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Sammanfattning

Inspektioner av fordon for identifiering av skador utfoérs manga ganger manuellt och
skrivs ner pa ett pappersformulidr som sedan Overfors till en dator for att sparas.
Denna process ér tidsddande och innehaller manga manuella steg, men det finns
nagot som de flesta ménniskor har idag som skulle kunna underlétta och effektivise-
ra arbetet. En mobiltelefon kan genom en applikation identifiera och dokumentera
skador pa ett effektivt sédtt. Mobiltelefonen kan utfora detta arbete genom bilder
tagna med dess kamera och ett neuralt nitverk for identifiering av skadorna. Syftet
med detta arbete ar att undersdka hur neurala nédtverk kan anviandas for att un-
derléitta arbetet inom detta omrade.

Fragestéllningen blir saledes:

Hur kan vi genomfora identifiering av fordonsskador med en smartphone som anvinder
maskininldrning for bildanalys?

Tillvigagangsséttet i detta arbete var att vélja tva modeller fér identifiering av ska-
dor. En klientbaserad modell, ldtt nog att koras direkt pa en mobiltelefon, samt en
tyngre serverbaserad modell. En méngd data pa skadade och intakta fordonsdorrar
samlades in och anvéndes i en rad experiment for trianing av modellerna.

Det teoretiska bidraget i arbetet &r att man med relativt lite trédningstid och da-
taméngd kan uppna goda resultat vid identifiering av skador. Det praktiska bidraget
i arbetet ar en mobilapplikation som klarar att identifiera skador med bade sin klient-
och serverbaserade modell.

Keywords: Maskininldrning, Neurala natverk, Fordonsdiagnostik, Mask R-CNN,
MobileNet, Android
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Abstract

The inspection of vehicles is often carried out using physical forms that are later
transferred to a digital system. This process is often time consuming and involves
many manual steps. However, there is something that most people carry with them
today that could simplify this chain of steps - the smartphone. With a mobile ap-
plication vehicle body damange can be identified and saved in an effective manner.
This is possible by taking an image of the damage using the smartphone’s camera
and using a neural network to identify the damage. The purpose of this thesis is to
investigate how neural networks can be used to simplify the involved tasks in this
problem.

The research question is thus:

How can we conduct identification of vehicle damage using a smartphone and machi-
ne learning for image analysis?

The approach in this work was to choose two models for identification of damage,
one client based and one server based. The client based is light weight enough to run
inference directly on the smartphone device and the server based uses segmentation
to highlight the areas of damage. Image data of damaged and intact vehicle doors
was collected and used in a series of experiments to train the models.

The theoretical contribution of this work is that with relatively little training time
and a small data set one can achieve good results when identifying damage. The
practical contribution of this work is a mobile application that manages to identify
vehicle door damage with both the client based and server based models.

Keywords: Machine learning, Neural networks, Vehicle diagnostics, Mask R-CNN,
MobileNet, Android
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Ordlista

API Applikationsprogrammeringsgranssnitt, av engelskans Application program-
ming interface

CNN Convolutional neural networks.

Egenskapskartor Engelskans Feature maps

Faltningsnédtverk En klass djupa neurala nédtverk dar faltning &r en central ma-
tematisk operation i berdkningarna. Kallas pa engelska for ”Convolutional neural
networks”.

Frammande nyckel Engelskans foreign key

Hyperparameter En grupp parametrar som kan stéllas in innan tréning av en
modell paborjats.

Momentan modell En modell med tillfillig viktkonfiguration mellan epoker vid
traning.

Rol Region of Interest
RPN Region Proposal Network
Priméar nyckel Engelskans primary key

Stokastisk lutningsnedstigning Engelskans Stochastic Gradient Descent. Ar en
optimeringsalgoritm.

Framatpropagerande neurala natverk Engelskans Feed Forward Neural Networks”.
Ar en typ av acykliska neurala natverk dir informationsflodet sker at ett hall.
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Kapitel 1

Introduktion

Nér ett fordon skadats innebér det per automatik en rad manuella steg som exem-
pelvis pappersarbete, telefonssamtal, forsakringsarenden m.m. Detta kan i manga
fall upplevas tidsodande for fordonsdgaren. Med dagens datorseendeteknik bor denna
processkedja kunna effektiviseras. Artificiella neurala nétverk har visat stor potential
for datorseende med en sérskild typ av arkitektur som kallas for CNN (Convolutio-
nal Neural Networks) [1].

Syfte
Detta arbete handlar om CNN och undersoker ett mgjligt anvdndningsomrade inom
ytlig skadediagnostik av fordon.

Mal

Malet ar att konfigurera ett befintligt nédtverk med ett koncept som kallas
overforingsinldrning [2] for att finjustera en modell till att identifiera ytliga
fordonsskador. Vidare avses denna funktionalitet anvéindas i en mobilapplikation
som kan lagra registreringsnummer fér en fordonspool och generera fordonsspecifika
skaderapporter som ocksa sparas i en lokal databas.

Fragestillning
Fragestéllningen att besvara &r:

Hur kan vi genomfora identifiering av fordonsskador med en smartphone som
anvander maskininldrning for bildanalys?

For att besvara fragestdllningen kommer tva CNN-nédtverk att konfigureras
och trénas. Det som skiljer dessa at &r att det ena ar ett betydligt storre nétverk
som kommer att koras pa en server, och det andra ar en lattviktsversion som
intregreras i applikationen. Vidare anvénder det serverbaserade nétverket sig av
segmentering for att ringa in omradet for skadan som detekterats. Detta &r en
funktionalitet som skulle kunna dras nytta av i vidareutveckling av systemet
(kapitel 7.5).



KAPITEL 1. INTRODUKTION

Avgransningar
For att utforma arbetet med hénsyn till kursens tidsram har ett antal avgrédnsningar
definierats:

e Endast ytliga skador kommer att beaktas i arbetet.

e Med ytliga skador avses repor och bucklor som inte utgor ett uppenbart hinder
for fordonets formaga att framforas.

e Maskininlérningen kommer att ske med hjélp av konfiguration/modifiering av
erkénda och befintliga modeller. Ingen nétverksarkitektur kommer alltsa att
skapas fran grunden.

e Mobilapplikationen kommer att delvis implementeras med stod for serverbase-
rad kommunikation utanfor ett lokalt nédtverk, men kommer att demonstreras
inom ett lokalt nétverk.

e Databasen kommer att vara en lokal databas pa den mobilenhet applikationen
ar installerad.

Rapportens struktur

Denna introduktion f6ljs av ett kapitel som behandlar teknisk bakgrund inom &mnet
och de ramverk som anvénts i arbetet. Darefter presenteras metoden och system-
konstruktionen. Slutligen presenteras resultaten som som f6ljs av en diskussion och
slutsats.



Kapitel 2

Angriansande tidigare projekt

Stora framgangar for datorseende uppnaddes ar 2012 néar Krizhevsky et al. [1] sldppte
rapporten "ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks”.
Detta genombrott pavisade potentialen av sa kallade faltningsnétverk for att utfora
klassificering i bildanalys. Sedan dess har djupa neurala natverk av klassen CNN
(Convolutional Neural Networks) anvénts flitigt for olika bildanalytiska uppgifter.

Exempelvis anvéinds tekniken inom medicinsk bildanalys for att underlatta identifie-
ringen av malignartade celler vid brostcancer. I ett forskningsarbete utfort av Dabeer
et al. [3] lyckades man uppna en triffsikerhet om 99.86% i modellens utlatanden av
testdata.

Bildanalys bestar inte enbart av att klassificera objekt, utan innefattar en rad olika
uppgifter som exempelvis detektion och segmentering. For att utfora dessa upp-
gifter kriavs mer sofistiskerade modeller som vidgar potentialen som ges av falt-
ningsnatverk. En sadan modell &r Mask R-CNN som foreslas av Zhang et al. [4]
for att underlétta trafikstockning som uppstar till f6ljd av trafikolyckor. Problemet
som avses l0sas med tekniken &r det problem som uppstar efter en olycka da bilder
skall tas och skador evalueras, vilket i manga fall 4r tidsédande. Arbetets resultat
visar pa hog traffsikerhet, men framtida forbéattringar for segementering och utokat
dataset foreslas.

Likt de arbeten som redogjorts for ovan avser detta arbete understka ett speci-
fikt anvindningsomrade som kan dra nytta av denna teknik. I vart arbete anvander
vi bade konventionella CNN-nétverk och den mer softistikerade varianten som utfor
segmentering. Likt det tillvigagangssitt som anvénts i artikeln av Zhang et al. [4]
bygger finjusteringen av modellerna pa sakallad 6verforingstrining. En gemensam
faktor i vart arbete och de ovan ndmnda &r den centrala uppgift som innefattar
att anpassa modeller for ett sérskilt &ndamal. Denna uppgift kriaver god kdnnedom
av modellernas dynamik for att kunna dra sunda slutsatser fran experiment som
genomfors.



Kapitel 3

Bakgrund

Foljande kapitel &mnar att ge en teoretisk bakgrund géllande de generella kon-
cept som berors av artificiella neurala nétverk och arkitekturen for faltningsnéatverk
(CNN). Mycket av det som tas upp géllande neurala nitverk gors i kontext av falt-
ningsnatverk. Trots att CNN skiljer sig fran andra neurala nétverk sa delar de manga
fundamentala egenskaper och principer. Utover detta &mnar kapitlet ge en teknisk
bakgrund till den mjukvara som anvénts i arbetet.

