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Abstract

This report is written as part of a Bachelor’s thesis at the institution for Mechanics and
Maritime Sciences at Chalmers University of Technology during the spring of 2020.

When students first encounter solid mechanics it’s not uncommon that their intuition fails
them. Therefore a tool that visualises what occurs inside of, for example a beam, when
different types of structural loads affect it could be helpful. Such a tool would also be
useful in the construction industry since it could be used for calculating the thickness of
structurally vital components of for example a house.

The purpose of this report is to examine the possibilities to implement machine learning
and object detection to solve hand drawn solid mechanics problems. This was done by
using the object detection algorithm YOLO to identify the components of the problem.
In order to limit the project’s scope, the output was reduced to the following quantities:
beam deflection, normal force, shear force and bending moment. The calculations for these
quantities were done using the finite element method. The final product is a computer
program that, after some interaction with the user, can solve fundamental beam problems
by computing the deflection, normal force, shear force and bending moment. In addition
to diagrams of these quantities a computer generated model of the problem is provided.
The largest obstacle that occured was to identify the different objects with high accuracy,
despite many similarities in appearance. Because of this, some generalizations was made.
For instance, the direction of moments was standardized and must therefore, in some
cases, be adjusted by the user.



Sammanfattning

Denna rapport redogor for ett kandidatarbete vid institutionen for mekanik och maritima
vetenskaper vid Chalmers tekniska hogskola som utférdes varen 2020.

Néar studenter stoter pa hallfasthetsproblem for forsta gangen ér det inte ovanligt att in-
tuitionen sviker. Dérfor skulle det vara till stor hjalp om det fanns verktyg som enkelt
kunde visualisera vad som sker till exempel inuti en balk ndr den utsitts for olika yttre
belastningar. Ett sadant verktyg skulle inte enbart vara till hjalp for inldrningsprocessen
utan skulle aven ga att applicera i konstruktionsbranschen for att bland annat berakna
hur tjocka takbalkarna i ett hus behdver vara.

Denna rapport syftar till att undersoka mojligheterna till att implementera maskininlér-
ning for att ldra en dator att l16sa handritade problem inom hallfasthetslara. For att lasa in
problemet anvandes objektdetekteringsalgoritmen YOLO. Storheterna som programmet
beraknar avgrinsades till utbojning, normalkraft, snittmoment och tvarkraft. Berdkning-
en av utbojningen och de interna storheterna gjordes med hjilp av finita elementmetoden.

Slutprodukten &ar ett datorprogram som efter viss interaktion med anvindaren kan ta fram
diagram over utbojningen, normalkraften, tvarkraften samt snittmomentet och dartill
generera en datorritad bild av problemet. Den storsta svarigheten som stottes pa var att
med stor noggrannhet lyckas identifiera alla enskilda objekt trots stora likheter i utseende.
Detta ledde till att vissa generaliseringar fick goras, dar bland annat riktningar pa moment
standardiseras och istéllet far justeras av anvindaren.
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Forord

Rapporten édr skriven som en del av kandidatarbetet MMSX20-20-15 under varterminen
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Terminologi
Datorkluster Ett datorskluster ar en samling av noder bestaende av CPUer och GPUer
anpassade for att utfora tunga och kravande berdkningar, samt hantera stora méangder

data.

Neuralt Natverk Ett neuralt natverk ar en matematisk modell som kan anvindas for
att klassificera data.

CNN Convolutional Neural Networks ar en sorts djupt neuralt natverk som innehal-
ler "convolutional layers” vilket dr en typ av lager som ar anpassat for att analysera bilder.

FEM Finita elementmetoden dr en numerisk metod for att 1osa partiella differentia-
lekvationer inom exempelvis fysik.

YOLO YOLO-algoritmen &ar en objektdetekteringsalgoritm som anvands for att iden-
tifiera och lokalisera objekt i bilder.

Gomda lager Lager med noder som genomfér berdkningar och skickar vidare sin ut-
data till ett annat lager med noder.

Epok Antal epoker som en modell trdnas med bestdmmer hur manga ganger all tra-
ningsdata 16ps igenom.

Batch size Beskriver hur manga bilder som utnyttjas vid varje iteration under tréningen
av en modell.

Kostnadsfunktion och kostnadsvirde Funktion som méter hur bra en modell ut-
fort en prediktion. Kostnadsfunktion ska minimeras nar modellen tranas.

Python Ett objektorienterat programmeringssprak som ofta anvands vid programme-
ring inom maskininlarning.
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1 Inledning

Djupinlarning ar ett omrade inom maskininlarning ddr man genom att tréna en algoritm
lar en dator att l6sa problem pa egen hand. Metoder for djupinlarning och objektdetek-
tering har utvecklats avsevéirt de senaste aren vilket har 6ppnat upp mojligheter inom
manga nya omraden. Exempelvis tillimpas objektdetektering i form av ansiktsigenkan-
ning pa offentliga platser i Kina for att bevaka och kartlagga befolkningens och specifika
individers beteende [1] [2]. Ett annat tydligt exempel pa ett anvindningsomrade for ob-
jektdetektering ar sjalvkorande bilar som styrs med hjalp av djupinlérning [3].

Objektdetektering anvinds dven flitigt i sociala medier dar bland annat Snapchat och
Instagram erbjuder filter som kan dndra en persons utseende. Ytterligare ett exempel pa
dess anvandning ar att de flesta dgare av smartphones kan lasa upp sin telefon genom att
halla upp den framfor sitt ansikte.

Objektdetektering implementeras dessutom i appar som PhotoMath vilken loser mate-
matiska ekvationer utifran en hand- eller datorritad bild [4]. Appen ger bade svaret pa
ekvationen och en lésningsgang.

I dagsléget finns ingen motsvarighet till PhotoMath for ingenjorsmassiga amnen som till
exempel mekanik eller hallfasthetslara. I dessa &mnen ar det ofta till stor hjalp att kunna
visualisera de inblandade storheterna, da det intuitiva svaret inte alltid stdmmer Gverens
med det verkliga. Skulle det vara mojligt att med hjilp av objektdetektering utveckla ett
program som visualiserar och loser problem av dessa slag? Detta projekt syftar till att
utforska mojligheten till att applicera objektdetektering pa problem inom hallfasthetslara
och visualisera losningarna till dem.

1.1 Syfte

Projektets syfte ar att undersoka om datorbaserad objektdetektering kan anvindas for att
identifiera handritade mekaniska strukturer, och 6verfora dessa till en numerisk modell av
strukturerna. Vidare skall den numeriska modellen 16sas automatiskt och leverera utdata
enligt anvindarens énskemal.

1.2 Problembeskrivning

Uppgiften ar att fa en dator att losa ett hallfasthetsproblem utifran en handritad bild
av den mekaniska strukturen inklusive laster och stod. Denna uppgift gar att dela upp i
mindre uppgifter for att gora arbetsprocessen mer konkret, se Figur [}
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Figur 1: Figuren visar hur projektet ar uppdelat i tre olika delar och i vilka steg arbetet
kommer att genomforas.

Forsta deluppgiften ar att trédna en algoritm vars syfte ar att kédnna igen standardiserade
hallfasthetssymboler och balkproblem. Andra delen av uppgiften ar att generera en dator-
ritad bild av den handritade originalbilden. Déarefter ska den datorritade bilden 6versattas
till en numerisk modell. Slutligen ska relevanta storheter berédknas och visualiseras for an-
vandaren.

1.3 Intressenter

De intressenter som detta projekt beror dr framforallt studenter, men éven larare och yr-
kesverksamma ingenjorer. Eftersom projektet syftar till att skapa ett program som loser
grundlaggande hallfasthetsproblem kan detta bli ett hjalpmedel for studenter i sitt laran-
de. Programmet kan aven anvandas som ett visuellt verktyg som stod till foreldsningar
eller andra undervisningsformer och sammanhang.

Projektet bidrar dven till forskning inom objektdetektering genom att applicera det pa ett
omrade som inte har gjorts tidigare. Pa sa vis kan projektet ligga till grund for att ta 6ver
de grundliaggande berakningarna for till exempel arkitekter nar de designar byggnader.

1.4 Avgransningar

Detta projekt beror ett problem som ar valdigt brett och dérfér var det viktigt med tyd-
liga avgransningar for att halla projektet inom de givna tidsramarna.

Den tydligaste avgridnsingen i detta projekt var att begransa projektet till att enbart be-
rora balkproblem.

Objektdetektering avgransades till att konstrueras utifran existerande algoritmer och pa-
ket istillet for att bygga en modell pa egen hand. Algoritmen You Only Look Once
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(YOLO) [5] anvandes och for att implementera YOLO utnyttjades det existerande pro-
jektet TrainYourOwnYOLO [6]. Detta projekt anvinder sig av de véletablerade paketen
TensorFlow [7] och Keras [8] for maskininldrning i Python, vilket ar ett objektoriente-
rat programmeringssprak [9]. Eftersom TrainYourOwnYOLO samt tillhérande paket ar
skrivna i Python skrevs hela programmet i Python.

