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Abstrakt

Syftet med examensarbetet var att testa defektdetektering pa en typ av reflektor med hjalp av fritt
tillgangliga Al-program. Olika typer av program och metoder skulle testas for att fa en uppfattning
om hur bra de presterar och vilka typer av defekter som kan detekteras.

De olika metoder som testades var bildklassificering, objektdetektering och segmentering. Al-
modeller med dessa metoder trdnas i fyra olika program: Landinglens, Sentisight Al och Clarifai
som alla r webbaserade Al-plattformar, och Fastai som ar ett programmeringsbibliotek for Python
som man kan anvénda for att bygga upp egna modeller.

Av de metoder och program som testades sa presterar bildklassificering i LandingLens bast. Med
ratt konfidensgrans sa kan man na 100 % noggrannhet pa testbilderna. Segmentering fungerar inte
alls medan objektdetektering och bildklassificering i de andra programmen ger varierande resultat
pa 80-95 % noggrannhet. Alla defekter kan detekteras med atminstone nagon av modellerna, men
manga modeller har problem med moérkare och ljusare bilder. Objektdetekteringen har ocksa
problem med stora defekter som vissa typer av fettflackar.
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Abstract

The purpose of this thesis was to test defect detection on a specific type of reflector with freely
available Al programs. Different types of programs and methods would be tested to get an idea of
how well they perform and what types of defects can be detected.

The different methods used were image classification, object detection and segmentation. Al
models using these methods are trained in four different programs: LandinglLens, Sentisight Al,
Clarifai and Fastai. LandinglLens, Sentisight Al and Clarifai are all web-based Al platforms, while
Fastai is a library for Python that can be used to build your own models.

Among the methods and programs tested, image classification in LandinglLens performed the
best. With the right confidence threshold, 100 % accuracy could be reached on the test set.
Segmentation didn’t work at all, while object detection and image classification in the other
programs gave varying results between 80-95 % accuracy. Every type of defect could be detected
with at least one of the models, but many models had problems with darker and brighter images.
Object detection also had problems with larger defects, such as certain types of grease stains.
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1 Inledning

Det hdr examensarbetet gar ut pa att testa mojligheter att utgdende fran bilder detektera
defekter pa reflektorer med hjalp av olika Al och maskininlarningsprogram. Arbetet gjordes

at Nordic Lights i Jakobstad.

1.1 Uppdragsgivare

Nordic Lights startades 1992 och ar nu ett av varldens storsta tillverkare av arbetsbelysning
for tunga fordon. Nordic Lights tillverkar arbetsbelysning, stralkastare och
markeringsbelysning for de mest kanda tillverkare av byggmaskiner, bland annat
Caterpillar, Hitachi, John Deere och Komatsu. Belysningarna anvands i manga industrier,
bland annat gruvdrift, konstruktion, materialhantering, skogsbruk och jordbruk. Nordic
Lights komponenter kdps in av underleverantorer runt om i varlden och monteras ihop till

en komplett produkt i Jakobstad. (Nordic Lights, u.a.).

1.2 Syfte

Monteringen av produkter vid Nordic Lights har historiskt sett varit stor del manuellt
arbete, men pa senare ar har det blivit betydligt mer automatisering i produktionen. Nar
produkterna monteras manuellt granskas komponenterna av manniskor innan montering
och sdledes kan felaktiga komponenter enkelt sorteras bort. Men nar mer blir
automatiserat upptacks defekter forst nar produkten ar fardigt monterad, vilket leder till
att hela produkten maste slangas. Ett av de storre problemen ar reflektorer som har visuella
skador pa sig och syftet med detta arbete ar att automatiskt upptdcka dess fel fore

montering.

1.3 Mal

Arbetet bestod av att forst skapa en bildbank for reflektorerna och sedan testa att gora
modeller med olika fritt tillgangliga Al-program. Al-programmen fick vara helt gratis
program eller betalda program som har demoversioner man kan testa gratis. Modeller
skulle goras med ndgra olika program och tekniker for att kunna jamfora vad som fungerar

battre och samre. Modellerna testades till sist pa ett antal reflektorer for att fa en éverblick
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av hur stor del av defekterna som kan upptackas och vilka defekter som inte kan upptackas.
Resultatet av arbetet kommer sedan anvandas som jamforelse och stod for kommande

investeringar for Nordic Lights.

2 Teori

Al har blivit mycket vanligare senaste aren, till stor del tack vare tillgang till GPU:s som kan
gora parallellbehandlingar snabbare, billigare och kraftfullare. P4 samma gang finns det
valdigt stor lagringskapacitet och enorma mangder av data. Det har har gjort att saker som
dromdes om nér Al forst dok upp pa 1950-talet borjar snart kunna bli verklighet. | det héar
kapitlet forklaras teorin bakom Al och maskininlarning, hur bildhantering med Al fungerar,

olika typer av maskininlarning och hur man tranar en maskininldarningsmodell.

2.1 Al, maskininldrning och djupinlarning

Det kan vara vart att forst definiera skillnader pa Al, maskininlarning (ML) och djupinlarning
(DL). De anvands ofta pa samma satt, men de ar inte exakt samma sak. | stora drag ar DL

en typ av ML och ML en typ Al, de blir mera specifika om man gar djupare (figur 1).

Artificial
Intelligence

Machine
Learning

Deep
Learning

Figur 1. AL, maskininldrning och djupinlirning (Berchane & Berchane, 2018).

Al syftar i grunden pa en maskin som kan tanka som en manniska. Det ar dock svart att

avgora vad som egentligen menas med det, Al ar ett mycket brett omrade. | det har arbetet
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anvandes i huvudsak maskininlarning och djupinlarning, men i Al ingar ocksa bland annat
robotik, expertsystem och naturlig sprakbehandling. Maskininldrning ar en typ av Al som
anvander olika algoritmer for att analysera data, lara fran det och sedan foérutspa eller
bestamma en uppsattning handelser. | stallet for att skriva kod for en specifik uppsattning
av instruktioner tranar man den med data och algoritmer for att lara den att utféra en
specifik uppgift. Djupinlarning ar en typ av ML som férsoker imitera hur manniskohjarnan

fungerar, det anvander sig av neurala natverk for att lara sig. (Berchane & Berchane, 2018).

2.2 Neurala natverk

Neurala natverk ar baserade pa den biologiska strukturen av var hjarna och
sammankopplingar mellan neuronerna. Till skillnad fran hjarnan dar alla neuroner kan
kopplas till alla andra neuroner ar neurala natverk kopplade ihop med specifika riktningar
for spridning av data. Ett neuralt ndtverk bestar av ett invarde lager, ett utvarden lager och
ett eller flera gdmda lager (figur 2). Varje lager har ett antal neuroner med olika funktioner

som generar en utvarden (Abraham, 2005).

H|dden layer

Output layer

Figur 2. Artificiellt neuralt nitverk med ett dolt lager (Abraham, 2005).

En neuron har flera invarden med vikter associerade till dem, neuronen tar den viktade
summan av alla invarden och tar det genom en funktion for att generera ett utvarde (figur
3). Sjalva inldrningen i ett neuralt natverk kommer fran att vikterna justeras av

inldrningsalgoritmen (Abraham, 2005).
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Figur 3. Artificiell neuron (Abraham, 2005).

2.3 Algoritmer

Normalt tar en algoritm invarden och anvander logik och matematik for att fa utvarden, ett
resultat. Det speciella med en Al-algoritm ar att den tar bade invarden och utvarden
samtidigt och lar sig fran datat. Efter den blivit tranad kan den producera utvarden nar den

far nya invarden. (Lowe & Lawless, 2021).
De fem vanligaste uppgifterna en algoritm kan utféra ar:

e Regression —anvands normalt for prognoser och att hitta samband mellan invarde

och utvarde pa variabler.

e Klassificering — ndr invarde datat kan bli separerade i olika grupper eller kategorier,

till exempel man eller kvinna.

e Kluster — gruppering av data som ar liknande, till exempel gruppering av bilder pa

olika djur beroende pa dataattribut.

e Associering — nar kdnnetecken av datat kan bli associerat med andra kdnnetecken
for att lanka ihop data, till exempel kunder som koper brod och smor koper ocksa

oftast mjolk.

e Kontroll — nar felmattet mellan borvardet och ett uppmatt varde hjalper bestamma
vad som ska goras, till exempel en sjalvstyrande fordonskontroller kan tillampa
kontrollerad bromsning eller mandver for att undvika kollision. (Lowe & Lawless,

2021).