3.1 Framatpropagerande neurala nitverk

Framatpropagerande neurala nitverk (Feedforward neural networks) ar en samling
neurala nétverk som utmérks av att dess grafer dr acykliska. Detta innebér att
informationsflodet sker at ett hall (propagerar). Figur 3.1 nedan illustrerar detta.
En mer genomgaende forklaring for hur denna dynamik fungerar kommer senare i
detta kapitel.

Output

Figur 3.1: Exempel pa ett framatpropagerande neuralt nétverk, redigerad, Killa
se: [5]

Indata lagras i de gréna noderna varpa tillstandet for det dolda lagret med bla noder
beréknas med hjilp av styrkan (vikten) mellan de inkommande signalerna till en bla
nod och tillstanden fér de neuroner som skickar signalerna fran féregaende lager.
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3.2 CNNs

Faltningsnatverk (Convolutional neural networks, CNN) &r inspirerade fran hur
hjarnans syncentrum behandlar visuell information [6]. Foljaktligen har den arti-
ficiella konstruktionen manga likheter med dess biologiska motsvarighet. En sadan
likhet ar hur specifika neuroner &ar kopplade till séarskilda regioner i ndthinnan och
svarar starkt av ljus fran en specifik rumslig region i synfiltet. For att en dator
i praktiken ska kunna hirma forstaelsen for vad den ”ser” maste den ta hénsyn
till rumsliga och tidsméssiga fordndringar och beroenden mellan pixlar i en bild.
CNN uppnar detta genom att konstruera och finjustera olika filter dynamiskt under
inlarning. Detta eliminerar behovet av manuellt framtagna filter. En annan fordel
med CNN &r att de kréver nést intill ingen férbehandling av indatan utover bildstor-
lek. Néatverket kan sedan med slutledning hitta monster fran obehandlade bilder [7].
Detta avsnitt kommer att ta upp tekniken bakom prestandan och dynamiken av
faltningsnatverk.

Feature maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling  Fully connected

Figur 3.2: Grundldggande arkitektur bakom ett faltningsnitverk, Kalla: se [§]
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3.2.1 Faltningslager

Syftet med faltningslagret &r att lata nétverket héirleda och ldra sig egenskaper fran
en bild som indata. Ett ndtverk kan innehalla flera faltningslager, déir de forsta
oftast ar de som hérleder enkla egenskaper som linjer och kurvor. Pa detta sétt
kan nétverket lara sig mer abstrakta egenskaper. For att erhalla en karta 6ver de
lirda egenskaperna maste ett filter flytta sig 6ver indatan och utféra matrismulti-
plikationer. Detta filter kallas for kdrnan och dess dimensioner betraktas som mot-
tagningsféltet. Processen genererar det som kallas for en egenskapskarta. Kéarnan
kartlagger i praktiken neuroner i egenskapskartan till olika regioner i bilden. Kéarnan
har normalt sett samma djup som bilden. I fallet med RGB (red, green, blue) &r
djupet tre och forhaller sig till grundfirgerna. Ett faltningslager bestar normalt
sett av flera kdrnor déir varje kirna ansvarar for att filtrera fram en viss egenskap.
Forhallandet mellan antalet kdrnor och egenskapskartor ar 1:1.

ol 0y

ol1]|1[1}a

olof11]1
olojof1[1]1]0 o~ A3l
olojo|1ta]o 110 1] 127147313
olol11lo o] *~toTite = [172]3|4]1
oj[1]1]/0]0 |0 1lo 11l — |1[313/1]1
1/1/o]ofofo]o 3/3[1]1]0

Figur 3.3: Faltning 6ver en 7x7 bild som insignal med en 3x3 kérna.

Som man kan se i figur 3.3 motsvarar matrisen lingst at hoger utvérdet efter falt-
ning. Manga ganger resulterar faltning i en matris som &r mindre &n initialt, vilket
i praktiken innebér ett minskat antal neuroner. Detta har tva implikationer: Det
reducerar risken for 6veranpassning (3.2.5) och det gor traning mindre kostsamt till
foljd av farre antal parametrar [9].
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3.2.2 Pooling

Poolinglager &r kopplade till utdatan fran en eller fler faltningslager. Syftet med
detta lager ar att reducera storleken av den hérledda egenskapskartan utan att
forlora information om de egenskaper som hérleddes under faltning. Principen &r
mycket lik den vid faltning.

313|210

ojof1(31

3/]1(2(2]3
3.0| 3.0 3.0 2|01012)2
3.0/ 3.0 3.0 21010/0]1
3.0/ 3.0 3.0

Figur 3.4: 3x3 maxpooling 6ver en 5x5 egenskapskarta. Den storsta utsignalen fran
en neuron inom poolingomradet &ér 3, och ar dérfér den utsignal som blir bibehallen.

Poolingmetoden som anvénds i figur 3.4 kallas for maxpooling. Den neuron med
hogst utvérde i poolingregionen, héir 3x3, behalls. Poolingregionen forflyttas med ett
forbestamt antal steg likt faltning. Det finns olika varianter av pooling som baseras
pa exempelvis medelvirdet av regionen eller det kvadratiska medelvardet. Tanken
ar att dra nytta av att egenskaperna inte paverkas av fordndringar i rotation och
skala och darmed kan man minska antalet parametrar utan att forlora information.
Aterigen &r detta onskvirt berdkningsmissigt.

3.2.3 Aktivering

Tillskillnad fran hjédrnans neuroner, ar inte artificiella neurons aktivitet kontinuerli-
ga. Aktivering sker istéllet i diskreta tidssteg med binéra tillstand som representerar
aktiv eller inaktiv. Inom artificiella neurala néatverk beror aktiveringen av en neu-
ron pa de inkommande signalerna fran det foregaende lagrets neurala utsignaler
ihop med styrkan (vikten) mellan dem. For varje koppling mellan neuroner sum-
meras produkten av de foregaende neuronernas tillstand och vikt. Summan jamfors
dérefter med ett gransvérde. Detta kallas for det lokala fdltet.

it +1) = g(3_ wign(t) — i) (3.1)

j=1
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I ekvation 3.1 &r n;(t+ 1) det neurala tillstandet f6r neuron n; i det foljande tidsste-
get. Inom parantesen i hogerledet ar det som tidigare kallades for det lokala féltet,
lat det betecknas med b;. Det anvinds sedan som en parameter i aktiveringsfunk-
tionen g(b;), i detta fall Rectifying Linear Activation Function (ReL), som kan ses i
ekvation 3.2 nedan.

g(x) = max(0, x) (3.2)

Det finns manga olika sorters aktiveringsfunktioner, men den de facto standarden for
dolda lager i djupa neurala nitverk idag &r ReL. Anledningen till varfér ReL &ar att
foredra som aktiveringsfunktion &r for att den forenklar lutningsbaserad optimering
(3.2.6) av modellen, medan den bibehaller egenskaper som bidrar till generalisering
(3.2.5) [10]. I praktiken innebér forenklingen att djupare lager i nétverket béttre
kan dra nytta av viktjusteringarna som gors vid traning. Fordelarna ar tack vare att
ReL fungerar som en delvis linjdar funktion da hélften av definitionsméngden z > 0
representeras linjart och den andra héalften x < 0 representeras icke-linjart.

-100 -75 =50 -25 0.0 2.5 5.0 7.5

Figur 3.5: Grafisk representation av ReL

Syftet med det neurala nédtverket &ar att gora utlatanden som &r baserade pa en
viss niva av konfidens. For detta &ndamal dr en populdr aktiverinsfunktion i ett
néitverks utgangslager Softmaz. Softmax normaliserar summan av konfidenserna till
ett. Darfor dr Softmax bra for multi-klassproblem dar modellens uppgift ar att utta-
la sig om vilken klass som forekommer i en bild och det rader 6msesidig uteslutning.
I ett multi-klassproblem representeras de tre klasserna A, B, C' som en vektor dér
endast ett element &r 1 och 6vriga ér 0, exempelvis A = [1,0,0], B = [0,1,0],C =
[0,0,1]. Ger man ett vil presterande nétverk en bild dér klass A férekommer sa kan
ett svar se ut som foljande: [0.97,0.02,0.01]. Hir motsvarar forsta index i svarsvek-
torn konfidensen for att det dr A som forekommer i bilden och &r en hog tréffsikerhet.
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3.2.4 Traning av modell

Att tréna ett nédtverk handlar i grund och botten om att finjustera de vikter mellan
neuroner tills att néitverket far en acceptabel traffsikerhet nir det matas med ny
data. For att uppna god tréffsikerhet krdvs mycket data. I praktiken kan det for
gemene person vara vildigt svart att fa tag pa den méangd som krévs. Detta problem
kan losas med overforingstrining som ar ett koncept ddr man initierar en modells
vikter med en fortranad profil. Ett exempel dr ImageNet som tillhandahaller vikter
baserade pa traning av 6ver 14 miljoner bilder och 20000 olika klasser [11]. An-
passningen av modellen gar sedan till genom att trana vidare ett visst antal lager i
nitverket pa egen data och dndra det sista lagret for att fa modellen att klassificera
det antal klasser ens specifika problem har. Pa sa sitt drar man nytta av den enor-
ma méngd data en modell tranats pa av en storre organisation, och riktar sedan in
modellen for ett specifikt problem den inte exponerats for tidigare.

