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Realtids ménniskordknare

Examensarbete inom data- och informationsteknik
ANTHON LENANDER, KONRAD REJ
Institutionen for data- och informationsteknik
Chalmers tekniska hogskola & Goteborgs universitet

Abstract

The Covid-19 pandemic forced many employees from around the world to exchange
their ordinary workplaces with solutions at home. As more and more employees
return to the office once again, many employers are looking for solutions to keep
track of the number of office workers currently in office. The objective of this study
is to develop a camera-based data collection system to monitor the amount of people
entering and exiting an office. The people counting is done with the use of object
detection, which is why different object detection algorithms are also explored and
compared. The collected data is then presented on an associated website through a
developed APIL.

Sammanfattning

Covid-19 pandemin tvingade manga anstillda runtom i virlden att byta ut sina
vanliga arbetsplatser mot olika hemmalésningar. I och med att fler anstéllda nu
atervinder till kontoret letar darfor manga arbetsgivare efter 16sningar for att halla
koll pa antalet anstallda som befinner sig pa kontoret. Malet med den hér studien &r
darfor att utveckla ett kamera-baserat datainsamlingssystem for att overvaka antalet
ménniskor som gar in och ut ur ett kontor. Manniskorikningen gors med hjélp av
objektdetektion, vilket &r varfor olika algoritmer for objektdetektion utforskas och
jamfors. Insamlad data visas sedan upp pa en tillhorande hemsida med hjilp av en
utvecklad API.

Nyckelord: Al, Objektdetektering, Faster R-CNN, MobileNet-SSD, YOLOv5, Ama-
zon Web Services.
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Introduktion

Detta kapitel kommer forklara bakgrunden till varfor arbetet utfors samt dess syfte.
Projektets mal och avgransningar kommer ocksa diskuteras hér.

1.1 Inledning och bakgrund

Covid-19 pandemin har tvingat manga kontorsarbetare varlden over att byta ut sina
vanliga arbetsplatser mot olika typer av hemmalosningar. Mer och mer anstéllda
atervinder nu till sina vanliga arbetsplatser, och manga arbetsgivare letar darfor
efter olika satt att halla koll pa antalet anstallda som befinner sig pa sina kontor.
Detta for att mojliggora for anstallda att halla avstand enligt restriktioner under
pandemin. Efter pandemin kan ett saidant siatt &ven mojliggora for anstallda att se
ifall det finns plats pa kontoret i fortid.

1.2 Syfte

Syftet med examensarbetet ar att undersoka och jamfora ett flertal Al baserade
algoritmer utifran deras prestanda och noggranhet. Utifran detta ska ett kamera-
baserat system for detektering av in- och utgaende ménniskotrafik utvecklas i syfte
att kunna visa antal personer pa kontoret. Datan kommer tillgéngliggoras genom
Amazon Web Services och en exempelhemsida kommer utvecklas.

1.3 Mal

Malet med examensarbetet ér att utveckla ett satt for arbetsgivare att halla koll pa
antalet personer som befinner sig pa sina kontor. Detta mal kan delas upp i féljande
delmal:
o Utveckla ett kamerabaserat system for métning av antal personer som gar in
och ut ur ett kontor.
o Undersoka och jamfora prestanda av olika algoritmer for detektion av person-
trafik.
o Tillgingliggora insamlad data genom Amazon Web Services for att sedan un-
dersoka hur latt det ar att integrera datainsamlingssystemet i webbapplika-
tionen.
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1.4 Avgransningar

Ett beslut har tagits angaende att ett datainsamlingssystem som involverar senso-
rer, bade var for sig samt i kombination med en kamera ej kommer att undersokas.
Systemets konstruktion kommer vara begransat till att enbart anvinda sig av mikro-
datorn Jetson Nano samt en webbkamera, da foretaget begarde det.
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Teknisk bakgrund

Foljande kapitel har som syfte att forklara metoder och teknologier som kommer
att anvindas under projekets gang.

2.1 Ubuntu - Ett Linux-baserat oppen kallkod OS

Ubuntu &r enligt utvecklarna [1] ett komplett Linux operativsystem som ar byggt
pa vissa idéer. En &dr att att mjukvara skall finnas tillgidnglig gratis, en annan att
mjukvaruverktyg skall vara brukbara for ménniskor i deras modersmal och trots
funktionshinder. Utover detta skall en kund dven kunna anpassa produkten for eget
bruk. Operativsystemet finns tillgangligt for bland andra ARMvS8-processorn, som
rakar vara samma processorarkitektur som mikrodatorn Jetson Nano anvéinder sig
av.

2.2 Jetson Nano - En mikrodator

Mikrodatorn Jetson Nano ar enligt [2] en kompakt, men dnda kraftfull dator som
tillater korning av flera neurala natverk parallellt vid anvidndning i applikationer
som bildigenkénning, detektion av objekt, segmentering och taligenkénning. For att
stromforsorja mikrodatorn kopplas Jetson Nano in i vigguttag med hjalp av ett
nataggregat pa 12V a 5A. I tabell 2.1 syns en mer noggrann teknisk specifikation
utav mikrodatorn.

Teknisk specifikation

Term Specifikation

GPU 128-core Maxwell

CPU Quad-core ARM A57 @ 1.43 GHz
Minne 4 GB 64-bit LPDDRA4 25.6 GB/s
Lagring microSD (ej inkluderad)

Anslutningar Gigabit Ethernet & M.2 Key E

Display HDMI & DisplayPort

USB 4x USB 3.0 & 1x USB 2.0 Micro-B

Tabell 2.1: Teknisk specifikation av mikrodatorn Jetson Nano
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I tabell 2.1 kan ses att mikrodatorns processor ar en Quad-core ARM A57 @ 1.43
GHz [2], vilken enligt [3] implementerar ARMv8-A arkitekturen. Detta mojliggor
darfor for installation av och mjukvaruutveckling pa operativsystemet Ubuntu vid
anvandning av mikrodatorn. Figur 2.1 nedan illustrerar mikrodatorn Jetson Nano.

NVIDIA.

Figur 2.1: Mikrodatorn Jetson Nano med tillhérande flakt

2.3 OpenCV - Open Source Computer Vision

OpenCV ér enligt [4] ett bibliotek med 6ppen kéllkod for Computer Vision, och
innehaller 6ver 2500 olika optimiserade algoritmer. Dessa algoritmer gar att anvan-
da for uppgifter som till exempel detektering av objekt eller ansiktsigenkédnning.
Biblioteket har dven stod for programmeringssprak som C++, Python, Java m.m.

2.4 Objektdetektering - Att hitta objekt i en bild

Tre algoritmer for objektdetektering anvands i projektet, vilka kommer att beskrivas.
Till att borja med kommer MobileNet-SSD att diskuteras. Sedan kommer YOLO att
utforskas. Darefter kommer aven Faster R-CNN att tas upp.

2.4.1 MobileNet-SSD

Enligt [5] sa & MobileNet-SSD en objektdetekteringsmodell som kombinerar tva
olika algoritmer for att detektera objekt. Objektdetekteringsmodellen anvinder sig

4
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av bade MobileNet och SSD for att dels lokalisera objekt i bild, men &ven klassifiera
de lokaliserade objekten.

MobileNet ar enligt [6] ett konvolutionerande neuralt nitverk som hér fungerar som
ryggrad i objektdetekteringsmodellen. Enligt [5] s& anvinds denna ryggrad for att
extrahera sa kallade features i form av en feature map, som SSD sedan kan anvinda
sig av for att berakna Bounding Bozes.

SSD, som é&r en forkortning for Single Shot Detector, bestar av 6 lager som en-
ligt [5] och [7] rdknar ut Bounding Bozes i minskande bildstorlek for varje lager.
Dessa riaknas ut med hjilp av den feature map som algoritmen fatt av objektdetek-
teringsmodellens ryggrad MobileNet.

I och med att algoritmen anvander sig av SSD istéllet for andra tekniker som tillex-
empel regionsforslag, som diskuteras i sektion 2.4.3, sa kan algoritmen éven anviandas
pa mobila enheter. Detta eftersom att korningstiden jamfort med till exempel regi-
onsforslag ar mycket battre.

