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Sammanfattning

Artificiell intelligens gor utvecklingen av autonom korning bdde effektiv och simpel. Att med
hjilp av en kamera samla in data har visat sig ge tillrickligt mycket information for att en bil
sjalvstandigt ska kunna f6lja en markerad linje. D4 artificiell intelligens har ett brett
anvindningsomrade uppstar det problem om att veta vilka artificiella ndtverk som passar bast
till andamalet. Syftet med det har projektet var att analysera hur olika nétverk och
dataméngder paverkar korningen for att slutligen vilja ut den kombination som bist kunde
kora runt en markerad bana pé kortast traningstid. Bilen som anvéndes var en JetRacer
utrustad med en NVIDIA Jetson Nano enkortsdator. De olika ndtverken trdnades pd bilder
tagna ifrén bilens kamera for att sedan styra JetRacerns gaspadrag samt svingaxel. D
korningen skedde i realtid var det viktigt att ndtverket kordes lokalt pa enkortsdatorn for att
minimera risken av fordrojningar dd data skickas mellan enheter. Efter att ha jamfort fyra
olika nétverk var det ResNet-18 som var mest effektiv p4 minst mdngd data och klarade
darfor att kora framét, vénster, hoger samt stanna vid hinder runt en bana. Detta arbete
utfordes som ett komplementerande projekt at foretaget Knightecs tidigare examensarbete
inom utveckling av sjdlvkorande fordon. Som en forbattring for framtida projekt hade det
varit intressant att utrusta bilen med en hastighetssensor som mojliggdr korning i laga
hastigheter.



Abstract

Artificial intelligence makes the development of autonomous driving both effective and
simple. Using a camera to collect images has shown to give enough relevant information for a
car to be able to independently follow a marked line. Because of artificial intelligence’s broad
area of usage, problems of knowing which artificial network to use for each purpose can arise.
The purpose of this project is to analyze how different networks and datasets affect the car’s
driving ability in order to highlight the combination that most efficiently drove around a
marked track in the least amount of time to train it. The car that was used was a JetRacer
equipped with an NVIDIA Jetson Nano single card computer. Images from the camera on top
of the car were used to train different networks in order to control acceleration and steering of
the JetRacer. When driving in real time, it is important that the networks run locally on the
single card computer to minimize the risk of latency when data is sent between devices. After
comparing four different networks, ResNet-18 was found to be the most efficient one in terms
of data usage, hence it managed to drive forwards, left, right and stop before hitting an
obstacle. This degree project report was carried out as complementary to the company
Knightec’s previous work in the development of autonomous vehicles. A suggestion for future
projects is adding a speed sensor, allowing better driving at lower speeds.



Terminologi och forkortningar

Dessa presenteras med kursiv text i rapporten.

Etcher En programvara vilket anvinds for att formatera samt installera
mjukvara pa SD-kort.

JetCard En SD-korts avbild av Ubuntu forinstallerad med programvara
specifikt for Al utveckling frdn NVIDIA.

SSH Secure shell (SSH) ar ett nidtverksprotokoll vilket mojliggor en siker
uppkoppling till andra datorer.

Epok Varje gang en modell bearbetar all data i den datamingd som som
tillhandahalls.
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1 Inledning

Sjalvkorande bilar blir allt mer vanliga i dagens bilindustri. Genom att utveckla Al Algoritmer
som inte beror pa méansklig interaktion kan man minska risken for skador i trafiken. Detta da
man kan eliminera faktorer sdsom trotthet, alkohol och aggressivitet i samband med kérning

[].

1.1 Bakgrund

Knightec ér ett konsultforetag etablerat i bland annat Sundsvall, Stockholm och Géteborg.
Foretaget erbjuder en méngd tekniska tjdnster inom bland annat Data Science, Machine
Intelligence och Software Engineering. Foretaget har idag, sedan tidigare examensarbete, en
autonom Al-baserad radiobil som kan ta sig runt pd en matta med tydligt utmarkerade kanter
och vill 1 ar vidareutveckla den [2]. D4 stora dataset &r kostsamma dr det dven viktigt att
utvirdera effektiviteten hos olika algoritmer med minimal data for att uppnd en ekologiskt
hallbar mjukvara.

1.2 Syfte

Idén &r att utgd ifrén den redan befintliga radiobilen och vidareutveckla den till att klara av
mer avancerade uppgifter sisom att ta sig runt en tejpad bana, identifiera hinder samt &dndra
hastighet. Da hardvaran dr prestandabegréinsad ar det viktigt att

kunna utnyttja ett sa effektivt artificiellt neuralt natverk som mdjligt. I detta projektet kommer
dérfor olika nétverk samt olika méngd data att jamforas.

1.3 Mal

For att kunna uppné syftet med projektet sa kommer foljande punkter att genomforas:
e Flera artificiella neurala nétverk skall trinas med insamlade bilder fran bilens
inbyggda kamera.
e Den befintliga radiobilen skall utvecklas till att kunna ta sig runt via tejpade linjer samt
kunna bromsa in vid hinder.
Flera dataset skall konstrueras i olika storlekar.

Olika neurala nétverk skall utvirderas for att jimfora deras noggrannhet samt for att
kunna jimfora hur ménga/fa bilder det krdvs for att uppna onskat resultat.

e Bilens korforméga skall utvérderas for att undersoka om de olika neurala nitverkens
noggrannhet paverkar kdrningen.

