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Sammanfattning

Maskininlarning ar en teknik som kan anvandas inom manga omraden, bland annat
inom bildigenkanning. Syftet med detta projekt ar att fa en grundlig forstaelse for
hur maskininldrning fungerar, inklusive vilka datatekniska forkunskaper som kravs
och vilka utmaningar som finns i sjdlvlarande system. Detta har undersokts genom
att skapa och optimera ett system som identifierar huruvida en person pa en bild
anvander ansiktsmask eller inte. Tyngden har legat pa att samla in och hantera data,

men framfor allt pa att optimera flera olika hyperparametrar.

Detta genomfordes genom insamling av information for att skaffa en grundlaggande
forstaelse for omradet. Dérefter tranades, validerades och testades systemet.
Systemet justerades genom applicering av olika hyperparametrar for att forsta hur
dessa paverkade resultatet. Detta gjordes i Keras och resultatet visualiserades i
MatPlotlib.

Resultatet visade att en utmaning for ett sjdlvlarande system ar att minska
overfitting, vilket var anledningen till varfor applicering av hyperparametern
dropout visade sig vara viktig. Utmaningen med att anvdnda maskininlarning
uppfattades framfor allt vara att forstd vad som paverkar resultatet, da det finns
manga parametrar och det tar 1ang tid att testa alla. Trots det skapades ett tillrackligt
bra system for att kunna avgora om en person bar ansiktsmask eller inte med tanke
pd den miangd data, tid och kunskap som fanns tillganglig, vilket tyder pa att
maskininlarning kan vara anvandbart bade inom detta omradde och manga andra

omraden i samhallet.
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Abstract

Machine learning is a widely used technique, which can be used for image
recognition. The aim of this project is to get a basic understanding for how machine
learning operates, including the user’s required technical prior knowledge as well as
the challenges that exist within a self-learning system. This was examined by
creating and optimizing a system that identifies whether a person in a picture is
wearing a face mask or not. The main focus of the project has been on collecting and

managing data, but most importantly on optimizing hyper parameters.
gmng p y P g hyper p

This was executed by collecting information to achieve basic understanding of the
topic. Then the system was trained, validated and tested. The system was optimized
by application of various hyper parameters to show the user how they affect the

result. This was executed in Keras and visualized in MatPlotlib.

The result showed that one challenge in a self-learning system is to reduce the risk of
overfitting, which is why application of the hyper parameter dropout was important.
The challenge in using machine learning seemed to be that many hyper parameters
can affect the result, and understanding what, how and why a result is the way it is
can be difficult for the user. Despite this, a system that could interpret whether a
person in a picture was wearing a face mask or not was created and optimized in a
sufficient way regarding the amount of data, time and previous knowledge
available. This emphasizes the utility of machine learning both in this and other

areas.
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Terminologi

CNN Convolutional neurala natverk
RGB Red, Green & Blue

Epoch Omgang

ReLU Rattad linjar enhet

Noder Neuroner
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1. Introduktion

Maskininldrning &r anvandbart inom manga olika omrdden idag, bland annat
eftersom det kan medfora fordelen att bestamma en stor andel data snabbare dn vad
manniskor trivialt kan gora. Men vilka datatekniska forkunskaper kravs for att
kunna anvdnda det? Detta projekt soker en grundliggande forstdelse for hur
maskininlarning fungerar, vilka utmaningar som finns for den som anvander
systemet samt vilka utmaningar som finns i sjdlvlirande system. Detta presenteras
genom att med hjalp av maskininldarning skapa ett system som identifierar huruvida

en person pa en bild anvander ansiktsmask eller inte.

Anvandningen av ansiktsmask har O©kat kraftigt under den radande
Covid-19-pandemin och rekommenderas i stora delar av varlden, inklusive i Sverige.
For att kunna avgora om den svenska befolkningen foljer Folkhdlsomyndighetens
rad och rekommendationer om anvandning av ansiktsmask dr maskininlarning en

anvandbar teknik.

