona streck beskriver antalet personer som YOLOv3-Based-Face-
Detection-Tracking detekterade.

| Figur 4.4 redogors resultatet for testet av dataset_video som visar att badda YOLOv3_KADY_416
samt YOLOv3_KADY_832 var presterade lika bra pa video. YOLOv3_KADY_416 samt
YOLOv3_KADY_832 har medelvéardet 0,67 for feldetektion per bild (se Tabell 4.1). YOLOv3-Based-
Face- Detection-Tracking:s medelvardet blev 1,17 som aterigen hamnar som samst (se Tabell 4.1).

Jamforelse av prestanda for YOLOv3 KADY 416,
YOLOv3 KADY 832 och YOLOv3-Based-Face-Detection-Tracking

B Forvantade Resultat [l YOLOV3_KADY_416 YOLOV3_KADY_832
B YOLOv3-Based-Face-Detection-Tracking
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Figur 4.4: En representation pa resultat av tester pa modellen som konfigurerades om, YOLOv3_KADY_416,
YOLOv3_KADY_823 samt YOLOv3-Based-Face-Detection-Tracking. Blaa streck beskriver antal personer i en
bild. Rdda streck beskriver antalet personer som YOLOv3_KADY_416 detekterade. Gula streck beskriver antalet
personer som YOLOv3_KADY_823 detekterade. Grona streck beskriver antalet personer som YOLOv3-Based-
Face-Detection-Tracking detekterade.
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4.3 Test av datasetet dataset_stanley

Den sista testet utférdes pa alla modeller med datasetet dataset_stanley. Testet skedde pa just
dataset_stanley for att kunna se hur modellerna skulle prestera mot data fr&n kamerorna som skulle
anvandas pa den slutliga modellen. YOLOv3:s medelvarde for antal feldetektioner per frame blev 1,1
och SSD:s medelvardet for antal feldetektioner per frame blev 1,6 (se Tabell 4.1). YOLOv3-Based-
Face- Detection-Tracking:s medelvardet blev 0,3 fel detektion per frame (se Tabell 4.1). Bada
YOLOv3_KADY_416 samt YOLOv3_KADY_832 har medelvardet 0,1 for feldetektion per frame (se
Tabell 4.1). | figur 4.5 redogdrs en dalig detektion samt en bra detektion av YOLOv3_KADY_832 vid
testning av dataset_stanley.

Figur 4.5: En representation pa resultat av en dalig detektion samt en bra detektion av YOLOv3_KADY_832 vid
testning av dataset_stanley.
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Tabell 4.1: Tabellen representerar prestandan av alla testade modeller i varje dataset. Prestandan ar uttryckt i
form av bade noggrannhet samt absolutfel (medelvarde och standardavvikelser). Noggrannhet redogér antal
korrekta detekterade ansikten i forhallande till totala antalet ansikten i ett dataset. Absolutfelet beskriver

medelvéardet av feldetektioner per bild/video i ett dataset, samt standardavvikelsen.

Modell dataset_bild dataset_video |dataset_stanley
SSD Noggrannhet = | Noggrannhet = | Noggrannhet =
25,8% 64,6% 66%
Absolutfel = Absolutfel = 4,67 | Absolutfel =
11.1+0,9 +5,33 16+0,6
YOLOV3 Noggrannhet = [ Noggrannhet = | Noggrannhet =
70,2% 73,4% 76,6%
Absolutfel = Absolutfel = Absolutfel =
4,45 £ 4,55 3,5+£55 1,1+0,1
YOLOv3-Based- Noggrannhet = [ Noggrannhet = | Noggrannhet =
Face-Detection- 70,6% 91,1% 93,6%
Tracking Absolutfel = 4,4 | Absolutfel = Absolutfel =
t,.4 1,17 +1,17 0,3+0,3
YOLOv3_KADY_416 | Noggrannhet = | Noggrannhet = [ Noggrannhet =
73,6% 94,9% 97,9%
Absolutfel = Absolutfel = Absolutfel =
3,95+ 0,05 0,67 = 0,67 0,1+0,1
YOLOv3_KADY_832 | Noggrannhet = | Noggrannhet = | Noggrannhet =
76,9% 94,9% 97,9%
Absolutfel = Absolutfel = Absolutfel =
3,45+1,55 0,67 = 0,67 0,1+0,1
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5 Analys och diskussion

| detta kapitel framstalls analys och utvardering av rapportens resultat. Resultaten star i relation till
examensarbetets malsattning och metodval.

