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Sammanfattning

I dagens bilar ar forarens sinnen en stor faktor vid manga uppgifter. Da utveckling-
en av autonoma fordon fortsatter behover dessa uppgifter ersittas for att bilen ska
kunna ersatta forarens roll helt. Syftet med denna rapport ar att undersoka om det
finns metoder for att ersdtta manniskans sinnen for att avgora huruvida interiéren
i bilen ar smutsig eller luktar daligt.

I denna rapport beskrivs hur en bildklassificerare och ett system med en gassensor
konstruerades. Bildklassificerarens syfte ar att kunna ersitta manniskans uppgift att
identifiera olika typer av smuts i en interior. Systemet med en gassensor ska erséatta
delen for detektion av dalig lukt i interioren. Bildklassificeraren och gassensorn utgor
en prototyp for detektion av dalig lukt och smuts. Prototypen har bra mojligheter
for vidareutveckling.

Bildklassificeraren anvinder ett djupt neuralt natverk for att klassificera olika typer
av smuts i realtid med hjalp av en webkamera. Bildklassificeraren kan upptécka olika
typer av smuts i olika ljusforhallanden och pa olika typer av material. Ett fungeran-
de system med en gassensor hade ocksa konstruerats. Systemet med en gassensor
kan kdnna av lukt fran bade alkohol och rék och anger ett ppm-vérde som skrivs pa
en OLED-skarm. Nar ppm-vérdet 6verstiger en acceptabel grians avges signaler via
en buzzer och dioder for att indikera en dalig lukt i interioren.

Rapporten avslutas med en diskussion dar vidarutveckling av de tva metoderna tas
upp samt etiska fragor utifran filmning med bildklassificerare.

Baserat pa denna rapporten kan vi dra slutsatsen att med hjalp av dagens teknik
och med valda tekniker sa kan detektion av lukt och smuts goras. Bilen ar alltsa
inte beroende av en forare som avgor dessa aspekter.



Abstract

In today’s cars, the driver’s senses are a major factor in many tasks. As the develop-
ment of autonomous vehicles continues, these tasks need to be replaced in order for
the car to be able to completely replace the driver’s role. The purpose of this report
is to investigate whether there are methods to compensate for the human senses to
determine whether the interior of the car is dirty or smells bad.

This report describes how an image classifier and a system with a gas sensor were
constructed. The purpose of the image classifier is to be able to replace the human
task of identifying different types of dirt in an interior. The system with a gas sen-
sor will replace the part for detecting bad odors in the interior. The image classifier
and gas sensor constitute a prototype for the detection of bad odor and dirt. The
prototype has good opportunities for further development.

A well-functioning image classifier, which with the help of a deep neural network
can classify different types of dirt in real time with the help of a webcam was con-
structed. The image classifier can detect different types of dirt in different lighting
conditions and on different types of materials. A working system with a gas sensor
had also been designed. The system with a gas sensor can detect odors from both
alcohol and smoke and indicates a ppm value written on an OLED display. When
the ppm value exceeds an acceptable limit, a buzzer and diodes emit a signal indi-
cating a bad odor in the interior.

The report concludes with a discussion where further development of the two met-
hods is addressed as well as ethical issues based on filming with image classifiers.

Based on this report, we can conclude that with the help of today’s technology and
with selected techniques, detection of odor and dirt can be done. The car is thus
not dependent on a driver who decides these aspects.
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Forord

Den hér rapporten ar ett kandidatarbete pa 15 hogskolepoang som ar ett sista
projekt inom Chalmers hogskoleingenjorsprogram mekatronik. Arbetet ér utfort pa
distans tillsammans med Volvo Cars.

Vi vill forst och framst tacka Volvo Cars for den mojligheten att fa vara med och
arbeta tillsammans med dom. Ett extra stort tack till Christer Karlsson som har
varit med och handlett oss med goda ideer och inspirerat oss fram till vara slutliga
losningar.

Vi vill ocksa ge ett stort tack till Fredrik Hellstrom vid institutionen for elektrotek-
nik som har varit med och handlett oss med rapportskrivning och kommit med tips
och hjalpmedel for att vi pa bésta sitt ska kunna fa fram en rapport sa bra som
mojligt. Vi vill dven passa pa att tacka Sakib Sistek for mojligheten att anvanda oss
av laborationssalen pa Chalmers lindholmen.

Kristian Mourad & Albin Vedin, Goéteborg, Maj 2021
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Introduktion

Detta kapitel presenterar bakgrunden for att besvara foljande fraga: ar det autonoma
fordonet i tillrdckligt bra skick att overlamnas till ndsta anvandare? Det kommer
ocksa att presentera syftet med rapporten, och projektets mal kommer att delas in
i flera segment som kommer att besvaras genom hela rapporten. Slutligen avslutas
kapitlet med en kort introduktion av de metoder som kommer att anviandas under
projektet.

1.1 Bakgrund

Globala biltrender ar t.ex. autonoma, elektrifierade, anslutna och delade fordon. Des-
sa trender innefattar att flytta fran dgande av fordon till transport som en tjanst
vilket i sin tur kommer att paverka affarsmodeller och tekniska losningar. Ett av
Volvos mal ar att framst producera helelektriska bilar. Volvo stréavar redan efter att
hélften av bilarna av deras forséljning kommer att vara helt elektriska i mitten av
nasta decennium. Ett annat mal dr att producera autonoma bilar, samtidigt som de
stravar efter att en tredjedel av all forsiljning ska vara autonom.

I fordon idag fyller forare och passagerare viktiga uppgifter dér de anvinder sina
sinnen for att bedéma fordonskomponenterna genom t.ex. ljud, vibrationer, lukt och
syn. Fa av dessa egenskaper méts idag av sensorerna i ett fordon och detta behovs
inte eftersom en forare alltid ar narvarande.

[ nya affarsmodeller dger anvandaren kanske inte fordonet, och anvandaren foérvantas
inte rapportera fordonets status. Volvo har redan borjat utveckla helt autonoma
korfardiga fordon tillsammans med det amerikanska foretaget Uber. I dessa scenarier
nar manniskan inte forvintas dela information fran sinnen eller vidta atgarder, blir
vissa enkla uppgifter svara, t.ex. att avgora nér interidren ar ren eller smutsig eller
luktar gott eller daligt [1].

1.2 Mal

Malet ar att bestamma sensorer, tekniska losningar och metoder for att svara pa,
for en méanniska enkel fraga: ar interiéren smutsig? Luktar det bra?
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1.3 Syfte

I detta projekt ar syftet att undersoka hur de méanskliga uppgifterna for att bedéoma
statusen pa ett fordons interior kan goras av ett system som bestar av sensorer
som maéter specifika egenskaper och ansluter dessa sensoravlasningar till méanniskans
uppfattning om rent eller smutsigt, luktar bra eller daligt.

1.4 Fragestallning

o Ar det mojligt for sensorer att kunna kinna av dalig lukt i en bil?

o Ar det mojligt for sensorer att kunna kinna av smuts pa interiéren?

o Vilken typ av sensorer kan anvindas for att uppticka dalig lukt och smuts i
interidren?

1.5 Avgransningar

Under projektet fokuserar vi framst pa att implementera sensorerna for att forstéa
ett sitt att upptacka lukt och smuts, vi kommer inte att undersoka hur man rengor
inredningen. Sensorerna kommer inte att implementeras i en riktig bil, sa sensorerna
blir mer en prototyp som ingenjorerna som arbetar pa Volvo kan fortsatta att fors-
ka pa. En av de storsta begridnsningarna ér tiden: ratt sensorer att anvinda maste
forst bestammas och sedan bestéllas via Volvo, vilket berdknas ta tva till fem veckor.

