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1 INLEDNING

1.1 Bakgrund

I ett katthushall kan man latt raka ut for problemet dir katterna dter upp varandras mat.
Detta kan vara problematiskt speciellt ifall katterna foljer en bestdmd diet. For att hindra
katterna att komma at varandras skdlar kunde man forsoka lira dem att endast fa dta
fran sin egen skél. Att trina katter dr dock inte alltid lika létt som till exempel att trédna
en hundvalp och kan kriva mycket mer tid och tdlamod. Fastdn man hade en trdnad katt,
kan man 4nd4 inte vara sdker pé att den haller sig vid sin egen kopp da &dgaren inte ar

hemma.

En sjdlvklar 10sning &r att ha skalarna gomda dé det inte &r matdags och ta fram dem
nagra ginger om dagen. Problemet med detta forutom att hamna gémma och ta fram
skdlarna, dr att upprétthlla en konstant dvervakning av utrymmet dir matskélarna ar
placerade. For att eliminera behovet av vervakning forskar examensarbetet mdjligheten
att med hjélp av datorseende och bildigenkénning kénna igen och identifiera specifika

kattansikten for anvéndning i ett automatiserat system.

1.2 Syfte och malsattningar

Syftet med detta arbete ar att undersdka och jimfora olika metoder for ansiktsigenkén-
ning av katter samt att utveckla ett ansiktsigenkdnningsbaserat system som kunde im-

plementeras péd hirdvara med mindre datorkraft.

Malet med arbetet dr att utveckla ett system som med hjélp av datorseende kan identifi-
era en specifik katt med s bra noggrannhet och hastighet som méjligt. Aven da hastig-
heten spelar en roll i examensarbetet och igenkénningssystemet ska kunna anvédndas pa

ett mindre system, dr arbetets fokus i1 igenkdnningen av kattansikten.



1.3 Metoder

For att na 16sningen for problemet undersoktes och jamfordes olika utvecklade algorit-
mer som anvands for igenkdnning av kattansikten samt olika system som anvénder sig
av dessa algoritmer. Valet av metoden som anvéndes i arbetet for igenkénning gjordes
genom undersokning av relaterad forskning inom omradet.

Ansiktsigenkdnningsmetodens prestanda maéttes med att testa bade noggrannheten pa en
uppsittning av testbilder samt hastigheten pa en bordsdator och pa ett system med

mindre datorkraft.

1.4 Struktur

Andra kapitlet av arbetet innehéller teoretiska delen av arbetet dir olika utvecklade al-
goritmer och losningar for igenkénning av katter undersoks och diskuteras. I tredje ka-
pitlet motiveras och beskrivs valet av igenkdnningsmetoden for arbetet, forberedelserna
for trdning av igenkdnningsmodeller samt traningsprocessen. I fjdrde kapitlet beskrivs
olika metoderna som anvints for testning av noggrannheten och hastigheten av mo-
dellerna samt testens resultat. I femte kapitlet beskrivs kort en ny variant av igenkén-
ningsalgoritmen som anvindes i1 examensarbetet och hur den kunde anvéndas for att

forbéttra resultaten 1 framtiden.

2 RELATERAD FORSKNING OCH UTVECKLING

En del forskningar har gjorts och olika system har byggts upp for att kdnna igen ménni-
skoansikten, men betydligt farre for att kidinna igen ansikten pd katter, for att inte tala om

andra djur.

I det hir kapitlet behandlas nigra av de vésentliga teknikerna samt system och apparater

som utvecklats for igenkénning av katter.



2.1 lgenkanning av katter

Forskare har redan specificerat en funktionsvektor som kan anvédndas for att kdnna igen
ménniskans ansikte. Samma tillvigagingssitt géller dock inte for husdjur eftersom vi
inte vet vilka egenskaper vi behover anvdnda och hur de ska tolkas. Néar det giller mén-
niskor kan forskarna till exempel anvinda Variational Autoencoder (VAE) arkitektur
for att extrahera egenskaper fran manniskoansikten. I denna metod komprimeras foton
av en person till vektorer som innehéaller de dnskade egenskaperna, till exempel hudton
och ansiktsuttryck.

Nir det géller ansiktsigenkdnning av husdjur finns det &nnu ingen tillforlitlig funktions

vektor. (Nadejda 2022).

Enligt rapporten ”Pet Cat Face Verification and Identification av Adam Klein frén
Stanfords universitet undersokte de hur de kan anvinda djupinlérning med faltningsnéit-
verk for att uppticka, verifiera och identifiera individuella ansikten pa digitala bilder av
tamkatter. De rapporterade om trdning av YOLOvV3 for att uppticka kattansikten och
EfficientNet for verifiering och identifiering. EfficientNet ar en arkitektur for ett falt-
ningsnétverk och en skalningsmetod som pa ett enhetligt sétt skalar alla dimensioner av
djup, bredd och resolution med hjélp av en sammansatt koefficient. Till skillnad frén
konventionell praxis, dir dessa faktorer skalas godtyckligt, skalar skalningsmetoden Ef-
ficientNet pa ett enhetligt sétt nédtverkets bredd, djup och upplésning med en uppsitt-
ning fasta skalningskoefficienter. (Papers With Code 2019).