En modell trédnas genom att datan delas upp i tre kategorier: trdningsdata, va-
lideringsdata och testdata. Proportionerna dr omdiskuterade, men generellt utgor
traningsdatan en stor andel av den totala méngden data. Datan for alla kategorier
ar mérkt med den klass som representeras, exempelvis en bild pa en katt eller hund.
En epok &r en iteration dédr modellen trénats pa all data i tréningskategorin och
sedan testats mot valideringsdatan som utgor en referens for hur modellen presterar
pa data den inte trdnats pa. En forlustfunktion [12] fungerar som ett matt for es-
timering av hur mycket fel i utlatanden modellen haft under varje iteration. Detta
matt anvinds sedan av en optimeringsalgoritm som exempelvis stokastisk lutnings-
nedstigning [13] for att justera nétverkets vikter mellan iterationerna. Optimerings-
algoritmen (se 3.2.6) striavar efter att minimera totala felvirdet for utlatanden av
valideringsdata mellan iterationerna. Néar det forbestdmda antalet epoker fortlopt
testas modellen slutligen pa data ur testkategorin. Hur den presterar pa denna data
ar det slutgiltiga mattet for hur bra modellen trénats for ny data. Anledningen till
varfor inte validersdatan anvénds for detta &ndamal dr pa grund av en indirekt bias.
Visserligen har inte modellen trinats direkt pa valideringsdatan, men eftersom att
den fungerat som referens for att justera vikterna har den en indirekt paverkan.



3.2. CNNS KAPITEL 3. BAKGRUND

3.2.5 Generalisering

Ett vanligt och potentiellt problem for djupa neurala nétverk ar ett fenomen som
kallas dveranpassning. Det innebér att natverket presterar bra pa traningsdata men
daligt pa ny data som exempelvis testdatan. Motsatsen till 6veranpassning kallas for
underanpassning och innebér att modellen har svart att lara sig fran tréaningsdatan
och presterar saledes daligt for bade traningsdata och testdata.

Degree 1 Degree 4 Degree 15

— Model — Model
— True function - — True function
*e Samples

— Model
— True function
eee Samples

e Samples

a) b) <

Figur 3.6: a) underanpassning, b) ideal, ¢) dveranpassning

I figur 3.6 kan man se hur en linjar funktion i a) &r otillricklig for att uttrycka
traningsdatan. Resultatet av detta dr en modell som har svart att ldra sig av datan
och kommer att prestera daligt. Overanpassning manifesteras i ¢) som en funktion
med for manga parametrar, hiar 6veranpassar sig modellen till traningsdatan och lér
sig dven bruset, vilket ger en modell som presterar vil pa traningsdatan men inte
pa ny data. Det bésta scenariot &r b) ddr modellen har optimalt antal parametrar.
Detta kan aterkopplas till varfor djupa neurala nétverk i synnerhet ar kénsliga for
overanpassning och, att det existerar en relation mellan méngden parametrar och
risk for 6veranpassning [14].

3.2.6 Optimering

En optimeringsalgoritms uppgift ar att rdkna ut hur vikterna mellan neuroner
skall uppdateras. Detta sker vanligvis mellan varje epok. For att kunna utfora
berékningen behover algoritmen ha koll pa hur modellen presterat under den senaste
epoken med den nuvarande konfigurationen av vikter inom nétverket. Optimerings-
algoritmen far ett viarde av en sa kallad forlustfunktion som under epokens gang
haller koll pa differensen mellan det faktiska resultatet och det 6nskade resultatet
av tréningen. Sjdlva optimeringen sker sedan genom att algoritmen forscker gradvis
minimera differensen som aterfas av forlustfunktionen genom att mellan varje epok
uppdatera vikterna i nétverket.

Uppdateringen av vikterna sker med en metod som kallas for bakatpropagering.
Principen bygger pa att en viss neurons fel i utsignalen beror pa dess insignaler
som hérstammar fran foregaende lagers neuroner. Processen pabdrjas i nétverkets
ytterlager och propagerar dérefter bakat till dess forstalager som tar emot indatan.

10



3.2. CNNS KAPITEL 3. BAKGRUND

3.2.7 Bildaugmentation

Bildaugmentation &r ett sidtt att utoka den méngd data man har for att tréna ett
nétverk. Det finns tva tillvigagangssétt: Antingen augmenteras bilderna och sparas
(vilket kan vara mycket minneskrévande), eller sa gors augmenteringen online vilket
sker under traning och de augmenterade bilderna férekommer endast temporért.
Keras (3.3.7) erbjuder online-augmentation och exempel pa operationer &r:

e Vinda data horisontellt /vertikalt
e Omskalning
e Rotering

e Olika former av fargmanipulation

3.2.8 Objektssegmentering

Objektsegmentering &r ndr man for varje klassificerat objekt i en bild férsdker iden-
tifiera exakt vilka pixlar i bilden som hor till det identifierade objektet och inte. Det
ar da mojligt att skapa en sa exakt representation av objektet som identifierats som
mojligt.

3.2.9 Region Proposal Network (RPN)

Ett region proposal network (RPN) genererar med hjilp av en bild en méngd av
rektanguléra regioner i bilden déar intressanta foremal kan befinna sig samt en poédng
med hur troligt det ar att den rektanguldra regionen tillhor ett foremal eller bak-
grunden i bilden [15].

3.2.10 Fast R-CNN

Fast R-CNN-nétverk tar en bild och en méngd av forslag pa foremal. Natverket
behandlar bilden och genererar forslag pa intressanta regioner (Rol) dér det kan
finnas ett av de aktuella féremalen. For varje Rol produceras en sannolikhet genom
aktiveringsfunktionen softmax fér den méngd av féremal som nétverket matades
med samt en bakgrundsklass. Nétverket klassificerar Rol och avgriansar regionen i
ett rektanguldrt omrade [16].

3.2.11 Faster R-CNN

Faster R-CNN bestar av tva steg: Det forsta steget dr ett RPN som genererar forslag
pa intressanta rektanguldra regioner déar foremal kan befinna sig. Det andra steget
ar ett Fast R-CNN som anvander Rol pooling for att klassificera dom intressanta
regionerna och minimera den rektanguldra regionen anpassad till ett klassificerat
foremal [15].
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3.3. MJUKVARA KAPITEL 3. BAKGRUND

3.2.12 Mask R-CNN

Mask R-CNN iér ett ramverk for objektsegmentering utvecklat av Facebook AI Re-
search. Ramverket bygger pa Faster R-CNN, men utokar den genom att maskera
foremalet som identifierats. Ramverket &ér identisk for det forsta steget som ar RPN.
I det andra steget kors klassificering och Rol pooling parallellt med segmentering
for att generera en mask for varje Rol [17].

3.3 Mjukvara

Detta avsnitt tar upp de ramverk och programmeringssprak som anvéants i arbetet.

3.3.1 Java

Java dr ett objektorienterat programmeringssprak som anvénds for allt ifran disk-
maskiner till spel. Spraket mojliggér anvindning av objektorienterade principer som
arv, inkapsling, abstraktion och polymorfism. Skilet till att Java anvénds i projektet
ar da applikationen skrivs for plattformen Android och detta gors i Android studio
med Java [18].

3.3.2 Android studio

Android studio ar den officiella integrerade utvecklingsmiljon for Googles operativ-
system Android. Miljon bygger pa JetBrains IntelliJ IDEA for Java [19]. I Android
Studio finns mojlighet att utveckla, testa och exportera mobilapplikationer pa ett
enkelt sitt [20].

3.3.3 Room

Room ér ett bibliotek for Android Studio som ger ett ldttanvént abstraktionslager
for skapande och anvéindning av lokala databaser. Room avgransar utvecklaren fran
det underliggande databassystemet SQLite. Fordelarna med Room &r att det &r
effektivt, lattanvant och utfor felkontroll redan vid kompilering [21].

3.3.4 TFlite

TFlite (TensorFlow Lite) &r Googles liattviktsversion av TensorFlow for klientappli-
kationer som exempelvis mobila applikationer. Det ar ett open-source ramverk som
mojliggér konvertering av befintliga modeller till .tflite format och anvindning av
modellerna for slutledning. TFlite erbjuder ocksa mdojligheten att konvertera mo-
deller fran att anvénda 32-bitars float till 8-bitars int for att optimera slutlednings-
tiden. Generellt byggs och trédnas modeller pa datorer med god prestanda, for att
sedan kunna konverteras och anvindas pa enheter likt mobiltelefoner. TFlite gar att
anvianda i Android Studio. Fordelen med att kunna anvéinda modeller lokalt istéllet
for att skicka begéran till en server ér att svarstiden blir betydligt kortare [22].
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3.3. MJUKVARA KAPITEL 3. BAKGRUND

3.3.5 Python

Python &r ett programmeringssprak som ar kiant for sin lattanvindhet, enorma stan-
dardbibliotek och stod for olika programmeringsparadigmer som exempelvis objek-
torienterad programmering och funktionell programmering. Spraket har blivit po-
pulért inom maskininldrning da det finns ett stort utvecklarstod for att forbattra och
underhalla bibliotek som skapar abstraktionslager 6ver den underliggande tekniken.
Detta gor det enkelt att skapa, trina och exportera artificiella neurala nitverk [23].

3.3.6 Tensorflow

Tensorflow dr en plattform for maskininldrning med 6ppen kéllkod utvecklad av
Google. Plattformen har ett brett utbud av verktyg, bibliotek och resurser for ma-
skininlarning som kan anvindas av bade forskare och utvecklare vid framtagning av
applikationer i omradet [24].

3.3.7 Keras

Keras dr ett hogniva-API for neurala nétverk skrivet i Python. Keras kan koras
ovanpa befintliga plattformar fér maskininldrning sasom Tensorflow. API:et utveck-
lades for att mojliggéra snabb utveckling av experiment med neurala nétverk ge-
nom sin anvandarvanlighet, modularitet och skalbarhet. Keras kan anviandas utan
att anvdndaren behover interagera sjialv med komplexa plattformar som exempelvis
Tensorflow [25].

