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Sammanfattning

Det hér examensarbetet hade som mal att ta reda pa om neuronnitverk kan anvindas for bildigen-
kdnning av ’street-view’-bilder for att avgora om en byggnad har eller inte har en kéillare. For att gora
detta hdmtades en dataméngd av bilder fran Google Street View utifran en lista med adresser som pa
forhand hade inventerats av VA SYD. Fran filen med bilder pa fastigheter som innehar killare valdes
det sedan ut de bilder som uppvisade kéllarefonster sa att en diskret klassificering kunde goras. Ett
fértrdnat neuronnét anvindes som bas till att tréna pa dataméngderna i tre olika kérningar, dar den
varierande parametern var olika typer av data augmentationer. Resultatet gav cirka 90% noggrannhet
pa testdatan for alla tre korningar med varierande traningsprestanda for de olika data augmentationer-
na. Detta visar att med bildigenkdnning av ’street-view’-bilder borde det vara mdjligt att identifiera
hurvida en byggnad har kéllare eller inte.

Nyckelord: Bildigenkénning, Fértranat neuronnét, Kallare, Google Street View, Data augmentation.



Abstract

The aim of this thesis was to find out if neural networks can be used for image recognition of ’street-
view’ images to determine whether or not a building has a basement. To do this, a data set of images
was retrieved from Google Street View based on a list of addresses that had been pre-inventoried by VA
SYD. From the file with pictures of properties that hold basements, those that exhibited basement win-
dows were then selected so that a discreet classification could be made. A pre-trained neural network
was used as a basis for training the data sets in three different runs, where the varying parameter was
different types of data augmentations. The result gave approximately 90% accuracy on the test data
for all three runs with varying training performance for the different data augmentations. This shows
that with image recognition of ’street-view’ images, it should be possible to identify whether or not a
building has a basement.

Keywords: Image recognition, Pre-trained neural network, Basement, Google Street View, Data aug-
mentation.
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1 Inledning

Det hér examensarbetet genomfordes tillsammans med VA SYD och Miljébron Skane. Syftet med arbe-
tet var framst att ta reda pa om ett bildigenkdnningsprogram med ’street view’-bilder fran karttjanster
som data kan anvindas for att avgéra om en byggnad har killare eller inte.

1.1 Bakgrund

VA SYD é&r ett kommunalférbund i sydvéstra Skane som forser hushall med rent dricksvatten och renar
avloppsvatten. VA SYD hanterar &ven dagvatten, som &r tillfdlligt férekommande rinnande vatten fran
exempelvis skyfall pa 6ppna markytor, byggnader och andra konstruktioner och forser det med en vig
till dagvattensystemet och vidare till dar, sjdar eller andra vattendrag.

Tillsammans med andra aktorer, haller VA SYD genom projektet Future City Flow pa att utveckla ett
verktyg som kan hantera sé kallat tillskottsvatten i spillvattensystemet pa ett strategiskt sétt. En del
av detta projekt handlar om att berikna risker for spillvatten och en faktor till detta & om huruvida
byggnader har kéllare eller inte. Traditionellt har VA SYD gjort manuella kontroller av byggnader,
vilket &r enormt tidskrdvande och en alternativ, mer effektiv, digital 16sning som anvénder sig av ma-
skininlédrning borde finnas tillgdngligt idag.

Att veta om byggnader innehar kéllare eller inte kan dven tillampas exempelvis till radioplanering for
fjarravlasta vattenmétare och for kartlaggning av kdllarnedfarter som har en 6kad risk for 6versvimning.

Den digitaliserade metoden for att kartlagga fastigheter med kéllare som VA SYD vill utreda dr om
‘street view’-bilder i karttjanster kan anvéndas for identifiering med hjalp av bildigenk&nningsprogram.

Miljébron &r en ideell organisation vars méal ar att skapa kontakter mellan néringsliv och universi-
tet/hogskola genom att férmedla och koordinera projekt inom miljé och héallbar utveckling. Det &r
genom Miljébron Skane som studenten fick reda pa projektet och kontaktade VA SYD.

1.2 Syfte

Ta reda pa om ett maskininldrningsprogram kan tranas till att urskilja byggnader som har eller inte
har killare genom objektklassificering. Vidare, ska olika typer av data augmentation tillimpas pa
traningsdatan och resultaten av dessa traningar jamforas med varandra pa testdata for att se vad som
ger hogst noggrannhet och prestanda for det har specifika problemet.

1.3 Malformulering

Examensarbetets mal dr att undersoka om ett neuronnétverk kan tranas till att avgéra om en byggnad
har en killare eller inte och om ’street view’-bilder &r en ldmplig kéilla att anvinda for bildigenk&nning
av kallarlokaler.

1.4 Problemstéallningar

Foljande fragor ska understkas och forsoka att besvaras i det hir examensarbetet:

1. Kan ett bildigenkdnningsprogram tréanas till att identifiera kéllarlokaler i byggnader med hjilp
av ’‘street view’-bilder som dataméngd?

2. Pa vilket sétt ska neuronnétet byggas upp?
3. Ger data augmentation av ’street view’-bilderna mer robusta modeller?

4. Hur paverkar olika faktorer som exempelvis bildkvalitet och ocklusion klassificeringen av datase-
tet?



1.5 Avgransningar

Begréansningar i projektet innefattar anvéndningen av endast Google Street View for insamling av
data, da studenten fann att denna tjanst gjorde det mojligt att pé ett enkelt sdtt hdmta bilder pa
specifika adresser genom deras API-tjdnst. Indikationer pa killare har begrénsats till kdllarfonster
i dataméngden, sa att en diskret klassificering kan goras for maskininldrningsprogramet samt att
studenten fann att det var detta objekt som gav den tydligaste sérskiljande egenskapen for de tva
klasserna. Det &r dven endast adresser i Malmé som har anvénts i den héar dataméngden, d& det var
dessa adresser som hade efter inventering blivit bekriftat av VA SYD att ha eller inte ha kéllare. For
mer detaljer om detta se metodavsnittet.