2.4 Inlarningstyper

Det finns fyra olika inlarningstyper for Al: 6vervakad, semiovervakad, odvervakad och
forstarkningsinlarning. Vilken av de har som ar bast att anvanda beror pa andamalet och

vilken typ av data man har.

2.4.1 Overvakad inlarning

Systemet lar sig fran markt data med bade invarden och utvarden gett som traningsdata.
Det lar sig att forutspa framtida utvarden baserat pa tidigare data. En vanlig tillampning ar
att klassificera bilder, dar traningsdata dr markta bilder. Vanliga algoritmer som anvands ar
regression och klassificering. Nackdelen med 6vervakad inldrning ar att allt data maste vara
markt vilket kan ta valdigt mycket tid om man maste ha tusentals eller till och med

miljontals med data. (Sarker, 2021).

2.4.2 Oovervakad inlarning

Systemet lar sig fran endast invarden, datat ar inte markt och inga utvarden ges. Datat
organiseras efter liknande monster, det har gor att anomalier blir mer uppenbara. Ett
exempel ar att gruppera kunder baserat pa kophistorik och bladdringshistorik. Vanligast

algoritmer som anvands ar kluster, associering och anomalidetektering. (Sarker, 2021).

2.4.3 Semiovervakad inlarning

Anvander sig av bade markt och omarkt data, det fungerar som en mix av évervakad och
oovervakad inldrning. | manga fall finns det for lite markt data, men kan finnas mycket
omadrkt data, i sddana fall kan med semidvervakad inlarning fa ett battre resultat dn om
man bara anvande sig markt data. Vanliga anviandningsomraden ar maskindversattning,

sparning av bedrageri och textklassificering. (Sarker, 2021).

2.4.4 Forstarkningsinlarning

Systemet far inget traningsdata och bara lar sig genom att interagera med miljon. Systemet
far positiv eller negativ beloning for sin senaste handling och fran det forséker maximera
sin totala beldning. Forstarkningsinlarning ar en variant av djupinlarning och anvander sig

av neurala natverk. En vanlig tillampning ar spel. (Sarker, 2021).



2.5 Konvolutionerande neurala natverk

Konvolutionerande neurala natverk eller CNN ar en typ av neuralt natverk som oftast
anvands for att analysera och klassificera bilder. Till skillnad fran vanliga neurala natverk
ersatter de en eller flera av de gdmda lagrens matrismultiplikationer med konvolutioner
(Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). Malet med CNN &r att tilldela vikter och bias till
olika aspekt och objekt i bilden, och skilja dem fran varandra. Med traning lar sig ett CNN

att tillverka filter for att hitta dessa aspekter (Saha, 2018).

2.5.1 Konvolution

| ett CNN gors konvolutionen med att ta summan av en elementvis multiplikation av tva
matriser och adderar en bias vid behov. Den ena matrisen dr en del av en bild och den andra

ar ett filter. Filtret tillampas pa alla delar av bilden sa man far en ny matris (Figur 4).

a |p appliedto |A |B |C yields |P
5 D |E |F
G |H|J
a |p A |B |C Q
5 D |E |F
G |H|J
a |p A |B |C
5 D |E =
G |H |J
a |p A |B |C
5 D |E s
G |H |3

Figur 4. Exempel pa konvolution (Kleinsmith, 2017).
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Som man kan se gor det har gor dock att bilden blir mindre for varje gang man kor filtret
over den. For att motverka det har kan man fylla i kanterna med nollor sa att resultat

matrisen far samma storlek (Figur 5).

a gy | appliedto [0 0 0 0 O
& |e |z Cola (B |c| o
8 . o[p [E 0;
' 0|G |H |3 | O
100000

a B |y applied to I—IJ'_DD_[:-_IJ" yields
& e Cola (B || o
nle |k ion E oi
P 0|G [H 0
{0 0 0 0 O

Figur 5. Konvolution fyllning (Kleinsmith, 2017).

En bild har dock oftast mer en tva dimensioner, den har bade bredd och hojd, men ocksa
ett djup eftersom den har flera farger och till exempel i RGB ar fargerna indelade i rod,
gront och blatt, vilket gor att den har ett djup pa tre lager. | det har fallet far ocksa filtret
en tredje dimension och den elementvisa matrismultiplikation gors for varje lager och
sedan adderas ihop sa vi far ett tvadimensionellt utvarde (Figur 6). P4 det har sattet far
man sankt ner bilderna till en form som ar enklare att bearbeta utan att férlora egenskaper

som kan vara kritiska for att géra bra forutsagelser. (Saha, 2018).

o |o|o|leo|e|o]|. o |lef|eo|e|eo|0]. o | oo
a 156 | 155 | 156 | 158 | 158 1] 167 | 166 | 167 | 169 168 a 163 | 162
o | 150 | 150 | a5 | 159 | 138 | .. o | 164 | 165 | 168 170 | ame | . o | 160 | 181
a 149 | 151 | 155 | 158 | 159 o 160 | 162 leg | 188 170 a 156 | 158
o | 136 | 146 | 149 | 158 | 158 o | 156 | 158 | 150 | 163 | 268 | . o | 155 | 155 | 158 | 162 | 167
o | 125 | 14z | 243 |12 | as2 | . 0 | 155 | 153 | 153 [ 1s2 | 2@ | .. o | 154 | 152 | 152 | 157 | 167
Input Channel #1 (Red) Input Channel #2 (Graen Input Channel #3 (Blue)
(-1 1 1|00
o |12 i | e | 21|
o112 1| o] 2]
Kernel Channel #1 Karnel Channal #2 Kernel Channel #3
1 [ Qutput
U \l l 25 | 4es | 40 | a7s
161 + -9 + 659 Pl =012 | aes | 787 | 792 | B2z
I
Bias=1

Figur 6. Konvolution pid en MxNx3 bildmatris med ett 3x3x3 filter (Saha, 2018).



2.5.2 Pooling

Efter konvolutionen gors en pooling. Malet med pooling ar att sanka storleken pa matrisen
for att gora datat lattare att bearbeta. Det ar ocksa anvandbart for att ta fram dominerande
egenskaper fran matrisen. Det finns tva typer av pooling: Max-pooling och medelvardes-
pooling. Som hors fran namnet med max-pooling tar man det maximala varden fran en del
av matrisen och med medelvardes-pooling tar man medelvardet av all varden i en del av

matrisen (Figur 7). (Saha, 2018).

max pooling

20 30

r 112| 37
12120130| O

8 (121 2| 0

34|70|37] 4
112100 25 | 12|

average pooling

Figur 7. Exempel pa pooling (Saha, 2018).

| allmanhet ar max-pooling battre an medelvardes-pooling for att upptacka specifika aspekt
i en bild. Pa grund av att max-pooling tar det maximala vardet fungerar det pa samma gang
som ett filter for storningar. Det gor ocksa att dven om det aspekt man forséker upptacka

i en bild ar valdigt litet i proportion till hela bilden kommer det dnda fram, medan med
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medelvardes-pooling skulle det behdva ta upp majoriteten av bilden for att upptéackas.

(Sylvain & Howard, 2020).

2.6 Bildigenkanningstekniker

Det finns flera olika typer av tekniker for att kdnna igen och marka bilder. Bland dessa ar

de tre vanligaste typerna bildklassificering, objektdetektering och segmentering.

2.6.1 Bildklassificering

Med bildklassificering innebar att man delar in bilder i tva eller flera kategorier och en Al
lar sig att placera in bilder i dessa kategorier (Davies, 2012). En bildklassificeringsmodell
kan vara endera enkel-label dar varje bild tillhér endast en kategori eller multi-label dar
varje bild kan hora till flera kategorier. En bildklassificeringsmodell kommer alltid att
placera in bilder i atminstone en kategori vilket gor att om man tranar en modell att se
skillnaden pa hundar och katter, och man ger den en bild pa en fagel kommer den

fortfarande marka den som hund eller katt.

2.6.2 Objektdetektering

Till skillnad fran bildklassificering som endast berdttar vad en bild &ar, marker

objektdetektering ut var pa bilden en eller flera objekt ar (Davies, 2012). Objekten marks

oftast ut med rutor som kan ses i figur 8.

Figur 8. Repa markerad pé reflektor med objektdetektering.
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2.6.3 Segmentering

Segmentering fungerar pa liknande satt som objektdetektering, men &r mycket
noggrannare. | stallet for att bara marka ut var objektet ar pa bilden, marks exakta kanter

ut for att fa en noggrann bild av formen pa objektet som kan ses i figur 9. (Davies, 2012).

