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ANOTACIJA

Parprojektejot krustojumus vai tos slédzot remontdarbu laika, ir svarigi organizét
satiksmi, lai ta apmierinatu esoso dalibnieku parvietosanas plismu un intensitati. Velo braucgju
trajektoriju atzimeSana ielas att€la ir viens no uzskatamiem pamatojumiem, planojot $adas
izmainas. Darba tiek aprakstiti iesp&jamie risinajumi velo braucgju atpazisana ar konvoliiciju
neironu tikliem un izsekosana ar datorredzi. [zveletie risinajumi tiek izmantoti mobilas lietotnes
izstradé uz i10S operétajsistémas iericém, kas reallaika spétu registrét velo braucgju
parvieto$anos un atzimét veiktas trajektorijas virs videomateriala. Sads rezultats tika sasniegts,
kas potenciali spetu risinat $adu problemu atrak neka reallaika, ja tiek izmantots ieprieks
uznemts video materials, nevis ierices kamera.

Atslegvardi: konvoliiciju neironu tikli, datorredze, objektu atpaziSana, objektu

izsekosSana, 10S operétajsistema



ABSTRACT

CYCLIST TRAJECTORY ANALYSIS USING IOS VISION IMAGE
RECOGNITION

When designing intersections or closing them during construction work it is crucial to
satisfy current flow and intensity of traffic participants. Visualizing trajectories performed by
cyclists is one of the ways to prove existing demand when making such changes. Paper shows
possible solutions to detect cyclists using convolutional neural networks and track them with
computer vision. Feasible solutions are used to develop real-time iOS application which can
track cyclists and visualize performed trajectories above image. Developed solution has
potential to perform this faster than real-time if previously captured video is processed instead
of live capture from device’s camera.

Keywords: convolutional neural networks, computer vision, object detection, object

tracking, iOS operating system
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APZIMEJUMU SARAKSTS

Core ML - ietvars masinmaciSanas modelu parveidei formata, kas tiek atbalstits i0S
mobilajas ierices;

iOS operétajsistema — mobila operétajsisttma, kas tiek izmantota iPhone un iPad
viedierices;

Konvoliciju neironu tikli — dzilo neironu tiklu paveids, kas tiek izmantots attelu
atpaziSana;

Lineara atbalsta vektoru masina (SVM) — maSinmaciSanas algoritms, kas tiek
izmantots klasifikacijas un regresijas uzdevumos;

Pascal VOC datu kopa —standarts vizualu objektu klasifikacija un atpazisana péc ka tiek
vertéti datorredzes un masSinmacisanas risinajumi;

Robeztaisnstiiris — objektu ierobezojosa taisnstirveida geometriska forma, kas apraksta
ta 1zméru un atraSanas vietu attela;

Xcode — integréta izstrades video iOS mobilo lietotnu izstradg;

YOLO - masmmacisanas modelis objektu atpaziSanai un lokaliz€Sanai, izmantojot

konvolticiju neironu tiklus.



IEVADS

Projektgjot satiksmes infrastruktiiru krustojumos, viens no véra nemamiem aspektiem ir
satiksmes dalibnieku parvietoSanas trajektorijas. Apvieniba “Pilséta cilvekiem” veic regularu
velo satiksmes uzskaiti, ka arT ielu krustojumu attélos atzimé velobrauc€ju parvietoSanas
trajektorijas. Trajektorijas tiek atzimetas ar meérki ieglit uzskatamus datus, lai ielas posma
slegSanas vai parprojektéSanas gadijuma tiktu apmierinata droSa un efektiva velo satiksme.
Lidz sim trajektoriju atzim&Sanai nepiecieSami ievérojami apvienibas darbinieku laika resursi.
Lai iegiitu Sos datus, pirmkart, nepiecieSams nofilmét krustojumu stundas garuma. Otrkart,
ievakto videomaterialu parskatiSanai nepiecieSams tik pat daudz vai vairak laiks, atzim&jot
veiktas trajektorijas ielas attela.

Nemot véra autora iepriekS§€jo pieredzi iOS lietotnu izstrade, ka ar1 i1OS mobilas
operétajsistémas attistibu masinmaciSsanas tehnologijas, tika izvelets risinajums veidot
atpaziSanas programmatiiru iericém ar attiecigo operétajsistemu. Turklat $ads risinajums ir
izdevigs apvienibas darbiniekiem, jo tam nav nepiecieSama centraliz€ta servera infrastruktiira,
kas ieklautu papildus izstrades un uzturéSanas izmaksas.

Darba merkis ir automatizet trajektoriju atziméSanu ielas attéla. Tehniskais risinajums
darbosies I10S operétajsistémas mobilajas ierices. Lai veiksmigi realiz€tu izvirzito mérki,

paveicamie uzdevumi ir:

1. Izveleties atbilstosako masnmacisanas modeli objektu atpazisanai;
2. Veikt atpazito objektu (velobraucgju) izsekosanu videomateriala;
3. AtzImé&t izsekoto objektu veiktas trajektorijas.

Tika izvirzita hipotéze, ka objektu atpaziSana, kombingta ar objektu izsekoSanu, var
stradat reallaika uz mobilas ierices.

Darba pirmaja nodala tiek aprakstiti iesp&jamie objektu atpaziSanas risinajumi. Otraja
nodala tiek aprakstita objektu izsekoSana. Darba treSaja nodala tiek aprakstita mobilas lietotnes

izstrade, kur izmantoti tehniskie risinajumi, kas izv€l&ti pirmaja un otraja nodala.



1. OBJEKTU ATPAZISANA ATTELA

Objektu atpaziSanu attéla varétu iedalit tris kategorijas - klasifikacija, atrasanas vietas
noteik$ana un semantiska segmentacija. Klasifikacijas gadijuma tiek iegtita informacija par to,
kada kategorija ietilpst att€la domingjosais objekts, bet netiek noradita objekta atraSanas vieta.
Meklgjot objekta atrasanas vietu att€la, rezultata tiek ieglits objekta ierobezojoSs
robeztaisnsturis, ka arT meklgjama objekta klasifikacija, piemeram, vai atpazitais objekts ir
automasSina vai velosipéds. Semantiskas segmentacijas gadijuma, kas apvienota ar klasifikaciju,
tiek iegiita meklgjama objekta forma un ta atrasanas vieta attéla.

Nemot véra problémas specifiku - velosipédisti, kas parvietojas pilsétas satiksme un var
mainit parvieto$anas virzienu, interesanta ir tiesi objekta atrasanas vietas noteikSana. 1.1. attéla
redzams, ka velosipédists mainijis braukSanas virzienu un dazados kadros neizskatas vienadi.
Tapéc semantiska segmentacija Saja gadijuma nedotu noderigu informaciju, vai divos dazados
kadros velosip&dists ir viens un tas pats. Savukart klasifikacijas rezultats neatrisinatu talakas

izsekoSanas problému, jo nebiitu zinams izsekojama objekta robeztaisnstiris.