1.4 Avgransningar
Hardvaran som anvinds i detta projektet forbereddes under det foregaende examensarbetet.
For att mojliggora att projektet mal ska kunna utforas s effektivt som mojligt sa kommer
vissa avgransningar att goras:

e Utokning av hardvara kommer inte att inga i detta projektet.

e Berikningar under aktiv korning kommer endast att ske lokalt pd enhet, inte pa molnet.



2 Teknisk bakgrund

Hir presenteras de olika tekniker som har anvénts i projektet. Kapitlet borjar med att forst
beskriva vad artificiell intelligens och maskininldrning &r. Dérefter presenteras begreppen
artificiellt neuralt ndtverk, dveranpassning, underanpassning samt faltningsnétverk. Efter detta
presenteras de natverk som anvints i detta projekt samt olika verktyg.

2.1 Artificiell intelligens och maskininlarning

Artificiell intelligens (Al) dr formagan hos datorprogram att efterlikna minniskans och andra
djurs naturliga intelligens. Vérdefulla formégor att kunna efterlikna ar till exempel formégan
att 16sa problem, ldra sig av tidigare erfarenheter samt att kunna planera en sekvens av
handlingar [3]. Inom tekniska termer refereras ofta Al algoritmer till att vara en modell.

Maskininldrning ar en gren inom Al dér fokuset ligger pé att modellen ska kunna léra sig frén
data och dérefter kunna ta beslut nér den presenteras for ny data. Maskininldrning anvander
algoritmer for att kunna hitta och identifiera monster och egenskaper i data [4]. Det gir ut pa
att tréna ett datorprogram till att klara en viss uppgift som tillexempel att kunna identifiera
handskrivna siffror eller att kunna urskilja vad som ér ett fordon 1 trafiken. Inom
maskininldrning anvénds ofta artificiella neurala nitverk. Djupinldrning &r en undergrupp till
maskininldrning och bestar av artificiella neurala nitverk med tre eller fler lager.
Djupinlarning &r det som kommer att anvéndas 1 detta projekt. I figur 1 nedan illustreras
forhallandet mellan artificiell intelligens, maskininldrning samt djupinldrning.

Artificiell intelligens (Al)
Artificial intelligence

Maskininlarning
Machine learning

Djupinldrning
Deep learning

Figur 1. Forhdllandet mellan Al, maskininldrning och djupinldrning.

2.1.1 Artificiellt neuralt natverk

Artificiellt neuralt ndtverk, dven kallat artificiellt neuronnét, bestar av sammankopplade noder
i form av ett lager med indata, ett eller flera dolda lager samt ett lager for utdata [5]. Det &r
hur ett natverk byggs upp som skapar dess unika egenskaper. Mangden lager samt
kombinationen av olika slags lager bidrar till hur bra nitverket blir for dess &ndamal. I figur 2
nedan visualiseras ett nitverk dir lagrena ar helt ssmmankopplade (fully-connected layer pd
Engelska), har ett dolt lager samt tva olika kategorier som datan kan klassificeras till. Utdatan



fran ett lager anvidnds som indata till varje nod i nésta lager. Inuti varje nod sker berdkningar
och dérefter skickas resultatet som indata till ndsta lager eller som svar i form av utdata.

Input Layer € R* Hidden Layer € R® Output Layer € R?

Figur 2. Artificiellt neuralt ndtverk med tva mojliga klassificeringar for utdata.

Likt manniskor behover dven ett neuralt nédtverk trdnas upp for att anpassas efter den alagda
uppgiften. Traningen sker genom att presentera data och lata natverket gissa utifran bestdmda
slutsatser for att sedan jimfora resultatet med facit. Efter att ett nétverk &r skapat och tranat pé
datan har man skapat en modell.

2.1.2 Overanpassning och underanpassning

Overanpassning (overfitting pd Engelska) #r ett koncept inom datavetenskap vilket innebér att
modellen allt for precist har anpassat sig till datan den &r trdnad pa. Detta medfor att modellen
presterar bra pd triningsdatan men sdmre pé testdatan. Det finns flera olika orsaker till
Overanpassning men ndgra vanliga orsaker ar att datasetet innehaller for lite data eller att
modellen har trédnats for ménga ganger och ddrmed blivit presenterad for samma data onodigt
manga ginger. En annan orsak som kan leda till veranpassning &r att man valt en modell som
ar for komplex for det dataset man har vilket kan resultera i att den hittar icke relevanta
monster [6].

Underanpassning (underfitting pa Engelska) ar ett koncept inom datavetenskap och betyder
att modellen presterar underméaligt bade pé trdningsdatan och testdatan. En orsak som kan leda
till underanpassning ar att modellen har trénats for fa ganger for att kunna hitta relevanta
monster. En annan orsak som kan leda till underanpassning ér att man valt en modell som ar
alldeles for simpel for det dataset man har vilket diarfor kan resultera i att den missar relevanta
monster [7].

