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Sammanfattning

Malet med examensarbetet var att faststdlla om det &r mdjligt att anvdnda
maskininlarning tillsammans med en kommersiellt tillginglig kamera for att
identifiera cigarettfimpar i dagvattensystemet. For att gora detta
konstruerades en modell av en dagvattenbrunn. Modellen bestod av en lada
som genomskars av ett avloppsror. I 1ddans lock hidngdes en kamera som
filmade en 6ppning i roret. Vatten som innehdll cigarettfimpar hilldes
genom roret och filmades med kameran. Dessa filmklipp anvindes sedan for
att skapa tva olika dataméngder som anvindes for att trdna tva olika faltande
neuronnit till att identifiera cigarettfimpar. Bada nétverken uppnadde i
slutdndan 6ver 95% noggrannhet pa traningsdatan och 100% pa testdatan.
Detta resultat indikerar att det bor vara mojligt att med hjilp av
maskininldrning detektera cigarettfimpar i en dagvattenbrunn.

Nyckelord: Maskininlérning, Neuronnét, Dagvattensystem,
Bildklassificering, Fororeningar.



Abstract

The aim of this thesis was to determine whether it is possible to use machine
learning in conjunction with a commercially available camera to identify
cigarette butts in the stormwater system. To do this, a model of a stormwater
well was constructed. The model consisted of a box that was cut through by
a drain pipe. A camera pointing toward an opening in the drain pipe was
attached to the lid of the box. Water containing cigarette butts was poured
through the pipe and filmed with the camera. These film clips were then
used to create two different datasets that were used to train two different
convolutional neural networks on how to identify cigarette butts. Both
networks ultimately achieved over 95% accuracy on the training data and
100% on the test data. This result indicates that it should be possible to
detect cigarette butts in a stormwater well with the help of machine learning.

Keywords: Machine learning, Neural networks, Stormwater system, Image
Classification, Contaminants
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1. Inledning

Detta examensarbete gjordes i samarbete med VA SYD och Miljobron
Skéne. Examensarbetets huvudsakliga syfte var att besvara fragan huruvida
det ar mojligt att med objektklassificering detektera cigarettfimpar i
dagvattenbrunnar.

1.1 Bakgrund

VA SYD ir ett politiskt styrt kommunalforbund som ansvarar for driften av
vatten- och avloppssystemen i Burlév, Eslov, Lomma, Lund och Malmo. VA
SYD forser en halv miljon ménniskor med rent dricksvatten och varje éar
renas 65 miljoner kubikmeter vatten i deras 15 avloppsreningsverk.
Forbundet arbetar kontinuerligt med forbéttringar av VA-systemet genom att
byta ut gamla ledningar samt anldgga 6ppna kanaler och dammar for rening
av dagvatten. Detta dr ett stort och komplext arbete eftersom delar av
VA-systemet ér dver 100 ar gammalt. Som en del i sitt arbete vill de
undersoka mojligheten att anvdanda kameror for att detektera fororeningar i
dagvattensystemet. For att fa hjalp med rekryteringen av studenter till
examensarbetet anlitade VA SYD organisationen Miljobron Skéne.

Miljobron formedlar och koordinerar projekt som framjar samarbete mellan
néringsliv och universitet och hogskolor. Studenterna fick hjilp av
Miljébron Skéne att komma i kontakt med VA SYD och har under
examensarbetets gang haft regelbundna méten med Helena Ensegard pa
Miljobron Skéne for att stimma av att arbetet gatt som planerat.

1.1.1 Beskrivning av avlopp- och dagvattensystem

I VA-systemet finns normalt tva separata system som hanterar
avloppsvattnet i vart samhille, spillvatten- respektive dagvattensystemet.
Till spillvattensystemet &r alla bostidder samt offentliga och privata
fastigheter anslutna. Déar hamnar allt vatten som spolas ut frén t.ex. tvitt-
och diskmaskiner, duschar, toaletter och industrier. Dessa system &r
kopplade till ett eller flera reningsverk dér féroreningarna tas omhand innan
vattnet slépps ut i naturen igen.

Vattnet som inte rinner ut i spillvattensystemet avleds i dagvattensystemet
och det dr frimst regnvatten som hamnar dér. Detta vatten rinner sedan ut i



sjOar, vattendrag och hav, ofta utan ndgon kemisk eller annan typ av
filtrering. Detta ar problematiskt d& regnvattnet innehéaller fororeningar fran
luften. Dessutom Okar vattnets fororeningsinnehall pa vigen till och genom
dagvattensystemet [2]. Regnvattnet transporterar saker som ar miljofarliga,
t.ex. cigarettfimpar och annat skrip som sléngts pa gatan, partiklar fran
bildack, asfalt frén védgar, olja fran bilar och andra fordon samt olovliga
utslidpp fran industrier [2]. Aven fjérrvirmevatten har i forekommande fall
lackt ut fran fjarrvarmeledningar och ddrmed hamnat i dagvattensystemet

[3].

Regnvatten for d&ven med sig flera andra typer av objekt och partiklar, till
exempel sediment, jord, lera, 16v, kvistar, grenar, insekter, rattor och andra
smadjur. Detta &r inte lika farligt for miljon men kan orsaka stopp eller
minskad kapacitet i systemet som kan leda till 6versvdmningar. Det kan
dven bidra till att vattnets turbiditet 6kar. Turbiditet ar ett méatt pa hur
grumligt vattnet dr och orsakas av mikroskopiska partiklar som flyter runt i
vattnet. Hog turbiditet kan i vissa fall stora vattenlevande organismer [4].

Det finns idag inget kostnadseffektivt sitt att detektera vad som rinner ut i
dagvattensystemet. Stopp och andra problem uppticks oftast genom att
allménheten rapporterar till VA SYD da fel patraffas. Darfor vill VA SYD 1
en del av sitt miljo- och digitaliseringsarbete undersdka mojligheten att med
hjalp av objektklassificering upptacka fororeningar som runnit ut i
dagvattensystemet for att pa sa vis kunna hindra att dessa rinner ut i olika
vattendrag och fororenar miljon.

1.1.2 Maskininldrning

Maskininldrning &r en disciplin inom datavetenskapen dér en dator trénas i
att lara sig utfora en uppgift utan att programmeraren berittar for datorn hur
uppgiften skall 16sas. Maskininldrning kan anvidndas for att lata datorer
utfora uppgifter som skulle ta vildigt lang tid for en méinniska att utfora. Det
kan t.ex. rora sig om att detektera specifika objekt eller ansikten i stora
mingder av bilder eller skapa viderprognoser.

Objektklassificering dr en del inom maskininldrning och handlar om att
mdjliggora for en dator att “se” bilder och ddrmed detektera om ett visst
foremal finns 1 en bild.



1.2 Syfte

Undersoka mojligheten att detektera cigarettfimpar i en dagvattenbrunn med
hjilp av objektklassificering. Detta skulle leda till forbattringar i VA SYD:s
miljoarbete samt minska risken att sjoar och vattendrag blir férorenade.

1.3 Mélformulering

Examensarbetet ska undersoka om det gar att detektera cigarettfimpar i
dagvattensystem med hjélp av en kamera, ljussittning och
objektklassificering. En fysisk modell av en dagvattenbrunn ska tas fram
och ljussittningen av modellen ska testas for att bestimma vilken
ljusséttning som ger bast detekteringsfrekvens. Detektering av
cigarettfimpar med hjélp av objektklassificering ska utforas och resultaten
sammanstillas.

1.4 Problemformulering

Under detta examensarbete kommer foljande fragor besvaras:

1. Kan ett maskininldrningsprogram trénas till att detektera
cigarettfimpar i ett flode med hjdlp av ett syntetiskt dataset?

2. Kan man med bilder fran en modell som ska efterlikna en
dagvattenbrunn identifiera cigarettfimpar med hjélp av
objektklassificering?

3. Hur péaverkar vattnets flodeshastighet mojligheten att identifiera
cigarettfimpar?

4. Hur paverkar vattnets turbiditet (grumlighet) mdjligheten att
identifiera cigarettfimpar?

1.5 Avgransningar

Examensarbetet &r begrinsat i vilka typer av fororeningar som ska
undersokas. I forsta hand ar det detektering av cigarettfimpar som ska
utvirderas. Examensarbetet &mnar inte att utfora tester pa en verklig
dagvattenbrunn utan endast pa en modell av en sadan.

10



2. Teknisk Bakgrund

I detta kapitel beskrivs de verktyg och tekniker samt teorin bakom dessa
som anvints under examensarbetet. Vissa termer beskrivs kortfattat i
terminologiavsnittet.

2.1 Maskininlarning med Python

Idéerna som kom att utvecklas till det som idag kallas artificiell intelligens,
ett forskningsfélt som maskininldrning &r en del av, myntades av Alan
Turing redan pa 1950-talet [1]. Maskininlérning &r ett paradigm inom
datavetenskapen som skiljer sig fran det traditionella sittet att skriva
program. Inom traditionell programmering anger utvecklaren vilka regler
datorn ska forhélla sig till samt vilken data som ska anvidndas, och datorn
svarar pa programmerarens fragor. Inom maskininldrning fungerar det
annorlunda. Reglerna skrivs inte i koden utan datorn trénas i att 16sa
uppgifter givet att den har tillgang till nagon data och svaren pé de fragor
som programmeraren stéller [1]. Maskininldrning anvénds idag bland annat
1 Googles och Apples rostassistenter i Android resp. i0OS [5], Teslas
autopilot for sjalvkdrande bilar [6] samt for automatisk bildbehandling i
smarta mobiltelefoner [7]. Maskininldrning kan dven anvdndas inom
sjukvarden for att t.ex upptiacka cancertumorer [8].