1.1 Syfte

Detta projekt har syftat till att fa en forstdelse for hur maskininlarning fungerar -
inklusive vilka datatekniska forkunskaper som krdavs samt vilka huvudsakliga
utmaningar som finns med sjdlvldrande system - genom att skapa ett system som
kanner igen om en person pa bild bar ansiktsmask eller inte. Tyngden har legat pa
datainsamling och testkdérningar av systemet fore och efter optimering av olika
parametrar som paverkar systemets resultat. Med hjalp av tillgangliga tekniker som
TensorFlow och dropout ar projektet dmnat till att fa en fOrstdelse i hur olika
parametrar kan justeras for att uppna olika resultat. Med bibliotek som MatPlotlib
visas resultatet i grafer for att ge en tydlig bild av hur olika parametrar kan justeras

for att fa ett mer Onskat resultat.

1.2 Fragestallning

For att svara till projektets syfte har det konkretiserats till f6ljande fragestallningar:
e Hur paverkar optimering av olika hyperparametrar hur val systemet kanner
igen om en person pa bild bar ansiktsmask eller inte?
e Vilken huvudsaklig utmaning finns i sjalvlarande system och vilken teknik

kan anvandas for att komma runt den?
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1.3 Avgransningar

Det finns manga hyperparametrar som kan optimeras, men med hansyn till
projektets omfattning har fokus legat pa att optimera foljande parametrar for att se
hur det paverkar resultatet (se “4. Design”):

e Andel test- respektive traningsdata

e Batchstorlek (antal bilder per epoch)

e Antal filter i varje lager samt antal dolda lager

e Karnans storlek

e Antal epocher

e Dropout

1.4 Omfattning

Kapitel 1 ger en introduktion till projektet, varfor det valdes samt dess syfte. Kapitel
2 ger en grundlaggande teori till maskininlarning inklusive hur sjalvlarande system
ar uppbyggda samt utmaningen med overfitting och hur det kan reduceras med
tekniken dropout. Kapitel 3 beskriver metoden som anvants for att samla in och
hantera bilder, samt hur systemet 6versiktligt justeras for att identifiera ansiktsmask
pa bilderna. Vidare specificeras vilka hyperparametrar som justerats och hur i

Kapitel 4. Resultatet visas i Kapitel 5 och diskuteras slutligen i Kapitel 6.

1.5 Medverkande

Hela detta projekt har genomforts av mig, utan medverkan av andra personer.
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2. Teori

2.1 Maskininlarning

Maskininlarning ar ett begrepp som myntades av Arthur Samuel ar 1959 [1]. Sedan
dess har utvecklingen av maskininldrning tagit fart med bildklassifikation och sedan
utvecklats till vad det ar idag. Maskininlarning anvands idag inom flera omraden

som till exempel medicinsk analys, bildklassifikation och ljudigenkanning [1][2].

Malet med maskininldrning dr att genom algoritmer fa ett system att ldra sig sjalvt
genom data och erfarenhet, samt fa det att forutse olika utfall baserat pa tidigare
data utan att direkt programmera det till att gora detta. Genom att dela upp den data
som systemet ska hantera i traningsdata och testdata vill man fa systemet att lara sig
att gora kvalificerade gissningar pa testdata genom att ha tranat pa traningsdata.
Den fundamentala principen for maskininldrning ar att generalisera med hjélp av
tidigare data [1]. Malet med generalisering for maskininldarning &r att kunna forutspa
nya utfall med precision efter att ha tranat pa just den uppgiften med traningsdata.
For att undvika problem med generalisering sdsom att traningsprecisionen visas
vara allt for hog relativt till testprecisionen, krdvs det att komplexiteten av bade

traningsdata och testdata matchar varandra [2].

Det finns olika typer av maskininldrning, varav ett ar vervakat lirande. Overvakat
larande baseras pa att trdna ett system pa ett bestamt antal mdjliga utfall for att
sedan kunna forutse ett specifikt utfall med sa bra precision s& méjligt. Overvakat
larande har som uppgift att lara sig av foregaende data for att utifrdn det kunna gora
klassificerade gissningar pa ny data. Denna foregdende data &r traningsdata.
Traningsdata organiseras pa ett sddant sétt att systemet forstar vilken kategori bilden
tillhor. Malet ar sen att med sa bra precision sa mojligt kunna forutse ett utfall

baserat pa tidigare data och erfarenhet[1][2].

2.2 Convolutional neuralt natverk

Convolutional neurala natverk (CNN) ar en teknik som bygger pa maskininlarning
och som primart anvands for att kunna klassificera bilder [4]. Detta kan till exempel

vara identifikation och klassifikation av ansikten, tumorer, bakterier och manniskor.
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input layer hidden layer 1 hidden layer 2 output layer

Figur 1. Overgripande bild pa ett CNN [3].