5.1 Analys

Vid testning av bade dataset_bild samt dataset_video visade det sig att YOLOV3 presterade battre
an SSD. Testning av dataset bild resulterade att YOLOv3 hade 44,4% hogre noggrannhet i
jamforelse med SSD. Under testning med dataset video hade YOLOV3 endast 8,8% hdgre antal
detektioner i jamforelse med SSD. Detta beror pa att SSD far en inputbild med samre kvalité i och
med att den har en mindre input size an YOLOV3.

YOLOv3_KADY_416 har 21,5% hogre noggrannhet inom dataset_video i jAmfoérelse med YOLOvS.
YOLOv3_KADY_416 presterar battre eftersom den detekterar endast ansikte till skillnad fran
YOLOv3 som detekterar hela manniskas kropp. Datasetet som anvénds inom examensarbetet ar mer
specificerade for ansiktsdetektion som goér att YOLOv3 prestera mindre bra.

YOLOv3_KADY_832ijamfort med YOLOv3_KADY_416 visade en forbattring med 3,3% for detektion
inom datasetet dataset_bild. Resultatet ar forstaeligt dd YOLOv3_KADY_832 har input size pa 832,
till skillnad ifrAin YOLOv3_KADY_416 som har input size pa 416.

Datasetet dataset_stanley ansdgs som den viktigaste dataset inom examensarbetet, darfor forblev
sista testet som utférdes med dataset stanley den viktigaste testet. YOLOv3 KADY_ 416 samt
YOLOv3_KADY_832 var objektigenkanningsmodellerna som presterade bast i testet med 97,9%
noggrannhet. Det beror pa att YOLOvV3_KADY_416 samt YOLOv3_KADY_832 tranades for att kunna
detektera ansikten av personer som star tatt i stora klungor.

Resultaten for antal detektioner per bild (se Tabell 4.1) visar att objektigenk&nningsmodell som
specifikt detekterar ansikten har hogre traffsékerhet &n objektigenk&nningsmodeller som detekterar
hela manniskokroppen. Detta visar att detektera endast ansiktet och inte hela manniskokroppen ger
en hogre traffsakerhet. Det kan antas bero pa att nar folk star i klungor kan modellen fa problem med
att se hela kroppen gentemot att bara se ansiktet av en person. En annan anledning tros vara att
ansiktet oftast inte ar tackt av klader och dylikt.

5.2 Diskussion

Vid narmare analys av testresultatet visar det sig att i vissa fall nar personen ar vand ifrin kameran
kan YOLOV3_KADY missa att detektera ansiktet se exemplet med dalig detektion i Figur 4.5. Detta
kan antas bero p& att modellen &ar endast tranad pa ansikten och inte hela huvudet. En I16sning skulle
vara att trana modellen med ytterligare ett dataset som innehaller data med huvuden fran alla olika
vinklar.

Den noterbara skillnaden mellan kdnda modeller som SSD, YOLOV3 och den omkonfigurerade
YOLOV3_KADY i prestanda kan antas bero pa typen av dataset som dessa modeller tranats pa.
YOLOV3, SSD och andra kanda modeller ar samre pa att hantera situationer dar folk star i klungor.
Detta kan antas bero pa att modellerna grupperar alla features fran ett objekt och kan leda till svarare
sarskiljning av objekten om det ar tatt med ett annat objekt. Datasetet som anvandes for att tréna
YOLOV3_KADY var mer korrelerat till arbetets andamal &n de kanda modellerna.

