
Mobilapplikation för videoinspelning med
användning av standardbibliotek för
maskininlärning
Balansering och ergonomiska hänsyn vid monteringsband

Examensarbete inom högskoleprogrammet Datateknik

Odai Alrahem
Per Tenggren

INSTITUTIONEN FÖR DATA- OCH INFORMATIONSTEKNIK

CHALMERS TEKNISKA HÖGSKOLA

GÖTEBORGS UNIVERSITET

Göteborg 2024

www.chalmers.se

www.chalmers.se




Examensarbete 2024

Mobilapplikation för videoinspelning med
användning av standardbibliotek för

maskininlärning

Balansering och ergonomiska hänsyn vid monteringsband

ODAI ALRAHEM
PER TENGGREN

Institutionen för data- och informationsteknik
Chalmers Tekniska Högskola

Göteborgs Universitet
Göteborg 2024



Mobilapplikation för videoinspelning med användning av standardbibliotek för
maskininlärning
Balansering och ergonomiska hänsyn vid monteringsband
ODAI ALRAHEM
PER TENGGREN

© ODAI ALRAHEM, PER TENGGREN 2024.

Handledare: Jonas Almström Duregård, Institutionen för data- och informations-
teknik
Examinator: Lars Svensson, Institutionen för data- och informationsteknik

Examensarbete 2024
Institutionen för Data- och informationsteknik
Chalmers Tekniska Högskola
SE-412 96 Göteborg
Telefon +46 31 772 1000

Omslagsbild: Omslagsbilden visar ett arbetsmoment där olika kroppsdelar är ut-
märkta. Bilden är genererad i ChatGPT 4.0.

Skriven i LATEX, template by Kyriaki Antoniadou-Plytaria
Göteborg 2024

iv
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Sammanfattning
Detta examensarbete syftar till att undersöka om standardbibliotek för maskinin-
lärning kan användas i mobilapplikationer vars syfte är att hjälpa till vid linjeba-
lansering och tidsstudier. Studien är ett samarbete med Solme AB.

Arbetet utvärderar olika maskininlärningsbibliotek som kan användas för an-
siktsidentifiering för anonymisering av inspelade personer. Vidare ska kroppsrö-
relseidentifikation användas för att identifiera ergonomiskt utmanande positioner.
Objektidentifikation används för att identifiera specifika delmoment i arbetsproces-
sen. Syftet ska också att utvärdera om det var möjligt att utveckla applikationen
med gemensam kod för iOS och Android.

Resultaten visar att tekniker för maskininlärning kan implementeras framgångs-
rikt i mobila miljöer, men att kraven på en plattformsoberoende kod och användande
av standardbibliotek begränsar funktionaliteten avseende hastighet, och möjligheten
att via objektidentifikation identifiera olika delmoment. Avslutningsvis diskuteras
framtida utveckling av applikationen samt miljö och etiska överväganden.

Abstract
This degree project report investigates whether standard library for machine learning
can be used in mobile applications designed to assist with line balancing and time
studies. The study is conducted in collaboration with Solme AB.

The work evaluates various machine learning libraries for facial recognition aimed
at anonymizing recorded individuals, body movement identification to detect ergo-
nomically challenging positions, and object identification to recognize specific sub-
tasks. Furthermore, the aim was to assess the feasibility of developing the application
with a common codebase for both iOS and Android.

The results indicate that machine learning techniques can be successfully imple-
mented in mobile environments. However, the requirements for cross-platform code
and standard libraries limit functionality in terms of speed and the ability to identify
different sub-tasks through object identification.

Finally, the future development of the application, as well as environmental and
ethical considerations, are discussed.
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1
Inledning

1.1 Bakgrund

Uppdragsgivaren Solme AB, tillhandahåller en mjukvarulösning, AVIX, som deras
kunder bland annat använder för metod- och tidsstudier, processdokumentation och
så kallad linjebalansering.

AVIX är �...ett komplett systemstöd för att förbättra företags lönsamhet genom
att knyta samman och e�ektivisera det produktionstekniska arbetet inom produk-
tionsoptimering, produktionse�ektivitet, produktutveckling och producerbarhet� [1].

Kundernas analysarbete sker idag huvudsakligen genom att arbetsmomenten do-
kumenteras med hjälp av en traditionell videoutrustning där resultatet sedan vida-
reförädlas i AVIX. Solmes kunder efterfrågar möjlighet att utnyttja vanliga mobil-
telefoners videoinspelningsmöjlighet och att kunna använda mer automatisering av
olika moment genom arti�ciell intelligens (AI).

Den tekniska utvecklingen har gett tillgång till relativt enkla mobiltelefoner med
avancerade videoupptagningsmöjligheter. Företaget är därför intresserade av att un-
dersöka om videoupptagningen istället kan ske med en mobiltelefon som i sin pro-
gramvara dessutom förbereder en del av analysarbetet genom att markera olika
händelser.

1.2 Syfte

Undersöka om det går att utveckla en mobilapplikation som använder en vanlig
mobiltelefon för att ta upp en video över ett antal arbetsmoment. Vidare ska olika
delar av videon markeras genom att applikationen använder sig av standardbibliotek
för maskininlärning.

