| CHALMERS | {8%) UNIVERSITY OF GOTHENBURG

" UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

Perception och navigering av
automatiserade korsystem med hjalp av
kamera, LIDAR och maskininlarning

Ett kandidatarbete vid Institutionen for Data- och Informationsteknik

Oskar Andersson, Daniel Karlberg, Daniel Kem,
Mateo Raspudic, Felix Rosén, Alexander Sandberg

Institutionen fér Data- och Ipformationstelfnik
CHALMERS TEKNISKA HOGSKOLA, GOTEBORGS UNIVERSITET
Goteborg, Sverige 2019






CHALMERS

UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

UNIVERSITY OF
GOTHENBURG

KANDIDATARBETE DATX02-19-01

Perception och navigering av automatiserade
korsystem med hjialp av kamera, LiIDAR och
maskininlarning

Oskar Andersson, Daniel Karlberg, Daniel Kem,
Mateo Raspudic, Felix Rosén, Alexander Sandberg

Institutionen for Data- och Informationsteknik
Chalmers Tekniska Hogskola
Goteborgs Universitet
Goteborg, Sverige 2019



Perception och navigering av automatiserade
korsystem med hjalp av kamera, LiDAR och
maskininlarning

Oskar Andersson, Daniel Karlberg, Daniel Kem,
Mateo Raspudic, Felix Rosén, Alexander Sandberg

OSKAR ANDERSSON, 2019.
DANIEL KARLBERG, 2019.
DANIEL KEM, 2019.

MATEO RASPUDIC, 2019.
FELIX ROSEN, 2019.
ALEXANDER SANDBERG, 2019.

©OB6 00600

Handledare: Elad Michael Schiller, Institutionen fér Data- och Informationsteknik
Lisanu Tebikew Yallew, Institutionen fér Data- och Informationsteknik
Milin Hari Hara Krishnan, Volvo Global Trucks
Palm Johan, Volvo Global Trucks

Examinator: Sven Knutsson, Institutionen for Data- och Informationsteknik

Kandidatarbete DATX02-19-01

Institutionen fér Data- och Informationsteknik
Chalmers Tekniska Hogskola

Goteborgs Universitet

SE-412 96 Goteborg

Sverige

Telefon +46 31 772 1000

Omslagsbild: Illustration av lastbil som utvecklats i projektet, forfattarnas egen bild.

iv



Sammanfattning

Automatiserade korsystem &ar och fortsétter att vara ett forskningsomrade dar ut-
veckling och framsteg sker. Anledningar till att detta ar ett intressant och viktigt
forskningsomrade ar bland annat att sikerhets- och miljoaspekten forvantas ha en
positiv inverkan pa samhéllet om automatiserade korsystem kan realiseras.

Det finns tva huvudsakliga problem att 16sa for att uppna ett fullt automatiserat
korsystem. For det forsta kravs ett tillforlitligt kooperativt system som ger de au-
tonoma fordonen mojligheten att kommunicera bade sinsemellan och med extern
infrastruktur. Sedan krévs dven ett robust och tillforlitligt autonomt system som sé-
kerstéller att fordonet inte 4r beroende av infrastruktur eller kommunikation mellan
andra autonoma fordon. Detta projekt har behandlat utvecklingen och evalueringen
av en autonom systemarkitektur, som ej ar beroende av nagon utomstaende infra-
struktur eller kooperativa system.

Systemarkitekturen evaluerades i en trafikmiljé med nedskalade lastbilsmodeller som
ar utrustade med inbyggda datorer, kameror samt LiDAR. Resultaten av evaluering-
en visar att med hjalp av hardvaran kan lastbilen fardas autonomt i trafikmiljon
pa ett sakert sitt. Forutsatt att det finns en kantlinje pa banan och bredden for
korfaltet ar kdnd. Genom anvédndningen av bildbehandling kan lastbilen berdkna
vigbanans utformning samt sin egen position i relation till vigen. Resultaten visar
att algoritmer baserade pa maskininlarning kan anvindas for att oka sdkerheten
genom att detektera andra lastbilar inom trafikmiljon. Thop med en LiDAR-enhet
kan de detekterade objekten dven avstandsmétas.

Nyckelord: Automatiserade korsystem, Autonoma fordon, Trafikperception, Sjalvko-
rande, LIDAR, Maskininlarning, Artificiell intelligens, Bildbehandling, Datorseende.



Abstract

Autonomous driving systems is and continues to be a research area where develop-
ment and progress are made. A few reasons as to why this is an interesting and
important research area is that the safety and environmental aspects are expected
to have a positive impact on society if autonomous driving systems can be realized.

There are two main problems that have to be solved in order to achieve a fully
autonomous system. Firstly, a reliable cooperative system is required which allows
the autonomous vehicles to communicate between themselves and with infrastructu-
re. A reliable autonomous system is also required, which means that the vehicle is
independent of both the infrastructure and the communication between other au-
tonomous vehicles. This project has dealt with the development and evaluation of
an autonomous system architecture which is not dependant on any cooperative part.

The system architecture was evaluated in a traffic environment using scaled truck
models that were equipped with embedded computers, cameras, and LiDAR. The
result of the evaluation showed that with the use of the hardware, the truck could
travel autonomously and safely in the traffic environment. Provided that there exists
road border lines and that the width of the road is known. Using image processing,
the truck could calculate the road direction and its own position in relation to the
road. The evaluation also showed that algorithms based on machine learning could
be used to improve safety by detecting other trucks in the environment. Together
with a LiDAR unit, the distance to the detected objects could also be measured.

Keywords: Autonomous driving systems, Autonomous vehicles, Traffic perception,
self-driving, LIDAR, Machine learning, Artificial intelligence, Image processing, Com-
puter vision.
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Nomenklatur

API (Application Programming Interface) Granssnitt for programvaror.

ADAS (Advanced Driver-Assistance Systems) Datorbaserade system som hjdlper
en forare att framfora sitt fordon.

Artificiellt neuralt natverk Ndtverk av noder kopplade med viktade kanter.
Autonomt fordon FEtt fordon som kan framforas pa egen hand med hjilp av sen-
sorer och datorer.

Bitvis AND FEn bitvis operation mellan tva termer som ettstiller resultatet endast
om bada termerna dar ett.

Canny edge FEn algoritm som detekterar kanter.

CPU (Central Processing Unit) Datorprocessor.

GPU (Graphics Processing Unit) Grafikprocessor.

Hough transformer Metod for att skapa linjer mellan nérliggande punkter.
LiDAR (Light Detection and Rangin) En ljusradar.

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) Mjukvarubibliotek for bildbe-
handling

ROS (Robot Operating System) Mjukvaruramverk for kommunikation.

YOLO (You Only Look Once) En detekteringsalgoritm.
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1

Inledning

1.1 Bakgrund

Konceptet med autonoma fordon ar ett mycket aktuellt och utmanande forsknings-
omrade som fortfarande har en hel del arbete kvar for att kunna realiseras. Enligt
Statistiska centralbyréan (SCB) omkom 253 personer i vagtrafikolyckor i Sverige un-
der 2017. Samma ar omkom 25 700 personer i vigtrafikolyckor inom EU:s 28 med-
lemslander [1]. Samtidigt rapporterar Varldshélsoorganisationen (WHO) att cirka
1 350 000 personer dor varje ar i vagtrafikolyckor runt om i virlden och att denna
siffra forviantas vara fortsatt hog i framtiden [2]. National Highway Traffic Safety
Administration (NHTSA) studerade anledningen till trafikolyckor i USA och kom
fram till att 94% av olyckorna orsakades av méanskliga fel. Studien visade att dis-
traktion och felaktiga antaganden hos féraren var nagra av de vanligaste orsakerna
till olyckorna [3].

For att minska antalet trafikolyckor har forskningen pa omradet kring autonoma
och sjalvkorande fordon okat. Idag arbetar foretag inom transportindustrin runt om
i virlden med att utveckla system for autonoma fordon som kan testas och imple-
menteras i verkligheten [4]. Genom att gora fordon autonoma, kan man reducera
den ménskliga faktorn i trafiken, vilket innebar en minskning av den faktor som
orsakar mest trafikolyckor. En studie fran National Renewable Energy Laboratory
(NREL) visar aven att sjalvkorande fordon kan ha positiva effekter pa miljén och
ekonomin, genom att bidra med ett transportsystem som minskar utslapp och san-
ker transportkostnaderna med minskad bransleforbrukning [5].

Ett fullstandigt autonomt eller sjalvkorande fordon ska kunna uppfylla samma syfte
som ett vanligt fordon, utan att vara beroende av en mansklig forare. Google ér ett
av manga foretag som arbetar med att utveckla fullt autonoma fordon och de har
demonstrerat att dessa kan 16sa komplexa situationer i stadsmiljoer. Google visar
dock att riskerna for laghastighetskollisioner fortfarande éar stora och att utmaning-
en for att losa detta problem bestar av att fa fordonet att battre kunna férsta och
analysera sin omgivning [6].

Denna rapport kommer i samarbete med Volvo Group Trucks att undersoka ut-
maningen hur autonoma, ledade, tunga lastbilar pa ett sikert satt kan framforas
genom att analysera sin omgivning. Rapporten kommer &ven att undersoka den
komplexa utmaningen av att fordon inte ska vara i behov av externa infrastrukturer



1. Inledning

och system. Fordonet ska endast anvanda sig av de system och sensorer som finns
monterade pa fordonet och genom intern kommunikation mellan systemen kunna
kora fullstandigt autonomt.

1.2 Syfte

Syftet med projektet ar att utveckla och testa en systemarkitektur som ger autonoma
fordon férmagan att analysera sin omgivning och pa ett sdkert sédtt anpassa sig
dérefter. Systemet ska kunna koras i separata sjalvstindiga instanser av flera fordon,
utan att dessa fordon behover kommunicera sinsemellan eller med annan extern
infrastruktur. Malet ar att implementera och evaluera denna systemarkitektur i en
evalueringsmiljo for att konceptvalidera projektet.

1.3 Problembeskrivning

Utmaningarna som medfoljer ett sadant projekt kan brytas upp i tva huvudsakliga
delproblem:

1. Hur ska de externa sensorerna monteras for att maximera deras formaga att
konstruera en uppfattning om lastbilens omgivning?

2. Hur ska datan som samlas in av sensorerna ifran evalueringsmiljon processeras
for att bilda bade en korrekt samt tillrécklig representation av omgivningen?

Fordonet maste klara av att navigera sig sjilv genom evalueringsmiljon. Men ef-
tersom evalueringsmiljon kan innehalla flera instanser av dessa autonoma fordon
korandes samtidigt, samt diverse utplacerade hinder, sa kravs det att de klarar av
att hantera potentiellt riskfyllda situationer pa ett sikert satt. Till skillnad fran att
bara l6sa problemen i en teoretisk miljo sa krivs det att dessa losningar ocksa ér
applicerbara i praktiken. Detta leder till att diverse felmarginaler maste tas hiansyn
till.