Algoritmen producerar en hel del Bounding Boxes, nagra av vilka kan tillhéra sam-
ma objekt. For att reducera antalet Bounding Boxes anvinder sig algoritmen av en
metod som kallas for Non-Maxima Suppression, vars uppgift ar att hitta Bounding
Boxes som tillhor samma objekt, och sla ihop de till en Bounding Box. Begreppet
Bounding Box oOversatts bést till svenska som minsta madjliga rektangel som kan
omsluta ett objekt. Exempel pa en Bounding Box kan ses i figur 2.2 nedan.

Cat

Figur 2.2: Exempel pa begreppet Bounding Box

2.4.2 YOLO - You Only Look Once

YOLO, som star for You Only Look Once, ar en objektdetekteringsalgoritm som
bygger pa fullt konvolutionerande neurala nétverk [8]. Sammanfattat kort sa skickar
man in en bild i natverket, som skapar ett rutnat, och for varje cell i rutnatet forsoker
algoritmen gissa vad som finns dar. Sedan returneras en lista av olika gissningar.
Den storsta fordelen med algoritmen ar att den ar valdigt snabb jamfort med andra

5
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algoritmer; i utvecklarnas tester sa kordes YOLO algoritmen avsevirt snabbare én
de flesta andra algoritmer som de testade [8]. Dessutom sa utvecklade de dven Fast
YOLO algoritmen som mer an tredubblade hastigheten men tappade en del av
noggrannheten fran YOLO. Utéver detta sa verkar algoritmen dven forsta generella
representationer av objekt, vilket betyder att algoritmen efter att ha blivit tranad
pa bilder fran den riktiga varlden fortfarande fungerar vil nir den anvéinds pa till
exempel konstverk.

2.4.3 Faster R-CNN

Objektdetekteringsalgoritmen Faster R-CNN éar enligt forskarna som skrev artikel
[9] en snabbare och forbattrad version av algoritmen Fast R-CNN [10]. De beskri-
ver att regionsforslag (Region Proposals) ofta blir en flaskhals berdkningsmaéssigt.
Med regionsforslag menas alltsa forslag fran en algoritm kring olika regioner i en
bild som kan innehalla objekt. I deras arbete har de istallet utvecklat ett regions-
forslagsnétverk, som kan ses i figur 2.3. Utvecklingen av detta nétverket har gjort
att regionsforslagen néastintill blivit kostnadsfria berdkningsmaéssigt.

classifier

proposals - ;
Region Proposal Network,
feature maps

cony layers /
4

- SRR i

Figur 2.3: Fuster R-CNN’s uppbyggnad

Dessa regionsforslag anvinds sedan i kombination med de feature maps som re-
gionsforslagsnatverket fick av algoritmen, for att klassifiera objekten i bild. Denna
klassificeringen gors med hjélp av algoritmen Fast R-CNN’s [10] objektdetekterings-
modul. Vad som precis beskrivits kan &dven ses och kanske béttre forstas genom att
titta pa figur 2.3.

2.5 Objektsparning
Objektsparning innebar precis som det later att spara objekt mellan bilder. Detta
kan goras genom att ga igenom en video bild for bild eller kontinuerligt ldsa in bild

fran en kamera. En ideal objektsparningsalgoritm ar enligt [11] en algoritm som
enbart kraver objektdetektering en gang, som &r snabb vad géller korningstid och

6
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som kan hantera nar objekt hamnar ur bild. Den skall d&ven vara robust mot ock-
lusion, det vill sdga fungera bra aven i fall diar objekt i bild delvis ar blockerade.
Aven objekt som dyker upp i bild igen efter att ha forsvunnit skall kunna hanteras.
Vad som precis beskrivits ar dock bara beskrivningen av en idéel objektsparnings-
algoritm. De flesta objektsparningsalgoritmerna ér dessvéirre mycket bra i avseende
pa nagra utav ovanndmnda saker och mindre bra pa andra. Nedan diskuteras tva
objektsparningsalgoritmer som kommer att anviandas i kombination.

2.5.1 KCF - Kernalized Correlation Filters

En forskningsgrupp fran Linkopings Universitet beskriver i sin rapport [12] en metod
for att kunna spara objekt i en bild. Denna metoden har sedan implementerats i
dlib som é&r ett Python och C++ bibliotek for bland annat bildbehandling [13].
Genom att ge algoritmen bounding bozes, gar metoden sedan kortfattat ut pa att
forsoka spara objekten i boxarna algoritmen givits, bild for bild. Algoritmen lar sig
ett discriminative correlation filter som den sedan anvander sig av for att lokalisera
objektet i framtida bilder [12].

2.5.2 Centroid Tracking

Objektsparningsalgoritmen mittpunktssparning, kanske mer kand pa engelska som
Centroid Tracking, &r enligt [11] en algoritm som ofta kombineras med en objekt-
detekteringsalgoritm. Algoritmen tar in bounding bozes, eller rektanglar av olika
storlekar fran en objektdetekteringsalgoritm for att sedan rdkna ut mittpunkten
pa dessa rektanglar. Darefter raknar algoritmen ut det euklidiska avstandet mellan
gamla och nya punkter. Detta gors for att kunna koppla samman punkter fran en
bild till en annan, med antagandet att om det euklidiska avstandet mellan tva punk-
ter ar mindre an det euklidiska avstandet mellan alla andra punkter, sa ar det ocksa
samma objekt [11]. Eftersom en punkt pa skdrmen kan anses vara 2-dimensionell,
sa anvands har alltsa det euklidiska avstandet i 2 dimensioner. Detta avstand kan
skrivas som:

d(p,q) = \/(p1 — @)%+ (P2 — @)%,

dar p och q ar tva punkter i xy-planet.

2.6 Amazon Web Services - En del av molnet

Amazon Web Services (AWS) [14] 4r en molntjanstleverantor som erbjuder ett brett
utbud av tjanster. Dessa tjanster inkluderar applikations-hosting, hemsidor, data-
baser, backups och lagring med mera. Dessa tjanster underlattar for andra foretag
genom att abstrahera bort infrastrukturen bakom dem. Dessutom ersétts den stora
kapitalkostnaden som skulle kravas for att bygga ut ett foretags egna infrastruktur
med laga manadskostnader for endast de resurser som har anvénts [14].
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2.6.1 API Gateway

API Gateway ar en AWS tjanst som tillater skapande och hantering av REST,
HTTP eller WebSocket APLer [15]. API Gateway kan kopplas till andra AWS tjéns-
ter sa som Lambda, DynamoDB med mera och utfora olika atgarder i dessa. Det
tillater aven tillgangshantering genom exempelvis API nycklar men &ven mer avan-
cerade metoder som erbjuds genom andra AWS tjanster [15].

2.6.2 DynamoDB - En dynamisk databas

DynamoDB é&r en tjanst som erbjuds av AWS och erbjuder en snabb och palit-
lig NoSQL databas [16]. DynamoDB tjénsten hanterar diverse funktioner sa som
lastbalansering, tillganglighet, replikering med mera. Detta leder till att anvandar-
na behover endast fokusera pa datan som lagras vilket underlattar utveckling av
programvara som anvander databasen [16].

2.6.3 Lambda - Serveroberoende funktioner

AWS Lambda ér en sa kallad function as a service (FaaS) tjénst. FaaS &r en del
av ett bredare koncept kallat serverless som i grunden innebér att man kor server
baserad kod pa molnservrar istéllet for att hantera sina egna servrar [17]. Detta
innebér att Lambda tillater anvindaren att skapa individuella funktioner som kors
pa AWS servrar. Lambda funktioner drivs av event som kan komma fran en stor
mangd AWS tjanster, exempelvis sa kan Lambda kopplas till S3 sa att en funktion
kors nér en ny fil laddas upp [18].

2.6.4 S3 - Molnbaserad datalagring

Amazon S3 ar en molntjanst som erbjuder en méngd olika typer av objekt lagring
[19]. Dessa lagringstyper varierar i hastighet samt kostnad for lagring, hamtning och
uppladdning. Utéver detta sa erbjuder S3 tjanster géllande datahantering sa som
replikering, objektlasning, tillgangshantering, databehandling med mera som leder
till att S3 ar en vildigt mangsidig lagringsplattform [20].