Figur 9. Repa markerad pa reflektor med segmentering.

2.7 Traning aven ML-modell

N&r man ska trana en ML-modell finns det en hel del saker man maste tdanka pa, dven med
de simplaste Al-program gar inte bara att slanga in en klunga med bilder och tro att det blir
bra. Hur man delar upp data, hur man andrar pa parametrar och hur man hanterar data

har stor betydelse i hur ens modell presterar.

2.7.1 Traning, validering och testning

Nar man ska trdana en modell kan man inte bara satta allt sitt data in i modellen for att
tranas pa och sedan testa modellen pa samma data for da skulle man inte veta hur bra den
presterar pa data den inte har sett. Fore man borjar med att trédna sin modell maste man
dela upp sitt data i tre olika grupper. Traningsdata ar det data som modellen kommer trana
sig pa, valideringsdata ar det som anvands for att testa modellens felprocent under traning
och testdata ar for att till sist testa modellen pa helt okant data. Det data man har kan delas
in i olika proportioner beroende pa hur mycket data man har, men i normala fall delas det

i 60 % traningsdata, 20 % valideringsdata och 20 % testdata. (Sylvain & Howard, 2020).
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2.7.2  Overforingsinlarning

Att trdna en modell fran grunden kan ta lang tid och krdva mycket data, for att gora det har
smidigare har man borjat anvanda sig av overféringslarande. Med o6verforingslarande
menas att man anvander sig av en redan tranad modell och justerar den for det andamal
man stravar efter. | stallet for att trana hela natverket tranar man bara de nagra sista lagren
sa modellen blir anpassad for ens egna dndamal. Det har snabbar upp processen rejélt och
gor att man kan trana modeller med ibland bara nagra tiotals bilder. (Sylvain & Howard,

2020).

2.7.3 Hyperparameter i ett neuralt natverk

Inlarningshastighet, viktminskning, epochs och batch-storlek ar de vanligaste parametrarna
man justerar for att fa en battre modell. En epoch ar nar man har skickat allt sitt
traningsdata genom algoritmen en gang. Det betyder att ndr man staller in antal epochs
andrar man hur manga ganger modellen ska trdanas pa datat. Ju mer epochs man har desto
mera lar sig modellen, men for varje epoch tar traningen langre och risken for
Overanpassning okar. For att hitta ett optimalt antal epochs kan man bdrja med att satta
det sa hogt man ar villig att vanta pa att modellen trdnas och om modellen da blir
Overanpassad kan man sdnka antalet epochs till strax innan dveranpassningen boérjade.

(Sylvain & Howard, 2020).

En epoch bestar av flera batchar. Nar en modell tranas kors allt data den trdnas pad in i
minnet pa GPU:n (eller CPU:n), vilket i manga fall kan vara for mycket eller for stort data
for att GPU:n ska kunna hantera allt pa en gang. Darfor delar man ofta in datat i flera
batchar, och GPU:n behdver da bara hantera en batch at gangen. En batch-storlek indikerar
da hur manga bilder man ska ha per batch. Batch-storlek stalls normalt in med multipler av

tva. (Sylvain & Howard, 2020).

Inldrningshastighet ar ett matt pa hur snabbt en modell lar sig. Med for lag
inlarningshastighet kan modellen ta allt for lange att lara sig och det finns risk for
Overanpassning. Men daremot om man har for hog inlarningshastighet kommer modellen
tranas for snabbt varje epoch och den 6verskjuter det minimala felet och modellen blir bara
samre. FOr att hitta en optimal inlarningshastighet kan man anvdnda sig av

inldarningshastighetssokare. (Sylvain & Howard, 2020).
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Viktminskning &r ett satt att motverka att vikter blir for stora och modellen borjar
Overanpassas. Med en hogre viktminskning anpassas inte modellen lika hart till
traningsdatat men ifall den ar fér hog kommer aldrig modellen att bli sa bra den skulle
kunna vara. Man anger oftast viktminskning i multipler av tio, dar 0.1 eller 0.01 oftast

anvands. (Sylvain & Howard, 2020).

2.7.4 Olika satt att avgora modellens prestanda

Nar man tranar en modell finns det ett antal olika satt man kan mata dess prestanda pa.
Under traningen ser man pa att traningsfel och valideringsfel blir sa lagt som mojligt.
Traningsfel indikerar hur bra modellen presterar pa traningsdatat och valideringsfel
indikerar hur bra den presterar pa valideringsdatat. Det finns manga olika typer av loss
funktioner for att rakna ut dessa, men den vanligaste inom bildigenkdnning ar

korsentropins felfunktion (Koppert-Anisimova, 2021):

D(S,L) = —zLi «log, S; (1)

l

S ar de forutsagda sannolikheterna som adderar upp till ett och L ar de riktiga vardena. Till
exempel om S har vardena (0.7, 0.2, 0.1) och L ar (1, 0, 0) blir korsentropifelet 0,515. Ju

lagre loss desto battre modell.

Efter traningen ar klar mater man oftast noggrannhet, precision, aterkallelse, F1 eller nagon
kombination av dessa for att bestamma modellen prestanda. Vilka matt som anvands
varierar pa olika plattformar och program. Noggrannhet ar antal korrekta identifikationer

over antal totala identifikationer:

Korrekta identifikationer (2)

N het =
0GgTaATACt = T tala identifikationer

Precision ar antal korreka identifikationer av en specifik kategori over det totala antal

identifierade av den kategorien:

Antal korrekt identifierat som A (3)
Totala identifierat som A

Precision =

Aterkallelse ar antal korrekta identifikationer av en specifik kategori éver antalet totala

objekt av kategorin:
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Antal korrekt identifierat som A (4)
Totalt antal i kategori A

Aterkallelse =

F1 ar ett harmoniskt medelvarde av precision och aterkallelse:

Precision * Aterkallelse (5)
Fl = 2 k

Precision + Aterkallelse

Ett annat satt att fa en battre overblick 6ver vad modellen har problem att identifiera nar
man anvander bildklassificering  ar  med en sammanblandningsmatris.
Sammanblandningsmatrisen visar vilka kategorier som identifierades som vad (Sylvain &
Howard, 2020). | figur 10 kan vi se att 100 % av bilderna i kategori OK blev ratt identifierade,
men 18 % av bilder i NOK blev felidentifierade som NOK. Fran sammanblandningsmatrisen

far man fram vilka kategorier modellen har problem att se skillnaden pa och man kan

justera traningen efter det.

Confusion matrix

OK

True label

NOK

T
5
o

NOK

Predicted label
Figur 10. Sammanblandningsmatris.

2.7.5 Dataaugmentering

Med dataaugmentering menas att man skapar slumpmassiga variationer av invarden, sa
att de ser annorlunda ut men inte andrar pa meningen med datat. Det har kan vara viktigt
for att fa ens modell att kanna igen flera typer av bilder, speciellt om man har valdigt lite

data till att borja med. Vanliga dataaugmenteringstyper ar rotation, vandning, beskarning,
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perspektivforvrangning, ljusstyrka forandring och kontrastférandring. De valda
dataaugmenteringstyperna tillampas slumpmassigt pa datat under traningsprocessen och
andras for varje epoch. Viktigt att tdnka pa ar att inte anvdnda augmentationstyper som
kan riskera att det man vill identifiera klipps bort fran bilden. Dataaugmentering ar bra nar

man har lite data och kan motverka éveranpassning. (Sylvain & Howard, 2020).

2.7.6 Overanpassning

Ett av de vanligaste problemen nar man trdanar en modell ar att man 6veranpassar
modellen. Under traning stravar man efter att valideringsfelet ska vara sa liten som mojligt,
om felprocenten bdrjar 6ka under traning har man 6veranpassat modellen. Det har innebar
att modellen borjar anpassa sig for mycket efter det data den ar tréanad pa vilket gor att
nytt data inte langre kan identifieras. Overanpassning uppstar oftast nar man har for lite
data, det data man har ar for specifikt eller man tranar modellen for lange. For att motverka
Overanpassning kan man sdnka antal epochs, satta till en viktminskning, anvanda sig av

dataaugmentering eller nagon kombination av dessa. (Sylvain & Howard, 2020).

3 Verktyg

| detta kapitel presenteras de olika verktyg och mjukvaror som anvands i projektet, och

varfor de har valts.

3.1 Kamera

Robotarna i fabriken anvander sig redan av Omron kameror for placeringar och justeringar
av komponenter sa samma typ av kamera kommer anvindas for att samla bilder. En
teststation har satts upp vid Nordic Lights dar man kan andra kamerans hojd, fokus och
andra ljuskallor for att fa bilder med stor variation. Programmet som anvands for att

ansluta till kameran ar FH/FHV Series Vision System Ver.6.41.