For att ta fram reglerna som anvénds for att 10sa ett visst problem anvénds
en iterativ process dar datorn testar olika sitt att 16sa problemet. Efter varje
iteration utvérderar datorn sig sjilv genom att testa reglerna pa en
datamingd vars innehall &r strikt skiljd frdn datan i trdningsméangden.
Datorn uppdaterar reglerna hela tiden genom att berékna hur stor skillnaden
mellan indatan och den faktiska utdatan &r. Eftersom reglerna ar
matematiska konstanter kan dessa da uppdateras proportionellt mot
skillnaden mellan indatan och utdatan [1].

I examensarbetet anvdndes programmeringsspraket Python for att bygga en
modell som kan detektera cigarettfimpar i bilder. Python &r idag det mest
populéra spraket for maskininldrning eftersom det har stod for manga
viktiga verktyg och bibliotek som t.ex. Keras, TensorFlow och PyTorch [9].
Dessa ramverk beskrivs mer ingéende i kapitel 2.1.2 och 2.1.3.
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2.1.1 Neuronnit och deep learning
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Figur 2.1. Overgripande skiss av ett djupt neuronndit

Termen neuronnit kommer fran och inspireras av hur hjarnan fungerar dér
sammankopplade neuroner, som i sig ar véldigt enkla nervceller,
tillsammans kan 16sa komplexa uppgifter [10]. En maskininlédrningsmodell
ska dock inte forvéxlas med en modell av den ménskliga hjérnan [1]. En
neuron inom maskininlérning dr en enkel matematisk funktion som tar en
eller flera parametrar som indata. Dessa multipliceras med olika virden som
kallas vikter och summeras. Dessa vikter ansvarar i slutdndan for nédtverkets
prestanda i form av hur vél det utfor sin uppgift. Summan skickas sedan till
en aktiveringsfunktion som formar neuronens utdata [11]. Kraften i
maskininlarning ligger i att skapa lager av sammankopplade neuroner som
kan hitta monster i stora dataméngder. Deep learning ar ett
applikationsomrade dér neuronnét med ménga sammankopplade lager
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anvénds (se figur 2.1). Man kallar dessa nétverk helt enkelt for “djupa”
natverk [11].

All maskininlérning anvénder sig av avancerade algoritmer for att ldra sig
en uppgift. Ett neuronnét accepterar indata av en viss dimension och
producerar utdata genom att transformera datan enligt vissa algoritmer
beroende pa vilka lager nétet bestar av. Traditionellt sett bestér indatan av en
endimensionell vektor men med moderna tekniker kan flerdimensionella
vektorer anvandas [1].

2.1.2 Typer av neuronnit

Det finns &ver tjugo olika typer av neuronnit. Nagra av de mest anvédnda ar
RNN (engelska: recurrent neural network), CNN (convolutional neural
network) och ANN (artificial neural network) [12]. Ett RNN ér ett natverk
dér indatan splittras och skickas genom nétverket del for del. Utdatan som
produceras for varje del av indatan sparas undan i ett tillstind och kan
anvindas igen ndr ny indata skickas genom nétverket. RNN har visat sig
vara mycket effektivt i text till tal applikationer [13]. ANN kallas dven “feed
forward neural networks” och anvénds framst for att analysera tabuldr data
[13].

Ett faltande neuronndt (CNN) dr ett typ av neuronnit som anvénds for att
lara en dator att kdnna igen monster i bilder. For att mata in bilddata till ett
CNN krévs att bilderna konverteras till tredimensionella matriser. En matris
innehéller information om en bilds storlek i x- och y-led samt dess
féarginnehall.

Ett neuronnit bestar av ett eller flera lager. Tillsammans bildar lagren ett
nitverk av neuroner. Varje lager &r en modul som tar nagon typ av indata,
transformerar den och ger ndgon form av utdata [1] (se figur 2.1). For att
objektklassificering ska fungera behover flera olika typer av lager
kombineras. Ett faltningslager anvinds dverst i modellen for att plocka ut
unika sdrdrag i en bild, t.ex. kanten péa ett objekt [14]. Darefter anvinds ett
pooling layer {or att plocka ut de viktigaste egenskaperna fran den data
faltningslagret producerat, t.ex. hur ett 6ga ser ut, och skicka vidare dessa
egenskaper till nista lager. Gors inte detta maste nitverket ta hansyn till
alldeles for ménga parametrar vilket sdnker natverkets prestanda. Ett
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[flattening layer anvénds sedan for att forma datan till en endimensionell
vektor som kan skickas till ett densely connected layer dar den slutgiltiga
klassificeringen sker [1][14].

Utdver lagren och indatan kréavs en forlustfunktion och en
optimeringsfunktion for att bygga upp nétverket. Forlustfunktionen skapar
en aterkopplingssignal som representerar hur vl nédtverket har lyckats med
sin uppgift. For att klassificera bilder kan funktionerna binary crossentropy
eller categorical crossentropy anvindas for tva respektive flera klasser av
bilder. Optimeringsfunktionen bestammer pa vilket sitt nidtverket ska
uppdateras efter en triningsepok baserat pa forlustfunktionen [1].

2.1.3 TensorFlow

TensorFlow ér ett ramverk for maskininldrning som tagits fram av Google.
Det fungerar bade med Python och C++ och kan kdra kod bade pé vanliga
processorer (CPU) eller pa processorer med acceleration fran en
grafikprocessor (GPU) fran Nvidia med hjilp av deras CUDA-API [9][15].
Det gar att programmera direkt i TensorFlow men det rekommenderas av [9]
att skriva kod 1 hognivaramverket Keras istillet for att gora koden mer
lasbar. TensorFlow anvinds bland annat av Twitter, Dropbox och PayPal.

Ett alternativ till TensorFlow &r PyTorch som tagits fram av Facebook och
finns tillgéngligt som 6ppen kéllkod sedan 2017 [16]. PyTorch har en del
fordelar och nackdelar jimfort med TensorFlow. Syntaxen i PyTorch ar
valdigt lik vanlig pythonkod vilket gor det latt for ndgon som redan &r van
vid Python att léra sig PyTorch. Ett annat sitt som PyTorch skiljer sig at frén
TensorFlow ér dess stdd for dynamiska grafer. I TensorFlow ér grafer
statiska vilket innebar att natverket maste kompileras om varje gdng nagot
ska @ndras. I PyTorch uppdateras nétverket dynamiskt under runtime for
varje epok som kors vilket forbéattrar natverkets inldrningsformaga tack vare
att optimeringen fungerar béttre [17].

De bada ramverkens olika fordelar och nackdelar har gjort dem populéra i
olika kretsar. TensorFlows skalbarhet och stora hardvarustod har gjort det
populért i kommersiella sammanhang medan PyTorch har blivit populért
inom akademin eftersom det &r enklare att anvénda och i manga scenarion
har béttre prestanda dn TensorFlow [17].
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2.1.4 Keras

Keras ar ett API som tillater anvidndaren att enkelt skapa neuronnit och
arbeta med deep learning. Keras abstraherar TensorFlows funktionalitet for
att gora arbetet med deep learning enkelt for programmeraren. Istéllet for
att, som i TensorFlow, definiera individuella neuroner 1 ett nitverk later
Keras anvéndaren definiera lager direkt vilket forkortar processen att bygga
ett neuronndt avsevart [9][18].

I Keras skapas ett ndtverk genom att en sé kallad modell forst definieras.
Modellen ér en klass som implementerar metoder for maskininlédrning. Den
tilldter anvindaren att lagga till lager i sin modell likt hur ett element laggs
till i en enkelldnkad lista. I Keras dr en sekventiell modell den mest anvénda
modellen. Dér skickas data genom nétverket ett lager i taget tills det
kommer ut som utdata. Om anvéndaren behdver en annan typ av modell kan
en sadan skapas med hjélp av Keras inbyggda funktionella API. Det ér
ocksd mojligt att skapa egna lager om standardutbudet inte skulle innehélla
det som behovs [18].

2.1.5 Tréning av ett faltande neuronnét

For att trdna ett neuronnét krivs stora méngder data, t.ex. textsekvenser eller
bilder av objekt. Datamédngden delas upp i tre delar for trining, validering
och testning. Validerings- och testméngderna ska innehélla data som inte
finns i traningsméangden [1].

Modellen trinas iterativt. En iteration kallas for en epok. Under en epok
trinas modellen typiskt pa all tillgénglig triningsdata. Nér en trdningsepok
har korts utvirderas hur vl modellen har lart sig ndgot fran epoken med
hjilp av valideringsdatan. Utvirderingen beddms efter hur stor del av
valideringsdatan nétverket klassificerar korrekt vilket anges med en
procentsats som kallas for noggrannhet. Testdatan anvinds efter att
modellen tranats och ger ett matt pa hur bra modellen &r pa att utfora sin

uppgift [1].