1.4 Avgransningar

Projektet kommer genom hardvaran att begrédnsas till att kunna koras pa en ned-
skalad lastbil av modellen Volvo Tamiya FH som kommer vara monterad med tva
datorer, tva kameror och en LiDAR. Genom denna hardvara ska lastbilen kunna
navigera pa ett sdkert sitt i evalueringsmiljon. Genomgaende beskrivning av hard-
varan och evalueringsmiljon finns i kapitel 3. Evalueringsmiljon som systemet testas
i 4r en avgriansad miljo som endast innehéller den autonoma lastbilen, manuellt
kontrollerade lastbilar samt ovriga hinder. Projektet kommer att begriansa sig till
att undersoka tre riskfyllda trafiksituationer:

1. Om en annan lastbil detekteras.
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2. Om ett objekt detekteras pa vigbanan.
3. Om inga vaglinjer detekteras.

Fokus ligger aven pa att lata fordonet folja en kontinuerlig vig. Systemet kommer
darmed endast kunna hantera vissa vigelement sa som korsningar rudimentért.

1.5 Relaterat arbete

I en rapport presenterar Wang et al. [7] att genom toppmoderna algoritmer baserade
pa maskininldrning gar det att detektera véigars utrymme och grénser. Rapporten
visar aven hur man genom att applicera ett neuralt nitverk pa en bild av en vag gar
det att fa fram véigens kantlinjer.

Oliveira et al. [8] visar att man kan formulera utmaningen med att detektera kantlin-
jer genom semantisk segmentering. Semantisk segmentering gar igenom varje pixel
i en bild for att klassificera vad som existerar i pixeln. Rapporten ger forslag pa
hur man kan formulera algoritmer som hanterar bilder med tekniken. Dock hindras
tekniken av att neurala natverk som utfor semantisk segmentering ofta ar valdigt
stora och svara att exekvera i realtid.

I sin rapport skriver Janai et al. [9] att det existerar algoritmer som kan detek-
tera objekt i 2D bilder med hog precision och lag fordrojningstid. Dessa algoritmer
rekommenderas for anvindning i ADAS (Advanced Driver-Assistance Systems) vid
implementering i fordon och 6vriga transportmedel. Algoritmerna kan assistera fo-
rare att bromsa eller sénka hastigheten om ett specifikt foremal ses pa bilden. Janai
et al. foreslar &ven att kombinera algoritmerna med en LiDAR for att kunna méta
avstanden till de foremélen som kan detekteras av algoritmerna.

Projektet utgor ett nasta steg i utvecklingen av ett samarbete med Volvo Group
Trucks som pagatt i tre ar. Under foregaende perioder har ett system utvecklats
som mojliggér autonom koérning av lastbilar genom en extern infrastruktur bestaen-
de av en central server och takmonterade kameror for att simulera ett GPS-system.
I samband med att ny hardvara har tillhandahéallits bestaende av tva inbyggda da-
torer, en LiDAR~enhet samt tva vidvinkelkameror har en ny utvecklingsmojlighet
Oppnats som ar skilt fran tidigare projekt. Hardvaran gor det mojligt att realisera
ett autonomt fordon som kan navigera utan extern infrastruktur. Att realisera ett
system som endast forlitar sig pa fordonets egna hardvara ar en utmaning som kra-
ver losningar med hogt sakerhetsfokus.

Att implementera en fullt autonom l6sning fér fordon i en nedskalad evalueringsmiljo
gor det mojligt att testa algoritmer och hardvara pa ett produktivt och kostnadsef-
fektivt satt. Enligt undersokningar ar projektet det forsta av sitt slag pa Chalmers.
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1.6 Projektets bidrag

Projektet har framstéllt ett fungerande koncept av ett minimalt integrerat system
for att klara av de mest fundamentala problem som autonoma fordon medfér. Med
hjalp av sensorer, inbyggda datorer och toppmoderna algoritmer har en autonom
lastbil utvecklats som klarar av att navigera i en testmiljo utan kollisioner. Projek-
tet ar det forsta som astadkommer detta med en 6ppen kodbas och kostnadseffektiv
hardvara i en nedskalad laborationsmiljo. Detta ar speciellt bra for evaluering och for
framtida vidareutvecklingar. Genom alla svarigheter som utvecklandet, implemente-
ringen och integreringen av systemet inneburit sa ér framtagandet av en anvandbar
prototyp inte varit en trivial uppgift, utan en stor utmaning.

Lastbilen kan fdrdas autonomt oberoende av externa kooperativa system eller in-
frastrukturer, utan endast genom att processera data insamlad ifran sensorer mon-
terade pa lastbilen. Med hjilp av en vidvinkelkamera far lastbilen information om
hur trafikmiljons vagbana ar utformad, och kan pa sa sétt positionera sig sjalv inom
den. Med en LiDAR-enhet detekteras och avstandsanalyseras objekt som ar inom
lastbilens synfalt. Genom att utfora avstandsmétningar kan lastbilen i god tid eva-
luera riskfyllda situationer och dérefter gora optimala beslut for att ocksa undvika
dem. Med hjalp av en toppmodern algoritm baserad pa maskininlarning kan objekt
i trafikmiljon identifieras och darfor assistera lastbilens besluttagandet vid riskfyllda
situationer.

Systemet testades och evaluerades i en evalueringsmiljé6 med nedskalade lastbilsmo-
deller med monterade sensorer och inbyggda datorer. De olika systemfunktionerna
integrerades i ett och samma system for att testa prototypen som en helhet.

Testresultaten visar att systemet kan detektera vigbanan felfritt i majoriteten av
evalueringsmiljon. Under ett helt varv i trafikmiljon klarar systemet av att detektera
vagbanan i 96% av bilderna insamlade fran videostrommen. Genom algoritmen som
anvander maskininlarning klarar systemet av att detektera andra lastbilar i 91.5%
av fallen da en lastbil finns i videostrommen fran kameran. LiDAR-enheten och dess
tillhorande system klarar ocksa av att detektera, men aven att avstandsanalysera
objekt framfor lastbilen utan nagra misslyckade métningar eller falsk positiva resul-
tat.

Genom applicerandet av alla utvecklade delsystem visade resultatet att lastbilen
kan fardas autonomt i evalueringsmiljon. Detta utan att orsaka nagra olyckor i risk-
fyllda trafiksituationer.
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Detta kapitel presenterar och forklarar teorin som bygger upp delsystemen, vilka be-
hovs for att forsta hur systemarkitekturen (se kapitel 5) dr implementerad. Kapitlet
ger en teoretisk oversikt pa de tekniker, metoder och algoritmer som anvéants for att
implementera systemarkitekturen, vilken ger lastbilen formagan att kora autonomt
pa ett sakert sitt.

2.1 Trafikperception

For att ett fordon ska kunna kora autonomt pa ett sdkert sitt kriavs det att fordo-
net kan skapa sig en uppfattning av sin omgivning. Det krévs av fordonet for att
kunna navigera via vagbanan och for att undvika olyckor med andra objekt i om-
givningen. Det hér avsnittet gar igenom varfor formagan att upptécka vissa element
i omgivningen ar kritiskt for ett autonomt fordon.

2.1.1 Detektering av vagbana

En av uppgifterna som ett autonomt fordon maste klara av ar att kunna upptacka
vigbanan som skall foljas. Miljon som fordonet planeras att anvindas i dr avgo-
rande for vilka l6sningar pa denna uppgift som &ar rimliga, da olika situationer har
olika forutsattningar. Systemet som har utvecklats forutsatter att vagen bestar av
ett morkt vigunderlag avgransat med tydliga, solida ljusa linjer (se kapitel 3). Sy-
stemet bestar darmed av en enkel kamera, monterad pa sa sétt att ett bra synfalt
6ver vagbanan strax framfor lastbilen fas. Systemet bestar dven av mjukvara som
kan analysera videostrommen fran kameran for att upptéicka de ljusa linjerna och
framfora lampliga signaler till fordonets styrsystem.

2.1.2 Detektering och sparning av objekt pa vagbana

For att kunna kora sidkert och riskfritt maste ett autonomt fordon kunna upp-
tacka och spara andra fordon och objekt pa vigbanan. Genom att applicera en
bildigenkénnings-algoritm pa en videostrom kan fordonet identifiera vad som befin-
ner sig i dess narhet. Detta kan i kombination med en laserbaserad avstandsmatare,
en sa kallad LiDAR-enhet (se avsnitt 3.1.5), anvandas for att avgora hur langt ifran
fordonet dessa objekt befinner sig samt hur deras position fordndras mellan bildru-
torna. Det viktigaste med den har delen av systemet ar att bildprocesseringen sker
snabbt. I hoga hastigheter, eller i tat trafik, kan situationen foérandras pa enstaka
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ogonblick, och varje millisekund &r dyrbar. Vart system anvander sig darfor av al-
goritmer som ar designade for att kunna hantera data fran videostrommar i realtid.

2.2 LiDAR (Light Detection and Ranging)

Ett sédtt att méita avstand ar med hjélp av ljus. En LiDAR astadkommer detta ge-
nom att sdnda ut en laserpuls och méta tiden som det tar for den att reflekteras
tillbaka till kallan. Avstandet mellan LiDAR-enheten och féremaéalet som ljuspulsen
traffar tas darefter fram enligt formeln

Ljusets Hastighet x Fardtid
2

Avstand =

(2.1)

Enheten vi anviander i det héar projektet, en Hokyuo UST-20LX, skannar ett falt pa
270° framfor sig med 1081 pulser per svep och kan upptacka objekt upp till 60 meter
bort [10]. Avstandsdatan fran varje ljuspuls skickas till en varddator, och genom att
sedan i mjukvara filtrera bort individuella ljuspulser baserat pa dess index kan man
begransa synféaltet efter behov.

Mittersta ljuspulsen
Index: 540

Figur 2.1: Enhetens synfalt. Svepet gar fran hoger till vanster. Forfattarnas egen
bild.

2.3 Algoritmer och maskininlarning for objektde-
tektering samt objektsparning
I det har avsnittet kommer teorin bakom de algoritmer och system som anvands for

att bade detektera och spara objekt med hjalp av en videostrom fran en monterad
kamera att forklaras.
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2.3.1 Maskininlarning, artificiell intelligens och neurala nat-
verk

For att pa ett effektivt och snabbt séitt kunna detektera och spara specifika objekt
genom videostrommen, fran den monterade kameran, i realtid, kan maskininlarning
appliceras. Maskininlédrning ar en gren inom artificiell intelligens som tillater da-
torbaserade system att detektera objekt genom att anvanda ett artificiellt neuralt
néatverk som har tranats for att kunna avgora om en bild innehaller ett 6nskat objekt
eller inte [11].