3.3.8 CUDA

CUDA ér en beridkningsplattform utvecklad av NVIDIA som mojliggor berdkningar

pa en dators grafikkort. Genom att utnyttja grafikkortets formaga att utféra berdkningar
okar berdkningshastigheten kraftigt jamfort med berédkningar pa en processor. I ap-
plikationer som anvénder grafikkort kors den sekventiella delen av programmet pa
processorn medans den tunga berdkningsdelen av programmet kors parallellt pa
grafikkortets kdrnor [26].

3.3.9 cuDNN

cuDNN é&r ett bibliotek for grafikkortsacceleration for djupa neurala natverk ut-
vecklat av NVIDIA. cuDNN har optimerade implementationer for standardrutiner
anpassade for djupa neurala nétverk. Biblioteket okar berdkningsgraden hos platt-
formar for maskininldrning som exempelvis Tensorflow [27].

3.3.10 Anaconda Individual Edition

Anaconda IE &r ett program med 6ppen kéllkod utvecklat for att forenkla utférandet
av maskininldrning och vetenskapliga berdkningar i Python pa en enskild dator.
Programmet forenklar hanteringen av paket och bibliotek i virtuella miljer [28].
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3.3. MJUKVARA KAPITEL 3. BAKGRUND

3.3.11 Matterport Mask R-CNN

Matterport Mask R-CNN é&r en implementering av Mask R-CNN i Python, Keras och
Tensorflow. Modellen genererar avgransade rutor och segmenteringsmasker for varje
instans av ett objekt i en bild. Implementeringen foljer mestadels Mask R-CNN men
avviker 1 ett fatal fall till fordel for forenkling och generalisering. Exempelvis skalar
man om alla bilder infoér traning till samma storlek utan att paverka sidférhallanden,
man skapar avgransningsrutor under traning istéllet for att lisa in dem och man
dndrar inldrningshastigheten [29] [17].

3.3.12 MobileNet

Som svar pa ett allt storre intresse for mindre och effektiva neurala nitverk lansera-
des ar 2017 MobileNet [30]. CNN-arkitekturen for MobileNet har stromlinjeformats
och har véldigt fa parametrar i jamforelse med andra typer av modeller inom samma
klass av néatverk. Tanken &r att denna lattviktsmodell skall kunna anvéndas i inbygg-
da system och mobila enheter med god prestanda och tréffsikerhet. Detta uppnas
med en sarskild typ av faltning som kallas for breddvis separerbar faltning [31].
Modellen erbjuder mojligheten att anpassa hyperparametrar for att konfigurera
nétverket till sdrskilda dndamal som exempelvis geo-lokalisering och objektdetek-
tion.
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Kapitel 4

Metod och utforande

I detta kapitel redogors det tillvigagangssiatt och resonemang som ligger bakom
manga av de val som gjorts under arbetets gang. Valen innefattar identifiering
av lampliga modeller for konfiguration och 6verféringstrining, val av operativsy-
stem for mobilapplikationen samt metodiken bakom datainsamlingen och datans
forbehandling. Experiment definierades darefter for att undersoka olika parametrars
bidrag till forbattrandet av modellerna for just detta d&ndamal.

4.1 Modeller

[ detta avsnitt presenteras resonemanget bakom valet av just de modeller som
anvandes i arbetet.

4.1.1 Klientmodell

Eftersom Keras anvéinds for maskininlérning i detta projekt valdes en klientmodell
ut ur de som finns tillgingliga i Keras APT [32]. Som tidigare ndmnt &r ett kriterie
for en klientbaserad klassificeringsmodell pa en mobilenhet att modellen skall vara
liten men effektiv. For att hitta en modell som kan uppna god precision med ett
relativt sett litet antal parametrar anvindes Keras tabell for de olika tillgingliga
modellerna som underlag.

Som man kan se i figur 4.1 & MobileNet-arkitekturerna sma storleksméssigt men
uppnar dnda god traffsikerhet jamfort med andra modeller trots betydligt ldgre an-
tal parametrar. Tréaffsikerheten representeras hir av tva kategorier Top-1 Accuracy
och Top-5 Accuracy.
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4.1. MODELLER KAPITEL 4. METOD OCH UTFORANDE

Model Size  Top-1AccuracyTop-5 Accuracy Parameters Depth
Xception 83 MB 0.790 0.945 22,910,480 126
VGG16 528 MB 0.713 0.901 138,357,544 23
VGG19 549 MB 0.713 0.900 143,667,240 26
ResNet50 98 MB 0.749 0.921 25,636,712
ResNet101 171 MB 0.764 0.928 44,707,176
ResNet152 232 MB 0.766 0.931 60,419,944
ResNet50V2 98 MB 0.760 0.930 25,613,800
ResNet101V2 171 MB 0.772 0.938 44,675,560
ResNet152V2 232 MB 0.780 0.942 60,380,648 -
InceptionV3 92 MB 0.779 0.937 23,851,784 159
InceptionResNetV2 215 MB 0.803 0.953 55,873,736 572
MobileNet 16 MB 0.704 0.895 4,253,864 88
MobileNetV2 14 MB 0.713 0.901 3538984 88
DenseNet121 33 MB 0.750 0.923 8,062,504 121
DenseNet169 57 MB 0.762 0.932 14,307,880 169
DenseNet201 80 MB 0.773 0.936 20,242,984 201
NASNetMobile 23 MB 0.744 0.919 5326,716
NASNetLarge 343 MB 0.825 0.960 88,949,818
EfficientNetBO 29 MB - - 5,330,571
EfficientNetB1 31 MB - - 7,856,239
EfficientNetB2 36 MB - - 9177569
EfficientNetB3 48 MB - - 12,320,535
EfficientNetB4 75 MB - - 19,466,823
EfficientNetB5 118 MB - - 30,562,527
EfficientNetB6 166 MB - - 43,265,143
EfficientNetB7 256 MB - - 66,658,687

Figur 4.1: Lista med tillgingliga modeller i Keras API

Kategorierna representerar modellens traffsikerhet i klassificering av ImageNet-
tavlingens testbilder. Den férstndmnda kategorin avser andelen av testbilderna dar
modellens hogsta konfidensvérde representerar samma klass som testbilden represen-
terar, och ddrmed ratt klassificering. Den andra kategorin avser en andel dér klassen
som representeras av testbilden ingar i de fem hogsta konfidensviarden som ges av
modellen vid klassificering. Eftersom detta arbete behandlar tva klasser skada och
icke — skada sa ar den forsta kategorin av mest intresse, da utlatande ges om tva
klasser snarare &n fem eller fler.

De tva kandidaterna &r alltsa MobileNet och MobileNetV2. Det forstndmnda val-
des for detta projekt pa grund av det forenklar modifiering av arkitekturen vilket
beskrivs ndrmare i 4.6.1.
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4.1.2 Servermodell

Till den serverbaserade modellen fanns mojlighet att anvénda en tyngre modell &n
den som var tdnkt att koras pa mobilapplikationen. Hér onskades en modell som
utover att klassificera en bild som skadad eller icke-skadad ocksa kunde identifiera
flera instanser av skador i en bild. Efter en tids efterforskning valdes instanssegmen-
tering genom Mask R-CNN som modell f6r servern. Anledningen till att instansseg-
mentering valdes var for att den utover att generera ett avgrédnsningsomrade till en
identifierad instans ocksa genererar en maskering av exakt det omrade som identifie-
rats, se figur 4.2. Maskeringen bidrar till att man kan forsidkra sig om att det omrade
som modellen identifierade som skada faktiskt &r det skadade omradet och inte nagot
annat i bilden. Mask R-CNN valdes eftersom den &r den populédraste metoden for
instanssegmentering [33] och har littillgénglig resurser for implementation.

Figur 4.2: Exempel pa segmentering med Mask R-CNN

17



4.2. MOBILAPPLIKATION KAPITEL 4. METOD OCH UTFORANDE

4.2 Mobilapplikation

Systemet utvecklades som en mobilapplikation da det ansags lampligt for en rad
intressanta anvindningsomraden. Skadeidentifiering i ett kompakt format som kan
tas med var som helst skulle kunna anvindas for att exempelvis fa kostnadsforslag
pa reparationer utan att bestka verkstaden, skicka med utokad information vid
skadeanmélan till forsdkringsbolag, direkt skaderapportering av fordon som tillhor
en bilpool vid intraffandet av skadan, eller mgjligtvis besiktning av hyrbilar vid
avhdmtning och aterldmning. Vidare skulle ldtta klientbaserade neurala nétverk
lampa sig i inbyggda system och IoT-komponenter i allménhet. Da en mobilapplika-
tion avsags utvecklas uteslots inte heller mojligheten for serverbaserad klassificering
med mer sofistiskerade modeller, vilket ocksa &r fallet i detta arbete. Dessa argu-
ment ligger till grund for valet att utveckla en mobilapplikation.

Android valdes som det operativsystem applikationen utvecklades for. Det fanns
ingen direkt teknisk orsak till detta beslut mer dn att det &r den typen av mobila
enheter som fanns tillgdngliga for arbetet.