For att ytterligare avgransa omfattningen av projektet tranades modellen endast pa de
figurer, infastningar och laster som ér vanligast forekommande inom strukturmekanik,
vilket ar den gren inom hallfasthetsldra som behandlar balkstrukturen, se Figur [2]

N -
N & @: -
~ . N \
Fast inspand . .. i
P Momentfritt rullstdd, Momentfritt stod, Egltlt( upplagd
axiellt eftergivligt axiellt oeftergivligt
| | Y i [ A
Balk Utbredd last
Momentpil Kraftpil

Figur 2: Ett urval av standardiserade hallfasthetssymboler som ar avgransande for pro-
jektet.

Mojligheten att skriva ut magnitud pa laster och moment i de handritade problemen
uteslots ocksa. Anledningen till denna avgransning var att modellen hade behévt koppla
riatt detekterad siffra till ratt detekterad hallfasthetssymbol, vilket ansags problematiskt
och utanfor projektets ramar. Istallet ges mojlighet for anvindaren att ange magnitud pa
laster och moment innan berdkningsdelen av projektet.

Berdkningsmodellen begransades till att endast anvinda finita elementmetoden (FEM)
for att 16sa balkproblemen, da det ar ett standardverktyg for numeriska losningar av hall-
fasthetsproblem.



2 Teori

Foljande kapitel kommer att behandla den teori som kravs for att genomfoéra projektet,

det vill sdga den grundlédggande teorin inom maskin- och djupinlarning samt en kortfattad
beskrivning av FEM.

2.1 Maskininldrning

Ett neuralt natverk (NN) ar inspirerat av hur hjarnor behandlar information genom neu-
roner och synapser |10]. Neuronerna i hjarnan ar kopplade till varandra genom synapser
och dessa paverkar om neuronerna aktiveras eller inte. Beroende pa vilka neuroner som
aktiveras fattar hjarnan olika beslut.

For att efterlikna detta kan artificiella neuroner och synapser programmeras. Synapserna
representeras av viktade kopplingar mellan neuronerna och neuronerna representeras av
en aktiveringsfunktion. De enklaste neurala nétverken, se Figur [3 bestar av tva lager.
I det forsta lagret bestar neuronerna av indatan och i det andra bestar neuronerna av
utdatan.

Indata

Utdata

Figur 3: Ett neuralt natverk med endast indata- och utdatalager.

Maskininlédrningsalgoritmerna som beskrivs senare i detta avsnitt ar alla sa kallade Gver-
vakade djupinlarningsalgoritmer, vilket betyder att ett neuralt nétverk tranas pa indata-
utdata-par. Att natverket trianas pa indata-utdata-par innebér att nétverket for en given
indata vet vad utdatan ska vara och jamfor sitt resultat med den inmatade "sanningen”
fran paret.

En artificiell neuron, dven kallad nod, se Figur [, fungerar sa att den tar indata i form
av en vektor x, dar varje vektorkomponent z; ér utdatan fran det tidigare lagrets i:te

nod. Noden har dven en vektor w, dar varje vektorkomponent w; har till syfte att vikta
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motsvarande indatakomponent x;. Genom att vikta indatan pa olika satt fordndras utda-
tan, vilket innebar att de olika komponenterna av indatan paverkar utdatan olika mycket.

Efter att indatan blivit viktad summeras den och det sa kallade aktiveringsvdrdet, b,
adderas

s=w'x+bdirbe R.

Syftet med aktiveringsvardet ar att justera hur mycket varje individuell nod paverkar
utdatan. For att en nod ska aktiveras maste z Overstiga ett troskelvarde som regleras av
viardet pa b. Slutligen appliceras en aktiveringsfunktion, f, pa z. Aktiveringsfunktionens
utdata blir neuronens utdata y

Utdatan fran noden skickas dérefter vidare till nésta lager. Nar datan nar det sista lagret
samlas nodernas utdata i en vektor y.

Parametrarna som gar att justera i noden blir alltsa viktvektorns alla komponenter och
aktiveringsvardet. Nar nédtverket trédnas ar det dessa parametrar som justeras for att ge
natverket det onskade beteendet.

'R

Xo

Figur 4: Figuren visar hur indatan gar igenom en nod med utdatan y. Hir ar x; nodens
indata som multipliceras med w;, vilket &r nodens vikt for motsvarande indata. Den
skalade indatan summeras sedan och ett aktiveringsvirde adderas och skickas till en
aktiveringsfunktion f. Efter aktiveringsfunktionen fas utdatan y.

I Figur [5| visas en multilagersperceptron, vilket dr ett natverk som ses som grunden till
modern objektdetektering |10]. Indatan bestar av vérdet for alla pixlar i en bild. Pix-
elvirde kan referera till bade graskaleviarde och RGB-véirde. Efter att indatan ldsts in
propagerar den igenom ett antal "gomda lager”. Nétverkets utdata bestar av en vektor
y dar varje element representerar sannolikheten att bilden tillhor en viss klass. Som ti-
digare namnt i avsnittet behover ett ndtverk trédnas for att kunna kanna igen monster i
indatan. Detta gors genom att minimera en kostnadsfunktion C'. Ett vanligt exempel pa
en kostnadsfunktion ar

C(y) =1y = Yromext||” dir y; = P(klass;)

och Yiomekt ar en vektor dir elementen motsvarar vilken klass bilden tillhér och P(klass;)
ar sannolikheten att y; tillhor klass;.
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Figur 5: Figuren visar ett exempel pa en multilagersperceptron med djup 2. Alla noder,
det vill sdga grona och blaa cirklar i figuren, ar noder av samma typ som noden i Figur
E| och de roda fyrkanterna representerar indatan.

2.2 Convolutional Neural Network

Olika neurala natverk ar anpassade for att hantera olika typer av data. Datan for en bild
kan liknas vid en matris, dir varje siffra i matrisen representerar ett pixelvirde. Data-
méngden for en bild blir darfor mycket stor och ett vanligt NN, exempelvis ett sadant som
ar beskrivet i avsnitt skulle krava for mycket berdkningskraft for att vara anvandbara
vid objektdetektering pa hogupplosta bilder i farg. Ett siatt att ta sig runt problemet med
okad berdkningsméngd ar att anvinda sig av ett sa kallat Convolutional Neural Network
(CNN).

Ett CNN anvénder sig av olika filter som illustreras i Figur [6] Dessa filter 4r anpassade
for att upptécka specifika attribut i bilden, exempelvis kanter eller kurvor . Ett filter
ar en mindre matris, till exempel 3 x 3. En attributskarta skapas genom att summera de
elementvisa produkterna mellan filtret och regioner 6éver bilden av samma storlek. I Figur
[6] illustreras hur en attributskarta, langst till hoger i figuren, skapas genom att summan
av de elementvisa produkterna mellan filtret K och olika regioner av bilden samlas i en
ny matris.

0|11 |rfelo]07- -
olo{r]|afrjoof. T 1{4[3]4]1
olofol1fL]1]o 1]01 11214]3](3
ofofo|i]+]o]|0]x 1 ={112]3]4]1
ofo|1{1|o]o|0f. |1]0]1 1]3]3[1]1
o[1[1]ofo]ofo 33110
1|1{ofofofo]o
I K I+K

Figur 6: Ett filter, K, som appliceras pa en matris, I, och den motsvarande attributskar-
tan. Summan av de elementvisa produkterna mellan den réda regionen och filtret fors in
i korresponderande ruta i attributskartan. Fran [11].

Genom att applicera aktiveringsfunktioner pa attributskartan fas en aktiveringskarta,
vars syfte ar att lyfta fram de tydliga attributen. For att ytterligare reducera behovet av
berdkningskraft anvinder ett CNN sig av pooling layers som reducerar storleken hos attri-
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butskartan genom att endast ha kvar de tydligaste attributen. Detta innebéar i praktiken
att aktiveringskartan delas in i regioner och endast det hogsta vardet i varje region sparas.

De sista lagrena i ett CNN ar fullt kopplade lager, det vill sédga lager dar varje nod i lagret
ar kopplad till alla noder i nésta lager. Syftet med de forsta lagrena ar alltsa att forbereda
datan sa att den beskriver bildens attribut, for att de fullt kopplade lagrena sedan ska
kunna klassificera bilden genom att hitta kopplingar mellan klasserna och olika attribut.

2.3 Modeller for objektdetektering

Ett standard CNN uppskattar endast vilken klass bilden hor till, detta innebér att en
bild endast kan tillhora en klass. I de flesta scenarion dar objektdetektering tillimpas ar
det dock av intresse att identifiera flera olika objekt i en bild. Verkligheten bestar inte av
enskilda objekt utan ar ett samspel mellan flera olika objekt bredvid varandra.