Enligt resultaten visar det sig att YOLOv3-Based-Face-Detection-Tracking presterar samre an
YOLOV3_KADY som &r tranad med samma dataset. Detta kan bero pa att YOLOV3_KADY é&r tranad
pa cirka 170 epocher av hela WIDER FACE datasetet och dessutom UTKFace datasetet. YOLOv3-
Based-Face-Detection-Tracking ar endast tranad p& 10 epocher av WIDER FACE.
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En sammanstallning av resultaten visar tydligt hur YOLOV3_KADY presterar battre an samtliga
modeller med h6ég noggrannhet. Darav rekommenderas YOLOV3_KADY att anvandas hos Stanley
Security Sverige AB istéllet for deras befintliga 16sning. Dessutom rekommenderas det att tréna
vidare modellen med ytterligare dataset som innehaller data med huvuden riktade at alla olika hall for
att kunna ta med fall déar modellen hade problem med.

Slutligen ar &mnet for detta examensarbete starkt relaterad till sociala, miljo, etiska och ekonomiska
implikationer, som har beaktats noggrant under arbetet. N&r det galler de etiska implikationerna, ar
ansiktsigenkanning ett kansligt &mne eftersom den faller under integritet. | detta examensarbete
omkonfigureras en objektdetektor till en ansiktsdetektor. Ansiktsdetektion detekterar om det finns ett
synligt ansikte, till skillnad fran ansiktsigenkanning som utéver detektion aven identifierar ansikten.
Stanley Security Sverige AB lagrar 6vervakningsvideor upp till tvA manader i form av rddata som
innehaller rena inspelningar av videoflodet. Overvakningsvideorna lagras utan identifiering eller
beréakningar av antalet personer och darefter raderas videorna.

Examensarbetets |6sningsférslag gynnar féretag ur ett ekonomiskt perspektiv. Lésningsférslaget
hjalper foretag med att kunna planera sina resurser effektivt, genom att inte placera ut mer personal
an vad som behovs vid en viss tidpunkt. Effektiviseringen av resursfordelning har dven en positiv
paverkan pa miljén i och med att mer personal inte placeras ut &n vad som behovs kan farre kassor
vara 6ppna och det leder till en mindre elférbrukning for foretaget. Slutligen nér det géller de sociala
implikationerna, underlattar I6sningsforslaget for bade medarbetare i foretaget och kunder. Genom
att bade medarbetarna och kunderna som star i kon slipper oroa eller stressa sig for langa koer.
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6 Slutsatser

Malen som var uppsatta for examensarbetet har uppnatts genom att analysera olika metoder,
implementera, testa och utvdrdera prestandan hos olika modeller. Testerna resulterade i att
YOLOV3_KADY_416 och YOLOV3 KADY_832 presterade med 21,3%-31,9% hdogre noggrannhet
an de resterande modellerna som detekterade hela manniskokroppen. Bada dessa modeller som har
konfigurerats om har uppfyllt dnskade mal och visat sig att prestera betydligt battre &n dagens losning
hos sékerhetsforetaget Stanley. Genom att endast detektera ansikten och inte hela manniskokroppen
har modellen kunnat detektera antalet personer i en ké med hogre traffsdkerhet.

Inte bara den féreslagna modellen utan befintliga modeller som testades kan anvands for analys inom
kameradvervakning. Det &r en billig 16sning for en rad olika &ndamal som i detta fall for att fordela
resurser pa ett effektivt satt.

6.1 Rekommendationer

Under examensarbetets gang slapptes det en nyare version av YOLO, YOLOV4, som har betydligt
battre prestanda &n YOLOV3 och hanterar tata objekter battre [27]. Darfor skulle det vara lampligt
att undersdka YOLOV4 och jaAmfora med andra nya kdnda modeller. Att detektera endast ansikten
och inte hela kroppen gav ett tydligt resultat, och darfér skulle det vara bra om det undersoktes
huruvida detektion av hela huvudet skulle resultera i.
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Bilagor

Bilaga A. Notebook kod for att ansluta till Google Drive och hAmta nédvandiga mjukvaror for att kdra
Darknet.