Pa grund av var begransade kunskap nar det géller programmering av sensorer sa
kommer sittet de méter lukt och smuts pa vara grundliaggande.

Projektet kommer att utféras under den pagiaende pandemin, och det mesta av
arbetet kommer att goras pa distans. Detta betraktas som en begransning eftersom
vi inte kommer att vara pa fabriken och kunna testa sensorerna och kunna prata
med andra pa Volvo utom var handledare Christer Karlsson.
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2.1 Gassensor

En gassensor ar en anordning som detekterar narvaron eller koncentrationen av gaser
i atmosfaren. Generellt sett sa fungerar gassensorer genom att méata koncentratio-
nen av gasen i ett omrade och producera motsvarande potentialdifferens genom att
andra resistansen hos de invindiga materialen i sensorn, vilket sedan kan métas som
utspanning. De olika typerna av gaser och deras koncentrationer kan sedan uppskat-
tas baserat pa viardet pa spanningen. Vilka gaser en gassensor kan upptacka beror
pa avkdnningsmaterialet pa insidan av sensorn. Generellt kommer sensorerna som
moduler med komparatorer som kan stéllas in for onskat troskelvirde for gaskon-
centration. Den digitala pinnen i komparatorn visar hogt varde nér koncentrationen
av gasen overskrider den onskade troskeln, och da kan den analoga pinnen anvindas
for métning av koncentrationen av de olika gastyperna [2].

Det finns olika typer av gassensorer som anvéinds. De klassificeras som olika typer
beroende pa vilket avkanningsmaterial de anvander. De mest anvdnda typerna av
gassensorer ar [2]:

o Metalloxidbaserad gassensor.
« Optisk gassensor

o Elektrokemisk gassensor

o Kalorimetrisk gassensor

o Akustisk gassensor

Den mest anvanda sensorn av de som dr namnda ovan dr den metalloxidbaserade
gassensorn (MOS) som ar den engelska Oversittningen for Metal oxide semicon-
ductor. Det dr en halvledare av metalloxid. Gassensorn som kommer att anvandas
under projektets gang dr en metalloxidbaserad halvledare som kallas MQ2-gassensor

[3].

2.1.1 Konstruktionen av en metalloxidbaserad gassensor

Uppbyggnaden av avkanningsmaterialet i en metalloxidbaserad halvledare bestar av
fem olika delar, vilket illustreras i figur 2.1 [3]:
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1. Gasavkanningslager
2. Véarmespole
3. Elektrodledning
4. Elektrod
5. Rorformig keramik
Rorformig
keramik
Gasav-
(Al203) kanningslager
(Sn02)
Yarmespole Varmespole
{Ni-Chrome) {Ni-Chrome)
Elektrod (Au)
Elektroledning (Pt) Elektroledning (Pt)
Kalla: [2]

Figur 2.1: Figur som illustrerar uppbyggnaden av en metalloxidbaserad gassensor.

2.1.1.1 Gasavkanningslager

Gasavkanningslagret dr huvudkomponenten i sensorn, vilken anvands for att upp-
técka olika fordndringar i koncentrationen av gas och fordndrar det elektriska mot-
standet. Gasavkanningslagret fungerar som en kemisk resistor. En kemisk resistor
andrar motstandets varde enligt koncentrationen av en specifik gas i miljon. Nér
motstandet dndras dndras ocksa strommen. Denna komponent bestar av tenndiox-
id (SnO2) som vanligtvis har ett 6verskott av elektroner. Pa grund av 6verskottet
av elektroner sa kommer motstandet att fordndras nér en giftig gas detekteras och
strommen som strommar igenom éndras ocksa, vilket representerar en forandring i
gaskoncentrationer [2].

2.1.1.2 Varmespole

Viarmespolens syfte ar att brdnna in avkdnningsmaterialet, vilket d6kar kansligheten
och effektiviteten. Den ar gjord av nickel-krom som har hég sméaltpunkt och det gor
att den tal hoga temperaturer innan den borjar sméalta [2].

2.1.1.3 Elektrodledning

Eftersom avkanningsmaterialet alstrar en mycket liten strom nér gasen detekteras,
sa ar det mer kritiskt att bevara effektiviteten for att leda dessa sma strommar. For
att l0sa detta sa har platinatradar implementerats, vilket bidrar till att effektivisera
elektronernas rorelse [2].
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2.1.1.4 Elektrod

Avkénningslagrets utgang ar ansluten till elektrodledningen vid denna korsning, for
att utgangsstrommen ska na ratt kurs. Elektroden ar gjord av guld (Au) for att det
ar en véldigt bra ledare [2].

2.1.1.5 Rorformig keramik

Mellan varmespolen och gasavkénningslagret finns den rérformade keramiken som
ar gjord av aluminiumoxid (Al203). Pa grund av att den har hog sméltpunkt sa
hjélper det till att bibehalla inbrianningen av avkédnningslagret vilket ger en hogre
kanslighet for gasavkanningslagret for att fa en mer effektiv utgaende strom [2].

2.1.1.6 Material 6ver avkanningsmaterialet

Ett metallnat gjort av rostfritt stal anvinds ovanpa for att skydda avkanningskom-
ponenterna och konfigurationen. Metallnatet forhindrar damm och andra skadliga
partiklar att tranga sig igenom néatet och skada gasavkénningselementen. Metallna-
tet, vilket kallas antiexplosionsnéatverk, sakerstéller &ven en sikerhet mot explosioner
d& man maéter brandfarliga gaser [3].

2.1.2 Hur en gassensor funkar

Formagan gassensorn har att detektera gaser dr beroende av den kemiska resistorns
formaga att leda strom. Tenndioxid (Sn0O2), en halvledare med fria elektroner, vilka
aven kallas givarelektroner, dr den mest anvidnda kemiska resistorn. I de flesta fall
har atmosfaren mer syre &n brannbara gaser. Syrepartiklarna drar till sig de fria
elektronerna i SnO2, vilket far dem att skjutas upp till ytan. Utgangsstrommen blir
noll da inga fria elektroner &r tillgangliga. Syremolekylerna (bla farg) lockar de fria
elektronerna (svart farg) upp till ytan och férhindrar att den leder strom. Detta
illustreras i figur 2.2.

Ren luft Ren luft Ren luft
1 2 3
Syre
@ Fria elektroner
@ Giftig gas
Sn02 Sn02 Sn02

Kalla: [2]

Figur 2.2: Figur som visar hur de fria elektronerna skjuts upp till ytan i tre steg.
I sista steget sa finns det inga fria elektroner kvar vilket medfor att det inte finns
nagon strom.

Nér sensorn utsitts for giftiga eller brannbara gaser sa reagerar gaserna (orange
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farg) med de syrepartiklarna som finns pa ytan (bla farg) och bryter den kemiska
bindningen mellan syremolekylerna och de bundna elektronerna och darmed blir de
fria elektroner igen. Detta medfor att elektronerna aterigen ror sig fritt och leder
strom, vilket illustreras i figur 2.3. Storleken pa strommen blir da baserad pa antalet
fria elektroner. Méngden elektroner som blir fria beror pa koncentrationen pa den
giftiga gasen, dar hogre koncentration ger hogre utslapp av elektroner [2].