Ett artificiellt neuralt nédtverk bestar av noder och viktade kanter. Noderna delas
upp i tre olika typer: (1) inmatningsnoder som tar emot den bild man vill under-
soka for att avgéra om den innehaller ett eller flera objekt. (2) Utmatningsnoder
som representerar de objekt som det neurala nédtverket kan kdnna igen och (3) ett
antal gomda noder som ligger mellan inmatningsnoderna och utmatningsnoderna.
Det ar de gomda noderna och vikten pa kanterna mellan dessa noder som produ-
cerar ett resultat for utmatningsnoderna. Nar ett neuralt natverk har analyserat
en bild kommer ett sannolikhetsvarde hittas vid utmatningsnoderna som visar hur
stor sannolikheten ar att det objektet hittades i bilden. Nar man tranar ett neu-
ralt nétverk appliceras en inlarningsalgoritm for att kunna detektera ett eller flera
objekt. Inlarningsalgoritmen kommer under sin process att kontinuerligt skapa, ta
bort och modifiera de gomda noderna och vikterna pa kanterna som ligger mellan in-
matningsnoderna och utmatningsnoderna. Genom att noderna och vikterna éndras
paverkas aven det resultat som skapas av natverket. En vanlig inldrningsprocess kan
ske genom att nétverket far ett stort antal bilder som &r forméarkta med de objekt
som bilden innehaller. Algoritmen gar igenom bilderna och testar sin formaga att
detektera réatt objekt for att sedan jamfora resultatet med den korrekta markningen.
Inlérningsprocessen repeteras tills noderna och kantvikterna i det neurala natverket
har formats sa att nédtverket ger ett vintat resultat [12].

Genom att koppla ihop neurala nidtverk med en algoritm kan man utféra bade
objektdetektering samt objektsparning i realtid pa en videostrom fran en kamera.
Utifran ett sdkerhetsperspektiv ar det viktigt att algoritmen ska kunna utfora de-
tekteringen i realtid eftersom fordon ror sig i hoga hastigheter pa vagbanan. En
algoritm med stor fordrojningstid riskerar darav att inte hinna detektera objekt och
ddrmed orsaka olyckor. Exempel pa algoritmer som kan utféra denna uppgift i real-
tid & YOLO (You Only Look Once) [13], SSD (Single Shot MultiBox Detector) [14],
DSSD (Deconvolutional Single Shot Detector) [15] samt R-FCN (Object Detection
via Region-based Fully Convolutional Networks) [16].

2.3.2 YOLO (You Only Look Once)

You only look once, eller YOLO, [13] som den ofta forkortas till, 4r en algoritm och
ett system som utvecklats och som sedan inkrementellt forbattrats med YOLO9000
(YOLOv2) [17] samt YOLOv3 [18]. YOLO ér ett system som genom maskininlarning
och neurala natverk kan detektera, identifiera och spara objekt fran videostrommar
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i realtid. I jamforelser med andra avancerade och moderna algoritmer som SSD,
DSSD, R-FCN &ar YOLOv3 likvéardig i tester som mater algoritmernas medelpre-
cision eller mAP (mean Average Precision). Algoritmen skiljer sig fran de andra
algoritmerna genom att, i testerna, ha en kortare exekveringstid [19]. Genom att
vara en algoritm som &r snabb kan den utfora detekteringen i realtid béattre &n 6v-
riga algoritmer. Déarav ar den darfor battre lampad for anvindning i fordon som
framfors i hastigheter dar videostrommen konstant éndras och en snabbare reaktion
kan forkorta stoppstrackan betydligt.

YOLOvV3 ér en algoritm som genom fyra steg kan upptéicka och spara objekt fran
en videostrom. Resultatet av att applicera algoritmen pa en bild ér att objekten
kommer att avgridnsas av en ruta for att visa vart i bilden objektet befinner sig.
Ett sannolikhetsviarde kommer dven att skapas for varje objekt i bilden, vilket vi-
sar hur sidker algoritmen ar pa att objektet befinner sig i bilden. Systemets forsta
steg &r att dela in bilden i 13x13 stort rutnat [20]. Det andra steget ar att varje
cell kommer att forutse delar av de avgransande rutorna som faller innanfor cellens
omrade, samt ett konfidensvirde som visar sannolikheten att den avgransade rutan
innehéller ett objekt [13]. Vi kan kalla den funktion som ger konfidensvérdet for den
avgransande rutan, P(objekt). Konfidensvirdet placeras mellan 0 till 1 som indike-
rar sannolikheten att ett den avgridnsande rutan innehéaller ett objekt. Den 6versta
bilden i figur 2.2 ger en illustration pa resultatet av att varje cell i rutnétet utfort
steget. Rutor med hogre konfidensviarden markeras med tjockare linjer. Notera éven
att de avgrdnsande rutorna ofta ar storre an rutnéatscellerna.

Figur 2.2: Stegen i YOLO systemet. Forfattarnas egen bild.

Det tredje steget i algoritmen &r att varje cell i rutndtet maste utféra en objekt-
klassifiering. Eftersom cellen endast tar upp en mindre yta av bilden kommer en
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definitiv objektklassifiering vara oméjlig. Istéllet forsoker varje cell att avgora vilket
objekt som finns inom cellens ramar genom sannolikhet, men dven om sannolikheten
for att det objektet finns inom cellen ar lag sa tar den det objekt som har storst
sannolikhet att existera innanfor cellen [18]. Det fungerar alltsa snarare som en be-
tingad sannolikhet &n ren sannolikhet. Den understa bilden i figur 2.2 visar hur varje
cell kopplas till ett objekt, dar olika objekt representeras av olika firger. Funktionen
som kopplar varje cell till ett objekt ar P(klass).

Det fjérde steget i algoritmen &r att koppla ihop den betingade sannolikheten med
konfidensvérdet fran de avgransande rutorna. Genom att multiplicera de tva enti-
teterna kan man koppla ett objekt till varje avgrdnsande ruta (se funktion nedan).
P& detta satt far man alla de tidigare avgransande rutorna viktade med sannolikhe-
ten att de innehaller ett specifikt objekt [13]. Funktionen som ger de avgransande
rutorna med specifika objekt samt deras sannolikheter i sig &r P(klass|objekt), se
ekvation (2.2).

P(klass|objekt) = P(klass) - P(objekt) (2.2)

Varje avgransande ruta kommer nu att vara kopplad till ett specifikt objekt. Genom
att applicera ett troskelvarde pa de avgransande rutorna i bilden gar det att ta bort
rutor som inte har hogt konfidensviarde. I manga fall skapas det flera avgransande
rutor runt samma objekt. Genom att jamfora konfidensvardet av de rutnétsceller
som ar i mitten av samma objektruta gar det att eliminera alla forutom den med
det hogsta virdet. Pa detta sitt kan dubbletter av objektdetekteringar tas bort [17].
Den hogra bilden i figur 2.2 ger en illustration av hur slutresultatet kan se ut nar
algoritmen exekverat alla steg. Algoritmen kan summeras med en enklare pseudo-
kod, vilken forklarar kortfattat hur detekteringen utfors.

Algorithm 1: YOLO - You Only Look Once (pseudokod)

Divide picture into 13x13 grid;
for (Each grid cell) do
Calculate bounding boxes & confidence values;
Perform object classification;
Multiply the object classification with the confidence values;
if (Confidence value < Threshold value) then
‘ Delete the bounding box with low confidence value;
end
nd
or (Each grid cell) do
if (Grid cell is center of more than one bounding boz) then
‘ Keep the bounding box with highest confidence value, delete the rest;
end

= 0

end

I figur 2.3 presenteras algoritmens resultat vid applicering pa en bild av en nedskalad
lastbilsmodell Tamiya Volvo FH (se avsnitt 3.1.1). Detta system innebdr att man
endast behover se bilden en gang for att detektera alla objekt, ddrav namnet “YOLO
- You Only Look Once”.



Figur 2.3: Lastbil detekterad av YOLOv3. Forfattarnas egen bild.

2.4 Avancerade algoritmer for vagdetektering

For att uppna viagdetektering borjar man med att fanga upp en bild eller video som
man sedan utfor bildbehandlig pa. For att gora avancerad bildbehandling kan man
exempelvis anvinda OpenCV (Open Source Computer Vision Library) [29]. Biblio-
teket har funktioner som gar att anvianda for att utféra bildbehandling. OpenCV é&r
speciellt anpassat for att effektivt utfora bildbehandling i realtidssystem. En algo-
ritm som kan anvindas ar den som beskrivs i féljande avsnitt, i kronologisk ordning.
Avsnitten tar upp de funktioner och bildbehandligar som gors specifikt for vigde-
tekteringen.

2.4.1 Forprocessering

Graskalning

Eftersom fargade bilder inte ger ndgon extra information om véglinjer sa finns det
ingen anledning att anvinda alla fargkanaler. Genom att bara anvanda en fargkanal,
gentemot tre (rod, gron, bla), sd minskar man méngden data som méste processeras.
For att gora om en bild till graskala sa kan man rakna ut varje pixels luma vérde,
Y, [22]. Detta varde ar en indikator som representerar ljusstyrkan i pixeln. Luma
vardet Y berédknas enligt ekvation 2.3, dar variablerna R=r6d, G=grén, B=Bla.

10



2. Teori

Y =0.299- R+ 0.587-G+0.114 - B (2.3)

Brusreducering

Eftersom ndstkommande steg i vigdetekteringen ar mycket kénsligt for brus, ar det
vitalt att man lyckas fa en sa effektiv brusreducering som mojligt. En teknik for
brusreducering som anvéinds dr att applicera en gaussisk oskarpa pa bilden [24]. Bil-
der bestar, som sagt, utav pixlar varav varje pixel har sin egna ljusstyrka. Brus kan
da informellt beskrivas som pixlar med hog intensitet omgiven av pixlar med lag
intensitet. Att brusreducera en bild med hjalp utav en gaussisk oskdrpa menas att
varje pixel traverseras och dess intensitet blandas med pixlarna runtomkring den.
Genom att gora detta kommer avvikelser att forsvinna helt eller minskas beroende
pa avvikelsernas intensitet [24]. For att gora detta s maste forst alla pixlars in-
tensitet normaliseras. Detta for att veta hur stor avvikelse det ar pa en given pixel
(2.4a). Darefter faltas bilden med den gaussiska matrisen (2.4b).

G(x,y):27er 207 (2.4a)
1 4 7 4 1
|4 16 26 16 4
— |7 26 41 26 7 (2.4b)
21114 16 26 16 4
1 4 7 4 1

2.4.2 Detektering av vaglinjer

Canny edge

Canny edge ar en kantdetekteringsoperator som anvéinder sig utav en flerstegsal-
goritm. Det ar en teknik for att extrahera anvandbara strukturella egenskaper hos
olika objekt i bilder, samtidigt som méangden oanvindbar data reduceras [21].

En bilds gradient ar riktningsforandringen av intensiteten i pixlarna. Darfor kan gra-
dienten beskrivas som riktade 2D vektorer, dir dess komponenter bestar av derivator
i den horisontella och vertikala riktningen. I varje pixel sa pekar gradientvektorn mot
riktningen som har den storsta intensitetsskillnaden. Léngden av gradientvektorn
korresponderar med forandringsstorleken i den riktningen [24].