For trdning av neurala nédtverket pd EfficientNet skapade de ett nytt dataset med ca 130
000 individuella bilder av ca 23 500 olika katter fran profiler for adoption av husdjur pa
nitet. Efter forberedelsen av data slopades 33 536 oanvidndbara bilder och nya datasettet
delades in 1 86 867 bilder pd 15 949 olika katter for traning, 4803 bilder pa 886 olika
katter for validering samt 4794 bilder pa 887 olika katter for testande.

De skapade 10 000 par av bilder pa kattansikten fran testdata for att utfora verifierings-
uppgiften. (Klein 2019).



Saime Cat

Figur 1. Exempel pa kattpar. (Klein 2019).

Den resulterande matrisen visar en noggrannhet pa cirka 94,6 % pa data som inte inne-

haller nagra tidigare observerade kattklasser, se figur 2. (Klein 2019).

Same Different
Accept || 47.31% | 2.46%
Reject || 2.93% | 47.30%

Figur 2. Matris med falskt positiva (different/accept) och falskt negativa (same/reject) procentandelar. (Klein 2019).

Enligt resultaten av Adam Kleins forskning kan man dra slutsatsen att ansiktsigenkéin-
ningsmetoden gynnar goda resultat i noggrannheten pd testbilderna. Forskningen tar
dock inte stidllning till hur deras modell skulle prestera i realtid pa nya bilder som kom-

mer fran en videostrom.

Arkaitz Garro, en ingenjor fran Nederldnderna byggde upp ett videodvervakningssystem
som meddelar honom d4 hans katt star vid ytterdorren. Garro anvénde en Raspberry Pi-
dator med en kameramodul, tillsammans med motionEyeOS som programvara for rorel-
sedetektering. (Price 2018). MotionEyeOS dr en Linuxdistribution som forvandlar en

enkortsdator till ett videodvervakningssystem. (Github, 2017. MotionEyeOS). For bild-



igenkdnning anvinde han Amazon Web Services (AWS) molnbaserade programvara:

Amazon Rekognition. (Price 2018).

Amazon Rekognition erbjuder olika tjdnster beroende pa anviandningsfallet. Amazon
Rekognition Image ér en tjanst for bildigenkédnning som bygger pd djupinlérning och
som upptéicker objekt, scener och ansikten, extraherar text, kénner igen kindisar och
identifierar oldmpligt innehdll 1 bilder. Tjdnsten gor det ocksa mojligt att soka och jam-

fora ansikten mot bilder uppladdade till tjansten. (AWS 2022).

Vid en intervju med Business Insider nimnde Garro att ”Nar systemet upptiacker en ro-
relse skickar den en bild till igenkdnningsprogrammet, som 1 sin tur kontrollerar kattens
identitet mot tidigare bilder av katten.” (Price 2018). Kéllkoden for Garros system ar
inte tillgdnglig for allminheten, vilket gor det svart att veta precis hur han byggde upp
systemet men enligt Amazon kan man med Rekognition Image hitta liknande ansikten i
en stor samling bilder. Man kan skapa ett index dver ansikten som upptécks i bilderna.
Rekognition Image snabba och exakta sokning ger ansikten som bdst matchar referens-
ansiktet. (AWS 2022).

Fordelen med att anvinda molnbaserad programvara for bildigenkidnning ar anvéndar-
vénligheten. Man klarar sig med minimalt programmeringsarbete dd man inte sjdlv be-
hover vilja, programmera och konfigurera teknologin for igenkdnningen. En annan for-
del med molnbaserad programvara ir att all tung berdkning sker 1 molnet, vilket gor det
mgjligt att anvinda hardvara med mindre datorkraft. Det dr dock sdllan gratis att an-
vinda molnbaserad programvara och kan anses som en nackdel. Dessutom maéste sy-
stemet vara kopplat till internet di systemet ska skicka bilden av katten till molnet for

igenkdnning.
2.2 Automatiska produkter for individuell matdosering for
djur

Ar 2014 startade entreprendren Mu-Chi Sung med sitt foretag 42ARK en folkfinansie-
rings kampanj for produkten: ”CatFi”.