1.6 Tidigare liknande arbeten

"Street view’-bilder har anvénts som dataméngd for deep learning med neuronnétverk i en méngd olika
tidigare arbeten. Exempel pa vad denna metodik har anvénts till innefattar bland annat:

e Detektering av 6vergivna byggnader i USAL'l.

Uppbyggnad av instansklassificerare for olika typer av byggnader som exempelvis ldgenheter och
kyrkor [,

Detektering av bilar for att hirleda socioekonomiska attribut sdsom inkomst, ras och valménster
i USA .

Att utforska hur forares visuella miljé paverkar trafiksikerheten!'l.



2 Tekniskt underlag

I det hér avsnittet beskrivs de tekniska verktyg som har anvénts i examensarbetet samt de bakomlig-
gande teorierna.

2.1 Artificiell intelligens

Forskning i artificiell intelligens (AI) paborjades pa 1950-talet av Alan Turing, som en hérledning fran
matematisk logik. Turing gav idéen att man skulle kunna anvénda sig av enkla symboler som ettor
och nollor till att simulera vilken logisk slutsats som helst. Darmed skulle man med andra ord kunna
gbra si att en maskin kan ténkal”l.

2.2 Maskininldrning

Som ett underfélt till artificiell intelligens, boérjade maskininldrning att florera pa 1990-talet och har
fortsatt att viixa i samband den Gkade tillgingligheten av snabbare hardvara och storre dataméngder [°].
Till skillnad fran den traditionella typen av programmering, dir en utvecklare skriver in regler till hur
den ingadende datan ska hanteras, ger utvecklaren istéllet de forvantade svaren till den ingdende datan,
och reglerna byggs dérefter upp (se figur 1). Dessa regler kan sedan anviindas pa ny data for att ge
svar, sjalvstandigt fran de forvintade svaren. Darfor sdger man att ett maskininldrningsprogram trinas
istéllet for att programmeras [’

Regler ———
Traditionell I  Syar
Data ———w  programmering

Data ———3»|
Maskininlarming —— Regler
Svar ———»|

Figur 1: Skiss éver skillnaden mellan traditionell typ av programmering
och maskininldrning.

Metoderna som anvénds for att bygga upp reglerna kréver indata, forvintad utdata samt ett sétt att
méta om modellen gor ett bra jobb. Det sistnamnda dr nédvandigt for att méata skillnaden mellan algo-
ritmens nuvarande utdata och den férvintade utdatan. Detta matt anvands som en aterkopplingssignal
s& att algoritmen kan justeras och forbéttras efter varje iteration som modellen uppdaterar reglerna.

Idag anvéinds maskininldrning pa en méngd olika omraden som exempelvis réstigenkénning i Google-
och Apple-produkter!’l, Teslas sjilvkorande bilar[®l, filmrekomendationer i Netflix!”!, etc. En aktuell
anvindning var ar 2020 d& maskininldrning anvéndes for att stélla diagnoser och hjélpa forskare att
utveckla botemedel mot COVID-1901'"1. T det h#ir examensarbetet anvindes bildigenkéinning som #r
en av de vanligaste applikationerna for maskininldrning, som exempelvis Facebooks igenkdnning av
ansikten i foton!''l,

2.2.1 Tranings-, validerings- och testmingd

Da maskininldrningsmodeller utvérderas delas den tillgéngliga datan oftast upp i tre olika delméng-
der; tranings-, validerings- och testmangd. Modellen trédnas upp pa trédningsdatan och utvarderas pa
valideringsméangden. Efter fardiggjord traning s& gors en sista utvérdering pa testdatan.

Anledningen till att dataméngden delas upp i tre delméngder istéllet for tva; tranings- och testméngd,
ar att olika parametrar justeras under uppbyggnad av modeller for maskininldrning, exempelvis antalet
lager. Denna justering gors beroende pa hur valideringsmingden utvirderas och om detta gors for



mycket kan det leda till dvertrining pa valideringsméngden, vilket betyder att modellen anpassar sig
for mycket till valideringsméngden och inte presterar lika bra p& ny data. Darfor anvinds en separat
testméngd for att detta fenomen ska kunna upptéckas och en mer generell modellen ska kunna byggas

upp.

2.3 Deep learning med neuronnit

En specifik gren inom maskininlarning kallas for deep learning. Termen &r inte en referens till att nagon
djupare forstaelse uppnas med den har metoden, utan star for anvindningen av successiva lager for
inldrning. Antalet lager beskriver hur ’djup’ modellen #r[°].

De flesta deep learning modeller ar sa kallade neuronndt, vilket 4r en term som refererar till hjirnans
biologiska struktur med enkla neuroner som ar sammankopplade och tillsammans kan l6sa komplexa
problem. Det &r hir som analogin slutar dock. Deep learning med neuronnét kan snarare ses som ett
filtersystem dér varje filter 4r en neuron som tar indata och transformerar den med hjilp av sa kallade
vikter, som ar olika inlérda vérden i ett specifikt lager av neuronnétet. Dessa vikter multipliceras med
indatan, adderas och skickas till en aktiveringsfunktion som ger utdata fran neuronen. Den givna datan
transformeras i ndtverket sa att den alltmer representerar malvirdena och allt mindre representerar
indatan. Malet med inldrningen &r att finna de optimala viardena pa dessa vikter i alla lager si att s&
mycket som mojligt av den givna indatan slutligen ger de rétta malviardena.