Det gér att kora odndligt manga traningsepoker, men efter ett visst antal blir
inte modellen béttre pa att detektera det den ska, det vill sdga noggrannheten
forbattras inte. Ett fenomen som ofta uppstar nér ett neuronnit trénas kallas
overfitting. Det uppstar nar modellen borjar ldra sig specifika eller onodiga
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saker om trédningsdatan som inte dr generellt applicerbara pa data modellen
aldrig sett forut. For att undvika overfitting kan man 6ka méngden och
variationen av traningsdatan samt anvinda olika regulariseringstekniker

[11[9].

Triningsprocessen beror pa flera parametrar, t.ex inlédrningsfaktorn, som styr
hur fort nétet l4r sig [19], och optimeringsfunktionen som med hjélp av
forlustfunktionen uppdaterar nétverkets vikter for att maximera
noggrannheten [20]. Under tréningen delas data in i olika grupper, s&
kallade satser. Storleken pé satserna samt deras indelning kan péverka
traningsprocessen. Om satserna dr sma i forhallande till den totala
datamingden varierar resultatet mer dn om grupperna &r stora [21]. Nar
nétverket lar sig utifran en liten sats kan en unik egenskap, t.ex. en specifik
farg, som endast aterfinns i den satsen identifieras. En unik egenskap som
aterfinns i endast en sats introducerar brus i nidtverket som hjalper nitverket
att generalisera battre [21].

Det ar viktigt att dataméngden som anvands for trdning innehaller
tillrdckligt med information som dverensstimmer med testdatan.
Neuronnitet lar sig av informationen i traningsdatan och om inte datan
innehaller nagra egenskaper som aterfinns i testdatan kommer nétet inte
kunna séga nigot om testdatan [1].

Malet med examensarbetet dr att kunna klassificera cigarettfimpar i en
dagvattenbrunn. Séledes behdver traningsdatan innehélla bilder av blota
cigarettfimpar i ett vattenflode som ar belysta med en konstant ljuskélla for
att efterlikna de forhallanden som skulle kunna finnas i en dagvattenbrunn.

2.1.6 Regulariseringstekniker

Overfitting, vilket beskrivits i kapitel 2.1.5, ar ett fenomen som alltid
intraffar forutsatt att ett neuronnét trénats tillrackligt lange. Enligt [1] &r det
bista sittet att forhindra overfitting att inforskaffa mer traningsdata. Att
gora detta dr dock inte alltid mojligt och da finns andra tekniker att nyttja.
Ett sadant sitt &r att forminska neuronnitet genom att reducera antalet lager
vilket resulterar i ett mindre antal trdningsbara vikter. Eftersom vikterna styr
hur bra nétet &r pa att 16sa olika delar av en uppgift, och varje vikt endast
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styr en mycket liten del av nétverket, leder en reduktion av antalet vikter till
en reduktion av antalet aspekter nétet kan léra sig [1].

En annan teknik som anvénts under examensarbetet dr data augmentation.
Det anvinds for att skapa mer variation i traningsdatan utan att tillfora
nagon ny data [1]. Det gors med hjélp av nagra olika transformationer som
modifierar bilderna sé att de ser unika ut. Nagra vanliga transformationer ar
rotation, spegelviandning och beskérning (se figur 2.2).

QEEEEEE

C‘EEEEEE

140
140

Figur 2.2. Bilden till vinster kommer fran brunnmodellen. Bilden till hoger dr skapad med
hjdlp av data augmentation.

Den mest anvinda regulariseringstekniken dr dropout. Dropout innebar att
modellen efter varje epok slumpmassigt forkastar en liten del av det den
precis lart sig for att minska risken for att den lér sig ndgot onddigt. Idén
med tekniken &r att introducera brus i nidtverket som kan reducera risken att
nétverket lar sig identifiera tillfalliga monster som ger felaktiga svar, vilket
minskar nitverkets prestanda [1][9].
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2.1.7 Fortranade natverk

Ett fortréanat nétverk ar ett ndtverk som tréanats pa en stor dataméngd och dar
vikterna fran traningen sparats undan. Dessa vikter innehéller information
som tillater ndtverket att “se” battre da den har kdinnedom om vanliga
fysiska egenskaper hos manga olika objekt [1]. Vid anvidndning av
fortranade natverk finns mojligheten att lasa specifika lager, vilket betyder
att ett lagers vikter forblir ofordndrade under traningsfasen. Négra av de
sista lagren i ndtverket kan l4sas upp sa att de kan trinas pa just den data
som dr relevant for den aktuella uppgiften. Pa detta sitt kan generell
kunskap om manga olika typer av objekt utnyttjas for att 16sa specifika
problem [1]. Fortrdnade natverk finns fritt tillgdngliga att anvdnda i Keras
vilket underldttar utvecklingsprocessen [1]. Ett sddant nédtverk &r VGG16.
Det ar trdnat pa en delméngd av dataméngden ImageNet som innehéller 1,4
miljoner bilder i 1000 olika klasser [1].

2.1.8 Forlust- och optimeringsfunktioner

Forlustfunktionen berdknar hur l&ngt det svar nitverket kom fram till ar
ifran det faktiska svaret. Det berdknade vérdet kallas for forlustvdrde och
det anvénds av ndtverkets optimeringsfunktion for att dndra pa nitverkets
vikter. Det &r viktigt att den forlustfunktion som anvédnds matchar den typ av
problem som ska 16sas. Binary crossentropy anvénds for
klassificeringsproblem med tva klasser, categorical crossentropy anvénds
for klassificeringsproblem med fler &n tva klasser och mean squared error
for regressionsproblem [1].

Optimeringsfunktionen tar de berdknade forlustvirdena dver elementen i en
sats och uppdaterar vikterna sa att forlustvirdena minskar. Detta dr en
iterativ process dar vikterna uppdateras en gang for varje sats [1]. Den
optimeringsfunktion som anvinds i examensarbetet heter RMSprop och ér
en variant av en teknik som kallas for stokastisk lutning, vilken kan
anvindas for att minimera forlusterna [1].

2.2 Mannings formel och flodesberdkningar

Mannings formel ar en matematisk formel som anvinds for att géra
flodesberdkningar. Givet kdnda variabler kan flodeshastighet (m/s), flode
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(I/s) och lutning (m/m) berdknas med hjélp av formeln. Pa flodesform, eller
Q-form, kan formeln skrivas som:

— x p2/3 « *
Q=A%*R M 4/50

Formel 2.1 Mannings formel.

dér Q dr flodeshastigheten i m/s, A dr den vata tvérsnittsarean for kanalen
(vilket motsvarar 7%~ for en cirkulir sluten ledning som har vatten upp till
hjéssan), R 4r den hydrauliska radien (vilket motsvarar d/4 for en cirkuldr
sluten ledning) och M &r Mannings tal som é&r en koefficient som beskriver
hur skrovlig eller sldt ytan pa kanalen eller roret ar. S Oéir kanalens lutning.

For plast anvinds ett M mellan 90 och 120 [22].

2.3 Kamerautrustning och filminstillningar

Kameran som anvéndes under arbetet var en Fujifilm X-T20 tillsammans
med ett Fujinon 16mm {/1.4 objektiv. Kameran har en sensor med
upplosningen 24 megapixel och kan spela in video i Full-HD i 60 bilder/s
och i 4K-uppldsning i 30 bilder/s. For examensarbetets syften ar
bildfrekvensen viktigare dn upplosningen och forfattarna till denna rapport
beslutade att under arbetet filma i Full-HD (1080p) och 60 bilder/s istéllet
for i 4K (2160p) och 30 bilder/s.

For belysning av vattenflddet i brunnmodellen anvéndes en pannlampa med
ljusstyrkan 100 Im fran Clas Ohlson som monterades i modellens lock med
hjélp av silvertejp.
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3. Metod

Examensarbetet dr indelat i fyra faser:
1. Informationssokning och planering
2. Konstruktion av brunnmodell
3. Generering av datamadngder
4. Testning och utvdrdering av neuronndten.

Arbetet foljde en sekventiell modell [23] dar faserna utfordes i den ovan
niamnda ordningen.

Kapitel 3 beskriver, i korta drag, hur examensarbetets olika faser planerades
och sammanfattar deras genomforande kortfattat. Kapitel 4 beskriver i detalj
hur varje fas genomfordes och forklarar ingadende hur specifika problem
16stes under examensarbetets gang.

3.1 Informationssokning och planering

I startskedet av examensarbetet genomfordes en storre informationssokning.
Syftet med det var att ta reda pa hur maskininldrning fungerar och hur det
kan anvindas i praktiken. Informationssokningen hittade inte ndgot material
som dokumenterar att nagot liknande projekt har genomforts tidigare.
Déremot hittades exempel pé projekt dér vissa delar kunde vara applicerbara
pa examensarbetet. Till exempel hittades tva rapporter som dokumenterade
projekt dar man anvint deep learning for att detektera plast och annat skrip
som flyter pa floder i Kina [24] och Indonesien [25]. Dessa rapporter visar
att det ar mojligt att utfora objektdetektering (och ddrmed ocksa
objektklassificering) pa objekt som flyter pa en vattenyta. Dessutom gors
det i en miljo dér ljuset inte gar att kontrollera pa samma sétt som i
examensarbetets specifika fall. En annan kélla som hittades visade hur ett
syntetiskt dataset med cigarettfimpar kan genereras [26], vilket var till stor
hjalp under utvecklingsfasen.