For att spara objekt i en bild som innehaller flera objekt anvinds s& kallade objektdetek-
teringsalgoritmer. Syftet med dessa ar att de bade ska lokalisera och klassificera objekten.
Sparningen visualiseras genom att programmet ritar en ruta runt objektet som den har
sparat. Dessa rutor kallas for objektmarkeringar. I detta avsnitt kommer tre olika model-
ler for objektdetektering att presenteras samt deras for- och nackdelar.

2.3.1 R-CNN

For att forsta hur de mer avancerade algoritmerna fungerar underléattar det att forst forsta
en algoritm vid namn R-CNN . R-CNN star for Region-CNN och ar en objektdetekte-
ringsalgoritm i tva steg, vilket innebar att algoritmen genomloper bilden tva ganger. For
att klassificera objekten anvinder sig modellen av en algoritm som heter Support Vector
Machine (SVM), for vidare ldsning om SVM se [13]. R-CNN-modellen bestar av foljande

tre moduler:
1. Generera fonster /regioner som éar kandidater for objektmarkeringar.
2. Tolka varje region med hjalp av ett traditionellt CNN och skapa attributskarta.

3. Ett lager av SVM. En SVM har trédnats pa varje klass och forsoker klassificera bilden
med hjalp av attributskartan.

R-CNN: Regions with CNN features
=R Eg warchd region

/

A
-
=& person? yes.

tvmonitor? no.

1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Figur 7: Flode 6ver hur indatan (bilden) klassificeras genom de tre modulerna. Fran ||



Det finns olika tillvigagangssatt for att generera regionerna och det ar viktigt att modulen
inte genererar for manga regioner, detta kan ndmligen sakta ner hela processen avsevart
eftersom varje region ska analyseras. Modellen skalar sedan alla regioner till en fix storlek
som passar det CNN som anvands sa att natverket kan bearbeta pixlarna i regionen. I
originalarbetet anvands fem convolutional layers och tva fullt kopplade lager. Detta
natverk ger attributsvektorerna som skickas vidare till SVM-modulen. Nar klassificeringen
ar klar gar sedan objektmarkeringen genom en linjér regressionsmodell for att successivt
krympa rutan for att lokalisera objektet mer precist.

2.3.2 YOLO

YOLO har ett annorlunda angrepp pa problemet jamfért med R-CNN. Som namnet, You
Only Look Once, antyder genomloper algoritmen bilden endast en gang. Detta gors ge-
nom att forena objektdetekteringens komponenter till ett néitverk.

Algoritmen borjar med att dela upp bilden i ett rutndt med S x .S stycken celler (se Figur
, dér ett hogre S ger en storre noggrannhet. Om ett objekts mittpunkt befinner sig i en
cell, sa ska den cellen detektera objektet.

Varje cell forutspar B stycken objektmarkeringar med en konfidensviarde, denna poang
representerar hur siker den ar pa vad det ar for objekt inuti objektmarkeringen och
hur korrekt positionen av markeringen ar. Konfidensvérdet ska vara noll om det inte finns
nagot objekt i cellen, annars ska den vara proportionell mot hur mycket objektmarkeringen
overlappar en objektmarkering som &r helt korrekt.

Figur 8: Exempel pa hur en bild delas in i celler med S = 7. Fran ||

Till varje objektmarkering finns det fem olika parametrar som nétverket har bestdmt:
x, Yy, w, h och k, dir z- och y-koordinaterna beskriver forhallandet mellan objektmarke-
ringens mittpunkt och cellen. Parametrarna w och h beskriver objektmarkeringens bredd
respektive hojd. Den sista parametern, k, ar konfidensparametern.

For varje objektmarkering forutspar cellen ocksa vilken klass objektet tillhor. Detta re-
presenteras i en vektor med langden C, dar C' ar antalet klasser och varje siffra i vektorn
representerar hur stor chans det dr att det ar just den klassen. Detta ger en siffra pa
bade hur sdkert néitverket ar pa att boxen ar korrekt placerad samt pa att réitt objekt har
klassificerats.



Det skapas totalt S x .S x B boxar nar YOLO-algoritmen genomfors, men de flesta av dessa
boxar har ett lagt konfidensvarde och tas dérfor bort. Trots att det skapas S x S x B olika
separata forutsigelser sa kors de samtidigt i samma CNN, vilket gor algoritmen snabbare
an R-CNN.

Figur 9: Bilden langst till vanster visar rutnéitet som YOLO skapar, i mitten ar ladorna
med sannolikhet samt klassificering. Den sista bilden till hoger visar algoritmens slutliga

gissning. Fran [14].

Med denna enstegsmetod ar hela forutsagelsen representerad som en tensor med storleken
S xS x(Bx5+(C),dar 5 kommer fran att boxarna har 5 parametrar. Problemet kan da
hanteras som ett regressionsproblem, fran pixeldata till klassannolikhet och koordinater
for objektmarkeringar.

Nétverket for YOLO-algoritmen, se Figur bestar av 24 stycken convolutional layers
foljt av 2 stycken fullt kopplade lager, vilka bestammer konfidensvéirde och koordinater
for det detekterade objektet.
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Figur 10: YOLO-néatverkets arkitektur. Néatverket bestar av 24 convolutional layers och 2
fullt kopplade lager. Fran [14].



2.3.3 RetinalNet

En tredje modell som anvénds for objektsklassificering dr RetinaNet [15]. En av dess stora
fordelar ar att den &r mycket bra pa att detektera objekt med varierande skala. Detta
beror pa att RetinaNet anvander sig av sa kallade Feature Pyramid Networks (FPN).
I ett FPN delas bilden upp i mindre bitar for att gora forutsdgelser i olika skalor av
bilden. Modellen blir saledes mindre kanslig for fordndringar i skala mellan traningsdata
och bilden vars innehall ska bestdmmas . Att dela upp bilden pa detta sitt och testa
varje lager i pyramiden i Figur ger dock forhallandevis kostsamma berdkningar och
gor RetinaNet langsammare an exempelvis YOLO .

'predict-

'predict-

» predict

Figur 11: Uppbyggnad av FPN. Till vanster delas bilden upp i mindre bitar av olika
storlek som studeras individuellt. Darefter sammanfogas detta genom att resultatet for
de olika bitarna kombineras for att kunna gora forutsagelser av vad bilden innehaller .

Vidare anvéinder RetinaNet sa kallad Focal Loss (FL). Den &r dels simplare &n kost-
nadsfunktionen for YOLO, och lagger samtidigt mer vikt vid svarklassificerade bilder an
manga andra simpla kostnadsfunktioner. Formeln fér Focal Loss ar

FL(p:) = —a(1 — p:)" log(pr),

dir o ar en parameter som anvands for att kompensera for obalans mellan méangden
traningsdata for varje klass, v en parameter som styr hur mycket fokus som liaggs vid svar-
respektive lattklassificerade exempel och p; nagot forenklat representerar sannolikheten
att ett visst objekt tillhor en viss klass [19].

2.4 Finita elementmetoden

Finita elementmetoden dr en numerisk metod for att numeriskt 16sa partiella differentia-
lekvationer. Metoden gar att applicera pa en méngd olika fysikaliska problem, daribland
hallfasthetsrelaterade problem.

Kortfattat gar metoden ut pa att dela upp omradet som berakningarna utfors pa i finita
element. Elementen kan variera i storlek och antal beroende pa vilken noggrannhet som
efterfrigas av berdkningen. Over varje element ansétts en lokal 16sning till den styrande
differentialevkationen, dérefter soks den 16sning som béast approximerar den analytiska
l6sningen. For en utforligare beskrivning av finita elementmetoden se [20].
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3 Metod

Det hér avsnittet beskriver arbetsflodet under projektet, vilket var en iterativ process.
Delprocessen med start fran insamling av data till fardigtranat nétverk genomfordes fle-
ra ganger tills resultaten var tillfredsstallande. Genom att dra lirdomar fran varje for-
sOk gjordes fordndringar i tillvigagangssattet mellan varje iteration. Da programmen for
bilduppritning och berdkningar konstruerades parallellt behévde édven dessa anpassas vid
de olika iterationerna. I detta avsnitt beskrivs dven paket, verktyg och metoder som an-
vants samt motiveringar till varfér de valdes.

3.1 Informationssokning

For att kunna skriva ett program for objektdetekteringen utfordes en litteraturstudie om
objektdetektering och vilka algoritmer som skulle kunna uppfylla syftet. Studien grundade
sig pa artiklar och bocker tillgéngliga via internet.

3.2 Insamling av traningsdata

For att kunna trana objektdetekteringsalgoritmen behdvdes en stor méangd data att trana
pa. Datan bestod av handritade bilder, som ritades av samtliga medlemmar i projektgrup-
pen for att oka variationen i datan. Det skapades tva typer av bilder. Den forsta typen
inneholl endast en symbol per bild och den andra var hela uppstallningar av problem.
For att trdna algoritmen pa bilderna behodvde de individuella symbolerna markeras och
klassificeras i bilderna. For att hitta relevanta symboler som utgor komponenterna i ett
hallfasthetsproblem anvandes forelasningsanteckningar fran kursen MTMO026 i hallfast-
hetsldra vid Chalmers Tekniska Hogskola [21].