Ett CNN é&r uppbyggt av ett flertal larbara neuroner, sa kallade noder. Tillsammans
bildar flera noder ett lager. Det finns tre 6versiktliga lager: inmatningslagret, dolda
lagret och utmatningslagret (Figur 1). CNN dr en sd kallad djup inlarningsteknik
eftersom det kan vara uppbyggt av flera dolda lager som gor det djupt [5].

I varje lager far varje nod indata, utfér berakningar pa denna data, och skickar sedan
vidare resultatet till samtliga noder i nasta lager [4][5]. Natverket anvander bilder
som indata i och behandlar dessa bilder genom att koppla monster for att kunna

urskilja olika bilder fran varandra.

Ju fler berdkningar som behodvs goras, desto mer berakningskraft krdavs. Samtidigt
maste tillrackligt manga detaljer i bilden fortfarande kunna urskiljas for att den ska
kunna skicka vidare tillrackligt med information for att kunna klassificera bilden
korrekt. For att optimera tekniken kan antalet farger natverket behover jobba med
undersokas. Natverket kan arbeta med fargerna rod, gron och bla (RGB) ifall farg
skulle vara nodvandigt for klassificeringen av bilder. Om detta inte ar fallet finns det
mojlighet att skala ner det till graskala och pa sa satt minska antalet berdakningar pa
en 6x6x3 pixels RGB-bild till 6x6x1 i graskala dar sista namnaren representerar antal
targer i bilder (Figur 2) [4].

ExEx3 Exex1

Figur 2. Skillnaden mellan RGB och graskala.
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2.2.1 Inmatningslager

Det forsta lagret som tar emot indata dr inmatningslagret. I inmatningslagret tolkas
bilden som en array av pixlar. Varje nod tilldelas en siffra som motsvarar nyansen i
dess position i bilden. Berakningar utfors pa denna data och skickas sedan vidare till
det dolda lagret[6].

2.2.2 Dolt lager

Det dolda lagret befinner sig mellan inmatningslagret och utmatningslagret. I det
dolda lagret utfors en berdkning fran foregdende nods utdata, det vill sdga fran
noderna i inmatningslagret. I denna berdkning applicerar systemet en
aktiveringsfunktion for att generera ny utdata som kommuniceras vidare till nasta
lager, och till slut hamnar deti utmatningslagret. Till skillnad fran inmatningslagret
och utmatningslagret kan det dolda lagret ha fler an ett lager, dar fler lager gor att

natverket blir djupare eftersom data behover passera flera lager av noder|[7].

2.2.2.1 Conv2D lager

Systemet som bearbetar data i det dolda lagret anvander en sa kallad karna for att
skanna bilden fran tidigare lager. Kdrnan kan variera i storlek men vanligast ar 2 x 2
eller 3 x 3 pixlar. I Figur 3 nedan ar kdrnan 3 x 3. Kdrnan gor en berdkning pa bilden
och ror sig sedan till hoger med ett specifikt antal steg. Malet med detta ar att
identifiera kanter och monster. Ett CNN é&r inte begransat till bara ett lager av
Conv2D utan kan ha flera for att na djupare och extrahera fler detaljer. For varje
Conv2D-lager finns dessutom ett antal filter som extrahera dessa detaljer fran bilden.

Ju fler filter, desto fler detaljer kan extraheras.

Figur 3. Karna i storlek 3 x 3 laser till pooling [8].
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Conv2D ar ett bibliotek fran Keras som hanterar en convolution-kdrna. Det den gor
ar att titta pa en typ av data, t.ex. en bild, med hjalp av lager, for att fa en forstaelse

for vad natverket ser. De parametrar som kan justeras i Conv2D visas i Figur 4.

keras.layers.Conv2D{filters, kernel size, strides=(1, 1},
padding="valid', data_format=None, dilation_rate=(1, 1),
activation=None, use bias=True, kernel initializer='glorot_ uniform',
bias initializer='zeros', kernel regularizer=None,
bias_regularizer=None, activity_ regularizer=None,

kernel constraint=None, bias_constraint=None)

Figur 4. Alla parametrar Conv2D kan anvanda.