S
Figur 3. En bild pd 42ARKs produkt: ”CatFi” (Indiegogo 2014, Bistro: A Smart Feeder Recognizes Your Cat's Face)
Da en katt stiger pa vagen, aktiveras systemets inbyggda kamera och skickar en videost-
rom pé katten till foretagets server dir algoritmen for igenkdnningen av katten kors.
Katternas portionsstorlekar dr definierade i en databas och identifierade kattens ritta
matdos distribueras fran matbehéllaren. (Indiegogo 2014, Bistro: A Smart Feeder Re-

cognizes Your Cat's Face).

Foretaget samlade in 6ver 200 000 euro under kampanjen och fick mycket positiv pub-
licitet. Det har dock inte funnits ndgon uppdatering om utvecklingen frén foretaget se-
dan ar 2017 och ménga krdver sina pengar tillbaka. Ingen information finns om
huruvida utvecklingen av CatFi fortfarande pagér eller inte, och varfor utvecklingen

skulle ha avbrutits.

Under Consumer Electronics Show (CES) ar 2019 presenterade italienska foretaget

Volta produkten "Mookkie™.



Face ID

Figur 4. En bild pd voltas produkt: "mookkie”. (Businesswire 2019)

Enligt Voltas verkstillande direktér Silvio Revelli ldr ska systemet kunna identifiera
individuella hundar samt katter. (Businesswire 2019). Apparaten har en kamera pa
framsidan ungeféar vid hojden av husdjurets ansikte. Da djuret ndrmar sig apparaten, ak-
tiveras kameran och bilderna analyseras av ett neuronnét. Vid en lyckad igenkdnning

Oppnas luckan over skélen och djuret kommer at maten. (Marchese 2019).

Volta lovade att automatiserade matskalen Mookkie skulle vara tillganglig for konsu-
menterna  frin och med september ar 2019 men apparatens hemsidor
(www.mookkie.com) ir inte tillgédngliga samt pd Voltas hemsidor (www.volta.ai)
ndmns inte produkten overhuvudtaget. Liksom for CatFi-produkten som ndmndes i bor-
jan av detta kapitel verkar det som om foretaget for Mookkie har upphdrt apparatens

tillverkning.

2.3 Sammanfattning

Nar det giller algoritmer for igenkénning av katter, ser det enligt Adam Kleins forsk-
ning (figur 2) ut som att djupinlédrning med konvolutionella neurala nétverk &stadkom-

mer bra resultat. Med att anvinda molnbaserad programvara for igenkdnning, s som



Arkaitz Garro gjorde, kan man med liten insats astadkomma en fungerande 16sning.
Igenkénningen kan dock inte koras lokalt och kommer att kridva extra kostnader for att

uppratthalla tjénsten.

Apparaterna CatFi (figur 3) och Mookkie (figur 4) verkar pa papper som bra koncept
men av en eller annan anledning har tillverkningen av bada systemen avslutats. Tyvirr
har produkternas tillverkare inte delat med sig kédllkoden for igenkénningsalgoritmerna

och ddrmed ar det omgjligt att veta exakt vad som anvints.

Efter en utforlig undersdkning av de olika utvecklade teknikerna och systemen for igen-
kinning av katter, verkar det som om det inte finns ndgon fullt fungerande kombination
av en igenkdnningsalgoritm med ett automatiserat system. Detta examensarbete gér in
pa en ndrmare analys och jimforelse av olika metoder for igenkénning av katter i stré-
van efter att bygga upp en funktionell ansiktsigenkdnningsbaserad doérrkontroll for kat-

ter med hogsta mojliga prestanda.

3 UTVECKLING AV SYSTEMET

3.1 Val av igenkanningsmetod

Enligt utforda undersokningar av igenkdnningsmetoder 1 kapitel 2.1, verkar djupinlér-
ning vara bésta alternativet d4 det kommer till noggrannhet. Malet dr dock att slutliga
igenkdnningssystemet ska kunna anvindas ocksa pa en enkortsdator med mindre dator-

kraft och dérfor spelar snabbheten en viktig roll 1 valet av metoden for igenkdnning.

I Srivastava et al. (2021) artikel "Comparative analysis of deep learning image detection
algorithms” jamfors de tre populdraste djupinldrningsmodellerna for bildigenkdnning:
Single Shot Detection (SSD), Faster Region based Convolution Neural Networks (Fas-
ter R-CNN) och You Only Look Once (YOLO). YOLO anviénder endast ett faltnings-
natverk for forutsdgelse och klassificering av flera olika objekt i en bild och anvénder

logistisk regression for att 16sa objektsdetekteringen. Igenkdnningsprocessen slutfors



med ett enda system fran borjan till slut genom att placera utdata frén originalbilden i en

klass och position.

Det visade sig att YOLOv3 (Version 3 av YOLO) var snabbast, SSD foljer titt efter och
Faster R-CNN kommer pé sista plats. Anvéndningsfallet paverkar dock vilken algoritm
man vill anvdnda; om man jobbar med ett relativt litet dataset och inte behdver resultat i
realtid ar det bast att vélja Faster R-CNN. YOLOv3 ér den man ska vélja ifall man be-

hover analysera en videostrom fran en kamera. (Srivastava et al. 2021).