1.3 Mål och förväntat resultat

Målet är att ta fram ett principbevis (proof of concept") för att det är möjligt att
använda tillgängliga standardbibliotek för maskinlärning för att skapa en videoap-
plikation för mobiltelefoner med videoinspelningsmöjligheter, där olika moment i en
arbetsprocess markeras.

Förväntat resultat är en fungerande applikation för Android och iOS som kan
spela in en video på en person som utför olika arbetsmoment. Projektet ska svara
på dessa frågor:
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1. Inledning

Är det möjligt att skapa en applikation som fungerar för både iOS och Android
med nedanstående funktionalitet?

ˆ Är det möjligt att använda standardbibliotek för att:
� a) skapa oskarp mask över ansikte,
� b) markera rörelser med så kallad rörelsedetektion
� c) särskilja monteringscykler genom att identi�era förutbestämda objekt

ˆ Är det möjligt att markera ovanstående i videon i realtid eller behövs ett
särskilt moment på en sparad video?

ˆ Är det möjligt att överföra video och information om rörelser och monterings-
cykler till AVIX.

1.4 Avgränsningar

Följande avgränsningar är gjorda som en konsekvens av uppdragsgivarens uppdrag
och för att projektet ska kunna slutföras inom avsatt tid:

ˆ Applikationen ska endast att utnyttja be�ntliga standardbibliotek och inte
använda sig av maskinlärning som måste tränas av kunden eller uppdragsgi-
varen.

ˆ Applikationen kommer att utvecklas så att en enda rörelse identi�eras, exem-
pelvis händerna över axelhöjd.

ˆ På samma sätt kommer endast ett objekt att identi�eras för att särskilja mon-
teringscykler.

2



2
Teknisk bakgrund

Här beskrivs de tekniska förutsättningarna för att besvara de inledande frågeställ-
ningarna.

2.1 Applikation för iOS och Android

För att utveckla en applikation som fungerar på både iOS och Android �nns det
två huvudsakliga tillvägagångssätt. Antingen utvecklar man en separat applikation
för varje plattform, så kallad plattformsberoende (native) utveckling, eller så väljer
man att utveckla en applikation som fungerar på båda plattformarna med samma
kodbas, så kallad plattformsoberoende (cross-plattform) utveckling [2].

Applikationen utvecklas sedan i en integrerad utvecklingsmiljö (IDE) som inne-
håller en redigerare för källkod, en kompilerare som översätter programmeringssprå-
kets källkod till maskinkod och en debugger för att hitta eventuella fel i program-
koden.

2.2 Dart och Flutter

Dart är ett programmeringsspråk [3] som utvecklades av Google och är designat
för att bygga strukturerade webb-, server- och mobilapplikationer. Dart är ett ob-
jektorienterat, klassbaserat språk som framförallt används tillsammans med Flutter
[4], Googles UI-ramverk för att utveckla applikationer för iOS, Android, webb och
desktop från en enda kodbas.

2.3 Standardbibliotek

Standardbibliotek för maskininlärning (ML) i mobiltelefoner är programvarubiblio-
tek som tillhandahåller verktyg, modeller och applikationsprogrammeringsgränssnitt
(API) för att utveckla och implementera ML-funktioner direkt på mobila enheter.
Dessa bibliotek är utformade för att vara optimerade för mobil hårdvara och opera-
tivsystem, och de möjliggör utvecklingen av ML-drivna applikationer som kan köras
o�ine och i realtid på mobilenheten. Exempel på standardbibliotek är TensorFlow
Lite, Google ML Kit och Core ML. Dessa beskrivs närmare längre fram i rapporten.
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2. Teknisk bakgrund

2.3.1 Convolutional Neural Network

Ett Convolutional Neural Network (CNN) är en typ av arti�ciellt neuralt nätverk [5]
som är särskilt bra på att hantera bilddata. Den fungerar genom att använda olika
lager som var och ett har speci�ka uppgifter och stegvis extraheras och sammanfattas
mönster från en bild. Resultatet används sedan för att klassi�cera eller analysera.
Den principiella uppbyggnaden av CNN �nns i Fig. 2.1.

Figur 2.1: Principiell och förenklad uppbyggnad av CNN

Ingångslageret tar emot den råa bilden som input, ofta representerad som en matris
av pixelvärden. I faltningslager används �lter (eller kärnor) för att extrahera lokala
mönster från bilden. Filtrerna sveper över bilden och skapar faltningsoperationer
som genererar aktiveringskartor eller �feature maps�. Varje �lter kan identi�era olika
mönster, som kanter eller texturer.

Efter faltningslagren tillämpas en icke-linjär aktiveringsfunktion, vanligtvis ReLU
(Recti�ed Linear Unit), för att introducera icke-linearitet i modellen vilket hjälper
nätverket att lära sig komplexa mönster.

För att minska dimensionerna på aktiveringskartorna och därmed minska be-
räkningskostnader och överanpassning, används poolinglager (ofta max-pooling).
Poolinglagret tar ut det maximala värdet från en region i aktiveringskartan, vil-
ket bevarar viktiga egenskaper samtidigt som dimensionerna reduceras.

De reducerade och bearbetade aktiveringskartorna plattas ut till en vektor och
skickas genom ett eller �era fullt anslutna lager. Dessa lager fungerar som vanliga
neurala nätverk och här görs slutliga beslutsfattanden.

Det sista lagret i en CNN är ett fullt anslutet lager med en aktiveringsfunktion
som softmax (för klassi�ceringsuppgifter) som genererar sannolikhetsfördelningen
över de möjliga klasserna.