2.1.3 Faltningsnatverk (CNN)

Faltningsnitverk (Convolutional Neural Network pa Engelska) dr ett neuralt niatverk som &r
véldigt bra lampat &t analysering av bilder [8]. Ett CNN bestar av ett flertal lager som kallas
for convolutional, pooling samt dense (se figur 3). Dessa lager syftar till att identifiera
monster bland varje input och i kombination med varandra skapar olika nitverk. Det finns ett
flertal olika nétverk vars syfte och resultat varierar beroende pé vilken uppgift som skall
utfOras.
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Figur 3. En visuell representation av hur ett CNN kan se ut.
2.1.3 AlexNet

AlexNet ar ett CNN vilket bildades 2012 och vann dven det aret ImageNets tdvling Large
Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) [9 (sida 11)]. AlexNet bestar av atta stycken
lager varav de fem forsta lagren dr convolutional lager och de tre sista ar fully-connected
lager. AlexNet tillater att hilften av modellens noder trénas pa en GPU och den andra hélften
pa en annan GPU vilket medfor att traningstiden minskar.

2.1.4 SqueezeNet

SqueezeNet ér ett CNN likt AlexNet dock med femtio ganger farre parametrar. Det som
skiljer SqueezeNet fran andra nitverk hur litet och kompakt det dr, ddr nédtverket bestar av
lager som forst minskar parametrarna for att sedan expandera dem igen [10].

2.1.5 ResNet

ResNet dr ett CNN och namnet kommer ifrén det Engelska namnet “Residual Network™. I ett
traditionellt neuralt ndtverk hanteras utdatan frin ett lager som indata till nésta. I ett ResNet &r
flera lager sammansatta i block, och samtidigt som utdatan fran foregaende lager hanteras som
indata till nista s anvinds den dven som indata till ndsta block [9 (sida 12)].

De vanligaste ResNet arkitekturerna dr ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101 samt
ResNet-152 dar siffran star for antal lager som nétverket bestar av.

2.1.6 DenseNet

DenseNet (Dense Convolutional network) dr ett CNN dér utdatan fran varje lager ar kopplat
till alla efterféljande lager i ett Dense-block [9 (sida 13)]. DenseNet presterar bra vid
klassificering men tar ldngre tid att trina och mer minne dé det innehaller manga lager. De
vanligaste DenseNet arkitekturerna dr DenseNet-121, DenseNet-169 och DenseNet-201 dar
siffran star for antal lager.

2.2 Klassificering och regression

Klassificering och regression ar tva olika metoder som en Al modell kan nyttja nér den skall
utvdrdera ett resultat. Klassificering innebér att modellen urskiljer diskreta klasser utifran en
forutbestamt mangd for att kunna kategorisera varje utvardering. Regression skiljer sig fran



klassificering da det later modellen urskilja vdrden inom ett kontinuerligt intervall och tillater
modellen att utviardera en kvantitet [11].

2.3 Utvardering

For att kunna avgora hur bra en modell presterar finns det olika metoder som, med hjélp av
matematiska formler, ger ett jamforelsevérde. Beroende pa vad for typ av modell man har och
hur datasetet dr utformat finns det béttre lampade utvirderingsmetoder.

2.3.1 Noggrannhet

Noggrannhet berdknas genom att man tar antalet korrekt klassificerade dividerat pa den totala
mingden, vilket ger den procentuella andelen korrekta klassificeringar inom datasetet. I figur
4 nedan visas ett exempel pa berdkning av noggrannhet med fyra stycken klasser.

10+10+10+8

Noggrannhet = —— = 0.95
99 10
A 10 0 0 0
4 B 0 10 0 0
=
o
T
g 0 0 10 0
D 1 0 1 8
A B C D

Forutspadd klass
Figur 4. Ekvation samt matris for att tydliggora hur noggrannhet berdiknas.

I de fall da datasetet &r balanserat, alltsd jamt fordelat mellan de olika klasserna sé ar
noggrannheten ett bra verktyg for att méta hur modellen presterar. I de fall d4 datasetet ar
obalanserat och klasserna inte ar jamnt fordelade sé kan noggrannhet vara ett bristfélligt
verktyg att anvianda [12]. Ett exempel ar ifall man har 100 bilder dir 90 utav dessa ar en katt
och 10 st inte dr en katt och lat séga att modellen gissar ritt pa alla katter men den gissar
ocksa att alla icke-katter ar katter. I detta fallet har modellen gissat rétt pa 90 bilder och fel pa
10 bilder vilket hade gett ett viarde pa 90/100 = 0.90. En noggrannhet pa 90% kan tolkas som
ett bra resultat, men i detta fallet gissar modellen fel pé allt som inte ar katter.

2.3.2 Precision, recall och F1-score

Ett sitt for att motverka problemet som uppstér vid obalanserade dataset &r att médta hur bra en
modell presterar bade nir modellen klassificerar korrekt, men ocksé nir modellen klassificerar
felaktigt. P4 sa sitt kan man mer noggrant analysera klasserna var for sig. De olika scenarier
man fokuserar pa bendmns oftast pd Engelska och kallas True-Positives (TP), False-Positives
(FP), True-Negatives (TN) samt False-Negatives (FN). True-Positives och True-Negatives
betyder att modellens forutsdgelser var korrekta. False-Negatives och False-Positives betyder
att modellens forutségelser var felaktiga. I figur 5 nedan illustreras de olika scenarier som
beskrivits innan.
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Figur 5. En matris som visualiserar TP, FP, TN samt FN.
Med hjélp utav dessa virden kan man rékna ut precision, recall samt F1-score.