11
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Figur 2.4: Riktning av gradienterna. Forfattarnas egen bild.

For att berakna en bilds gradient anvéinds foljande procedur:
1. Applicera tva faltnings matriser i x- och y-riktning:

1 0 +1 1 -2 -1
Go=|-2 0 +2 (2.5a) G,=|0 0 0 (2.5b)
~1 0 +1 +1 42 41

2. Hitta gradienternas intensitet och riktning:

G
G=G+G2 (2.6a) 6 = arctan(") (2.6b)

T

Intresseregion

For att fa bort ovésentliga kanter i bilden specificeras ett omrade i bilden som ar av
intresse. Vad som menas med att specificera ett omrade ar att en ny bild skapas, med
samma dimensioner. Alla pixlar i den nya bilden 0-stélls, forutom i den specificerade
intresseregionen. I intresseregionen 1-stélls istdllet alla pixlar. Darefter traverseras
alla pixlar i bada bilderna och det utférs en AND operation mellan dem. Efter denna
process blir pixlarna i bilden, vilka &r utanfor intresseregionen, bli 0-stéllda medan
pixlarna i intresseregionen kommer att ha kvar sitt ursprungliga vérde.

Hough transformer

I grund och botten anviands Hough transformer for att forst hitta punkter som ligger
i linje med varandra for att darefter skapa dessa linjer. En linje kan representeras
med hjalp utav den rata linjens ekvation (2.7):

y=kr+m (2.7)

Hér ar linjen definierad i det kartesiska planet genom en funktion av y och x, som
har parametrarna k& och m. Men det gar ocksa att definiera en linje i det paramet-
riska planet k och m. Detta parametriska plan kallas ocksda Hough planet. Givet en
punkt i det kartesiska planet gar det att berdkna flera olika varden pa k och m for
att hitta linjer som gar igenom denna punkt. Pa sa vis gar det att konstruera linjer
i Hough planet baserat pa punkter i x och y planet.
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Pa sa satt kan ocksa flera punkter i det kartesiska planet bilda flera linjer i det
parametriska planet. Om det finns flera punkter i det kartesiska planet, vilket ocksa
betyder att det finns flera linjer i det parametriska planet, hur bestdms da den linje
som ar bést anpassad for alla punkter? Genom att observera varje koordinat i det
parametriska planet och ge en rost for varje skarningspunkt som sker i just den
koordinaten kommer det tillslut att ges en koordinat med flest roster. Vardet pa k
och m som utgoér denna koordinat kommer att anvindas for att konstruera den linje
som bast passar in pa punkterna i det kartesiska planet.
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Evalueringsmiljo

For att evaluera och testa de losningar som denna rapport presenterar har en eva-
lueringsmiljo anvints. Evalueringsmiljon bestar av en nedskalad trafikmiljo for att
simulera verkliga vigar (se figur 3.1). Trafikmiljon &r anpassad efter de nedskalade
lastbilar som losningsforslagen testas pa. Evalueringsmiljon ar utvecklad for att pa
ett kostnadseffektivt sétt kunna testa och evaluera de 16sningar som projektet har
tagit fram i en begrédnsad och siker miljo innan de skalas upp for kommersiellt syf-
te. Miljon ar dven baserad pa teknik som anvénds i fordonsbranschen idag, men i
en nedskalad version. Detta kapitel kommer att beskriva den evalueringsmiljo samt
hardvara och mjukvara som anvants for att ta fram ett 16sningsforslag.

Figur 3.1: Trafikmilj6. Forfattarnas egen bild.
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3.1 Hardvara

Detta avsnitt kommer att beskriva den hardvara och de komponenter som 16snings-
forslaget omfattar.

3.1.1 Tamiya Volvo FH

Figur 3.2. Tamiya Volvo FH med trailer. Forfattarnas egen bild.

Tre nedskalade (1:14) lastbilar av modellen Tamiya Volvo FH fanns for anvandning
i 16sningsforslaget. Lastbilarna dr utrustade med Raspberry Pi 3 (se avsnitt 3.1.2)
som kor det Linux-baserade operativsystemet Raspberry Jessie. En av lastbilarna
kommer vara utrustad med 6vrig hardvara, beskriven nedan, for att kunna kora
autonomt. De ovriga lastbilarna kan kontrolleras manuellt genom handkontroll for
att testa systemen i 1osningsforslaget.

3.1.2 Raspberry Pi 3

Raspberry Pi 3 ar en 64-bitars enkretsdator med processor fran ARM. Datorn sitter
monterad pa lastbilarna och ar den komponent som primart skickar styrsignaler
till lastbilens motorer och servosystem. Datorn kommunicerar med andra datorer i
systemarkitekturen via ROS (se avsnitt 3.2.1).
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3.1.3 Nvidia Jetson TX1/TX2

Nvidia Jetson TX ar en 64-bitars inbyggd superdator med en Tegra processor som
integrerar CPU och GPU i ett och samma kretskort. Datorn ar speciellt utveck-
lad med en integrerad grafikprocessor for att kunna anvindas for maskininlédrnings
applikationer. I samband med att datorn ar energieffektiv lampar den sig till mon-
tering pa lastbilen. Nvidia Jetson TX2 &r en nyare och uppgraderad version av
Nvidia Jetson TX1. Datorn anvands i 16sningsforslaget for att snabbt kunna kora
bildbehandlings- och maskininldrningsalgoritmer pa bilder som skickas i realtid fran
en monterad kamera.

Tekniska specifikationer
TX1 TX2
GPU 256-core NVIDIA Maxwell 256-core NVIDIA Pascal
CPU Quad-Core ARM Coretex A57 || Dual-Core NVIDIA Denver 2
MPCore 64-Bit Quad-Core ARM Core-
tex -Ab7 MPCore
Memory 4GB 64-bit LPDDR4 Memory || 8GB 128-bit LPDDR4 Memo-
ry
Storage 16GB eMMC 5.1 32GB eMMC 5.1
Power <10W 7.5W / 15W

Tabell 3.1: Nvidia Jetson TX1/TX2 specifikationer.

3.1.4 Logitech C922/C930e

Logitech C922 och C930e &r webbkameror med autofocus som stodjer bildhastigheter
pa 30 bilder per sekund vid upplosning pa 1920x1080 samt 60 bilder per sekund
vid upplosning pa 1280x720. Webbkamerorna gor det mojligt att spela in videor for
analys, men dven att i realtid skicka bilder till Nvidia Jetson TX for bildanalys. I
l6sningsforslaget anvands webbkameran for att samla in bilder som kan bearbetas
av algoritmer pa Nvidia Jetson TX (se avsnitt 3.1.3). Skillnaden mellan kamerorna
ar att C922 har ett 78° synfélt och C930e har ett 90° synfalt.

3.1.5 Hokuyo UST-20LX

Hokuyo UST-20LX &r en LiDAR (Light Detection And Ranging). En LiDAR &r
ett optiskt matinstrument som anvander sig av laserpulser som skickas ut och som
sedan reflekteras pa olika objekt i omgivningen for att sedan aterkomma till mét-
instrumentet. Genom denna process kan en LiDAR bade méta avstand till objekt i
omgivningen med hog precision och mala upp en 3D-bild av omgivningen. Eftersom
LiDAR anvinder sig av laserpulser kriaver métinstrumentet ingen extern ljuskélla
for att fungera och ar darfor lika bra i morker som i ljus.

Projektet anvinder en LiDAR av modellen Hokuyo UST-20LX som har ett 270°
synfélt och ett maximalt matavstand pa 60 meter med avvikelser pa +40mm. Los-
ningsforslaget anvander modellen for att mata avstand till objekt i omgivningen for
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att kunna framfora lastbilen sikert och autonomt.

3.2 Mjukvara

Detta avsnitt kommer att beskriva den mjukvara och de val av mjukvaror som
l16sningsforslaget omfattar.

3.2.1 Robot Operating System (ROS)

ROS ar en samling av mjukvaruramverk som kan anvidndas vid mjukvaruutveck-
ling for robotar [27]. ROS anvénds i 16sningsforslaget for att skota kommunikatio-
nen mellan lastbilens olika delsystem. Ramverket som anvands tillater 6verforing
av meddelandet mellan system. Varje dator i l6sningsforslaget kommer kora en egen
ROS nod, noden kors i en egen process, vilket tillater delsystemen att kommunicerar
med varandra for att pa ett sikert sitt framfora lastbilen autonomt.

3.2.2 ROS Visualization (RViz)

RViz éar ett simuleringsverktyg for ROS som kan anvéndas for att visualisera da-
tan hdmtad fran sensorerna [28]. Genom RViz kan man i realtid visa och évervaka
sensorviarden som skickas via ROS fran bade kamera och LiDAR. RViz anvinds i
projektet for att undersoka och felsoka sensorvarden som skapas och skickas via
ROS fran hardvaran.

3.2.3 Val av programmeringssprak och mjukvarubibliotek

Projektgruppen valde att skriva majoriteten av mjukvaran i Python baserat pa
gruppmedlemmarnas expertis och erfarenheter. Python ldmpar sig dven for 16snings-
forslaget genom att kod skriven av tidigare kandidatarbeten ar till stor del skriven i
samma programmeringssprak. Genom att Python pa ett enkelt sétt d&ven kan imple-
mentera ROS kommunikationsfunktionerna (se avsnitt 3.2.1) pa ett effektivt sétt,
starkte det projektgruppens val av programmeringssprak.

Delar av projektet ar dven skrivet i programmeringsspraket C. Algoritmen for ob-
jektdetektering ar primért de delar som &ar utvecklade i C. Mjukvara har sedan i
efterhand utvecklats for att fa programmen, som ar skrivna i C, att kunna kommu-
nicera med ROS kommunikationen, vilken ar baserad i Python.

OpenCV ér ett mjukvarubibliotek som innehaller funktioner och algoritmer for bild-
behandling och datorseende [29]. Biblioteket anvénds i 16sningsforslaget genom att
biblioteket appliceras pa bilder som hédmtas fran den monterade kameran. Informa-
tionen fran de bearbetade bilderna hjalper lastbilen att framforas pa ett korrekt
satt. OpenCV:s algoritmer och bildbehandlingar som anvénds i projektet forklaras
i avsnitt 2.4.
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3. Evalueringsmiljo

3.3 Trafikmiljo

Trafikmiljon (se figur 3.1) bestar av en svart gummimatta och en fordonsbana med
vita vagmarkeringar. Fordonsbanan innehaller rakstréickor, svingar, korsningar och
rondeller. Trafikmiljon anvénds i l6sningsforslaget for att iterativt evaluera lastbilen
och mjukvarans formaga att fardas autonomt.
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Metod

Detta kapitel forklarar de metoder vi arbetat med under projektets utveckling for
att ta fram en losning pa utmaningen.