2.3.2 Single Shot MultiBox Detector

Single Shot MultiBox Detector (SSD) är en algoritm för objektdetektering [6] som
fungerar i ett enda framåtpass av det neurala nätverket, vilket gör att den snabbt
kan upptäcka objekt i bilder. Till skillnad från metoder som involverar separata steg
för att generera förslag på områden som innehåller objekt och därefter klassi�cera
dem, förutsäger SSD samtidigt �era begränsningsrutor och klassannolikheter för
objekt i dessa rutor på en gång. Detta integrerade tillvägagångssätt gör det möjligt
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2. Teknisk bakgrund

för SSD att uppnå höga detekteringshastigheter och gör den särskilt väl lämpad för
mobilapplikationer.

2.3.3 FFmpegKit

FFmpegKit är ett multimediaramverk [7] med öppen källkod som kan avkoda, koda,
omkoda, muxa (sammanföra �era signaler till en kanal), demuxa (dela upp samma-
förda signaler i de ursprungliga signalerna), streama, �ltrera och hantera många
typer av media. Den stöder ett brett utbud av �lformat och så kallade codecs (co-
der/decoder), vilket är användbart inom video- och ljudbearbetningsindustrin. De
funktioner som används i detta arbete är möjligheten att dela upp en video�l i ett
antal bildrutor i form av JPEG-�ler samt att sätta samman ett antal bildrutor till
en video�l.

2.3.4 JavaScript Object Notation

JavaScript Object Notation (JSON) är ett språkoberoende format som är designat
för att underlätta datautbyte mellan olika system. Det är textbaserat och enkelt
att tolka både för datorer och människor, vilket gör det mycket användbart för
applikationsintegration [8]. JSON-formatet har sitt ursprung i JavaScript, men dess
användning sträcker sig långt utöver JavaScript-utveckling och stöds av de �esta
moderna programmeringsspråk.

JSON byggs upp av två delar:
ˆ Nyckel/värdepar: Dessa representeras vanligtvis som objekt i programmerings-

språk, där varje nyckel (en sträng) mappas till ett värde. I JSON omsluts dessa
par av klammerparenteser och separeras av kommatecken, medan nyckel och
värde separeras av kolon.

ˆ Ordnade listor av värden/arrays.
Ett värde inom JSON kan vara en sträng, ett tal, ett booleskt värde, null, ett

objekt (en samling av nyckel/värdepar), eller en array (en lista av värden). JSON
tillåter att objekt och arrays nästlas inuti varandra, vilket gör det möjligt att repre-
sentera komplexa datastrukturer.

2.4 Amazon Web Services Simple Storage Service

Amazon Web Services Simple Storage Service (AWS S3, eller bara S3) är en ob-
jektslagringstjänst [9] som erbjuder skalbarhet, datatillgänglighet, säkerhet och pre-
standa. Den ger användare möjlighet att lagra och hämta vilken mängd data som
helst, från vilken plats som helst på internet. Användare kan lagra dokument, bilder,
videor och mer i så kallade �buckets� (hinkar), som fungerar som grundläggande be-
hållare för data. S3 är utformad för att erbjuda hög hållbarhet och har omfattande
säkerhets- och efterlevnadsfunktioner som möjliggör skapandet av anpassade regel-
verk. Tjänsten används ofta för säkerhetskopiering och återställning, datalagringsar-
kiv, webbplatser och mobilapplikationer samt för att stödja olika dataanalyser.
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3
Metod

I metodavsnittet beskrivs de moment som planerades för att kunna svara på de
frågor som ställdes inledningsvis.

3.1 Inledande litteraturstudier

Genom en inledande litteraturstudie togs underlag fram för att bestämma vilken
utvecklingsmiljö som var lämpligast för applikationen samt vilket standardbibliotek
som var mest passande att använda.

Vid valet av utvecklingsmiljö utvärderades olika alternativ huvudsakligen base-
rat på utvecklingskostnader, komplexiteten i att underhålla kodbasen och tiden till
marknad. På en övergripande nivå stod valet mellan att utveckla den mobila ap-
plikationen med separata kodbaser för iOS och Android, eller med en gemensam
kodbas.

I nästa steg undersöktes vilka standardbibliotek som fanns tillgängliga. Dessa
utvärderades utifrån eventuella begränsningar, hur väl de fungerar med de möjliga
utvecklingsmiljöerna (IDE) samt hur väl de kunde bidra till att besvara de inled-
ningsvis ställda frågorna.

3.2 Realtid eller i efterhand

Applikationen kunde antingen lägga på ansiktsmaskering, rörelse- och objektdetek-
tion direkt i realtid, eller genomföra dessa operationer i efterhand på en inspelad
video�l. Här övervägdes olika parametrar för att fatta beslut om vilken väg som
skulle väljas:

ˆ Vilket programstöd �nns för att hantera operationerna i realtid, både vad
gäller det programmeringsspråk som används såväl som de modeller som im-
plementeras.

ˆ En bedömning av hur operationerna påverkar mobiltelefonens övriga funktio-
ner under tiden samt hur lång tid det tar att genomföra de olika operationerna.

ˆ Finns det fördelar för uppdragsgivaren att välja hantering i realtid eller i ef-
terhand?