Giftig gas Giftig gas

e®%e, e%e,
Yy ® Y ®

5n02 5n02
Kalla: [2]

Figur 2.3: Giftig eller brénnbar gas bryter de kemiska bindningarna mellan syre-
molekyler och bundna elektroner, sa att eletronerna blir fria och leder stréom igen.

MQ2-gassensorn som kommer att anvandas, gar pa 5 V DC och forbrukar cirka 800
mW. Den har ett detekteringsomrade pa 200 till 10000 ppm (parts per million) for
gasol, rok, alkohol, propan, vite, metan och kolmonoxid [3].

2.1.3 Matning av gaser

Termen koncentration anvinds for att beskriva méngden gas i volym i luften vid
méatning av gaser som koldioxid, syre eller metan.

Forhallandet mellan en gas och en annan méts i ppm. Till exempel betyder 1 000
ppm kolmonoxid att av en miljon gasmolekyler ar 1 000 kolmonoxid och 999 000
andra gaser [3].

2.2 Arduino

Arduino ar en elektronisk plattform med 6ppen kéallkod som anvéander sig av en enkel
hardvara och programvara for att gora det sa enkelt som mojligt att paborja diverse
projekt med olika Arduino-kort. Alla Arduino-kort fungerar pa samma sétt: de laser
ingangar, sasom ljus fran en sensor eller en nedtryckt knapp, och konverterar dem
till utgangar. Utgangarna aktiveras som svar fran ingangarna. Operationerna som
utfors kan vara att exempelvis nir en knapp ar nedtryckt ska en LED téndas eller
att en motor aktiveras. Genom att skicka en serie av olika instruktioner till mikro-
kontrollern sa kan den beratta vad Arduino-kortet skall utfora [4].

For att kommunicera med mikrokontrollern anvinds programmet Arduino Software
(IDE) som éar en forenklad variant av programmeringsspraket C. Nar koden har

6
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skrivits och skall 6verforas till Arduino-kortet sa overfors koden via en USB-A till
en USB-B kabel fran en dator in till Arduino-kortet [4].

2.2.1 Arduino Uno

Det finns ett flertal olika Arduino-briddor att anvinda. Alla Arduino-briador fun-
gerar pa ett liknande sétt, skillnaden ar att olika bréddor har olika antal in- och
utgangar och olika mikrokontrollers. Det mest populdra Arduino-kortet ar Arduino
Uno som visas i figur 2.4.

Arduino Uno-kortet styrs av mikrokontrollern ATmega328P. Arduino-kortet bestar
av 6 analoga ingangar och 14 digitala in- och utgangar dar 6 av dessa kan anviandas
for PWM-styrning av motorer. Att koppla strom fran Arduino-kortet till antingen
en kopplingsplatta eller olika motorer ar enkelt da det finns tva jordade ben samt
ett ben for utspanning pa 5 V respektive 3.3 V [5].

Figur 2.4: Ett Arduino Uno-kort.

Arduino Uno-kortet kan drivas med en extern matning med 6 till 20 V. Om den
externa spanningen till kortet &r mindre &n 7 V kan detta leda till att 5V-benet matar
ut en spanning som ar lagre an 5 V. Denna nedsatta stromforsorjning gor att kortet
inte fungerar som man vill. Anvéinds en for hog spanning sa kan spanningsregulatorn
overhettas och skada kortet, vilket brukar férekomma vid spénningar over 12 V.
Rekommendationen ar att anvinda mellan 7 till 12 'V [5].

2.2.2 Arduino Unos ben

o Viy: Stromforsorjning sker via detta ben om en extern stromkalla anviands.

e 5V: Detta ben tar emot en kontrollerad spanning pa 5 V fran regulatorn pa
kortet. Kortet kan drivas via likstromsuttaget (7-12 V), USB-kontakten (5 V)
eller VIN-stiftet pa kortet (7-12 V).

e 3V3: En 3.3 V utmatning som genereras av den inbyggda regulatorn.

o GND: Jordade ben.
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o [IOREF: Spanningsreferensen som mikrokontrollern arbetar med tillhandahalls
av detta ben pa Arduino-kortet [5].

2.3 Beskrivning av elektroniska komponenter

2.3.1 Kopplingsplatta

En kopplingsplatta dr en platta med flera sma hal, vilka gor det enkelt att koppla
ihop elektrioniska komponenter till en elektronisk krets. Eftersom kopplingarna inte
ar permanenta kan de enkelt kopplas om ett misstag begas eller om en annan kopp-
ling av komponenter behover testas. For att komponenter ska fungera att koppla till
décket behover dom ha metallben, vilka ofta kallas for ledare. De flesta elektroniska
komponenter har metallben och darmed kan de flesta kopplingar med olika kompo-
nenter testas pa en kopplingsplatta [6].

Inuti kopplingsplattan finns det rader med sma metalloglor dér metallbenen passar
in. Dessa metalloglor halls pa plats av en stodplatta. Pa de flesta kopplingspalattor
finns det nummer, bokstaver samt tecken. Dessa markeringar hjalper till att identi-
fiera unika hal pa panelen sa att den fardiga kopplingen blir enklare att forsta. De
roda och bla linjerna med plus- och minustecken anvéinds ofta for att halla koll pa
vilken del pa déacket som ar kopplat till strom och vilken som ar kopplat till jord.
Lagg mérke till hur panelen bestar av uppsattningar med fem metalloglor per upp-
sattning. Detta betyder att varje uppséttning &r ansluten mellan varandra (se figur
2.4). Exempelvis ar rad 1 med kolumnerna A-E elektriskt anslutna med varandra,
daremot sa ar rad 1 kolumnerna F-J inte anslutna till dessa kolumner. Pa kanterna
dér plus- och minustecknet finns sa ligger uppsattningarna pa langden till skillnad
fran uppsattningarna i mitten. Har &r dédremot hela kolumn 1 med uppsattningar
elektriskt ansluten till varandra till skillnad fran uppséattningarna i mitten dar bara
en uppséttning ar ansluten [6].
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Figur 2.5: Kopplingsplatta som anvandes i projektet.

2.3.2 Summer/Buzzer

En summer ar en mindre ljudanordning som ger ifran sig ett typ av ljud nér en viss
spanning ansluts till modulen. Summern utgors av ett yttre skydd med tva stift dar
det ena stiftet kopplas till jord och det andra till stromkéllan. Inuti skyddet bestar
summern av ett piezo-element som utgors av en rund keramisk platta. Plattan &r i sig
omsluten av en metall. Nar strom ansluts till elementet expanderar den keramiska
plattan, vilket far den yttre metallen pa elementet att vibrera och dérmed fas ett
ljud. Genom att &ndra strommen till summern dndras frekvensen, med andra ord
kan ljudet vara hogre eller lagre [7].

