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Abstract

The recycling industry faces the challenge of rapidly and accurately sorting large volumes of cylin-
drical batteries. This study presents an Al-based vision system that integrates a GPU-accelerated
YOLOv5 model for real-time detection of buttoncells and cylindrical batteries with a UR3 robot for
automated picking. Affine transformations map image coordinates to the robot’s workspace, and
an asynchronous queue architecture ensures continuous processing without unnecessary stops.
The system achieved 98 % precision and 96 % recall, with mAP@0.5 of 97 % and mAP@0.5:0.95
of 81 %, while maintaining inference times around 20 ms per frame.

The average pick cycle time was 5.48 s with continously running conveyer belt and detection
stability remained above 95 % at conveyor speeds up to 345 mm/s and when handling tightly
clustered objects at speeds up to 200 mm/s. These results demonstrate that coupling Al vision
with collaborative robotics can deliver both high accuracy and throughput. The system’s modular
architecture allows straightforward scaling to additional battery types and higher processing rates,
highlighting its potential to improve efficiency, precision, and sustainability in recycling.



Sammanfattning

Atervinningsindustrin star infor utmaningen att snabbt och med hog noggrannhet kunna
sortera batterier. | denna studie som &r en del av forskningsprojektet Mission 0 House
har ett Al-baserat vision system utvecklats. Systemet kombinerar en YOLOv5-modell
som tranades med 1300 bilder pd knappcell och cylindriska hushallsbatterier. Syste-
met anvands med GPU-acceleration for realtidsdetektion samt en UR3-robot for plock-
ning. Genom affina transformationer oversétts bildkoordinater till robotens arbetsplan,
och asynkron kohantering sakerstéller kontinuerlig bearbetning utan onddiga stopp.
Systemet uppnadde 98 % Precision och 96 % recall, med mAP@0.5 pa 97 % och
MAP@0.5:0.95 pé 81 %, samt inferenstider runt 20 ms per bildruta.

En genomsnittlig plockcykel tog 5:48  0:10 s med kontinuerlig drift av bandet. Detek-
tionsstabilitet bibehdlls dver 95 % vid transportbands hastigheter upp till 345 mm/s
och vid tatt liggande objekt upp till 200 mm/s. Dessa resultat visar att Al-vision i
kombination med robotik kan ge bade hog noggrannhet och genomstromning. Syste-
mets moduléra arkitektur mojliggor enkel skalning till fler batterityper och dkad ge-
nomstromning. Studien visar potentialen till effektivitet, noggrannhet och hallbarhet i
atervinningsfloden.
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1 Introduktion

1 Introduktion

Batterierar en nyckelkomponent i den globala o#lktingen till elektri ering och

hallbara energisningarOkad anéndning 6r med sig stora utmaningaitfatervinning

och resurshantering. Examensarbetairtfid Institutionen dr elektroteknik vid Upp-

sala universitet inom forskningsprojektet Mission 0 House (MOH), uridkershur arti-

ciell intelligens (Al), i form av datorseende och Maskinarhing (ML), kan an&indas

for att automatisera sorteringen av batterier. Genom att kombinera ett Al-baserat vision-
system med robotik syftar projektet till attapiggora mer effektiva, @kra och lallbara
atervinningsprocesser.

1.1 Bakgrund

| takt med att batteriardndningenokar, fran sna elektroniska enheter till elfordon,
har kravet p korrekt och resurseffektiatervinning blivit allt viktigare. Batterier in-
nehaller vardefulla metaller &asom litium och kobolt, meven milpfarliga amnen
(Wallman, 2022; Naturardsverket, 2024). Traditionella manuella sorteringsmetoder
ar tidskiavande och kostsamma, vilket ofta leder #@igteatervinningsgrad oclodflust

av materiaharde (Avfall Sverige, 2024).

Samtidigt har framsteg inom automations- och visionsystem, fiaaift baserade @
Convolutional Neural Network (CNN), visatapstor potential att automatisera visuell
identi ering och klassi cering av objekt i realtid (Burkov, 2019; O'Shea and Nash,
2015). Genom att integreradana Al-baserade visionsystem med robotar kan
atervinningsoden snabbas upp och bli mer iilfitliga, vilket ar avgbrande dr en
fungerande cirk@r ekonomi (Ali and Zhang, 2024).