1.1.att. Video kadréjumi ar velobraucéju, kur§ maina virzienu

Nodala tiek apskatiti iesp&jamie varianti objektu atpaziSanai, izmantojot dazadus

konvolticiju neironu tiklus un tiek vértéta to atbilstiba izvirzito problému risinaSanai.



1.1. Konvoliiciju neironu tikli (CNN)

Attelu klasifikacijas problému ir iesp&jams atrisinat ar konvoliiciju neironu tiklu, tacu tas
nenosaka objekta atraSanas vietu attéla. Tomer, sadalot attélu vairakos regionos un iegistot
jaunus attelus, iesp&jams klasificét Sos regionus un aptuveni noteikt objekta atrasanas vietu
sakotngja attcla. Attela 1.2. redzams, ka attéls sadalits 4 vienada izméra regionos, kur tiks veikta
klasifikacija. Tacu izmantojot $adu metodi, iegiitic regioni var precizi neatbilst meklgjamam
objektam, ka arT $ai metodei nepiecieSami lieli skaitloSanas resursi, ja klasifikacija tiek veikta

daudz vairak sadalitos regionos. [1]

1.2. att. Teejas attels sadalits vairakos vienada izmeéra regionos [1]

1.2. Regionos bazéti konvoliiciju neironu tikli (R-CNN)

Regionos bazétos konvoliciju neironu tiklos netiek veikta pilniga regionu parlase un

klasifikacija, bet regioni, pirms to klasifikacijas, tiek atrasti selektivi [2].

Attela 1.3. att€lota R-CNN darbiba:

Izvélétais
regions

____________________

ﬂl Lidmagina? N&.|

Persona? Ja. J

Televizors? Né.]

- = — £ - 7 H -
1.leejas 2. Regionu selektiva 3. Regionu pazimju 4. Regionu
1.3. att. Regionos bazéta konvoliciju tikla darbiba [2]

1. solitiek atlasits ievaddatu att€ls un parveidots nepiecieSamaja izmeéra;

2. soli tiek veikta regionu ierosinasana ar kadu no metodém, kas aprakstitas 1.1.2.
apaksnodala;

3. solf tiek aprékinatas izv€léto regionu pazimes, parveidojot att€lu 227x227px

RGB formata un pielietojot 5 konvoliiciju un 2 pilnsaistes slanus;
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4. soliregioni tiek klasificéti, izmantojot linearu atbalsta vektoru masinu (SVM).

1.2.1 Regionu ierosinasana

Dazkart saukti par regionu ierosinataju tikliem (RPN - Region Proposal Network) [3], sie
konvoliiciju neironu tikli tiek izmantoti ka dala no regionos bazétiem konvoliciju neironu
tikliem.

Attéla 1.4. paradita tikla darbiba. Lai izveidotu regionu ierosinajumus, pari konvoliciju
pazimju kartei tiek virzits slidosais logs. Katra slidoSaja loga tiek noteikti k enkura taisnstiri. K
apzimé maksimalo daudzumu ierosinajumu katra slidosaja loga. Sie K taisnstiiri tick padoti uz
klasifikatora un regresora slaniem. Klasifikatora slani tiek aprékinata robeztaisnstiira
iesp&jamiba, ka tas satur mekl€jamo objektu, ka arT nesatur mekleéjamo objektu, tapeéc rezultats
ir 2k vertejumi. Regresora slani tiek preciz&tas ierosinata regiona koordinates. Regresora slana
rezultats katra Kk taisnstiira koordinates (X, y, platums, augstums), kas kopa saskaitot veido 4k.
Klasifikatora slani saturosie konvoliiciju slani ir kopigi ar regionos baz&to konvoliiciju neirona

tikla slaniem, jo abos tiklos tiek mekl&tas lidzigas attéla pazimes. [3]

l 2k vertsjumi | l 4k koordinates | < k enkura taisntiri

klasifikatora regresora
slanis slanis -

| 256-d ]

t vidé&jais slanis
.

slidosais logs

konvoluciju pazimju karte

1.4. att. Regionu ierosinataja tikls [3]


https://arxiv.org/pdf/1506.01497.pdf

13. YOLO [4]

YOLO darbiba virspusigi tiek paradita attela 1.5.
1. soliieejas bildei tiek mainits lielums uz 448x448pX;

2. soli tiek darbinats viens konvoliiciju neironu tikls, kas nosaka aptuvenos objektu

robeztaisnstiirus;

3. soli tiek noteiktas klasu varbuitibas Siem robeZtaisnsturiem.

1. Biles izméra mainiSana
2. Konvoluciju tikla darbinasana
3. Klasu varbitibu noteik§ana

1.5.att. YOLO modela darbiba [4]

Attela 1.6. redzams, ka ieejas bilde tiek sadalita S x S rezgi, kur katra $iina ir atbildiga
par kada objekta noteikSanu, ja $1 objekta centrs atrodas konkrétaja Stna. Katra Siina tiek
izveidoti B robeZtaisnstiiri un to uzticamibas varbitibas. Sis uzticamibas varbiitibas raksturo,
cik modelis ir parliecinats, ka robeztaisnstiiris satur objektu un cik parliecinats ir par

robeztaisnstira izmériem.

Robeztaisntari + to uzticamiba

Tl S
| A e
S x S ieejas rezgis Wl g‘ Rezultgjosie
o S robeztaisnstari un

ﬁﬁ u u uzticamibas
[l

varbatibas

Klasu iespéjamibas karte

1.6.att. YOLO objektu klasificéSana un lokalizesana [4]

Katrs robeztaisnstliris sastav no 5 prognozétiem lielumiem - X, y, w, h un p. (X, y)
koordinates atspogulo robeztaisntira centru rezga $tnu koordinasu sistéma. (w, h) raksturo

robeztaisntlira platumu un augstumu. (p) atspogulo uztic€Sanas varbitibu §im robeztaisnstarim.



1.3.1 Fast YOLO un YOLO atskiribas

Fast YOLO jeb atrakais YOLO modelis izmanto mazak konvolticiju slanus, neka pilnais
YOLO modelis, ka ar1 $ajos slanos tiek izmantoti mazak filtri. Slanu daudzums tiek samazinats

no 24 uz 9 slaniem, kas to padara neprecizaku, tacu pieprasa mazak skaitlosanas jaudas. [4]

1.4. Pascal VOC datu kopa

Pascal VOC datu kopa ir standarts vizualu objektu klasifikacija un atpazisana pec ka tiek
verteti datorredzes un ma$inmaci§anas risinajumi [5]. ST datu kopa tiek pla§i izmantota
masinmacisanas modelu trenéSana un vértéSana. Jaunaka Pascal VOC 2012 datu kopa
klasifikacijas un atpaziSanas kategorija ieklauj 20 dazadas datu klases, ieskaitot velosipedus.
Pascal VOC 2012 un 2011 datu kopas neatskiras klasifikacijas kategorija [6], tap&c, vért&jot

iesp€jamos modelus darba problémas risinasana, tiks izmantoti vérteéjumi no abam datu kopam.