4.1 Agil arbetsprocess

Projektet delades vid borjan upp i tre delsystem som krévdes for att slutprodukten
skulle kunna fungera autonomt pa ett sidkert sétt. Projektgruppen delades samti-
digt upp i tre grupper som kunde fokusera pa utvecklingen av delsystemen. En agil
arbetsmetod applicerades tidigt i projektet for att driva utvecklingen inkrementellt
och iterativt framat. Den agila arbetsmetoden som valdes for utvecklingen av var
produkt var Scrum [30]. Scrum é&r ett ramverk for utveckling av produkter som i
vart system bestod av 4 steg. Sprint-Backlog, en lista av énskade delfunktioner for
slutprodukten. To-do, en lista av funktioner som finns att utvecklas. In-Progress, en
lista av funktioner som &ar under utveckling och Done, en lista av funktioner som
ar fardigutvecklade. Trello ar ett grafiskt anviandargrianssnitt som anvandes for att
implementera arbetsmetoden sa att alla i projektet kunde ha koll pa vad som fanns
i de olika listorna och vem som arbetade med vad [31].

Veckoliga moten med motesprotokoll anordnades for att stamma av utvecklingen av
delsystemen samt for att fora diskussion om den uppkommande arbetsveckan samt
om nagon av grupperna kravde extra resurser for att klara sin uppgift. Gruppen
hade dven moéten tillsammans med handledaren for att fa feedback pa produktens
utveckling. I 6vrigt hade projektgruppen kontinuerlig kontakt via kommunikations-
program dér hjalp kunde fragas efter och problem diskuteras vid behov.

4.2 Arbetsflode vid mjukvaruutveckling

Mjukvara som utvecklades under projektets gang integrerades kontinuerligt med
versionshanteringssystemet Git [32]. For att lagra kod under utvecklingen anvindes
repositories pa GitHub [33], via GitHub kunde &ven varje utvecklare se hur framste-
gen i kodutvecklingen for varje delsystem gick i detalj. Utvecklingen av nya funktio-
ner skedde i en branch-gren som sedan fogades ihop med master-grenen nér koden
ansags vara fungerande. Funktionerna testades sedan i hardvaran och evaluerings-
miljon. Vid slutet av projektet fordes den slutgiltiga sammanstéllda koden over till
lagringstjansten Bitbucket [34] for sidker lagring infor kommande kandidatarbeten.
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Systemarkitektur

I detta kapitel beskrivs de delsystem som losningsforslaget omfattar och dess imple-
mentation i systemarkitekturen.

5.1 Arkitekturellt koncept

Vagdetektering Avstandsanalys Objektdetektering

l

Styrsystem

Lasthil

Figur 5.1: Arkitekturellt koncept for systemet. Forfattarnas egen bild.

For att fordonet ska kunna kora autonomt pa ett sikert sdtt med andra fordon och
objekt pa vigbanan har ett system tagits fram bestaende av tre delsystem. Pa ett
strukturerat vis interagerar dessa for att sdkerstélla en riskfri framforing av fordo-
net. Delsystemen ger fordonet férmagan att kunna analysera sin omgivning for att
kunna folja viagbanan och undvika olyckor med andra objekt. Delsystemen erbjuder
foljande systemfunktioner for fordonet:

1. Detektering av och navigering via vagbanan.
2. Detektering och sparning av objekt.

3. Avstandsanalys av foremal i omgivningen.

Vagdetekteringen ansvarar for att lasa av vigbanan framfor fordonet for att utfora
berédkningar om vigbanans riktning och fordonets position inom vigmarkeringarna.
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Informationen anvinds for att skicka styrsignaler till styrsystemet som haller fordo-
net innanfor vigbanan och dess markeringar.

Trafikmiljon dar fordonet fardas innehaller andra lastbilar som ska samsas om vigba-
nan. For att undvika kollisioner och trafikolyckor mellan fordonen ansvarar objekt-
detekteringen for att detektera lastbilarna pa vigbanan for att skicka styrsignaler
till styrsystemet for att sanka hastigheten eller stanna.

Om andra objekt befinner sig pa vagbanan eller om objektdetekteringen misslyckas
med att detektera en annan lastbil kan avstandsanalysen méta avstandet till objekt
framfor fordonet. Om ett objekt kommer for néra lastbilen sa kommer styrsignaler
skickas for att stoppa fordonet.

5.1.1 Sakerhet

Systemets funktioner har tagits fram med sékerhet och tillforlitlighet i atanke. Ett
autonomt fordon med hoga prioriteringar inom dessa aspekter kan framforas i en
miljo utan att orsaka trafikolyckor. Ett system med hog tillforlitlighet innebéar &dven
att det kontinuerligt kan koordinera och hantera all data som det tar emot fran de
olika delsystemen utan att fallera.

5.1.2 Infrastruktur

Delsystemen har dven utvecklats for att vara oberoende av extern infrastruktur.
Genom att fordonet endast anvinder sig av utrustning monterad ombord som kom-
municerar internt behévs ingen extern infrastruktur for att hjialpa fordonet att kora
autonomt. Den interna kommunikationen eliminerar de risker och problem som kan
uppsta med externa natverksbaserade infrastrukturer som paketforluster, tédckning
och hackning.
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5.2 Arkitekturell oversikt

Detta avsnitt kommer att ge en overblick av systemarkitekturen och dess implemen-

tation.
Indata ( )
Handkontroll > Manuell kérning
L Laptop
Vidvinkelkamera LiDAR Kamera
Manuell’Automatisk kérming

Bilder Datapunkter Bilder Dodmansgrepp
I Styrkommandon

Vagdetektering Avstandsanalys Objektdetektering

. I I I
Avstand fran vaglinje Avstand till objekt Synliga objekt

Automatisk kérning

Kontrollsignaler

Lastbilens
huvudsystem

<«
\ Lastbil - Jetson /
P Styrkommandon (

Servo < L Hardvaru-AP|

Styrsignaler

Lastbil - Raspberry Pi

Mjukvara Hardvara | Varddator I Lasthil

Figur 5.2: Oversikt av systemarkitekturen. Forfattarnas egen bild.

5.2.1 Automatisk korning

Automatisk korning &r en central del som utgors av delsystemen avstandsanalys (se
avsnitt 5.3), objektdetektering (se avsnitt 5.4) och vigdetektering (se avsnitt 5.5).
Delsystemen arbetar tillsammans for att kontinuerligt skicka uppdateringar om tra-
fiksituationen. Detta system reglerar styrning och hastighet beroende pa information
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om position pa vigbanan respektive avstand till objekt. Avstand till objekt har hogst
prioritet och lastbilen frikopplas da ett foremal upptécks i den kritiska zonen (se fi-
gur 5.4). Efter att dessa kontrollsignaler raknats ut skickas de vidare till lastbilens
huvudsystem.

5.2.2 Manuell korning

Detta system kors pa en extern dator som tar emot indata fran en kopplad handkon-
troll. Med hjalp av handkontrollen kan man vilja mellan automatisk och manuell
korning. Vid manuellt 1dge anvinder man knappar och spakar for att reglera has-
tighet och styrning. Det finns dven en sikerhetsanordning pa handkontrollen, en
knapp som agerar dodmansgrepp. Den hér knappen maste héallas nedtryckt for att
lastbilens huvudsystem ska acceptera nagra signaler 6ver huvud taget. Detta géller
vid manuell saval som automatisk korning.

5.2.3 Lastbilens huvudsystem

Lastbilens huvudsystem har uppgiften att vilja mellan automatisk och manuell kor-
ning for att sedan reglera valda signaler till hardvaru-API:t.

5.2.4 Hardvaru-API

Hardvaru-API:t ar gransnittet mellan lastbilen och mjukvaran. Styrsignalerna som
tas emot fran huvudsystemet Gversatts till styrkommandon for lastbilen.
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5.3 Avstandsanalys

Syftet med avstandsanalysen ar att upptacka potentiella hinder for lastbilen. Genom
att kontinuerligt méta avstand till objekt i ndromradet kan fordonet férberedas pa
att hantera riskfyllda situationer.

Objekt «<——Laserpuls— LiDAR

. Avstandsdata

b

Avstandsanalys

Figur 5.3: Héandelseforlopp vid avstandsanalys. Forfattarnas egen bild.

Systemet for avstandsanalys far information fran en LiDAR-~enhet, som i sin tur utfor
avstandsméatningar. Dessa matningar bestar av svep i ett 270° horisontellt synfalt,
centrerat framfor enheten. Efter att avstandsanalyssystemet mottagit matningarna
sallas ovasentlig information bort. Det enda delsystemet behéver uppmarksamma ar
omradet framfor lastbilen, vilket &r begrinsat av en cirkelsektor med en 90° vinkel
samt 50 centimeter radie, centrerat framfor lastbilen. Om ett foremal upptécks inom
denna kritiska zon skickas en kontrollsignal till lastbilens drivsystem som bromsar
fordonet. Detta system har prioritet 6ver resterande delsystem, och blockerar Gvriga
instruktioner till lastbilen tills foremalet i den kritiska zonen avlagsnats.
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/ SV Bpriktning\

Svepyta: 270°
Radie: 60m

Kriisk zon |
Svepyta: 90°
Radie: 0.5m :.x_/’

Lastbil

¢ Fardriktning

Figur 5.4: Fagelvy av konstruktionen och LiDAR:ns svepyta. Ej skalenlig.

Forfattarnas egen bild.
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5.4 Objektdetektering

Objekdetekteringen utvecklades for att hoja sdkerhetsnivan nér fordonet fardas i
evalueringsmiljon. Objektdetekeringen ansvarar for att detektera andra lastbilar pa
vigbanan for att minska risken for kollisioner med dem. Detta avsnitt kommer att
forklara hur delsystemet som hanterar objektdetekteringen fungerar och implemen-
teras i systemarkitekturen.

Bilder YOLOv3
L LY
detekteringsalgoritm

Automatisk

t Detektering kérning

t Kontrollsignal |Huvudsystem

Y

Lastbilen

Styrsignal stannar

Figur 5.5: Héndelseforlopp vid objektdetektering. Forfattarnas egen bild.

5.4.1 Implementering

Delsystemet bestar av en detekteringsalgoritm kallad YOLOv3 (You Only Look On-
ce version 3) som processerar bilder som hamtas i realtid fran en monterad kamera.
Algoritmen anvands till att bearbeta bilderna i realtid for att identifiera lastbilar i
dem. Om en eller flera lastbilar detekteras i nagon av de hdmtade bilderna skapas
en detekeringssignal som skickas till det automatiska korningssystemet. Systemet
ansvarar for att hantera och utfora kontroller 6ver konflikter mellan signalerna fran
de tre delsystemen for att sedan skicka kontrollsignaler till huvudsystemet. Huvud-
systemet skapar styrsignaler baserade pa kontrollsignalerna fran delsystemen som
skickas till lastbilens hardvaru-API som ger styrkommando till lastbilen att stanna.

Objektdetekteringen anvander ett fortranat neuralt natverk som har trénats pa ett
stort antal olika objekt, dér lastbilar av olika modeller inkluderas. Algoritmen har
sedan modifierats for att endast detekera andra lastbilar for att skapa styrsignaler
for det autonoma systemet.