1.2 Problembeskrivning

Aven om vissa studier har demonstrerat bildbaserad detektion av batteirerriealtid
under laborationgirhallanden (Al-Duski and Al-Duski, 2024; Rehnholm, 2021), saknas
fortfarande studier som presenterar en helbstshg som:

1. mojliggor kontinuerlig realtidsdetektion av batterier i en industriell iilj

2. integrerar ett Al-baserat visionsystem med en robotémaditomatisk sortering,

3. bibelaller hg precision och effektivitet vid varierande matningshastigheter med
tatt packade batterikon gurationer.

1



1 Introduktion

For attatgarda detta Kivs en kombination av optimerade CNN-modeller, smidig inte-
gration med robotsystem octalanpassade drifisfhallanden. Examensarbetet syftar
till att utveckla och utardera enadan helhetéisning under realistiskafutsattningar.

1.2.1 Sortering av batterier med vision

Utmaningen ligger i att utveckla ett system som, trots variationer i batteriers form, stor-
lek och markning, kan identi era och klassi cera dem medd traffsakerhet. Br att

klara realtidskraven i industriella miler maste modellen varadale snabb och robust,
samt ®mlost samspela med en rob6t plock- och transportmoment (Zhao et al., 2024).
Dessa tekniska kravater hoga krav @ maskininarningsarkitekturen och den praktiska
integrationen i ett automatiserat sorteringde.

1.3 Syfte

Syftet med examensarbetat att utveckla och implementera ett Al-baserat visionsys-
tem for realtidsidenti ering och automatisk sortering awatbatteriklasser (knappcells
batterier och AA/AAA batterier) tillsammans med en Universal Robots (UR) Robot.

1.4 Fragestallningar

For att upprma syftet har éljande forskningstxgor formulerats:

1. Hur kan ett Al-baserat visionsystem design@sdtt identi era och sortera bat-
terier utifran bilddata i realtid?

2. Hur kan ett Al-baserat visionssystem optimeras avseende effektivitet och nog-
grannhet r robotiserad batterisortering vadervinning?

1.5 Avgr ansningar

Arbetet kommer att begnsas till sortering av tvkategorier av batterier, Knappcells-
batterier som klassi ceras som snbatterier, AA/AAA batterier som klassi ceras som
mellanstora batterier. Exemped patterier som arbetet inte innefatéarsbrre
hustallsbatterier som 4,5V och 9V batterier, Verktygs batterier, mobiltelefonsbatterier,
startbatterierdr bilar samt elbilsbatteripaket.

2



1 Introduktion

Modellen ténas exklusivtdr dessa ta batteriklasser ochr inte utformad ér att skilja
batterier fan andra objekt samt att detektera batterier som liggerlappande.

Studien fokuserargutvecklingen av visionsystemet och implementering med UR roboten,
men kommer inte att omfatta en fublstdig implementering i en verklig industriell
miljo. Arbetet ut@rderar noggrannhet, precision, recall och Mean Average Precision
(mAP) hos ML-modellen, men kommer intémfora med andra typer av metodér f
batterisortering.



2 Teori

2 Teorl

For att forsta hur Al kan anéndas ér att identi era och sortera batterierdws en insikt i
maskininfrning, datorseende och robotikaiHoresenteras relevanta teorier inom dessa
omraden, inklusive CNN och objektigeakning, som ligger till grunddr modellens
funktion.

Har beskriviaaven de metoder som admwds br att utvardera modellens prestanda. Dessu-
tom diskuteras integrationen mellan visionsystemet och robotiken, samt utmaningarna
som uppsar med att sortera batterier, vilkat en central del av den automatiserade
sorteringsprocessen.

2.1 Maskininl arning

Maskininkarningar en gren inom Al som utvecklar algoritmér fatt analysera data och
bygga statistiska modelledff problembsning (Burkov, 2019, s.1). Elet for att pro-
grammera en modelbf varje uppgift thnas algoritmer med data, och ander sedan
de infarda ndnstren dr att gora forutsagelser. Det nns era typer av ML algoritmer,
de mest relevantaf arbetetr dvervakad inhrning och djupirérning.