2.3.3 12C OLED Display

Det finns manga olika typer av skdrmar att anvanda for att koppla in till Arduino.
LCD (Liquid-crystal display) har varit de populdraste skdrmarna att anvanda pa
grund av priset och tillgangligheten. Pa senare tid sa har OLED (Organic Light-
Emitting Diode) blivit mer 6nskvirda da de har: [§]

» en hogre kontrast

o skarpare bild

o bred betraktningsvinkel
o lagre vikt

o tunnare omfang

» stabilare material

o mindre elférbrukning

OLED-skédrmarna som ofta anviands for Arduinoprojekt bestar av 128x64 respektive
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128x32 separata vita OLEDs. Varje separat OLED sétts pa eller stiangs av via kon-
trollchippet SSD1306. Da skdrmarna skapar sitt egna ljus sa behovs inte ett bakljus,
vilket bidrar till en minskad stromforbrukning for att halla igang skdrmen och en
okad kontrast. OLED-skdrmarna kraver en stromkélla pa 3.3 V och en 3.3 V lo-
gisk niva for att kunna kommunicera. Stromférbrukningen varierar beroende pa hur
mycket av skdrmen som &r upplyst. I genomsnitt forbrukar skédrmen cirka 20 mA
fran stromkéllan [8]. Figur 2.6 illustrerar en OLED-skdrm som anvinds vid detta
projektet.
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Figur 2.6: Mini-OLED-skdrm med 128x32 vita pixlar med drivrutinschippet
SSD1306 och 12C-kommunikation.

OLED-skdrmarna kommer oftast i moduler med ben for att kopplas till en stromkal-
la. SSD1306 &r ett drivrutinschip som kommunicerar pa olika sétt. Kommunikation
via [2C-buss ar den enklaste metoden att implementera. [2C anvander tva ledningar
eller linjer, serial clock (SCL) och serial data (SDA). SCL-linjen ar klocksignalen
som synkroniserar den ¢verférda datan mellan enheter pa 12C-bussen och SDA-linjen
béar med sig datan [10].

2.4 Bildklassificerare

En bildklassificerare ar en produkt baserad pa artificiell intelligens (AI), som ut-
ifran en stor méngd traningsdata kan klassificera bilder i olika klasser beroende
pa bildens egenskaper. FEn bildklassificerare kan med hjilp av sannolikhetsmodeller
som utvecklats av maskininlarningsstekniker gora en igenkanning och darmed en
klassificering. For att triana klassificeraren behdvs en stor méangd bilder for att den
ska skapa sig en algoritm som pa sa vis kdnner igen egenskaperna for den specifika
kategorin [11].

2.4.1 Djupinlarning (Deep learning)

Djupinlarning ar en del inom maskininlarning. Maskininlarning ér ett omrade inom
det stora &mnet Al [12], detta illustreras i figur 2.7. Det speciella med maskininlér-
ning ér att med hjilp av data sa kan maskininlérning producera sin egna algoritm
av sig sjalv. Det kan beskrivas som att algoritmen utbildar sig nér data matas in,
och mer data ger en béttre algoritm och da ett battre resultat [13]. Djupinlarning
ar som tidigare beskrivet en del inom maskininlarning. Det gar att beskriva dju-
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2. Teori

pinldrning som lager organiserade i ett neuronnét. Dessa lager bestar utav flera
neuroner. Namnet neuron kommer fran ménniskans hjarncell. Darfor kan djupinlar-
ning jamforas med hur en méanniska hade lagt mérke till ndgot med sina sinnen [12].
Ett djupinlarningsnétverk finns i olika varianter, vad som har visat sig vara battre
for bildklassificering ar ett faltningsneuronnét, eller convolutional neural network
(CNN). Ett exempel pa ett CNN ar AlexNet, vilket anvindes for detta arbete [14].

Artificiell Intelligens

Maskininlarning

Djupinlérning

Figur 2.7: Figur som illustrerar hur djupinldrning och maskininlarning ar en del
av artificiell intelligens.

2.4.2 AlexNet

AlexNet dr namnet pa ett redan fardigt neuronnét for bildklassificering. AlexNet
bestar utav flera lager med olika funktioner. Det forsta lagret dr indatalagret dér
bilderna skickas in, sedan gar bilderna igenom flera olika lager dar bildbehandling
sker och kategoriseringen skapas. Bilderna placeras slutligen i olika neuroner nér
klassificeringen ar gjord [15].

2.4.3 Overforbar lirning (Transfer learning)

Overforbar larning ar nér ett tidigare djupinldrningsnitverk anvinds som bas for
att trdna en ny modell. Detta gor overforbar larning till ett smidigare sétt att starta
upp sin egna modell. Hade man forsokt gora ett eget natverk fran borjan hade det
tagit betydligt langre tid. Fordelarna med att anvinda sig utav ¢verforbar larning
blir att amatorer kan forsoka sig pa sina egna modeller samt att det begéars inte lika
mycket data for att f& modellen stabil. I detta arbete har éverférbar larning anvénts
pa natverket AlexNet [16].
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Konstruktion och genomforande

Hér beskrivs det hur vi gick tillvidga under arbetets gang. Arbetet har delats in i tva
delar utifran de fragestallningar som har undersokts.

3.1 Pabyggnad av system med gassensor

Informationssokning inom dmnet detektion av lukt i interiérer pa bilar paborjades
och en plan med planeringsrapport sattes upp for hur arbetet skulle ga tillviaga.
Efter att vi hade last olika artiklar och studerat olika gassensorer tog vi kontakt
med rekondfirmor for att ta reda pa de vanligaste orsakerna till varfor en bil luktar
illa. Kriterierna for sensorn blev da framforallt rok och alkohollukt.

Ytterligare informationssokning gjordes och en artikel om en elektronisk nésa pa
Linkopings universitet blev intressant. Efter att vi hade kontakt med Linkopings
Universitet for information om den elektroniska nédsan blev slutsatsen att det inte
fanns resurser for en elektronisk néasa da det ar en véaldigt hog kostnad. Till foljd
av detta borjades sokning goras pa en billigare sensor, och efter att vi hade jamfort
ett flertal olika gassensorer sa gjordes beslutet att en MQ2-sensor passade bra till
vara kriterier ihop med en Arduino Uno. Nar sammansattningen av de kopplingar
som behovdes var klar kunde koden till Arduino sédttas samman. For att utviardera
sensorn och fa sa passande matningar som mojligt konstruerade vi en simulerad
bilkupé. Méatningar pa alkohol och rok kunde nu goras och darmed kan ett resultat
av detektionen skrivas ner.
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3. Konstruktion och genomférande

3.1.1 MQ2-sensor

Forsta steget var fa igang MQ2-sensorn och paborja kodskrivningen. Figur 3.1
visar hur den specifika kopplingen gjordes. Arduino-kortet kopplades ihop med en
kopplingsplatta och kablar fran 5 V och jord anslots till kopplingsplattan for att
ge en stromforsorjning till MQ2-sensorn. Darefter kopplades MQ2-sensorn till den
analoga ingangen A0 pa Arduino-kortet.

Figur 3.1: Koppling mellan sensorn och Arduino.

Arduino-kortet kopplades upp till en stromkélla, en stationdr dator i detta fallet,
for att kunna lasa av de utférda métningarna i programmet Arduino IDE. MQ2-
sensorn kalibrerades for kdanslighet via ett kugghjul pa undersidan.

3.1.2 Detektion av en specifik gas

Till en borjan sa skrevs en kod som endast méter spanningen fran A /D-omvandlaren
och skriver ut strommen i mA. Nackdelen var att man inte kunde detektera vilken
specifik gas som MQ2-sensorn utsétts for. For att kunna méta de specifika gaserna
i ppm behovde vi veta hur sensorn skiljer pa olika gaser. Ur databladet for MQ2-
sensorn sa kunde vi se att varje specifik gas har en egen kurva med virden i en
logaritmisk skala [17].