For att bygga upp ett neuronnét kridvs dven en forlustfunktion och en optimeringsfunktion. Det &r
forlustfunktionen som fungerar som aterkopplingssignal och visar darfér hur bra nétverket presterar. I
klassificeringsproblem kan exempelvis binary eller categorical crossentropy anvindas for detta d&ndamal
i tva eller flera klasser. Forlustfunktionen anvinds sedan i optimeringsfunktionen for att bestdmma
hur nétverkets vikter ska uppdateras sa att forlustvardet minskar for varje iteration.

2.3.1 Utvardering av neuronnit

Utvérdering och jamf6relse av olika modeller av neuronnét gors som tidigare ndmnt pa en separat
testméangd, som ar till for att generalisera modellerna s att de &ven presterar bra pa okdnd data. Vad
som utvérderas ar bland annat hur stor del av testdatan som nétverket klassificerar ratt, vilket anges
i en procentsats som kallas noggrannhet. Man méter &ven forlustvirdet pa testdatan, vilket kommer
fran forlustfunktionen och anger hur langt ifran det svar som nétverket berdknade ar fran det faktiska
vardet. Utéver dessa méatviarden redogors det dven i bindra klassifikationsproblem ofta om sensitivite-
ten och specificiteten. Sensitiviteten beskriver sannolikheten att fa ett positivt resultat givet att det
positiva resultatet stdmmer. Specificiteten beskriver sannolikheten att fa ett negativt resultat givet att
det negativa resultatet stammer.

Med sensitivitet och specificitet for all testdata kan en s& kallad ROC-kurva (receiver operating cha-
racteristic curve) ritas upp som plottar sensitiviteten mot 1 - specificiteten da troskelvardet, det vill
sdga viardet som griansar mellan de olika klassificeringarna, varieras. For att jaimfora olika modeller kan
sedan arean under dessa kurvor (AUC) beréknas och den modell som ger hogst AUC siigs da ha bast
prestanda.

2.3.2 Neuronnit for bildigenkinning

Problem inom bildigenkéinning handlar om att avgéra om bilddata innehéaller en specifik typ av objekt,
aktivitet eller andra utmérkande egenskaper. De for nuvarande bésta typerna av neuronnitverk for
sadana problem har si kallade faltande neuronnétverk (CNN) som bas.

Ett faltande neuronnét ar en klass av neuronnét som ofta anvinds for problem med visuella represen-
tationer. De bestar till storsta del av flera faltande lager dar ett lager plockar ut alla forekomster av
specifika lokala egenskaper i bilden, exempelvis hornet av ett objekt. Tva av de viktigaste egenskaperna
i ett CNN é&r att translation inte har nagon betydelse, det vill sdga att den specifika egenskapen kan
dyka upp var som helst pa bilden, samt att det fér varje lager byggs upp stérre monster baserat pa
de mindre ménstren i de foregiende lagren!’!l. De faltande lagren har tredimensionella tensorer som



in och utdata. Som input fér bilddata, exempelvis, beskriver de tva forsta axlarna héjd och bredd pa
bilden och den tredje beskriver farginnehall.

Efter det faltande lagret anvénds s& kallade pooling lager vilket har som roll att vélja ut de viktigaste
egenskaperna som det faltande lagret har lart sig genom nagon specifik operation (oftast max opera-
tionen). Detta minskar siledes storleken pa datan.

Da datan har filtrerats genom flera av dessa faltande och pooling lager anvénds typiskt ett flattening
lager som konverterar den tredimensionella datan till en endimensionell vektor. Till sist anvands ett
fully connected layer som ger den slutgiltiga klassificeringen.

For att minska risken for 6vertréning kan ett dropout-lager dven laggas till efter de faltande och pooling
lagren, vilket innebér att den liten delméngd av det modellen precis har lért sig slumpméssigt avfardas.
Anledningen till att detta gors ar sa att nétverket inte ska ldra sig onddiga moénster som inte bidrar
till klassificeringen.

2.3.3 K-delad korsvalidering

Nar ett neuronnétverk trénas med en liten datamdngd, och ddrmed en liten validationsméangd, kan
valideringsresultaten dndras mycket beroende pa vilken delméngd av datan som anvénds till validering,
det vill sdga att det blir hog varians. Utvirderingen av modellen blir déarfor inte tillforlitlig.

I examensarbetet var det en sadan situation, och pa grund av detta anvindes K-delad korsvalidering.
Det innebér att den tillgidngliga datan, férutom testdatan, delas upp i K delar och K identiska modeller
tranas med en del som valideringsméngd och resterande delar som traningsméngd vid varje iteration.
Valideringsresultaten fér modellen blir da det genomsnittliga resulatet for de K uppdelningarna.

2.4 Implementering i Python

I det hiar examensarbetet anvindes Python som programmeringssprak till att hdmta ’street view’-
bilder och fér uppbyggnad av tréningsmodell som kan identifiera kéllarfonster i bilderna. Python &r
idag ar det mest anvinda spraket for maskininldrning, pa grund av dess lattillgdnglighet till en méngd
populéra verktyg som exempelvis numpy, scipy, matplotlib, sklearn, TensorFlow och Keras som hjélper
med bland annat implementering, trining, analys och grinssnitt fér neuronnét [°].