2.1.1 Overvakad inl &rning

Overvakad irdrning innefr att en modell tinas p ett dataset som bestav indata
(features) och motsvarande utdata etiketter (labels). Dettaanabmodellendr sig
identi era samband mellan indata ociitr svar genom att analysera tidigare exempel. En
modell kan ténas p ett dataset som innalter tusentals bilder av olika batteritypeérd
varje bild har en tilllirande etikett som anger vilken batterityp dérestller. Genom

att analysera dessa exempldig modellen att&nna igen ranster och egenskaper som
sarskiljer batterityperna,asom &rg och markeringar (Burkov, 2019).

2.1.2 Djupinl arning

Djupinlarningar en avancerad gren av maskidiming som byggergarti ciella neu-
rala ratverk med era lager, @ kallade Deep Neural Network (DNN). Dessatverk
besar av era dolda lager mellan indata och utdata, vilka var och en ialtlethnoder
som tar emot signalerdn foregaende lager, viktar de, applicerar en aktiveringsfunk-
tion och sedan skickar vidare reslutatet. Vilkér glet nojligt att lara sig mer kom-

4



2 Teori

plexa nonster amfort med mer grundlggande maskiniarningsmetoder. Denna metod
kan automatiskt identi era viktiga iimster och egenskaper genom att analyadata.

| varje lager av atverket utbrs en specik transformation av indatanardtidigare
lager kan lnna igen kanter oclafger, medan senare lager kan identi era speci ka
markningar och andra abstrakta egenskaper (Burkov, 2019).

2.1.3 Modelltr &ning och utv &ardering

For att bygga en ML modell l&avs en erstegsprocess somaker noggrann planering
och genombrande (Foster et al., 2024). Processen kan delaljanfle sju steg:

1. Forsta problemet och de niera framgangskriterier

Detar viktigt att tydligt de niera vilket problem som skas$as med maskiniain-
ing. Detta innehr att fastsdlla projektets ral och krav samt att omvandla dessa
till en konkret problemformulering.

2. Samla och brsta data

Nasta stedar att identi era och samla in relevant data som dehfor att bsa
problemet. Det inkluderar atbfsta datakllorna, typerna av data och hur de
relaterar till problemet.

3. Forbered och rensa data

Radata kaver ofta rbehandling innan de kan amwdas &r modellténing. Detta
steg innefattar datarensning, hantering av saknacdiew, normalisering och trans-
formation av datadr att sikersélla att dear i ratt format och kvalitetdr modellen.

4. Val av modell och traningsmetod

Baserat p problemet och dataljs en Amplig maskinirdrningsalgoritm. De#r
ocksa viktigt att bestimma hur modellen skaénas, inklusive val av @&ningsme-
todik och optimeringsstrategier.

5. Traning av modellen

| detta steg arénds dendrberedda datarof att tidana den valda modellen. Under
traningen justeras modellens parametiardtt minimera fel ochdrbattra pre-
standan.

6. Utvardera modellen

Efter traning maste modellens prestandaatsieras med Rjp av testdata som inte
anvandes under &ningen. Dettadr att sakersélla att modellen generaliserar till
nya, osedda data.



2 Teori

7. Implementering i verklig milj 0

Nar modellen har visat sig vara effektivimplementeras den i en verklig nilgt
ar viktigt att kontinuerligtovervaka modellens prestanda odbray rodvandiga
justeringar or att sikersélla att den fortatter levereraver tid.

2.2 Konvolutionella neurala n atverk

Konvolutionella neurala @verk ar en avancerad typ av Arti ciella neuralatverk
(AAN) somar sarskilt anpassadéf bildigenkanning och minsterigenknning i visuella
data. Den anands exempelvisol datorseende inom applikationer som objektklassi -
cering, ansiktsigerdnning och medicinsk bildanalys. En viktigriel med CNNar
anvandningen av delade vikter i konvolutionslagren, vilket minskar antalet parametrar
och g@r modellen mer effektian traditionella neuralaatverk. CNN:s kan oclkstranas

pa stora datasetf att forbattra sin brmaga att identi era komplexa tmster (O Shea

& Nash, 2015). Vid taning av neuralaatverkar en av utmaningarna att omvandla data
till ett format som ratverket kan arbeta med. Om indata bestv bilder naste datan
forst skalas omasatt alla bilder har samma dimensionerarBfter standardiseras och
normaliseras pixlarna till intervallet [0, 1], Dettaig for att ge pixelardena en en-
hetlig skala vilket undedttar processen ocbifbattrar prestandargamodellen (Burkov,
2019).