4.3 Datainsamling

For att tridna ett neuralt ndtverk for bildklassificering kréavs generellt ett stort data-
set av bilder. Eftersom applikationens mal ar att identifiera repor och bucklor pa en
fordonsdorr behovde datasetet byggas med bilder anpassade for de &ndamalet. Da-
tasetet byggdes med 6ver 1000 egentagna bilder pa skadade dorrar samt nérbilder pa
fordonsskador. Bilderna samlades in hos aktorer i Géteborgsregionen som hanterar
skadade eller forverkade fordon. Bilderna samlades in med kamera hos mobiltele-
foner som ér det ténkta anvandningsomradet for applikationen. Bilderna anvénds
som tranings- och valideringsdata for maskininlarning i applikationen. Innan bilder-
na anvéndes for trianing av modeller behovde de beskéras sa att bildorren var i fokus
snarare &n omgivningen. Dérefter &ndrades storleken pa bilderna for att inldsningen
innan traning inte skulle ta for lang tid.

4.3.1 Annotering av data for Mask R-CNN

Bilderna maskerades for anvandning i Mask R-CNN med hjélp av VVG Image An-
notator och delades upp i tridnings och valideringsdata. Exempel pa maskering av
en skada kan ses i figur 4.3 nedan [34]. Till trédnings- och valideringsdata skapades
en JSON-fil med information om varje maskerings plats pa bilder i form av x- och
y-koordinater, samt vilken typ av skada som férekom pa bilden.
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Figur 4.3: Exempel pa annotering av en repad bildorr fér anvindning av Mask R-
CNN.

4.4 Anvinding av Modeller

Anvindning av Matterport Mask R-CNN

For att kunna anvénda Matterport Mask R-CNN kréivdes en del forarbete. Dels
behoves ett grafikkort anpassas for att kunna utféra berdkningar som maskininlérning
drar nytta av, detta for att effektivt kunna kora den tunga modellen. Eftersom ut-
vecklingen inom maskininldrning gar snabbt fram och alla nya versioner av bibliotek
och program inte adr bakatkompatibla behévde systemet anpassas med rétt versioner
av de bibliotek och program modellen &r utvecklad for att anvénda. Det kan vara
vart att notera att det ar mojligt att anvdnda modellen med andra system &n Win-
dows som anvéndes i detta projekt och andra versioner av bibliotek och program &n
de som anvints, se installationsguide i Bilaga C.

Anvindning av MobileNet
For att installera den nodvandiga mjukvaran for att anvidnda MobileNet och ovriga

modeller som erbjuds av Keras API [32], skapades en virtuell miljé med Anaconda
likt foljande:

1 conda create —n tf-gpu tensorflow-gpu
2 conda activate tf-gpu

Foljande versioner installerades da:

1 Tensorflow-gpu 2.1.0
2 cudnn 7.6.5
3 cudatoolkit 10.1.243
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4.5 Traning av modeller

Eftersom det dataset som anvénts ar begrédnsat och det ofta krdvs enormt stora
dataset for att na bra resultat vid maskininldrning anvéndes 6verféringstraning for
bade klient- och servermodellen.

4.5.1 Klientmodell

Innan tréaning organiserades datan enligt foljande:

Data
Root
Tréningsdata | Valideringsdata
340 bilder 60 bilder
Eiiéqr\\\\\nmm Skada | Intakt | Skada | intakt |
img img img img img img
img img img img img img

Figur 4.4: Filstruktur fér organisering av data infor tréning

Vid inlésning av data med denna filstruktur blir det enkelt att associera en viss
bild med dess klass baserat pa mapparnas namngivning. For att modellen inte skall
tranas pa datan som den ordning den lédstes in, sa blandas de inlésta bilderna mellan
varje epok. Infor traning skapades en callback [35] som har i uppgift att bevaka
traningsforloppet och konfigureras till att gora olika saker beroende pa olika virden
man Onskar bevaka. Callbacks &r en del av Keras standardbibliotek.

1 # Configure ModelCheckpoint callback
> cb_list = [

3 ModelCheckpoint (MODEL_NAME,

4 monitor='val_accuracy',
5 mode="'max"',

6 save_best_only=True,

7 verbose=1)]

I listan av callbacks som skapas pa rad 2 skapas en ModelCheckpoint som sparar
en version av den trédnade modellen vid specifika tillfallen. Rad 4 och 5 innebér att
tréaffsikerhet for validering &r det varde som skall bevakas med avseende pa maximalt
uppnatt véirde mellan epoker. Rad 6 innebér att en version av modellen sparas
varje gang en forbattring skett. Rad 7 mojliggor aterkoppling till anvéndaren under
triningens gang. Overforingstréning paborjades direfter med ImageNets fortrinade
vikter.
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4.5.2 Servermodell

Vid tréaning av Mask R-CNN-modellen for klassificering och maskering av skador
anvindes overforingstraning med redan trianade vikter pa COCO-datasetet [36]. For
att anpassa inlarningen till grafikkortets resurser kunde inte alla lager i nédtverket
trdnas vidare pa det nya dataset som tagits fram. Trots dessa begrénsningar re-
sulterade det dnda i mojligheten att uppna resultat med ett begrinsat dataset och
begrénsade minnesresurser pa grafikkortet. Under experimentférloppet tréinades mo-
dellen med endast en klass att identifiera. Initialt trinades modellen for endast repor
och som sista experiment for skador diar bade repor och bucklor ar inkluderade.

4.6 Experiment

I detta avsnitt presenteras de experiment som avses utforas i syfte att optimera och
finjustera modellerna.

4.6.1 Klientmodell

Detta avsnitt bestar av ett antal delexperiment som avser undersoka olika hyper-
parametrars bidrag till den slutgiltiga modellen. Detta gors i syfte att finjustera
modellen. Det bésta bidraget fran varje del foljer med till néista delexperiment.
I experimenten anvédndes samma filstruktur och data som beskrivs i 4.5.1. Vida-
re anvindes en ModelCheckpoint som sparade modellen varje gang tréiffsdkerheten
forbattrades under tréningen. Vikterna &r i alla experiment initierade med Ima-
geNets vikter. Testerna utférdes med foljande specifikationer: Windows 10, Nvidia
RTX 2060 SUPER, Intel i5 4690k, 16gb RAM.

Epoker 32
Inlarningskoefficient  0.0001
Alpha 1

Frozen index 0

Cutoff Nej
Weight init ImageNet
Model MobileNet

Tabell 4.1: Startkonfiguration
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Experiment 1: Antal tranade lager

Modellens vikter ar initierade med ImageNets vikter. Detta experiment avser un-
dersoka hur resutlatet paverkas av att tréna vidare pa ett visst antal lager snarare &n
samtliga lager i ndtverket. For att uppna detta anviands en metod som kallas frysning
och man kan da definiera inom vilket intervall ett antal lager forblir oféréindrade med
de initierade vikterna.

Frozen index Beskrivning

0 Alla 94 lager tréinas
-5 Sista 5 lager trénas

-10 Sista 10 lager tréanas
-20 Sista 20 lager trianas
-40 Sista 40 lager tranas

Tabell 4.2: Delexperiment

Experiment 2: Antal filter

MobileNet har en hyperparameter som kallas alpha. Parametern &dr proportionell
mot antal filter i ndtverket. Pa sa vis kan man styra i vilken grad modellen skall lara
sig egenskaper. Parametern kan anta varden: 0.25, 0.5, 0.75 och 1 som &r standard.
Samtliga instéllningar kommer att understkas i experimentet.

Alpha Beskrivning

1 Standardkonfiguration
0.75  25% minskning av filter
0.5 50% minskning av filter
0.25  75% minskning av filter

Tabell 4.3: Delexperiment
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Experiment 3: Minska antal lager

En bidragande faktor till 6veranpassning &ar antalet parametrar i ett niatverk. Detta
antal maste séttas i relation till komplexiteten av problemet. En mojlig hypotes ar
saledes att firre antal parametrar kan minska forlusten genom att hindra modellen
fran att ldra sig brus.

Innan borttagning av rad 4-12:

3 global_average_pooling2d_1 ( (None, 512) 0

A e —————,—,—,—,—,—,——,—,——,—,——,—_—,—,—_—,—_—,——,—_—,——,——,—_——_—,—,——,——,—_———,—_—,—_—,—_—,———————
5 reshape_1 (Reshape) (None, 1, 1, 512) 0

6
7 dropout (Dropout) (None, 1, 1, 512) 0

< 2
9 conv_preds (Conv2D) (None, 1, 1, 1000) 513000

10 e e o
1 reshape_2 (Reshape) (None, 1000) 0

1
13 act_softmax (Activation) (None, 1000) 0

14 e ————,—,—,—,—,—,—,—,—,—_—,—_,—_—,—_—,—_—,—,—,—_—,—,—_—,—_—,—,—,——_—,—_——_—,—_—,—_——_—,—_——_———_————
15 dense_1 (Dense) (None, 2) 2002

16 ———————== —_—— —_—_———=== —_—— —_—_———=== 33t
17 Total params: 1,344,538

18 Trainable params: 1,333,594

19 Non-trainable params: 10,944

20 e ——————,—,——,—_—,—,—,—,—,—,—,—,—,—,—,—,——,————,—————————_—
Efter borttagning av rad 4-12

1
%
3 global_average_pooling2d_1 ( (None, 512) 0

A —————,—,—,—,—,—,——,—,—,——,—,——,——,—,———,—,——,——,——,————————,———_—————
5 dense_1 (Dense) (None, 2) 1026

6 — e mmmm==== 43—+ ——— ——— 43—+ttt
7 Total params: 830,562

8 Trainable params: 819,618

9 Non-trainable params: 10,944

10
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4.6.2 Servermodell

Modellerna som togs fram genom experimenten pa servermodellen trianades pa en
dator med foljande specification: Operativsystemet Windows 10, grafikkortet Nvidia
GTX 1060, processor Intel i5-7600 och 32 GB ram. De program, paket och bibliotek
som anvandes for att trdna modellerna finns att ldsa om i avsnitt 4.4. Alla bilder
som anvants i experimenten ar annoterade enligt avsnitt 4.3.1. Bilderna &r for varje
experiment uppdelade i en tréning- och en valideringsdel, dér tréaningsdelen bestar
av ca 85% av bilderna och resterande 15% hor till valideringsméngde. Traningen
av alla experiment utférdes med hundra steg per epok, tio epoker och femtio va-
lideringssteg. Bilderna skalades av modellen om till 1024*1024 utan att #ndra pa
sidoférhallanden. Modellen tranades for endast tva klasser i alla experiment. I expe-
riment 1 och 2 trédnades modellen for klasserna repa och bakgrund och i experiment
3 tranades modellen foér skada och bakgrund eftersom experiment 3 innehaller bilder
pa bade repor och bucklor. I alla experiment trénas nidtveket med en bild at gangen
pa grafikkortet, inldrningsgraden &r 0.001 och kravet pa sékerhet for identifiering av
skada ar 90%. For att kunna utvirdera de olika experimenten valdes 32 bilder ut som
vardera inneholl minst en repa eller buckla som modellerna kunde testas pa. Des-
sa bilder kommer modellerna inte trianas pa utan kommer endast anvindas for att
presentera resultatet i kapitel 6.3. Vid alla experiment anvéndes 6verféringstraning
med utgangspunkt fran tranade vikter pa COCO-datasetet.