Aven om forskningen av Srivastava et al. (2021) #r relativt ny, har YOLOv7 (Version 7
av YOLO) redan utvecklats sedan artikeln publicerats. YOLOvV7 Gvertréffar alla tidigare
djupa inldrningsmodeller for bildigenkénning samt versionerna av YOLO bade nédr det
géller hastighet och noggrannhet. Den kraver flera génger billigare hardvara &n andra
neurala ndtverk och kan trdnas mycket snabbare pad sma dataset utan fortrdnade vikter.

(Boesch G. 2023).

Resultaten av ovan nimnda forskningar pekar tydligt i riktning mot YOLO som val for

bildigenkénning for detta arbete.

3.2 Traningsdatasettets forberedelse

For att anvinda YOLOV7 for examensarbetets syfte maste en anpassad igenkdnnings-
modell byggas upp och trdnas. YOLOv7 kommer med fardiga modeller som éar tranade
for att kdnna igen 80 olika objekt. Modellerna ér trdnade pd The Microsoft Common
Objects in COntext (MS COCO) dataset som innehaller 91 kategorier av allménna ob-
jekt och 82 av dem har mer 4n 5 000 mérkta instanser, se figur 5. Totalt har datasetet 2

500 000 maérkta instanser i 328 000 bilder. (Lin et al. 2015).



Figur 5. Exempel pd mdrkta bilder i datasetet MS COCO. (Lin et al. 2015)

En anpassad modell for YOLO tridnas med att skapa en egen dataset av mirkta bilder.
For att inte sjdlv behova ta tusentals bilder kan man med hjélp av dverforingsinldrning

ateranvinda en fortrdnad modell for ett nytt syfte.

Innan en ny anpassad modell kan trdnas, méste man samla en uppséttning av bilder pa
objektet som modellen ska ldra sig kdnna igen. Indexet, koordinaterna pa mittpunkten
och normaliserade bredden samt hojden pa objektet i bilderna ska sedan méarkas och
sparas i en textfil i samma katalog med bilderna, se figur 6. Det finns flera olika sétt och
verktyg att mérka bilder. I detta arbete anvindes Labellmg, ett Python verktyg med 6p-

pen kidllkod som automatiskt sparar informationen pa markerade objektet 1 en textfil.
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File Edit Format View Help
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Figur 6. Indexet, koordinaterna och storleken pa objektet i bilden “kutti44.jpg” sparad i textfilen “kutti44.txt”

Datasettet bestar av sammanlagt 100 bilder varav hilften ar av katten “Kutti”” med klass-
index 0 och andra hélften av katten ”Saku” med klassindex 1. Uppséttningen av bilderna
ar enligt god djupinldrningspraxis delad i en katalog som innehdller 80% av bilderna
som anvénds for traningen av modellen och i en annan katalog som bestar av 20% av
bilderna som anvénds for validering av modellens noggrannhet under trdningsprocessen.
Valideringsprocessen ger information som hjélper 1 justering av modellens konfigurat-

ioner.



3.3 Forberedelser av traningsmiljon

For att trdna en ny modell kan antingen ett grafikkort eller en processor anvéndas for att
utfora traningsarbetet men dven om det dr mojligt med en processor, ér det betydligt
snabbare att anvinda ett grafikkort. Grafikkorten kan utfora flera parallella berdkningar,
vilket gor det mojligt att distribuera traningsprocesser och kan avsevirt paskynda djup-
inlarningsprocesser. Med ett grafikkort kan man ldgga samman manga kérnor som an-
véinder férre resurser utan att offra effektivitet eller kraft. (Run.ai 2023). For att spara tid
och resurser utnyttjades Google Colab i detta arbete. Colaboratory, eller Colab, 4r en
produkt fran Google Research. Colab gor det mdjligt for vem som helst att skriva och
kora Pythonkod via webblédsaren, och ar sdrskilt ldmpad for djupinlidrning, dataanalys
och utbildning. Mer tekniskt sett 4r Colab en Jupyter-notebook-viardtjanst som inte kré-
ver ndgon installation for att anvéndas och utdver detta ger ocksé gratis tillgang till be-

rakningsresurser, inklusive kraftfulla grafikkort. (Google Research 2023).

Innan traningsprocessen kunde startas, méste miljon forst stdllas upp. Detta borjade med
att installera YOLOV7 forst lokalt genom att klona kéllkoden fran YOLOv7s Github
kodforrad med kommandot: “git clone https://github.com/WongKinYiu/yolov7.git”. Det
ar mojligt att installera verktyg och paket direkt till en Google Colab session men pro-
blemet ar att ifall kopplingen till sessionen avslutar, rensas lagret kopplat till den sess-
ionen. For att undvika detta, laddades installationskatalogen till molntjédnsten Google

Drive som 1 sin tur anvéndes som lagringsutrymme for Google Colab sessionen.