7



3. Metod

3.3 Genomförandemodell

För att kunna lösa uppgiften delades projektet in i ett antal delmoment som beskrivs
i Fig. 3.1 nedan. En video spelades in på mobiltelefonen varpå en oskarp mask lades
på ansikten, rörelser detekterades samt nya objekt identi�erades. Som beskrivits
ovan kunde detta antingen ske i realtid eller i efterhand på inspelad video. I det
senare fallet behövde videon först delas upp i enstaka bildrutor för att sättas ihop
till en video efter det att samtliga delmomenten genomförts.

Parallellt sparades information om kroppsställningsdetektion och objektdetektion
i ett gemensamt JSON-dokument med tidskoder och beskrivning av händelserna.

Figur 3.1: Principiell uppbyggnad av systemet

Genomförandet skulle komma att resultera i en eller två separata kodbasstrukturer,
beroende på om koden utvecklades plattformsoberoende eller plattformsspeci�kt vil-
ket visas i Fig. 3.2. Plattformsoberoende innebar att så mycket av kodbasen som
möjligt skulle utvecklas för både iOS och Android och där ett minimum av platt-
formsspeci�k kod används. Plattformsspeci�k kod syftade till att optimera koden
för respektive operativsystem och här skulle resultatet bli två i princip helt separata
kodstrukturer.
Som genomförandemetod valdes vattenfallsmodellen [10] eftersom projektets olika
delar var få och välde�nierade. Färdigställd kod sparades på ett gemensamt github-
konto.

3.4 Användning av standardbibliotek för ML

För att kunna anonymisera ansikten i videon behövde en metod skapas som först
identi�erade ansikten och därefter lade en oskarp mask över dem. Det var nödvändigt
att först avgöra vilken algoritm som skulle användas för att detektera ansikten och
därefter vilken metod som skulle användas för att lägga på en oskarp mask.

I nästa steg implementerades kroppsställningsdetektion, där syftet var att identi-
�era människokroppar i inspelad video och därefter extrahera speci�ka punkter på
kropparna, såsom armbågar, knän och handleder. Dessa punkter, även kallade nyc-
kelpunkter"eller landmärken", hade x- och y-koordinater som representerade deras

8
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Figur 3.2: Principiell uppbyggnad av systemet vid plattformsoberoende respektive
plattformsspeci�k hantering av kodbas

position i den digitala bilden eller videon. Koordinaterna kunde sedan användas för
att analysera kroppsställningen och rörelserna hos en person samt bedöma om olika
rörelser kunde anses vara ergonomiskt utmanande. Ett exempel på en sådan rörelse
var om man arbetar med händerna ovanför axlarna.

Avslutningsvis behövde gruppen lösa hur olika delmoment i ett löpande band
skulle kunna särskiljas, exempelvis när monteringen av en viss del påbörjas och när
den är klar. Metodmässigt implementerades denna funktion så att applikationen
skulle kunna identi�era när olika objekt dyker upp i videon. Den ML-algoritm som
valdes för detta ändamål skulle kunna ställas in för att identi�era ett visst antal
förbestämda objekt, exempelvis en bil, en skruvdragare eller en hammare. En alter-
nativ lösning som diskuterades var att låta personen som spelar in videon manuellt
ange när ett delmoment startar eller när en ny monteringscykel börjar.

3.5 Skapa JSON-�l och överföring till AVIX

Ett JSON-dokument med tidskoder och beskrivning av olika händelser skulle tas
fram. Filen med informationen skulle genereras av klasser som hanterade kroppställnings-
och objektdetektion.

Användaren skulle kunna lista samtliga video- och JSON-�ler, markera vilka som
skulle överföras och därefter överföra dessa via AWS S3, vilket var ett önskemål från
uppdragsgivaren, till en server kopplat till AVIX.

3.6 Testning

När applikationen var färdigställd testades den dels för att säkerställa att alla delar
fungerade på en Android-telefon, dels enligt ett framtaget testschema. Testschemat
inkluderade video�ler av olika längd och med varierande antal bilder per sekund,
varpå olika storheter, såsom �lens storlek, noterades. Om �len genererades i efter-
hand, noterades även tidsåtgången för genereringen av video�len.
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4
Genomförande

I detta kapitel utvecklas beskrivning av hur projektet genomfördes utifrån den me-
todmässiga diskussionen i föregående kapitel.

4.1 Inledande litteraturstudier

För att utvärdera vilken IDE som skulle användas behövde det först avgöras om
applikationen skulle utvecklas plattformsspeci�kt eller plattformsoberoende. I Tabell
4.1. nedan listas för- och nackdelar mellan de två principerna [11].

Aspekt Plattformsspeci�k Plattformsoberoende
Prestanda Högre, optimerad för speci�ka

plattformar.
Kan vara lägre, särskilt för re-
surskrävande applikationer.

Tillgång till APIer Full tillgång till operativsyste-
mets APIer och funktioner.

Begränsad tillgång, beroende
på ramverket.

Användarupplevelse Kan skräddarsys för varje
plattforms designriktlinjer.

Kan vara utmanande att mat-
cha plattformsspeci�k UX/UI.

Kostnad Högre, kräver separata utveck-
lingsteam eller kunskap.

Lägre, en enda kodbas för �era
plattformar.

Tid till Marknaden Längre, separata kodbaser för
varje plattform.