2.7 Serverless Framework

Serverless Framework ar ett ramverk utvecklat av Serverless Inc organisationen som
ar till for att forenkla byggandet av tjdnster som anvander sig av serverless konceptet
[21]. Serverless Framework har stod for en stor mangd tjanster som erbjuds av di-
verse molntjanstleverantorer sasom Amazon Web Services, Microsoft Azure, Google
Cloud Platform med flera [22]. Ramverket stodjer ett flertal sprak och verktyg som
exempelvis Node.js, Python och Go. Utéver de tjansterna som officiellt stods sa kan
ramverket fa stod for ny funktionalitet genom tillagg [21].
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Metod

I foljande kapitel forklaras de olika delarna av arbetet som kommer att utforas for
att na malen fran kapitel 1.3.

3.1 Utveckling av datainsamlingssystemet

For att kunna evaluera de olika objektdetekteringsalgoritmerna kommer en grund
for datainsamlingssystemet att utvecklas som sedan kan byggas vidare pa. Efter
begiran fran foretaget kommer en Jetson Nano mikrodator att anvandas for att
kora programvaran. Den utvecklade programkoden kommer koras i operativsyste-
met Ubuntu. Insamlingssystemet kommer behova en datakélla; for detta kommer en
USB-baserad webbkamera att anslutas till systemet. Detta kommer gora det mojligt
for programkoden att na webbkameran och himta videodatan som kommer anvan-
das i objektdetekteringsalgoritmerna.

Objektdetekteringen ar dock véldigt kostsamt berdkningsméssigt. For att kompen-
sera for detta kommer objektdetekteringen enbart koras en gang per sekund. Rest-
erande tid kommer objektsparningsalgoritmer istéllet att anvandas, vilka &r mycket
mindre kostsamma berdkningsmassigt.

Valet av objektsparningsalgoritmer kommer inte att undersékas pa samma siatt som
valet av objektdetektionsalgoritmen. Detta eftersom att objektsparningsalgoritmer-
na inte ar sapass kostsamma berdkningsméssigt, och darfor spelar det ingen storre
roll vilken/vilka som anvinds i realtidssyfte. Algoritmerna Kernelized Correlation
Filter och Centroid Tracking kommer att anvidndas i kombination. Detta for att
KCF kommer att ge Centroid Tracking algoritmen bounding boxes som Centroid
Tracking algoritmen sedan kan gora om till mittpunkter och forsoka koppla sam-
man till punkter fran tidigare bilder. Pa sa satt kan vi halla koll pa objekten i bild
var for sig, och ridkna dem néar de rort sig forbi en viss punkt i bild.

3.2 Val av objektdetekteringsalgoritmer

Vilken objektdetekteringsalgoritm som anvands paverkar noggrannheten av hela sy-
stemet i sig. Dels pa grund utav algoritmens noggrannhet, men dven pa grund av
dess korningstid. Déarfor skall flera olika algoritmer for objektdetektering undersokas
for att se vilka algoritmer som passar bast for en uppgift som denna. Det som kom-
mer avgora valet mellan de olika algoritmerna &r dels hur snabba de ar, eftersom
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att de skall koras i realtid, men ocksa hur noggranna de ar.

For att undersoka och jamfora prestanda av olika algoritmer for detektion av per-
sontrafik, maste ett urval av objektdetekteringsalgoritmer ocksa goras. For att hitta
rimliga algoritmer att undersoka genomfordes en informationssokning déar det vi-
sade sig att tre av de bésta algoritmerna for objektdetektion var Faster R-CNN,
MobileNet-SSD och YOLOvS [23][24][25]. Dérav valdes de tre algoritmerna.

3.3 Evaluering av datainsamlingssystemet

For att kunna evaluera datainsamlingssystemet behéver en evalueringsmetod fast-
stdllas. I och med att algoritmerna som kommer att anvindas redan ér fortrdanade,
sa gar det inte att jamfora dem i termer av standardiserade evalueringsmetoder in-
om maskininlarning. Istallet kommer testvideor att anviandas.

Antalet personer som gar forbi en linje placerad i mitten av bilden i testvideon
kommer alltsa forst att raknas manuellt. Nerat representerar hir ingang och uppat
representerar utgang. Har kanske ar viktigt att ndmna att det finns en maéansklig
faktor inblandad i rdknandet av personer. For att elaborera sa kan det saklart bli
ratt uttrakande att sitta och rdkna manniskor. Detta pa grund utav att den fors-
ta videon enligt utford rakning innehaller 52 personer sammanlagt, och den andra
videon 105. Dessutom kan en ménniska missa att rdkna en viss person som datorn
istallet detekterar.

Syftet med att testa algoritmerna mot tva olika videor med 6kande antal perso-
ner i varje video, ar for att se ifall prestandan av systemet paverkas mérkbart ju
langre systemet far sta pa. Tanken ar ju att systemet skall vara igang under langre
tid. Testvideorna som namnts ser ut som i figur 3.1.

Figur 3.1: En bild fran en av testvideorna som anvénts med mittlinjen placerad
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Algoritmerna kommer var for sig att testas mot videorna. Detta for att se hur manga
av antalet personer som passerar mittlinjen i videorna som har raknats av algorit-
men. Pa detta sitt kan sedan ses hur manga personer algoritmen raknar kontra hur
manga personer som faktiskt passerade mittlinjen. Med hjélp av denna procenten
kan de olika algoritmerna sedan jamforas. Metoden ger aven information om vad
algoritmerna &r bra/mindre bra pa. Till exempel kanske en algoritm &r jattebra pa
att detektera ménniskor som gar in i en byggnad, men mindre bra pa att detektera
maéanniskor som gar ut ur en byggnad.

En annan viktig aspekt gallande objektdetekteringsalgoritmer i realtidssammanhang
ar sa klart korningstiden. Algoritmen maste vara tillrackligt snabb for att kunna
anvindas i ett realtidssyfte, vilket ger &nnu en parameter att jimféra algoritmerna
med.

3.4 Tillgangliggorande av insamlad data

Den har rapporten kommer fokusera pa tva huvudsakliga satt for tillgéngliggérande
av den insamlade datan. Det ena sattet innebér att man tillhandahaller en enkel API
med en sa kallad &ndpunkt som &r en webbadress som vid begéran skickar tillbaks
(returnerar) den insamlade radatan, alltsa en lista av insamlade event. Det andra
siattet innebar en mer avancerade API som tillhandahaller flera &ndpunkter med
bearbetade versioner av radatan. For att kunna undersoka hur latt integreringen
mellan datainsamlingssystemet och en webbapplikation ar kommer en blandning av
dessa metoder att anvindas. Radatan kommer finnas tillgidngliga och ett par mer
avancerade dndpunkter kommer skapas for att kunna jamfora svarigheter mellan
de tva tillvigagangssitten. For att utveckla &ndpunkterna kommer AWS tjansterna
API Gateway, DynamoDB samt Lambda att anvindas.

3.4.1 Utveckling av hemsidan

For att kunna testa integrationssvarigheten kommer en hemsida att utvecklas. Hem-
sidan kommer visa olika statistik som kan extrapoleras utifran radatan sa som nu-
varande antal personer pa kontoret, snitt antal per vecka, antal per specifik dag i X
antal veckor med mera. Sidan kommer byggas med AWS tjansterna API Gateway,
Lambda och S3. Dessa tjanster kommer konfigueras genom Serverless Framework
och konfigurationen kommer att utga ifran mallen som hittas i [26]. Sidan kommer
skrivas huvudsakligen med Typescript och biblioteket React kommer att anvéindas.
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4

Resultat

Detta kapitel har som syfte att presentera resultaten av malsattningarna for arbe-
tet. Forst presenteras den utvecklade APL:n foljt av datainsamlingssystemets kon-
struktion. Dérefter visas resultatet av jamforelser mellan de olika algoritmerna for
objektdetektion. Sedan redogors integreringen mellan webbapplikationen och APL:n.

4.1 Data API

Totalt implementerades fyra &ndpunkter dar en av dessa var en enkel &ndpunkt som
formedlade radatan och resterade tre &ndpunkter erbjod bearbetad data istéllet. Al-
la andpunkter har stod for OPTIONS metoden som anvands av webblasaren for att
fa information gallande tillaitna metoder, HTTP headers samt tillatna ursprung for
begaran till den anvianda adressen. Alla &ndpunkters GET forfragningar kréaver att
parametern company ska skickas med for att filtrera datan efter foretag.