2.4.1 TensorFlow

TensorFlow &r en open source plattform for maskininlarning utvecklat av Google Brain, en forsknings-
avdelning pa Google fér deep learning. Det har stabila APIL:er, verktyg och bibliotek fér framfor allt
Python och C++, men kan #ven anvindas i andra programmeringssprak som Java och Javascript!'”.

Koden for TensorFlow kan koras bade i vanliga processorer (CPU) och grafikprocessorer (GPU). Nér
den kors i CPU é&r TensorFlow sjélv ett lagniva bibliotek for tensoroperationer, vilket kallas Figen. Pa
GPU kors den med hjilp av Nvidia Cuda Deep Neural Network (cuDNN) ‘],

2.4.2 Keras

For enklare lasbarhet av kod och anviandarvénlighet i projekt inom deep learning med neuronnét skrivs
koden pé ett hognivaramverk som kallas Keras. Med hjilp av Keras kan lager i neuronnéitet definieras
direkt, vilket forenklar uppbyggnaden av modeller for neuronnét. Processen for utveckling i Keras ser
typiskt ut pa foljande sitt och har anvéints i det hir arbetet [°]:

1. Definiera indata och foérvintad utdata.

2. Definiera nétverk med lager (modell) som mappar fran indata till utdata.
3. Vilj forlustfunktion, optimerare och métviarden som ska Gvervakas.
4

. Iterera genom traningsdatan med fit () metoden.

10



2.4.3 Data augmentation

Med en liten dataméangd kan det &ven bli problem med &vertraning, da den upptranade modellen inte
har mojlighet att generaliseras till ny data eftersom den inte ser alla mdjliga aspekter av data som
kan dyka upp. For att undvika detta behdvs det skapas mer variation i den tillgéngliga traningsdatan,
vilket kan goras med data augmentation.

I Keras kan detta goras pa inlésta bilder med hjélp av ImageDataGenerator metoden som kan gora en
méngd slumpméssiga transformationer som ger trovirdiga alternativa dataméngder. Dessa transfor-
mationer dr bland annat rotation, translation, beskdrning, zoomning, ljusindring och spegelviandning.
Exempel pa data augmentationer kan ses nedan i figur 2.

50 100 150 200 250 200 250

(b) Rotation. (c¢) Bredd-translation.

100 150 200 50 100 150 200 250 100 150 200 250

(d) Héjd-translation. (e) Ljusindring. (f) Spegelvindning.

Figur 2: Exempel pd data augmentationer av en ’street-view’-bild.

2.4.4 Fortranat natverk - VGG16

Ett fortranat neuronnétverk dr nagot som ofta anvénds i bildigenkdnning med en liten dataméngd av
bilder. Det ar ett nidtverk som har tréanats pa en stor dataméngd med flera bildklasser vars vikter har
sparats undan for anvéndning pa nya nétverk. For stora dataméngder med hog generalisering kan de
inldrda egenskaperna i det fortrdnade nétverket vara anvdndbara for flera olika typer av objektklassi-
ficeringar inom problem i bildigenk&nning, &ven om det &r en ny typ av objekt som ska klassificeras
som inte ursprungligen gjordes. Detta gors genom att lasa de forsta lagren i ndtverket sa att dessa inte
triinas och ppnar upp de sista lagren for trining pa dataméngden for det specifika problemet ‘],

Det fortrinade nitverket som anvindes i examensarbetet var VGG16!'"!, som kan hiamtas direkt i
Keras séviil som andra fortranade nitverk['”). Modellen anviinde sig av en delméngd av ImageNet som
tranings- validerings och testmangd, vilket var totalt 6ver 1,4 miljoner hogupplésta bilder tillhérande
cirka 1000 olika klasser som har skalats ned till en 256 x 256 storlek[’].

11



2.4.5 Google Street View Static API

For att hdmta den relevanta dataméngden i examensarbetet anvindes Google Street View Static API.
Det ar ett verktyg for att hamta stora dataméngder av statiska Google Street View bilder med en enkel
HTTP-begéran, som exempelvis kan implementeras med en Python klass!'l. Parametrar for bildernas
storlek, adress/koordinater och placering skrivs direkt in i URL adressen tillsammans med en unik
API nyckel. For att fa en API nyckel kriavs ett Google Cloud Platform konto. Varje HTTP-begiran
med API nyckeln har en liten kostnad, men tjansten har dven en gratis testversion som kan anvindas
de forsta 30 dagarnal'’l. Nér ’street view’-bilderna himtas med API:n &r den nédvindiga erkéinnandet
till Google redan inbakat och ingen ytterligare kreditering behovs!'“l.,

12



3 Metod

For att besvara malformuleringen och angripa problemstéllningarna delades arbetet upp i tre huvud-
faser:

1. Insamling av dataméangder.
2. Uppbyggnad av tréaningsmodell.

3. Tréning och utvérdering av modell med varierande parametrar.

Under arbetets gang utfordes det parallellt med detta informationssékning for att realisera de tre hu-
vudfaserna och bemdéta de problem och fragor som uppstod.

I det hér avsnittet beskrivs det hur dataméngden samlades in, hur tréningsmodellen byggdes upp samt
vilka parametrar som varierades mellan de olika kérningarna och varfor. Det ndstkommande avsnittet
visar resultat for de olika kérningarna pa tréningsmingden samt utvirdering pa testméngden med de
varierande parametrarna.

3.1 Insamling av datamingder

Den dataméngd som har anvénts i arbetets maskininldrningsmodell kommer ursprungligen fran ex-
cellistor med adresser som tillhandahélls av Victor Pelin fran VA SYD. Listorna inneh6ll adresser pa
fastigheter som efter inventering pa falt har konstaterats att antingen ha eller inte ha kéllare. Det fanns
2361 adresser med kéllare och 639 adresser utan killare. Dessa listor sparades som tva .csv-filer for
att sedan kunna anvéndas i Python.