2.2.1 Grundl aggande arkitektur och komponenter

CNN likar traditionella neuralaatverk genom att de bestav era lager av neuroner
somar sammankopplade ochatras genom att justera vikter och bias. De olika lagren
arbetar tillsamman®f att extrahera och klassi ceradnster i bilder (O'Shea and Nash,
2015). CNNar uppbyggda av tre huvudsakliga lagertyper:

1. Konvolutionslager Identi erar monster i indata genom att applicera lter (kenels)
som extraherar egenskaper som kanter, texturer och former. Varje Iter genererar
information om speci ka bilddetaljer.

2. Pooling-lager Detta lager minskar dimensionerna mformationen genom ex-
empelvis max pooling, vilket@ modellen mer bé&kningsnassigt effektiv och
minskaroverpassning. Pooling delar upp data isstslock och tar det étsta
vardet i varje blockdr att krympa informationen ochbga modellen mer robust.

3. Fullt anslutna lager Kopplar samman informationenain de tidigare lager och
klassi cerar slutligen objektet genom att déna sannolikheterdf varje kategori.

6



2 Teori

2.2.2 Ultralytics YOLO

You Only Look Once (YOLO)ar en objektdetekteringsalgoritm av Ultralytids fre-

altid som an@nds inom datorseendérfatt identi era och lokalisera objekt i bilder och
videor. Algoritmen nnetecknas av sin snabbhet oginaga att utbra kade detekter-

ing och klassi cering av objekt i en enda léning, vilket gr den &rskilt amandbar

for applikationer dr bade hastighet och noggranntatviktiga. Beroende g projek-

tets behov a kan olika versioner av YOLO aéndas, det berorgkrav @ noggrannhet,
hastighet och &rdvarubeginsningar. Om modellen ska integreras i ett robotbaserat sys-
tem i realtid kan YOLOVS5 vara ett bra val, medan YOLOvV8 kan vamapligare dr mer
komplexa senarierat hbgsta nidjliga noggrannhet kvs (Terven and @dova-Esparza,
2023).

2.2.3 Bildf 6rbehandling i CNN-modeller

Vid traning av modelle@r ett av de viktigaste stegen aftrtbehandla bilddatadf att
sakersélla att modellen kan hantera variationer i ljidfallanden, kontrast och bak-
grunder. Ir att uppma detta an&inds normalisering och standardisering.

* Normalisering innelar att pixeharden skalas till intervallet [0, 1bf att sikersélla
en enhetlig indata och undatta ratverkets inhrning.

» Standardisering justerar pixeharden genom att subtrahera medetlet och di-
videra med standardavvikelsen, vilkeirgatt bilderna &r en normalbrdelning.
Detta minskar &nslighetendr ljusforandringar ochdrbattrar modellens stabilitet
(Burkov, 2019).

Dessa tekniker @ att CNN-modellen kan konvergera snabbare \Vdghitng och gener-
alisera lattre, vilketar avgdrande @r bilderna varierar i kvalitet och omgivning.

2.2.4 NVIDIA CUDA och GPU-acceleration

Compute Uni ed Device Architecture (CUDAJr en plattform och ett programmerings
granssnitt utvecklat av NVIDIA somdg det nojligt att amanda Graphics Processing
Unit (GPU) for allmanna bedkningar. Genom att utnyttja GPU:nsanga larnor kan
tusentals parallella békningar utbras, vilketar sarskilt effektivt vid maskinirdrning
och realtidsdetektering.
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| detta projekt anands CUDA or att accelerera YOLOv5-modellen vid inferens, vilket
mojliggor snabba och responsiva detektioner i varje bildruta. CUDAait systemet
kan koras i realtid utan attirlora prestanda, trotly bilduppbsning och era objekt i
scenen.

CUDA ar integrerat i era djupirdrningsramverk,asom PyTorch och TensorFlow, och
stods av NVIDIA:s egna bibliotek som cuDNN (CUDA Deep Neural Network library)
for neurala atverk. Detar viktigt att notera att CUDA endastr kompatibelt med
gra kkort fran NVIDIA och kan inte anandas med GPU:erdn exempelvis AMD
(NVIDIA Developer, 2023)

2.3 Visionsystem p a marknaden

Visionsystem or robotik har blivit lade vanligare och mer avancerade. Vissa system
ar enkla att atta upp meddrdiga kameror och gra ska verktyg, medan andra ger mer
frinet att anpassaoden direkt i robotens programvara.