Andpunkten i tabell 4.1 implementerades som den enkla dndpunkten, alltsa and-
punkten som returnerar radatan utan bearbetning. Nar en GET forfragan gors till
andpunkten returneras en lista med alla event. Om de valfria parametrarna end_date
och start_date anvinds med formatet YYYY-MM-DD sa returneras event som ligger
mellan dessa tva datum (inkluderande). Dessa event kan filtreras ytterligare genom
att forse weekday-parametern med engelska dagnamnet i gemener vilket resulterar i
att resultatet endast innehaller event som hande pa matchande veckodag i det givna
datumintervallet. For att weekday parametern ska anviandas maste start_date och
end_date parametrarna anvandas.
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Andpunkten /

HTTP Metod | Auktorisation | Parametrar Body (JSON)

DELETE API Nyckel - event_id
company

GET - company -

start_date (valfri)
end_date (valfri)
weekday (valfri)

OPTIONS - - -

POST APT Nyckel - event_id
company
total_in
total_out

Tabell 4.1: Tillgingliga HT'TP metoder samt auktorisation metod och
parametrar for respketive metod for &ndpunkten /

Andpunkten i 4.1 anvinds dven for datainmatning samt borttagning, i dessa syf-
ten implementerades dven stod for HTTP metoderna DELETE och POST. For
inmatning anvinds POST metoden, den har inga parametrar men kraver en JSON
formatterad body med event_id i form av en siffra, company i form av en strang
med foretagsnamnet, total_in i form av en siffra samt total_out i form av en siff-
ra. Total_in och total_out variablerna bor halla antalet personer som har gatt in
respektive ut sen insamlingssystemet sist kontaktade API:n. Alla dessa falt &r obli-
gatoriska och behdvs for att ett nytt event ska ldggas till i databasen. Bortaggnings
metoden (DELETE) fungerar som inmattningsmetoden men har endast event_id
och company féilten i body med samma innehall som beskrivet for POST.

Den férsta bearbetande dndpunkten syns i tabell 4.2. Andpunkten implementerar
GET metoden och vid forfragan maste parametern date skickas med och dess for-
mat bor vara YYYY-MM-DD. Datan som returneras ar det totala antalet in- och
utgaende personer under dagen som specificeras av parametern.

Andpunkten /daily-total

HTTP Metod | Auktorisation | Parametrar
GET - company

date
OPTIONS - -

Tabell 4.2: Tillgingliga HT'TP metoder samt auktorisation metod och
parametrar for respketive metod for &ndpunkten /daily-total

Nésta avancerade andpunkten finns i tabell 4.3, den tillhandahéaller en stor mangd
bearbetad data relaterade till en specifik vecka och ar. Vid en GET forfragan finns
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det tva obligatoriska parametrar for att specificera veckan samt aret. Veckan specifi-
ceras av parametern week_number och innehaller veckans nummer och aret specifice-
ras av parametern year i formattet YYYY. Utifran dessa tva parametrar returnerar
andpunkten veckans totala antal personer, total antal personer per dag och snitt
antalet per dag samt att den specificerar start och slut datumet, veckonummret och
aret som anvandes.

Andpunkten /weekly-data

HTTP Metod | Auktorisation | Parametrar
GET - company
week _number
year
OPTIONS - -

Tabell 4.3: Tillgangliga HT'TP metoder samt auktorisation metod och
parametrar for respketive metod for d&ndpunkten /weekly-data

Sista implementerade andpunkten syns i tabell 4.4 och tillhandahaller genom GET
forfragningar genomsnitt antal personer per veckodag for de senaste veckorna. Méng-
den senaste veckor specificeras av parametern amount i form av en siffra, veckorna
riknas fran och med veckan innan nuvarande vecka.

Andpunkten /weekly-data/last

HTTP Metod | Auktorisation | Parametrar
GET - company

amount
OPTIONS - -

Tabell 4.4: Tillgingliga HT'TP metoder samt auktorisation metod och
parametrar for respketive metod for &ndpunkten /weekly-data/last
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4.2 Datainsamlingssystemet

I denna sektion presenteras olika resultat relaterade till datainsamlingssystemet.
Forst presenteras sjilva datainsamlingssystemet, och dérefter listas resultat fran
jamforelserna av de olika algoritmerna for objektdetektion.

4.2.1 Det kamerabaserade systemet

For att samla in data installerades operativsystemet Ubuntu pa mikrodatorn Jetson
Nano for att kunna kora programkod. Sedan kopplades en webbkamera in i mikroda-
torn. Webbkameran monterades upp i taket sa att en dérréppning eller motsvarande
syns i bild, likt figur 4.1.

Webbkamera
Ingang ="

Kameravy USB-kabel

Jetson Nano

Figur 4.1: Hur datainsamlingssystemet ar uppsatt

Systemet laser in bilder en efter en fran kameran och en gang per sekund utfor
objektdetektion pa en av bilderna. Resterande tid utfor systemet istallet objekt-
spraning for att dra ner pa den berdkningsméssiga kostnaden. Under objektspar-
ningsfasen kollar dven systemet for varje objekt ifall objektet rort sig over en viss
linje som placerats i mitten av bilden (dérroppningen) for enkelhetens skull. Sy-
stemet haller koll pa hur manga personen som rort sig 6ver linjen med hjilp av
variablerna total_in och total_out; dessa variabler inkrementeras da nagon har gatt
in respektive ut.

Néar en person har rort sig 6ver mittlinjen sa skapar programmet en ny trad som
satts i vila en viss tid for att sedan skicka en forfragan till &ndpunkten / som ses i ta-
bell 4.1 via HTTP metoden POST. Bland parametrarna for HT'TP metoden POST
i &ndpunkten / finns event_id och company. Parametern company sitts manuellt i

16



4. Resultat

koden, och event_id raknas ut genom att hamta all data for foretaget company via
HTTP metoden GET i &ndpunkten /, och lata event_id vara lingden pa den lis-
tan. Nar forfragan ar fardig nollstélls variablerna total_in och total_out i systemets
programkod.

4.2.2 Jamforelse av olika algoritmer for objektdetektion

I tabell 4.5 jamfors korningstiden av de tre algoritmerna som valdes att testas for
objektdetektering. Med korningstiden menas alltsa hur lang tid det tar att detektera
objekt i en bild.

Korningstid
Faster R-CNN | MobileNet-SSD | YOLOv5
CPU ~47600ms ~230ms ~1800ms
GPU - ~25ms ~240ms

Tabell 4.5: Jamforelse av korningstid

I tabell 4.6 jamfors den genomsnittliga FPS:n av de tre algoritmerna som valdes
att testas for objektdetektering. Den genomsnittliga FPS:n méttes genom att kora

algoritmerna var for sig pa en testvideo och lata ett bibliotek i Python rdkna ut
FPS:n.

Genomsnittlig FPS
Faster R-CNN | MobileNet-SSD | YOLOv5
CPU - 3.71 -
GPU - 4.18 2.15

Tabell 4.6: Jamforelse av genomsnittlig FPS for algoritmerna pa CPU och GPU

I tabellerna 4.7, 4.8, 4.9 och 4.10 jamfors noggrannheten av de tre algoritmerna som
valdes att testas for objektdetektering. Noggrannheten uppméttes genom att rikna
antalet personer i tva olika testvideor, som passerade en linje placerad i mitten
av bilden. Sedan fick varje algoritm forsoka rédkna antalet personer i testvideorna.
Detta for att se hur manga procent av antalet personer som gick in, ut och totalt
som algoritmerna raknade.
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Noggrannhet (CPU) 52 totalt, 37 in, 15 ut

Faster R-CNN

MobileNet-SSD

YOLOv5

% av antal in

59% (22 av 37)

0% (0 av 37)

% av antal ut

93% (14 av 15)

0% (0 av 15)

% totalt

69% (36 av 52)

0% (0 av 52)

Tabell 4.7: Jamforelse av algoritmernas noggrannhet pa CPU:n for testvideon

med 52 manniskor

Noggrannhet (GPU) 52 totalt, 37 in, 15 ut

Faster R-CNN

MobileNet-SSD

YOLOv5

% av antal in

54% (20 av 37)