Det praktiska arbetet borjade med att ett digitalt planeringsméte holls
tillsammans med Victor Pelin fran VA SYD och Helena Ensegard fran
Miljobron Skane for att definiera examensarbetets syfte och mélséttning.
Under motet diskuterades, bland annat, vad den genomsnittliga
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flodeshastigheten &r i en dagvattenbrunn, om nagon testning skulle kunna
utforas i en dagvattenbrunn och om VA SYD hade tillgéng till nagon
datamingd med fororeningar som skulle kunna anvéindas for att trdna
neuronnatet.

Eftersom det inte fanns ndgon dataméngd beslutades det att arbetet skulle
begrinsas till en fororening. Valet f6ll efter diskussion till slut pa
cigarettfimpar. Fordelen med cigarettfimpar ar att de flyter pa vattenytan
och att de har en fast form. En vétska, t.ex. olja eller bensin, kan blandas ut i
vatten och blir ddrmed svérare att se med blotta 6gat. Utifran det gjordes
antagandet att det skulle bli svarare for ett neuronnét att detektera flytande
fororeningar an fasta och dérfor foll valet pa cigarettfimpar.

Vid métets slut bokades en tid {or ett faltbesok i Rabylund dar Victor holl en
guidad tur dér han visade hur olika delar av ett dagvattensystem kan se ut.
Filtbesoket gav examensarbetarna forstaelse for hur en dagvattenbrunn ser
ut vilket kunde anvindas vid designen av brunnmodellen. Figur 4.5 ar en
bild av en dagvattenbrunn som fotograferades vid tillfallet.

Efter motet aterkom Victor med en graf (figur 3.1) som visade de maximala
flodeshastigheterna i ett dagvattensystem under en 10-arsperiod. Y-axeln
visar antalet ror dar vattnet uppnatt en hastighet som korrelerar med véardet
pa X-axeln.

B
80— & = & - 2 i
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o - e o i
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40+
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0,0003799 1,140 2,280 3,419 4 559

Figur 3.1 Graf som visar flddeshastigheter i ett dagvattensystem.
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3.2 Konstruktion av brunnmodell

Eftersom det inte skulle ga att testa neuronnétet i en dagvattenbrunn
beslutades det att en modell av en sadan skulle tas fram. Modellen anvéndes
for att ta fram bade en syntetisk och en icke-syntetisk dataméngd. Designen
av modellen faststilldes forst efter att faltbesoket hade varit. Modellen
designades sé att den skulle efterlikna de grundlaggande egenskaperna hos
en brunn. Den var tvungen att forhélla sig till vissa matt, den skulle ha en
viss férg inuti och fick i storsta mdjliga mén inte sldppa in nagot ljus utifran.
Efter att ha pratat med Victor Pelin konstaterades att flodeshastigheter pa 1 -
1,5 m/s (som &r vanligt forekommande hastigheter i dagvattenbrunnar vid
lag till normal nederbordsméngd enligt Victor) kunde uppnas med hjilp av
gravitationen. Darfor beslutades att ett lutande avloppsror skulle anvéndas
for att uppna den eftertraktade hastigheten. En ingaende beskrivning av hur
modellen konstruerades aterfinns i kapitel 4.1.

3.3 Generering av dataméangder

Forst genererades en syntetisk datamingd med hjilp av filmklipp som hade
filmats i brunnmodellen med kamerautrustningen som beskrivs i kapitel 2.3.
Fimparna i bilderna fran videoklippen frilades och klistrades in i bilder fran
ett videoklipp utan cigarettfimpar. Fran borjan var planen att endast en
syntetisk och en icke-syntetisk testmangd skulle skapas. Dock visade det sig
att en enda cigarettfimp som fardades genom flodet gav upphov till 6ver 10
bilder som innehdll en synlig cigarettfimp. Pa grund av detta kunde dven en
komplett icke-syntetisk dataméngd av cigarettfimpsbilder genereras.
Maingden bilder som krévs for att trdna ett neuronnét var farre dn vad som
initialt hade antagits av examensarbetarna. De forsta antaganden som
gjordes var att ungefar 5000 bilder skulle krdvas for att trdna neuronnétet
men det visade sig i slutdndan att 1600 bilder gav tillfredsstillande resultat.
Genereringen av bilderna och konstruktionen av dataméngderna beskrivs
utforligt i kapitel 4.2.

Parallellt med att dataméngderna togs fram pagick arbetet med att utveckla
neuronnéten som skulle trdnas och utvdrderas pa datamingderna. Efter
fortsatta litteraturstudier inom maskininlédrning beslutade examensarbetarna
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att utga fran neuronnit som Chollet beskriver i [1]. Detta pa grund av den
tidsbesparing det skulle ge jaimfort med att utveckla tva nya neuronnét.

Chollets neuronnit tranades pd bade syntetisk och icke-syntetisk trénings-
och valideringsdata. Den ena modellen inkorporerade ett fortrdnat neuronnat
(VGG16) medan det andra inte inneh6ll nagra fortranade delar.

3.4 Testning och utvirdering av neuronniten

Neuronndten som anvindes var inte anpassade for de dataméngder
examensarbetarna tagit fram. Detta insags efter initiala tester dé néten
presterade simre pa examensarbetets datamingder dn pa Chollets diton.
Darfor gjordes fordndringar i ndtverkens hyperparametrar for att anpassa
nitverken till cigarettfimpsdatamédngderna. Dessutom lades ett dropout-lager
till i ndtverken vilket forbattrade inldrningen jamfort med tidigare. Arbetet
kring nétverkskonfiguration redogérs for i kap 4.3.

Neuronniten utvarderades pa icke-syntetisk testdata i form av bilder fran
brunnmodellen. Utvérderingens resultat, som aterfinns i kapitel 5, anvéndes
sedan for att svara pa examensarbetets ursprungliga fragestillningar.

3.5 Kallkritik

De primira kéllor som anvénts for examensarbetet har varit tva larobocker i
maskininlarning, kdlla [1] och [9]. De anses vara trovérdiga eftersom
Frangois Chollet respektive Jeff Heaton &r ledande experter inom deep
learning och Chollet dessutom &r skaparen av Keras som anvénts for att ta
fram modellerna som anvénts under examensarbetet.

Kalla [2] &r en rapport framtagen av Lars Sylvén for miljokontoret i
Mariestads kommun och avhandlar olika fororeningar som riskerar att
hamna i dagvattnet. Sylvén sitter idag i kommunrevisionen och
representerar Véansterpartiet i Mariestad. Han var vid tillféllet for rapportens
forfattande Miljo- och hilsoskyddsinspektor i kommunen. Huruvida
Sylvéns politiska farg har paverkat rapportens innehall och trovardighet &r
svart att avgora och detta bor has i atanke nér rapporten lises.

Kalla [3] &r en nyhetsartikel fran en stor dagstidning. Den fér anses vara
palitlig eftersom artikeln i sig inte tar stillning for eller emot nagot som
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relaterar till examensarbetet. Tidningen i sig har reklam pa sin hemsida men
det ar inte ndgot som bor paverka dess trovardighet.

Kalla [4] &r en rapport utgiven av en amerikansk federal
miljoskyddsmyndighet. Rapporten har inga angivna forfattare, séledes kan
man tolka det som att hela myndigheten stér bakom rapporten. Rapporten
bor vara vil granskad innan publicering varfor den bor betraktas som
palitlig.

Kélla [7] &r en sida avsedd att marknadsfora Samsungs mobiltelefoner och
deras Al-teknologi. Att den anvénds som referens i den hér rapporten &r
endast for att ge exempel pa hur mycket mobiltillverkare satsar pa
maskininldrning och att de bidrar till att forbattra tekniken. Allting som star
pa sidan &r skrivet i marknadsforingssyfte och text och bilder pé sidan ska
tas med en nypa salt vad géller hur korrekt tekniken framstélls.

Kalla [8] &r en populdrvetenskaplig artikel fran tidskriften Forskning &
Framsteg. Man bor dérfor ha i dtanke att artikelns huvudsyfte ér att
informera och underhélla, inte att forklara en 16sning pa ett komplext
problem eller presentera ett forskningsresultat. Har refereras den till for att
visa pa de manga olika anvindningsomraden som finns for maskininldrning
och att tekniken kan anvéndas for att radda liv.

Kaéllorna [5], [6], [10], [11], [12], [13], [14], [16], [17], [19], [20], [21], [26],
[29], [31] och [35] &r artiklar fran olika programmeringsfokuserade
hemsidor, vissa mer vélkdnda &n andra. Artiklarna &r skrivna i syfte att ldra
ut olika koncept inom maskininldrning och &r inte ute efter att sélja eller pa
nagot annat séitt marknadsfora vissa tekniker eller produkter. Vissa kéllor,
t.ex [10], har ingen specifik forfattare angiven utan hér star endast hemsidan
som avsédndare. Eftersom hemsidan i detta fall &r vélkand for
examensarbetarna sedan innan &r inte detta nagot som péaverkar fortroendet
for att informationen hemsidan tillhandahéller inte skulle vara trovérdig.