Precision anvénds for att berdkna hur stor andel av de forutspadda positiva som
klassificerades korrekt. Detta berdknas med formeln:

TP

Precision = TPiFP (2.3.2.1)

Recall anvénds for att berdkna hur stor andel av de verkligt positiva som klassificerades
korrekt. Detta berdknas med formeln:

TP

Recall = TPLFN (2.3.2.2)

F1-score dr ett matt som ger en indikation pa hur stor andel False-Negatives och
False-Positives, med andra ord felklassificeringar, som modellen forutspar. Detta berdknas

med formeln:

2 X Precision X Recall
Precision + Recall (2-3-2-3)

F1 Score =

2.3 Bild-Augmentering

Augmentering &r en teknik som anvinds for att expandera och generalisera datasetet,
motverka overanpassning samt 6ka modellens noggrannhet. Med hjilp utav det
grundldggande datasetet kan augmentering generera ytterligare bilder genom att, till exempel,
rotera, flippa, zooma eller forvrdnga dem samtidigt som bildernas klassificering fortfarande ar
densamma [13].



2.4 Bibliotek

PyTorch ar ett 6ppet kéllkodsramverk for maskininlarning utvecklad av Meta Platforms, Inc.
Inom detta ramverk kan man enkelt och smidigt importera eller skapa egna neurala nétverk
och &r en plattform for djupinlérning som levererar en hog flexibilitet och snabbhet [14].

2.5 Jupyter Notebook & Jupyter Lab

I en Jupyter Notebook kan man skriva och spara kod i en webbaserad milj6. Jupyter Notebook
fungerar som en anteckningsbok indelad i olika boxar. Inuti en box kan man till exempel
skriva dokumentation, exekvera Python kod samt méla ut grafer. Da en Jupyter Notebook &r
uppdelad i olika boxar kan man dven kora varje sddan individuellt och lagra variabler lokalt
under korning.

Jupyter lab dr den senaste webbaserade utvecklingsmiljon for att hantera Jupyter notebooks,
kod, samt data. Jupyter Lab tillhandahaller en snabb och 6verskadlig vy for att enkelt kunna
hantera flera Jupyter Notebooks pa samma géng [15].

2.6 Jetson Nano

Jetson Nano ér en enkortsdator tillverkad av NVIDIA och &r primért 4gnad &t embedded
utveckling eller Al applikationer. Till stromforsorjning finns det antingen en 5v DC port eller
en Micro-usb port. Utdver detta har datorn dven ett MicroSD uttag for att kunna lagra os och
filer. Jetson Nanon har en kraftfull GPU vilket mdjliggor utveckling av storre och modernare
tekniker som bl.a Al [16]. Hardvaru-specifikationerna kan ses 1 tabell 1 nedan.

Tabell 1. Hardvaru-specifikationer.

GPU NVIDIA Maxwell
arkitektur med 128
NVIDIA CUDA® kérnor
CPU Quad-core ARM
Cortex-AS57 MPCore
processor
Minne 4 GB 64-bit LPDDR4,
1600MHz 25.6 GB/s
Lagring 16 GB eMMC 5.1 samt
minneskortsldsare
USB 4x USB 3.0, USB 2.0
Micro-B
Display HDMI 2.0 samt

eDisplayPort 1.4

Kamera- 2x CSI-2
modul




2.6.1 JetRacer

JetRacer dr en komplettering till Jetson Nano i form av en bil som omkapslar datorn och
utokar dess funktionalitet. Det finns olika modeller p4 marknaden som var och en ér
designade olika och i detta projekt anvénds en JetRacer producerad av Waveshare (se figur 6).
Denna JetRacer ger datorn mojlighet att kunna styra en motor och ett styrservo, fa tillgang till
en kamera samt att kunna koras pa externa batterier. JetRacern tillhandahaller dven en display
som visar batteriniva samt den aktuella ip adressen for Jetson Nanon. [17]

Figur 6. JetRacer utrustad med en Jetson Nano.

2.7 Sjalvkorande bilar

Inom omrédet sjdlvkorande bilar kan man referera till 5 olika grader om hur autonom bilens
korning &r [18]. Alla grader varierar i bade hard- och mjukvara dir grad 0 dr en manuellt styrd
bil och grad 5 ar en sjédlvstyrande bil utan ménsklig interaktion. Tva av dessa autonoma
system &r uppbyggda pa olika sétt men tjdnar samma syfte. Det fOrsta systemet utnyttjar
diverse teknologi sdsom kamera, LIDAR, och radar system som i samverkan med varandra
arbetar for att uppna ett sjalvkorande system. Det andra systemet nyttjar neurala niatverk som,
med hjilp av bilder, fattar beslut vilket uppnér ett likvirdigt system. Det senare alternativet ar
bade mer l6nsamt och enklare da mindre kod samt hardvara involveras, vilket lett till att
neurala nétverk fétt ett storre fokus inom utvecklingen av sjdlvkorande bilar [19].

I det tidigare examensarbetet vilket detta projekt dr en utveckling pa anvindes en matta med
markerade korlinjer for att trdna ett neuralt natverk och skapa en sjalvkorande bil [1].
Resultatet fran arbetet visar att det &r mojligt att skapa en bil i miniformat som med hjélp av
bildanalys fran ett neuralt nidtverk klarar att ta sig runt en matta.



3 Metod och genomférande

I detta kapitel redogors de tillvigagangssétt och metoder som har anvénts under projektet.

Noggrannhet méttes pa de modeller som anvints tillsammans med tiden det tog att tréna varje
modell pé olika stora dataset. De bésta kombinationer av modell och dataméngd testades
dérefter pa en bana for att avgora praktisk duglighet.