Nér huvuden i nédtverket ndmns i experimenten nedan menas foljande delar av
nétverket: RPN, segmentering samt klassificering. Hur modellerna som tagits fram
i de olika modellerna presterar presenteras i kapitel 6.3.

Experiment 1

Till experiment 1 annoterades ett mindre antal bilder pa repade fordonsdorrar. De
annoterade bilderna var 66 stycken och anvéndes for tréaning och validering. 1T det
hér experimentet trédnades endast huvuden i nédtverket. Podngen med experimentet
var dels att snabbt testa modellen och se om det gick att na resultat med ett ex-
tremt litet dataset samt fa en utgangspunkt att jamfora med i senare experiment
déar datasetet var tdnkt att utokas.

Experiment 2

Till experiment tva uttkades antalet annoterade bilder till 308. Utéver det utokade
datasetet utfordes experiment 2 i tre steg: I forsta steget tranades ndtverket pa sam-
ma sitt som i experiment 1 dér endast huvuden trédnandes. Detta for att kunna se
hur det utokade datasetet paverkade modellens resultatet. Dérefter 6kades antalet
lager i natverket som trdnades. I steg tva trdnades dven en liten del av de lager
i niatverket som genererar egenskapskartor for bilder. Eftersom overféringtrianing
anvands dar vikterna kommer fran en modell som trénats for ett stort antal klasser
som skiljer sig ifran en repa pa en bildorr, var férhoppningen att béttre anpassa-
de egenskapskartor skulle bidra till ett béttre resultat. For steg tre i experiment
2 utokades de lager som generar egenskapskartor for att ytterligare se om model-
len gynnades av att kunna éndra fler vikter i nétverket. Vidare gjordes ett forsok
att tréna alla lager i nédtverket, men med Okat antal lager som trédnas okar minne-
sanvandnigen hos grafikkortet och i det hér fallet rédckte resurserna inte till. Har
fanns en mojlighet att minska minnesanvédndningen pa andra omraden, till exempel
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antal Rols per bild, bildens storlek eller en méngd andra parametrar vid traning
av natverket som kanske skulle gjort det mojligt att trédna alla lager. Har gjordes
avvigningen att inte anpassa andra delar i ndtverket eftersom det skulle bidra till
paverkan pa resultatet pa ett oférutsagbart satt.

Experiment 3

For experiment 3 skapades ett nytt dataset med 264 annoterade bilder pa for-
donsdorrar, denna gang med repor och bucklor. Nétverket tranades pa samma sétt
som i experiemnt 2 steg tre. Har var malet att skapa en modell som skulle kunna
identifiera bade bucklor och repor pa en skadad fordonsdorr. Denna modellen dr den
som var tankt att anvindas av mobilapplikationen.
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Kapitel 5

Systemutveckling

I det héar kapitel beskrivs mobilapplikationens olika delar och hur interaktionen med
anviandaren ar tankt. Eftersom malet med projektet dr att belysa mojligheten att
identifiera fordonsskador med en mobiltelefon har grundlaggande funktionalitet ut-
vecklats som proof of concept. For en 6vergripande bild av anvéndarinteraktionen,
se bilaga A, och for en 6vergripande bild av anvindargranssnittet se F.

5.1 Mobilapplikationen

Mobilapplikationen som &r dopt till ScratchAl &r skapad for mobiltelefoner som
anvander operativsystemet Android och ar utvecklad i Android studios. Applikatio-
nens design och utveckling beskrivs i foljande delavsnitt som bland annat tar upp
kravstéllning, anvandargranssnitt och arkitekturmonster.

5.1.1 Krav

For de grundlidggande funktioner som applikationen skall tillhandahalla definierades
foljande kravstéllning:

e Anvéndaren skall motas av en inloggningsskérm.

e Anvéndaren skall kunna ldgga till och ta bort fordon i sin fordonspool.
e Anvéndaren skall kunna se skadehistorik for sina fordon.

e Anvéndaren skall kunna gora en inspektion av ett fordon.

e Anvéandaren skall kunna ta en bild pa ett fordon.

e Anvindaren skall kunna vélja modell for analys av bilden.

e Applikationen skall generera en skaderapport vid identifierad skada.

e Anvindaren skall kunna spara skaderapporten som genererats.

e Anvéndaren skall vid identifierad skada fa nagon form av respons som repre-
senterar modellens konfidens av skada.

e Anvindaren skall ha tillgang till instruktioner fér hur en bild bést tas vid
klassificering.
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5.1.2 Anvindargrénssnitt

Anvéndargrénssnittets 4r minimalistiskt framtaget och innehaller endast den funk-
tionalitet som efterfragats i kraven. Grénsnittets olika delar dr byggda som aktivi-
teter i [37] Android och anvéndaren flyttas mellan aktiviteter utifran de val den gor
i applikationen. En kort forklaring av aktiviteterna foljer nedan.

Inloggningen kontrollerar anvandarens inloggningsuppgifter. Panelen ger anvandaren
oversikt 6ver applikationens huvudfunktioner och méjlighet att navigera mellan dem.
Fordon, anvindaren kan se registrerade fordon och lagga till eller ta bort fordon.
Vid borttagning av ett fordon forsvinner ocksa fordonets skadehistorik. Historik,
anvindaren kan se skaderapporter och filtrera pa fordon. Inspektion, anvindaren
kan inspektera ett fordon genom att ta en bild och vélja modell for att generera
en skaderapport. Vid identifierad skada far anvéndaren mdojlighet att komplettera
skaderapporten med en kommentar. Det finns ocksa mojlighet att visa utokad data
som aterfas vid klassificering, samt se instruktioner for hur en bild bést tas.

5.1.3 Arkitekturmonster

For att ge anvindaren kontroll 6ver fordon i poolen och mdjlighet att spara och
koppla skaderapporter till fordon utvecklades en lokal sql-databas i Room. MVVM
(Model-View-ViewModel) tillimpades for att dela upp kommunikationen med da-
tabasen i olika abstraktionslager.

[(Entity | ROOM v
¢ 4| Data Acess Object
EDp

Figur 5.1: Hlustration av hur MVVM anvints

Figuren ovan beskriver MVVM-monstret som anvénts. View informerar ViewModel
om anvéindarens interaktion med en aktivitet. ViewModel har i uppgift att exponera
view for strommar av data fran ldgre abstraktionslager. ViewModel &r en klass som
ocksa anvands ocksa for retention av data da dess livscykel Overstiger en aktivitet.
Déarfor kan en aktivitet kopplad till en ViewModel forstéras och aterskapas utan
dataforlust. Exempelvis sker detta vid rotation av gréanssnittet mellan portriatt- och
landskapsliage. Model utgor ett abstraktionslager 6ver datakéllan och arbetar ihop
med ViewModel for att spara och hdmta data fran databasen [38].
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Arkitekturens ldgsta niva bestar av en SQLite-databas. Ramverket Room ger ett
liattanvant grissnitt for att implementera databasen med felkontroll redan vid kom-
pilering. De minsta bestandsdelarna i databasen bestar av tva tabeller (se figur 5.2).
I fordonstabellen &r registreringsnummer en primér nyckel, vilket innebéar att endast
unika nummer far férekomma i databasen. Dessa nycklar ar sedan kartlagda som en
frammande nyckel i historiktabellen vilket innebér att om ett fordon tas bort fran
databasen sa forsvinner ocksa dess skadehistorik.

[—KF’K ‘ﬂ

VehicleHistory

Vehicle

D

PK,FK | regNo

dmagld
date

description

Figur 5.2: Databasen bestar av tva tabeller. Vehicle sparar registreringsnummer for
poolens fordon och VehicleHistory ett fordons associerade skaderapporter.

For att kunna utfora databasoperationer pa tabellerna skapas granssnitt som kallas
for DAO (Data access object). Dessa grianssnitt definierar de operationer som skall
kunna utféras pa databasens tabeller och Room genererar vid kompilering faktis-
ka objekt med tillhérande metoder som mdojliggor detta. Exempel pa ett DAO for
tabellen Vehicle féljer nedan.