3.3 Utveckling av programmet

Projektet delades upp i tre grenar som skulle utvecklas parallellt. De tre grenarna var
objektdetektering, generering av datorritad bild och berdkningar. Innan arbetet paborja-
des analyserades vilken indata och utdata underprogrammen behévde tillhandahallas och
generera for att forenkla den slutliga sammanséttningen.

3.3.1 Objektdetektering

For objektdetektering valdes algoritmen YOLO, dels for algoritmens prestanda samt for
att den var enkel att implementera med hjalp av projektet TrainYourOwnYOLO. For att
oka traningstakten anvindes C3SE:s datorkluster [22].

3.3.2 Bilduppritning

For att kompensera for den varierande storleken och positionen hos objektmarkeringarna
implementerades funktioner for att sdkerstélla att objekten alltid lag kant i kant med ob-
jektens angreppspunkter. Detta ar viktigt nar balken diskretiseras i berdkningsmodulen.
Uppritningen av balkproblemet anvander paketet Tkinter som valdes da det ar standard-
paket for granssnittsprogrammering i Python [23].

11



3.3.3 Berikningar

For att gora berdkningar av hallfasthetsproblemet valdes FEM. Det valdes for att kunna
ge numeriska l6sningar samt mojlighet att plotta olika diagram, exempelvis tvarsnitt- och
momentdiagram. FEM ar aven ett standardverktyg for numeriska losningar av hallfast-
hetsproblem och programmet skrevs med hjalp av CALFEM |[24].

3.3.4 Huvudprogram

For att samtliga delprogram skulle kunna anvandas tillsammans skapades ett huvudpro-
gram vars syfte var att skicka datan mellan de olika delprogrammen samt skapa ett grafiskt
anvandargranssnitt for val av bild. Detta mojliggor anviandande av alla delprogram utan
programmeringkunskaper. I Figur 12| visas huvudprogrammets uppbyggnad.

/— Huvudprogram 4\
| Valj bild for

objektdetektering

l Anpassa storheter

5 i till datorritad figur

l Val av numerisk
\ berakning

Figur 12: Figuren visar hur huvudprogrammet ar uppbyggt. Rutorna till hoger i figuren
motsvarar de funktioner anvindaren har tillgang till for att gora olika val i programmet.
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4 Genomforande

I detta kapitel redogors for hur projektet har genomforts. Det innefattar bland annat
beskrivningar av de olika delprogrammen samt narmare beskrivningar av de iterationer
som namns i kapitel

4.1 Objektdetektering

Foéljande avsnitt beskriver hur data samlades in och hur den anvindes for att trana ett
neuralt nétverk att kdnna igen hallfasthetssymboler. Objektdetekteringen var en iterativ
process och varje del genomfordes flera ganger tills programmet hade uppnéatt tillfreds-
stallande resultat.

4.1.1 Implementering av objektdetekteringsalgoritm

Den forsta objektdetekteringsalgoritmen som implementerades var YOLO och det gjordes
med hjilp av det befintliga projektet TrainYourOwnYOLO. For en detaljerad guide av
hur projektet implementerades och det neurala natverket tranades, se [6].

Till en borjan gjordes all traning av natverket pa projektgruppens egna datorer, vilket
gav undermaliga resultat pa grund av lag minneskapacitet. Det borjade darfor arbetas
parallellt med olika forsok till att 1osa problemen med objektdetektering. En av metoder-
na som testades var RetinaNet och den verkade mycket lovande.

Under denna period fick projektet dven tillgang till C3SE:s datorkluster. Vid de forsta
tréningarna pa klustret anvindes YOLO-algoritmen och d& den gav utmaérkta resultat
valdes algoritmen att ga vidare med.

4.1.2 Insamling av traningsdata

For att enklast samla tréaningsdata pa hallfasthetssymbolerna skapades datan fran grun-
den genom att rita symbolerna pa papper, fotografera de ritade symbolerna med mobil-
kameror och sedan féra over bilderna till en dator.

Vid forsta forsoket att samla in traningsdata skapades bilder som inneholl en hallfasthets-
symbol per bild. Tanken med detta var att undersoka algoritmens formaga att kanna igen
symbolerna med véldigt fa detaljer pa bilderna. For att anviandare med olika handstil
ska kunna anvinda programmet ar det viktigt att algoritmen inte ar 6veranpassad till
perfekta symboler [25]. Under forsta forsoket ritades dérfér symbolerna med varierande
noggrannhet med hypotesen att inte déveranpassa modellen till perfekta symboler.

Vid andra forsoket ritades symbolerna sa att det var flera symboler pa samma bild, nagra
bilder liknade ett uppstéllt hallfasthetsproblem och nagra bilder var flera fristaende sym-
boler uppritade bredvid varandra. Symbolerna ritades denna géang noggrannare an vid
forsta forsoket.
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Vid det tredje forsoket lades mer fokus pa noggrannhet sa att symbolerna skulle vara
sa lika varandra som mojligt. Detta gjordes med hypotesen om att tidigare traningars
undermaliga resultat berodde pa att variansen hos symbolerna inom samma klass var
sapass stor att modellen hade svart att finna likheter mellan dem. En stilmall skapades,
se Figur 12, for att anvindas som stod for att utseendet av de olika symbolerna skulle
variera mindre.

Figur 13: Stilmallen som anvéindes. Symbolerna som ritades skulle efterlikna symbolerna
pa bilden.

4.1.3 Annotering av triningsdata

Nésta steg var att annotera bilderna sa att modellen fick information om position och
klass pa symbolerna i bilderna och darmed kunde trana pa dem. Detta gjordes med hjalp
av Microsofts Visual Object Tagging Tool (VoTT) . Programmet tilldt anvindaren att
markera objekten med muspekaren och klassificera dem, se Figur [I4] for ett exempel.

Figur 14: Skarmdump fran annoteringsprogrammet VoT'T. Markeringarna avgransar kom-
ponenternas position, och komponenternas klass anges av etiketten pa markeringen, ex-
empelvis "beam” for balk och "roller _support” for rullstod. Anledningen till att klassens
namn inte visas pa alla symboler &r att namnet inte far plats horisontellt i markeringen.
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Totalt annoterades 14420 symboler i 1127 bilder, och statistik for antal annoterade sym-
boler for varje klass kan ses i Figur [I15] Anledningen till att antal annoteringar for ”mo-
ment_ left_right” och "moment__top__bottom” ar avsevart hogre én resterande klasser ar
att de slagits ithop av ett flertal klasser som anvandes tidigare i projektet.

Antal annoteringar for varje klass

load_down GG
load_up N
moment_left_righ | S
moment_top_bottom |
force_horizontal |
force_down I
force_up
ground |
rofler_support |
support |
beam_vertical
beam

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figur 15: Statistik for antal annoterade symboler for varje klass.

Fran VoTT exporterades sedan en Comma Separated Values-fil (CSV) innehéllande posi-
tion och klass for alla annoterade symboler samt filsokvag for bilden. Denna konverterades
sedan genom ett pythonskript till ett format anpassat for YOLO-algoritmen. I denna fil
fanns all nédvandig information for att tréna det neurala natverket.

4.1.4 Traning av det neurala natverket

Att trana nétverket visade sig vara en svarare uppgift én forvantat. Darfor genomfordes
ett flertal forsok med olika dataset for att forsoka lédra nétverket att kdnna igen de utvalda
symbolerna. Exempelvis andrades klasserna hos de olika symbolerna flera ganger. Till en
borjan klassificerades horisontella punktlaster som "arrow left” och "arrow_ right”, vilket
sedan ersattes med "force horizontal” da modellen hade svart att skilja pa vanster- och
hogerpilar. Alla klasser i det slutgiltiga resultatet aterfinns i Bilaga [A]

Traningen utfordes pa C3SE:s datorkluster. For ett detaljerat genomférande av procedu-
ren att ansluta till klustret och anvinda deras resurser, se Bilaga

15



4.2 Bilduppritning

Bilduppritningsprogrammet utgors av ett pythonskript som genererar datorritade bilder
utifran koordinaterna pa de objektmarkeringar som genereras av objektdetekteringsmo-
dellen. Da bilden skapats skickas alla objekt med respektive angreppspunkter vidare till
berdkningsprogrammet. For det fullstandiga programmet, se [27].

4.2.1 Tolkning av utdata fran YOLO

Forsta steget i bilduppritningsprogrammet ar att ldsa in den CSV-fil som skapats fran
objektdetekteringen. Dérefter 16per skriptet igenom alla objekt och kontrollerar om nagra
objekt overlappar varandra markant. Om sa ar fallet utfors en atgiard beroende pa vilka
objekt som Overlappar. Om exempelvis en punktlast identifieras inuti en utbredd last tas
punktlasten bort och om tva objekt av samma typ identifieras pa ungefar samma position
tas objektet med ldgst konfidensvarde bort.