3.1 Satta upp JetRacern

For att komma igdng med JetRacern behdvdes Jetson Nano datorn formateras och
omkonfigureras. Med hjilp av en minneskortsldsare kopplades SD-kortet som medfoljde
enkortsdatorn in pé en separat laptop. Vil inkopplad i datorn anvindes programvaran Etcher
for att formatera och installera JetCard pa SD-kortet. D4 Jetson Nanon var av en senare
modell var det viktigt att JerCard versionen stodde revision BO1. Till en bdrjan
konfigurerades enkortsdatorn med tangentbord och mus for att sedan dverga till att styra
Jetson nanon frin en extern laptop. Detta gjordes genom att etablera en SSH uppkoppling
mellan enkortsdatorn och den externa datorn.

Efter att operativsystemet initialiserats installerades nddvandigheter sasom kamera
funktionalitet och Jetracerns funktioner. Detta genom att f6lja steg 5 1 installationsguiden frén
Waveshares GitHub sida for JetRacern [20]. For att kunna styra motorer och dick for just
Waveshare modellen som anvindes i detta projekt krdvdes det att i steg 5.3 1
installationsguiden byta ut “NVIDIA-AI-IOT” mot “waveshare”.

Efter att all installation var slutférd behdvdes Jupyter Lab initialiseras vid varje uppstart av
Jetson Nanon for att kunna kora Python kod genom Jupyter notebooks. For att undvika
behovet av att exekvera kod direkt pa Jetson Nanon 6ppnades dven Jupyter Lab upp lokalt for
det nédtverk den var ansluten till. Detta gjordes genom att exekvera koden “Jupyter Lab --ip
0.0.0.0” 1 terminalen. For att ansluta till Jupyter Lab kunde man dérefter besoka
enkortsdatorns ip adress foljt av porten 8888 1 webbldsaren.

3.2 Datainsamling

For att kunna trdna de CNN nitverk som anvéndes behdvdes det samlas in data i form av
bilder. Da JetRacern har en inbyggd kamera placerad ldngst fram pa bilen var det den som
anvindes for att samla in all data. Med en Jupyter Notebook skapad av NVIDIA kunde man
etablera en direkt atkomst till kameran och ta bilder. Innan insamling av bilder krivdes det att
koden modifierades for att passa projektets andamal. Efter att fyra olika klassificeringar
implementerades, fram, stopp, hdger och vénster, kunde man slutligen klassificera varje bild
med foredragen klass och skapa ett dataset.

Utgangspunkten for datainsamling skedde pa en utmarkerad bana av tejp dér det togs bilder 1
olika platser och vinklar for att kategorisera varje bild utifrdn hur bilen skulle uppfora sig vid
liknande scenarion (se figur 7). En gul utmarkerad prick 30 cm framfor bilen anvéndes som
utgdngspunkt for att kunna klassificera vilket héll bilen borde kora vid alternativen fram,
vanster och hoger. Vid stopp anvéndes en cerise prick 20 cm framfor bilen. Varje bild var



fargad, hade en 224x224 storlek och placerades automatiskt i en mapp vars namn motsvarade
den tilldelade kategorin. D4 alla bilder hade tagits bestod datasetet av totalt 500 bilder jamt
fordelat over de olika kategorierna.

dataset | D v dataset | D v dataset | D ¥ dataset | D v

category | forward v category | left v category | right ~ category | stop ~

Figur 7. Klassificering av bilderna fram, vinster, hoger och stopp.

For att kunna analysera hur manga bilder som krévs for ett bra resultat samt for att kunna
undvika §veranpassning sa utokades datasetet med hjdlp av augmentation. I detta fallet valdes
en svag rotation upp till 10 grader &t hoger eller véanster. Utokningen justerade varje bild i
datasetet och sparade dessa tillsammans med originalbilden. Med hjélp av detta skapades sju
stycken nya dataset utdver originalet, dessa dataset innehdll 2500, 3700, 4500, 5100, 6100,
7300 samt 8500 bilder. De totalt atta dataseten anvindes sedan till att kunna jamfora hur
manga/fa bilder det krivs for att uppna onskat resultat.

3.3 Datasetens struktur

Alla dataset bestod av olika ménga bilder, men strukturen var likadan. Bilderna 14g 1 mappar
for varje kategori vilka var “Framat”, “Vanster”, “Hoger”, och “Stopp”. Alla de fyra olika
kategori-mapparna lag under en gemensam mapp (se figur 8).

Dataset

Framat Vanster Hoger Stopp

Figur 8. Visualisering av datasetets struktur.

3.4 For-processering av datan

Naér bilder hamtats fran datasetet appliceras det en slumpad filtrering av bildens ljusstyrka,
kontrast, méttnad och nyans pa en skala mellan 0 % till 20 %. Bilderna normaliseras dven for
att intensifiera partier av bilder och 6ka chansen att hitta olika monster. D4 filtreringen sker
slumpartat varje gang en bild hdmtas fran datasetet bidrar det till att samma bild kan visa olika
monster demonstrerat nedan i figur 9. Detta leder till att samma bild kan ateranvédndas for att
trana modellerna utan att de Overanpassas efter varje epok.
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Figur 8. Slumpvald applicering av filter pad identiska bilder

For att inte evaluera modeller pa samma data som den trdnar pa var det viktigt att dela upp
data inom traning och test. Med hjilp av PyTorch delades dérfor alla datasetens bilder upp 1
80 % trianing och 20 % test.