Ur figur 3.2 sa valdes tva punkter pa varje kurva for att fa lutningen pa de tva
specifika gaserna, alkohol och rok i grafen. Tva punkter valdes ut, ena vid 200 ppm
och den andra vid 10000 ppm.
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Foljande berakningar gjordes for att kunna berdkna ut ett ppm-vérde for alkohol.

log(200) = 2.3 = x (200 dr forsta punkten pd ppm-azeln)
log(2.8) = 0.44 =y (2.8 dr forsta punkten pa Rs/Ro-axeln)
log(10000) =4 = x (10000 ar sista punkten pa ppm-azeln)
log(0.66) = —0.18 =y (0.66 dr sista punkten pd Rs/R0-axeln)

Nér dessa varden ar kdnda kunde lutningen, m raknas ut:

log(y/yo)
alkohol — — = —0.37.
Malkohol og (/o)

Lutningen for rok-kurvan berédknades pa samma satt:

log(—0.22/0.53
Mys = ogl(oTﬂ/.g)) = —0.45

Rs/Ro-axeln representerar koncentrationen av gas i ppm. Ro dr sensorns resistans
i ren luft och Rs ar sensorresistansen vid olika koncentrationer av gaser. Enligt da-
tabladet och figuren 3.2 visar ren luft att Ro ska vara 9.83 k(2.

Fig.3 is shows the typical
sensitivity characteristics of
the MQ-2 for several gases.
1n therr: Temp: 20 C .
| Tk Humidity: 65% \
(\\ O; concentration 21%
% \‘\ RL=5k
T e~ Ro: sensor resistance at 1000ppm of
|
"\\ ™ H,1n the clean air.
§ ] -1 ™ Rs:sensor resistance at various
2 - *i \\ SS concentrations of gases.
| —=—Lpc A B
—&— CH4 '
] —>—C0 ]
TR
—*¥— alcohol \\?.-
—&— smoke
—+— propane
-
[ ] PP
0.1 ;
100 1000 10000
Fig 2 sensitivity characteristics of the MQ-2

Killa: [17]

Figur 3.2: Kanslighetsegenskaper for M(Q2-sensorn.

Eftersom alla varden pa punkterna som har berdknats ér i en 10-logaritmisk skala
sa anvands funktionen nedan for att berdkna ppm-virdet. pcurve anvinds i koden
for sensorn.
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3. Konstruktion och genomférande

Gaskoncentrationen = (pow(10, (lo (fig)—peurve[l]
- P ! g peurve[2]

+ pcurve[0]) ppm
dar:

peurvel0] = xg

peurve[l] =y

peurvel2] =m

3.1.3 Buzzer och dioder

Néar MQ2-sensorn fungerade bra med programvaran sa bestdmdes det att systemet
skulle kunna vara portabelt. Stromkéllan ersattes nu fran en stationar dator till en
powerbank pa 4000 mAh (milliamp Hour) som &r placerad i ladan. Ett problem som
uppstod var att man inte kunde lésa av diagrammet och lasa av nar MQ2-sensorn
upptéckte gaser. Darfor bestamdes det for att infora tva st dioder och en buzzer for
att enkelt kunna visualisera nér sensorn har upptackt en kritisk niva av en typ av
gas. | figur 3.3 ser vi koden for dioderna och buzzern.

if (MQZ2Procent2 (MQ2Rs (MQ2) /Ro,Alkchol) >500) {
digitalWrite (redLampa, HIGH):

3L

digitalWrite (gulLampa, LOW);
tone (buzzer, 1000, 200);
}

else

{

digitalWrite (redLampa, LOW);
digitalWrite (gulLampa, HIGH):;
noTone (buzzer) ;

}

Figur 3.3: Kod som beskriver nér den roda dioden samt buzzern aktiveras.

Figur 3.4 visualiserar kopplingen mellan Arduino, dioderna och buzzern. En rod
och en gul diod kopplades in till kopplingsplattan med tva st 220 k(2 resistorer till
Arduino-kortet som digitala utsignaler. Den gula dioden lyser konstant sa lange
gaspartiklarna i luften inte Overstiger det kritiska virdet. Den roda lampan lyser
nar ppm-vardet 6verstiger vardet som sattes upp pa 500 ppm i koden. En buzzer
kopplades in for att kunna hora nagon form av larm néar systemet detekterar en gas.
Buzzern och den réda dioden aktiveras samtidigt sensorn har upptéackt en kritisk
niva av en gas, alltsa nar ppm-vardet 6verstiger det 6énskade vérdet.
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.o
..

.
o dle ey

Figur 3.4: Kopplingar till diod och buzzer.

3.1.4 Hela kopplingen med inkopplad OLED-skirm

Nér systemet var portabelt sa upptécktes ganska snabbt ett problem med det. Man
kunde endast se nar gaspartiklarna i luften 6versteg det oénskade viardet genom att
buzzern larmade samt att den roda dioden bérjade lysa. Pa grund av detta koppla-
des en display in sa att man stdndigt kan ldsa av ppm-vérdet av gaskoncentrationen
i luften. I figur 3.5 ser vi hela kopplingen for gassensorn.

En OLED-skédrm med I2C-koppling kopplades in till kopplingsplattan och Arduinon.
Den kopplades till de analoga ingangarna A4 samt A5 pa Arduino-kortet, jord och
5 V kopplades in for stromforsorjning.

Nér displayen var inkopplad sa laddades kod upp. Adafruit, ett bibliotek som redan
fanns inne i programmet Arduino IDE, laddades ned till Arduino. Nar biblioteket
var nedladdat underldttades programmeringen av displayen och istéllet for att fa
viarden pa datorskarmen kunde vi nu f& ppm-viarden pa displayen.

For att kunna gora matningarna i en miljé som liknar en bilkupé anvindes en lada i
plast med matten 26 x 14 x 15 cm, dér sensorn tillsammans med resterande kopplade
komponenter placerades. Detta gjordes for att kunna utfora tester med stiangt lock
for att simulera en enkel bilkupé.
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"

.

Figur 3.5: Hela koppling med alla komponenter.

3.2 Pabyggnad av bildklassificerare

Nér andra delen av arbetet hade studerats paborjades informationssokning inom
amnet av smuts i interidren i bilar. Har behdvdes information om vad som klassas
som smuts i interidren. Intervjuer med privatpersoner och taxichaufférer holls och
da kunde det avgoras vad som skulle detekteras. Nésta steg var hur det skulle de-
tekteras, vi studerade olika metoder pa detta och kom fram till att anvinda oss av
ett enkelt satt att gora sin egna klassificerare med 6verforbar larning. AlexNet blev
niatverket som vi anviande oss av och tillslut hade vi en klassificerare som kunde
detektera de kategorier av smuts som vi hade satt upp.

Konstruktionen av klassificeraren som anvandes under detta projektet var en an-

passning av Joe Hicklins klassificerare. Hicklins ar en programvarutvecklare pa Mat-
hworks [18].

Klassificeraren anpassades efter kriterierna som sattes upp under projektets gang
och boérjade trianas darefter. En mapp som innehéll fem undermappar skapades. De
fem undermapparna skapades for att trana klassificeraren att detektera de fem olika
klasserna: smulor, godispapper, flickar, rent och laskburkar. Varje undermapp inne-
holl mellan 600-1500 bilder pa den specifika klassen. For att fa en bra traningsdata
sa togs bilder bade via telefonkamera och online. Klassen med bilder pa vad som kal-
las rent anvindes for att kunna ha nagon form av referens sa att bildklassificeraren
standigt visar rent saldnge inte en annan klass upptécks. For att kunna identifiera
om Kklassificeraren verkligen kunde upptécka klasserna och klassificera dem korrekt
sa anvandes det olika bilder under traningen jamfort med néar den var kopplad till
kameran. Vi ville att klassificeraren skulle kunna kénna igen de olika kategorierna
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utan att ha tranat pa en specifik bild. Traningsdatan for laskburkar inneholl inga
bilder pa blaa eller réda burkar for att sedan kunna anvinda burkar med de fargerna
under testdatan.