4.2.2 Uppritning av bild

Néar indatan forberetts enligt ovan ritas alla balkar som identifierats upp utifran koordi-
naterna fran CSV-filen. Balkarna delas da upp i 13 jamnt fordelade punkter pa vardera
av dess langa sidor, och en punkt i mitten pa varje dnde. Detta illustreras i Figur [I6] Att
just dela in balkens sidor i 13 punkter valdes da detta mojliggoér placering pa manga av
de angreppspunkter som bedémdes vanligast for grundlaggande hallfasthetsproblem (%,
L L "L med flera, dir L ar balkens totala lingd).

37 47 6

Figur 16: Schematisk bild 6ver de totalt 28 punkter pa en balk varvid ett objekt kan
verka.

For de resterande objekten anviands sedan en funktion som utifran de koordinater som
erhallits fran objektdetekteringen letar upp nérmsta relevanta punkt pa balken. Med re-
levant punkt menas en av de 28 punkterna i Figur [L6|dar objektet skulle kunna verka. FEn
utbredd last som verkar i vertikal-led kan till exempel inte placeras i nagon av punkterna
i mitten pa kortsidorna av balken i Figur [I6] Objektets angreppspunkt flyttas darefter till
den punkten. Alla objekt som har en magnitud (moment och laster) eller lingd (balkar)
tilldelas sedan en etikett och alla objekt ritas ut.

For att skapa en mer tilltalande visualisering av uppstallningen anvands vissa standard-
storlekar for de olika komponenterna, balkarna undantaget. Detta ar speciellt relevant da
objektmarkeringarna som genereras av YOLO-algoritmen inte ar perfekta. Till exempel
satts alla punktlasters lingd till 20% av den tillhérande balkens langd.
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4.2.3 Anpassning av storheter

Efter att problemuppstéallningen ritats upp moéts anvandaren av menyn i Figur[17], dar ob-
jektens magnitud kan anges. Anviandaren kan dven ange balkens tvérsnitt och elasticitets-
modul for att berdkna bojstyvheten. Menyn ger anvidndaren tillgang till tva ytterliggare
funktioner: en sparfunktion och en justeringsfunktion. Sparfunktionen later anviandaren
valja en mapp i datorns lokala filsystem déar den aktuella bilden sparas som en png-fil
och kallas genom att trycka pa ”Save image”-knappen. Justeringsfunktionen kallas da ett
diagram ska tas fram eller da "Update image”-knappen aktiveras. Nér den kallas dndras
objektens magnitud till de ifyllda vardena, och om respektive falt innehaller ett negativt
varde viands dven moment och laster.

Q [10 N/m =]
1.0 N 3
P: |10 N 3
1.0 N 3
M (1.0 Nm 3
Beam S
length 1.0 m =
Cross section |Rectangle il Customize
Width |1 mm 2|
Height |1 mm 3]
Young's -
1 p v
modulus : :I
Done
Normal force | Shear force | Bending moment .
: - : Deflection
diagram diagram diagram

Save image | Quit | Update image |

Figur 17: Ett exempel pa hur menyn kan se ut. I det hér fallet verkar en utbredd last,
tre punktlaster och ett bojmoment pa balken. I figuren syns faltens standardvarden och
standardenheter. For att ta fram de onskade diagrammen anvénds knapparna pa raden
nast langst ner.

4.2.4 Utdata till berdkningsprogrammet

Da anvandaren trycker pa en av diagramknapparna laggs objekten, deras magnitud samt
vid vilka punkter de verkar, till i en lista tillhorande balken de verkar pa. Varje balk,
inklusive balklangd, riktning pa balken, den utriaknade bojstyvheten och tillhorande lista
pa objekt, laggs sedan till i en Python Dictionary som ligger till grund fér arbetets nésta
del, FE-berakningarna. For visualisering av utdatan till FE-berdkningarna, se figur [I8]
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Dictionary av balkar

f + |

Balk 1 Balk 2 Balk 3

J_
[T f |

Langd ExI Riktning (O for horisontell  Lista av objekt

och 90 fér vertikal balk)

Objekt 1 Objekt2  Objekt 3

-
( 1 |

Typ av objekt Angreppspunkt pa balken  Storlek pa kraft,
moment eller last

Figur 18: Schematisk bild 6ver utdata till FE-berakningarna. Utdatan ar uppbyggd som
en Python Dictionary med varje enskild balk som nyckel och en Tuple av balklangd,
bojstyvhet (E x I), orientering och en lista av alla tillhérande objekt som véarde. Varje
element i listan &r i sin tur en Tuple som innehaller typ av objekt, angreppspunkt pa
balken samt storlek pa moment eller laster. Den sistndmnda komponenten definieras som
positiv at hoger respektive uppat i bilden och sétts till "None” for de objekt dar storlek
ej ar relevant.

4.3 Berikningar

Detta avsnitt avser att forklara hur FEM-programmet skapades (for att se koden i sin
helhet, se [27]).

Det forsta programmet gor ar att den sorterar indatan i tre olika listor. Den forsta listan
innehéaller alla punktlaster och moment med tillhérande koordinater, den andra innehaller
alla stod och dess koordinater och den tredje innehaller alla utbredda laster och dess koor-
dinater. Listorna anvinds sedan som input till en klass, Beam, som utfor alla berdkningar.
For att utforma klassen Beam utnyttjades biblioteket CALFEM, speciellt utnyttjas fol-
jande funktioner:

e beam?2e - tar fram elementstyvhetsmatrisen och elementlastvektorn.

» assem - assemblerar elementstyvhetsmatriserna till den globala styvhetsmatrisen.

o solveq - 16ser ut forskjutningarna i balken, genom att 16sa finita element-ekvationerna.
o extract - tar fram elementforskjutningarna.

e beam?2s - raknar ut snittkrafterna i balken.

For att dela upp balken i element utgar programmet fran var det finns punktlaster, stod
och utbredda laster da detta paverkar hur balken kan delas upp. Programmet har finare
fordelning av finita element under de utbredda lasterna, detta for att fa battre precision
i berakningen av dessa delar. For att se hur balken delas upp i finita element se Figur [I9]
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Figur 19: Figuren visar ett exempel pa hur indelningen av finita element gar till. Till
vanster i figuren visas ett exempel som ér fast inspant med en utbredd last (), en punktlast
P och ett stod. Till hoger i figuren visas FE-modellen med berdkningsnétet visualiserat.
Notera hur indelningen ar mycket finare under den utbredda lasten jamfort med 6vriga
delar av balken. Punktlasten P och stodet ligger ocksa bada pa varsin nod.

Y

Det ar nodvandigt att punktlaster och stod placeras pa noder i balken da FE-diskretiseringen
genereras. En annan viktig sak att ta hansyn till &r att elementsyvhetsmatrisen ska be-
riknas annorlunda beroende pa om balkelementet belastas av en utbredd last eller inte.
Koordinatsystemet &r definierat med z-led lings med balken i ldngdriktningen och y-led
ar vertikalt, dvs normalt mot z-axeln.

Utdatan fran programmet ar enligt avsnitt begrinsade till att enbart beréra moment-,
tvarkrafts- och normalkraftsdiagram samt utbdjningen i balken. Genom att skriva sepa-
rata metoder for varje typ av utdata kan storheterna visualiseras i var sitt diagram. Dia-
grammen visar en 6versiktlig bild 6ver hur punktlaster, moment och utbojningen varierar
langs med balken.

4.4 Huvudprogram

For att kunna anvianda resultatet av néatverket och FE-berdkningarna rent praktiskt ska-
pades det ett huvudprogram. Detta gjordes genom att skriva ett program som exekverade
de olika delprogrammen med vissa andringar i indatan mellan anropen.

Nér huvudprogrammet kors ges anvindaren ett fonster for att vélja bild, se Figur Bil-
den kopieras sedan in i en utvald mapp for att kora objektdetektering. Déarefter anropas
objektdetekteringsalgoritmen och en CSV-fil med objektmarkeringar genereras. Darefter
anropas bilduppritningsprogrammet for uppritning, slutligen anropas berdkningsprogram-
met och forser anvindaren med de onskade diagrammen.

Directory: /home/oliv/Documents/mIHollf

tk x B -ait [E TrainYourOwnYOLO
[E5__pycache__
Click to select a file B imageGenerator

[ Images
[E resultat

File name: | Open

Files of type: jpeg files (*.jpg) = ‘ Cancel

Figur 20: Figuren visar det granssnitt som anvandaren presenteras vid kérning av huvud-
programmet. Utseendet kan variera beroende pa vilket operativsystem som kors.
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5 Resultat

I detta avsnitt presenteras de resultat som erhélls under projektets genomférande. Resul-
taten illustreras genom ett exempel dir de huvudsakliga momenten, fran indata i form
av en bild av ett problem till utdata i form av en datorritad bild av problemet, en defor-
mationsfigur samt normalkrafts-, tvirkrafts- och momentdiagram, visas. Detta gérs med
bilden i Figur [21] som utgangspunkt.