Snabbare, tack vare delad kod-
bas.

Underhåll Mer tidskrävande och kompli-
cerat med �era kodbaser.

Enklare, en enda kodbas för al-
la plattformar.

Återanvändbar Kod Begränsad mellan plattformar-
na.

Hög, stora delar av koden kan
återanvändas över plattformar.

Funktionalitet Ingen begränsning, kan utnytt-
ja plattformens fulla potential.

Vissa avancerade funktioner
kan vara svåra att implemen-
tera.

Beroende Beroende av operativsyste-
mets utvecklingscykler.

Beroende av tredjepartsram-
verkets uppdateringar och stöd
för nya funktioner.

Anpassningsbarhet Hög, möjlighet till djupgående
anpassning och optimering.

Lägre, vissa anpassningar kan
vara begränsade av ramverket.

Tabell 4.1: Jämförelse mellan plattformsspeci�k och plattformsoberoende utveck-
ling

Av ovanstående sammanställning noterades att en plattformsoberoende hantering
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hade fördelarna att utvecklingskostnaden är lägre, underhållet enklare och tid till
marknad kortare. Detta var fördelaktigt utifrån antagandet att applikationen inte
kommer att vara en huvudprodukt, utan snarare ett tillägg till företagets tjänsteka-
talog. I det fortsatta arbetet utgick gruppen därför ifrån principen att så långt som
möjligt arbeta med en gemensam kodbas.

I Tabell 4.2 beskrivs för- och nackdelar med olika val av program att utveckla
applikationen i [12] [13]. Eftersom målet var en applikation med endast en kodbas,
noterades att Flutter hade fördelar vad gäller gemensam kodbas och prestanda.

Utvecklings-
miljö

Fördelar Nackdelar

Xamarin C# och .NET ekosystemet,
vilket kan vara fördelaktigt
för de som redan är bekan-
ta med dessa. Stöd för både
Android och iOS vilket mins-
kar mängden plattformsspeci-
�k kod. Bra tillgång till enhets-
hårdvara för funktioner som vi-
deohantering.

Prestandan kan vara sämre
jämfört med native kod, spe-
ciellt för gra�kintensiva appar.
Mindre gemenskap och stöd
jämfört med andra plattfor-
mar.

React Native Möjlighet att använda Java-
Script, vilket är populärt och
har en stor utvecklargemen-
skap. Snabbladdning underlät-
tar snabbare utvecklingscyk-
ler. Komponentbaserad arki-
tektur som kan underlätta
återanvändning av kod.

Prestandaproblem för mer
komplexa och gra�kintensiva
appar. Behovet av native
moduler för avancerad funk-
tionalitet kan komplicera
utvecklingen.

Flutter Hög prestanda tack vare Dart
och kompilering till native
kod. Rik uppsättning inbyggda
widgets och ett kraftfullt UI-
ramverk. Stöd för både Andro-
id och iOS från en enda kod-
bas.

Dart är mindre känt och har
en mindre utvecklargemenskap
jämfört med JavaScript. Större
appstorlekar jämfört med and-
ra lösningar.

Tabell 4.2: Jämförelse mellan olika utvecklingsmiljöer

Att utveckla en applikation som kan maskera ansikten, lägga till rörelsedetektion
och detektera objekt kräver användning av specialiserade bibliotek eller ramverk.
Eftersom dessa uppgifter ofta utförs med hjälp av maskininlärningsmodeller, bör
man välja bibliotek som har bra stöd för maskininlärning och bildbehandling. I
Tabell 4.3 har vi ställt upp för och nackdelar med några allmänt förekommande
bibliotek [14].
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Bibliotek/Ramverk Fördelar Nackdelar
TensorFlow Lite - Optimerad för mobila enhe-

ter.
- Stort utbud av förtränade
modeller.
- Aktivt community och stöd
- Kan användas med både
Flutter och React Native.

- Kräver kunskap om Tensor-
Flow och maskininlärning.
- Kan vara resurskrävande på
mobila enheter.

ML Kit - Enkelt att komma igång med.
- Integrerar väl med Fireba-
se som ärGoogles utvecklings-
plattform för mobil- och web-
bapplikationer.
- Erbjuder både på API på en-
heten och molnbaserad.
- Bra dokumentation och stöd.

- Begränsad till Googles egen
plattform och modeller.
- Kan vara mindre �exibelt
jämfört med TensorFlow Lite.

OpenCV - Kraftfullt för bild- och video-
bearbetning.
- Stort utbud av funktioner för
datorseende.
- Stöder realtidsbearbetning.
- Kan användas med cross-
platform ramverk.

- Större inlärningströskel.
- Inte lika optimerad för mobi-
lanvändning som ML Kit.

Core ML (iOS) - Optimerad för iOS-enheter.
- Enkel integration med iOS-
appar.
- Stödjer en mängd olika mo-
deller
- Bra prestanda och e�ektivi-
tet.

- Endast för iOS, vilket innebär
att en separat lösning behövs
för Android.
- Mindre community jämfört
med TensorFlow.

Tabell 4.3: Jämförelse av bibliotek och ramverk för cross-platform apputveckling

I ovanstående sammanställning noterades att Core ML innebar att målsättningen
att ha en gemensam kodbas för applikationen måste överges. Av de tre biblioteken
som återstod valdes ML Kit i första hand eftersom detta bibliotek hade modeller
som täckte de behov av ansikts-, kroppsställnings- och objektdetektion som projektet
krävde.