2.3.1 ABB Integrated Vision

Systemetr ett visionsystem sorar utvecklat &r ABB:s robotar i varierande magr.
Systemet byggeralP67-klassade kameror med integrerad bildbehandling, snabb bild-
infangning och Bgkvalitativ optik. Det erbjud&ven br- de nerade visionsysytenof
lokalisering, inspektion och spning.

Systemet kon gureras i ABB:s programvara RobotStudiar dela odet enkelt kan
byggas upp. Det nns olika typer av kameror atilja pa fran 800x600 (0.5MP) till
2448x2048 (5MP), vilket gr systemet &ldigt exibelt beroende a tillampning (ABB
Robotics, 2025).

2.3.2 Canon 3D Machine Vision System

Systemefar ett 3D visionsystem soi@r utvecklat dr att integreras med UR robotar i
varierande timpningar. Systemet byggea poguppbst 3D skanning och automatisk
CAD-baserad kalibrering.

Kon gurationen sker direkt i UR Polyscope via en plugirgrcaméndaren snabbt kan
skapa program utan kodning. Systemétdgr aven andra funktionerdf kalibrering
och plockprogram vilket undeittar r anvandaren (Canon, 2025).
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2.4 Integrering med robotik

Integreringen av datorseende och maskanming med robotik spelar en central roll i
automatiserade systerarfobjektidenti ering och sortering. Genom att koppla samman
ett visionsystem med en robotajliggors autonoma beslut och aktioner baserade p
visuell information. | detta avsnitt beskrivs de tekniska aspekterna av integrationen,
samt hur Al och robotik samverkabifatt uppma effektiv och precis hantering av objekt.

2.4.1 Komponenter

For att skapa endirstaelse dr uppbyggnaden av konstruktionen i studérdet viktigt
med kunskap om dess komponenter. Neddyjeif en beskrivning ochdirklaring av dess
komponenter.

Universal Robots modell 3, generation CB3 (UR3 CB3[Se Figur 1)ar en sexaxlad
industrirobot fan Universal Robots med kompakt design, vilket ger en stokvidd

och exibilitet for varierande uppgifter. Robotém anpassadf att hanteradtta laster
upp till 3 kg ochar sarskilt lamplig for applikationer som laver tbg precision, asom

latt automation, montering och materialhantering i mindre skalor.

Robotenar utrustad med Universal Robots styrsystemactiesignaddr att vara enkel

att integrera i olika produktionsmdgr och applikationerda exibilitet och anvdndananlighet
ar viktiga. Roboten sorar en kollaborativ robot sorar utvecklad ér att vara aker att
arbeta tillsammans medanniskor och kardtt programmeraf olika uppgifter, vilket

gor den mplig for bade industriell an&ndning och forskning. Eftersom att roboten
kollaborativ har den en maxhastighet p50mm/s. (Universal Robots, 2085



2 Teori

Figur 1 Universal Robots UR3 CB3 (Universal Robots, 28P5

Intel RealSense Depth Camera D435(Se Figur 2)ar en djupkamera utformadif

att ge logprecisions 3D-avbildning genom aktiv stereoteknik. Kameraiaraer ta
infrardda sensorer och en RGB-sensar &tt beékna djupinformation, vilket @ den
relevant br applikationer inom robotik, datorseende och automatiserade system. Kam-
eran sbds av Intel RealSense SDK, vilket undgtar integration med olika Al- och
Visionsystem (Intel RealSense, 2025).

Figur 2 Intel RealSense Depth Camera D435 (Intel RealSense, 2025)

Transportband ar ett banddrivet transportsystem sobn kontinuerligt in och utmat-

ning av batterier under sorteringsprocessen. Baadetotoriserat med en elmotor och

har justerbar hastighetf att synkroniseras med robotens plockcykel. Den kontinuerliga
rorelsen eliminerar behovet av start—stopp-kommandon, vilket minskar cykeltiden och
ger en gmn 0de genom arbetsormiet.
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2.4.2 UR Polyscope

UR Polyscopéir Universal Robots gra ska aamdarganssnitt som arands br att pro-
grammera och styra deras robotar. Polyscopgiggor snabb implementering av robot-
program direkt fan robotens gmssnitt samt integration med externa system. Mjuk-
varanar ock& anpassadf kommunikation via Transmission Control Protocol/Internet
Protocol (TCP/IP) och stjer realtidsstyrning genom socket-anslutningar, vilkit g
den Bmplig for integration med externa modeller. &ssnittet styrs med URScript.
(Universal Robots, 2023).