3.5 Utveckling av modeller

Niér all data som behdvs dr insamlad och for-processad dr nésta steg att skapa modellen. En
modell dr ett nidtverk som har blivit trdnat pd data, i detta fallet bilder. D4 ett av projektets mal
var att jamfora och utvérdera olika modeller har fyra stycken modeller utvecklats. De nitverk
som valts till att utveckla modellerna var AlexNet, SqueezeNet, DenseNet-121 samt
Resnet-18 di dessa hade provkorts i det tidigare examensarbetet pd Knightec men inte
utvérderats.

For att komma igang med utvecklingen av modellerna anviandes de Jupyter Notebook filer
som &r tillhandahdllna via NVIDIAs GitHub repository som en bas for att importera och tréna
fardiga natverk fran PyTorch (se figur 9). D4 traning av modeller &r en resurskrivande process
valdes det att gora detta pa en extern dator, spara modellen lokalt pa harddisken och sedan
flytta 6ver modellen till JetRacern. Under traning av modellerna kordes dven en evaluering
efter varje epok for att kunna spara vérdet pa modellens noggrannhet under hela
utvecklingsprocessen.
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# ALEXNET
#model = torchvision.models.alexnet(pretrained=True)
#model .classifier[-1] = torch.nn.Linear (4096, Llen(dataset.categories))

# SQUEEZENET

#model = torchvision.models.squeezenetl_1(pretrained=True)

#model .classifier[1] = torch.nn.Conv2d(512, len(dataset.categories), kernel_size=1)
#model .num_classes = len(dataset.categories)

# DENSENET 121
#model = torchvision.models.densenetl21(pretrained=True)
#model .num_classes = len(dataset.categories)

# RESNET 18
model = torchvision.models.resnetl8(pretrained=True)
model.fc = torch.nn.Linear(512, len(dataset.categories))

Figur 9. Kod som importerar ndtverk ddr det aktuella nétverket dr Resnet 18

3.6 Utvardering av modeller

I detta projektet bestod datasetet av fyra balanserade klasser och dérfor var noggrannhet en
bra metod for att utvirdera modellerna. I de fall d4 man fér en 18g noggrannhet kan precision,
recall och F1-score anvédndas for att utvirdera klasserna var for sig. Man rdknar di ut dessa
for varje separat klass och kan utifran det fa en uppfattning om vilken/vilka klasser som
modellen ofta forutspar inkorrekt. For att kunna ta ett beslut kring vilket nétverk som
presterade bést beslutades det att jimfora traningstid samt storleken pa dataseten da
noggrannheten uppmaittes till minst 95 %.

3.7 Testkorning

For att utvirdera hur en modell presterade pd verklig data behdvde strommen av bilder fran
JetRacerns kamera matas in till modellen i en kontinuerlig loop (se figur 10). Vid varje
iteration strommas en ny bild in till modellen vilken gér en gissning av hur den aktuella
bilden skall klassificeras inom ett heltalsintervall mellan 0 och 3. Till f6ljd av hur modellen
klassificerat bilden &ndras bilens fysiska egenskaper sdsom styrservons rotation och
gaspadrag. Beroende pa modellens tidigare klassificering paverkas dven gaspadraget
annorlunda. Bilen test-kordes pa en utmarkerad bana med vit tejp pa ett parkettgolv.
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prevIndex = @

while True:
clear_output(wait=True)
image = camera.read()
image = preprocess(image).half()
output = model_trt(image).detach().cpu().numpy().flatten()
index = np.argmax(output, axis=0)

if index == @: # Vinster
car.steering = 0.8
if prevIndex ==
car.throttle = 0.8
time.sleep(@.05)
else:
car.throttle = 0.4

elif index == 1: # Framdt
car.steering = ©
if prevIndex == 3:
car.throttle = 0.8
time.sleep(0@.05)
else:
car.throttle = 0.4

elif index == 2: # Hoger
car.steering = -0.9
if prevIndex ==
car.throttle = 0.8
time.sleep(0.05)
else:
car.throttle = 9.47

else: # Stopp
car.throttle = ©

prevIndex = index

Figur 10. En while-loop som bestimmer hur bilen skall kora vid modellens gissningar.
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4 Resultat

I detta kapitel redogors de resultat som uppnatts under projektets gdng. Forst presenteras en
jamforelse av modellerna gillande tid och noggrannhet. Dérefter presenteras en jamforelse av
bilens korformaga.

4.1 Jamforelse av modellerna

For att jamfora hur modellerna presterade pa de atta dataseten gjordes jamforelser av tiden det
tog att trdina modellerna samt vilken noggrannhet modellerna fick. Alla modeller trdnades
under 30 epoker. Resultaten kan ses i tabell 2 och 3 nedan.

Tabell 2. Noggrannhet samt triningstid for AlexNet och SqueezeNet.

Storlek pa AlexNet AlexNet SqueezeNet SqueezeNet
dataset
Noggrannhet Tréaningstid Noggrannhet Traningstid

500 22 % 26s 48 % 16s
2500 21 % 9% s 99 % 111s
3700 23 % 137 s 98 % 136 s
4500 25% 145 s 100 % 166 s
5100 26 % 217 s 98 % 199 s
6100 255 % 267 s 100 % 244 s
7300 24 % 312s 99 % 256's
8500 24.5 % 392s 95 % 307 s




Tabell 3. Noggrannhet samt triningstid for ResNet-18 och DenseNet-121.