from google.colab import drive

drive.mount(’/content/drive")

import 0s

os.chdir("/content/drive/My Drive/KTH/Examensarbete/darknet")
lapt-get update

lapt-get upgrade

lapt-get install build-essential

lapt-get install cmake git libgtk2.0-dev pkg-config libavcodec-dev libavformat-dev
libswscale-dev

lapt-get install libavcodec-dev libavformat-dev libswscale-d
lapt-get install libopencv-dev

lapt install g++-5

lapt install gcc-5

lapt update
lapt upgrade

Ichmod +x ./darknet
I./darknet detect cfg/yolov3-voc.cfg yolov3.weights data/person.jpg

def imShow(path):

import cv2

import matplotlib.pyplot as plt
%matplotlib inline

image = cv2.imread(path)

height, width = image.shape[:2]

resized image = cv2.resize(image,(3*width, 3*height), interpolation
cv2.INTER_CUBIC)

fig = plt.gcf()

fig.set_size_inches(18, 10)

plt.axis("off")

plt.imshow(cv2.cvtColor(resized_image, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.show()

imShow('predictions.jpg'
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Bilaga B. Olika annoteringsformat for traning av djup maskininlarningsmodell

YOLO Format:
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WIDER FACE Format:

B--Parade/8 Parade marchingband 1 849.jpg
1

449 338 122 149 e e @8 @ @ @
B--Parade/8 Parade Parade 8 984.jpg

1

361 98 263 339 0 P B BB M
B--Parade/B Parade marchingband 1 799.jpg
21

/8221782880808

78238 1417 288080808
113 212 11 15 2 8 8 8 8 8
134 268 15 15 2 8 8 6 B ©
163 258 14 17 2 8 8 B8 8 8
281 218 18 12 2 8 8 B8 8 8
182 266 15 17 2 B B8 B B @
245 279 18 15 2 8 B8 6 B ©
384 265 16 17 2 88 8 21
328 2895 16 28 2 B B B B0
389 281 17 19 288 8 28
4B 293 21 21 2 81888
436 298 22 17 288888
522 328 21 18 281888
643 328 23 22 2 880800
653 224 17 25 2 8 B8 6 B ©
793 337 23 38208080008
535 311 1617 2 B8 B8 B8 18

29 22811 15 28 808008
323211152888 280
28 2151216 2888 28
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Pascal VOC Format:

<annotation:
<folder»8--Parade</folder:>
<filename>»8 Parade marchingband 1 5.jpg</filename:>
<sources
<database>Unknown</database>
</sources
<gizes
<width»1824< /width»
<height>683</height>
<depth»3</depth>
</size>»
<segmented»B</segmented>
<object>»
<name>face</name:
<pose>Unspecified</poses
<truncated:»8</truncated:
<difficult»8</difficult:
<bndbox:
<xmin>495</ xmin:
<ymin»177</ymin»
<xmax>532</ xmax
<ymax>228</ymax>
</bndbox:
</object>
<object>
<name>face</name>
<poserUnspecified</pose>
<truncated»8</truncated:
<difficult»@</difficult:
<bndbox s
<¥mins486</ xmins
<ymin>283</ymin
<wmax>444< xmax
<ymax>251</ymax:
</bndbox:
</object>»
</annotations|






33 | BILAGOR

Bilaga C. Klasser som kommer med fardig trénade objektigenkanningsmodellen YOLOV3.

| person | handbag | carrot | oven | sheep |
| bicycle | tie | hotdog |toaster |cow |

| car | suitcase | pizza | sink | elephant |

| motorbike | frisbee | donut | refrigerator | bear |
+ + + + + +

| aeroplane | skis | cake | book | zebra |
+ + + + + +

| bus | snowboard | chair | clock | giraffe |

+ + + + + +

| train | sports ball | sofa | vase | backpack |
+ + + + + +

| truck | kite | pottedplant | scissors | umbrella |
| boat | baseball bat | bed | teddy bear | bowl [

| traffic light | baseball glove | diningtable | hair drier | banana |

+ + + + + +
t 1 t 1 t t

| fire hydrant | skateboard |toilet |toothbrush |apple |

| stop sign | surfboard | tvmonitor | microwave | sandwich |
+ + + + + +

| parking meter | tennis racket | laptop | knife | orange |

+ + + + + +

| bench | bottle | mouse | horse | broccoli |

+ + + + + +

| bird | wine glass | remote | spoon | cell phone |

+ + + + + +

| cat | cup | keyboard | fork | dog [

+ + + + + +
T T T T T T
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Bilaga D. Exempelbilder p& dataset_bild
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Bilaga E. Exempelbilder p& dataset_video
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Bilaga F. Exempelbilder pa dataset_stanley
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