Kalla [15], [18] och [33] refererar till den officiella dokumentationen for
TensorFlow respektive Keras. Bada dessa ramverk dr open source, dvs fritt
tillgédngliga for alla att anvénda och bidra till utvecklingen av, och déarav
betraktas de som palitliga.
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[23], [24], [25], [36] och [37] ar artiklar publicerade i tva olika akademiska
tidsskrifter. Det innebdr att de har blivit ordentligt granskade (peer
reviewed) av opartiska experter inom artiklarnas respektive omraden. Detta
grundar for att artiklarnas innehall skall vara trovérdigt och palitligt.

[27], [30], [32] refererar till den kod som producerats av rapportens
forfattare under examensarbetets géng.

[28] refererar till repositoriet for killkodsbiblioteket JCodec som anvéndes
for att extrahera bildrutor fran filmklipp i kapitel 4.2.

[34] refererar till en youtubevideo av Gerald Undone som visar relationen
mellan slutartid, bildfrekvens och rorelseoskirpa i videoklipp. Gerald
arbetar professionellt som videograf och besitter en stor teknisk kompetens
inom omradet varfor han kan betraktas som tillforlitlig.
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4. Genomforande

I foljande tre delkapitel redogors ingdende for hur examensarbetet
genomfordes. I kapitel 4.1 behandlas konstruktionen av
dagvattenbrunnmodellen for att den i framtiden skall kunna replikeras.
Kapitel 4.2 tar upp genereringen av den syntetiska datamédngden som
anvindes fOr att trdna de tva olika neuronnit som utvecklades av
examensarbetarna. Utveckling och trianing av dessa redogors for i kapitel
4.3.

4.1 Konstruktion av brunnmodellen

Eftersom det inte var praktiskt mojligt att utfora testning med en kamera i
en brunn beslutades det att en fysisk modell skulle tas fram. Modellen
anvindes bade for testning av bildklassificiering och for att generera de
bada dataméngderna som anvéndes for att trdna neuronnétet. Modellen
konstruerades av plywood i form av en lada med méatten 100x50x80cm
(LxBxH) (se figur 4.1 och 4.2).

Figur 4.1. CAD-modell av stommen till brunnmodellen.
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Figur 4.2. Stommen till modellen i konstruktionsfasen.

Lings med kanterna pa ovansidan av sidopanelerna monterades en
gummilist med hjdlp av hiftstift for att 1adan skulle bli ljustit nir locket
laggs pa (se figur 4.3).

Figur 4.3. Gummilist gor modellen ljustdt nér locket liiggs pd.
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I locket monterades en 3% UNC-bult sa att ett ett kulledshuvud fran ett
kamerastativ kunde monteras (se figur 4.4).

Ul
NS (1]

Figur 4.4. Kameran och pannlampan monterade pa lockets insida.

28



Insidan av ladan malades gré i ett forsok att efterlikna betongen i en
dagvattenbrunn (se figur 4.5 och 4.6).

Figur 4.5. Insidan av en dagvattenbrunn i Rabylund.

Figur 4.6. Insidan av modellen

29



Enligt figur 3.1 kan den genomsnittliga flodeshastigheten i
dagvattensystemet approximeras till 1,0 m/s. Enligt formel 2.1 krdvs en
lutning pa 0,35 m/m for att uppna hastigheten 1,0 m/s. Detta testades i
praktiken med hjélp av en hingrdnna utomhus innan modellen hade
konstruerats. I modellens kortsidor gjordes hal for att montera ett

Figur 4.7. Hdlet pa utloppssidan som mdjliggor justering av rérets fallvinkel.

avloppsror med diametern 50 mm. P4 inloppssidan gjordes halet tillrackligt
stort for att roret skulle kunna vinklas uppat och nedat lite grann. Pa
motstaende sida gjordes ett avlangt hal sa att rorets fallvinkel skulle kunna
justeras steglost mellan tva dndldgen dér det dversta ldget motsvarar en
fallvinkel pa 0,35 m/m. (se figur 4.7).
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4.2 Generering av syntetisk dataméingd

Det forsta steget for att skapa ett syntetiskt dataset var att spela in filmklipp
med hjélp av brunnmodellen. Vatten hilldes ner i réret med hjilp av en
vattendunk och en tratt och cigarettfimparna slépptes i tratten tillsammans
med vattnet (se figur 4.8). Filmklippen importerades sedan till
programvaran DaVinci Resolve (ett videoredigeringsprogram som liknar
Adobe Premiere) dér alla sekvenser som saknade en fimp i bilden klipptes
bort. I det korta klippet som exporterades fanns det alltsé en cigarettfimp i
varje bildruta. Dérefter anviandes det nya klippet som indata i ett egenskrivet
javaprogram [27] som anvénde biblioteket JCodec [28]. JCodec innehaller
en klass FrameGrab som kan extrahera bildrutor ur ett filmklipp och
konvertera dem till enskilda bildfiler. Fran ett ca 5 sekunder langt filmklipp
kunde pa sé vis 6ver 300 bilder med cigarettfimpar i flodet extraheras.

Figur 4.8. Vattendunk och tratt som anvindes for att forse modellen med fimpar och vatten.

Efter att fimpbilderna hade extraherats fran videoklippet var de tvungna att
frildggas innan de kunde anvéndas for att generera syntetiska bilder. Att
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frildgga ett objekt ur en bild innebér att bakgrunden tas bort fran bilden sa
att endast objektet dterstar. Detta gjordes for hand med hjilp av Adobe
Photoshop. Bilderna som extraherats fran filmsekvensen importerades i
Photoshop dir en lagermask applicerades. I lagret maskerades bakgrunden
bort sa att bara cigaretterna var synliga. Darefter exporterades lagret som en
ny bild i filformatet PNG. Exempel pa hur detta ser ut visas nedanfor i figur
4.9 och 4.10.

Figur 4.9. Bild av en fimp i modellen som blivit extraherad fran ett filmklipp.

Figur 4.10. Fimp som blivit frilagd, dvs bakgrunden har tagits bort. Fimpen bibehdller sin
position relativt bakgrunden fran originalbilden och dr alltsd inte centrerad gentemot den
genomskinliga bakgrunden.

For att kunna klistra in de frilagda fimparna pé en specifik position i bilder
frén brunnmodellen behdver fimparna vara centrerade. Den yta dir en
frilagd cigarettfimp kan placeras i en ny bild dr begrinsad (se figur 4.11).
Om ett objekt inte dr centrerat vertikalt och det placeras i en annan bild pa
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en viss y-koordinat kommer det inte hamna pa den angivna koordinaten.
Detsamma géller for den horisontella axeln men péd grund av hur kameran &r
positionerad relativt roret 4r ett storre intervall av koordinater mojliga pé
x-axeln, vilket gor det mindre viktigt hur noggrant fimpen placeras i x-led.

Figur 4.11 Bild fran brunnmodellen ddr den mdjliga placeringsytan for en frilagd fimp dr

markerad. Antalet méjliga placeringar i x-led dr fler dn i y-led.

For att centrera ett frilagt objekt behdvs information kring var objektet
befinner sig i bilden. For att bestimma objektets position krivs att
bakgrunden har en entydig farg (se figur 4.12). En bild bestar av en matris
dér varje vérde i matrisen anger vilken farg en korresponderande pixel har
[29]. Ett mindre program for att utfora centrering pa samtliga bilder i en
mapp skrevs i Java [30]. Programmet skannar bilden rad for rad uppifran
och ner. Nér en pixel patraffas som har en annan férg dn bakgrunden
markeras pixelns koordinat som objektets hogsta punkt. P4 liknande sétt
identifieras objektets ldgsta, samt mest hogra och vénstra punkter. Dérefter
skapas en ny svart bild i samma storlek. Omradet som omsluter objektet i
den forsta bilden kopieras och klistras sedan in i den nya bildens mitt (se
figur 4.13).
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Figur 4.12. Bild av cigarettfimp innan centrering.

Figur 4.13. Centrering av cigarettfimp fran figur 4.11

Nar fimparna hade centrerats anvandes ett pythonscript for att klistra in
fimparna i bilder fran brunnmodellen som saknade cigarettfimpar. Scriptet
togs ursprungligen fram av Viraf Patrawala och en ingdende beskrivning av
hur det fungerar aterfinns i [31]. Scriptet modifierades sa att
cigarettfimparna endast kunde klistras in vid en specifik y-koordinat och i



ett begréinsat intervall av x-koordinater [32]. Scriptet kraver att bakgrunden i
den bild som ska klistras in i en annan bild &r svart. Scriptet gor denna
konvertering automatiskt men det fungerade daligt d& néstan alla fimpar
innehéller vita pixlar vilket gjorde att de fiargades svarta precis som den vita
bakgrunden. Darfor mélades bakgrunden svart for hand i Microsoft Paint.
En syntetiskt genererad bild aterfinns i figur 4.14.

Figur 4.14. Syntetisk genererad bild med fimp i modellen.