For att soka upp och ladda ned ’street-view’-bilderna fran dessa adresser skapades en klass i Python
som implementerade Google Street View Static API med hjélp av request paketet!'’l. De tva .csv-
filerna importerades till 1ist strukturer i Python, dér varje element i listan &r en string-typ med en
specifik adress, som sedan kunde hédmtas och sparas i filformatet JPG. Storleken pé bilderna valdes
till 256 x 256, sé& att alla bilder var lika stora och nedladdningen inte var alltfor stor och tidskrédvande.
Av de 2361 adresser med kéllare och 639 adresser utan kéllare var 2346 och 637 adresser tillgéngliga i
Google Street View, respektive. Bilderna pa fastigheter med respektive utan kéllare sparades i separata
filer och kan ses i Appendix A.

P& grund av den varierande kvaliteten pa ’street view’-bilder, var det manga av de insamlade bilderna
som inte skulle ge en bra klassificering i modellen. Exempel pa dessa kan ses nedan i figur 3, dér tva av
de himtade bilderna &r pa fastigheter som ar skymda av buskar samt en bild som var tagen mot en gata.

Figur 3: Exempel pa hdmtade ’street view’-bilder som inte ger nagon
tillganglig information for klassificeringen.

For att dessa avvikande bilder inte skulle paverka resultatet i klassificeringen gick studenten fér hands
forst igenom filen med fastigheter som innehar kéllare, och valde ut de som hade en bra indikation i
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form av killarfonster. Detta lamnade 340 bilder pa fastigheter med goda indikationer pa kéllare, som
anvandes i tranings-, validerings- och testméngden. Pa samma sétt valdes 340 bilder av den andra
kategorin, sa att de bada kategorierna hade lika stor dataméngd.

De tva kategorierna av dataméngder delades upp slumpmaéssigt med ett random seed i Python sa att
240 bilder av varje kategori var tréningsdata, 60 bilder var valideringsdata och 40 bilder var testdata.
Exempel pa de tva kategorierna, en med och en utan killarfonster, kan ses nedan i figur 4:

-
i
il
|
i

|
o

=]

Google

Figur 4: Exempel pa ’street view’-bilder i datamdngden fran de tva ka-
tegorierna, med respektive utan kdllarfonster.

3.2 Uppbyggnad av traningsmodell

Modellen som anvindes i arbetet for bildigenkédnning av kéllarfonster skapades i Python med hjélp av
Keras. Som bas for modellen anvindes nétverket VGG16, vars vikter var fortrdnade med ImageNet
som databas. For att underlédtta traningsperioden sa att den inte skulle vara alltfor tidskravande valdes
en storlek pa 150 x 150 for bilderna som input.

Strukturen fér modellen med information om lagren samt antalet tréningsbara och icke-tréningsbara
parametrar kan ses nedan i figur 5:
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Layer (type) Output Shape Param #

vggls (Functional) {MNone, 4, 4, 512} 14714688
dropout (Dropout) (MNone, 4, 4, 512) a8
flatten (Flatten) {MNone, B8192) a

dense (Dense) {Mone, 256) 2857488
dense_1 (Dense) {Mone, 1) 257

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

Figur 5: Sammanfattande beskrivning av strukturen pd modellen som
anvdndes for alla kérningar.

Storleken pa delméngden som avfardades i dropout-lagret var 20%. I de tva sista lagren anvéindes
ReLU och sigmoid respektive som aktiveringsfunktioner.

De olika mapparna déar dataméngderna var lagrade ldstes sedan in med os-modulen sa att de data-
méngderna kunde forflyttas till sina respektive tranings, validerings och testkataloger. Darefter valdes
40 bilder av varje kategori slumpméssigt och forflyttades till testkatalogen. Resterande bilder forflyt-
tades till traningskatalogen, vilket var totalt 600 bilder.

Dataméangderna ldstes in i ndtverket med hjélp av Keras-klassen ImageDataGenerator. For att se hur
data augmentation paverkade traningen gjordes tre olika kérningar; en utan nagon data augmentation,
en med vanliga transformer som rotation, spegelvindning och beskirning och en med tillagd &ndring
av ljusstyrka. De tre modellerna kallas for M1, M2 och M3 respektive.

For traning med korsvalidering delades traningsméngden upp i 5 delar, dar en av dessa delar valdes
som valideringsméngd for varje kérning pa 14 epoker. Detta repeterades fem ganger och medelvirdet
for resultaten av kérningarna berdknades och presenteras i resultatavsnittet, tillsammans med grafer
pa noggrannhet samt forlust pa trénings- respektive valideringsdatan for en av korsvalideringsuppdel-
ningarna.
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4

Detta avsnitt ar till for att presentera resultaten fran tre olika kérningar med varierande data augmen-
tationer. For varje delavsnitt visas noggrannheten och férlusten pa testméngden fér var och en av de
delarna i korsvalideringen, samt medelviardet av dessa. Det presenteras &ven grafer pa tranings-
prestandan i de fem delarna av korsvalideringen. Dessutom presenteras ROC-kurvor pa testméngden,
tillhorande area under kurvorna (AUC) efter traning med var del av korsvalideringen. Ytterligare
resultat med exakta siffror for kdrningarna kan ses i GitHub repositoriet for arbetet (se Appendix A).

fem

med

4.1

I figur 6 nedan presenteras traningsprestandan for de 5 delarna i korsvalideringen d& ingen data aug-
mentation anvindes. Som kan ses sa Okar noggrannheten och omvént sa minskar forlusten efter 14
epoker for alla delar i tréningsmingden, men endast valideringsméngderna for de tre senare delarna
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Figur 6: Triningsprestanda under 14 epoker for de 5 delarna av kor-
svalideringen for modell M1. De oévre graferna visar noggrannhet och
de undre graferna visar forlust for trinings- och valideringsmdngden re-
spektive.
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I tabell 1 nedan visas noggrannheten och forlusten pa testméngden efter traning med modell M1 for
var del av korsvalideringen, samt medelviardena av dessa.