1.5. Modela izvele velobraucéju atpaziSanai

Modelis velobraucgju atpaziSanai attéla tika izvelets, balstoties uz tris kriterijiem -
atrdarbiba, precizitate un iesp&ja masinmacisanas modeli konvertét uz Core ML formatu.

Modela atrdarbiba ir 1pasi svariga, jo merkis ir velobrauc€ju atpazisana reallaika, ka ar1
10S operéetajsistemas darbinato mobilo iericu veiktsp&ja nav salidzinama ar sadam meérkim
izmantojamu servera puses aparattiru.

No veiktsp&jas ierobezojumiem izriet ari precizitate, lai atpaziSanai tiktu izmantoti
iesp&jami nelieli skaitloSanas resursi. Vertejot objektu atpaziSanas metodes, janem véra, ka
nepiecieSama ne tikai objektu klasifikacija, bet arT objektu lokalizacija. Nemot véra augsto vides
mainibu (velobraucgji kustiba, kas maina parvietoSanas virzienu), svarigaka ir objektu
lokalizacija ar robeztaisntiriem, nevis pilniga segmentacija un objektu formas iegiiSana.

Core ML formats ir Apple atbalstits maSinmaciSanas modelu formats, kas padara dazadu
treSo puSu modelus izmantojamus 10S operétajsist€mas darbinata vidé. Mums interes€josais
Core ML formats atbalsta konvoliiciju neironu tiklus, kas veidoti “Caffe” vai “Keras” (min.
versija 1.2.2.) ietvaros [7].

Tabula 1.1. tiek salidzinati potenciali izmantojami maSinmacisanas modeli objektu
klasificéSanai un lokaliz€Sanai. Visi salidzinatie modeli pieejami “Caffe” formata, kas liecina
par savietojamibu ar Core ML formatu. Problémas risinajuma tiks izmantots Fast YOLO
modelis, jo tas uzrada 155 kadru skaitu sekundé veiktsp&ju, darbinot to uz grafiska procesora.

Visticamak, realie rezultati uz mobilas ierices atskirsies, tacu R-CNN un Faster R-CNN modeli
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nevie§ ceribas tos izmantot reallaika, uz mobilas ierices, to salidzinoSi leénas darbibas del.

Turklat Fast YOLO precizitate bitiski neatpalieck no R-CNN risinajumiem, uzradot 67.2%

precizitate velosipeédu datu klase.

1.1. Tabula

Objektu atpaziSanas modelu salidzinajums

Modela Precizitate | Precizitate | Savietojamiba | Komentari
nosaukums | Pascal Pascal ar Core ML
VOC datu [VOC datu | formatu
kopa kopa
velosipédu
klaseé
R-CNN [2] |53.5% [2] 77.0% Savietojams, | Aptuvenais darbibas atrums,
(VOC 2007 | jo pieejams izmantojot grafisko procesoru
datu kopa) | “Caffe” — 13 sekundes uz attélu jeb
[2] formata [8] 0.07 kadri sekundé [2]
Faster R- 65.7% [3] 74.7% [3] Savietojams, | Aptuvenais darbibas atrums,
CNN [3] Jo pieejams izmantojot grafisko procesoru
“Caffe” — 5 Kkadri sekundé REF [3]
formata [9]
Fast YOLO |[57.9% [4] 67.2% [4] Savietojams, | Aptuvenais darbibas atrums,
[4] Jo pieejams izmantojot grafisko procesoru
“Caffe” — 155 kadri sekundé [4]

formata [10]
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2. OBJEKTU IZSEKOSANA

Objektu izsekosana videomateriala ir sarezgita probléma, jo objekti parvietojoties maina
formu un krasu, ka ar1 objektu fons var izmainities, ja izsekojamo objektu Skérso kads cits
objekts. ST datorredzes nozare tick plasi izmantota automatiskaja novérosana, video materialu
indekséSana, Zestu atpaziSana, satiksmes uzraudziba un transportlidzeklu automatiskaja vadiba.
Sekosanas algoritmu realizacija biezi tiek pienemts, ka objektu parvietosanas ir plistosa un bez
straujam kustibam. [11] Svarigs faktors objektu izsekosana ir izsekojamo objektu iepricksgja
atpaziSana, kas aprakstita darba pirmaja nodala.

Objekti var tikt izsekoti peéc dazadam to pazimém. Objekti, kas aiznem nelielu laukumu
kadra, var tikt izsekoti péc punkta, kas atrodas objekta vidi vai vairakiem punktiem, kas
pieskirti objekta svarigam un atpazistamam detalam. Primitivu un maz mainigu objektu
gadijuma, tie var tikt izsekoti p&c to geometriskas formas. Izsekosanu péc objekta silueta vai

formas var izmantot, ja objekts ir sarezgitaks un ar mainigu formu. [11]

2.1. 1IzsekoSana péc punktu pazimém

IzsekoSana p&c punktu pazimém tiek izmantota gadijumos, kad objekti var mainit formu,
rotaciju vai izmeru, parvietojoties no viena kadra uz citu. Viena no metodém, ko izmanto punktu
izsekoSana, ir deterministiska metode [12]. Taja tiek izmantoti izsekojama objekta tuvums,
parvietoSanas atrums un kustiba ka parametru kopums punkta iesp&jamas atraSanas vietas
aprékinasana. Otra izmantota metode ir statistiska, kur tiek izmantoti tadi objekta parametri ka

atraSanas vieta, atrums un izmers.

| Sakums |

Stavokla vektora, dinamiska trokSna vektora un
paredzesanas kovariacijas koeficienta inicializacija

k.

lepriek5&ja stavokla atjauninasana, pamatojoties un esoso
meérTjumu

k.

Makama stavokla paredzeé3ana, pamatojoties uz sistémas
parejas vienadojumu

2.1. att. Kalman filtra darbiba
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Abam metodém tiek biezi pielietots Kalman filtrs, kas trokSnaina vidé palidz atrast
precizaku objekta stavokli, ka arT nodroSina precizaku nakama stavokla paredzéSanu [13].

Kalman filtra darbiba paradita attela 2.1 [14].