3.2 Landing Al

Landing Al dr en webbaserad bildigenkdnningsplattform som anvander sig av Al. Det &r
grundat av Andrew Ng som &r en av de varldsledande personer inom Al (Andrew Ng, u.3.).

Landing Al:s verktyg kallas Landinglens och i det kan man trana tre olika typer av Al
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modeller: objektdetektering, segmentering och bildklassificering. Landing Al ar en betald

plattform men det har en gratis demoversion som anvands i det har examensarbetet.

3.3 Clarifai

Clarifai ar en webbaserad Al-plattform som innehaller datorsyn, sprakteknologi och
rostigenkanning. Det dr grundat 2013 av Matthew Zeiler och plattformen kom topp fem i
bildklassificering vid ImageNet 2013 Competition (Clarifai, u.a.). Clarifai har manga olika
typer av bade betalda och gratis modeller, men i det har arbetet anvdnds endast

bildklassificering som ar gratis.

3.4 Sentisight Al

Sentisight Al ar en webbaserad plattform som anvands foér att gora Al-
bildigenkanningsprogram. Det ar fokuserat pa att ha ett sa smidigt och effektivt satt att
annotera och marka bilder och sedan kunna snabbt trana en modell pa bilderna. Sentisight
har tre olika typer av Al: bildklassificering, objektdetektering och segmentering. Sentisight

ar en betald plattform men har en gratisversion som anvands i det har arbetet.

3.5 Fastai

Fastai skapades av Jeremy Howard och Rachel Thomas 2016, och malet var att géra en
mera lattillganglig vag for nyborjare att lara sig anvanda Al (Howard, 2016). Det ar ett
djupinlarningsbibliotek som ger verktyg for att man snabbt och enkelt ska kunna bygga
djupinlarningsmodeller. Fastai ar byggt upp i Python och anvander sig av PyTorch
biblioteket som ar helt gratis att anvanda. Det har fardiga modeller for bildklassificering
och objektdetektering men om man vill tillverka en modell fran grunden har det ocksa
verktyg for att hjalpa till med det. Fastai har ocksa flera kurser som ar gjorda fér nyborjare

till Al som gar igenom grunderna med Al och hur man bygger upp simpla modeller.
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4 Datainsamling

For att kunna trana en Al behéver man en del data, i det har fallet bilder. De flesta Al-
program kraver minst 20—-30 bilder per klassifikation, men oftast ar ju mer bilder desto
battre. Det fanns ca 100 felaktiga reflektorer ihopsamlade och ett sa gott som oandligt antal

felfria reflektorer vid Nordic Lights nar arbetet borjade.

4.1 Kamerainstallningar

Inledningsvis maste kameran stallas in for att man ska fa sa tydliga bilder som mojligt.
Kameran ansluts till med FH/FHV Series Vision System fran dator och i det programmet kan
man gora alla installningar. Skdrpan stalls in sa bilden blir klar, bilden vitbalanseras med
RGB varden pa R: 1.4, G: 1.0, B:1.9 och slutarhastighet stélls till 60 000 ps sa bilden far
lamplig ljusstyrka. Till sist satts ett beskaringsfilter pa bilden sa majoriteten av bilden tas

upp av reflektorn. Man far da tydliga bilder av reflektorerna (Figur 11).

Figur 11. Bild av felfri reflektor.

4.2 Bildtagning

For att fa mera variation i datat togs bilderna med varierande ljus (figur 12). Det fanns ett
antal lampor uppsatta vid teststation som gick att flytta pa och tanda/slacka for att kunna
variera ljuset. | normala fall vid produktionen skulle inte ljuset variera sa mycket som det

gor pa de tagna bilderna, men for att vara pa sdkra sidan togs bilder som var lite extra
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morka/ljusa. Sammanlagt togs ca 200 bilder med varierande ljus dar hélften var av felaktiga

reflektorer. Bildernas upplosning ar 2900 pixlar bred och 1250 pixlar hog.

Figur 12. Ljusskillnader.

4.3 Sortering och filtrering

Bilder delas in i tva kategorier: defekta och felfria. De felfria bilder gas igenom manuellt och
vissa bilder som hade defekter pa sig som inte marktes under bildtagningen tas bort.
Forutom kategorierna behover ocksa bilderna delas in i traningsdata, valideringsdata och
testdata. Indelningen av traningsdata och valideringsdata gor de flesta Al-program av sig
sjalv men for testdatat maste det oftast goras manuellt. Till att borja med plockades bara
testdatat ut slumpmassigt men det visade sig senare att vissa typer av defekter inte kom
med i traningsdatat, bilderna blev da uppdelade pa nytt men den har gangen gicks bilderna
igenom manuellt och bilder med varierande defekter plockades ut for att fa ett sa
overblickande testdata som maijligt. Till slut fanns totalt 181 bilder dar trdnings- och
valideringsdatat har 76 felaktiga bilder och 66 felfria bilder, medan testdatat har 18
felaktiga och 20 felfria bilder. Senare ndr modellerna testades pa plats togs lite flera bilder,

totala testbilder i slutet var 35 felaktiga och 25 felfria.

5 Olika typer av defekter

De olika defekter reflektorerna kan ha gar i stora drag att indela i fyra kategorier: repor,
prickar, skrapmarken och fettflackar. Pa de 76 bilder i tranings och valideringsdatat fanns
totalt 66 repor, 86 prickar, 73 skrapmarken och 40 fettflackar. De har vardena ar inte 100
% exakta dock eftersom i vissa fall ar det ganska otydligt om flera defekter dverlappas eller

det bara ar en defekt.

Repor &r latta att marka ut eftersom de alltid har ganska tydliga borjan och slut. Ett typiskt

exempel av en repa syns i figur 13.
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Figur 13. Reflektor med repa.

Skrapmarken kan se lite ut som repor men ar oftast bredare, det kan ocksa ofta vara

otydligare var de borjar och slutar an repor. Ett exempel pa skrapmarke syns i figur 14.

Figur 14. Reflektor med skrapmiirke.

Prickar ar ocksa valdigt tydliga storsta delen av tiden och dar prickar framkommer ar det

oftast mer @n en. Exempel pa prickar syns i figur 15.

Figur 15. Reflektor med prickar.
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Fettflackar ar oftast valdigt latta att se, men kan vara svara att marka ut exakt eftersom de
har otydlig kontur. Fettflackar tar ocksa ofta upp valdigt stor del av reflektorn som kan ses

i figur 16.

Figur 16. Reflektor med fettfliick.

6 Traning av modellerna

Fyra olika program testades att trdana modeller i: LandinglLens, Clarfiai, Sentisight Al och
Fastai. Bland dessa tranades tre olika typer av modeller: bildklassificering,
objektdetektering och segmentering. Bildklassificering gjordesi alla fyra, objektdetektering

gjordes i LandinglLens och Sentisight, och segmentering gjordes endast i LandinglLens.

6.1 Fastai

Till skillnad fran de andra tre Al-program som testas ar Fastai ett programmeringsbibliotek
och inte en direkt applikation sa det kraver att man skriver koden for att gora en modell
sjdlv. Pythonkoden skrivs i notebooks pa Kaggle i browser men den gar lika bra att kéra det

lokalt pa en dator bara man laddar ner Fastai biblioteket.