L ORI A |

= L dasd

Figur 21: Exempelbild vars vig genom programmet kommer presenteras.

5.1 Objektdetektering

Det forsta steget i programmet ar att identifiera de olika symbolerna i bilden. I det héar
avsnittet redogors resultaten fran tréningen av modellen pa hallfasthetssymboler.

5.1.1 Traning av det neurala natverket

Tréningen av det neurala natverket avslutades automatiskt i fortid (med ett kostnadsvérde
kring 38) efter 123 epoker da inldrningen hade planat ut. Anledningen till detta &r att
modellen inte lyckades minska kostnadsvardet ytterliggare och darmed inte kunde léara sig
mer. Modellen identifierar de flesta symbolerna korrekt och med hog konfidens, se Figur
22] for ett exempel, och Bilaga [D] for ett storre urval.
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force_down 0.98 force_down 0.9

force_down 0.69

Figur 22: Figuren visar de objekt som modellen identifierade i Figur . Modellen identifie-
rar alla symboler korrekt och med hog konfidens pa merparten av symbolerna. Exempelvis
ar modellen 91 % sdker pa att objektmarkeringen i mitten ar innehéller en balk, vilket
det ar.

5.1.2 Utdata till bilduppritningsprogrammet

Utdatan fran objektdetekteringen bestar av en CSV-fil innehéllande koordinater fér hor-
nen av objektmarkeringen och klass for symbolen for varje identifiering modellen gjort i
bilden. Se Figur 23] for CSV-filen som representerar identifieringarna fran Figur 22 Ex-
empelvis representerar tredje raden nerifran i Figur [23| markeringen kring balken i Figur
dar en smal horisontell markering med 95 % konfidens kan ses.

image image_pailxmin ymin Xxmax ymax label confidencix_size y_size

91982784 [local/tmg 1808 567 1925 1178 10 0.717519 3024 4032
91982784 [local/tmg 1053 621 1177 1135 10 0.799967 3024 4032
91982784 [local/tmg 1424 775 1572 1163 10 0.97844 3024 4032
91982784 [local/tmg 826 1393 2228 1739 6 0.559441 3024 4032
91982784 [local/tmg 624 1135 2355 1377 5 0.950905 3024 4032
91982784 [local/tmg 2376 600 2550 1902 4 0.983016 3024 4032
91982784 [local/tmg 306 989 624 1530 2 0.985935 3024 4032

Figur 23: Figuren visar innehallet fran CSV-filen som genererades utifran bilden som visas
i figur 21} Filen innehaller koordinater for objektmarkeringarnas hornpunkter, sikerheten
av klassificeringen, samt storlek for originalbildens bredd och héjd, x_size och y_ size,
i antal pixlar. Kolonnen ”label” indikerar vilken klass modellen identifierat markeringen
som, dér varje siffra motsvarar en klass.
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5.2 Bilduppritningsprogram

Utifran CSV-filen fran objektdetekteringen startas bilduppritningsprogrammet. Nedan
foljer ett exempel pa de olika steg som anvandaren tas genom innan FE-berdkningarna
utfors. Eftersom CSV-filen i Figur [23| och bilden i Figur [22| innehaller samma information
anviands bilden for att enklare kunna visualisera processen, men i programmet ar det
istallet CSV-filen som anvénds.

5.2.1 Tolkning av utdata fran YOLO

I Figur visas ett exempel pad hur YOLO-programmets utdata tolkas och ritas upp.
Notera att alla objekt ritats upp korrekt féorutom momentpilen pa balkens vanstra sida.
Detta beror pa att alla momentpilar pa vanstersidan av en balk satts till motsols da ingen
riktning fas fran objektdetekteringen.

force_down 0.98  force_down 0.9

force_down 0.69

VR

2

WL A /I

(a) Utdata fran objektdetektering pa Figur  (b) Datorritad bild som genererats ur bil-
2T} den till vénster.

Figur 24: Ur objektmarkeringarna fran bilden i (a) genererades bilden i (b).
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5.2.2 Anpassning av storheter

Foérutom balkmodellen i Figur 24D forses anvandaren dven med falten i Figur 25a] dar
storleken pa moment och laster, samt langd och tvérsnitt pa balkarna kan stéllas in. Om
ett negativt varde for moment eller laster anges dndras riktningen pa objektet i bilden.
Detta kan till exempel anvindas for att korrigera for fel i identifieringen, likt exemplet i
Figur Genom att fylla i ett negativt tal i faltet for M, i Figur andras momentets

riktning. Jamfor Figur 25 med Figur 25d

P: Ps P:
Q [s0.0 N/m %
0.2 Y ( E
P: [100.0 N3 M
150.0 N 3 .
M |-50.0 Nm 3]
Beam -
length 30 m EI
Cross section Rectangle 3 Customizel (b) Bilden som genererats ur objektmarke-
ringarna fran YOLO.
Width |1 dm 3
Height |5 cm il
Young's P
modulus 200 GPa 3]
Done P: P: P.
Normal force | Shear force | Bending moment .
. - : Deflection
diagram diagram diagram E

M

Save image | Quit ‘ Update image |

(a) Félten dar anvindaren kan anpassa
storheterna.

(c¢) Korrigerad version av (b) som erhalls
med instéllningarna i (a).

Figur 25: Genom att fylla i ett negativt tal i faltet for M i (a) &ndras riktningen pa
momentet och bilden (b) dndras darmed till (c).
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5.2.3 Utdata till FE-programmet

Bilduppritningsprogrammet har ocksa till uppgift att tillhandahélla nédvandig informa-
tion for att kunna skapa en FE-modell. Genom att fylla i falten enligt Figur och
trycka pa nagon av knapparna for de olika diagrammen erhalls en Python Dictionary
enligt Figur Uppbyggnaden av detta beskrivs ndrmare i Figur 18]

Dictionary av balkar

Balk 1
5.0 "0" 833333 Listaav objekt
Objekt 1 Objekt 2 Objekt 3 Objekt 4 Objekt 5 Objekt 6
"Force" 9 -200.0 "Force" 3 -100.0 "Force" -100.0 "Load"  (1,11) 50.0 "Moment" O -50.0 "Surface" 12 None

Figur 26: Schematisk bild 6ver utdata fran bilduppritningsprogrammet med instéllning-

arna i Figur 25a]

5.3 Berakningsprogram

Berdakningsprogrammet stéller upp ett ekvationssystem utifran FE-diskretisering for bal-
ken som ges i Figur Programmet plottar, med hjalp av de laster och andra storheter
som ar givna i Figur 25k, fyra olika grafer for balken: moment-, tvarkrafts- och nor-
malkraftsdiagram samt en deformationsfigur som visar balkens utbojning. Diagrammen
bygger pa balkens snittkrafter i noderna plottade mot nodernas koordinater langs med
balken. I Figur [27] till |30] visas alla framtagna diagram for balken.
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Momentkraftsdiagram

0.15 +

—  0.10 ~
£
=
=
g
kv

e 0.054
[l
£
o
=

0.00 +

—0.05 A

2 3 4
Balkens langd [m]

o
=
[

Figur 27: Momentkraftsdiagram for balken. Virdena pa y-axeln visar momenten i balken
med enheten Newtonmeter. Momentets forandring har approximerats till en linjér kurva

i varje element. Ur grafen framgar att momentet ar som hogst i balkens hogra ande, det
vill sédga vid den fasta inspanningen.

Tvarkraftsdiagram

0.0

_01 _

—-0.2 4

Twvarkraft [N]

—0.3 4

_0‘.4 _

2 3 4
Balkens langd [m]

o
=
wn

Figur 28: Tvarkraftsdiagram for balken. Vardena pa y-axeln visar virdet for tvirkrafterna
i balken med enheten Newton. Kurvan stammer bést éverens med verkligheten i noderna.
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Normalkraftsdiagram

0.04 +

0.02 4

0.00 4

Normalkraft [N]

—0.02 A

—0.04

0 1 2 3 4 5
Balkens langd [m]

Figur 29: Normalkraftsdiagram for balken. Vérdena pa y-axeln visar normalkrafterna i
balken med enheten Newton. Eftersom balken inte utsétts for nagra axialkrafter uppstar
inga normalkrafter.

log Balkens utbdjning

I Balkens uthojning
w Normallinje

Balkens utbojning [m]

0 1 2 3 4 5
Balkens langd [m]

Figur 30: Deformationsdiagram for balken. Pa y-axeln visas virdet for balkens utbojning i
enheten meter. Syftet med den streckade linjen ar att tydligare visualisera hur balkens ut-

bojning skiljer sig mot centrumlinjen. Notera att vardena pa y-axeln ar i storleksordningen
1078,
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6 Diskussion

I detta avsnitt diskuteras svarigheter som uppkommit under projektets gang och vissa val
som gjorts forklaras ndrmare. Dessutom diskuteras de erhallna resultaten och vidareut-
vecklingar som skulle kunna goras i eventuella framtida projekt foreslas.