Storlek pa ResNet-18 ResNet-18 DenseNet-121 DenseNet-121
dataset
Noggrannhet Trianingstid Noggrannhet Traningstid
500 90 % 35s 97 % 106 s
2500 100 % 135s 100 % 452s
3700 100 % 241 s 100 % 677 s
4500 100 % 263 s 100 % 789 s
5100 100 % 297 s 100 % 898 s
6100 100 % 349 s 100 % 1059 s
7300 100 % 414 s 100 % 1296 s
8500 100 % 480 s 99 % 1538 s

Resultatet som redovisas i tabell 2 visar att AlexNet endast kommer upp till en noggrannhet
pa 26 % vilket inte &r ett Onskvért resultat dd man striavar efter en s hog noggrannhet som
mojligt. Resterande resultat dr darfor baserade pa SqueezeNet, ResNet-18 och DenseNet-121.

De tre aterstdende ndtverken uppnér en hog noggrannhet redan vid en 14g méangd data. Vi
valde att jamf6ra nir modellerna uppnér en noggrannhet 6ver 95 % och resultaten kan da

sammanstéllas i tabell 4 nedan.

Tabell 4. Storlek pa dataset, traningstid samt noggrannhet.

Natverk Storlek pé dataset Trinings- Noggrannhet
tid
SqueezeNet 2500 I11s 99 %
ResNet-18 2500 135s 100 %
DenseNet-121 500 106 s 97 %
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4.2 Jamforelse av kdrning

Jamforelse av korning gjordes med modellerna SqueezeNet, ResNet-18 samt DenseNet-121.
Modellerna test-kordes tvé varv bdde med- och moturs pd banan som visas i figur 11 nedan.
Bilen klarade av att kéra runt banan moturs utan att hamna utanfor med alla tre modellerna,
dock korde bilen utanfér banan med modellerna SqueezeNet samt DenseNet-121 vid medurs
varv. Med samtliga modeller klarade bilen av att stanna vid hinder. Resultatet frin
test-korningarna blir att ResNet-18 ar bast lampat for hur banan ar utformad i detta projektet
da bilen klarade av bdde med- och moturs samt att stanna vid hinder.

Figur 11. Den utmarkerade bana som anvdnts under projektet.
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5 Diskussion

Under arbetets gang har datasets struktur korrigerats for att kunna prestera s bra som mojligt.
Ett problem som uppstod till en borjan var att bilen ofta hamnade utanfor kérbanan. Da
banorna endast bestod utav en tejpbit var det dterkommande fall da bilen forlorade tejpen ur
sikte och var for daligt trinad for att veta vad den skulle gora. Till en borjan motverkades
detta problem genom att trdna bilen till att backa tillbaka in i banan varje géang den forlorat
tejpen ur sikte. Det mérktes dock snabbt att bilen hade klarat majoriteten av svéingarna dér den
forlorat tejpen ur sikte ifall den bara hade fortsatt att svinga. Ifall banan istéllet hade varit
konstruerad med tva tejpade linjer hade bilen haft mer information om svingar att forlita sig
pa. Vi valde darfor att ta bort funktionaliteten av att backa och istéllet fokusera pa att hélla
hastigheten lag for att enkelt kunna ta sig runt svingar inom banan.

Eftersom bilens hastighet bestimdes genom hur hog kraft man gav motorerna var det inte
fysiskt mojligt for bilen att kunna ta sig runt banan i den mest optimala hastigheten som hade
varit 6nskvird. Detta d& den inte fick tillrdckligt mycket kraft for att kunna motverka
friktionen pa hjulen vilket medforde att bilen fastnade 1 stillastdende ldge. En 16sning till detta
hade varit att man installerade hastighetssensorer pa bilens déck for att mita hjulens rotation
per minut i realtid. Man hade dé kunna stélla in en bestimd hastighet och programmera bilen
till att ge mer kraft da hjulen gér for langsamt, eventuellt mindre kraft da hjulen gér for
snabbt.

En annan bidragande faktor till hur bra bilen presterade ligger 1 hur bra datasetet ar
konstruerat. Den méanskliga faktorn har en stor bendgenhet till att pdverka vilka bilder som
skall klassificeras som vad. Eftersom detta arbete utfordes av tvé studenter var det viktigt att
utse enbart en av dessa till att konstruera datasetet for att inte blanda in motségelsefulla
uppfattningar kring hur bilen skall agera. Da vi dven fick méta om den prick som vi utgick
ifran ndr datasetet konstruerades kan vi inte vara sdkra pa att den 14g pd exakt samma position
varje gang vi utdkade datasetet.

En yttre faktor som bidrog till att bilen kérde utanfor banan eller svingde at fel hall var
solljuset. Solljuset bildade streck pé golvet vilket bilen tolkade som linjer (se figur 12). For att
undvika detta problem behdvdes allt solljus hindras fran att hamna pé och bredvid kérbanan.
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Figur 12. Soljus pd banan som pdverkar kérning

Vid jimforelse av korningen minimerades paverkan frén solljuset genom att fonster ticktes
for. De tre modellerna SqueezeNet, ResNet-18 samt DenseNet-121 trdnades med deras
respektive bésta forutsattningar och sedan testkdrdes bilen med alla de tre modellerna.
Modellerna presterade ungefar likadant, vilket forklaras av att de alla uppniddde en hog
noggrannhet.