Delsystemet implementeras pa Nvidia Jetson TX (se avsnitt 3.1.3). Hardvara med
hog prestanda samt inbyggda grafikprocessorer kréavs for att objektdetektering ér ett
system som kraver prestanda for att kunna utfora detektering i realtid med hog pre-
cision och lag fordrojningstid. Kameran som anvénds av delsystemet for att hamta
in en videostrom med bilder &r Logitech C922 (se avsnitt 3.1.4).
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5.4.2 YOLOv3 detekteringsalgoritm

YOLOv3

Skapa 13x13 rutnat

¥

Avgransande rutor & konfidensvarde

v

Objektklassificering

¥

Kombinera objekt & konfidensvarde

v

Filtrera med troskelvarde

: Detekiering
Lastbil detekierad —

Bilder

Figur 5.6: Héndelseforlopp for detekteringsalgoritmen. Forfattarnas egen bild.

Detekteringsalgoritmen YOLOv3 ar den delen i delsystemet som har till uppgift att
detektera andra lastbilar i evalueringsmiljon for att vid en positiv detektering skapa
signaler som far lastbilen att stanna. Algoritmen hdmtar bilder fran den monterade
kameran och genomgar algoritmen for att avgora om detekteringssignal ska skickas.

Skapa 13x13 rutnat

Algoritmen borjar med att dela in bilder fran den monterade kameran i ett rutnat
(13x13). Detta ar ett preliminért steg som algoritmen utfor for att forbereda bilden
for ndstkommande steg.

AVY]

Figur 5.7: Bild uppdelad i ett 13x13 rutnat. Forfattarnas egen bild.
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Avgransande rutor och konfidensvirden

Genom att varje cell i rutnatet berdknar och skapar delar av de avgransande rutorna
samt ger ett konfidensvéirde for sannolikheten att rutan innehéller ett objekt, kan
alla mojliga objekt i bilden identifieras.

Figur 5.8: Avgridnsande rutor med konfidensvéirden runt mojliga objekt.
Forfattarnas egen bild.

Objektklassifiering

Varje rutnatscell utfor en klassifiering for att se om en lastbil mojligen kan fin-
nas innanfor cellens ramar. Om en objektlassifiering av en lastbil sker, kopplas en
lastbilsidentifiering till rutnétscellen.

Figur 5.9: Utford objektklassifiering, varje gron cell blir kopplad till en
lastbilsidentifiering. Forfattarnas egen bild.

Kombinera objekt & konfidensvarde

Varje avgransad ruta som har en rutnétscell i centrum som ar kopplad till en last-
bilsidentifiering kan nu kopplas samman. Genom processen kan avgransande rutor
som omringar mojliga lastbilar identifieras.
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Figur 5.10: Objektklassifiering och avgrédnsande rutor kombinerade. Forfattarnas
egen bild.

Filtrera med troskelvirde

Genom att applicera ett troskelvirde pa de avgransade rutorna och deras konfidens-
virden kan osdkra lastbilsidentifieringar filtreras bort. Om nagon lastbilsidentifiering
fortfarande existerar efter troskelfiltreringen betyder det att en lastbilsidentifiering
med hog sdkerhet finns i bilden. I ett sadant fall skapas en detekteringssignal som
skickas vidare till systemet som hanterar automatisk korning. Troskelvardet kan re-
gleras vid uppstart av systemet for att oka eller sénka kansligheten for att skapa
detekteringssignaler.

Figur 5.11: Resultat efter filtrering. Forfattarnas egen bild.

5.5 Vagdetektering

Allteftersom lastbilen kor genom labbmiljon spelas en videostrom av vagbanan in
kontinuerligt. Samtliga bilder som finns i denna video analyseras i realtid.
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5.5.1 Vaiagdetektering

J Végdetektering \
Bilder Grasklalning

v
Gaussisk oskérpa

-

Canny edge
.

Intresseregion

-

Bitvis AND
I

¥

Hough Transformation
(Vaglinjer detekterade)

v

Avsténdsberékning Avstand fran vaglinje

\ /

Figur 5.12: Handelseforlopp for viagdetekteringsalgoritmen. Forfattarnas egen
bild.

Graskalning

En bild som fas fran kameran graskalas forst for att minska méngden fargdata som
behover behandlas. Processen visualiseras i bildovergangen nedan, &ven om det ar
svart att se skillnaden mellan bilderna har datan i den graskalade bilden minskats.

(a) Bild fran kamera (b) Graskalad bild

Figur 5.13: Graskalning. Forfattarnas egna bilder.

Gaussian blur
Efter att bilden har graskalats behovs brus i bilden reduceras vilket gors genom

applicering av gaussisk oskarpa. Denna process visas i bildovergangen nedan.

30



5. Systemarkitektur

(a) Graskalad bild (b) Brusreducerad bild

Figur 5.14: Brusreducering med hjélp av gaussisk oskédrpa. Forfattarnas egna
bilder.

Canny edge

Forst nar bilden ar processad kan vigmarkeringarna identifieras. Det forsta steget
ar att hitta konturer och linjer i bilden. For att gora detta anvinds en Canny edge
algoritm for att hitta konturer och linjer. Canny edge fungerar genom att for varje
pixel i bilden hitta lokala maximum, stora forandringar mellan angransande pixlar.

(a) Brusreducerad bild (b) Canny edge

Figur 5.15: Canny edge. Forfattarnas egna bilder.

31



5. Systemarkitektur

Intresseregion

Efter att Canny edge-algoritmen har hittat alla linjer i bilden maste en intresseregion
specificeras. 1 detta fall markeras de hogra tva tredjedelarna av bilden, vilket &ar
regionen dér den heldragna kantlinjen pa korbanan ar synlig for kameran.

Figur 5.16: Intresseregionen (rddmarkerat omrade) ddr X och Y-Axeln visar
bildens upplosning i pixlar. Forfattarnas egen bild.

Bitvis AND

Intresseregionen anviands sedan som en mask ovanpa den Canny edge-behandlade
bilden. For att astadkomma detta anvinds en bitwise AND-operator. Varje pixel i
respektive bild representeras bindrt av 1’ eller ’0’. I intresseregionen star det rod-
markerade for "1’ och det blamarkerade for '0’. I den Canny edge-behandlade bilden
ar ljusa pixlar '1” medan morka ér ’0’. Genom att utfora bitvis AND mellan pixlar-
na i intresseregionen och Canny edge-bilden kan man maska bort oonskade delar.
Resultatet visas i figur 5.17.

00

(a) Canny edge (b) Intresseregionen (c) Resultat utav

bitvis AND

Figur 5.17: Bitvis AND. Forfattarnas egna bilder.

Hough transform

For att fa fram pixelkoordinaterna for linjerna som identifierats i intresseregionen
anvandes en teknik som kallas Hough transform. Den fungerar genom att de pixlar
som har detekteras av Canny edge gar igenom en process dar endast pixlar pa dessa
koordinater returnerats om de uppfyller kraven for Hough-transformens parametrar.
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(a) Maskad bild (b) Hough transform applicerad

Figur 5.18: Hough transformation. Forfattarnas egna bilder.

Avstandsberiakning

Efter att Hough-transformen applicerats pa bilden kombinerar vi denna med ur-
sprungsbilden. Nasta steg i processen ar att berdkna var fordonet bor befinnas i
korbanan. Med korfiltets bredd som referenspunkt anvinds avstandet fran kantlin-
jen for att berdkna hur lastbilen behéver positionera sig. Av denna anledning bor
bredden for korfaltet vara forutbestdmd. Positionen bestdms genom att kameran
monteras mitt pa lastbilen och anvands som mittpunktsreferens. For att visualisera
detta anvands gréanssnittet som kan ses i figur 5.19b. Det roda strecket representerar
mittpunkten pa kameran medan det bla strecket representerar mittpunkten pa kor-
filtet. Nar dessa overlappar ar lastbilen korrekt positionerad. Vid felpositionering
skickas avstandet fran mittpunkten till huvudsystemet dar felet atgardas.

_—

(a) Bild av kombination fran (b) Granssnitt for
bilder i tidigare steg avstandsberékning till vigens
kantlinje

Figur 5.19: Fore och efter mittpunktsutrédkning. Forfattarnas egna bilder.
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Resultat

Som tidigare ndmnt ar projektet ett samarbete med Volvo Group Trucks. Dérav ar
det av intresse att undersoka mojligheten att realisera autonoma ledade lastbilar.
Pa grund av kostnadsfragor samt enkelheten i att testa koncept pa mindre fordon,
ar projektet nedskalat. Eftersom nedskalade fordon da anvénds i projektet anvands
aven en skalenlig labbmiljo, vilken forses av Chalmers. Vara forskningsfragor baseras
pa dessa intressen och lyder som foljande:

o Ar det mojligt att utveckla kostnadseffektiva, nedskalade, ledade fordon som
kor autonomt i Chalmers labbmiljé samtidigt som man uppehaller en hog grad
av sikerhet?

» Kan fordonets monterade hardvara klara av den nédvéandiga bearbetningen for
korrekta beslutstaganden, utan externa system?

Experiment och undersokningar har utforts, med syftet att ge svar pa dessa Gvergri-
pande fragor. Undersékningarna och experimenten ar gjorda pa de delsystem som
har utvecklats inom projektet. Har inkluderas avstandsmétning med LiDAR, ob-
jektdetektering samt vagdetektering med kamera. Delsystemen har evaluerats pa
tre huvudsakliga omraden: tillforlitlighet, prestanda och kostnadseffektivitet.

6.1 Avstandsanalys med LiDAR

For att uppna en hog niva av sédkerhet kravs det att fordonets formaga att traffsdkert
uppméta sitt avstand till andra objekt i sin omgivning ér god. For att evaluera den-
na formaga utférdes en undersokning dar objekt fordes in i LIDAR-enhetens synféilt
20 ganger pa ett antal olika vinklar och avstand, samtidigt som fordonet korde au-
tomatiskt. Upptackten av ett objekt skulle leda till att hjulen stannade. Resultaten
av detta experiment ar presenterade i tabell 6.1.

Da LiDAR-enheten har ett begrinsat vertikalt synfalt pa 2° sa har monteringen
av enheten pa lastbilen inverkan pa dess formaga att upptécka foremal. Tabell 6.2
visar resultaten av experimentet som utfordes for att testa hur laga objekt kan vara
innan de inte langre ger utslag, och pa vilket avstand detta skedde.
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10 cm 25 cm 50 cm >50 cm >51 cm
>-+45° Miss Miss Miss Miss Miss
—+45° Traff Traff Traff Varierande || Miss
0°(framat) | Traff Traff Traff Varierande | Miss
-45° Traff Traff Traff Varierande | Miss
<-45° Miss Miss Miss Miss Miss

Tabell 6.1: Omraden inom vilka féremal upptécks.

Avstand Minimihojd
fran LiDAR | pa objekt

2 cm 5.7 cm

30 cm 8 cm

50 cm 10 cm

Tabell 6.2: Minimihojd pa objekt som kravs for att LiDAR ska upptécka det pa
ett visst avstand. Foremal mer &n 50 ¢cm bort ger inga utslag.