Koden som skrivs ar for bildklassificering, dar de olika kategorierna ar NOK eller OK,
beroende pa om reflektorn pa bilden har defekter eller inte. Koden bérjar med att man
importerar Fastai biblioteket for att fa alla Fastai funktioner, det har biblioteket innehaller

ocksa alla PyTorch funktioner:

from fastai.vision.all import *
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En sokvag till bilderna som ska anvandas for traningen stalls in:

path = '/kaggle/input/trainingsetmanualsort'

En funktion for att definiera kategorierna pa bilderna gors. Namnet pa bilderna borjar
endera med OK eller NOK, funktionen &r skriven sa den returnerar True om bildens namn

borjar pa O, om inte returnerar den False:

def is ok (x): return x[0].startswith('0")

Fastai krdaver att man har en dataloader nar man ska géra modell. Dataloaderns uppgift ar
att beratta at modellen vad vi har for data, hur datat ska kategoriseras, hur valideringsdatat

ska indelas, och vad vi ska ha for augmenteringar. Dataloadern stélls in pa foljande satt:

dls = ImageDatalLoaders.from name func('.',

get image files(path), valid pct=0.25,

label func=is ok, bs = 32,

item tfms=Resize((625,1450),ResizeMethod.Crop),

batch tfms=aug transforms (flip vert=False, max warp=0.1,
max_zoom=1, max lighting=0.2, max rotate=6))

De olika variablerna som stalls in ar:

e get_image_files(path): staller in s6kvagen till bilderna.

e valid_pct=0.25: satter undan 25 % av bilderna till validering.

o label _func=is_ok: stéller in kategoriseringsfunktion.

e bs=32: staller in batch size till 32 bilder. En hogre batch size dn 32 gjorde sa GPU:n

blev utan minne, men om man séatter det lagre borjar modellen prestera samre.

o ltem_tfms=Resize ((625,1450),ResizeMethod.Crop): stéller in storleken pa bilderna.
Om bildstorleken lamnades i original upplésning hamnade man att stalla ner batch
sizen, men det gjorde modellen mycket samre. Darfér halveras bade hojd och bredd
pa bilderna for att fa en battre modell. Pa grund av den héga upplosningen till att

borja med inverkade det har inte mycket pa sjalva tydligheten av bilderna.



21

e batch_tfms=aug_transforms(flip_vert=False,max_warp=0.1,max_zoom=1,max_lig
hting=0.2, max_rotate=6)): staller in de olika augmenteringarna som ska anvandas
under traning. Vertikal flip och zoom stangs av eftersom risken finns att defekter
klipps ut ur bilden. Varp, ljusférandring och rotation anvands, men de har ganska

laga varden for att inte riskera att defekterna blir for otydliga eller helt forsvinner.

En learner skapas for att trana modellen och spara tranade varden:

learn = vision learner(dls, arch=resnetl8, metrics=error rate)

Learnern som skapas ar en vision learner som anvander sig av CNN. Learnern anvander en
fortranad modell som sedan anpassas till ens eget data. Den fortranade modellen som
valdes att anvandas har ar resnetl8. Resnet valdes eftersom det ar en av de badsta
modellerna for bildklassificering (Sylvain & Howard, 2020). Det finns ocksa nagra olika
versioner av resnet och specifikt resnetl8 anvandes for att det ar en av de mindre
modellerna sa att trana det gar snabbare. Resnet18 tar under 30 sekunder per epoch att

trdnas medan storre natverk som till exempel resnet34 kan ta nastan dubbelt langre.

Som nésta steg ska den fardigtranade modellen finjusteras utgaende fran egna bilder. Men
for att gora det behdver man stalla in antal epochs, inlarningshastighet och viktminskning.
For att hitta en optimal inlarningshastighet koérs en inlarningshastighetssékare med

funktionen:

learn.lr find()

Funktionen ger en ut en graf som visar inldarningshastighet i relation till felet (figur 17). Man
vill att felet ska vara sa lagt som mojligt men om vaéljer inlarningshastigheten efter det
minimala felet som syns i grafen finns risk att det slar 6ver och felet blir valdigt hogt i stéllet
(Sylvain & Howard, 2020). Darfor ar den rekommenderade inldrningshastigheten ca 10

ganger mindre an dar felet var som minst. Inldrningshastigheten satts till 0,007.
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Figur 17. Inléirningshastighet graf.

Viktminskning ar som standard i fastai 0.01 och det verkar fungera bra sa det behéver inte
andras i det har fallet. Antal epochs &r svarare att uppskatta och man maste bara testa sig
fram. Antal epochs satts till att borja med till 20 och learnern finjusteras nagra ganger for

att fa en kdnsla av hur manga som behdvs:

learn.fine tune(epochs=20, base 1r=0.007, wd=0.01)

Under de forsta nagra epochs nar finjusteringen kors ar felprocenten ganska ostabil men i
de flesta fall borjar den stabiliseras runt ca 15 epochs som syns i figur 18. | vissa fall borjar
ocksa modellen 6veranpassas redan vid 15 epochs, men 15-20 verkar vara ett lampligt
varde for antalet epochs i det har fallet. Orsaker att det varierar for varje gang man kor
beror pa att augmenteringar, valideringsdata och &ven sjdlva optimeringsalgoritmen

fungerar slumpmassigt.
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epoch train_loss valid_loss error_rate time
0 0538383 0790279 0314286 00:16
1 0554121 0739716  0.285714 00:18
2 0578339 0.610043 0.228571 00:22
3 0475636 0.274244  0.085714 00:23
4 0472339 1.334864  0.400000 00:23
5 0429931 0.285151 0.085714 00:23
6 0379245 0.376332 0171429 00:24
7 0363143  0.714163 0.142857 00:23
8 0344948 0910466  0.085714 00:23
9 0332503 0.560700  0.171429 00:23
10 0310247 0361324 0.085714 00:23
11 0289812 0.897834  0.085714 00:23
12 0262777  1.184326  0.142857 00:23
13 0252983 1.053142 0.142857 00:23
14 0244349 0.697058  0.085714 00:23
15 0231874 0.337185 0.085714 00:24
16 0219381 0482234  0.085714 00:23
17 0210702 0.481870  0.085714 00:23
18 0202233 0490587  0.085714 00:23

19 0195485  0.474661 0.085714 00:23

Figur 18. Finjustering av parametrar i Fastai.

Finjustering testades dnnu nagra ganger med varierande epochs mellan 15-20 for att
forsoka fa fram en sa bra modell som majligt. De béasta tranade modellerna som framkom
var en med 15 epochs som hade en felprocent pa 2.86 och en annan modell med 20 epochs

som hade en felprocent pa 0 (figur 19).
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epoch train_loss valid_loss error_rate time epoch train_loss wvalid_loss error_rate time

0835097 3208080 0457143 00:31 0 13000 032 0TI 00
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epoch train_loss valid_loss error_rate time
epoch  train_loss wvalid_loss error_rate time 0 05761 0365705 0114285 00:23
0 0703048 2485127 0.457143  00:28 1 0719803 0373130 071420 00:24
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3 0.583561 2.408031 0485714 00:25
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4 0512832 1.519359 0371429 00:23
3 0563941 0535288 0.200000 0C:27 5 0490019 0.663643 0142857 00:24

4 0538615 1515142 0371429 0027 6 0492209 0474735 0200000 00:24
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6 0499215 0272003 0085714 00:27 .
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o i 120382532 1367759 0285714 0023

9 0412485 0779747 0.142857 0027
13 0356512 0573273 0200000 00:20
W 036 OAEAEL 014587 0 14 0331930 0304005 0142857 0016

11 03532360  0.155864 0.028571 0027 15 0305227 0146529  0.057143 0016

12 0320587 0.074163 0028571 OR:26 16 0284129 0078446 DO285T1 00:16
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Figur 19. Fastai finjustering.

Vart att notera att en felprocent pa 0 betyder inte direkt att modellen ar perfekt. Pa grund
av att felprocenten ar utrdknad efter valideringsdatat och vilka bilder som hor till
valideringsdatat ar slumpmassigt kan man i vissa fall bara ha tur och modellen rakade
fungera bra pa ens valideringsbilder. Det héar ar en storre risk eftersom vart valideringsdata
ar endast ca 40 bilder, det har ar orsaken vi ocksa har lagt undan en del bilder till testdata
for att kunna vara sdkra pa att modellen faktiskt ar sa bra som vi tror. Nar modellerna ar

fardigtranade exporteras de med funktionen:

learn.export ('model.pkl")

6.2 Clarifai

Traning av Clarifai modellen goérs i webbldsare. Clarifai har tva portaler for att tréna Al-
modeller, en legacy och en nyare portal. Den nyare portal har endast begransad

tillgénglighet eftersom den &r inte helt fardig dnnu sa legacy portalen anvands i det har
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projektet. Med Clarifai testas bildklassificering dar bilderna &r indelade i tva kategorier lika

som i Fastai: OK och NOK.

Nar man gor en modell far man forst valja fortranad modell som ska anpassas efter ens
eget data. Modellerna dar namngivna efter vilka typer av bilder de ar tranade pa som mat,
ansikten, djur med mera. Det finns ingen modell som ar specifikt passande for det har

arbetet, sa den allmadnna modellen ”"General” anvands.

Som forsta steg maste bilder laddas upp till modellen, detta gérs genom att ga in fliken
”Data Mode” och vilja de bilder man vill ladda upp. Det gar att valja kategori pa bilderna
redan nar man laddar upp sa det inte behovs goras senare. Uppladdning till sidan fungerar
ganska daligt eftersom statusen fér uppladdningen inte syns. Enda sattet att veta nar
uppladdningen ar klar ar att ladda om sidan vilket avbryter uppladdningen om den inte ar

klar. Man maste bara vanta extra lange och hoppas pa att det ar fardigt nar man laddar om.