2.2. Kodola bazéeta objektu izsekoSana

Kodola bazéta objektu izsekoSana (Kernel based tracking) objekts tiek izsekots péc ta
ierobezojosas geometriskas formas, kas visbiezak ir taisnstiiris vai elipse. Forma, parvietojoties
no kadra uz kadru, var mainities péc izm@ra, proporcijam, rotacijas un citam geometriskam
ipasibam [13].

Objekta lidzibas vertibu aprékinasana tiek izmantota histogramma un tas intensitates
vertibas. Lai uzlabotu precizitati kadros ar sarezgitu fonu, tiek izmantota lineara atbalsta
vektoru masina (SVM) [12].

Nemot vera, ka ierobeZojosa figiira var ietvert objekta fonu vai kada no objekta dalam var

atrasties arpus figiiras, $aja sekoSana var rasties neprecizitates, objektam parvietojoties [15].

2.3. lzsekoSana péc objekta silueta

Izsekosana p&c objekta silueta tiek izmantota objektu ar sarezgitu formu izsekoSana.
Viens no metodes paveidiem ir izseko$ana péc konttras (Contour tracking). Izmantojot So
metodi, priek§nosacijums ir, lai divos blakus eso$os kadros objekta regioni parklatos. Otra
izmantota metode ir objekta formu salidzinasana (Shape Matching), kura tiek nonemts objekta

fons un forma tiek salidzinata no kadra uz kadru [15].

13



2.4. i0S Vision izsekoSana

Attgla 2.2. attélots iOS Vision objektu izsekosanas dzives cikls. Sis dzives cikls var tikt
partraukts, ja tiek izskatits pe€d€jais video kadrs vai ja ir zinams, ka nakamaja kadra neeksisté
neviens izsekojams objekts. iOS Vision objektu izsekosana tiek veikta lidzigi ka kodola bazéeta
objektu izsekosana (Kernel based tracking), jo par ieejas parametru tiek izmantots ierobezojoss
taisnstiris.

Pirmaja soli tiek izveidots viens VNTrackObjectRequest sekosanas pieprasijums katram
atrastajam objektam. Parametros iesp&jams noradit izsekoSanas precizitati (trackingLevel),
pazimi, vai konkrétais objekts tiks izsekots arT nakamaja video kadra, ka arT ieejas novérojuma
rezultatu (inputObservation), kas icklauj izsekojama objekta atraSanas vietu kadréjuma attéla.
Ieejas noveérojuma rezultats var sastaveét no atpazita objekta, kur§ iepriek$€ja kadra netika
izsekots vai ar1 objekta, kurS tika izsekots iepriekS€ja iteracija un rezult§jas veiksmiga
noveérojuma. IzsekoSanas dzives cikla laika $ie pieprasijumi var tik papildinati ar jauniem vai
iznemti tie pieprasijumi, kas vairs nav atrodami kadréjuma. [16]

Otraja soli tiek izpilditi izveidotie pieprastjumi ar klases VNSequenceRequestHandler
metodi, kas akcepté vairakus sekoSanas pieprasijumus un kartéjo video kadréjuma attlu. [16]

TreSaja sol1 tiek ieglti sekoSanas rezultati izveidotajiem pieprasijumiem, ja tie bija
veiksmigi. VNDetectedObjectObservation klases rezultats katram pieprasijumam satur ta
unikalo identifikatoru (uuid), lai objekti varétu tikt identificéti visa sekoSanas laika,
pieprasijuma rezultata uzticamibas veértéjumu (confidence), ka ari izsekojama objekta

robeztaisntiiri attela. [16]

Sekosanas Pieprasijumu Sekosanas
pieprasijumi izpilde rezultati
VNTrackObjectRequest VNSequenceRequestHandler VNDetectedObjectObservation
—_—
trackingLevel | perform uuid
isLastFrame confidence
inputObservation boundingBox

2.2.att. Vision objektu izsekoSanas dzives cikls
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2.4.1 VNTrackObjectRequest klases apraksts

Sis klases objekts tiek inicializéts ar VNDetectedObjectObservation klases objektu, kas
tiek iegits no ieprieks€ja sekoSanas pieprasijuma rezultata vai tiek izveidots, ja objekts netika
izsekots, bet ir zinams ta robeztaisnstiris. [17]

VNTrackObjectRequest objektam nepiccieSsams noradit izsekoSanas precizitates limeni -
atru  (VNRequestTrackingLevel.fast) vai precizu (VNRequestTrackingLevel.accurate).
Dokumentacija nav minéts veiktspéjas un precizitates salidzinajums Siem Iimeniem, tadel
nepiecieSams veikt mérfjumus, lai atrastu optimalu risindjumu problémai.

Ja parametrs isLastFrame tieck noradits ka patiess, tad konkrétais objekts vairs netiks
izsekots un tiks atbrivoti resursi citiem izsekosanas pieprasijumiem. [18]

Noradot VNTrackObjectRequest.usesCPUONIy parametru ka patiesu, pieprasijums tiks
izpildits uz centrala procesora bez iesp&jas to izpildit uz grafiska procesora. Tas varétu noderéet
situacijas, kad grafiska procesora resursi nepiecieSami lietotdaja saskarnei un izsekoSanas
veiktspgja ir pietickama, izmantojot tikai centralo procesoru. Tomér, nemot véra, ka Vision
pieprasijumi strada ar neironu tiklu palidzibu, efektivaka pieprasijumu apstrade gaidama,

izmantojot grafisko procesoru. [19]

2.4.2 VNSequenceRequestHandler klases apraksts

Pieprasijumu izpildes objekts tiek inicializéts bez parametriem, bet ta perform metode
akcepté masivu ar VNTrackObjectRequest klases objektiem un kart€jo video kadru kada no
sekojoSiem formatiem: CVPixelBuffer, CGlmage, Climage, Data. Metode perform atgriez
patiesu vertibu, ja visi pieprasijumi tika ieplanoti un izpilditi vai tiek izsaukta iznémumsituacija,
ja pieprasijumus nebija iesp&jams apstradat sistémas klidas gadijuma. [20]

Ar1 pieprasijumu izpildes klasi ir svarigi neatbrivot no atminas, jo ta satur informaciju par

ieprieks$€jiem sekosSanas pieprasijumiem un saglaba keSatmina kadru informaciju. [21]

2.4.3 VNDetectedObjectObservation klases apraksts

Veiksmigi izpildita pieprasijuma gadijuma iepriek$ izmantotais VNTrackObjectRequest
klases objekts satur vienu vai vairakus VNDetectedObjectObservation objektus, kura atrodama
noverojuma uzticamiba, ka arT noveérojuma robeztaisnstiiris. Ja objekts kadréjuma tika atrasts,
So VNDetectedObjectObservation objektu var izmantot atkartoti nakama sekoSanas

pieprasijuma inicializ€$anai, lai turpinatu objekta izseko$anu nakamaja kadréjuma. [22]
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2.4.4 lzsekoSanas ierobeZojumi un potencialas problemas

Viens no ierobezojumiem, kas nav atrodams Apple dokumentacija, bet tiek pieminéts
2018. gada Apple WWDC konferences laika, ir maksimalais izsekojamo objektu skaits viena
pieprasijuma, kas ir 16 [21]. Ar So problému varétu saskarties, ja noveérojumi tiek veikti augstas
satiksmes intensitates iclas posma. lzsekoSanas pieprasijumus var atbrivot, tiem noradot
lastFrame parametru ka patiesu vai atbrivojot tos no atminas.