Den syntetiska datamédngden som togs fram med pythonscriptet bestod av
totalt 3200 bilder. Totalt anvéndes 15 unika fimpar for att generera
datamingden. Dataméngden delades upp i trinings- och valideringsdata och
hilften av bilderna i respektive kategori inneholl cigarettfimpar. Tranings-
och valideringsdatan bestod av 2560 respektive 640 bilder. Som ndmnts i
kapitel 3 var det inte alltfor tidskrdvande att skapa 1600 bilder med
cigarettfimpar fran brunnmodellen. Darfor skapades en ny, lika stor,
icke-syntetisk datamingd med hjélp av nya filmklipp dér tranings- och
valideringsdatan delades in pd samma sitt som i den syntetiska
datamingden. Bada dataméngderna anvinde samma testdata.
Cigarettfimparna i testméngden aterfanns varken i de syntetiska eller
icke-syntetiska dataméngderna. Testdatan bestod av 200 bilder vardera av
cigarettfimpar och icke-cigarettfimpar.
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4.3 Utveckling och traning av neuronniten

Tva olika bildigenkénningsmodeller, N1 och N2, togs fram i Python med
hjdlp av Keras. N1 var ett CNN med fyra faltande lager. VGG16 utgjorde
grunden for det fortranade niatverket N2. Nitverket utokades med ytterligare
fyra lager.

Nétverken ldste in datamidngderna med hjélp av klassen
ImageDataGenerator 1 Keras. Klassen underléttade nedskalningen av
bilderna fran 1920 x 1080 till 150 x 150 pixlar, vilket var den storlek
neuronnéten forvéantade sig. Den huvudsakliga anledningen till bilderna
skalades ner var att det gar snabbare att trina ett neuronnit pa bilder av
mindre storlek [33].

N1 var en kopia av neuronnétet som anvénds for att 16sa hund- och
kattproblemet i [1, p. 134-135]. Chollets konfiguration av neuronnétet
utnyttjades eftersom nitets prestanda pa hund- och kattproblemet fanns
dokumenterad och kunde nyttjas som referensvirde for traningen pa
cigarettfimpsdatamiangden. Malet med att anvianda Chollets nét var att
undersoka hur nitet presterade under trdningsfasen med den syntetiska
datamingden. Nista steg i arbetet var att gora sma justeringar i
konfigurationen for att anpassa N1 for examensarbetets dataméngder. Data
augmentation introducerades for bada datamadngderna for att skapa storre
variation i tréningsdatan och pé det sittet frambringa en storre méngd
egenskaper at N1 att lara sig. Med hjilp av denna teknik kunde nétverkets
noggrannhet forbéattras. Slutligen lades ett dropout-lager till i ndtverket.
N1:s struktur presenteras i kap 5 (se figur 5.1).

N2 baserades pa Chollets fortranade ndtverk som beskrivs i [1, p. 143-146].
Erfarenheterna fran att konfigurera N1 nyttjades och dropout samt data
augmentation implementerades fran borjan. N2 finjusterades sedan enligt
Chollets beskrivning i [1. p. 152-158]. Med hjilp av dessa tekniker trinades
nagra lager av VGG16 pa cigarettfimpar. N2:s struktur presenteras i figur
5.7. De exakta parametervdrden som niten konfigurerades med aterfinns i
tabell 4.1. Instédllningarna for data augmentation listas i figur 4.15. Bade N1
och N2 trdnades pa de syntetiska och icke-syntetiska dataméngderna.
Resultatet av tréningen presenteras i kap 5.
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train datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1./255,
rotation range=4a,
width shift range=0.2,
height shift range=0.2,
shear range=0.2,
Zoom_range=0,2,
horizontal flip=True)

Figur 4.15. Konfigurationen av data augmentation som anvdindes under

examensarbetet
Parameter N1 N2
Data augmentation se figur 4.15 se figur 4.15
Forlustfunktion Binary crossentropy Binary crossentropy
Optimeringsfunktion | RMSprop RMSprop
Inldrningsfaktor 1-10* 1-10”
Bildstorlek 150 x 150 150 x 150
Satsstorlek 20 20
Dropout 20 % 20 %
Aktiveringsfunktion ReLU, Sigmoid ReL U, Sigmoid

Tabell 4.1. En beskrivning av de parametervirden som anvdndes i de olika
neuronnditen.

37




5. Resultat

I detta kapitel presenteras resultaten av traningen av de tva neuronnéten pa
de syntetiska och icke-syntetiska datamédngderna. Skalorna i de grafer som
presenteras i detta kapitel &r inte alltid likadana. Y-axlarna visar antingen
nétverkens noggrannhet eller forlust pa tranings- respektive
valideringsméingderna (vilken av dem framgar av texten i figuren).
X-axlarna visar antalet utforda traningsepoker.

5.1 N1

Model: “sequential_ 1"

Layer (twpel Output Shape Param #
convad_e (ConvaD)  (None, 148, 148, 32) 8%
max_pooling2d 4 (MaxPooling2 (Mone, 74, 74, 323 &
conw2d_5 (ConwzD) (Mone, 72, 72, 643 18495
max_pooling2d 5 (MaxPooling2 (Mone, 36, 36, &4} &
conw2d_6 (ConwzD) (Mone, 34, 34, 128) 73856
max_pooling2d & (MaxPoolingZ? (Mone, 17, 17, 128) 5}
conw2d 7 {Conw2D) (Mone, 15, 15, 128) 147584
dropout_1 {Dropout) (Mone, 15, 15, 128) 5}
max_pooling2d 7 ({MaxPoolingZ? (Mone, 7, 7, 128) 5}
flatten_1 {Flatten) (Mone, 6272) 5}
dense_2 (Dense) (Mone, 512} 3211776
dense_3 (Dense) (Mone, 1) £13

Total params: 3,453,121
Trainable params: 3,453,121
Mon-trainable params: &

Fig 5.1. N1 (Chollets faltande neuronnét) med ett dropout-lager tillagt.
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Figur 5.1 visar vilka lager N1 bestar av samt hur ménga olika trdningsbara
parametrar N1 innehéller. For neuronnétets instéllningar se kolumnen N1 i
tabell 4.1.

Training and validation accuracy
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Figur 5.2. visar tréningsprestandan fér N1. Den 6vre grafen visar nétverkets
noggrannhet pé trénings- respektive valideringsdatan under varje epok. Den undre
grafen visar forlusten pa trénings- respektive valideringsdatan under varje epok.

Figur 5.2 visar hur N1 presterade pd den icke-syntetiska datamédngden under

traningsfasen. Som syns i den dvre grafen borjar neuronnétet hitta de
parametrar som &r unika for cigarettfimpar efter tre epoker vilket resulterar i
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en 6kning av tranings- och valideringsnoggrannheten. Omvént visar den
nedre grafen hur traningsforlusten minskar efter tre epoker.

Found 488 images belonging to 2 classes.
8/8 [==== 1 - 25 281ims/step - loss: ©.8188 - acc: 1.688688

test acc: 1.8

arrayi[[288, al,
8, 208]], dtype=intéd)

Figur 5.3. Testresultat fér N1 pa testmédngden ndr N1 trénats pa icke-syntetisk data.

Figur 5.3 visar hur N1 presterade pé testmidngden efter att ha trdnats pa den
icke-syntetiska datamingden. Alla cigarett- och icke-cigarettfimpsbilder

klassificerades korrekt.
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Figur 5.4. visar tréningsprestandan fér N1. Den 6vre grafen visar nétverkets
noggrannhet pé trénings- respektive valideringsdatan under varje epok. Den undre
grafen visar forlusten pa trénings- respektive valideringsdatan under varje epok.

Figur 5.4 visar hur N1 presterade pa den syntetiska dataméngden under
traningsfasen. Som syns i den dvre grafen hittar N1 majoriteten av de
parametrar som ar unika for cigarettfimpar redan under den forsta epoken.
Pé grund av att de unika parametrarna hittas sa fort och att trdnings- och
valideringsnoggrannheten ar nédra 100 % &r forlusten i den nedre grafen
forsumbar.
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Found 488 images belonging to 2 classes.
a/8 [ ] - 25 248ms/step - loss: 3.1363e-87 - acc: 1.8688
test acc: 1.8

arrayi[[288, al,
[ &, 288]], dtype=inte4)

Figur 5.5. Testresultat for N1 pa testmangden nér N1 trénats pa syntetisk data..
Figur 5.5 visar hur N1 presterade pa testmidngden efter att ha trdnats pa den
syntetiska dataméngden. Alla cigarett- och icke-cigarettfimpsbilder

klassificerades korrekt. N1 presterar lika bra pa testméngden oavsett vilken
av datamdngderna den trinats pa.
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5.2 N2

Model: “wgglg™

Layer (type) Output Shape Param #
Input_t (Inputlayer)  [(None, 15e, 150, 3)] @
blocki_conwl (ConvZD) (None, 158, 158, &4) 1792
blockil_conw2 (ConvZD) (None, 156, 158, &4) 36928
blocki pool (MaxPooling2D) (None, 75, 7%, 64) ]
blockz conwl (ConvzD) (None, 75, 7%, 128) 73856
blockz_conw2 (ConwzD) (None, 75, 75, 128) 147584
blockZ_pool (MaxPoolingzD} (MNone, 37, 37, 128) 8
block3_conwl (ConwZD) (MNone, 37, 37, 256) 295168
block3_conw2 (ConwZD) (None, 37, 37, 256) Coaa88
block3_conw3 (ConwZD) (MNone, 37, 37, 256) Soaas8
block3_pool (MaxPoolingzD) (None, 18, 18, 256) 2]
block4_conwl (ConwZD) (None, 18, 18, 512) 1188168
blockd_conw2 (ConwzD) (None, 18, 18, 512) 2359888
blockd4_conw3 (ConwZD) (None, 18, 18, 512) 2359888
blockd4_pool (MaxPooling2D) (None, 9, 9, 512} ]
blockS _conwl (ConvZD) (None, 9, 9, 512} 2359388
blocks_conw2 (ConvzD) (None, 9, 9, 512} 2359388
block% _conw3 (ConvzD) (None, 9, 9, 512} 2350388
blockS_pool (MaxPooling2D} (None, 4, 4, 512} ]

14,714,688

Total params:

Trainable params: 14,714,688

Mon-trainable params: @

Figur 5.6. Struktur av VGGI16
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Figur 5.6 visar vilka lager neuronnitet VGG16 bestar av samt hur ménga
olika trdningsbara parametrar VGG16 tillater.