H Del ‘ Forlust ‘ Noggrannhet H
1 0,73 90,00%
2 0,54 96,25%
3 0,76 93,75%
4 0,76 95,00%
5 1,01 92,50%

[ Medelvirde for alla delar: | 0,76 | 93,50 (£ 2,15)% ||

Tabell 1: Noggrannhet och forlust pa testmdingden for var del i korsvali-
deringen for modell M1. Resultaten dr avrundade till tvd decimaler.

I figur 7 nedan visas ROC-kurvorna och arean under kurvorna (AUC) pa testdatan f6r de fem korsva-
lideringarna i modell M1.

—
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0.4

—— Del 1 (auc = 0.981)
0.2 9 Del 2 (auc = 0.975)
— Del 3 (auc = 0.973)
— Del 4 (auc = 0.975)
0.0 — Del 5 (auc = 0.969)

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1-Specificitet --=

Figur 7: ROC-kurvor och area under kurvorna (AUC) pd testmingden
for de fem delarna i korsvalideringen for modell M1. Resultaten dr av-
rundade till tre decimaler.

4.2 Modell M2

I figur 8 nedan presenteras traningsprestandan fér de 5 delarna i korsvalideringen d& data augmentation
anvandes med rotation, bredd-translation, hojd-translation, skjuv-dndring, zoom samt spegelvindning.
Som kan ses dr det mer variation pa noggrannheten och forlusten i alla delar jamfort med resultatet i
avsnitt 4.1, bade for traningsmangden och valideringsméngden.
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Figur 8: Trdningsprestanda under 14 epoker fér de 5 delarna av kor-
svalideringen for modell M2. De dvre graferna visar noggrannhet och
de undre graferna visar forlust for trinings- och valideringsmdngden re-
spektive.

I tabell 2 nedan visas noggrannheten och forlusten pa testméngden efter traning med modell M2 for
var del av korsvalideringen, samt medelvirdena av dessa.

H Del Forlust Noggrannhet H
0,25 93,75%
0,27 91,25%

0,31 88,75%
0,63 86,25%
5 0,40 95,00%

| Medelvéirde for alla delar: [ 0,37 | 91,00 (+ 3,20)% |

=W DN =

Tabell 2: Noggrannhet och forlust pa testméangden for var del i korsvali-
deringen for modell M2. Resultat dr avrundade till tvd decimaler.
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I figur 9 nedan visas ROC-kurvorna och arean under kurvorna (AUC) pé testdatan for de fem korsva-
lideringarna fér modell M2.
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Figur 9: ROC-kurvor och area under kurvorna (AUC) pé testmdngden
for de fem delarna i korsvalideringen for modell M2. Resultaten dr av-
rundade till tre decimaler.

4.3 Modell M3

I figur 10 nedan presenteras traningsprestandan for de 5 delarna i korsvalideringen d& samma data
augmentationer som i avsnitt 4.2 anvindes, med tillagd ljusindring. Aven hér kan stOrre variation i
noggrannhet och forlust ses i trénings- och valideringsméngderna for de olika delarna av korsvalide-
ringen.
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Figur 10: Traningsprestanda under 14 epoker for de 5 delarna av kor-
svalideringen fér modell M3. De dvre graferna visar noggrannhet och
de undre graferna visar forlust for trinings- och valideringsmdngden re-

spektive.

I tabell 3 nedan visas noggrannheten och forlusten pa testméngden efter trining med modell M3 for

var del av korsvalideringen, samt medelvirdena av dessa.

H Del Forlust Noggrannhet H
1 0,28 92,50%
2 0,30 88,75%
3 0,29 87,50%
4

0,56

88,75%

5

0,43

88,75%

H Medelvirde for alla delar: \

0,37

[ 89,25 (£ 1,70)% |

Tabell 3: Noggrannhet och forlust pé testmdangden for var del i korsvali-
deringen for modell M3. Resultaten dr avrundade till tva decimaler.
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I figur 11 nedan visas ROC-kurvorna och arean under kurvorna (AUC) pé testdatan for de fem kor-
svalideringarna f6r modell M3.
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Figur 11: ROC-kurvor och area under kurvorna (AUC) pd testmdngden
for de fem delarna i korsvalideringen for modell M3. Resultaten dr av-
rundade till tre decimaler.

4.4 Jamforelse av resultat

Nér det handlar om noggrannhet, presterar modell M1 bést pa testméngden med 93,50 (+ 2,15)% i
genomsnitt. Dock sd hade M1 nagot hogre forlust (0,76 i genomsnitt) jamfort med M2 och M3 som
introducerade data augmentation (0,37 i genomsnitt).

ROC-kurvorna har ungefar samma utseende fér de tre modellerna. Da troskelvardet 6kar nar sensitivi-
teten vardet 1. D& troskelvirdet ar lagt ar sensitiviteten fortfarande hog (runt 0,9 ar det ldgsta som néas
for M1 och 0,8 &r det lagsta som nés for M2 och M3). Arean under kurvorna (AUC) é&r likvérdiga for
alla tre modeller men det verkar som att nér del 1 av korsvalideringen anvands blir det hogst prestanda
pa testméngden oberoende av vilken modell som anvénds.