Fore YOLOvV7 kunde anvéndas, méste alla de Python moduler och paket installeras som
verktyget anvénder. For att inte sjdlv hamna lista ut vilka paket och versioner ska instal-
leras dr dessa listade i en textfil: “requirements.txt” 1 installationskatalogen. Textfilen
inneholl tva foraldrade paket for ramverket PyTorch; “torch>=1.7.0,!=1.12.0” och
“torchvision>=0.8.1,!=0.13.0” som inte dn hade fullstindigt stdd for modelltraning
med ett grafikkort med nyare CUDA version. PyTorch dr ett ramverk for att bygga
djupinldrningsmodeller och dr ként for sitt utméirkta stod for grafikkort. CUDA ér en

parallell berdkningsplattform och programmeringsmodell som mdjliggér dramatiska



Okningar av berdkningsprestanda genom att utnyttja kraften av processorerna i ett gra-
fikkort. (Nvidia 2023). Textfilens gamla PyTorch versioner ersattes med nyare och en

hanvisning till CUDA version 11.3 lades till, se figur 7.

Figur 7. Gamla PyTorch versionerna ersatta med version som stéder version 11.3 av CUDA.

Eftersom meningen var att trdna en anpassad modell for att kénna igen objekten i bil-
derna som mérktes tidigare med verktyget Labellmg, var nésta steg att redigera konfigu-
rationsfilen “coco.yam/”. Allt annat kunde raderas fran filen forutom kataloghidnvis-
ningen till egna dataset, antalet klasser samt namnen pa klasserna, se figur 8. For tydlig-

hetens skull dndrades filnamnet till ”custom_cfg.yaml”.

Figur 8. Redigerad konfigurationsfil “custom_cfg.yaml”.

Sista steget fore installationskatalogen och datasettet laddades upp till Google Drive var
att ladda ner en fortranad YOLOvV7 modell for éverforingsinldrningen. Som fortranade
modell valdes den minsta och snabbaste modellen ”YOLOv7” enligt prestandatabellen

frdn YOLOv7s Github kodforrad, se figur 9.



Test Size AP5g'™t  AP;s'™™' | batch1fps  batch 32 average time

69.7% 55.9% 161 fps 2.8 ms

71.2% 57.8% 114 fps 4.3 ms

72.6% 60.1% 84 fps 7.6 ms
73.5% 61.2% 56 fps 12.3 ms
74.0% 61.8% 44 fps 15.0 ms

74.4% 62.1% 36 fps 18.7 ms

Figur 9. Prestandatabellen frdan YOLOv7s Github kodforrad (Github 2023. Official YOLOv7)

Modellen har en genomsnittlig noggrannhet (AP) pa 51,4 % pé data som inte har an-
vénts for traning. AP'" 4r ett medelvirde av 10 olika “Intersection over Unions” (IoU)
virden fran 0.50 till 0.95 med steg pa 0.05. IoU anvénds for att utviardera objektdetekte-
ringens prestanda genom att jimfora den verkliga grdnslddan med den forutspiddda
granslidan, se figur 10. (PylmageSearch 2016). Hastigheten pd modellerna ar fram-
stdllda prestandatabellen pd tva olika sétt, batch 1 fps” och “batch 32 average time”.
“Batch 1 fps” ér hastigheten pa sjilva igenkdnningen av en bild, mitt i bilder per se-
kund. ”Batch 32 average time” tyder pa hastigheten i millisekunder pa traning av 32
sats av trdningsbilder per epok innan modellen uppdateras. Dessa dr métt med ett Nvidia
V100 Tensor grafikkort vilket dr det mest avancerade grafikkort for datacenter som né-
gonsin byggts for att paskynda Al, hogpresterande berdkningar (HPC), datavetenskap
och grafik. (Nvidia 2023. NVIDIA V100 TENSOR CORE GPU).



sladan

Forutspadda gransladan

Figur 10. Ett exempel pd en objektdetektering ddr gula dr den verkliga grdnslddan me-dan réda dr grinslddan som
anpassade modellen har forutspdtt.

Sjilva IoU vérdet berdknas enligt ekvationen demonstrerad i figur 11 dir omradet pé
ladorna som &verlappar varandra delas med omradet pad bada ladornas sammanslutna

omrade.

Overlappningsomrade

loU =
Sammanslutna omraden

Figur 11. Ekvation for berdkning av IoU.



Forberedelserna av triningsmiljon var klara och installationskatalogen av YOLOV7

samt mérkta bilderna laddades upp till Google Drive infor traningen av modellen.