4.2 Realtid eller i efterhand

För att avgöra om applikationen skulle utvecklas så att beräkningar görs i realtid
eller i efterhand gjordes följande överväganden:

ˆ Några fördelar med att genomföra alla beräkningar i realtid har inte kunnat
identi�eras.

ˆ Enklare ML-modeller behöver ingen internetuppkoppling för att kunna utföras.
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Framtida utveckling kan dock komma att kräva internetuppkoppling. Därför
�nns det en fördel att redan från början separera inspelningen av videon och
de beräkningar som kräver internetuppkoppling.

ˆ Att i realtid spela in en video samtidigt som applikationen ska utföra ansikts-,
kroppsställnings- och objektdetektion ställer höga krav på den mobiltelefon
som ska användas.

ˆ Av prestandaskäl kommer det att vara nödvändigt att minska antalet bilder
per sekund för att systemet ska hinna med alla beräkningar varför videoupp-
spelningen kan bli hackig.

De två sista punkterna avseende applikationens prestanda undersöks i de tester som
beskrivs längre fram i rapporten.

4.3 Hantering av video�l

För att kunna hantera inspelad video�l delades videon upp i ett antal bildrutor ge-
nom att använda FFmpegKit. Innan uppdelningen sker, kontrolleras att video�len
existerar. I koden kan också anges hur många bilder per sekund som ska gene-
reras. Bilderna sparas i ett tillfälligt bibliotek i formatet JPEG. Efter detta kan
man arbeta vidare med de klasser som anaonymiseras via oskarp mask, identi�erar
kroppsställning och detekterar objekt.

En FaceDetector-instans skapas inledningsvis med syftet att anonymisera ansik-
ten med en oskarp mask. Därefter fylls en lista på med sökvägar till alla bilderrutor.
Listan gås igenom och för varje bild analyseras den genom via �Face Detection� i ML
Kit. Om ett ansikte identi�eras presenteras det som en rektangel med en viss position
och storlek. Rektangeln klipps ur bilden, på urklippet appliceras gaussisk oskärpa
varpå urklippet läggs tillbaka i bild�len och bilden läggs tillbaka i det ursprungliga
biblioteket. Slutligen, när klassen inte längre behövs, kan ansiktsdetektorn frigöras
och stängas för att frigöra resurser via metoden �dispose�. Efter det att ansikten
anonymiseras vidtar kroppsställnings- och objektdetektion.

För att identi�era olika nyckelpunkters x- och y-koordinater användes ML Kit
Pose Detection. Den använda modellen skapar för varje bildruta speci�ka nyckel-
punkter med x- och y-värden i ett koordinatsystem. Ett exempel visas i Fig. 4.1
Dessa punkter används sedan för att identi�era utvalda rörelser.

Olika rörelser, som bestäms genom ett regelverk, sparas som händelser i appli-
kationen och de�nieras som förändringar i koordinater. Händelsen �Arbeta över
axelhöjd� skapas exempelvis genom att beräkna om någon av händernas koordina-
ter be�nner sig över någon av axlarnas koordinater. På samma sätt kan en händelse,
arbetar böjd, skapas om någon av handkoordinaterna be�nner sig under knäkoor-
dinaterna. Händelser och tidpunkter sparas undan i en JSON-�l.

För att identi�era objekt användes ML Kit Object Detection". När ett förbestämt
objekt identi�eras skapas en händelse. Händelsen och tidskoden sparas i ett JSON-
dokument. Vilka objekt som kan detekteras bestäms av den förtränade modellen.
Efter att dessa metoder har avslutats, ska de bildrutor som applikationen har bear-
betat sättas samman till en video.
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Figur 4.1: Exempel på identi�erade nyckelpunkter

Figur 4.2: Exempel på identi�ering av objekt på löpande band

4.4 Sätta samman till video

Metoden börjar med att säkerställa att det �nns bildrutor att återsamla. Dessa
bildrutor antas vara JPEG-�ler i en temporär mapp och har en del av �lnamnet
som indikerar att de är �frames�. Därefter itererar metoden över listan med sökvä-
gar till bild�lerna och namnger �lerna för att säkerställa att de har en konsekvent
och ordnad numrering. Detta är viktigt för att FFmpeg korrekt ska kunna tolka
ordningsföljden av bildrutorna när videon återskapas. Med hjälp av ett FFmpeg-
kommando skapas en video�l från de sorterade bildrutorna. I kommando anges ex-
empelvis vilken bildfrekvens som ska genereras samt vilket format video�len ska ha.
I detta projekt skapas en mpeg4-�l. Slutligen rensas den temporära mappen för att
frigöra utrymme och undvika läckage av resurser.