81% (30 av 37)

% av antal ut

100% (15 av 15)

03% (14 av 15)

% totalt

69% (35 av 51)

86% (44 av 51)

Tabell 4.8: Jamforelse av algoritmernas noggrannhet pa GPU:n for testvideon

med 52 manniskor

Noggrannhet (CPU) 105 totalt, 71 in, 34 ut

Faster R-CNN

MobileNet-SSD

YOLOv5

% av antal in

56% (40 av 71)

0% (0 av 71)

% av antal ut

68% (23 av 34)

0% (0 av 34)

% totalt

60% (63 av 105)

0% (0 av 105)

Tabell 4.9: Jamforelse av algoritmernas noggrannhet pa CPU:n for testvideon

med 105 ménniskor

Noggrannhet (GPU) 105 totalt, 71 in, 34 ut

Faster R-CNN

MobileNet-SSD

YOLOv5

% av antal in

54% (38 av 71)

83% (59 av 71)

% av antal ut

68% (23 av 34)

97% (33 av 34)

% totalt

58% (61 av 105)

88% (92 av 105)

Tabell 4.10: Jamforelse av algoritmernas noggrannhet pa GPU:n for testvideon
med 105 méanniskor
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4.3 Webbapplikation och API integrering

Hemsidan anvander alla de implementerade d&ndpunkterna for att hdmta data. Den
enkla d&ndpunkten fran tabell 4.1 anvinds for att hamta data for eventlistan i figur
4.2. En GET forfragan med company, start_date och end_date parametrarna skickas
till &ndpunkten och det returnerade resultatet sorteras och omarbetas for att kunna
visa datan i den implementerade eventlistan.

Showing events

from [2022-04-21 0

untill | 2022-05-03 0
Friday (29/4)

8 people entered

5 people exited
Tuesday (26/4)

10 people entered
2 people exited

Figur 4.2: Eventlista i webbapplikation, se appendix B for hela sidan

Andpunkten anvinds ocksa for att populera linje grafen i figur 4.3. En GET forfra-
gan med parametrarna company, start_date, end_date samt weekday gors och den
returnerar en lista pa event hos de angivna foretaget mellan de tva datum for dagar
som matchar den angivna veckodagen. Sedan bearbetas datan genom att summera
varje enskild dags event for att sedan kunna visa det totala antalet personer som
gick in under den dagen i linje grafen.
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Count during
for the last

35
30
25
A
15
10
5

O F+——F—— 00—«
4/4 11/4 18/4 25/4 2/5

Figur 4.3: Linjegraf i webbapplikation, se appendix B for hela sidan

For att implementera nuvarande antal personer i kontoret som syns i figur 4.4 an-
vands andpunkten i tabell 4.2 for att hiamta dagens totala antal in- och utgaende
personer. I forfragan skickas company och date parametrarna med dér datum ar da-
gens datum. Antalet utatgaende personer subtraheras sedan fran antalet inatgaende
personer for att fa nuvarande antal personer i kontoret.

" Current office
count.is*

Figur 4.4: Nuvarande antal i webbapplikation, se appendix B for hela sidan

Datan for implementeringen av veckans statistik kommer ifran &ndpunkten i ta-
bell 4.3 och informationen i webbapplikationen syns i figur 4.5. I forfragan skickas
company, year samt week_number, datan bearbetas inte utan visas direkt.
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Statistics for week

Total count Daily average

50 7.1

I

M
I T
0]

Figur 4.5: Veckans statistik i webbapplikation, se appendix B for hela sidan

Andpunkten i tabell 4.4 anviinds i figur 4.6 for att visa genomsnittligt antal personer
per dag under de senaste 5 veckorna. company och amount parametern skickas med
i GET forfragan for att specificera foretaget samt att snittet ska vara for 5 veckor.
Aven hir bearbetas datan inte utan visas direkt.

Average count per day

(last 5 weeks)

Figur 4.6: Per veckodag genomsnitt i webbapplikation, se appendix B for hela
sidan

21



4. Resultat

22



O

Diskussion

I det har kapitlet kommer resultaten som presenterades i kapitel 4 att diskuteras.
Detta gors dels i syfte att jamfora korningstiden for varje algoritm, men dven att
jamfora genomsnittlig FPS och noggrannhet. Aven utveckling och integration av
AWS APIL:n samt etik och hallbarhet kommer att diskuteras. Slutligen kommer
framtida arbete att gas igenom. Flera problem som stottes pa langs med vigen samt
potentiella losningar till dessa kommer att tas upp allt eftersom. Kommer aven kort
namnas angaende tidsplaneringen.

5.1 Datainsamlingssystemet

I den har sektionen kommer resultatet av utvecklingen av datainsamlingssystemet
att diskuteras.

5.1.1 Vilotiden innan kontakt med AWS

Varfor det valdes att lata systemet sédttas i vila en viss tid innan kontakt med
andpunkten / &r for att eventlistan som kan ses i figur 4.2 inte skall bli 6verfylld
med enstaka event. Istéllet gjordes beslutet att klumpa ihop event inom en viss
tidsram. Detta drar dven ner kostnaderna for anvindandet av olika AWS tjanster.

5.1.2 Alternativa sitt att rakna manniskor pa

Pa grund utav att valet gjordes att hdnga webbkameran i taket, blev just ménni-
skorédkningen ratt limiterad. S& systemet &r implementerat forsoker systemet att se
ifall ett detekterat objekt rort sig forbi en linje placerad i mitten av bilden. Dérav
maste kameran justeras sa att mittlinjen infaller pa en dorrtroskel eller dylikt.

Andra sitt att rdkna ménniskor pa skulle kunna vara att lata anvindaren av sy-
stemet specificera linjen sjalv. Sedan kan x-koordinaten av mittpunkten for det
detekterade objektet anvindas for att rakna ut och jamfora y-koordinaten pa linjen
vid objektets x-koordinat med objektets y-koordinat. Pa sa séitt kan ses ifall objektet
rort sig in respektive ut. Ett helt annat angreppssatt skulle kunna vara att markera
doérréppningen som en Bounding Boz, och sedan jamfora det detekterade objektets
Bounding Box mot dorrens. Ifall objektets Bounding Box Okar i area/hdjd /bred och
ifall denna jamforbara egenskap ér storre &n dorrens, da har ett objekt gatt in och
vice versa.
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5.2 Korningstiden av algoritmerna

I den hér sektionen kommer resultatet av testerna kring korningstiden av algorit-
merna att diskuteras.

5.2.1 YOLOv5

I tabell 4.5 under sektion 4.2.2 kan ses att korningstiden for YOLOuvS per bild nar
algoritmen kors pa mikrodatorn Jetson Nano’s CPU é&r upp emot 1,8s. Detta ér inte
ett bra resultat i realtidssyfte da systemet inte ens klarar att processa en bild per
sekund. Sa som systemet ar implementerat i nuldget sa kors objektdetekteringen
en gang per sekund, men eftersom att objektdetekteringen alltid tar mer an en se-
kund sa kommer systemet aldrig till objektsparningsfasen. Detta i sin tur betyder
att systemet aldrig raknar hur manga méanniskor som rort sig in respektive ut ur en
byggnad, eftersom att detta gors i just objektsparningsfasen.

En annan notering édr att det tog allt for lang tid for systemet att kora igenom
en av testvideorna, pa grund utav tiden det tog for varje enskild objektdetektering.
Denna fakta var nagot som redan kéndes till, men beslutet togs att énda lata syste-
met sta pa under tva natter, en natt per testvideo. Detta skulle i ett realtidssyfte
istallet innebara att systemet processar en ny bild varje ~1,8s, sa egentligen spelar
det ingen storre roll att det tog sa lang tid det tog. Systemet skulle dock vara mindre
noggrannt eftersom att det missar en hel del bilder, varav ett fatal utav dessa kanske
innehaller en ménniska, pa de ~1,8s det tar for systemet att processa bara en bild.