3.4 Traningsprocess

Det forsta steget av trdningsprocessen var att skapa en anslutning till katalogen for YO-
LOvV7 installationen och datasettet frain Google Drive till Google Colab genom att kora

koden, se figur 11.

from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive")

Figur 12. Kod for att skapa Google Drive anslutning till Google Colab miljon.

Andra steget innebar att installera de paket som YOLOV7 ér beroende av for att fungera.
Alla paket listade i "requirements.txt” filen installerades till miljon med hjélp av kom-
mandot “pip install”, se figur 12. Pa andra raden i samma figur byts nuvarande arbetska-

talog med hjilp av kommandot cd” till YOLOv7s installationskatalog.

Ipip install -r drive/MyDrive/yolov?/requirements.txt
%cd drive/MyDrive/yolov7/

Figur 13. Kommandot for att installera paketen listade i "requirements.txt” filen samt for att byta nuvarande kata-
log.

I tredje steget paborjades sjdlva traningen av anpassade igenkidnningsmodellen med
hjilp av kommandot med smaétt redigerade parametrar demonstrerat pA YOLOvV7 kod-
forrad, se figur 14. Trianingsprocess upprepades tre gdnger med epokerna 50, 150 och
200. En traningsprocess med 300 epoker pabdrjades men griansen pd anviandningen av

Google Colabs gratis grafikkort kom emot och processen avslutades automatiskt.



Ipython train.py --workers 8 --device @ --batch-size 16 --data data/custom_cfg.yaml
--epochs 188 --img 648 648 --hyp data/hyp.scratch.custom.yaml
--name yolov7-kutti-ja-saku-1@8epochs_188imgs --weights yolov7.pt

Figur 14. Smdtt redigerat kommando for att pabérja triningen. (Github 2023. Official YOLOv?7).

Efter en total trdningstid pa ca 8 timmar blev fyra anpassade YOLOv7-modeller trdnade

pa 80 bilder.

4 TESTNING AV MODELLERNA

I detta kapitel presenteras testmetoderna och -resultaten av anpassade modellernas nog-

grannhet och hastighet.

4.1 Noggrannhet

For testning av modellens noggrannhet togs ytterligare 25 bilder av katten “Kutti” med
klassindex 0 och 25 bilder av katten ”Saku” med klassindex 1 varefter bilderna laddades
upp till Google Drive. YOLOvV7 kodforradd innehaller ocksé ett Python skript “fest.py”,
vilken anvénds for att testa noggrannheten av en YOLO modell mot en uppséttning av
bilder i en katalog. Skriptet anvindes pa 50 testbilderna med kommandot demonstrerat i

figur 15.

!python test.py --data data/custom_test_set.yaml --img 648 --batch 16 --conf 8.881
--igu 8.65 --device 8 --weights yolov7-kutti-ja-saku-58epochs_188imgs.pt
--name yolov?-kutti-ja-saku-58epochs_188imgs_test

Figur 15. Smdtt redigerat kommando for att pabérja testningen av en modell. (Github 2023. Official YOLOv7).

Samma kommando upprepades enskilt for alla fyra modeller och resultaten dokumente-

rades och &r presenterade i tabell 1.



Tranings- | Klass Antal bilder | Precision | Aterkallelse | Fl1-virde | AP*
epok

50 Béda (0,1) | 50 64 % 64 % 64 % 40,7 %
50 Kutti (0) |25 72,5 % 72 % 72,2 % 52,9 %
50 Saku (1) |25 55,5 % 56 % 55,7 % 28,4 %
100 Béda (0,1) | 50 71,5 % 79,9 % 75,5 % 66,6 %
100 Kutti (0) |25 68,7 % 87,8 % 77,1 % 67,8 %
100 Saku (1) |25 74,2 % 72 % 73,1 % 65,4 %
150 Béda (0,1) | 50 91,2 % 86 % 88,5 % 80,2 %
150 Kutti (0) |25 88 % 88 % 88 % 81,6 %
150 Saku (1) |25 94,4 % 84 % 88,9 % 78,8 %
200 Béda (0,1) | 50 87,5 % 60 % 71,2 % 60,7 %
200 Kutti (0) |25 82,7 % 72 % 77,0 % 63,8 %
200 Saku (1) |25 92,3 % 48 % 63,2 % 57,6 %

Tabell 1. Resultaten av anpassade modellernas precision pd 50 testbilder.

Precisionen 1 tabellen fas genom att dela sant positiva resultaten med de sant positiva

resultaten adderat med de falskt positiva resultaten. Aterkallelsen (recall) riknas i sin

tur med att de sant positiva resultaten delas med de sant positiva resultaten adderat med

de falskt negativa resultaten. F1-virdet tar i hinsyn bade precision och aterkallelsen for

att mita modellens noggrannhet. Falskt positiva och falskt negativa resultat har en stor

inverkan dd man méter noggrannheten av en modell, medan sant negativa resultat ofta

ar mindre viktiga. F1-vérdet forsoker ta hiansyn till detta genom att ge storre vikt at

falska negativa och falska positiva resultat samtidigt som man inte later ett stort antal

sant negativa resultat paverka F1-vérdet, se figur 16. (Riggio C. 2019).
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Figur 16. Illustration pd precision och dterkallelse samt berdikning av F1-vdrdet. (Riggio C. 2019).