1 @Dao
> public interface VehicleDao {

4 @Insert

5 void insert(Vehicle vehicle);

6

7 @Delete

8 void delete(Vehicle vehicle);

9

10 @Query ("DELETE FROM vehicle_table")

1 void deleteAllVehicles();

12

13 @Query ("SELECT * FROM vehicle_table ORDER BY id ASC")
14 LiveData<List<Vehicle>> getAllVehicles();
15 }

Att ldgga till eller ta bort ett registreringsnummer tillhor standardoperationerna och
konversionen till faktiska metoder gors automatiskt. For sérskilda operationer som
exempelvis att ta bort alla fordon eller hdmta alla fordon sorterade behdver me-
todprototypen kompletteras. Detta uppnas med en annotering innehallande SQL-
anropet som utfor operationen. LiveData som kan ses i rad 14 &r en datatyp som
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omsluter returlistan med fordon och haller listan uppdaterad pa en bakgrundstrad
asynkront med hjélp av observermonstret [39)].

Databasen byggs med en abstrakt klass innehallandes tabellerna och instansieras
som en singletonklass [40] for att undvika mer &n en instansiering av databasen.
Gors ett forsok att skapa mer &n en databas sa returneras den befintliga.
Repository ar en javaklass som implementerar metoder for de olika databasopera-
tionerna som ViewModelklassen kan anvédnda sig av. Nar metoderna anropas och
en operation skall utforas gors detta asynkront med AsyncTask for att inte belasta
den trad som granssnittet kors pa [41]. T detta avsnitt beskrivs implementationen
av bildanalysen.

5.1.4 Klient

For att klientmodellen skall kunna koras pa mobilapplikationen maste den konver-
teras fran det befintliga formatet efter traning till ett TFlite-kompatibelt format.
Tensorflows bibliotek tillhandahaller olika klasser och metoder for att uppna detta.
Filen som konverterats bestar av modellens arkitektur samt de vikterna som juste-
rades under trining. Vil konverterad, importerades TFlite-filen och en textfil med
kategorierna skada och icke-skada till Androidprojektet.

5.1.5 Server

Pythonservern kommunicerar med androidapplikationen éver sockets. Nar applika-
tionen kopplat sig mot servern tar servern emot en bildfil fran applikationen och
later Mask R-CNN-modellen gora en analys av bilden. Om analysen resulterar i en
upptéickt skada sparas bilden pa systemet med de skadade omradena maskerade.
Den nya bilden med maskerade skador skickas sedan tillbaka till applikationen. Om
analysen av bilden inte resulterar i en upptéckt skada formedlar servern detta till
applikationen och ingen bild skickas tillbaka.
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Kapitel 6

Resultat

I detta kapitel presenteras i huvudsak resultaten av de experiment som utférden pa
MobileNet och Mask R-CNN.

6.1 Applikation

Med avseende pa kravstéllningen i 5.1.1 sa uppfylldes samtliga krav med implemen-
tationen av applikationen. Utover dessa krav for funktionalitet blev det slutgiltiga
anvandargranssnittet latt att forsta och minimalistiskt. For bilder pa gréanssnittet
se bilaga F.

6.2 MobileNet

De parameterinstéllningar som visade sig bidra med hogst tréiffsikerhet och ldgst
forlust till modellen var: alpha = 0.5, frozen index = -20 samt borttagning av la-
ger i slutet av nétverket. Experiment 3 visade ocksa att hogre tréiffsikerhet och
lagre forlust uppnaddes genom att oka antal epoker till 64. For att se hur de bésta
momentana modellerna fran varje experiment presterade pa testbilderna se bilaga
B.
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6.2.1 Experiment 1

FROZEN_INDEX Forlust (trd.) Tréffsdkerhet (trd.) Forlust (val.) Tréffsikerhet (val.)

0
-5
-10
-20
-40

0.5539 1.0000 0.5882 0.9333
0.6281 0.8824 0.6486 0.7833
0.5354 0.9971 0.5640 0.9667
0.5219 1.0000 0.5661 0.9833
0.5901 1.0000 0.6171 0.9833

Tabell 6.1: Resultat fran de bésta epokerna med avseende pa valideringstréffsdkerhet
1 experiment 1

6.2.2

model accuracy model loss

100 { — traan — train
test 3 A / — test

—A 0.675
0650
085 :"" ‘ |1 0625
0.80 A | | g 0.600
075 I\ 0575
0550

0.525

o 5 10 15 20 25 30 o 5 10 15 20 25 30
epoch epoch

Figur 6.1: Tréffsikerhet och forlust vid tréaning av sista 20 lager

Experiment 2

Att sédtta alpha till 0.5 gav periodvis hogre traffsikerhet medan forlusten férblev
hog i samtliga fall. I graferna framgar det ocksa en varierad grad av instabilitet.
Graferna for samtliga virden av alpha aterfinns i bilaga D.

model accuracy maodel loss
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0.550

0.525

o 5 10 15 20 25 30 o 5 10 15 20 25 30
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Figur 6.2: Traffsdkerhet och férlust med alpha 0.5
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6.2.3 Experiment 3

Att ta bort ett antal lager enligt beskrivningen i metoddelen resulterade i en markant
sinkning av forlusten som man kan se i figur 6.4. Aven triffsikerheten blev mindre
instabil till foljd av dndringen. De bésta epokerna med avseende pa traffsikerhet
uppnadde samma hogsta triaffsdkerhet om 0.9833. Déaremot var forlusten i samma
epok 0.0027 for modellen med borttagna lager och 0.5078 i modellen utan borttagna

model loss

— ftrain

{=— test

Figur 6.3: Tréaffsdkerhet och forlust utan borttagna lager
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Figur 6.4: Tréaffsékerhet och forlust med borttagna lager
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6.3 Mask R-CNN

Modellerna som tagits fram i experimenten testades mot de 32 bilder som valts
ut som testbilder. Notera att endast modellen fran experiment 3 &r trinad med
bilder pa bucklor och att det finns en del bilder bland de 32 som inte innehaller
nagra repor utan endast bucklor. Bedémningen av resultatet i tabell 6.2 nedan
ar av maénsklig observation déar varje bild hamnar i en av de fyra kategorierna.
Alla testbilder innehaller minst en repa eller buckla av en méngd olika karaktérer.
Resultatet av hur modellerna presterade under tréningsfasen foljer i figur E.1 till
E.10 i bilaga E, notera att forlusten dr den summerade forlusten av alla nétverkets
delar (RPN, Klassificering, Avgriansningsomrade och Maskering).

Korrekt/Mestadels Delvis Korrekt —Felaktig Ingen

Korrekt Maskering Maskering Maskering Maskering
Experiment 1 0 10 2 20
Experiment 2.1 3 13 11 )
Experiment 2.2 5 9 3 15
Experiment 2.3 15 7 1 9
Experiment 3 18 8 6 0

Tabell 6.2: Resultat av test pa de 32 bilderna
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Kapitel 7

Diskussion och slutsats

I detta kapitel kommer resultaten fran samtliga experiment, implementation av ap-
plikationen och eventuella felkéllor att diskuteras. Dérefter presenteras slutsatsen,
som foljs av ett dvervigande géllande hallbar utveckling och etik.

7.1 Utvirdering av mobilapplikation

Som namnt i resultat sa uppnaddes samtliga mal for applikationen. Manuellt tes-
tande har visat att applikationen beter sig som den ska vid forvantad anvéndning.
Fler automatiserade instrumenttester och modultester hade dock varit 6nskvért.

7.2 Utvirdering av modeller

MobileNet

[ samtliga experiment som utfordes for klientmodellen kunde man observera att mo-
dellen liarde sig den data som den trianades pa enkelt och snabbt. Denna effekt kan
tillskrivas till det faktum att ImageNet-vikterna redan medfér en hel del informa-
tion géllande olika objekts former vilket kan ha paskyndat inldrningen. Detta kan
vara en mojlig orsak till varfor valideringstréffsdkerheten &r generellt instabil ge-
nom samtliga experiment. Modellen kan vid tréning da ga over till att ldra sig brus
(6veranpassning) som blir svart att validera da det kan skilja sig mycket i detaljer
mellan bilderna.

[ experiment 1 (6.2.1) visade det sig att overforingstraning av de 20 sista lager
i modellen gav bést resultat med avseende pa valideringstréiffsikerhet och valide-
ringsforlust sammantaget (tabell 6.1). Det resultat som avviker mest fran 6vriga
delexperiment &r da endast de sista fem lager trinades. En mojlig anledning &r att
dessa lager inte har lika stor betydelse for nétverkets formaga att ldra sig.

[ experiment 2 (6.2.2) kunde man i figur D.2 se flera hoga virden for validerings-
traffsdkerheten och mindre dramatiska fall i grafen jamfort med andra véirden pa
alpha. Ett lagt alpha minskar antal filter och saledes egenskaper modellen kan liara
sig. Har man ett lagt alpha kan det manifesteras i en generellt ldgre traffsikerhet
som man ser i figur D.1. Ett hogre virde pa alpha (0.75, 1.0) visade sig orsaka storre
instabilitet och lagre generell valideringstréffsikerhet se figurerna D.3 och D 4.
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I experiment 3 (6.2.3) kunde man observera genrellt mycket lagre forlust bade vid
validering och tréning. Detta ar forviantat da for manga parametrar resulterar i
overanpassning vilket gor det svarare for modellen att gora utlatanden med hog
konfidens. Trots detta kan man observera fortsatt instabilitet under tréaning och va-
lidering. Inte helt oférvéntat var modellen fran experiment 3 sékrare och hade fler
ritt i sina utlatanden av testbilderna se bilaga B.

Mask R-CNN
Resultaten for de experiment som utfordes med Mask R-CNN presenteras i bilaga E.