I tabell 4.5 under sektion 4.2.2 kan ses att korningstiden for YOLOwvS per bild nar
den kors pa GPU:n var betydligt battre. Korningstiden var alltsa endast ~240ms
istallet for ~1.8s. En noterbar sak som géller bade for nér algoritmen kordes pa
CPU:n och GPU:n var att kérningstiden forsta gangen algoritmen utférde en ob-
jektdetektering var betydligt lingre. Forsta gangen algoritmen kordes pa GPU:n
var korningstiden ~8s, medans den som redan diskuterats enbart var ~240ms under
foljande objektdetekteringar.

5.2.2 Faster R-CNN

I tabell 4.5 under sektion 4.2.2 kan ses att samma sak som géller for YOLOvS
aven galler for Faster R-CNN algoritmen da den kors pa CPU:n. Problemet &r
dock annu storre hér eftersom att korningstiden for objektdetektering pa enbart
en bild tog ~48s. Annu virre dn resultatet dd YOLOv5 kérdes pd CPU:n ar att
algoritmen kriavde mer minne an systemet kunde tillgingliggora. Detta ledde sedan
till att processen dodades da tillracklig allokering av minne misslyckades. For att
fortydliga sa dok inget felmeddelande upp géllande hur mycket minne algoritmen
behdvde, men som kan ses i tabell 2.1 sa har mikrodatorn véldigt limiterat minne.
Resultatet av att kora Faster R-CNN algoritmen pa CPU:n var alltsa katastrofalt.
Annu vérre var resultatet da algoritmen kordes pa GPU:n, vilket diskuteras mer
noggrannt i sektion 5.6.
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5.2.3 MobileNet-SSD

I tabell 4.5 under sektion 4.2.2 kan ses att korningstiden for objektdetektering pa
CPU:n da algoritmen MobileNet-SSD anvéindes var ~230ms. Problemet som disku-
terades i subsektionerna 5.2.1 och 5.2.2 géllande korning pa CPU:n paverkade alltsa
inte korningen utav algoritmen MobileNet-SSD. Algoritmen presterade dnnu battre
nar den kérdes pa GPU:n, dér korningstiden enbart var ~25ms. Detta &r ett resultat
som Okar hastigheten per bild med nastan hela 10 ganger jamfért med koérning pa

CPU:n.

5.3 Algoritmernas genomsnittliga FPS

I den har sektionen kommer resultatet av testerna kring algoritmernas genomsnitt-
liga FPS att diskuteras.

5.3.1 YOLOv5

I tabell 4.6 under sektion 4.2.2 kan ses att den genomsnittliga FPS:n for algoritmen
YOLOwv5 nar den koérdes pa mikrodatorns CPU var struken. Detta eftersom att
FPS:n pa grund utav den langa korningstiden per objektdetektering néstintill var
forsumbar. Kollar man istéllet pa FPS:en vid kérning pa GPU:n sa ser vi ett nagot
hogre varde pa 2.15. Har ar vart att notera att testerna som utférdes inneholl en hel
del ménniskor i bild jamfort med hur systemet egentligen kommer fungera, namligen
i en entré till ett kontor. Dar kan forvintas att manniskor kommer in en och en, och
oftast inte 504 maéanniskor pa led. Utover detta var testvideorna ratt sa langa. Den
ena var ~domin lang, och den andra ~11min lang. Ifall testvideor med férre ménniskor
i bild samtidigt hade anvénts sa hade den genomsnittliga FPS:en antagligen varit
mycket hogre. Detta géller for samtliga algoritmer som testats.

5.3.2 MobileNet-SSD

I tabell 4.6 under sektion 4.2.2 kan ses att den genomsnittliga FPS:en for algoritmen
MobileNet-SSD nér den kordes pa Jetson Nano:s CPU var nagot hogre an for YO-
LOv5, och hamnade pa 3.71. Som kanske forvantat sa ckade FPS:en da algoritmen
istallet kordes pa GPU:n, dar resultatet istéllet blev 4.18. Detta &r inte en jattestor
skillnad jamfort med korning pa CPU:n, men anda en liten forbéttring.

5.3.3 Faster R-CNN

Dels pa grund utav vad som diskuterades i sektion 5.2.2 men &ven vad som senare
diskuteras i sektion 5.6, saknas data for algoritmen Faster R-CNN’s genomsnittliga

FPS vid koérning pa bade CPU:n och GPU:n.
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5.4 Algoritmernas noggrannhet

I den hér sektionen kommer resultatet av testerna kring noggrannheten av algorit-
merna att diskuteras.

5.4.1 YOLOvS5

I tabell 4.7 och 4.9 under sektion 4.2.2 kan ses att noggrannheten for algoritmen
YOLOvS5 nar den kordes pa mikrodatorn Jetson Nano’s CPU var 0% for alla falt.
Resultatet 0% géller hir alltsa bade for testvideon med 52 och 105 ménniskor totalt.
Detta beror pa vad som diskuterades i 5.2.1, namligen att objektdetektering i ko-
den gors varje sekund, annars kors objektsparningskoden som &ven har som uppgift
att rdkna objekten. Eftersom objektdetekteringen tar mer an en sekund kors aldrig
objektsparningen dock, och darfor rdknades inga méanniskor vid kérning pa CPU:n.

I tabell 4.8 och 4.10 under sektion 4.2.2 ses dock att noggrannheten for algorit-
men YOLOv) vid kérning pa GPU:n var betydligt battre an vid kérning pa CPU:n.
Vid test med testvideon innehallande totalt 52 manniskor lyckades algoritmen rékna
81% av ingaende trafik, 93% av utgaende trafik, och 86% av totalt antal manniskor
i bild. Nar algoritmen testades mot testvideon innehallande 105 manniskor totalt
lyckades algoritmen rakna 83% av ingaende trafik, 97% av utgdende trafik, och 88%
av totalt antal manniskor i bild. Resultatet visar har alltsa pa att algoritmens nog-
grannhet inte sjunker nagot méarkbart ju fler manniskor som ar i bild samt ju langre
systemet lats sta pa.

Inga bra jamforelser kan goéras har mellan korning pa CPU:n och GPU:n dock,
med tanke pa vad som diskuterades i subsektion 5.2.1.

5.4.2 MobileNet-SSD

I tabell 4.7 och 4.9 under sektion 4.2.2 kan ses att noggrannheten for algoritmen
MobileNet-SSD nér den koérdes mot testvideon med totalt 52 ménniskor pa mikro-
datorn Jetson Nano’s CPU var 59% for ingaende trafik, 93% for utgaende trafik, och
69% totalt. Nar algoritmen istéllet kordes mot testvideon med totalt 105 manniskor
i lyckades den riakna 56% av ingaende trafik, 68% av utgaende trafik och 69% totalt.
Vi ser alltsa att den totala noggrannheten gick ner med hela 9 procentenheter ju
fler ménniskor som var i bild totalt nar algoritmen kordes pa CPU:n.

I tabell 4.8 och 4.10 under sektion 4.2.2 ses att noggrannheten for algoritmen
MobileNet-SSD vid korning pa GPU:n var ungefar densamma som vid korning pa
CPU:n. Nér algoritmen testades mot testvideon innehallande 52 personer lyckades
den rakna 54% av ingaende trafik, 100% av utgaende trafik och 69% totalt. Vid tester
mot testvideon innehallande 105 personer sjonk dock noggrannheten. Har lyckades
algoritmen enbart rikna 54% av ingdende trafik, 68% av utgdende trafik och 58%
totalt. Vi ser alltsa att den totala noggrannheten gick ner med hela 11 procenten-
heter ju fler ménniskor som var i bild totalt nar algoritmen kordes pa GPU:n.
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Noggrannheten var mer eller mindre densamma da man jamfor korning av algo-
ritmen pa CPU:n och GPU:n for de bada testvideorna. Vi ser dven rent allmént
att korningen av algoritmen pa CPU:n och GPU:n foljer samma monster, dar nog-
grannheten sjunker med ~10 procentenheter mellan de olika testvideorna. Alltsa
pekar detta resultat pa att systemets noggrannhet vid kérning av MobileNet-SSD
bara blir samre och sdmre ju fler manniskor som ar i bild samt ju langre systemet &r
pa. Dock bor man kanske overviaga vad som diskuterades emot slutet av subsektion
5.3.1, namligen att nér systemet val siatts i bruk sa kommer det antagligen bara vara
en manniska i bild at gangen. Detta i och med att systemet kommer att sitta vid
en entré till ett kontor.