Otrs potencials ierobezojums ir precizitate izsekojot velobrauc€ju bridi, kad tiek veikts
pagrieziens un attieciba pret kameru mainas velobraucgja forma un izskats. Ka potencialais
risinajums ir veikt objektu mekléSanu kadréjuma atkartoti un sakt konkréta velobraucgja
izsekoSanu no jauna, ja uzticamibas vertéjums pieprasijuma apstrade ir zems.

Treskart, velobraucg€ja izsekoSanu var partraukt dazadi objekti, kas paradas starp kameru
un izsekojamo velobraucgju, pieméram, citi satiksmes dalibnieki. So problému potenciali
varétu risinat ar iepriek$€ja punktd min€to atkartotu mekléSanu kadréjuma. Turklat video
jaaptver viss apskatamais regions, citadi izsekojamie velobraucgji pazudis no redzamibas un
atkal paradisies.

Atkariba no objekta atraSanas un lokaliz€Sanas metoZu precizitates, var mainities
izsekoSanas rezultati, ja sakotn&jais robeZtaisnstiiris nav pictickami precizs vai arT icklauj parak

daudz fona objektu.
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3. MOBILAS LIETOTNES DARBIBA

Objektu atpazisanai un lokaliz€Sanai video materiala kadros tika izveélets YOLO modelis,
kas aprakstits darba pirmaja nodala. Izsekosanai tika izvéléts iOS iebuivéts risinajums — Vision
ietvars, kas plasak aprakstits darba otraja nodala.

Nodala tiks aprakstitas prasibas attieciba uz sagaidamo rezultatu iOS lietotnes darbiba,
ka arT tiks aprakstiti veiktsp&jas un precizitates mérjjumi, kombingjot izveletos tehniskos

risinajumus.

3.1. Trajektoriju sagatavoSanas prasibas

Attela 3.1. redzams lidzSingjais rezultats trajektoriju atzimésana ielas attéla, ko apvienibas
“Pilséta Cilvekiem” dalibnieki veic manuali. Izvirzitas prasibas pret lietotnes atzimétajam
trajektorijam ir lidzigas — tas ir aptuvenas, tomér norada galvenas velobrauc€ju parvietoSanas
trajektorijas. Saja konkrétaja gadijuma par fonu tiek izmantots ekransavin$ no Google ielas

attéla.

3.1. att. Ielas attela atzimétas velo braucéju parvietosanas trajektol as |

3.2. Lietotnes darbibas apraksts

Izstradatas lietotnes darbiba paradita 3.2. attéla, kas sastav no tris galvenajiem moduliem
— video lasitaja, YOLO objektu atpaziSanas un Vision objektu izsekoSanas.
Video lasitaja modulis tiek izmantots, lai iegiitu katru nakamo video kadréjumu, kas tiek

izmantoti gan objektu atpaziiana, gan izseko$ana. ST modula darbiba netiek veikta video
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atskanoSana reallaika, kas nozimé, ka nakamais kadrs tiek pieprasits tikai tad, kad ieprieks$¢jais
ir apstradats.
Lai iegiitu izsekojamos robeZztaisnstiirus, tiek izmantots YOLO objektu atpaziSanas

modulis. legiitie robeztaisnsturi talak tiek izsekoti Vision objektu izsekosanas moduli.

Video lasitajs
MNakamais
video kadrs
Alpazitie
YOLO objektu objekli | vision objektu
atpazisana “ izsekosana

Y

Atkartota izsekoSana
nakamaja kadra

3.2.att. Objektu atrasana un izsekoSana iOS lietotné

Lietotnes darbibas laika tika noverota ieveérojama aizture kadra att€loSana un trajektoriju
ziméS$ana, jo Vision un YOLO darbiba aiznem nozimigu laiku. Tika izdarits secinajums, ka
atpaziSana un izsekoSana javeic citos pavedienos ka lietotnes galvenaja pavediena, tadel So
darbibu izpildei tika izveidota atseviski DispatchQueue pavedieni, kuru izpilde nebloké

galveno pavedienu un ta vizualo atjauninajumu izpildi.

3.2.1 leejas datu apstrade

Gan Vision izsekosana, gan YOLO ieeja akcepte CVPixelBuffer klases instanci, kas ir
Core Video bibliotekas pikselu buferis, kas glaba So buferi galvenaja atmina [23]. Tomer, ka
iepriek§ minéts, 1.3. apaks$nodala, YOLO pieprasa pikselu bufera parveidi uz kvadratveida
izméru. Tas tiek panakts ar CIContext klases render metodi, kas parveido attélu vajadzigaja
448x448px formata.

3.2.2 YOLO izejas datu apstradé

YOLO Kklases prediction metode atgriez Core ML bibliotekas MLMultiArray
daudzdimensionala masiva objektu, kas raksturo maSinmaciSanas modelu ieejas vai izejas
pazimes [24]. YOLO izmanto$anas gadijuma, tas ir 125x13x13 tenzors, kur 13x13 ir rezga
izmé&rs un 125 ir katras rezga Stinas pazimes. Pazimes sastav no maksimums 5 robeztaisntiiriem
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un katru robeztaisnturi veido 25 vertibas, kas sastav no 20 atpazistamam klasém (mums interesé
tikai klase ar indeksu 1, kas ir velosip&ds), ka arT x, y, platuma, augstuma koordinates attieciba
pret rezga Stinas robezam, ka arT parliecinatibas varbiitiba, ka robeZtaisnstiiris satur mekléjamo
objektu.
x un y koordinates var tikt aprékinatas peéc formulas
S (1+1e—f) * %&8’

kur S ir rezga $tinas x vai y kartas numurs, t ir X vai y robeZtaisnstiira reZga Stinas kartas

numurus (0-12), bet 448/13 apzimé rezga Stinas platumu vai augstumu ieejas attieciba pret

icejas att€lu (Saja gadijuma katras rezga $tnas platums un augstums ir vienadi). Logistikas

1
1+ et

funkeija [25] (

) tiek izmantota, lai iegtitu koordinates 0-1 diapazona.