Nér man tittar pé tabellen 1, kan man se att den modell som trdnades for 150 epoker har
den hogsta noggrannheten jaimfort med de andra modellerna. Modellen som trénats for
200 epoker har redan betydligt (ca 20%) mindre noggrannhet vilket kan tyda pa dveran-
passning. Overanpassning intréffar nir en modell presterar bra pa triningsdata, men ge-
neraliserar inte bra pd nya och okénda data. Med andra ord har modellen lirt sig mons-
ter som &r specifika for trdningsdata och som é&r irrelevanta for andra data. (Carremans

B. 2018).

Redan pd basis av dessa resultat kan man dra slutsatsen att det ricker med ca. 150 epo-
ker for att trdna en modell pd ett traningsdataset med bara 80 bilder. For att ytterligare

forbittra noggrannheten kunde modellen trinas med ett betydligt storre trdningsdataset



men péd grund av begrdnsade resurser, ricker den uppnadda noggrannheten for arbetets

syfte.

4.2 Hastighet

Modellens hastighet spelar en stor roll i arbetet eftersom slutprodukten kriver att igen-
kdnningen sker i realtid fran en videostrom. Genom att anvidnda skriptet “detect.py” i
YOLOvV7s installationskatalog kan man kora objektdetektering pa enskilda bilder, video
eller en videostrom, se exemplet pa kommandot i figur 17. Modellen med bésta nog-

grannheten valdes for att kora kommandot.

python detect.py --weights yolov7-kutti-ja-saku-158epochs_188imgs.pt --conf ©8.25 --img-size 648 --source 8

Figur 17. Kommando for att kora detektering pa en videostrom. (Github 2023. Official YOLOv?7).

4.2.1 Detektering med en dator i mellanklass

Eftersom skriptet ska komma 4t en videostrom fran en kamera, maste kommandot koras

lokalt pa ett system utrustad med en kamera.

Utdata av skriptet ’detect.py” innehaller igenkdnda klassens namn och index samt has-
tigheten pa igenkénningen per bild i millisekunder. Kommandot for detekteringen kor-
des forst pa en bordsdator med ett CUDA-utrustat NVIDIA 2070 S grafikkort. Genom-
snittliga hastigheten pé igenkénning per bild var enligt utdata ca. 0,014 sekunder (14
millisekunder), se figur 18. Hastigheten pa denna dator verkade vara lamplig for att an-
véindas 1 scenariot dir en katt ndrmar sig kameran och ska kénnas igen. Igenkdnningssy-

stemets hastighet méste dock dnnu testas pa ett mindre system med mindre datorkraft.



Figur 18. Bild pa utdata och fonstret pa videoflodet for objektdetekteringen via en webbkamera.

4.2.2 Prestandan pa en Raspberry Pi enkortsdator

Raspberry Pi ér en billig dator i storlek av ett kreditkort som kan anslutas till en da-
torskdrm eller TV. Den kan gora allt man forvéntar dig att en stationédr dator ska gora,
frén att surfa pa Internet och spela upp hogupplost video till att gora kalkylark, ordbear-
betning och spela spel. (Raspberry Pi2023).

Detekteringen kordes pd Raspberry Pin med samma kommando som demonstrerats i
figur 17. Raspberry Pin som anvéndes 1 detta arbete anvédnder ett operativsystem utan ett
grafiskt anvindargranssnitt for att forbéttra prestandan och pa grund av det, kordes de-
tekteringskommandot utan ett fonster for forhandsgranskning av videostrommen. Rasp-
berry Pin saknar ett grafikkort med mojlighet for CUDA och ddrmed anvénds proces-
sorn for grafiska arbeten vilket dr betydligt langsammare. Detta kan ses ocksa tydligt pd

detekteringens utdata, se figur 19.



EP kutti@raspberrypi: ~/yolo/yolovT - O *

Figur 19. Bild pd detekteringsskriptets utdata av en videostrom, kord pd en Raspberry Pi dator.

Den genomsnittliga hastigheten pa en detektering per bild var ca. 16,5 sekunder (16 500
millisekunder). Resultatet var alldeles for langsamt {or att kunna anvédnda igenkdnnings-

systemet pa ett system med begransad datorkraft.