Nar bilderna ar fardigt uppladdade kan man trana en modell. Modellen som trdnas kallas
Transfer Learning Classifier som &r en bildklassificeringsmodell. Instdllningarna for
modellen ar ganska minimala. Man valjer vilka koncept den ska lara sig vilket i det har fallet

ar OK och NOK, och valjer att det far bara finnas ett koncept per bild (figur 20).

Model ID

Model1

output_info.data.concepts *

NOK NOK W
oK oK W

Select all concepts

Create concept

output_info.output_config.concepts_mutually_exclusive

Turn this on when there is no overlap between any of the model concepts, such as "cat” or "dog", "car" or "bike". ‘@

output_info.output_config.closed_envirenment

This option is deprecated in favor of ‘train_info.params.enrich_dataset'.

Figur 20. Clarifai modellinstéllningar.

Efter det ar det bara att vinta pa att modellen tranas, traningen ar valdigt snabbt och tar

knappt en minut. Den basta tranade modellen har en noggrannhet pa 92 %, med 82 %
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precision pa OK-bilder och 100 % precision pa NOK-bilder som man kan se pa

sammanblandningsmatrisen i figur 21.
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Figur 21. Clarifai ssmmanblandningsmatris.

Om man vill veta specifikt vilka bilder som blev fel identifierade kan man valja att visa bilder
markta som NOK men identifierade som OK. Det har visar dock endast bilderna som en
liten ikon och namnet pa bilder visas inte, vilket gor det sa gott som omgjligt att faktiskt

veta vad som var problemet (figur 22).
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Figur 22. Clarifai resultat.

Till skillnad fran Fastai dar traningen av modellen hade vissa slumpmassiga variabler vilket

gjorde att den tranade modellen prestation kunder variera, verkar inte Clarifai ha nagot
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sadant. Sa lange varje tranad modell har blivit given samma bilder ar resultatet alltid det

Ssamma.

6.3 Sentisight Al

Traning av en Al-modell i Sentisight gors i webbldsare och bade bildklassificering och
objektdetekteringsmodeller tranas. Sentisight har flera instédllningar man kan dndra pa
innan man tranar en modell an Clarifai. Man kan stalla in hur lange den ska trana och efter
hur lange den ska stoppa ifall valideringsfelet inte blir battre. Valideringsdata procenten
och inlarningshastigheten gar ocksa att stalla in. Bildkvaliteten gar inte att stélla in och alla
bilder blir automatiskt anpassade till 299x299 pixlar uppldsning. Bild av installningar syns i

figur 23.

Advanced view

Model name: sl-classification-model-2
Train time (minutes) 5
Stop if validation error does not improve for (minutes): 2

Use user-defined validation set
Don't use validation set

® Use random validation set

Validation set size, % 25

Learning rate: 0.01

Train full network

Image count

Label All Training Validation
NOK 76 67 19
OK 66 50 16

Used images: 142 out of 142 Distinct labels: 2

Figur 23. Sentisight AI-modellinstiillningar.

6.3.1 Bildklassificering

For bildklassificering stalls traningstiden till fem minuter med stopp efter tva minuter om
valideringsfelet inte blivit battre. Till skillnad fran de andra programmen som sparar

modellen med de varden den hade efter att modellen korts igenom alla epochs, anvander
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sig Sentisight av det lite dldre systemet att spara modellen utefter den epoch dar
valideringsfelen var som minst. Aven fastin traningstiden &r instilld pa fem minuter blir
den badsta modellen oftast sparad redan under de forsta 20 sekunderna vilket gor att

traningen normalt tar bara lite pa tva minuter.

Valideringsdatat satts till 25 % och inlarningshastigheten satts till 0,01.
Inlarningshastigheten provades med lite olika varden mellan 0,1-0,001 men det verkade
inte paverka hur bra modellen presterade sa det lamnades pa 0,01. Bilderna som tidigare

ar indelade i kategorierna OK och NOK.

Nar modellen &r tranad kan man se inldrningskurvan pa modellen, i figur 24 ser man att

felet var som bast vid ca 7 sekunder och det ar den modellen som blir sparad.

=@~ train values
=@~ validation values
== best model saved

W =
wn =]
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;
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Figur 24. Sentisight inléirningsgraf.

Den basta tranade modellen som framkom hade 90,2 % noggrannhet, 91,9 % precision,
90,2 % aterkallelse och 90,2 % F1. Fran sammanblandningsmatrisen i figur 25 kan man se

att den har en 100 % precision pa OK-bilder och 81 % precision pa NOK-bilder.
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Confusion matrix

OK

True label

NOK

14
o

MNOK

Predicted label

Figur 25. Sentisight sammanblandningsmatris.

Till skillnad fran Clarifai, har Sentisight ett battre satt att se vilka bilder som modellen hade
problem med. Man kan direkt valja att visa alla identifikationer och sedan sortera efter
felidentifierade bilder. Pa de felidentifierade bilderna syns da en procent pa hur saker

modellen var pa sin identifikation (figur 26).

Prediction images

Show: Incorrect

OK

Predicted score: 98.42%

NOK

predicted score: 158%

B - predicted label is in the picture - predicted label is NOT in the picture

OK

Predicted score: 91.92%

NOK

Predicted score: 8.08%

B - predicted label is in the picture B - predicted label is NOT in the picture

Figur 26. Sentisight Al felidentifikationer.
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6.3.2 Objektdetektering

Sentisight har ett eget verktyg for att markera objekt i bilder. Objekten markeras ut med

en rektangel runt felen i bilderna och alla fel halls inom en klass.

Objektdetektering kraver mycket mera tid att trdanas an bildklassificering, traningstiden
stalls in till en timme med ett stop efter 15 minuter om inte modellen forbattras.
Valideringsprocenten satts till 25 % och inldrningshastigheten halls pa det
rekommenderade 0,001. Modellen viljs ocksa att tranas pa omarkerade bilder for att fa

mera felfritt data till traningen.

Den basta tranade modellen kommer fram vid ca 43 minuter som syns i figur 27 och har

62,9 % precision, 44,7 % aterkallelse och 52,2 % F1.

— Tain loss values

1.4 1 —— Validation less values

== best model saved
1.2
1.0

w 0.8
0.6

0.4 4

0.2 4

0.0 4
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T T ; T T T
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Training time (minutes)

Figur 27. Sentisight inldrningsgraf.

6.4 LandinglLens

LandingLens modeller trdnas i webbldsare och bade bildklassificering, objektdetektering
och segmentering provas. Installningar som gar att gora fore man tranar modellen ar att
andra storlek pa bilderna, lagga till dataaugmenteringer, dndra antal epochs och andra
modellens storlek. Bildernas storlek far max vara 1500x1500 pixlar, sa storleken satts till
625x1450 for att bildernas ska behalla samma bildférhallande. Dataaugmenteringer som
anvands ar horisontell flip, slumpmassig ljusforandring och rotation. Lika som i Fastai satts
dessa ganska laga for att undvika att defekter férsvinner ur bilden. Ljusforandring satts att
vara mellan -1 till 1 och rotation satts till max 6°. Antal epochs ar som standard 40 och det

fungerar bra sa det @ndras inte pa. Modellstorleken gar att vélja mellan eller liten. En storre
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modell tar i allmanhet ldngre att trana men ger battre resultat, och i Landinglens &r
skillnaden i traningstiden inte stor, modellens storlek valjs till mellan. Installningarna syns i

figur 28.

[ 1] Datatransform @

RescaleWithPadding | Height 625 Width 1450 ding Value: O Vi
+ Add Transform
(] Preview Transform Effect

(2 ) Dataaugmentation ()

HorizontalFlip obability: 03 Z 0
RandemBrightaess ohability. 03 LowerLimit -0.1 pper Limit 0.1 & 0
Rotate bability,. 03 LowerLimit: -6 oper Limit 6 # 0

+ Add Augmentation
(=] Preview Augmentation Effect
(2] Hyperparameter ()

4D

medium

Figur 28. LandingLens modellinstillningar.

6.4.1 Bildklassificering

Som i tidigare program &r bilderna indelade i tva kategorier: OK och NOK. Nar modellen

tranas kan man se en inldarningskurva dar valideringsfelen sjunker over tid (Figur 29).
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Figur 29. LandingLens inlidrningsgraf.