4.5 Skapande av en JSON-�l och överföring till
AVIX

En enkel JSON-�l skapas med information om händelser och vid vilken tid skapades.
I detta fall sparas vilken bildruta som händelsen inträ�at i. Information om händelser
och tid lades på i samma klasser som identi�erade kroppsrörelser och objekt, Ett
exempel på enkel JSON-�l åter�nns i Fig. 4.3.
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1 {
2 "start_timestamp": "2024-03-28T12:00:00",
3 "end_timestamp": "2024-03-28T12:30:00",
4 "events": [
5 {
6 "name": "movement_X",
7 "start_timestamp": "2024-03-28T12:05:00",
8 "end_timestamp": "2024-03-28T12:10:00"
9 }

10 ]
11 }
12

Figur 4.3: Exempel på hur information om olika händelser och moment förs över
jämte tidsmarkörer i ett JSON dokument

Resultatet när applikationen arbetat igenom ovanstående moment består av två
delar, en sammanställd video och ett JSON-dokument med tidskoder kopplade till
händelser från rörelse- och objektdetekteringen. I applikationen ges användaren möj-
lighet att markera �l som denne vill föra över till AVIX. Överföring sker sedan med
AWS S3.

4.6 Testning

Den färdiga applikationen testades i en Android surfplatta. Tre video�lmer generera-
des om 5 sekunder, 30 sekunder och 45 sekunder. För var och en av dessa testades tre
olika inställningar på bildfrekvenser: 5, 10 och 20 bilder per sekund. Antal sekunder
att generera den slutliga videon noterades liksom slutlig video�ls storlek.

Vid körning av applikationen sparades resultatet undan i en text�l med LaTex-
kod för att underlätta införande av testresultat i rapporten.
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5
Resultat

I detta kapitel redovisas resultatet av de olika delarna av projektet.

5.1 Resultat från litteraturstudierna

I planeringsrapporten sågs behov av att genomföra litteratursökningar inom ergo-
nomi. När det gäller ergonomidelen hade dock företaget redan speci�cerad vilka
rörelser som skulle noteras.

Från litteraturstudierna bestämde gruppen att använda Flutter och Dart för att
ta fram applikationen och att sikta på en gemensam kodbas för iOS och Android.

I Flutter �nns det dock plattformsspeci�ka inställningar som måste göras, exem-
pelvis olika beroenden (dependencies) som behöver hanteras. Externa bibliotek och
paket som är gemensamma för Android och iOS de�nieras i en gemensam inställ-
nings�l. Inställningar som är plattformsspeci�ka hanteras på olika sätt i iOS och
Android.

För att generera applikationen till Android krävs programmet Android Studio
och för iOS behöver man en Mac-dator. Detta beror på att iOS-utvecklingsverktyg,
inklusive Xcode och dess simulatorer, endast körs på MacOS. Då vi inte hade tillgång
till en Mac dator färdigställdes applikationen endast för Android. En översiktlig
beskrivning av hur en anpassning till iOS behöver göras �nns i Appendix. A.

Som program att utveckla applikationen i valde vi Android Studio som är baserat
på IntelliJ IDEA [15] och ger stöd för programmeringsspråken Java, Kotlin och med
hjälp av ett tillägg, även Dart.

I den inledande litteraturstudien diskuterades också möjliga val av standardbib-
liotek där valde vi att använda Google ML-kit eftersom det i detta bibliotek fanns
funktioner för ansiktsigenkänning, kroppsrörelse och objektdetektion. Dessa var ock-
så relativt enkla att implementera och gav önskade grundfunktioner.

Valda funktioner ur Google ML-kit

ˆ Face detection

ˆ Pose detection

ˆ Object detection

Vi använder också FFmpegKit för att dela upp ursprunglig video�l i bild�ler och
sätta samman dessa efter bearbetning till en slutlig video�l.
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5.2 Realtid eller i efterhand

Gruppen försökte skapa en applikation som genomförde de olika beräkningarna i
realtid, men det visar sig att i Dart och med ML-kit som valts i projektet, så var
det inte möjligt att i realtid identi�era ansikten och anonymisera dessa med en
oskarp mask. Den lösning som är möjlig är att först dela upp videon i enskilda
bilder, därefter identi�era ansikten och skapa oskarp mask för att till slut sätta
samman bilderna till en ny video. Vilket i princip är samma sak som att hantera
beräkningarna i efterhand.

För att lösa hantering i realtid hade gruppen behövt utveckla plattformsspeci�ka
lösningar vilket valts bort. Men det �nns också andra skäl att gruppen valde att
hantera inspelad video i efterhand.

När vi genomförde tester noteras att tiden det tar att generera en �l i efterhand är
längre än längden på själva video�len. Av prestandaskäl var det därför nödvändigt
att bygga applikationen i �era steg där användaren först spelar in en video, och efter
detta processer video�l tillsammans med JSON-�l.

Eftersom det inte fanns någon uppenbar fördel för uppdragsgivaren av att skapa
en applikation som i realtid genomförde alla beräkningar fanns det heller ingen
anledning att utmana ansatsen att först skapa en video�l och därefter ge användaren
möjlighet att processa denna.

5.3 Beskrivning av framtagen applikation

Den slutliga applikationen byggs upp av ett antal klasser och klassdiagram åter�nns
i Fig. 5.1. För att hantera språkstöd körs app_localization igång samtidigt som
huvudskärmen skapas i welcome_screen.

Figur 5.1: Klassdiagram för applikationen

Välkomstskärmen med de initiala valen spela in video (Record Video) och hantera
video (Process Video).
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Figur 5.2: Välkomstskärmens olika valmöjligheter

Inspelning av video�lm sker i record_video_screen. Normal industristandard är 24
frames per sekund [16]. Hur användaren spelar in och stoppar inspelning visas i Fig.
5.3.