Model: "sequential™

Layer (twpe) Qutput Shape Param #
vggls (Functional)  (one, 4, 4, 512) 14714688
dropout {Dropout) {None, 4, 4, 512} a

flatten {Flatten) {MNone, 8192} a

dense (Dense) {WNone, 256) 2897488
dense_1 (Dense) {WNone, 1) 257

Total params: 16,812,353
Trainable params: 9,177,889
WNon-trainable params: 7,635,264

Fig 5.7. N2 (Chollets fértrdnade neuronnét) med ett tillagt dropout-lager.

Figur 5.7 visar vilka lager N2 bestar av samt hur minga olika trdningsbara
och icke-triningsbara parametrar N2 innehaller. For neuronnétets
instéllningar se kolumnen N2 i tabell 4.1.
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Figur 5.8. visar tréningsprestandan fér N2. Den 6vre grafen visar nétverkets
noggrannhet pa trénings- respektive valideringsdatan under varje epok. Den undre
grafen visar férlusten pa trénings- respektive valideringsdatan under varje epok.

Figur 5.8 visar hur N2 presterade pa den icke-syntetiska datamédngden under
traningsfasen. Som syns i den 6vre grafen hittar neuronnitet viktiga
parametrar for klassificering av cigarettfimpar redan under de forsta
epokerna. Med tiden avtar inldrningen varpa kurvan nérmar sig ett
griansvirde. P4 samma sitt ndrmar sig forlusterna i natverket gransvéardet 0,1
efter att tillrdckligt manga epoker har korts.

45



Found 488 images belonging to 2 classes.
a/8 [= ] - 65 277ms/step - loss: B8.8844 - acc: 1.8888
test acc: 1.8

array([[268, a],
[ @, 288]], dtype=inted)

Figur 5.9. Testresultat féor N2 pa testmédngden nér N2 trénats pé icke-syntetisk data
Figur 5.9 visar hur N2 presterade pa testméngden efter att ha trénats med
icke-syntetisk data. Alla cigarett- och icke-cigarettfimpsbilder

klassificerades korrekt.
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Figur 5.10. visar trdningsprestandan for N2. Den 6vre grafen visar ndtverkets
noggrannhet pa trénings- respektive valideringsdatan under varje epok. Den undre
grafen visar fbérlusten pa trénings- respektive valideringsdatan under varje epok.
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Figur 5.10 visar hur N2 presterade pa den syntetiska dataméngden under
traningsfasen. Som syns i den 6vre grafen hittar N2 majoriteten av de
parametrar som &r unika for cigarettfimpar redan under den forsta epoken.

Found 488 images belonging to 2 classes.
a8/8 [ ] - 65 278ms/step - loss: 6.3788e-12 - acc: 1.0888
test acc: 1.8

arrayi[[ze8, a],
[ @, 288]], dtype=inted)

Figur 5.11. N2:s testresultat pa den syntetiska dataméngden
Figur 5.11 visar hur N2 presterade pé testméngden efter att ha trédnats med
syntetisk data. Alla cigarett- och icke-cigarettfimpsbilder klassificerades

korrekt. N2 presterar lika bra pé testméngden oavsett vilken av
dataméngderna den trénats pa.
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6. Diskussion

For att en modell ska efterlikna en dagvattenbrunn krévs det att den ar
ljustdt samt att flodeshastigheten i modellen liknar de flodeshastigheter som
forekommer i en dagvattenbrunn. Modellen som anvénts under
examensarbetet uppfyller de hér tva kraven och representerar dirmed en
dagvattenbrunn i stora drag. Examensarbetets resultat visar saledes att det ar
mojligt att detektera cigarettfimpar i dagvattenbrunnar med
maskininldrning. Anledningen é&r att bdda dataméngderna hérstammar fran
bilder tagna fran brunnmodellen och de dr ddrmed representativa for en viss
méngd av cigarettfimpar som rinner genom dagvattensystemet. |
dagvattensystemet dr dock variationen mellan cigarettfimparnas utseende
storre. En fimp som precis hamnat i en brunn ser antagligen inte likadan ut
som en som har legat dér i ndgra dagar. Examensarbetet visar att om det
finns tillrdckligt mycket data for att trdna ett faltande neuronnit pa
cigarettfimpars utseenden sa &r detektering av cigarettfimpar mojligt.

Ett problem i examensarbetet &r bristen pa variation i datamiangden som
representerar bade cigarettfimpar och icke-cigarettfimpar. I en riktig
dagvattenbrunn aterfinns allt fran pinnar och 16v till godispapper och
snusprillor. Att tréna ett faltande nédtverk med storre dataméngder som
innehdll fler objekt hade gett ett rattvisare resultat med avseende pa
natverkets uppnadda noggrannhet. Detta testades aldrig da den tid som hade
kréavts for att samla in objekten och skapa syntetiska bilder med dem i
brunnmodellen hade 6verstigit den tid som fanns tillgidnglig for utférandet
av examensarbetet.

Det var stor skillnad mellan neuronnétens prestanda under traningsfasen pa
de tva olika dataméngderna. Dock resulterade bagge i slutindan i
mojligheten for bada neuronniten att skilja pa cigarettfimpar och
icke-cigarettfimpar. Som syns i figur 5.2 och 5.4 lir sig neuronnéten att
skilja pa de tva klasserna olika fort beroende pa vilken dataméngd de trénats
med. Med den syntetiska datan hittades de viktiga parametrarna nédstan
omedelbart, medan det med den icke-syntetiska datan tog flera epoker innan
majoriteten av parametrarna hade hittats. Detta beror troligtvis pé att de
syntetiska cigarettfimparna var lagre upplosta dn de riktiga och darmed hade
ojamna kanter, vilket neuronnéten lérde sig att urskilja (jamfor figur 6.1
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med figur 6.2). Nér ett nét trinas pé en sats mérker den att samtliga
cigarettfimpar dr ojimna och ojimnheten fungerar dd som en markering for
nétverket att det dr det omradet i bilden som é&r av intresse. Detta resulterar i
att natverket fokuserar pa de specifika parametrarna i det omradet, varpa
noggrannheten snabbare gér mot 100% an for icke-syntetisk data.

Figur 6.1. Syntetisk cigarettfimp vars kanter dr tydligt ojamna till foljd av den
bildbehandling som genomforts under arbetet.

Figur 6.2. Cigarettfimp fran filmklipp som inte har modifierats.

Examensarbetet har inte kunnat visa att flddeshastigheten i en
dagvattenbrunn paverkar detekteringsfrekvensen av cigarettfimpar. Dock
uppmirksammades det vid berdkning av flodeshastigheten i brunnmodellen
att filmklipp med ldgre bildfrekvens gav upphov till en viss mangd
rorelseoskérpa hos cigarettfimparna, vilket gjorde det svarare att berdkna
flodeshastigheten. Fenomenet uppstar nar fimpen ror sig i x-led samtidigt
som kamerans sensor, som r stationdr, exponeras for att registrera en bild.

Den tid det tar for kameran att ta en bild kallas slutartid. Ju langre
slutartiden ar desto mer rorelseoskérpa skapas nér ett objekt ror sig i bilden
[34]. Detta beror pa att fimpen hinner forflytta sig en viss stricka under den
tid det tar for kameran att ta bilden. Slutartiden bor vara kortare dn vad
bildfrekvensen anger for att minska rorelseoskérpan. For en bildfrekvens pa
60 bilder/s rekommenderas en slutartid pa 1/120s per bildruta. For att
minska rorelseoskirpan ytterligare kan dnnu kortare slutartider utnyttjas pa
bekostnad av hur mycket ljus som nér fram till sensorn (bilden blir dirmed
morkare). Detta méste kompenseras om man vill behélla bildens ljusstyrka
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genom att antingen 0ka sensorns ljuskénslighet, vilket gor bilderna
brusigare, eller genom att dppna upp objektivets bldndare, vilket minskar
bildens skdrpedjup. Nér bildfrekvensen hojdes fran 30 bilder/s till 60
bilder/s minskade rorelseoskdrpan eftersom slutartiden minskade.