Nar modellen &r fardigtranad har den ett valideringsfel pa noll med en precision pa 99,5 %
och en aterkallelse pa 99,4 %. Till skillnad fran de andra program som gav prestandan pa
modellen efter valideringsdatat ger LandinglLens prestandan efter allt data, inkluderat
traningsdata och testdata. For att kunna jamfora det battre med de andra modellerna kan
man filtrera efter att bara visa valideringsdata och da ar precisionen 100 % och aterkallelsen

100 %. Statistiken pa hur modellerna presterar pa testdatat kommer upp senare.

6.4.2 Objektdetektering

| LandinglLens tranades med tva olika objektdetekteringsmodeller. En modell dar alla fel var
i en klass och en modell dar felen var uppdelade i fyra klasser: repor, prickar, skrapmarken
och fettflackar. Objektdetekteringsmodeller tar lite langre att trana an bildklassificering
men jamfort med Sentisight som kravde upp mot en timme behodver Landinglens endast

runt 15 minuter.

Nar modellen med en klass tranas far vi en inldrningskurva som i figur 30, dar man kan se
att valideringsfelet sjunker till ca 0,1. Vid en konfidensgréns pa 0,3 har modellen en
precision pa 94,5 % och en aterkallelse pa 88,6 %. Modellens prestanda pa endast

validerings datat ar 86,8 % precision och 73,3 % aterkallelse.
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Figur 30. LandingLens inléirningsgraf.

For att se hur modellen skulle prestera ifall de olika defekterna var mera grupperade
tranades en annan modell dar defekterna ar indelade i fyra olika klasser. Den modellen far
en inlarningskurva som i figur 31 och har en valideringsfel pa ca 0,2. Modellens prestanda
vid en konfidensgrans pa 0,23 ar pa alla bilder ar 76,3 % precision och 70,7 % aterkallelse.

Prestandan pa endast valideringsdatat ar 65,3 % precision och 60,4 % aterkallelse.

Loss
2
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Time

Figur 31. LandingLens inlirningsgraf.

| figur 32 kan man se hur defekterna identifierades. Det intressanta ar att den hade storst

problem med att identifiera prickar med nio som inte alls blev identifierade medan bara

sex blev ratt identifierade.
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+/ Correct Predictions ~
Ground Truth Prediction Count ™
Bruize Bruize 12
Scratch Scratch 7
Grease Grease 7
Dots Dots 6
Incorrect Predictions ~
Ground Truth Prediction Count ™
Dots Mo label k]
Scratch Bruize 4
Mo label Bruise 4
Mo label Grease 2
Scratch Mo label 2
Dots Bruise 2
Bruise Mo label 2
Mo label Dots 2
Mo label Scratch 1
Bruise Grease 1
Grease Bruise 1

Figur 32. LandingLens identifikationer.

6.4.3 Segmentering

Segmentering testades ocksa i Landinglens, men det marktes ganska snabbt att
segmentering inte alls fungerar i det har fallet. Segmentering har samma problem som i
objektdetektering dar vissa defekter ar svara att méarka exakt ut, men skillnaden ar att
objektdetektering ar mera skonsam eftersom defekterna bara behéver vara inom en ruta.
| segmentering maste defekterna markeras s konturen runt defekten &r tydlig. Aven om
man ar noggrann ar det har sa gott som omojligt att géra pa stor del av defekterna.
Resultatet av att trana en modell dr att modellen borjar marka ut en massa saker pa helt

felfria reflektorer som man kan se i figur 33.
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Figur 33. LandingLens segmentering.

7 Testning

Nar modellerna ar tranade maste de dnnu testas pa helt nytt data. Av denna orsak har ett
antal bilder satts undan som testdata. Modellerna testas pa totalt 60 bilder varav 35 har

defekter av varierande typer och 25 ar felfria.

7.1 Fastai

For att anvdanda den tréanade modellen behéver man bara nagra rader kod. Man maste
importera fastai biblioteket, definiera alla funktioner som fanns i modellen och sedan

importera den med funktionen load_learner:

from fastai.vision.all import*
def is ok (x): return x[0].startswith('0")
learn = load learner ('/kaggle/input/model-save/model.pkl")

Sedan kors en simpel for loop for att checka igenom alla bilderna i en mapp:

import os
directory = '/kaggle/input/test'
for filename in os.listdir (directory):
f = os.path.join(directory, filename)
is ok, ,probs = learn.predict(f)
print (filename, f" is ok: {is_ok}.")
print (f"Probability it's ok: {probs[l]:.4f}")



36
Det hdr ger ett utvdrde som visar vad bilderna blev identifierade som och hur saker
modellen var pa sin identifikation. Som man kan se i figur 34 blev till exempel NOK (9)
identifierad som inte ok med en sannolikhet att den ar ok pa 0,05 %, medan OK (3) blev
identifierad som ok med en sannolikhet pa 94,32 %. Som standard ar konfidensgransen 50
% for att identifiera en bild som ok.

NOK (9).jpg 1is ok: False.
Probability it's ok: @.8885

MOK (5).jpg is ok: False.
Probability it's cok: @.@@e3

oK (3).jpg 1is ok: True.
Probability it's ok: @.9432

MOK (4).jpg is ok: False.
Probability it's cok: @.@eed

oK (1).jpg 1is ok: True.
Probability it's ok: @.9822

Figur 34. Fastai identifikationer.

Vi tranade tva modeller i Fastai, modelll med felprocent pa 2,9 % under validering och
modell2 med 0 %. Med konfidensgrans pa 50 % gav modelll en noggrannhet pa 90 %
medan modell2 gav en noggrannhet pa 85 %. Med modelll var de felidentifierade bilderna
ganska splittrade med fyra defekta och tva OK-bilder felidentifierade, medan modell2 hade
en defekt och atta OK-bilder felidentifierade. Eftersom modell2 hade mycket mer OK-bilder
felidentifierade kan man préva sanka konfidensgransen for att fa ett battre resultat. Det
héar hjalpte bara lite och vid en optimal konfidensgrans pa 6—-10 % okade noggrannheten till
87,77 %. | det har fallet fastan modell2 hade battre resultat under validering presterade

den samre an modelll pa testdatat.

7.2 Clarifai

Clarifai har ingen specifik funktion for att testa modeller, man maste bara ladda upp bilder
pa samma satt som till traningen och sedan ga igen bilderna en och en for att se resultaten

pa modellen (figur 35).
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Figur 35. Clarifai identifikation.

Clarifai bildklassificeringsmodellen gav en 81,67 % noggrannhet, med 20/25 OK-bilder och
29/35 NOK-bilder korrekt identifierat. Clarifai var ocksd mycket osdkrare med sina
identifikationer an de andra modellerna. Medan de andra modellerna var oftast 90-100 %
sakra pa sina korrekta identifikationer hade Clarifai valdigt fa bilder som var identifierade

med over 90 % sakerhet.

7.3 Sentisight Al

| Sentisight kan man enkelt gora identifikationer pa nytt data genom att ga till Make a

prediction pa modellen man vill testa och ladda upp bilderna dar.

7.3.1 Bildklassificering

Nar man laddat upp bilderna kan man enkelt se bilderna med identifikation och deras

sakerhet vid sidan om (figur 36).



Figur 36. Sentisight Al identifikationer.

Bildklassificeringen gav en noggrannhet pa 81,67 %, med 19/25 OK-bilder och 30/35 NOK-

bilder korrekt identifierat.

7.3.2 Objektdetektering

Nar man laddat upp bilderna kan man se markta defekter med sakerhet pa bilderna (figur
37). Bildkvaliteten ar dock mycket 1ag och det ar svart att se vilka defekter som ar markta
ut. Om man bara tar i beaktande om bilden en hade defekt eller inte, hade 34/35 defekta
bilder markt atminstone en defekt, medan 20/25 OK-bilder inte hade markt ut nagon

defekt, vilket &r lite battre an bildklassificeringen.
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Figur 37. Sentisight Al objektdetektering.

7.4 Landinglens

| LandinglLens kan man vélja att géra nya identifikationer genom att trycka pa Predict och

ladda upp bilder.

7.4.1 Bildklassificering

Med bildklassificering ser man identifikationen av bilden och dess sakerhet (figur 38). Det
finns ocksa en konfidensgrans som ar instdlld pa 50 %, den har gar inte att andra i
gratisversionen av programmet.