For att programmet skall hitta mappen med alla undermappar anvandes funktionen
"ImageDataStore", vilken gor att koden gar in i den specifika mappen och laser av
alla undermappar och delar upp dem i klasser med en titel, dér titeln ar baserad pa
undermappens namn. Detta visas i figur 3.6 och 3.7.

%% Lagga upp traningsdatan. "Datsetl ar en mapp med alla subfolders i.

fvarje subfolder ha ca 800 bilder var pa en specifik klass"

allImages = imageDatastore('Datsetl’, Inclu ubfolders', true, 'La

[trainingImages, testImages] = splitEachLabel (allImages, 0.8, 'ran

Figur 3.6: Funktionen ImageDataStore.
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Flackar Godis) Laskburk smulor

Figur 3.7: Alla undermappar. Varje undermapp innehaller 600-1500 bilder.

AlexNet bestar av 25 lager dar varje lager har en specifik funktion som gor sa att
AlexNet kan identifiera olika objekt. Det 23e lagret bestar av 1000 olika neuroner,
dar varje neuron ér en kategori. Detta lagret anpassas till vara kriterier och dndras
till endast fyra. Det 25e lagret ér tranat pa AlexNets egna natverk, det dndras ocksa
for att kunna skriva ut vara egna resultat. Figur 3.8 visar hur klassificeraren tranas
for att lara sig en specifik kategori.

Training on single CPU.
Initializing input data normalization.
1

|
| Epoch | Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | Mini-batch | Base Learning |
] ] ] (hh:mm:ss) ] Accuracy ] Loss ] Rate ]
1 |
I 1] 1 00:00:02 | 26.56% | 2.8578 | 0.0010 |
] 2] 50 | 00:01:19 | 100.00% | 0.0030 | 0.0010 |
] 4 | 100 | 00:02:38 | 100.00% | 0.0002 | 0.0010 |
] 51 150 | 00:03:57 | 100.00% | 0.0004 | 0.0010 |
] 71 200 | 00:05:19 | 100.00% | 4.2181e-05 | 0.0010 |
1 81 250 | 00:06:40 | 100.00% | 0.0008 | 0.0010 |
] 10 | 300 | 00:07:59 | 100.00% | 6.1724e-05 | 0.0010 |
] 11 | 350 | 00:09:18 | 100.00% | 0.0012 | 0.0010 |
] 13 | 400 | 00:10:38 | 100.00% | 0.0022 | 0.0010 |
] 15 | 450 | 00:11:58 | 100.00% | 0.0017 | 0.0010 |
] 16 | 500 | 00:13:17 | 100.00% | 0.0001 | 0.0010 |
] 18 | 550 | 00:14:35 | 100.00% | 8.0113e-05 | 0.0010 |
] 19 | 600 | 00:15:55 | 100.00% | 0.0002 | 0.0010 |
1 20 | €640 | 00:16:58 | 100.00% | 2.1908e-05 | 0.0010 |
1 |
accuracy =

0.9962

Figur 3.8: Bildklassificeraren tranas och kor 20 cykler (epochs) for att fa sa bra
precision som mojligt.

Slutligen kopplas en webkamera in sa att klassificeraren kan ta den trédnade indatan
och anviandas i realtid. Webkameran ansléts och en add-on lades in i Matlab som
stodjer uppkoppling av webkameror. Nar programmet kors sé ser man att med hjélp
av webkameran sa visar den upp en titel med de olika klasserna nar en klass filmas
och pa sa satt identifierar de olika smutsklasserna.
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Resultat

I detta kapitel redovisas alla matningar och resultat fran systemet med en gassensor
samt bildklassificeraren.

4.1 Matning av system med MQ2-sensorn vid ut-
sattning av rok och ol

Ol hélldes i en plastkopp som vi forde ner och placerade i samma lada som MQ2-
sensorn lag i. Nar MQ2-sensorn kénde av dessa gaser sa kunde vi se en 0kning av
ppm av bade alkohol och rok, se figur 4.1.

20:40:49.305 -> Alkohol:375ppm
20:40:49.586 -> Smoke:503ppm
20:40:50.763 —>

20:40:50.898 -

20:40:51.187 -> Alkohol:208ppm
20:40:51.423 -> Smoke:334ppm
20:40:52.606 —>

20:40:52.844 —>

20:40:53.032 -> Alkohol:1095ppm
20:40:53.270 -> Smoke:1550ppm
20:40:54.215 —>

20:40:54.453 ->

20:40:54.641 -> Alkohol:1478ppm
20:40:54.879 -> Smoke:1647ppm
20:40:55.822 —>

20:40:56.057 —>

20:40:56.245 -> Alkohol:1721ppm
20:40:56.483 -> Smoke:1952ppm
20:40:57.426 —>

20:40:57.664 ->

20:40:57.805 -> Alkohol:1937ppm
20:40:58.080 -> Smoke:201éppm
20:40:59.027 ->

20:40:59.261 —>

20:40:59.450 -> Alkohol:1326ppm
20:40:59.684 -> Smoke:1367ppm
20:41:00.624 —>

20:41:00.858 ->

20:41:01.047 -> Alkohol:1339ppm
20:41:01.278 -> Smoke:1557ppm
20:41:02.217 >

20:41:02.453 —>

20:41:02.€41 -> Alkohol:1265ppm
20:41:02.877 -> Smoke:1495ppm
20:41:03.820 —>

20:41:04.057 -»

20:41:04.246 -> Alkohol:2126ppm
20:41:04.482 -> Smoke:2091ppm

Figur 4.1: Méatningar nar MQ2-sensorn blir utsatt for alkohol.
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For att gora méatningar pa rok tdndes en cigarett och som sedan lades i ett askfat
som vi forde ner och placerade i samma lada som MQ2-sensorn. Resultatet av dess
ppm-varden ser vi i figur 4.2.