Figur 5.3: Här visas inspelningsfönstret där användaren först kan starta inspelning-
en genom att klicka på blå knapp, och sedan avsluta inspelningen via röd knapp

När användaren sedan vill processa inspelad video�lm görs det genom process_video_screen
och de val användaren har visas i Fig. 5.4.

19



5. Resultat

Figur 5.4: Efter det att användaren spelat in en video �nns ett antal olika val,
spela upp video, processa video, radera video eller ladda upp till Avix via AWS S3

5.4 Hantering av video�len

De olika stegen som applikationen går igenom styrs av klassen handle_video. Först
delas inspelad video upp i enskilda bildrutor. Applikationen använder FFmpeg för
att extrahera bildrutor från inmatningsvideo�len. Rutorna sparas som JPEG-bilder i
en speci�cerad katalog (outputDirectory). I processen kan antalet bilder per sekund
som tas med speci�ceras. När video�len är uppdelad kan ansikten identi�eras och
anonymiseras. Varje bildruta får ett eget nummer som anger ordningsföljden av
bilder. Detta nummer används senare som tidskod.

Anonymisering sker i klassen blur_face. För att identi�era ansikten användes ML-
kits �face-detection� funktion som levererade koordinater och storlek på en box som
omsluter identi�erat ansikte. I Flutter används sedan en image-funktion som kan
klippa ut den identi�erade boxen, förse den med gaussisk oskärpa och sedan klistra
in boxen i den ursprungliga �len igen. Resultatet blir en oskarp rektangel som följer
ansiktet. När ansiktet är anonymiserat kan förinställda rörelser identi�eras.

Identi�ering av kroppsrörelser sker i pose_detection genom att ett antal nyckel-
punkter/landmärken på kroppen identi�eras. Dessa som �nns beskrivna i Appendix
B. Från dessa kan man i varje bildruta sätta upp regler för olika kroppsrörelser.
Exempelvis kan man, om y-koordinaten för höger eller vänster hand är större än
y-koordinaten för höger eller vänster axel skapa händelsen att man arbetar ovan-
för axlarna. Händelsen tillsammans med bildrutans ordningsnummer sparas sedan
undan i JSON-dokumentet.

I applikationen har endast en rörelse implementerats, men det är enkelt att de�ni-
era �era rörelser som ska noteras. Händelsen Ärbeta över axelhöjdskapas exempelvis
genom att beräkna om någon av händernas y-koordinater be�nner sig över någon av
axlarnas y-koordinater. På samma sätt kan en händelse skapas om någon av hand-
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koordinaterna be�nner sig under knäkoordinaterna om personen arbetar böjd. När
olika kroppsställningar har identi�erats ska nya delmoment noteras av applikationen
genom att förinställda objekt detekteras.

Som tidigare redogjorts valde vi att använda object_detection i vår applikation
för identi�era ett förvalt objekt. I det standardbibliotek vi använde ML-kit object
detection, kan ett antal vardagligt förekommande objekt identi�eras. I vår applika-
tion har vi valt att notera ifall en blomma visas. Men i en mer utvecklad version kan
man välja andra objekt för att markera att en ny monteringscykel påbörjats. Efter
det att eventuella objekt detekteras ska de olika bildrutorna sättas samman till en
video�l.

Detta är det sista steget där assembleFinalVideo-funktionen sätter ihop de be-
arbetade bildrutorna tillbaka till en video. Funktionen innebär att alla bearbetade
�ler med bildrutor från katalogen samlas in, sorteras och kopieras till en tillfällig
katalog för att säkerställa att de är sekventiellt ordnade. Via ett FFmpeg-kommando
kombineras dessa bilder sedan till en video, med angivande av bildhastighet och vi-
deocodecinställningar. Utdata sparas till en slutlig video�l. Efter sammansättning
av videon raderas den tillfälliga katalogen som används för att hålla de sekventiella
bildrutorna för att frigöra utrymme.

5.5 JSON-�l och överföring till AVIX via S3

JSON-�len skapas när användaren ger kommandot att processa en inspelad video�l.
Olika händelser med angivande vilken ruta de uppstår i samt typ av händelse skapas
i respektive klass.

Metoden �uploadVideo� tar en �ladress som parameter och använder asynkron
programmering för att hantera uppladdningen utan att blockera övriga funktioner.
Den kon�gurerar först en anslutning till S3-lagringen med nödvändiga autentise-
ringsuppgifter och en serveradress. Funktionen försöker sedan ladda upp �len till en
speci�k hink och objektnyckel. Om uppladdningen lyckas, visas ett bekräftelsemed-
delande, men vid fel visas ett felmeddelande.

I applikationens kod är accessnycklar med mera, hårdkodade i applikationen. För
att undvika säkerhetsrisker bör dock en skarp version hantera detta via så kallade
miljövariabler.

5.6 Tester

Applikationens funktionalitet veri�erades i en �androidpadda�. Det vill säga grup-
pen kontrollerade att en video kunde spelas in samt att applikationen identi�erade
kroppspositioner och objekt på ett korrekt sätt. Efter detta testkördes tre olika vi-
deo�ler om 6, 32 respektive 42 sekunder och för vardera användes inställningarna 5,
10 respektive 20 bilder per sekund (fps) för att dela upp inspelad video�l i bildrutor.

I Fig. 5.5 nedan ser vi hur applikationen korrekt hanterar en person vars högra
armbåge är över höger axel.
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