Try this model

Confidence Threshold

Prediction

Figur 38. LandingLens identifikation.
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Av de 60 testbilderna hade LandinglLens 6verlagset basta resultat med en noggrannhet pa
98,33 % med endast en defekt bild felidentifierad. Den felidentifierade bilden hade dock
en sakerhet pa 80 % medan den mest osdkra OK bilden hade en sakerhet pa 85 %. Det har
betyder att om man skulle kunna @ndra konfidensgransen till nagot mellan 80-85 % skulle

modellen ha 100 % noggrannhet pa testdatat.

7.4.2 Objektdetektering

Med objektdetektering ser man markta defekter pa bilderna och man kan enkelt andra pa

konfidensgransen (figur 39).

Try this model

jciolcklciplaklciplab Tk blaplailal

Figur 39. LandingLens objektdetektering.

Vid den optimala konfidensgransen pa 30 % hittar modellen defekter pa 35/35 defekta
bilder, men det dr dnda vissa defekter som mindre prickar och sma skrapmarken i morkare
bilder som inte marks ut. For att modellen ska marka ut alla defekter maste
konfidensgransen dras ner till sa lagt som 17 %, men vid den har nivan marker ocksa
modellen ut manga saker som inte ar defekter, bland annat en vanlig markning ar en stor

ruta mitt pa reflektorn (figur 40).
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Figur 40. LandingLens objektdetektering felmiirkning.

Redan om man okar konfidensgransen till 32 %, borjar markningar falla bort och vissa
defekta reflektor blir nu utan markningar. De forsta defekter som slutar markas ut ar de
stora fettflackarna som syns i figur 41. Det intressanta ar att det har ar en liknande

markning som i figur 40, det verkar som modellen har problem att forsta storre defekter.

Figur 41. LandingLens objektdetektering fettflick.

Vid konfidensgréans pa 30 % markte modellen ut defekter pa 2/25 OK-bilder. Problemet har
ar att modellen har tendens att marka ut valdigt sma prickar som i normala fall inte skulle
klassificeras som en defekt (figur 42). Det har verkar vara mest pa bilder med starkare

belysning.
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Figur 42. LandingLens liten prick.

8 Resultatsammanfattning

Resultaten for varje metod och program har redan kommit fram i tidigare kapitel, men har
ar en sammanfattning for att fa battre overblick éver hur de presterade jamfort med

varandra och vilka typer av defekter som var problematiska.

8.1 Bildklassificering

Resultaten for bildklassificering ar ganska sjalvklara som man kan se i tabell 1. Tabellen gar
ut efter den bast presterande modellen fér varje program. Clarifai och Sentisight Al
presterade ungefar lika bra, Fastai presterade battre, men Landinglens presterade

Overlagset bast.

Tabell 1. Bildklassificering prestanda.
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Vilka typer av defekter modellerna hade problem med ar intressant. Clarifai, Sentisight Al
och Fastai hade nastan exakt samma bilder felidentifierade, medan den enda bilden som
LandinglLens felidentifierade, fick alla de andra korrekt identifierat. Den bild som
LandinglLens felidentifierade syns i figur 43 och det ar svart att sdga varfor den har var ett
problem. Den har flera tydliga prickar och manga andra bilder som blev korrekt

identifierade hade mycket otydligare och mindre prickar an den har.

Figur 43. Reflektor med prickar.

De bilder som Clarifai, Sentisight Al och Fastai felidentifierade kan bli battre forklarade. De

flesta av bilderna var morkare bilder av reflektorer med sma defekter, ett exempel syns i

figur 44.

Figur 44. Reflector med defekt.

Tva av bilderna hade valdigt tydliga defekter. Orsaken att en av de har blev felidentifierade

kan bero pa att den dr en mera unika defekt som inte fanns i traningsdatat. Defekten i figur
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45 har en valdigt tydlig repa men den &r tjockare och har en mera kurvad form an andra

repor.

e ————

Figur 45. Reflektor med tjock repa.

Defekten i figur 46 ar ocksa en svar att siga varfor den blev felidentifierad eftersom

liknande defekter definitiv finns i traningsdatat.

Figur 46. Reflektor med felidentifierad defekt.

8.2 Objektdetektering

Objektdetekteringen testades i tva program: Sentisight Al och LandinglLens. Sentisights
objektdetektering presterade lite battre an bildklassificeringen i samma program, men var
fortfarande mycket samre an bade bildklassificering och objektdetektering i LandinglLens.
Sentisight hade ocksa problemet att bilderna blev minskade, bildkvaliten blev valdigt lag

och det var svart att se vad som marktes ut pa bilderna.

Storsta skillnaden jamfort med bildklassificeringen var prestandan pa fettflackar. |
bildklassificeringen blev alla bilder med fettflickar korrekt identifierade och alla
modellerna var véldigt sdkra pa sina identifikationer. | objektdetekteringen férsvann
markeringen av fettflackar nastan direkt man borjade hoja pa konfidensgrdansen och sankte
man konfidensgransen for lagt borjade det markera stora rutor mitt pa reflektorerna dar

det inte fanns nagon defekt. D&remot repor och skrapmarken hade inte
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objektdetekteringen problem med, dven de defekter bildklassificeringen hade problem

med i figur 45 och 46, markte objektdetekteringen bra ut.

| allmanhet presterade objektdetekteringen lite samre an bildklassificeringen, men ifall
man ocksa vill kunna se var i bilden defekten ar, ar nog objektdetekteringen fortfarande ett
bra alternativ. Att dela in defekterna i olika kategorier gjorde bara att modellen presterade
samre, det har kan bero pa att det da var mycket mindre traningsdata per kategori och

manga defekter var ocksa ganska otydliga till vilka kategorier de horde.

9 Diskussion

Syftet med arbetet var att testa nagra olika program och tekniker for att fa en uppfattning
av vad som fungerar battre och samre, hur stor del av defekter som kan detekteras och
vilka defekter som inte gar att detektera. Av de program som anvandes kom det fram
ganska tydligt att Landinglens presterade bast, bade i bildklassificering och

objektdetektering.

Av metoderna som anvandes blev det klart valdigt tidigt att segmentering inte alls ar en
moijlighet for det har andamalet. Objektdetektering och bildklassificering fungerade bada
betydligt battre, med bildklassificering i LandingLens kunde man na upp till en 100 %
noggrannhet pa 60 testbilder. Det hér ar férstas anda en ganska liten bildbank sa i praktiken
kan man inte foérvanta sig att modellen presterar med 100 % noggrannhet, men det dr anda

klart att klassificeringen kan utforas relativt palitligt.

Vilka typer av defekter som kan detekteras ar inte lika sjalvklart eftersom alla defekter
kunde detekteras av atminstone ndagon modell. | stora drag hade objektdetekteringen
problem med fettflackar och manga modeller hade problem med bilder som var moérkare

och ljusare.

9.1 Forbattringar

Aven om resultatet av arbetet var bra finns det en del saker man skulle kunna forbattra. |
borjan av projektet nar bilderna samlades in, togs de med varierande belysning. Tanken var
att i praktiken kommer belysningen variera, bilderna togs med lite ljusare och morkare

belysningen an forvantat for att sakert fa tillrdckligt med variation i datamaterialet. Det har
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gjorde dock vissa defekter svarare att se och modellerna hade ocksa egna inbyggda
dataaugmenteringar for att andra ljusstyrkan som anvandes. Det skulle kanske varit battre
att ta alla bilder med identisk belysning eller anvanda sig av normalisering for att halla

defekterna mera tydliga.

Majoriteten av bilden tas upp av reflektorn och dven fastan bakgrunden i teorin inte ska
andra skulle det kunna vara bra att filtrera ut bakgrunden fér att minimera risken att

modellen observerar irrelevanta aspekt i bilden.

Mera data ar ocksa en sak som troligen skulle forbattra resultaten. Det togs ca 200 bilder
totalt och av de anvandes under 120 som traningsdata. Ju fler bilder man har desto flera
olika defekter far man modellen att lara sig. Om man skulle fa samlat ihop nagra 1000 bilder
skulle man ocksa kunna testa att trana en modell helt fran grunden utan att anvanda

overforingslarande.

9.2 Personliga asikter

Jag tycker arbetet har varit valdigt intressant och larorikt. Innan jag borjade med arbetet
var den enda erfarenhet jag hade med Al lite Fastai som jag lekt med pa fritiden. Nu har jag
mycket mera kunskaper om bade hur Al fungera och hur man ska tréna en modell for att
fa battre resultat. Jag tycker slutresultatet av projektet var valdigt bra och de har Al-

programmen ar definitivt en mojlighet att anvanda vid defektdetektering for Nordic Lights.
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