6.1 Objektdetektering

Detta delavsnitt beror resultaten fran objektdetekteringen.

6.1.1 Generalisering av objekt

Vid trédningen av det neurala natverket uppstod flera problem, exempelvis blandades rikt-
ningar pa horisontella pilar och moment ihop. Med anledning av dessa svarigheter slogs
hoger- och vansterpilar ihop till att bara identifieras som horisontella pilar, och alla former
av medsols och motsols moment slogs ihop till tva olika objekt: "moment_ top__bottom”
(moment som verkar pa ovan- eller undersidan av en balk) och "moment_left right”
(moment som verkar pa véinster- eller hogersidan av en balk). Generaliseringen bedémdes
vara lonsam da modellen hade mycket svart att skilja pa riktningarna hos dessa objekt.
Att ha kvar dem som distinkta objekt hade alltsa resulterat i en néstintill slumpméssig
riktning, men med betydligt ldgre konfidens &n vad som erhélls da de slagits ihop. Da
mojligheten finns att i efterhand dndra objektens riktning ansiags sammanslagningarna
inte heller vara en alltfor stor begransning.

Anledningen till att alla moment inte slogs ihop till samma objekt var att da detta testades
riskerade till exempel ett moment som ritades pa hogra kortsidan av balken att flyttas
till ovansidan (se Figur BI). Detta paverkar visserligen inte berdkningarna eftersom det
hogra momentet i Figur [31]i bada fallen placeras pa samma nod i FE-berdkningarna, men
gor den datorritade bilden felaktig.
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arrow_down 0.8

(a) Utdata fran YOLO da alla moment
slagits ihop i "arrow__torque”.

force_down 0.9

load_down 0.98

(c¢) Utdata fran YOLO d& momenten
delas upp i "moment_ top_ bottom”
och "moment__left_ right”.

M:

M:

(b) Bild genererad fran (a). Notera
att momentet till hoger placerats fel-
aktigt.

(d) Bild genererad fran (c). Notera
att placeringen av momentet till hoger
staimmer 6verens med (c).

Figur 31: Da alla moment behandlas som samma objekt placeras for bilden som visas i
exemplet ovan det hogra momentet ut felaktigt. Da momenten istéllet delas upp i tva typer
rattas felet till. Mellan de tva iterationerna andrades namnen péa klasserna for punktlaster
fran "arrow” till "force” for att stdmma battre 6verens med Ovriga klassnamn, men de
beskriver samma objekt.

6.1.2 Traningsdata

Bilderna som anvéndes som traningsdata till modellen ritades for hand av sex olika per-
soner. Modellen har alltsa trdnats pa ett relativt smalt spektrum av handstilar, vilket
skulle kunna bli ett problem om anviandarens handstil skiljer sig fran traningsdatan. For
att kontrollera att detta inte hade en betydande paverkan gjordes ett flertal tester pa
bilder ritade av en utomstaende person. Ett exempel pa detta ar bilden som anvands for
att presentera resultatet i avsnitt |5| (se Figur . Alla objekt identifierades och ritades
upp korrekt, i de flesta fall med konfidens éver 90 %. Det smala spektrumet av handstilar
i traningsdatan kan darfor anses ha fungerat bra, &ven om traningsdata med ytterligare
handstilar formodligen kunnat férbattra resultatet.

Insamling av traningsdata var ett tidskrédvande arbete och for att undvika att behéva gora
detta mer &n nodvandigt gar det att anvinda program som genererar mer data utifran
den befintliga datan. Med ett program som manipulerar bilderna genom att exempelvis
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vrida eller spegla dem och samtidigt flyttar med markeringarna utékas dataméngden av-
sevart. Viktigt att tdnka pa ar att inte forandra datan sa mycket att symbolerna far en
ny innebord, exempelvis om en pil roteras for mycket och byter riktning.

6.1.3 RetinaNet vs YOLO

Som namndes i avsnitt [£.1.1] gjordes dven vissa forsok att anvinda RetinaNet istéllet for
YOLO. Traningen med RetinaNet tog forhallandevis lang tid och YOLO-traningen, som
pagick parallellt, gav betydligt béttre resultat (se Figur [32] for exempel). Darfor gjordes
ingen noggrann jamforelse mellan de bada modellerna och utforskandet av RetinaNet
avslutades. En rigoros jdmforelse hade kravt fler traningar med de bada modellerna med
bland annat samma batch size och antal epoker. Dessutom ar kostnadsfunktionerna for de
bada modellerna inte tydligt jamforbara vilket hade komplicerat jamforelsen ytterligare.

arrow_down 0.65

(a) Resultat fran YOLO efter fyra epoker.  (b) Resultat fran RetinaNet efter 16 epoker.
Texten tillhérande objektmarkeringarna for
RetinaNet &ar otydlig, men markeringarna
forklaras ndrmare nedan.

Figur 32: Figurerna visar hur férsoken med bade YOLO och RetinaNet markerade de flesta
komponenterna, med undantag for RetinaNet som ej lyckades detektera balken. Detta
visade sig vara ett aterkommande problem for RetinaNet. Momentpilarna var dubbelt
markerade som medurs och moturs i bade foérséket med YOLO och RetinaNet.

Da det inte lag inom projektets mal att utvardera prestandan hos de olika metoderna for
objektdetektering prioriterades inte detta. Eftersom ingen grundlig jamforelse gjordes bor
darfor alternativet att i framtiden anvanda RetinaNet for liknande projekt inte uteslutas.

6.2 Bilduppritning

Bilduppritningsprogrammet kan i stora drag anses fungera som véantat, men det finns
aven vissa begridnsningar. Till exempel kan de olika objekten endast placeras pa vissa
diskreta punkter pa en balk enligt vad som beskrivs i avsnitt Detta ar en medveten
begransning som skapades for att komponenterna, i storsta mojliga grad, skulle placeras
ut dér de ar avsedda att vara, vilket illustreras i Figur Programmet &r dock uppbyggt
sa att antalet angreppspunkter kan okas om det i framtiden tas fram ett program som
noggrannare kan lokalisera de olika komponenterna.
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force_doforce_down 6.980own 0.88
; suppor
7
[\ -

(a) Exempelbild for att pavisa inverkan av  (b) Utdata dd YOLO appliceras pa (a). No-
antalet element balken delas upp i. tera att mittpunkten pa objektmarkering-
arna for de bada stoden ligger en liten bit
in fran dnden pa balkens objektmarkering.

(¢) Tolkning av bilden ovan med balken in-  (d) Tolkning av bilden ovan med balken in-
delad i 12 element. delad i 999 element.

Figur 33: I (a) framgar det att anvindaren avsag att rita de bada stéden pa balkens dndar.
Da balken delas in i 12 element korrigeras stodens koordinater sa att de ritas upp langst
ut pa balken, se (c). Nér balken istéllet delas in i 999 element placeras stoden en bit in
pé balken, se (d).

Enligt vad som beskrivits i avsnitt [6.1.1] gors ingen skillnad i objektdetekteringen mellan
pilar at hoger och véanster, respektive mellan momentpilar med- och motsols. For att kom-
pensera for denna begransning och vissa fel i objektdetekteringen implementerades vissa
funktioner. Riktningen pa alla horisontella pilar sétts till att peka mot balken eftersom det
ansags vara vanligare med tryckkrafter dn dragkrafter inom grundldggande balkproblem.
Moment sdtts med riktning medurs pa en balks hogra sida och moturs pa dess vénstra
sida eftersom &dven detta ansags vanligare. Pa balkens under- respektive ovansida sétts
ett moments riktning till med- respektive motsols. Vidare ges mojligheten att vianda rikt-
ningen pa alla laster och moment genom att sidtta negativ magnitud. Detta gor det dels
mojligt att kompensera for att horisontella pilars och momentpilars riktningar inte be-
stdms vid objektdetekteringen, men loser ocksa problemet om vertikala laster detekteras
med motsatt riktning.
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6.3 Vidareutveckling

Under projektets gang har stora mojligheter att forbattra och vidareutveckla programmet
uppdagats.

6.3.1 Forbattringar och utokningar av programmet

Genom att samla in mer data fran en storre bredd av personer och testa mer utvecklade
detektionsmodeller skulle objektdetekteringsmodulens anvandbarhet kunna utokas. Om
den skulle kunna skilja pa riktningarna hos de horisontella pilarna och momentpilarna
skulle programmet bli smidigare att anvanda, da anvandaren inte hade behovt dndra rikt-
ningarna pa objekten. Om noggrannheten i objektdetekteringen ckade skulle &ven mer
komplicerade hallfasthetsproblem bli méjliga att 16sa med godtagbar precision. Vidare
kan fler symboler introduceras for att mojliggora identifiering av exempelvis fackverk och
problem med fjaderinfastningar, vilket skulle leda till ett bredare anvandningsomrade for
programmet.