6.2 Objektdetektering

Detta avsnitt presenterar de undersokningar som utforts pa delsystemet som han-
terar objektdetekteringen samt resultaten av dessa undersokningar. Genom att un-
dersoka systemets formaga att tillforlitligt kunna detektera andra lastbilar i evalu-
eringsmiljon gar det att skapa en indikation om hur vél delsystemet fungerar.

6.2.1 Identifiering av lastbil

Undersokningen har utforts pa delsystemets detekteringsalgoritms (YOLOv3) och
det fortranade neurala natverkets forméaga att detektera andra lastbilar i evaluerings-
miljon. For att utfora denna undersokning har 1200 bilder tagits pa en nedskalad
modellastbil (se avsnitt 3.1.1). Bilderna ar tagna pa avstanden 1, 2, 3 samt 4 meter,
samt med lastbilen i tre olika vinklar mot kameran: (1) framifran, (2) bakifran och
(3) fran sidan. For varje vinkel och avstand har 50 bilder tagits, vilket har resulterat
i totalt 1200 bilder. Bilderna har déarefter behandlats av detekteringsalgoritmen, som
har producerat konfidensvarden for hur siker den ér pa att en lastbil finns i varje
bild. Ett medelviarde pa samtliga konfidensvirden ar framstéllda i tabellerna och
figurerna nedan. Denna undersokning presenterar pa detta satt hur sikert systemet
kan detektera modellastbilarna i olika scenarion.

Framifran
1 meter 2 meter 3 meter 4 meter
Utan slap 62,1% 41.2% 30,44% 14,44%
Med slap 74% 56,2% 20,86% 12,92%
Sammanstillt 68,05% 48,7% 25,65% 13,68%

Tabell 6.3: Medelvarden for objektdetektering av lastbil framifran.
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100

Medelvarde (%)

Figur 6.1: Resultat, objektdetektering framifran. Forfattarnas egen bild.

25

N

(]

Avstand (m)

@ Utan slap
A Med slip

Sammanstallt

Bakifran
1 meter 2 meter 3 meter 4 meter
Utan slap 20,98% 20,32% 19,88% 5,64%
Med slap 35,66% 15,68% 14,08% 6,24%
Sammanstallt 28,32% 18% 16,98% 5,94%

Tabell 6.4: Medelvarden for objektdetektering av lastbil bakifran.

100

Medelvarde (%)

@ Utan slap

A Med sldp

Avstand (m)

Sammanstallt

Figur 6.2: Resultat, objektdetektering bakifran. Forfattarnas egen bild.
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Sida
1 meter 2 meter 3 meter 4 meter
Utan slap 20,28% 17,32% 3.8% 1,5%
Med slap 20,98% 22.2% 11,82% 2,02%
Sammanstillt 20,63% 19,76% 7.81% 1,76%

Tabell 6.5: Medelvirden for objektdetektering av lastbil fran sidan.

100 @ Utan slap
A Med slap

Sammanstallt

50

] 2 3 4

Medelvirde (%)

Avstand (m)

Figur 6.3: Resultat, objektdetektering fran sidan. Forfattarnas egen bild.

Sammanstallning

I och med att de tabeller i avsnittet ovan ar tamligen specifika kan en samman-
stallning goras. Nedan finns en tabell med tillhérande figur vilka agerar som denna
sammanstillning. En narmast linjér kurva visas for hur vél detekteringsalgoritmen
identifierar de modellastbilar som anvédnds i projektet. Enligt figuren och grafen

nedan framstar det att avstandet till lastbilen har en stor inverkan pa objektdetek-
teringsformagan.

Samtliga vinklar
1 meter 2 meter 3 meter 4 meter
Med och utan slap | 39% 28,82% 16,81% 7,13%

Tabell 6.6: Kombinerat medelvirde for objektdetektering fran alla vinklar, bade
med och utan slap.
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100 @ sammanstalit

50

Medelvéirde (%)

Avstand (m)

Figur 6.4: Sammanstalld graf med medelvirden pa lastbil fran alla vinklar.
Forfattarnas egen bild.

6.2.2 Misslyckade detekteringar & falska positiva

Fran undersokningen finns ytterligare noteringar att presentera. I 103 av 1200 bilder
som har genomgatt detekteringsalgoritmen detekterades ingen lastbil, vilket Gver-
satts till 8,5% av fallen. I 10 av de 1200 bilderna identifieras andra objekt, exempelvis
ett element, som en lastbil. Detta innebar att algoritmen detekterar falskt positivt
i 0,83% av fallen.

6.2.3 Hardvaruprestanda

En jamforelse mellan systemets prestanda utfordes for att undersoka skillnaderna i
bildhastigheten mellan de tva olika versionerna av Nvidia Jetson TX. Utforandet av
evalueringen med hardvaran utfordes genom att lata de tva versionerna av Nvidia
Jetson TX exekvera systemet i identiska situationer. Tva testfall undersoktes: med
och utan lastbil i bild. Syftet med testerna var att se ifall lastbilar i bild paver-
kade prestandan; ett medelviarde pa bildhastigheten togs sedan fram med hjilp av
matdatan. Undersokningen ger underlag for att gora jamforelser mellan kostnader-
na pa hardvaran och prestandan som levereras. Vad som noteras i tabell 6.5 ar att
systemets bildhastigheter inte paverkas av att en lastbil detekteras i bilden. Objekt-
detekteringen pa Nvidia Jetson TX2 ar cirka 46,7% snabbare med en lastbil i bilden
och cirka 40,6% snabbare utan en lastbil i bilden jamfort med Nvidia Jetson TX1.
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Bilder per sekund
TX1 TX2
Bild med lastbil 12,99 19,06
Bild utan lastbil 13,35 18,78

Tabell 6.7: Medelviarde pa antalet bilder som kan processeras per sekund av
objektdetekteringen.

6.3 Vagdetektering

I det hér avsnittet presenteras undersokningar och resultat av de algoritmer som an-
vands for att detektera kantlinjer samt jamforelser av prestandan mellan tillgdnglig
hardvara.

6.3.1 Identifiering av kantlinjer

Delsystemets uppgift dr att detektera sjalva vagbanan. For att testa hur hog sanno-
likheten ar att systemet lyckas med detta kordes modellastbilen endast med vagba-
nedetekteringskoden ett helt varv runt banan, f6ljt av att varje bildruta i videon som
spelades in undersoktes for att se om nagon véglinje hade detekterats. Resultaten
fran detta visas i tabellen nedan.

Identifiering av kantlinje
Viagutformning Rakstracka Kurva Rondell
Identifierad kant- || 663/663 = 100% | 879/879 = 100% | 178/258 ~ 69%

linje

Tabell 6.8: Andel korrekt identifierade kantlinjer.

- - or erer eor o> o> o> o o> o> o o o aaas P

Figur 6.5: Visualisering av identifiering av kantlinje under autonom korning pa
banan. Forfattarnas egen bild.
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6. Resultat

6.3.2 Evaluering av vagdetekterings prestanda

Av sékerhetsskal ar det viktigt att systemet &r responsivt och inte har foérdrojningar.
Darfor testas hardvarans prestanda med vagdetekteringsalgoritmen.

Genom att forst spela in en video dér lastbilen tar sig runt banan, som presenterades
i kapitel 3, och sedan behandla denna pa bade Nvidia Jetson TX1 och Nvidia Jetson
TX2 kan resultaten jamforas och sammanstéillas. Medan vagdetekteringsalgoritmen
kors pa respektive dator méts exekveringstiden. Samma video prévades tio ganger
och 1210 exekveringstider togs fram per provning. Totalt sett framstélldes 12100
tider fran respektive dator och ett medelviarde av dessa presenteras i tabellen nedan.

En ytterligare metod for att evaluera systemets prestanda ar ett test som méter
antal bilder per sekund for videon da viagdetekteringsalgoritmen kors pa datorerna.
For att gora detta test konsekvent spelades det forst in en video dér fordonet tog
sig runt pa banan. Sedan applicerades vagdetekteringsalgoritmen pa den inspelade
videon samtidigt som antalet bilder per sekund méttes.

Prestandatest

TX1 || TX2
Exekveringstid i ms (ligre — béttre) 13,06 || 14,29
Bilder per sekund (hdgre — bittre) 73,39 || 66,86

Tabell 6.9: Medelvarde pa exekveringstiden och antal bilder per sekund for
vagdetektionsalgoritmen.

6.4 Saker autonom navigering inom trafikbanan

Genom att sammanstélla delsystemen som evaluerats i detta avsnitt har lastbilsmo-
dellen lyckats kora autonomt i evalueringsmiljon. For att evaluera fordonets formaga
att kora utan tillsyn utfordes ett test dar fordonet korde 30 varv i kérbanans hogra
korfalt med autonomt lége aktiverat. Darefter avslutades testet med framgang, da
fordonet lyckats héalla sig i det hogra korfiltet som forviantat, utan nagon manuell
styrning. Dessutom lyckades det autonoma fordonet dven detektera modellastbilar
som placerades pa korbanan samt bromsa da LiDAR-enhetens avstandsanalys upp-
tackte ett objekt i kritiska zonen.

Fragestallningarna, vilka presenterades i borjan av detta kapitel, kan nu besvaras
utifran dessa resultat. Utan externa kooperativa system gar det att med den givna
hardvaran utveckla sikra och kostnadseffektiva nedskalade ledade fordon vilka kor
autonomt i labbmiljon.
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Diskussion

7.1 Avstandsanalys med hjalp av LiDAR

Resultatet visar en gedigen traffsakerhet vid avstandsmatningar. LiDARn pa last-
bilen behandlar endast féoremal som befinner sig i den kritiska zonen, vars omrade
ar en cirkelsektor med radien 50 centimeter samt vinkeln 90° (Figur 5.4). Foremal
som finns utanfor detta omrade ignoreras (Tabell 6.1). Resultatet visar dven att Li-
DARn éar vinklad uppéat eftersom minimih6jden pa ett objekt behdver vara hogre pa
lingre avstand for att upptickas (Tabell 6.2). Aven hir ér triffsikerheten hog nér
héjden pa foremalet okas centimetervis. Dessa resultat gar i linje med det angivna
och forvintade synfiltet for LIDARN.

En begransning att ta hénsyn till ar att LIDARn endast ldaser av omradet fram-
for lastbilen. I praktiken blir det darfor svart att gora rimliga avlasningar i kurvor.
Detta leder till att foremal som &r i den faktiska kritiska zonen inte upptécks forrén
de ar tillrackligt nara lastbilen, vilket kan leda till kollision.

Trots begransningen presterar systemet vél i kurvor. Detta pa grund av att has-
tigheten sdnks, och systemet ges tid att bearbeta LiDAR-datan. Forutom att légre
hastighet innebar mer tid att bearbeta trafiksituationen, sa blir saledes &ven broms-
strackan kortare.