4.3 Slutsatsen av modellernas testning

Efter en granskning av testfasens resultat kan man dra slutsatsen att &ven om modellen
var tillrickligt noggrann uppndddes inte arbetets onskade hastighet. YOLO visade sig
vara en igenkdnningsmetod som man med tack vare dverforingsinldrning och fardigt
trainade modeller kan 1itt skapa egna anpassade modeller med relativt smé dataset och
anda uppné god noggrannhet. Nackdelen med YOLOv7s férdigt trdnade modeller (figur
9) tycktes dock vara att for att nd god hastighet for igenkdnning rekommenderas det att

koras pa ett system med ett CUDA utrustat grafikkort.

For att utveckla en anpassad igenkdnningsmodell vars noggrannhet dr av samma klass
som modellen som utvecklats under arbetet men vars snabbhet dr betydligt battre krivs

ytterligare forskning inom andra YOLO modeller.



5 FRAMTIDA FORSKNING

Under tiden detta examensarbete skrevs publicerade foretaget Ultralytics en egen vers-
ion av YOLO som de kallar Ultralytics YOLOVS. Ultralytics YOLOvVS é&r en ledande,
sista skrikets modell som bygger pa tidigare versioner av YOLO och introducerar nya
funktioner och forbéttringar for att ytterligare 6ka prestanda och flexibilitet. YOLOVS ér
utformad for att vara snabb, noggrann och enkel att anvéinda, vilket gor den till ett ut-
markt val for ett stort antal uppgifter inom objektsdetektering, bildsegmentering och

bildklassificering. (Github 2023. Ultralytics).

Eftersom Ultralytics YOLOVS ér sd nytt kunde inga hastighetsjdmforelser mellan YO-
LOv8 och YOLOVT7 hittas. Ultralytics har dock publicerat fardigt tranade modeller pa
deras kodforrad inklusive en tabell pa prestandan, se figur 20. Till skillnad fran YO-
LOvV7s minsta modell ”YOLOvV7” (figur 9) har Ultralytics publicerat deras minsta och
snabbaste modell, ”YOLOv8n” (YOLOv8 Nano). Medan modellen har en 27,43 %
samre genomsnittlig noggrannhet pad data som inte anvénts for traning &r den 98,22%
snabbare &n YOLOV7. Procentuella 6kningen i snabbheten dr dock berdknat endast med
att jdimfora snabbheterna i figurerna 9 och 20. Snabbheten i figur 20 dr méitt med ett
snippet nyare Nvidia A100 Tensor grafikkort och har troligen ocksa en liten inverkan

pa 6kningen av snabbheten.

size mApval Speed Speed arams FLOPs
CPUONNX  A100 TensorRT P

(pixels) 50-95 (M) (B)
(ms) (ms)

640 80.4 0.99

640 4.0 128.4

640

640

640

Figur 20. Prestandatabell pa modellerna fran Ultralytics Github kodforrdd (Github 2023. Ultralytics)



6 SLUTSATSER

Bakgrunden for examensarbetet var att utveckla en losning for att automatisera over-
vakningen av huskatter i ett utrymme. For att nd 16sningen var arbetets mal att med
hjilp av datorseende och en ansiktsigenkdnningsalgoritm kunna identifiera en specifik
katt med tillrdcklig noggrannhet och hastighet. Hastigheten spelade en viktig roll ef-
tersom kattigenkdnningen skulle ocksa kunna koras pa ett datorsystem med mindre da-

torkraft.

Fore den praktiska delen av igenkdnningssystemets utveckling undersoktes andra lik-
nande 16sningar och metoder for igenkdnning av katter. Metoden som anvindes 1 exa-
mensarbetet for igenkdnning av specifika kattansikten valdes pa basis av resultat frin
relaterad forskning inom jamforelser av olika igenkénningsmetoder och -algoritmer.
Den praktiska delen, utvecklingen av en anpassad modell for igenkénning av tvé olika
kattansikten, utfordes helt och hallet i en Google Colab milj6 for att spara resurser. Ut-
vecklade igenkdnningsmodellens noggrannhet och hastighet testades for att faststilla
om de var lampliga for examensarbetets syfte. Hastighetstesterna utférdes pa tva olika
datorsystem, en mellanklassig bordsdator och en Raspberry Pi enkortsdator med lag da-
torkraft. En ldmplig noggrannhet uppniddes, men igenkdnningsmodellens hastighet pa

en Raspberry Pi dator var l&ngsam.

Malet med examensarbetet ndddes delvis. Ett system utvecklades som med hjélp av da-
torseende och en igenkdnningsalgoritm kunde med bra noggrannhet identifiera och
skilja at tvd olika katter men pa grund av dilig snabbhet kunde igenk@nningssystemet
inte anvidndas péd en dator med mindre datorkraft. Att implementera igenkédnningssyste-
met pé en ldgre presterande maskin kraver mer forskning och testande med andra djup-

inldrningsmodeller, och YOLOv8s Nano modell verkar vara ett bra stélle att fortsétta

pa.
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