5.4.3 Faster R-CNN

Dels pa grund utav vad som diskuterades i sektion 5.2.2 men dven vad som senare
diskuteras i sektion 5.6, saknas data for algoritmen Faster R-CNN’s noggrannhet
vid kérning pa bade CPU:n och GPU:n.

5.5 Noggrannhetsskillnad mellan CPU och GPU

Forvantat dr val att noggrannheten borde vara densamma bade da algoritmerna kors
pa CPU:n och GPU:n. I sektion 4.2.2 kan dock ses att sa inte ar fallet. Detta kan
bero pa att objektdetekteringen kors varje sekund istéllet for till exempel var 30:e
bild. Eftersom korningstiden av objektdetekteringen éar snabbare da algoritmerna
kors pa GPU:n, sa kan det vara sa att objektdetekteringen korts pa olika bilder
jamfort med pa CPU:n. Darmed kan fler personer mojligtvis hittats, vilka givits till
objektsparningen som sedan rédknat de.

5.6 Angaende korning av Faster R-CNN pa GPU:n

Som kan ses i tabellerna 4.5, 4.6, 4.7, 4.8, 4.9 och 4.10 sa saknas en hel del data vad
géller algoritmen Fuaster R-CNN. Problemet som uppstod vid kérning pa GPU:n var
att nir programkoden kordes, sa fros programmet i ~2 minuter. Efter detta dodades
programmet med felkoden Killed. Ingen bra information ges alltsa om varfor det inte
fungerar som téankt.

Mikrodatorn Jetson Nano ér elektrostatiskt kansligt. Detta i kombination med att
det ar allmént jobbigt att hela tiden pa grund av den elektrostatiska kansligheten
behova montera upp och demontera Jetson Nano:n gjorde att en annan 16sning blev
mer attraktiv. For att underlatta utvecklingen har alltsa all programkod skrivits
pa en Windows-maskin med béttre specifikationer &n Jetson Nano:n. Koden har
fungerat pa Windows-maskinen, kanske enbart pa grund utav att den haft battre
specifikationer rent allmént. En annan sak som kan ha skiljt sig mellan Windows-
maskinen och Jetson Nano:n ér vilka versioner av Python bibliotek som anvénts.
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5.7 Utveckling och integration av AWS API

Utvecklingen av data API:n gick snabbt och problemfritt. I nuvarande implemen-
tation av APL:n anvinds en DynamoDB tabell for att lagra data, separata Lambda
funktioner for varje dndpunkt som bearbetar och returnerar resultatet samt API
Gateway som utifran den kallade &ndpunkten startar ratt Lambda funktion. Den
enkla dndpunkten som namns i tabell 4.1 tog lite langre tid att implementera &an
forvintat. Aven fast sjilva GET metoden ar enkel att implementera d& den endast
hdmtar data fran en databas och mojligtvis filtrerar resultatet och sedan returnerar
det sa tog det en del tid att ocksa implementera POST och DELETE metoderna.
De resterande éndpunkterna tog lite mer tid per é&ndpunkt att implementera &ven
fast de endast implementerade GET metoden. Detta beror pa att de é&r de mer avan-
cerade &ndpunkterna och krédvde extra bearbetning av datan innan den returnerades.

Integreringen utférdes snabbt och enkelt, som det ndmns i sektion 4.3 sa kravdes
ingen eller minimal bearbetning av datan i webbapplikationen. Da den enkla and-
punkten endast anvindes for att hdmta eventen i deras ra-format sa mérktes ingen
storre svarighet med den enkla d&ndpunkten. Hade de mer avancerade andpunkterna
inte implementerats sa hade utvecklingen som lades pa dessa dandpunkterna istéllet
blivit lagd pa bearbetning i webbapplikationen. Detta pekar till att arbetet kan
skiftas mellan API utvecklaren samt de som anvinder APL:n. I det hér arbetet inte-
greras endast en applikation samt att bade API:n och API integreringen hanteras av
samma utvecklingsgrupp vilket leder till att utvecklingen av en mer avancerad API
inte hade nagon storre paverkan. Hade ett flertal applikationer integrerats sa hade
en avancerad API varit mer effektiv med ett antagande pa att data bearbetningen
for dessa applikationer ar liknande om inte samma.

Enda problemet som stottes pa under integreringsfasen var att webblésaren bloc-
kerade forfragningar till APL:n. Detta orskades av en sdkerhetsfunktion som heter
CORS, vilken blockerar vissa forfragningar for att stoppa otillaten kod fran att koras.
For att tillata dessa forfragningar till API:in anvindes en funktion i API Gateway
som automatiskt konfigurerar CORS relaterade installningar. CORS konfiguratio-
nen skapade OPTIONS metoden pa alla d&ndpunkter och konfigurerade dessa for
att ge webbapplikationen tillgang. Utifran detta kommer man fram till att svarig-
hetsgraden for utveckling samt integrering av en API ar huvudsakligen baserad pa
vilken data man utgar ifran och vilka slutsatser man vill tillgdngliggora utifran da-
tan. Slutsatser som kraver mer bearbetning paverkar antagligen API utvecklingen
eller integreringen beroende pa om avancerade dndpunkter utvecklas for en enklare
integrering eller ifall integreringen blir den avancerade delen med nagon eller nagra
fa enkla andpunkter.
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5.8 Utvardering av tidsplanering

Tidsplaneringen for det har projektet har foljts, detta delvis da utvecklingen tog den
forvantade tiden men aven eftersom flera aktiviteter fick ett storre tidsinterval an
de kravde. Exempelvis sa planerades fyra veckor per presentation vilket var mer tid
an som kan rimligt behovas och som faktiskt kravdes. Planeringen gjordes pa detta
séitt eftersom exakta datum for dessa aktiviteter inte var kinda nar den gjordes.

5.9 Etik och hallbarhet

Ur ett etiskt perspektiv finns det inga sarskilda aspekter som bor diskuteras. Detta
da systemet endast dektererar ménniskor och deras rorelseriktning och inte identife-
rar dem. Dessutom sa analyseras kameradatan direkt i insamlingssystemet och tas
bort direkt efter analys. Hade systemet identiferat enstaka méanniskor sa hade man
behovt ta hdnsyn till manniskors integritet men i nuldget sa samlar det utvecklade
systemet mindre information angaende personerna i sig dn vad sédkerhetsbrickor-
na som Oppnar dorren och ar tilldelade specifika personer gor. Alla system som ar
uppkopplade mot internet kan dock bli hackade, alltsa finns det en risk att en utom-
staende part far tillgang till livestrommen fran kameran. Darav bér man undersoka
konfigurationer av brandviaggar och andra sdkerhetsfunktioner innan systemet an-
vands.

Ur ett hallbarhets-perspektiv kan man diskutera hur vettigt det ar att ha en mikro-
dator och kamera startade konstant dven fast det i princip inte kommer nagon under
natter och helger. Att implementera nigon sorts konfiguerbar start och stopp tid
for systemet hade hjéilpt spara energi vilket hade varit positivt for miljon. Aven fast
detta kan verka som en irrelevant mangd elektricitet som sparas per enhet sa bor
man ta hansyn till att detta skalar med mangden enheter som anvinds och kan
snabbt bli en relevant mangd energi.

5.10 Framtida arbete

Att bygga systemet utifran nagon kombination av sensorer, exempelvis en rorelse-
sensor pa varje sida av ingangen skulle kunna vara en framtida utokning av arbetet
for att jamfora det utvecklade kamerabaserade systemet med ett sensorbaserat sy-
stem. Ett annat mojligt arbete dr att undersoka fler eller modernare algoritmer for
detekteringen av persontrafik. Alternativt kan samma algoritmer testas igen fast
med nya modeller trénade specifikt for det har arbetet istallet for fortrénade mo-
deller.