Som presenterats i resultatet s& korde ResNet-18 runt banan tva varv bade med- och moturs
utan att kora utanfor banan, medan SqueezeNet och DenseNet-121 korde utanfor vid medurs
nér de kom till ndgon av svidngarna. Att de tvd sistndmnda modellerna korde utanfor kan bero
pa att det tar ldngre tid for modellerna frén att en bild tas tills dess att modellerna forutspétt
vilken klassificering bilden bor fi. Detta medfor att nir bilen kommer till en svéing sd hinner
bilen kora rakt fram och séledes missa tejpen innan modellen har hunnit bestimma att bilen
ska svénga, och nér vil tejpen ar ur sikte s hittar inte bilen tillbaka till banan.

I framtida liknande projekt hade det varit intressant att skapa en médngd olika banor for att
undersoka ifall banans form hade paverkat resultatet. Ifall svingarna hade varit mer skarpa sa
hade det funnits en mojlighet att alla tre modellerna hade missat svingarna. Ifall svingarna
hade varit mindre skarpa s& hade det funnits en mdojlighet att alla tre modellerna hade klarat av
sviangarna och hallit sig kvar pa banan.

Fran tabell 2 i resultatet kan man notera att AlexNet uppvisade 14g noggrannhet vilket
medforde att det nitverket togs bort fran resterande jimforelser. De tre 6vriga natverken
visade allihopa pa en noggrannhet 6ver 95 %, dock med varierande miangd data.

DenseNet-121 &r det ndtverk som redan vid det minsta datasetet kom upp i en hog
noggrannhet. Dock kan man i tabell 3 se att triningstiden for DenseNet-121 dkar mycket nér
storleken pa datasetet 0kar, denna 6kning ar inte lika kraftig for de andra nitverken. D&
storleken pa datasetet var 8500 bilder sé tog det ungefar 1500 s for modellen att trdna, medan
det tog ca 300-400 s for de andra nitverken. Ifall man hade utokat projektet och tillfort
mycket fler bilder s& hade DenseNet-121 blivit en tidskrdvande modell.
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5.1 Etiska aspekter

Autonom korning medfor att den ménskliga faktorn 1 trafiken begrédnsas [1]. Ifall korningen
inte ldngre paverkas av médnniskan medfor detta att det r upp till den artificiella intelligensen
att utfora stillningstaganden under férd. Da en olycka skulle uppstd dr det Al:n som viljer hur
den skall agera i en situation dir antingen passagerarna eller omvérlden skall prioriteras. Det
kan darfor vara upp till linder sjélva att ta etiska stéllningstaganden som ldgger grunden till
hur partisk programvaran kommer att framsté [21].

Vidare kan det diskuteras om vilket etiskt dilemma som uppstér i samband med att man
anvander sig utav bilder som data. D& en bil med kamera skulle utséttas for en
hackningsattack och dvertas skulle inkréktare kunna fa tag i1 bilder direkt fran bilens kamera
vilket skulle skapa integritetsproblem. Samhéllet behdver déarfor reglera detta problem med
hjélp av lagar sasom GDPR for att sédkerhetsstilla for konsumenter att den data som samlas
hanteras pa ett sétt som inte skulle kunna orsaka skada [22].

5.2 Ekologiska aspekter

Ifall alla bilar skulle vara sjdlvkérande hade det varit mojligt att minska bransleforbrukningen
med upp till 90 %. Sjilvkorande bilar hade kunnat leda till snabbare férd, lttare fordon,
mindre tid spenderat pa att parkera men éven i sin tur mer resor. Da resor gér bade effektivare
och snabbare kan det som konsekvens leda till att &ven resor och resvidgen okar, vilket i sin tur
kan ha en motsatt effekt pa miljon med en energidkning pa 250 % [23].
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6 Slutsats

Syftet med det hér projektet var att vidareutveckla JetRacern fran att enbart kunna kora runt
pé en matta med utmarkerade kanter till att kunna kora utefter en tejpad linje samt att kunna
bromsa in vid hinder. Resultatet visar att JetRacern klarar, under ritt férhallanden sdsom att
minimera solljus, bade att kora utefter en tejpad bana samt att kunna bromsa in vid olika

hinder.

En jamfGrelse av fyra olika artificiella neurala nédtverk har utforts och det som har jamforts ar
noggrannhet, traningstid samt mangden data. Resultatet som uppnaddes visade att av de fyra
neurala ndtverk som jamfordes s& var DenseNet-121 det ndtverk som krédver minst méngd data
for att uppnd en hog noggrannhet medan ResNet-18 var det ndtverk som presterade bast péa
den bana som anvinds i detta projekt.

Sammanfattningsvis har det hér projektet visat att det dr fullt mojligt att med hjélp av bilder,
bild klassificering och artificiell intelligens skapa en sjdlvkorande bil som kan ta sig fram
langs en tejpad linje samt stanna for hinder.

6.1 Vidare forskning

Infor framtida liknande projekt hade det varit intressant om hardvaran utokades med
hastighetssensorer for att kunna motverka problem som uppstar nér bilen skall koras i 1aga
hastigheter. Vidare hade det varit intressant att jimfora korningen pa flera olika banor for att
undersdka om de olika neurala nitverken dndrar beteende om banans utformning dndras.

Ett av de stora problemen under projektets gang har varit solljusets paverkan. I framtida
projekt hade det kunnats gora en unders6kning om man kan motverka problemen som uppstér
under olika ljusforhallanden.
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