I experiment 1 visar modellen potential att identifiera repor trots det minimala
datasetet pa 66 bilder. Modellen markerade en del repor pa testbilderna delvis kor-
rekt, se tabell 6.2, men lyckades inte markera nagra skador helt korrekt. Detta &r
troligtvis en foljd av problematiken med att ingen av skadorna &r den andra lik och
att modellen inte trdnats med tillrackligt stort dataset for lara sig skadornas olika
karaktér.

I experiment 2 okades datasetet vilket bidrog till att modellen i experiment 2.1
lyckades identifiera fler repor men ocksa var mer benédgen att gora felaktiga ma-
skeringar, se tabell 6.2. Néar de lager som genererade egenskapskartor inkluderades i
traningen under experiment 2.2 och 2.3 6kade tréaffsikerheten samtidigt som de felak-
tiga maskeringarna minskade markant. Egenskapskartorna har alltsa stor betydelse
for hur modellen presterar nidr man anvéander Gverféringstraning och tréanar for en
ny typ av problem. Utvecklingen av hur tréaffsikerheten forbéttras under experiment
2 kan ses i figur 7.1.

Figur 7.1: Utveckling under Experiment 2

I experiment 3, som gav den slutgiltiga modellen f6r Mask R-CNN och var den som
kom att anvéndas i mobilapplikationen trinades modellen fér bade repor och bucklor
under klassen skada. Modellen dr den som presterar bast pa testbilderna se tabell 6.2.
Modellen lyckades utover att identifiera de flesta repor i testbilderna ocksa identifiera
ett antal bucklor, men hade ocksa en storre andel felaktiga maskeringar jamfort med
den slutliga modellen i experiment 2. Anledningen till detta &ar att bucklorna bidrar
till en okad komplexitet déar bland annat reflektioner och dérrarnas utformning kan
tolkas av modellen som skada, detta gar att ldsa mer om under avsnittet Felkdllor
nedan.

35



7.2. UTV. MODELLER KAPITEL 7. DISKUSSION OCH SLUTSATS

7.2.1 Data

Av resultaten att doma finna starka indikationer pa att ett utokat dataset skulle
kunna bidra pa ett positivt sédtt i hur de slutgiltiga modellerna presterar. Man kan
exempelvis se i experimenten pa Mask R-CNN skillnaden i valideringsforlust mellan
experiment 1 figur E.2 och experiment 2 figur E.4 dér férlusten minskar med det
utokade datasetet trots att traningsforlusten for experiment 1 figur E.1 &r ldgre
an forlusten i experiment 2 figur E.3. I MobileNet kan man se att modellerna nar
hog traffsdkerhet pa trianingsdata bara efter ett fatal epoker, se exempelvis figur 6.1
samtidigt som traffsikerheten vid validering i experimenten 6kar instabilt och nar sin
topp langt senare. Med ett utokat dataset vid tréning &r ett antagande att modellen
nar toppen av traffsikerhet vid tréaning senare men samtidigt har en stabilare och
hogre triffsikerhet pa valideringen.

7.2.2 Felkillor

Mask R-CNN

Eftersom datasetet i experiment 1 &r extremt litet kan de fa bilderna i datasetet
haft paverkan pa forlusterna som inte &r direktrelaterat till datasetets storlek utan
istallet ar relaterat till de fa bildernas komplexitet.

MobileNet

Man kan observera en stor skillnad mellan figurerna 6.1 och D.4 trots att modellen i
dessa fall trénas med exakt samma konfiguration da alpha = 1.0 &r med i startkon-
figurationen av experimenten. Anledningen till sapass stor variation &r som namnt
i4.5.1 att bilderna blandas. Detta resulterar i hogre triffsikerhet men véldigt olika
traningsforlopp fran gang till gang. Ordningen av datan har alltsa storre betydelse
an vantat.

En annan mojlig felkilla dr att samtliga bilder pa intakta dorrar togs under helt
andra viderforhallanden &n bilderna for skadade dorrar. I fallet med de intakta var
det en solig dag vilket introducerade mycket reflektion och kraftigare skuggor i vissa
av bilderna. I fallet med de skadade var det mulet och mindre storfaktorer i bilderna
som togs. Man kunde i vissa bilder pa intakta dorrar observera skuggor och reflek-
tioner som kunde misstolkas som skador.

Gemensamma felkillor

Efter experimenten rader det inget tvivel om att enskilda bilder kan ha stor effekt
pa traningen av modellen. Detta kan vara pa grund av att exempelvis fa bilder har
en synlig backspegel, vissa bilder har grova dorrlister eller kromade detaljer som
reflekterar ljus. Alla dessa variationer kan i ett litet dataset betraktas som felkéllor.
Hade man i stéllet haft ett betydligt storre dataset skulle dess effekt pa modellerna
antagligen minskat. For att se exempel pa sadant griansfall se bilaga G.

En annan felkélla dr att i manga fall var bildorrarna mer eller mindre smutsiga.

Stank som hade liknande karaktérsdrag som repor kan ha paverkat resultatet nega-
tivt.
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7.3 Slutsats

Fragestallningen som formulerades initialt i arbetet har besvarats genom de resultat
som uppnatts. Med hjilp av de tva modellerna som undersoktes och finjusterades
enligt experimenten, kunde identifiering av skador ske. Applikationen som implemen-
terades lyckades tillhandahalla denna teknik som 6nskat, och erbjuder de praktiska
anvandarfunktioner som definierades enligt kraven i 5.1.1. Anvéndandet av CNN
nitverk i detta sammanhang gor att arbetets syfte uppnatts. Definitiva slutsat-
ser gillande forbéttringar av modellerna under experimenten kan inte dras da mer
utforliga och utokade tester hade behovts.

7.4 Hallbar utveckling och etik

Syftet med arbetet var att belysa ett mojligt anvindningsomrade for bildanalys
mha. maskininldrning och fordonsskador. Inom ramen fér det anviandningsomrade
vi valde att undersocka visar det sig att ett system likt det som utvecklas kan effekti-
visera olika arbetsuppgifter utan att nédvéandigtvis ersédtta dem. Ur etisk synvinkel
ar detta fordelaktigt da det istédllet for att ersétta, underldttar och forbéattrar en
arbetsuppgift. Exempelvis behover inte inspektioner av fordon goras med papper
och penna da ett databassystem inforts. Inte heller behover fysiska kvitton scannas
in elektroniskt eller bokforas fysiskt. Bildanalysen kan underliatta identifiering av
skador som personen som utfér inspektionen inte har lagt mérke till. Med det sagt
skulle tekniken om den vidareutvecklas och tillampades i annan utformning kunna
ersitta arbetsuppgifter for kontroll av fordon, vilket inte ligger i linje med projektets
malsattning.

7.5 Fortsatt arbete

Ett fortsatt arbete skulle innebédra en djupare undersokning av en specifik modell.
Fordelen med att endast jobba med en modell tillskillnad fran tva som var fallet i
detta arbete, dr da att man kan bilda fler hypoteser och gora fler experiment inom
den tidsram som finns.

Mask R-CNN erbjuder valdigt mycket anvindbar data med hjélp av segmentering
som skulle kunna dras nytta av i ett fortsatt arbete, exempelvis for positionering
av skada, omfattning och om det &r en ny eller gammal skada. Vidare skulle ett
utokat dataset varit onskvirt da det kan normalisera effekten av bilder med avvi-
kande egenskaper som namnt i felkdllor. Utover detta hade det varit idealiskt att
samla all data och genomféra alla tester i en kontrollerad miljo. Med detta menas
en miljo dar ljus, avstand fran dorr nér bilder tas och vinkel &r konstanta. Utéver
detta skulle alla bilar vara rena och dédrmed utesluts smuts som en mojlig felkalla.

Géllande mobilapplikationen hade det varit anvandbart att spara bilder pa ska-

dor i samband med generering av skaderapport, sa att anvidndaren kan se skadan
nér en skaderapport visas.
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Bilaga B

Testbilder och resultat for
MobileNet
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Bilaga C

Installationsguide Matterport
Mask R-CNN

Anaconda anviandes som python miljo for att enkelt kunna installera och hantera
paket och bibliotek. Kommandon som foljer nedan &r skrivna i Anacondas komman-
doprompt

1 conda install python==3.6.2
1 conda install keras==2.0.8
1 pip install tensorflow-gpu==1.6.0

CUDA 9.0 laddes ner [42] och installerades for att mojligora berdkningar pa grafik-
kortet. Eftersom CUDA 9.0 dr en dldre version sa krévs dven en &ldre version av
Microsoft Visual Studio [43] for att fa en fullstdndig installation. Ytterligare lad-
dades cudNN 7.0.5 ner [44] och installerades [43] sa att Tensorflow kan utnyttja
grafikkortets berdkningskraft.

For att anvdanda implementeringen av Mask R-CNN klonades datakatalogen [29]
fran github och installerades i tva steg. Forst kordes requirements filen och déarefter
installationsfilen. Notera dock att requirements filen innehaller instruktioner for in-
stallation av Tensorflow och Keras som plockats bort manuellt for att undvika att
nya versioner installeras som inte har bakatkompabilitet.

1 python install -r requirements.txt
1 python setup.py install

Till sist uppdaterades filen model.py i datakatalogen for att komma at ett programfel
som uppstar i Keras pa Windows. Tva rader kod i funktionen train uppdaterades
till foljande:

1 workers =1
2 use_multiprocessing=False
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Bilaga D

Resultat fran experiment med
MobileNet
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Bilaga E

Resultat fran experiment med

Mask R-CNN
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Bilaga F
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Bilaga G
Gransfall for skada
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