20:51:43.433 > Alkchol:1421ppm
20:51:43.717 -> Smoke:1574ppm
20:51:44.615 —>

20:51:44.897 ->

20:51:45.038 -> Alkohol:1438ppm
20:51:45.322 -> Smoke:162€ppm
20:51:46.219 —>

20:51:46.505 —>

20:51:46.647 -> Alkohol:1521ppm
20:51:46.930 -> Smoke:1665ppm
20:51:47.821 —>

20:51:48.105 ->

20:51:48.247 -> Alkohol:153%9ppm
20:51:48.530 -> Smoke:1720ppm
20:51:49.430 —>

20:51:49.712 —>

20:51:49.854 -> Alkohol:161%pm
20:51:50.138 -> Smoke:1720ppm
20:51:51.041 —>

20:51:51.273 ->

20:51:51.462 -> Alkohol:1702ppm
20:51:51.745 -> Smoke:180%ppm
20:51:52.644 —>

20:51:52.879 —>

20:51:53.069 -> Alkchol:1722ppm
20:51:53.349 -> Smoke:186%ppm
20:51:54.252 —>

20:51:54.489 ->

20:51:54.679 -> Alkohol:1751ppm
20:51:54.915 -> Smoke:1930ppm
20:51:55.858 —>

20:51:56.081 —>

20:51:56.280 -> Alkchol:1821ppm
20:51:56.518 -> Smoke:1948ppm

Figur 4.2: Métningar nar MQ2-sensorn blir utsatt for rok.
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4.2 Resultat nar bildklassificeraren identifierar oli-
ka typer av smuts

Néar natverket hade tranats med alla bilder sa aktiverades webkameran och tester
kunde paborjas. Klassificeraren gav bra resultat, den lyckades identifiera alla klasser
vid olika ljusforhéllanden, vinklar och bakgrunder, se figurerna 4.3, 4.4, 4.5, 4.6
och 4.7. For att testa att klassificeraren verkligen forstod vad den ska upptécka sa
laddades inga bilder pa blaa laskburkar upp nar den skulle trédna. Nar vi testade
att detektera en blafargad burk sa lyckades den gora det. Samma metod pa tester
gjordes pa alla fyra klasser och gav bra resultat.

Liskburk

Figur 4.3: Skarmbild pa detektion av en laskburk.
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Figur 4.4: Skarmbild pa detektion av olika flickar pa tva olika farger av tyg som
skall simulera ljus och mork interior.

Figur 4.5: Skiarmbild pa detektion av smulor.
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Figur 4.6: Skarmbild pa detektion av olika typer av godispapper.

20 40 60 B0 100 120 140 160 180 200 220 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220

Figur 4.7: Skarmbild nér bildklassificeraren detekterar det som klassas som rent
for att kunna ha ett underlag pa vad som ar rent eller smutsigt.
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Diskussion

Malet med projektet var att undersoka om det finns metoder for olika sensorer att
ersatta de manskliga uppgifterna for bedéomning av status i interioren pa en bil: &ar
bilinteriéren smutsig och luktar den illa? Under projektets gang hittades l6sningar
till bade detektion av smuts med hjalp av sensorer samt att med hjalp av sensorer
kunna upptécka dalig lukt i en interior.

5.1 Detektion av lukt

Under projektets gang anvindes en gassensor for detektion av dalig lukt. Sensorn
passade just de specifika kriterierna som sattes upp.

Under varat projekt kunde vi identifiera bade alkohol och rok med sensorn. Vad den
inte kunde gora var att skilja pa vad som faktiskt ar rok och vad som faktiskt &r
alkohol. Detta beror pa att kurvan for rok alltid &r hogre &n kurvan for alkohol for
gaskoncentrationer mindre dn ca 7000ppm enligt figur 3.2. P4 grund av detta kom-
mer en Ry/Ro-métning visa ett hogre ppm-vérde pa rok jamfort med alkohol. Detta
leder till att det 4r omdojligt att definitivt skilja de tva gaserna at med MQ2-sensorn
och metoden som anvandes i detta projekt.

Det finns mojligheter for att vidareutveckla systemet for igenkdnning av daliga luk-
ter. En elektronisk nésa som har ndmnts tidigare ar antagligen det basta alternativet
for det. Den elektroniska nisan kan anpassas till de specifika behoven, och kan ha
ett mycket bredare anvindningsomrade &n MQ2-sensorn. Med den elektroniska néa-
san skulle man kunna utveckla detektionen av lukt och kunna upptacka exempelvis
spya, svettlukt och mycket fler illaluktande dofter som kan férekomma i en inte-
rior. Den elektroniska nésan anpassas med olika antal sensorer for det specifika
andemalet. Anvandningsomradet for den elektroniska niasan kan vara allt fran att
identifiera exakt vilken tidpunkt det ar dags att skorda vindruvor, sérskilja gris-
fran notkott, lukta sig till bomber, narkotika, elektroniska nésan kan dven upptacka
aggstockstumorer och mycket mer [19].
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5. Diskussion

5.2 Detektion av smuts

En bildklassificerare har anvants for att identifiera smuts i interioren pa bilar, vilket
var ett av malen med rapporten. Med bildklassificeraren kunde vi identifiera de
kategorierna vi hade satt upp som smuts.

For att vidareutveckla denna metoden hade det behovts fler resurser samt langre
tid for arbetet. For att vidareutveckla en bildklassificerare hade jamforelse av olika
neuronnit kunnat goras och pa sa satt hade beslut kunnat tagits om vilket nat som
hade passat bést for just detta arbetet. Vad som mer hade varit vidareutvecklande
av klassificeringen hade varit om nétverket hade tranats &nnu mer och pa det séttet
fa en hogre noggranhet, med andra ord en hogre procenthalt pa att identifiera de
specifika objekten. Vad vi dven hade velat infora &r att nir kameran identifierar
nagot objekt ska den vara en viss procent séiker pa vad den har hittat, innan den
skriver ut resultatet. Exempelvis om kameran har identifierat en typ av smuts, ska
den bara séga att det 4r smuts om den ar 80 procent séker pa det.

5.3 Etik

Det finns manga fragor som berér amnet artificiell intelligens inom objektdetek-
tering. En fraga som borde diskuteras innan man borjar inféra en form av sensor
som upptécker foremal i bilar ar just att, vad tycker personer om att standigt ha
en eller flera kameror riktade mot sig nir de exempelvis har bestéallt en taxi som
skall transportera dem fran en destination till en annan? Ar det etiskt ratt att fore-
tag far tillgang till videofilmer eller bilder pa personer som anvinder sig av tjansten?

Ett argument ar att foretag redan anvinder sig av video6vervakning i butiker, men
pa grund av att Al ar ett sa nytt och okdnt omrade for manga sa blir det mer
fundersamhet. Ett alternativ for video6vervakning kan vara att kamerorna behover
inte vara pa under farden, utan det racker att bilen kontrollerar interiéren mellan
resor da det inte finns en passagerare i. Enligt vart perspektiv sa ar tanken att im-
plementera Al i bilar som méater av hur smutsig en interior ar véildigt gynnsamt. Det
gynnar bade foretaget i fraga samt personer som anvander sig av tjansten. Forde-
len med att implementera in Al som kommunicerar med de sjialvkérande bilarna éar
att de sjalva kan avgora nér interioren ar tillrdackligt smutsig for att aka in till en
biltvatt vid behov. Att bilarna endast aker in till en biltvatt vid behov gynnar inte
bara foretaget ekonomiskt, det blir &ven mer miljévanligt. Bilarna behover inte aka
onodiga strackor vilket minskar elforbrukningen, slitage och laddningsintervallen av
bilarna, vilket i sin tur leder till att den rena energin kan anvindas till annat. Det
hade &dven gynnat personerna som aker i bilarna i form av att de alltid vet att de
kommer boka en tillrackligt ren bil att fardas i.
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Slutsats

Baserat pa fragestédllningen i avsnitt 1.4 sa kan vi slutligen ge féljande svar: att med
hjalp av en gassensor sa kan detektion av en specifik lukt goras. Det handlar till
storsta del om att ha en passande sensor for den specifika situationen och konstruera
dérefter. Efter att ha anviant oss av en MQ2-sensor vet vi att den kan upptacka de
specifika gaserna i fraga. Sensorn kan dock inte skilja och specifikt visa vad som
upptécks via metoden som vi anvéande.

Vi vill gdrna podngtera att en elektronisk nésa i forsta hand &r det bésta alterna-
tivet for detektion av lukt i dessa miljoer, och med vidare studier kan en sadan
konstrueras.