Den enskilt viktigaste faktorn for om det ska fungera att detektera ett objekt
i rorelse &r alltsd kamerans mojlighet att ta bilder med sé lag rorelseoskérpa
som mojligt. Forutsatt att flodeshastigheten 1 brunnen ligger inom normala
vérden (se figur 3.1) ska det inte krdvas hogre bildfrekvenser &n 60 bilder/s
for att fimparna ska bli skarpa. Det kan enkelt uttryckas som att om det
ménskliga 6gat kan se en cigarettfimp i en bild sa kan &ven ett faltande
neuronnét gdra det forutsatt att det trénats tillrdckligt for andamaélet.

Fragan kring turbiditet och hur den péverkar mojligheten att identifiera
cigarettfimpar lamnades obesvarad. Kombinationen av avloppsrdret som
anvindes samt méngden vatten som kunde héllas genom modellen
momentant resulterade i en vattennivad som var mindre an cigarettfimparnas
diameter, vilket forhindrade testning. Examensarbetarna antar att det enda
realistiska séttet for turbiditeten att pdverka detektion dr om
cigarettfimparna doljs av det grumliga vattnet. For att det ska kunna intriaffa
maste vattnet ha sa pass hog turbiditet att objekt under vattenytan inte ar
synliga for kameran. P& grund av dessa faktorer kunde examensarbetarna
inte utreda fragan.

I examensarbetets mélformulering anges att ljusséttningens paverkan pa
detekteringsfrekvensen skall undersokas. Da testresultaten endast kunde
forbattras marginellt och detekteringsfrekvensen var maximal, givet den
testmingd som anvindes, var vidare testning av ljusséttning svéar. Darmed
testades ingen ytterligare belysning. Det dr dven s att forsdmrade
ljusforhéllanden kan kompenseras for med hjilp av kamerans instillningar.
Det ar darfor svart att siga ndgot om hur sdmre belysning hade paverkat
resultatet.

6.1 Fortsatt arbete

Som beskrivits i kapitel 6 krivs fortsatt testning av hur noggrannheten
paverkas nér bilder med andra objekt laggs till i dataméngderna. Objekt som
lera, smasten, plastskrép, olja, gummirester samt utseendeférandringar hos
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fimparna pa grund av vattenflodet &r bara nagra av de faktorer som behover
undersokas. Vidare bor testning i en riktig dagvattenbrunn utféras med, for
dndamalet, adekvat hardvara i form av kameror och belysning som klarar av
att vistas i en dagvattenbrunn aret runt utan att sluta fungera. Detekteringen
och klassificeringen av objekten i brunnen bor sedan ske pé en videostrom
som skickas fran kameran till ett datacenter. Detta &r viktigt eftersom VA
SYD i framtiden vill kunna detektera stopp och andra problem i realtid. De
ska inte behova, som i examensarbetets fall, gora klassificeringen i
efterhand eftersom det da kan vara for sent att géra nagot &t de problem man
vill férhindra.

Som néamnts i kap 1.1.1 finns det manga fler typer av fororeningar i
dagvattensystemet dn cigarettfimpar. Det dr inte sdkert att maskininldrning
ar den bésta metoden for att detektera samtliga. Fjarrvarmevatten ar gront
och beroende pa om det regnar eller inte kan det vara latt eller svart att
identifiera dé det kan blandas med regnvatten. Beroende pa hur mycket
fjarrvirmevattnet spads ut kan det vara enklare att detektera det genom att
soka efter grona pixlar 4n att anvinda maskininldrning. Skrdp som hamnat i
dagvattensystemet kan dock identifieras med maskininldrning [35][36]. For
att forbattra och generalisera detektering av fororeningar i
dagvattensystemet krivs vidare forskning.

For att kunna berdkna vattenniva och flodeshastighet med information fran
bilder krdvs det att bilderna innehéller synliga markorer. Flodeshastigheten
kan berdknas med ett synligt objekt som fardas tillsammans med flodet. Om
objektets positionsforandring mellan tva olika bilder och tidsskillnaden
mellan bilderna &r kiinda kan flodeshastigheten berdknas som objektets
hastighet. Det dr dock inte alltid s att objekt som flyter pé ett vattenflode
fardas med samma hastighet som flodet. Att méta flodeshastigheten pa ovan
beskrivna sitt dr alltsé inte en palitlig metod. Det finns mer avancerade
metoder som anvéinder kameror for att 16sa detta problem [37]. For
vattennivén krévs, likt flodeshastighetsberdkningen, ndgon form av visuell
indikator t.ex. hjdmarkeringar i brunnens kanter.

6.2 Etisk diskussion

Mojligheterna maskininlarning ger for att automatisera genomforandet av
uppgifter som tidigare utforts manuellt 4r mycket stora. Att upptéicka stopp
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och miljofarliga utslépp i dagvattensystemet ér ett sédant omrade. Pa sikt
bor detta mojliggdra for VA SYD och andra bolag med ansvar for
VA-system pa olika orter i Sverige att digitalisera dvervakningen av
dagvattensystemen och ddrmed bor de kunna forbéttra sitt miljoarbete. En
lyckad implementation av ett sédant system samt ett aktivt arbete for att
minska utslippen som systemet hittar skulle gynna djurlivet i sjdar och
vattendrag. Pa sikt skulle t.ex. halten av miljéfarliga &mnen i insjofiskar
kunna reduceras.

Som ndmnts i kapitel 1.1.1 aterfinns manga olika typer av objekt och
fororeningar i dagvattensystemet, naturliga som olovliga. En av
maskininlarningens viktigaste egenskaper r att den kan anvindas till att
hitta monster i stora méngder data, vilka en ménniska sedan kan analysera
och dra slutsatser ifran. Om ett foretag misstéinks for att olovligen sléppa ut
miljofarligt avfall som hamnar i dagvattnet kan maskininlérning anviandas
for att insamla bevis for att s& har skett. Genom att hitta monster i hur, var
och nér dessa utsldpp sker ges dklagare ytterligare verktyg att atala foretag
for brott mot miljobalken.
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7. Slutsats

Utifran examensarbetets problemformuleringar fran kapitel 1.4 har foljande
slutsatser dragits:

1. Det dr mojligt att trdna en maskininlarningsmodell i att detektera
cigarettfimpar med hjélp av ett syntetiskt dataset.

2. Det dr mojligt att anvinda objektklassificering for att detektera
forekomsten av cigarettfimpar i en modell som ska efterlikna en
dagvattenbrunn.

3. Beroende pa kamerans instédllningar kan flodeshastigheten orsaka
rorelseoskérpa vilket forsvarar detektering av cigarettfimpar.
Flodeshastigheter som normalt forekommer i dagvattensystemet dr
inte tillrickligt hoga for att objekt som flyter déri inte ska kunna
fangas pa bild av en modern kamera.

4. Turbiditet och dess paverkan pa mojligheten att identifiera
cigarettfimpar har inte kunnat undersokas.

Examensarbetarna hivdar, utifran ovan angivna slutsatser, att det bor vara
mojligt att detektera cigarettfimpar i dagvattensystemet med hjilp av
maskininlarning,.
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Terminologi

Maskininlirning - ett forskningsomrdde inom artificiell intelligens

Deep learning - En gren av maskininldrning

Neuron - Enkel matematisk funktion som tar en eller flera parametrar som
indata

Aktiveringsfunktion - Funktion som skapar utdatan fran en enskild neuron.
Anvdnds i kombination med ett densely connected layer for att gora
ndtverkets slutgiltiga klassificering.

Neuronndit - Ett kluster av flera lager av neuroner.

Faltande neuronniit - Ett neuronndt med ett eller flera faltande lager som
anvdnds for att detektera objekt i bilder.

Pooling layer - Ett lager som sammanfattar och forminskar utdatan fran ett
tidigare lager enligt nagon operation. (max, min)

Flattening layer - Ett lager som transformerar foregdende lagers
outputvektor fran en godtycklig dimension till en endimensionell vektor.
Densely connected layer - Lager som berdknar skaldrprodukten av den
indata lagret ges tillsammans med ndagon forutbestimd vikt samt resultatet
fran aktiveringsfunktionen.

Binary crossentropy - En forlustfunktion for att géra bindra
klassificeringar av objekt

Sats - Indelning av data i mindre grupperingar som anvdinds for att trina ett
neuronndt..

Epok - En fullstindig traningsperiod ddr ett neuronndit trdnas pd hela
trdaningsdatan.

Overfitting - Ett fenomen som kan intrdffa under trining av ett neuronndit.
Neuronndtet 6verspecialiserar sig pd trdningsdatan och blir mindre
noggrann pd validerings- och testdatan.

Data augmentation - En teknik for att skapa ny data fran redan existerande
data.

Dropout - Ett lager som introducerar brus i neuronndt.

Syntetisk datamdingd - En datamdingd av bilder som skapats genom
sammanfogning av bilder.

Icke-syntetisk datamiingd - En datamdngd av bilder som inte manipulerats.
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Appendix A

All killkod som anvints i examensarbetet och de anvéinda
datamingderna finns samlade i det hér repositoriet pa github:

https://github.com/Markusl jungqvist/EITL0OS

60



UNIVERSITY

Series of Bachelor’s theses
Department of Electrical and Information Technology
LU/LTH-EIT 2021-817
http://www.eit.Ith.se

120z pun ‘19sny-3 | 12ua3AIL Aq pauld