4.5 Test pa bilder med ocklusion

Nedan visas noggrannhet, férlust och ROC-kurvor fér de tre modellerna da de testades pa bilder med
ocklusion som sorterades bort innan tréning da de inte kunde anvéndas for klassificering. Totalt var
det 2303 bilder som testades; 2006 av dessa tillhor klassen ’kéllare’ och 297 av dessa tillhor klassen
‘inte kéllare’.

4.5.1 Modell M1

I tabell 4 nedan visas noggrannheten och forlusten for var del av korsvalideringen da modell M1
anvandes.
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H Del Forlust | Noggrannhet H

1 1,86 67,04%
2 3,70 57,62%
3 3,74 62,61%
4 5,29 59,18%
5 5,11 61,35%

H Medelvirde for alla delar: \ 3,94 \ 61,56 (+ 3,24)% H

Tabell 4: Noggrannhet och forlust pda datamdngd med ocklusion for var
del i korsvalideringen for modell M1, samt medelvirden av dessa. Re-
sultaten dr avrundade till tva decimaler.

I figur 12 nedan visas ROC-kurvorna och arean under kurvorna pa dataméngden med ocklusion for de
fem korsvalideringarna fér modell M1.
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Figur 12: ROC-kurvor och area under kurvorna (AUC) pé datamdngd
med ocklusion for de fem delarna i korsvalideringen fér modell M1. Re-
sultaten dr avrundade till tre decimaler.

4.5.2 Modell M2

I tabell 5 nedan visas noggrannheten och forlusten for var del av korsvalideringen da modell M2
anvéindes.

H Del ‘ Forlust ‘ Noggrannhet H
1 1,39 51,11%
2 1,67 53,10%
3 1,22 61,22%
4 1,19 70,21%
5 3,91 48,02%

[ Medelvéirde fér alla delar: | 1,88 [ 56,73 (& 8,03)% |

Tabell 5: Noggrannhet och férlust pé datamdngd med ocklusion fér var
del i korsvalideringen for modell M2, samt medelvirden av dessa. Re-
sultaten dr avrundade till tva decimaler.
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I figur 13 nedan visas ROC-kurvorna och arean under kurvorna pa dataméngden med ocklusion for de
fem korsvalideringarna for modell M2.
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Figur 13: ROC-kurvor och area under kurvorna (AUC) pé datamdngd
med ocklusion for de fem delarna i korsvalideringen for modell M2. Re-
sultaten dr avrundade till tre decimaler.

4.5.3 Modell M3

I tabell 6 nedan visas noggrannheten och foérlusten for var del av korsvalideringen da modell M3
anvandes.

H Del Forlust Noggrannhet H
1 1,87 49,33%
2 1,99 48,68%
3 2,568 47,63%
4 1,51 66,35%
) 3,83 46,72%

H Medelvirde for alla delar: \ 2,36 \ 51,74 (£ 7,36)% H

Tabell 6: Noggrannhet och forlust pa datamdngd med ocklusion for var
del i korsvalideringen for modell M3, samt medelvirden av dessa. Re-
sultaten dr avrundade till tva decimaler.

I figur 14 nedan visas ROC-kurvorna och arean under kurvorna pa dataméngden med ocklusion for de
fem korsvalideringarna fér modell M3.
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Figur 14: ROC-kurvor och area under kurvorna (AUC) pé datamdngd

med ocklusion for de fem delarna i korsvalideringen for modell M3. Re-
sultaten dr avrundade till tre decimaler.
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5 Diskussion

For de tre korningar vars resultat har redovisats i féregdende avsnitt kan det observeras att runt 90% av
‘street view’-bilderna i testméngden klassificerades réatt, med nagot lagre forlust for de tva kérningarna
som implementerade data augmentation. Examensarbetet visar darfor att det &r mojligt att anvénda
sig av 'street view’-bilder som dataméngd i ett bildigenkéinningsprogram till att identifiera kallarfonster.

Ett problem som uppkom under examensarbetets gang var att det fanns brist pa tillrackligt stor méngd
data for att fa palitliga resultat. Anledningen till detta var att den totala méngden data som kunde
anvandas var begrénsat till en lista med adresser som efter inventering bekraftats att ha eller inte ha
kéllarlokaler. Vidare, kunde Google Street View Static API verktyget som anvéindes inte alltid himta
bilder fran dessa adresser som gav nagon information om det objekt som anvéndes for klassificering i
form av kéllarfonster. Det skulle darfor behévas hdmtas bilder fran dessa adresser manuellt i Google
Street View for att fa mer traningsdata, vilket &r en tidskrdvande process.

Givet storleken pa dataméngden bestdmdes det under examensarbetets gang att anvénda sig av kor-
svalidering samt data augmentation under tréningsfasen for att minska risken for Gvertraning. Tré-
ningsprestandan hos de fem delarna i korsvalideringen for modell M1 jamfort med modeller M2 och
M3 (se figur 6 och figurer 8, 10 respektive) visar effekten hos den tillagda data augmenteringen i form
av storre varians, framfor allt for valideringsméngderna.

Vad som é&ven kan ses fran kérningarna, foretradesvis i figur 6, ar att valideringsméngden som anvéndes
for de olika delarna i korsvalideringen gav véldigt olika noggrannhet och forlust efter 14 epoker. En
forklaring till detta kan vara att ’street-view’-bilderna som anvéndes ger olika information fran bild
till bild och att vissa av delarna i valideringsméngden liknar traningsméngden mer &n andra delar pa
grund av att de exempelvis visar liknande byggnader eller dr tagna i samma omraden.