Ett ytterligare siatt att bredda programmets anvandningsomrade ér att infora pilar i and-
ra vinklar an horisontella och vertikala. Detta skulle antingen kunna implementeras som
en del av objektdetekteringen eller som en extra instéllning i bilduppritningsprogrammets
anvandargranssnitt.

En mojlig vidareutveckling av programmet &ar att inkludera mojligheten att ange storleken
pa moment och laster direkt i bilden genom att skriva ut storlekarna bredvid respektive
objekt. For att implementera detta skulle hogre krav stallas pa bildritningsprogrammet,
dar ratt siffror skulle behéva kopplas ihop med rétt objekt.

For att gora programmet mindre kansligt for fel i objektdetekteringen skulle funktioner
for att lagga till, flytta och ta bort komponenter aven kunna skapas. Med fler funktioner
av denna typ spelar visserligen objektdetekteringen en mindre roll och det kan da diskute-
ras om syftet med projektet frangas. En fordel med dessa typer av funktioner skulle dock
vara att mojligheten ges att experimentera med hur forflyttandet av olika komponenter
paverkar de berdknade storheterna, utan att behéva rita om bilden fér hand.

6.3.2 Maskininldrning och hallfasthetslara

I det hér projektet har FEM anvéants for att berakna de olika snittkrafterna i balken. For
att rdkna pa balkar ar det dock vanligt att istallet gora en analytisk 10sning eftersom
balken kan beskrivas med en ordinar differentialekvation (ODE). Genom att stélla upp en
differentialekvation som beskriver balken behover den dock inte l6sas analytiskt utan det
gar faktiskt att 16sa den med ett neuralt natverk.|28] Det ar alltsd mojligt att anvénda
maskininldrningsalgoritmer till att d&ven utfora berdkningarna pa balken. For att beskriva
processen oversiktligt séitts ett natverk som representerar 16sningen upp, det vill sdga den
sOkta ekvationen. Kostnadsfunktionen bygger sedan pa differentialekvationen, randvillko-
ren och begynnelsevillkoren.

Ytterligare funktioner som skulle kunna introducera med hjialp av objektdetektering ar
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berédkningen av yttroghetsmoment och masscentrum for balkens tvarsnitt. Genom att lata
ett NN analysera en bild pa tvérsnittet skulle programmet kunna rikna ut dessa para-
metrar.

Ett annat omrade for vidareutveckling inom hallfasthetsberdkningarna ér knackningsa-
nalys. Genom att implementera funktioner for berdkning av knéckning i berakningspro-
grammet kan exempelvis kritiska laster riaknas ut. Framtida forbattringar av projektet
kan darfor implementera knéckningsanalys och dédrmed gora programmet mer komplett.

6.3.3 Implementerande av mobilapplikation

For att gora programmet mer tillgangligt och anvandbart skulle det i framtiden vara
mojligt att implementera programmet som en mobilapplikation. En sadan applikation
skulle kunna innebéra att anvindaren endast behover héalla kameran 6ver en handritad
skiss for att tillhandahallas den datorritade bilden samt diagram &ver snittkrafter och
-moment. Med forbédttringarna som beskrevs i avsnitt skull en mobilapplikation av
denna typ kunna bli ett mycket anvandbart hjalpmedel vid studier inom hallfasthetsla-
ra. Ett eventuellt problem skulle kunna vara att programmet tar en hel del utrymme.
De trédnade vikterna tar till exempel 236 MB minne, vilket kan vara problematiskt vid
implementation av en applikation.
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Bilagor

A Klasser for objektdetektering
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Figur 34: Ovan syns de olika klasser av objekt som algoritmen tranats pa. Hér ses till
exempel att "moment_top bottom” innefattar bade med- och moturs moment som skulle

kunna placeras pa ovan- eller undersidan av en balk.
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B Traning pa C3SEs datorkluster

For att paskynda trianingsprocessen anvéindes datorklustret hos Chalmers Centre for Com-
putational Science and Engineering (C3SE) [22]. Detta minskade tidsatgangen fran 40
timmar pa persondator till 10 timmar pa klustret. I denna bilaga redogors hur detta
mojliggjordes.

B.1 Att fa tillging

For att fa tillgang till klustret kravs ett projekt och medlemskap pa SNIC [29]. Déar kan
man monitorera sina allokerade resurser, som maéts i core-timmar.

For att na klustret ansluter man till dess loginnod. Noden kan endast nas genom Chalmers
natverk, vilket finns tillgdngligt i Chalmers anldggningar alternativt genom Chalmers
VPN [30]. Anslutningen uppréttas genom Secure Shell (SSH), vilket ar ett protokoll for att
ansluta sig sdkert mot andra datorer 6ver internet [31]. I projektet anvindes programvaran
PuTTY [32] for SSH-anslutningen till noden.

B.2 Filhantering

Nér anslutningen var upprattad anviandes Secure Copy Protocol (SCP) [33], vilket ar ett
protokoll for saker overforing av filer mellan datorer Gver internet, for att kopiera éver
filer som skulle anvindas till loginnoden. Mer specifikt anvéindes programvaran WinSCP
[34], i vilken man pa samma sitt som PuTTY anvander sig av SSH for att fa tillgdng
till loginnoden. Efter anslutning visar WinSCP upp ett tvadelat fonster, med ditt egna
filsystem till vinster och loginnodens filsystem till hoger, se Figur [35]

&1 Hebbe - benvin@hebbe-mstud.c3se.chalmers.se - WinSCP - a X

nstallningar Standard

[ benvin®hebbe-mstud.cise.chalmers.se % Ny session

W Hebbe -
E® Lodda ner - | | 2 Egenskal } v

/cephyr/users/benvin/Hebbe/

Namn : c Rattigheter | Agare

Huvudkatalog 20 - benvin
Filmapp « -0 [
Filmapp X

Filmapp

Filmapp (

Filmapp

Filmapp

B Pubiic
B ResuLTs
]

benvin

Figur 35: Vyn i WinSCP nér anslutning uppréattats till loginnoden. Filer kan nu flyttas
mellan de olika filsystemen genom att markera dem och dra dem &ver till andra sidan
med muspekaren.
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B.3 Jobbskript

Paloginnoden kan terminalen anvéindas precis som vanligt genom PuTTY. Traningen kors
dock inte pa loginnoden, utan pa datorklustret, diar terminalen inte kan anvandas. Istéllet
skickar man in ett "jobbskript”. Jobbskriptet ar ett bashskript, vilket bestar av komman-
don som sekventiellt exekveras precis som de skulle goras i terminalen. Hela skriptet som
anvindes i projektet aterfinns kommenterat i Bilaga[C] Néar jobbskriptet ar fardig skickas
det in till datorklustret genom kommandot sbatch <jobbskriptetsNamn> i terminalen. Ett
jobbskript med namnet jimsSkript skickas alltsa in genom kommandot sbatch jimsSkript.

For hjalp angaende skrivande av jobbskript eller anvandning av klustret generellt, se
C3SEs guide pa deras hemsida [35].
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C Jobbskript

Kodstycke 1: Kommenterad version av jobbskriptet som anvindes i projektet. Rod text
ar klusterspecifika kommandon for att sdtta parametrar kring utforandet av jobbet, bla
text dr vanliga unixkommandon och gra text ar kommentarer. Den gra texten ar alltsa
inte del av skriptet utan endast dér for att forklara inneborden av alla kommandon.

#!/usr/bin/env bash

#SBATCH -A C3SE2020-2-6

#SBATCH -p mstud

#SBATCH -t 1-23:59:00

#SBATCH -n 20

#SBATCH -mail-user=benvin@student.chalmers.se -mail-type=end
echo "Job starting!"

cp -r TrainYourOwnYOLO $TMPDIR

cd $TMPDIR

module load intel

module load Python
virtualenv jimsenv

source jimsenv/bin/activate
cd TrainYourOwnYOLO/

pip install -r requirements.txt

cd 2_Training/
python3 Train_YOLO.py

cd ../3 _Inference
python3 Detector.py

cd ../Data
cp -r Model_Weights $SLURM_SUBMIT_DIR/RESULTS
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cd Source_Images
cp -r Test_Image Detection_Results $SLURM_SUBMIT_DIR/RESULTS

echo "Job ending!"
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D Urval av resultat fran objektdetektering

Héar presenteras ett urval fran testningen av objektdetekteringsmodellen. Bilderna ar ri-
tade av fyra olika personer, med olika slags pennor, pa olika underlag, och bilderna &r
tagna med olika upplosningar och i olika ljus.
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support 0.98
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support 0.98
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