Robeztaisnstiiru 1sta platuma un augstuma aprékinasanai tika izmantotas YOLO 2.
versijas konfiguracijas enkuru vértibas [26]. Enkuru vértibas ir YOLO definétas vertibas, kas
apzimé augstuma un platuma attiecibu 10 dazadiem robeztaisnstiriem. Augstuma un platuma

aprékinasana ieejas att€la koordinasu sisteéma tiek veikta pec formulas

448
13"’

e * anchor(b) *

kur g ir robeztaisnstira augstums vai platums relativi pret kadu no enkura

robeztaisnstiriem. Funkcija anchor atgriez enkura veértibu b robeztaisnstlirim, bet 448/13
apzimé jau ieprick§minéto rezga Stinas platumu vai augstumu.

Parliecinatibas varbiitiba tiek aprékinata procentuala vertiba péc iepriekS mingtas
logistikas funkcijas.

Rezultata tiek iegiiti robeztaisnstiiri, kas, iesp&jams, dalgji parklajas. Lai izslégtu Sos
gadijumus, Seit var pielietot Tensorflow metodes NonMaxSuppression implementaciju, kas
1suma notiek $ados solos:

. Robeztaisnstiiri tiek sakartoti no lielakas parliecinatibas varbiitibas uz mazako
Il.  Tiek izvelets kartejais robeztaisnstiiris ar nakamo vislielako parliecinatibas
varbiitibu
a. Visi pargjie robeztaisnturi, ar kuriem Sk€lums par apvienojumu (10U —
intersection over union) ir lielaks par miisu vélamo slieksni, tiek iznemti

no sakartota saraksta

b. Atkarto soli II Iidz tiek sasniegts sakartota saraksta pédgjais elements

19



legttie robeztaisnstiiri ir definéti iepriekS minétajas 448x448px koordinates, tapec tos
pirms izsekosanas nepiecieSams parveidot Vision pieprasitaja koordinasu sistéma, kas paradita

3.3. attéla.

oo YOLO ieejas/izejas rezgis e, 8 o Vision koordinasu sistema .

0, 448 448, 448 0.0 1.0

3.3.att. YOLO ieejas/izejas rezgis un Vision koordinaSu sistéma

Ja robeztaisnstiiris krusto kadu no taja bridi izsekojamajiem objektiem, iegitais
robeZtaisnstiiris netiek nemts véra. Sada rodas, ja divi potenciali izsekojamie objekti atrodas

parak tuvu vai attéla tiek atrasts objekts, kas jau tiek izsekots.

3.2.3 Vision izejas datu apstrade

Tapat ka ieejas pikselu buferi, ar1 robeZtaisnstura izejas datu koordinates ir normalizéta
forma 0-1, ar koordinasu sakuma punktu kreisaja apaksgja stiirt. Otrs mums svarigais parametrs
ir parliecinatibas varbitiba normalizéta forma (0-1). Ja varbttiba, ka objekts joprojam atrodas
ieglitaja robeztaisnstliri, ir mazaka par 0.3, VNDetectedObjectObservation rezultata instance
netiks uzskatita par ticamu izsekoSanai nakamaja video kadra, un ir nepiecieSams veikt

atkartotu objekta atpaziSanu.

3.2.4 Trajektoriju atzimeSana ielas attela

Nemot véra prasibas, kas aprakstitas 3.1. apakSnodala, fons trajektoriju atzimesanai tiek
ieglts no video materiala, kas tiek izmantots trajektoriju zZime&Sanai.

Trajektorijas tieck zimétas slani virs kadra attéla skata, izmantojot CAShapeLayer klasi
trajektorijas att€loSanai un UlBezierPath klasi trajektorijas izveidoSanai, savienojot punktus,
kas tiek iegtti no izsekoSanas laika iegiito objekta robeztaisnstiiru apaks€jas kreisas virsotnes.
Janem véra, ka CAShapeLayer attéloSana skata ir javeic galvenaja sist€émas pavediena (Main
thread).
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3.3. Darbibas novértejums

Veiktsp€jas mérjjumos tika izmainiti dazadi parametri, kas bitiski ietekme lietotnes
darbibu. Visi merijumi tika veikti, izmantojot iPhone X mobilo ierici, uz kuras uzstadita iOS
12.1.4 operétajsistema. Ka testpiemers tika nemts 276 kadru gar§ videomaterials, kas redzams
att€la 3.4., kur velobraucg;js ir labi redzams visos kadros, bet pakapeniski virzas uz kreiso attéla

pusi. Video garums ir 9,2s, kadru skaits sekundé — 30, kopgjais kadru skaits — 275.

3.4. att. Meérijumos izmantota video materiala kad

ri

3.3.1 IzsekoSanas precizitate, mainot izsekoSanas limeni

Attéla 3.5. tiek salidzinata preciza (accurate) un atra (fast) izsekoSanas metode péc
prognozeétajam parliecinatibas varbiittbam. Abas metodes paredz€ja robeztaisnstiira
koordinates vienlidz precizi, tacu parsteidzosi, ka atrais izsekoSanas limenis nedod precizas
parliecinatibas varbiitibas robeztaisnstiiriem, bet parada tikai divas diskrétas vértibas — 0.0 vai

1.0.

m——3ccurate == fast

Parliecinatibas varbitiba
=
=

LR e R S e T I IR BB R IR MR N R S BN

3.5.att. Atras un precizas sekoSanas parliecinatibas varbiitibu salidzinajums
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3.3.2 AtpaziSanas un izsekoSanas precizitates vizuals salidzinajums

Tika veikts eksperiments, ka rezultata tika iegtitas divas trajektorijas (skatit 3.6. attelu) —
sarkana trajektorija apzimé no YOLO atpaziSanas iegiitos rezultatus, bet zala trajektorija apzimé
no Vision izsekoSanas iegiitos rezultatus.

Redzams, ka izsekoSana notiek daudz pliustosak par atpaziSanu. Turklat, skatoties kreisaja
att€la pus€, atpaziSanas modulis nespgj atpazit velobraucgju, jo tas ir attalindjies, kamér
izsekoSana spé€ja izsekot objektu lidz pat bridim, kad velosipédists vairs nav redzams kadra.
Darba 1.5. apakSnodala tika aprakstita YOLO vidgja precizitate, kas apstiprina praktiskaja
rezultata iegiito neprecizitati un trajektorijas atSkiribas. Japiemin, ka izsekoSanas dala, pirmaja
kadra ieejas robeztaisnstiiris tika iegiits no atpaziSanas modula.

3.6. attela redzama ar1 ievérojamais attalums no velo braucg€ja Iidz zalajai trajektorijai,
kas liecina par to, ka robeZtaisntiiris nav pietiekami precizs (ieklauj daudz fona, kas ir pieminéts

darba otras nodalas apaksnodala 2.2.).