Resultaten for klassificeringen pa testméngden (se tabeller 1, 2 och 3) visar att det for alla delarna av
korsvalideringen gavs ungefar lika stor noggrannhet. Det var dock en storre forlust pa testméangden for
modell M1 jamfort med modeller M2 och M3 vilket kan tyda pa att den tillagda data augmentationen
ledde till minskad overtraning. ROC-kurvorna (se figurer 7, 9 och 11) visar att alla tre modeller har
ungefar lika hog prediktiv styrka pa testméngden, d& de alla &r mycket néra utseendet for en perfekt
klassificerare.

Data augmentation med tillagd ljuséndring verkade inte ge nagon mérkbar effekt pa testresultatet
jamfort med utan ljuséndring vilket kan tyda pa att datamingden som anvindes inte hade nagon
stor varians i det hér avseendet. Andra augmentationer i bildkvalitet, exempelvis &ndringar i farg och
kontrast, méttes inte i arbetet eftersom det inte kunde implementeras direkt i klassen ImageDataGe-
nerator och en extern metod skulle vara for tidskrévande.

Exempel pa bilder i testméngden som klassificerades fel for alla korningar, bade utan och med data
augmentation, kan ses nedan i figur 15:
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Figur 15: Exempel pa ’street view’-bilder i testmdngden fran de tvd klas-
serna (med respektive utan kdllarfonster) som stindigt klassificerades

fel.

Anledningen till felklassificeringarna pé dessa exempel &r oklara men om det finns element i bilderna
som dyker upp mer frekvent i den andra klassen tyder det pa att storleken pa datamingden som an-
vindes for tréning och validering kan vara forklaringen.

Nér de tre modellerna testades pa de bilder som inte kunde anvéndas i traningen resulterade det i
en betydligt ldgre noggrannhet, som i genomsnitt inte gav mycket béattre resultat jamfort med en
slumpmissig klassificerare (se tabeller 4, 5 och 6). ROC-kurvorna visar pa likvirdig tendens (se figurer
12, 13 och 14), med ldgre AUC och grafer som &r ndrmre den diagonala linjen som gar mellan (0,0) och
(1,1) och betecknar en slumpmaéssig klassificerare. Detta resultat var forvintat da den klassificering
som gjordes var tydligt avgransat till hurvida kéllarfonster &r nédrvarande i bilderna och modellerna
darfor inte dr lampliga att anvénda for andra objekt som mdjligen skulle anvindas till klassificering
av dessa bilder.

5.1 Fortsatt arbete

Som framstélldes i forra sektionen kan en stérre dataméngd till tréning och validering vara behovligt
for att f& mer palitliga resultat, &ven om metoder i form av korsvalidering och data augmentation
anvandes i arbetet for att forsdka motverka detta. Vidare, skulle fler objekt kunna anvéndas till klas-
sificeringen istéllet for endast kdllarfonster. Exempel pa dessa kan vara trappor som leder nedat under
jord ldngs en husvégg, andra typer av killaringdngar samt killarnedfarter.

For att skala upp arbetet krdvs det dven en automatiserad metod for att ta bort de avvikande bilderna
som inte ger nagon information i klassificeringen, da en manuell metod skulle bli allt for tidskrédvande.
Ett sdtt att ta bort dessa ar att anvénda sig av VGG16 modellen med ett fortréanat nétverk som redan
har trénats pa en bilddataméngd som &r mérkta med de relevanta kategorierna som ska understkas.
Exempel pa en sadan dataméangd &r Places365, som innehaller 1,8 miljoner bilder och 365 olika kate-
gorier, dir exempelvis kategorierna apartment och house skulle kunna anvindas!'“l.

Vidare experiment med olika typer av data augmenteringar skulle &ven vara behdvligt, speciellt farg
och kontrastaugmentationer, d& det &r dessa typer som kan ténkas variera mest fran bild till bild.
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6 Slutsats

Baserat pa problemstéallningarna i avsnitt 1.4 har foljande slutsatser dragits:

1. Ett bildigenkénningsprogram kan trénas till att identifiera kéllarlokaler i byggnader med hjilp
av ’street view’-bilder som datamingd.

2. Neuronnétet som anviandes for problemet kunde byggas upp med hjélp av den fortrédnade mo-
dellen VGG16 utokat med ytterligare fyra lager.

3. Den typen av data augmentation av ’street view’-bilder som tillimpades gav inte nagon for-
béttring av prestandan for den dataméngd som anvéndes i arbetet, dock gav det nagot minskat
overtraning. En storre dataméngd och eventuellt fler typer av data augmentationer skulle vara
behovligt for att fa mer tillforlitliga resultat.

4. Ocklusion och sdmre bildkvalitet minskar prestandan avsevért for klassificering med de modeller
som tranades upp i arbetet. En storre dataméngd och/eller en metod for att automatiskt ta bort
dessa avvikande bilder skulle vara nodvéndigt.

Med dessa slutsatser menar examensarbetaren att ’street view’-bilder gar att anvdnda som en lamplig
killa for bildigenkdnning av killarlokaler samt att neuronnétverk kan anvidndas som ett verktyg for
detta dndamal.
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Appendix A

I det hér repositoriet pa GitHub redovisas all kod som har anvénts i arbetet for att himta dataméangder
samt for upptraning och analys av modeller. De dataméngder som anvéndes finns dven tillgingliga har,
saval som exakta siffror for alla traningsepoker i kdrningarna som gjordes:

https://github.com/Thraxos/FMAMO5
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