En upptackt som ar viard att ta med, ifall ett liknande projekt skulle utforas i
framtiden, ar att lata objektdetektionen koras varje x bild istéllet for varje x se-
kund, vilket reducerar korningstiden for segare objektdetekteringsalgoritmer dras-
tiskt. Denna éndringen har en positiv pavirkan vid forinspelade videor men kan ha
oforutsedda paverkningar pa noggrannhet i realtidsscenarier dar systemet hoppar
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6ver enstaka bildrutor for att inte hamna efter. Darav bor alternativet undersokas
vidare i dessa scenarier innan anvandning.
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Slutsats

Ett av mélen i sektion 1.3 var att utveckla ett kamerabaserat datainsamlingssystem
for matning av antal personer som gar in och ut ur ett kontor. Malet naddes ge-
nom att pa mikrodatorn Jetson Nano installera operativsystemet Ubuntu, koppla en
webbkamera till systemet samt kora utvecklad programkod pa mikrodatorn. Webb-
kameran héangs sedan upp i taket vid en dérréppning eller motsvarande for att samla
in data. In- och uttrdde detekteras i programkoden med hjéalp av en linje placerad
i mitten av bilden. Ifall en méanniska ror sig nerat och befinner sig under linjen sa
har en person gatt in och vice versa. Pa detta sattet fungerar det kamerabaserade
datainsamlingssystemet.

Malsattningen i sektion 1.3 angaende att undersdka och jamfora prestanda av olika
algoritmer for detektion av persontrafik pa det utvecklade kamerabaserade systemet
for matning av persontrafik nades ocksa. Malet naddes genom att producera tva oli-
ka testvideor innehéllande 6kande antal méanniskor. Sedan fick algoritmerna testas
mot dessa videor for att se vilken algoritm som presterade bast. Det gjordes jam-
forelser avseende pa korningstid, det vill séiga tiden det tar for objektdetektionen
att behandla en bild, genomsnittlig FPS samt noggrannhet. Resultatet visade pa
att den mest noggranna algoritmen var YOLOv5 nar den koérdes pa mikrodatorns
GPU. Behovs istallet optimerad korningstid presterade algoritmen Mobile Net-SSD
bést vid korning pa GPU:n. Algoritmen YOLOwS5’s korningstid dr dock bra nog i
realtidssyfte, och den édr dessutom mest noggrann, vilket gjorde att just den algorit-
men valdes for datainsamlingssystem.

Malet gallande tillgéngliggérande av insamlade data genom Amazon Web Services
for att sedan kunna undersoka hur latt det ar att integrera detta system i en web-
bapplikation naddes. Detta utfordes genom att implementera en AWS baserad API
med ett flertal avancerade dndpunkter samt en enkel, utveckla en webbapplikation
samt att dessa tva system integrerades med varandra. Integreringen visade sig vara
latt och snabb att gora vilket konstanterades var resultatet av att lagga tiden pa
implementeringen av mer avancerade andpunkter.
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https://analyticsindiamag.com/top-8-algorithms-for-object-detection/
https://analyticsindiamag.com/top-8-algorithms-for-object-detection/
https://medium.com/augmented-startups/top-6-object-detection-algorithms-b8e5c41b952f
https://medium.com/augmented-startups/top-6-object-detection-algorithms-b8e5c41b952f
https://medium.com/augmented-startups/top-6-object-detection-algorithms-b8e5c41b952f
https://github.com/arabold/serverless-react-boilerplate
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Objektdetektering med YOLOvVS5 i
Python

import numpy as np
import time
import dlib

import cv2

def format_for_yolov5_inference(frame):
Method for formatting an input frame for
Use in YOLOvS5 inference. YOLOvVS accepts an

image of size 300x300.

# Get width and height from the input frame
# and determine which of the two has the

# highest walue

width, height, channels = frame.shape;
max0fWidthOrHeight = max(width, height);

# Create a rectangle that is mazOfWidthOrHeight = mazOfWidthOrHeight

# and set all pizel wvalues to zero. Then put the original image

# back between z=(0-width) and y=(0-height)

result = np.zeros((max0fWidthOrHeight, max0fWidthOrHeight, 3), np.uint8);
result[0:width, O:height] = frame;

return result;

def perform_yolov5_inference(input_image, net):
K
Method for performing YOLOv5 inference. The input
image is converted into a blob that is later input
into the YOLOv5 network for inference. The inference
time is measured and printed, and the method returns

the predictions from the YOLOv5 inference.
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# Convert our input image into a blob and set it as

# input to our YOLOvS mnetwork.

blob = cv2.dnn.blobFromImage (input_image, 1 / 255.0, (640, 640), swapRB=True,
— crop=False);
net.setInput(blob);

# Perform YOLOvS5 inference with input blob

# and measure inference time

before = time.perf_counter();

predictions = net.forward();

after = time.perf_counter();

print (£"[INFO]: YoloVb inference time: {after - before}s");

48

49

50

51

52

53

return predictions;

unwrap_yolov5_detections(input_image, predictions, confidence_threshold,
nms_threshold) :

Method for unwrapping the predictions from the
YOLOv5 inference. Checks whether class confidence
is above set confidence threshold and performs
Non-Maxima Suppression.

R

# Create empty lists for resulting bounding bozes,

# corresponding classId's and confidences

boxes = [];

classIDs = [];

confidences = [];

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

# Get total amount of predictions

num_rows = predictions.shapel[0];

# Get input image dimensions and initiate
# two scale factor wvariables
image_width, image_height, channels
image_width / 640;
image_height / 640;

input_image.shape;

# Loop through all predictions row by Tow

for r in range(num_rows):
# Get prediction at Tow index T and extiract its confidence score
row = predictions[r];

confidence = rowl[4];

IT
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A. Objektdetektering med YOLOv5 i Python

# Check if the confidence score is greater than the

# confidence threshold. This filters out weak detections.

if confidence > confidence_threshold:

# Extract the classID of the detection
class_scores = row[5:];
., _, _, max_index = cv2.minMaxLoc(class_scores);

classID = max_index[1];

# Extract the bounding box coordinates of the detection and
# construct a boxr given said coordinates

(x, y, w, h) = (row[0].item(), row[1].item(), row[2].item(),
— row[3].item())

(startX, startY, endX, endY) = (int((x - 0.5 * w) * x_factor), int((y

— = 0.5 *x h) * y_factor), int(w * x_factor), int(h * y_factor));
box = np.array([startX, startY, endX, endY]);

# Add variables to our lists
boxes.append (box) ;
classIDs.append(classID);
confidences.append(confidence) ;

# Perform nmon-maxrima suppression, which removes overlapping

# bounding boxes representing the same object, and get the

# resulting indices in our lists.

indices

— nms_

= cv2.dnn.NMSBoxes (boxes, confidences, confidence_threshold,
threshold) ;

# Get the bozes, classID's and confidences

# after mon—-maxima suppression has been performed

# using the indices given by the function.

resulting_boxes = [];

resulting_classIDs = [];

resulting_confidences = [];

for i in indices:

resulting_boxes.append(boxes[i]);

resulting_classIDs.append(classIDs[i]);

resulting_confidences.append(confidences[i]);

return resulting_boxes, resulting_classIDs, resulting_confidences;

L}

def process_yolovb5_detection(boxes, classIDs, confidences, rgb_frame):

Method for going through our unwrapped predictions

and checking if the detected object class corresponds

to that of a person. Then bounding box coordinates

ITT
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are extracted and used to create a new kernalized
correlation filter object tracker and add it to our
list of object trackers.

global CLASSES, trackers;

for (box, classID, confidence) in zip(boxes, classIDs, confidences):
if CLASSES[classID] != "person":

continue;

# Extract bounding box coordinates

(x, y) = (box[0], box[1]);

(w, h) = (box[2], box[3]);

(startX, startY, endX, endY) = (x, y, x + w, y + h);

# Construct a dlib rectangle from bounding

# box coordinates and start a dlibd

# correlation tracker.

tracker = dlib.correlation_tracker();

rect = dlib.rectangle(int(startX), int(startY), int(endX), int(endY));

tracker.start_track(rgb_frame, rect);
# Add the tracker to our list of trackers
# so we can utilize it during skip frames

trackers.append (tracker) ;

input_image = format_for_yolov5_inference(frame);

predictions = perform_yolov5_inference(input_image, net);
boxes, classIDs, confidences = unwrap_yolovb5_detections(input_image,
— predictions[0], args["confidence"], args["threshold"]);

process_yolov5_detection(boxes, classIDs, confidences, rgb_frame);

IV
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