3.6.att. Yolo precizitate (sarkan trajektorij as) un Vlsviron~precizitﬁte (zala trajektorija)

3.3.3 IzsekoSanas veiktspeja

Lai veiktu izsekosanas veiktspgjas meérijumus, ar YOLO tika atrasts objekts pirmaja video
kadra, bet turpmakos kadrus objektu mekl€sana netika veikta. M&rjjumu vertibas tika saglabatas
péc katra apstradata kadra.

Izmantojot tikai centralo procesoru, Vision izsekoSana uzradija vidéjo rezultatu 413 kadri
sekund€, minimalo rezultatu 162 kadri sekundg, augstako rezultatu 578 kadri sekundg. Grafiks

redzams attéla 3.7.
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m— Kadru skaits sekundg, neizmantojot grafisko procesoru —\/id&jais kadru skaits sekund@

3.7.att. Vision izsekos$anas kadru skaits sekundg, neizmantojot grafisko procesoru

Izmantojot parametru usesCPUONIy ar vértibu nepatiess, kas norada, ka sistéma var
izmantot arT grafisko procesoru izsekoSanas pieprasijumu veikSanai, vidgjais rezultats bija 422
kadri sekundg, kas ir nedaudz augstaks raditajs, kas tika sasniegts, izmantojot tikai centralo
procesoru, tacu tika iegiits zemaks maksimalais rezultats — 548 kadri sekundg, ka ar1 zemaks
minimalais rezultats — 131 kadrs sekundg. Grafiks redzams attéla 3.8.
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3.8. att. Vision izseko$anas kadru skaits sekundg, izmantojot grafisko procesoru

3.3.4 YOLO atpaziSanas veiktspéja

YOLO atpazisanas veiktsp&ja tika mérita I1dzigi ka izsekosanas veiktsp&ja — merjjumi
tika veikti pec katra apstradata kadra. Vid€jais atpaziSanas atrums bija 13 kadri sekundg,
minimalais — 10 kadri sekund@, maksimalais — 21 kadrs sekundg. AtpaziSanas laika netika veikti

izsekoSanas pieprasijumi. AtpaziSanas veiktsp€jas grafiks redzams 3.9. attéla.

A I\Mf\nﬁ /\MMA th/\ An L) ‘.hﬁr’NMH
ﬁwwwuw WV NV WW T W

—— Katru skaits sekundé laika moments (FPS)  —— Viek{ 5 kacku skaits sekund &

3.9.att. YOLO atpaziSanas kadru skaits sekunde
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3.3.5 Novérotas probléemas izsekoSanas laika

Viena no visbiezak sastopamajam problémam bija sekoSanas partraukumi un nesekmiga
sekoSanas turpinasanas, kad izsekojamo objektu aizsedza citi satiksmes dalibnieki, piemé&ram,
£23jeji vai automasias. Att€la 3.10. redzams ka velosipedu vid€ja kadra aizsedz gajeji un tiek
butiski zaudéta parliecinatibas varbiitiba (apzimé€ta ar raustitu robeztaisnstiiri), bet ta nav 0, ka
rezultata gajeji tiek atpaziti ka velo brauc€js. Dazkart Sada situacija gadas, ja aizsedzoSais

objekts ir kustigs — izsekoSana tiek zaudCta originalajam izsekotajam objektam, bet ta tiek

turpinata citam objektam, kas ne vienmér ir velosip&ds.

3.10. att. Velo braucgja izseko$ana, kad tas tiek aizsegts

3.4. lespéjamie lietotnes uzlabojumi

e Salidzinajuma ar objektu izsekoSanu, objektu atrasana kadra ir 1énaka un nesp€j stradat
reallaika. Viens no risinajumiem, kas patérétu vairak sistémas resursus, tacu potenciali izslégtu
sekoSanas gaidiSanu uz iepriek$€ju objektu atrasanu, biitu veikt objektu atraSanu paral€li un
vairakus kadrus prieksa sekoSanas pieprasijumiem;

o Sobrid objektu mekl&sana tiek veikta katrus ik péc 10 kadriem kadrus. Izseko$anas
precizitate varétu tikt uzlabota, ja objektu mekléSana tiktu veikta nekav€joties, kad izsekojama
objekta robeztaisnstiiris zaude parliecinatibas varbiitibu;

e Pret trajektoriju ieziméSanu krustojuma attéla netika noteiktas stingras prasibas, tadel
tika izstradats vienkarsi istenojams risinajums, kura netiek nemts véra attéla telpiskais dzilums.
Tomeér, nemot vera rezultata redzamas atpaziSanas un izsekoSanas neprecizitates, trajektorija
dazkart atrodas talu no velo braucgja. Sadus telpiskus datus par attélu varétu iegiit, izmantojot
iPhone ierices ar divam kameram un AVDepthData klasi [27]. Janem véra, ka $ads risinajums
nebitu pieejams ieprieks ierakstitam videomaterialam, kas nav uznemts ar atbilstoSu ierici;

e Lictotnes darbibas laika tas lietotajam tiek paraditi visi izsekotic objekti ar to
ierobezojosajiem robeztaisnstiriem. lesp&jams, tiktu iegiiti papildus skaitloSanas resursi
objektu atpaziSanai, ja $adus datus neatt€lotu reallaika, bet lictotajam tiktu paraditas tikai

rezultgjosas trajektorijas;
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¢ Biitu nepiecieSams parliecinaties par video statisku uznemSanu, jo trajektoriju

zim&Sanas dala palaujas uz fona nemainibu, kuru nodro$inat Sobrid ir ierices lietotaja uzdevums.
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REZULTATI

Darba veiksmigi tika izstradata mobila lietotne velo braucgju atpaziSanai un izsekoSanai.
Hipoteze, ka S$ada sisteéma sp€j stradat reallaika uz mobilas iericeés, kombingjot objektu
atpaziSanu un izsekosanu, apstiprinajas.

Uzraditie izsekoSanas veiktsp€jas rezultati uzrada, ka izsekoSanu ir iesp&jams veikt ne
tikai reallaika, bet arT daudz 1saka laika pie noteikuma, ka tiek apstradats ieprieks uznemts video
materials, nevis kadru iegiiSana tiek veikta no ierices kameras. Nemot véra iegiito videjo 422
kadru sekund@ izsekoSanas veiktsp&ju, video materialu ar 30 kadru sekundé atrumu varétu
apstradat 14 reizu lielaka paatrinajuma, salidzinot ar reallaiku.