7.2 Objektdetektering

Undersokningen av objektdetekteringen visar att det pa ett effektivt satt gar att
samla in och processera data tillrackligt snabbt for undvika riskfyllda trafiksitu-
ationer, som kollisioner med andra lastbilar. Losningsforslaget som laggs fram &r
kapabel att utfora denna uppgift med tillganglig kostnadseffektiv hardvara.

Resultatet av undersokningen visar att algoritmen i genomsnitt detekterar andra
lastbilar med 39% sékerhet pa en meters avstand men endast 7,13% sékerhet pa fy-
ra meters avstand. Algoritmens sdkerhet med att detektera lastbilar kan uppfattas
som lag, men det ar viktigt att podngtera att antalet ganger en lastbil fanns men
inte detekterades ar relativt lag med endast 8,5% av detekteringarna som misslyc-
kades, dvs att 1 91,5% av ganger en lastbil fanns i videstrommen detekerades den. I
kombination med att antalet falsk-positiva detekteringar nastan ér obefintliga med
0,83% kan ett jamforelsevis lagt troskelvarde appliceras for nér lastbilen ska reage-
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ra, utan att orsaka manga felaktiga styrsignaler. Algoritmens formaga att detektera
lastbilar okar alltsd néstan linjart vid narmare avstand. Detta i kombination med
att algoritmen applicerad pa en videostrom kan processera ungefar 13 till 19 bilder
i sekunden innebar att risken for att helt missa en lastbil eller orsaka falska styrsig-
naler kan antas vara mycket lag.

Objektdetekteringen kan vid en forsta anblick pa resultatet ge intrycket att systemet
har brister. Dessa brister lyfts dock upp av det faktum att detekteringsalgoritmen
appliceras pa en videostrom i realtid och att riskerna for misslyckade eller falska
detekteringar ar laga. Darfor lampar sig algoritmen, YOLOv3 till att anvandas for
att detektera specifika objekt i trafikmiljon for att 6ka sdkerhetsnivan.

7.3 Vagdetektering och autonom navigering

Ett logiskt satt att 10sa problemet med att autonomt mandvrera lastbilen i mitten av
dess korbana, givet att korbanans bada vaglinjer dr detekterade samt att lastbilens
mittpunkt ar kand, skulle helt enkelt vara att rakna ut mittpunkten mellan linjerna
och sedan kontinuerligt lata lastbilen positionera sig runt denna punkt (bild 5.2).
Men eftersom mittlinjen inte ar heldragen blir det oforlitligt att forsoka detektera
den och dessutom hamnar lastbilen for néra ytterlinjen i kurvorna vilket leder till
att mittlinjen forsvinner helt utanfor kamerans synfélt. Detta ar bakgrunden till
hur intresseregionen valdes (figur 5.16). Genom att bara fokusera pa att hitta den
yttersta kantlinjen garanteras det en hogre detekteringssiakerhet.

Eftersom viagbanans bredd ar konstant gar det att berdkna hur langt ifran kant-
linjen dess mittpunkt ligger. Kameran som anvands i denna processen ér placerad
sa att dess mittpunkt ocksa ar lastbilens mittpunkt. Om dessa tva punkter justeras
sa att de alltid forsoker 6verlappa sa kommer lastbilen att ligga mitt i vagbanan.

7.4 Samhailleliga och etiska aspekter

Automatiseringen av fordon har mojlighet att 16sa utmaningar som finns i samhéllet
och bidra med positiva effekter for var planet. Samtidigt kan en fullskalig implemen-
tation av konceptet som projektet har utvecklat leda till nya utmaningar som 6kade
sociala orattvisor och socioekonomiska relaterade problem. Det har avsnittet disku-
terar de samhalleliga och etiska aspekter som detta projekt kan paverka.

7.4.1 Traftiksakerhet

Tidigt i rapporten introducerades att ett stort antal trafikolyckor intréaffar bade i
Sverige och runt om i virlden varje ar (se avsnitt 1.1). Manga av dessa trafikolyckor
har dodliga utfall. Enligt Statistiska centralbyran (SCB) omkom 25 700 personer i
trafikolyckor i EU under 2017 [1] och samtidigt rapporterar Varldshéilsoorganisatio-
nen (WHO) att det varje ar dér mer an 1,3 miljoner ménniskor i viagtrafikolyckor
runt om i varlden [2]. Forskning utférd pé trafikolyckor i USA av National Highway
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Traffic Safety Administration (NHTSA) visar dven att en klar majoritet (94%) av
trafikolyckorna dr orsakade av ménskliga fel som distraherade forare [3].

Genom en fullskalig implementation av fullt automatiserade fordon med avance-
rade system kan den faktor som orsakar mest trafikolyckor elimineras. I samband
med att en mindre andel manniskor kontrollerar framférandet av fordon kommer
aven olyckorna som ménniskor orsakar att minska. Pa detta sitt kan bade liv och
de resurser som kravs for att ta hand om trafikolyckorna raddas.

Aven om majoriteten av trafikolyckorna kan férhindras med autonoma fordon gér
det att anta att ett visst antal trafikolyckor fortfarande kommer att ske. Nya ut-
maningar kan da uppsta med att avgora vem som bér ansvaret for olyckan. Volvo
ar forst ut med att ga ut och sidga att nar deras fordon kommer kunna koras i fullt
autonomt lage sa kommer de ta pa sig ansvaret for de olyckor dér deras fordon &r
inblandade [35]. Det kommer dérfor att vara mycket viktigt for de som utvecklar
autonoma fordon att prioritera sikerhet for att undvika att autonoma system orsa-
kar dodsfall. Det ér darfor vart losningsforslag har lagt stor vikt pa delsystem som
kan forsakra ett sikert framforande av fordonet och undvikandet av olyckor.

7.4.2 Miljopaverkan

Enligt en rapport som publicerades vid Transcom 2017 (konferens fér hallbara och
sdkra transportmedel) kan sjalvkorande och autonoma fordon bidra till en mins-
kad brénsleférbrukning och utslapp av vaxthusgaser samt 6ka framkomligheten pa
vigarna. Detta sker eftersom autonoma fordon kan applicera effektiva korstilar och
undvika manskliga aspekter som orsakar kobildningar och trangsel framfor allt i
stadsmiljoer. Estimeringar visar att sjalvkorande fordon kan minska bransleforbruk-
ningen med 25% och allmén trangsel med 60%. Autonoma fordon vintas dven mins-
ka det privata bildgandet i utbyte mot ett storre anvindande av bilpooler, vid ett
sadant fall beraknas utslappet av vaxthusgaser att minska med 40-60% fran trans-
porter. Genom att autonoma fordon minskar bransleférbrukningen bidrar det &ven
till en mer kostnadseffektiv transport [36].

7.4.3 Forandring av arbetsmarknaden

I Sverige finns det brist pa lastbilschaufforer, Svenska Transportforbundet sager i en
artikel att under de narmaste tio aren kommer omkring 50 000 nya lastbilschaufforer
att saknas. Redan i dagslaget rapporterar svenska akerier att 2200 lastbilschaufforer
saknas [37]. Aven i en rapport frin European Automobile Manufacturers Association
pekar det pa att ett stort antal lastbilschaufférer kommer att saknas fran arbets-
marknaden i bade USA och Europa vid ar 2030 [38]. Sjélvkorande och autonoma
fordon skulle kunna hjélpa till med att 16sa bristen pa den arbetskraft som existerar
idag och som véantas viaxa i framtiden.

Att 16sa bristen pa lastbilschaufforer genom automatisering av transportsektorn kan
fa negativa socioekonomiska konsekvenser. I USA ar lastbilschaufforer det storsta en-
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skilda jobbet, med 1,8 miljoner forare. Bussar, taxi och andra transportmedel utgor
ocksa en stor arbetsgrupp som kan paverkas negativt av en hog automatiseringsgrad
av fordon. Automatiseringen kan komma att skapa arbetsloshet och allmént sén-
ka den socioekonomiska nivan for de grupper och deras familjer som arbetar inom
transportindustrin [39]. Déarfor beskriver dven rapporten fran European Automobi-
le Manufacturers Association att det dr viktigt att skapa program som kan hjalpa
arbetare att byta arbetsmarknad nar deras jobb blir automatiserat for att minska
de sociala problemen som kan uppsta vid massarbetsloshet [38].
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Vidareutveckling

Tekniken som projektet har anvant sig av for att utveckla ett fullt autonomt fordon
som kan fardas i en nedskalad evalueringsmiljo med en hog sdkerhetsniva kan ap-
pliceras i flera andra sektorer och omraden.

LiDAR kan appliceras pa i princip alla transportmedel fran bilar och bussar till
sparvagnar for att bidra med ett valdigt sdkert ADAS (Advanced Driver-Assistance
Systems) som kan forsikra att transportmedlet stannar om en person eller annat
objekt befinner sig framfor fordonet och ar i riskzonen for att orsaka en olycka.
Genom en vidareutveckling av LiDAR appliceringar kan det bidra till en sidkrare
trafikmiljo for samtliga transportmedel.

Metoderna som projektet anvint for att detektera och identifiera specifika objekt i
evalueringsmiljon med en videostrom har stora mojligheter for vidareutveckling och
intressanta appliceringar. Objektdetekteringen kan anvéindas pa manga olika platt-
formar som t.ex. transportmedel for att oka sikerheten nér specifika objekt befinner
sig i narheten. Tekniken kan dven appliceras ihop med 6vervakningskameror for att
t.ex. rdkna antalet lastbilar som passerar en vag eller ihop med en sékerhetskamera
for att skapa alarm néar nagot specifikt syns. Eftersom artificiella neurala natverk
kan tranas for att detektera vilka objekt som onskas éar tekniken flexibel. Genom
att tekniken dven ar kostnadseffektiv kan manga foretag anvianda sig av den for att
vidareutveckla nya produkter inom omradet.

Algoritmerna som anviands for att hitta vigbanans kantlinjer har flera potentiel-
la omraden déar vidareutveckling kan ske. Tekniken kan priméart anvidndas inom
omraden som ror datorseende och kan déarfor appliceras for att klassificera bilder
med tydliga linjer. Ett kopplat omrade for vidareutveckling &r medicinska bilder av
fingeravtryck som behover analyseras déar algoritmerna kan anviandas for att effek-
tivisera processen.
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Slutsats

Detta kandidatprojekt har realiserat en 16sning pa hur sikra, kostnadseffektiva och
autonoma fordon kan utvecklas dar fordonen bildar en egen uppfattning av omgiv-
ningen. Detta gors genom monterade sensorer och utan externa kooperativa system.
Sensorerna som lastbilen ar utrustad med &r en LiDAR-enhet for avstandsanalys,
tva kameror: en for objektsparning och objektdetektering; en for kantlinjedetekte-
ring. Datan som sensorerna samlar in behandlas i realtid av en inbaddad dator.
Resultatet av detta ar att lastbilen kan fardas autonomt pa vigbanan och ta sikra
beslut for att undvika riskfyllda situationer.
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