2.5 Prestandautv ardering

For att sikersélla att CNN-modellen fungerar optimalt i batterisorteringssystenastskr
en prestandauérdering. Eftersom modellen ska klassi cera och lokalisera batterier i
bilder kravs att era olika metoder a@nds.

2.5.1 Precision & Recall

Modellen utvdrderas med Precision och Recédlt att forsta dess prestanda vid identi-
eringen av olika batterityper. Eftersom sorteringen sker med olika gidsfllanden,
vinklar och bakgrunderaskan modellen @verkas avdrandringar i bilddata.

Precision mater hur nanga av de identi erade batterierna som faktigkkorrekt klas-
si cerade, som ses i ekvationen (1).

True Positive (TP)

Precision= — —
True Positive (TP} False Positive (FP)

1)

Hog precision inne@r att modellen gr fa felklassi ceringar, defar viktigt om vissa
batterier skulle kiva @rskild hantering. Om modellen skulle heglprecision kan det
leda till att farliga batterier hamnar i fel kategoridiFatt forbattra precision skapas era
varianter av samma bild med olika ljus och bakgrubdsdllanden. @& far modellen
traningsexempel som liknar verkliga scenarion och minskar ristefefklassi cering
(Burkov, 2019).

Recall mater hur stor andel som korrekt identi eras av modellen, som ses i ekvatio-
nen(2).
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True Positive (TP)

Recall= — -
True Positive (TP¥ False Negative (FN)

(2)

Hog recall sikerséller att de esta batterier av en viss typ uppks,aven om vissa
felklassi ceringar kan drekomma. Om modellen missamamga batterier av en viss typ
kan det @ra processen ineffektiv. df att Oka recall anands teknikerdr att njustera
modellen efter den verkliga mdp. Modellen kandrst tinas i en simuleringsnd@ijoch
sedan justeras med ett mindre dataset av bildar dien verkliga mipn. Detta hjlper
modellen att anpassa sig till verkliga variationer ogtbattra prestandan i olika midgr
(Burkov, 2019).

2.5.2 Confusion matrix

En confusion matrixar en tabell som visar hural en klassi ceringsmodell lyckas
forutsaga olika klasser. Den ena axeln i matrisen representerade de faktiska etiketterna
och den andra representerar modellgisitagelser. | ett biart klassi eringsproblem

visar matrisen hur snga exempel som har klassi cerats korrekt (True Positive (TP)
och True Negative (TN)) och felaktigt (False Positive (FP) och False Negative (FN)).

Nar det nns era klasser a innefaller matrisen lika ranga rader och kolumner som
det nns klasser. Detta ijliggor att analysera dnster i felklassi ceringar, exempelvis
om en modell oftadrvaxlar visuellt lika klasser. &lan information kan a@ndas or
att forbattra datasetet genom att exempelégda till mer data avdrvaxlade objekt
(Burkov, 2019).

2.5.3 Intersection over Union (loU)

Vid objektigenkanningar loU en viktig natmetod dr att utvrdera hur @l modellen
kan lokalisera objekt i en bild. loU &ter hur mycket den béaknade och den verkliga
(ground truth) avginsningsboxen (bounding bo&yerlappar varandra. Denna metod
anvands ofta ér att avgra om en detektioar korrekt eller felaktig i drhallande till en
forde nierad g@ans, exempelvis 0,5.

For att undvika att era mycket likartade rutor rapporteras $amma objekt arands
dessutom Non-Maximum Suppression (NMS). NMS lItrerar bort de rutor som dgr h
loU (t.ex. 0,45) med den ruta som haddpst kon dens, a att endast den mest sanno-
lika avgransningsrutan beltls per objekt. Vid utérdering av en CNN modell agwnds
metoden or att avgra om en detektering skaknas som en True Positive (TP) eller
False Positiv (FP) (Rosebrock, 2016).
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