Objektu atpaziSanas rezultati uzradija daudz zemaku veiktsp&ju, neka izsekoSana.
Salidzinot labako ieguto rezultatu — 21 kadrs sekund€, veiktsp€ja ir ievérojami zemaka par
minétajiem 155 kadri sekundé uz Titan X grafiska procesora [4]. Tomer $aja p&tijuma iegitais
rezultats ir augstaks par iegiitajiem 11 kadriem sekund€, izmantojot iPhone 7 ierici ar
operétajsistemu 10S 10 lidziga pétijuma [28]. Veicot objektu atpazisanu p&c nepiecieSamibas
un izlaizot noteiktu kadru skaitu starp katru atpaziSanu, iesp€jams panakt veiktsp&ju, kas ir
daudz tuvaka reallaikam.

Veiktas trajektorijas tika veiksmigi iezZim&tas iclas attela, bet tas netika normaliz&tas un
reducetas, kas biitu nepiecieSams pie augstas velo braucgju satiksmes intensitates un ilgaka
video uznemsanas laika. Turklat, trajektoriju precizitate ir loti atkariga no robeztaisnstiiriem,

kas iegti atpaziSanas un izsekoSanas laika, kas ne vienmeér deva precizus rezultatus.

26



SECINAJUMI

Nemot vera iegiito rezultatu, var secinat, ka $adai sist€mai ir potencials darboties realos
apstaklos un reallaika, kas biitiski samazinatu cilvéka ieguldito laiku trajektoriju parzimésana
manuali. Turklat sada sist€éma var€tu biit pasi pievilciga bezpelnas organizacijam, jo objektu
atpazi$ana un izseko$ana notiek tikai uz mobilas iericés. Sadam risinajumam nav nepiecie$ams
interneta savienojums un servera puses darbiba, kas arT nodroSina principa neierobezotu
meérogojamibu, neieguldot papildus resursus.

Objektu atpazisana ar1 tika noveérotas kliidas, tapéc risinajuma izmantoto konvoliciju
neironu tiklu varétu trenét, izmantojot jau ievaktos videomaterialus, kur redzami velo braucgji.

Trukums i0OS Vision izsekoSanai ir maksimalais izsekojamo objektu skaits laika
momenta, kas ir 16 objekti. Loti intensivas velo satiksmes apstaklos, $is ir véra nemams
ierobezojums. Potencialais risinajums biitu veikt izsekoSanu atkartoti tajos kadros, kur atpazito
objektu daudzums parsniedz 16 objektus. Sads risinajums, iesp&jams, varétu stradat reallaika,
jo izsekoSana uzradija augstu veiktsp&jas rezultatu.

Viens no turpmakajiem pétijuma virzieniem ir att€la dziluma noteikSana un trajektoriju
iezimé&Sana telpiska attéla. Turklat trajektorijas realizétaja risinajuma parklajas un médz bit
neprecizas, tapec biitu jaisteno algoritms, kas reduc€ parklajosas trajektorijas un izslédz to

anomalijas neprecizi veiktas izsekoSanas rezultata.
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PATEICIBAS

Darba autors izsaka pateicibu darba vaditadjam Oskaram Ozolam par ieguldijumu darba
vadiSana un regularu palidzibu darba attistiba.

Pateicibu v€los izteikt arT apvienibai “Pilséta Cilvekiem” par problémas aktualizéSanu un
praktiskiem ieteikumiem pétTjuma attistiba. Ipasi vélos pateikties apvienibas dalibnickam
Andrejam Olinam par video materialu sagatavosanu Rigas pilsétas krustojumos, kas bija loti

vertigs materials, analiz€jot mobilas lietotnes darbibu realos apstaklos.
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PIELIKUMI

1. Pielikums. Objektu izsekoSanas metode, izmantojot iOS Vision

while true {
var requests = [VNRequest]()
for inputObservation in inputObservations {
guard let rectObservation = inputObservation.value as? VNRectangleObservation else
{ continue }
let request = VNTrackRectangleRequest(rectangleObservation: rectObservation)
request.trackingLevel = trackingLevel
requests.append(request)
}
measureFPS()
do {
try requestHandler.perform(requests, on: frame, orientation: videoReader.orientation)
} catch {
print(error)

¥

for request in requests {
guard let results = request.results as? [VNObservation] else {
continue
}
guard let observation = results.first as? VNDetectedObjectObservation else {

continue

}

confidences.append(observation.confidence)
let confidence = observation.confidence

outputObservations.append(observation)

inputObservations[observation.uuid] = observation
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2. Pielikums. Ieejas datu sagatavo$ana un rezultata apstrade YOLO

modull

private func predict(pixelBuffer: CVPixelBuffer, inflightindex: Int) {
guard let pixelBufferResized = resizedPixelBuffers[inflightIndex] else { return }
let cilmage = Climage(cvPixelBuffer: pixelBufferResized)
let x_scale = CGFloat(448.0) / CGFloat(CVPixelBufferGetWidth(pixelBuffer))
let y_scale = CGFloat(448.0) / CGFloat(CVPixelBufferGetHeight(pixelBuffer))
let transformed = CGAffineTransform(scaleX: x_scale, y: y_scale)
let scaled = cilmage.transformed(by: transformed)
ciContext.render(scaled, to: pixelBufferResized)
if let result = try? yolo.predict(image: pixelBufferResized) {

self.setObjectsToTrack(cgRects: result.regions)

} else {

print(“error")

self.semaphore.signal()
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3.

Pielikums. Trajektoriju ieziméSana ielas attela

enum PathType {

case yolo, vision

}

private let yoloPath = UlBezierPath()
private let visionPath = UlBezierPath()
private let yoloLayer = CAShapeLayer()
private let visionLayer = CAShapeLayer()
private var previousTouchPoint = CGPoint.zero
func drawPath(at point: CGPoint, pathType: PathType) {
let path: UIBezierPath
let shapeLayer: CAShapelLayer
switch pathType {
case .yolo:
path = yoloPath
shapeLayer = yoloLayer
case .vision:
path = visionPath
shapelLayer = visionLayer
}
path.move(to: point)
if self.previousTouchPoint '= CGPoint.zero {
path.addLine(to: self.previousTouchPoint)
}
self.previousTouchPoint = point
shapeLayer.path = path.cgPath
switch pathType {
case .yolo:
shapeLayer.strokeColor = UlColor.red.cgColor
case .vision:

shapeLayer.strokeColor = UlColor.green.cgColor

¥
¥
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4.

Pielikums. Veiktspéjas merijumu metode

var lastFrame: CFAbsoluteTime?

var timeArray: [Double] =]

func measureFPS() {
let timelnterval = CFAbsoluteTimeGetCurrent()
if let lastFrame = lastFrame {
let deltaTimelnSeconds = timelnterval - lastFrame
let fps = deltaTimelnSeconds ==0 ? 0 : 1/ deltaTimeInSeconds
timeArray.append(fps)
}

self.lastFrame = timelnterval
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