Efter att ha studerat sensorer inom detektion av smuts kunde vi dra slutsatserna
att en bildklassificerare var det béasta alternativet for detektion av smuts for att den
standigt utvecklas och kan lara sig nya kategorier samt att den bara kan bli battre
nir mer data matas in.

Detta ar tva breda omraden med manga olika tillvigaganssétt, darfor ser vi detta
arbete som en forstudie for hur man kan med tva enkla metoder undersoka lukt och
smuts. Det vill sdga att om mer tid hade getts for arbetet sa hade flera forbattrings-
mojligheter samt en bredare undersékning kunnat goras. I diskussionen (avsnitt 5)
tar vi upp vidareutveckling av systemen och hur man hade kunnat ga tillviga for
att utveckla dessa metoder.
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6. Slutsats
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Appendix 1

I detta appendix presenteras MATLAB-koden som anvandes for bildklassificeraren.
Hér laddas AlexNets olika lager ned och ersétts sedan med det antal kategorier som
vi vill ha till varan klassificerare. Sedan utfors tréaning for de olika kategorierna for
att sedan starta webbkameran for att kunna klassificera.

1 % Copyright 2017 The MathWorks, Inc.

2

2 %% ladda in det intrdnade neurona’tetl

4

5 - alex = alexnet;

[ layers = alex.lLayers

7

8 %% Anpassa nitverket till x antal klasser, 4 i detta fall

g - layers (23) = fullyConnectedLaver (4):

10 = layers (25) = classificationLlayer

11

12 %% Ligga upp tridningsdatan. "Datsetl &r en mapp med alla subfolders i, varje subfolder ha ca 800 bilder var pa en specifik klass"
13 — allImages = imageDatastore ('Datsetl', 'IncludeSubfolders', true, 'LabslSource®, 'foldernames®");
14 — [trainingImages, testImages] = splitEachLabel (allImages, 0.8, 'randomize');

15

16

17

18 %% Trana natverket igen, 20 cyklar, Epochs.

19 = opts = trainingOptions('sgdm', 'InitiallearnRate', 0.001, 'MaxEpochs', 20, 'MiniBatchSize', &4);
20 = mylet = trainMNetwork(trainingImages, layers, opts);

21

22 %% .Miter noggranhet, mal &r 100%

23 - predictedlabels = classify (myNet, testImages):

24 - accuracy = mean(predictedLabels == testImages.Labels)

25 %% FKopplad kamera som klassificerar varje ram i videofilmen och skickar ut en label
26 — wWhile true

27 = picture = camera.snapshot; % Ta en bild

28 — picture = imresize (picture, [227,227]); % skala om bilden till 227x227

29

30 — label = classify(myNet, picture); % Klassificera bilden

30

32 - image (picture); % Visa bilden

33 — title (char(label)); % Visa label/namn

34 - drawnow;

25 = end

36

Figur A.1: Kod for klassificerare.



A. Appendix 1

A.1 Kod for system med gassensor

Forsta delen av koden for gassensorn presenteras i figur A.2 déar olika variabler
definieras.

#include <Adafruit_SSD1306.h>

#define OLED RESET -1
Rdafruit SSD130€ display(CLED RESET);

int redLampa = 12;

int gulLampa = 11;

int buzzer = 10;

int MQ2Z = 0;

int RL = 5;

int ROrenLuft = 9.83; //Rs/RO f5r MQ2-sensor
fleat Ro;

AlkoholRazva[3]
SmokeRurva[3]

(2.3,0.44,-0.37);
(2.3,0.53,-0.45);

Rlkohol (0)

Smoke (1)

RalibreringsProver (25) //antal prover under kalibreringsfasen
KalibreringsInterval (500) //Tid i millisckunder mellan proverna
RntalProver (50)

f/Ental prover under mitning av gas

Provinterval (5) //Tid mellan varje prov av gas

Figur A.2

Nasta del ar setup, hér talar vi om fér Arduino vilka komponenter som den ska

arbeta med och det dr &ven hir som kalibreringen av gassensorn sker for att se att
gasen befinner sig i ren luft.

(redbampa, OUTEUT);

(gqulLampa, OUTEUT);

(buzzer, CUTEUT);

(9600) ;
n(SSD1306_SWITCHCAPVCC, 0x3C);
clearDisplay();

setTextSize (1);

setTextColor (WHITE) ;

ursor{l,5);

t{"Kalibrering");

Lay();

< nt("Ralibrering”);

Ro = MQ2Ralibrering (MQ2);

dis)

clearDisplay() ;
or{l,5);

Figur A.3
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A. Appendix 1

Loop-delen ér den delen som Arduino stédndigt kor. Har kollar Arduino funktionerna
och skriver ut de virden som gassensorn hittar.

void loop() {
display.clearDisplay(};

setTextSize (1);

setTextColor (WHITE) ;

C ={1,5);

("&lkohol: ");

(MQ2Procent?2 (MO2Rs (MQ2) /Ro, Rlkohol) ) ;

(MQ2Procent?2 (MQ2Rs (MQ2) /Ro, Smoke) ) ;
("ppm") ;

MQZProcentZ (MO2Rs (MQ2) /Ro, Smake) ) ;
"ppm” )i
" "y;

Figur A .4

I loopen ligger aven en if-sats som séager till dioden och buzzern vad den ska gora
utifran vilket viarde gassensorn upptécker. Sista delen ér funktionerna dér berdkning
av kalibrering for gassensorn och berdkning av ppm sker.

if (MQ2Procent2 (MG2Rs (M02) /Ro, Alkohol) 500 or MOZProcent2 (MOZRs (MG2) /Ro, Smoke) =500 ) {
(redLampa,
(gulLampa
tone (buzzer, 1000, 200);

14 Funktioner s
//Ralibrering av MQ2-sensorn, checkar av sa att sensorn &r i ren luft.———————————————mm—
float MQ2Ralibrering(int port)

{

float val=0;

for (1=0;i<KalibreringsProver;i++) {
val 4= MQ2Resistans(znzlooRead(port));
delay(RalibreringsInterval) ;

}
val = val/KalibreringsProver;

val = val/ROrenLuft;

return val;

}

//Resistans utrdkning f&r MQ2-sensor
float MQ2Resistans(int port)
{

return ( ((£loat)RL* (1023-port) /port));
}

Figur A.5

ITT



A. Appendix 1

Figur A.6 presenterar slutet av koden for gassensorn déar det sista funktionerna
presenteras, bland annat utrdkning av ppm.

//Utzdkning av R:
float MO2Rs(int port)
{

i;

rs=0;

for (i=0;i<ProvInterval;i+#) {

rs += MQ2Resistans(anal
delay(ntalProver);
}

cad (port) ) ;

rs = rs/Provinterval;

return rs;

1

//Rénar ut PEM av den specifika gasen
int MO2Procent(flozt RsDelatRo, £
{

return (p

}

“peurve)

{10, { ((log(RsDelatRo)-peuzve[l])/peurvel2]) + peuzve[0]))};

//Raknar ut ppm av den specifika gasen
int MQ2Procent2(float RsDelatRo, int gas)
{
if { gas == Alkchol ) {
return MQ2Procent (RsDelatRo,AlkcholRurva);

}

clse if { gas == Smoke ) {

return MQ2Procent (RsDelatRo, SmokeRurva) ;
1
return 0;

Figur A.6

IV
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