I exemplet nedan ar forsta parametern i form av en integer som bestimmer antal
filter. Vi ser att 16 lager valts i detta exemplet, och det betyder dven att det ar sa

manga lager den lar sig ifran.
tf.keras.layers.Conv2D(16,(3,3),strides=(1, 1), activation="ReLU")

Den andra parametern bestammer hur hur stor dimensionen ska vara. Vi ser i
exemplet att (3x3) har valts vilket betyder att hdjden och bredden ar lika stora.
Denna storlek ar den storlek kdrnan kommer anvianda for att skanna av bilder och
lasa fran den. Detta hanteras av varden i form av en integer som sedan kommer

skickas vidare till ett pooling-lager.

I den tredje parametern bestims hur manga steg kdrnan ska ta for varje inlasning av
bilden. 1x1 har valts i detta exempel och det betyder att karnan kommer arbeta sig

genom bilden och starta langst upp till vanster.

I fjarde parametern anvands ReLU som aktiveringsfunktion. ReLU ar metoden som
kommer att appliceras till berdkningen av funktionen. Med ReLU sa nollas vardet

for varje pixel som ar 0<, och alla tal som &r storre dn 0 later funktionen vara.

2.2.2.2 Pooling-lager

Nar systemet utfort en berdakning pa bilden anvands pooling-lagret for att f{orminska
den, sa att 3x3 pixlar tolkas som 1. Fordelen med detta ar att berakningskraften som

behdvs reduceras.
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I pooling-lagret finns det tva olika tekniker att anvanda sig av: maxpooling och
avg-pooling (Figur 5). Bada tekniker reducerar storleken pa bilden, men ger ocksa
systemet mojligheten att visa mindre hansyn till var ett objekt dr positionerat i en
bild sa lange objektet finns i bilden. Vid maxpooling tittar kdrnan pa den storsta
siffran och returnerar det storsta talet for varje steg kdrnan tar. Med avg-pooling
tittar kdrnan pa summan av alla pixlar och delar det med antalet pixlar, vilket sedan

returneras for att fa ett medelvarde[4].

Max Pooling Average Pooling
29 | 15 | 28 | 184 31| 15 | 28 | 184
0 | 100 | 70 | 38 0 100 | 70 | 38
12 | 12 7/ 2 12 | 12 7 2
12 | 12 |m4S 6 12 112 | 45 | 6
2x2 2x2
pool size pool size
Y y
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

Figur 5. Hur MaxPooling & AvgPooling skiljer sig at [9].

2.2.2.3 Helt anslutet lager

Mellan varje lager inom det dolda lagret, till exempel mellan Conv2D-lagret och
pooling-lagret, kan det finnas en direkt anslutning mellan noderna i dessa bada

lager. Dessa kallas da for helt anslutna lager.

I ett helt anslutet lager anvander varje nod de foregaende nodens utdata som indata
och applicerar en aktiveringsfunktion for att berdkna den nya utdata. Fordelen med
att anvanda ett helt anslutet lager ar att inga antagande behovs goras av noderna for
att fa en forstdelse av de foregdende lagrets noder, eftersom de ar direkt kopplade
(Figur 6).

Resultatet av ett helt anslutet lager blir att under traningsfasen i ett neuralt natverk
kan traningsprecisionen bli avsevart hogre an testprecisionen. Det kan gora systemet
tillgangligt for overfitting. En dropout-teknik kan da anvidndas for att forbattra
generaliseringen av natverket [10] (se 2.3 for Overfitting och 2.4 f6r Dropout).
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Figur 6. Hur ett helt anslutet lager sitter ihop i noderna.

2.2.3 Utmatningslager

Utmatningslagret ar det sista lagret i systemet. Varje system madste ha ett
utmatningslager som sammanstaller all data och producerar ett resultat som visar

hur modellen forhaller sig till den data den har hanterat[11].

2.3 Overfitting

Skapandet av en modell medfor risk for overfitting. Overfitting innebar att modellen
inte far lika bra precision pa testdata som den far pa traningsdata. Nar overfitting
sker validerar modellen testdata i en viss procent som inte speglar den ohanterade

testdata som modellen testas pa (Figur 7) [12].

Values - Values . Values

Underfitted Good Fit/Robust Overfitted

Figur 7. Skillnaden pa Underfitting, Robust & overfitting inom maskininlarning [13].

Overfitting sker nar modellen ldr sig olika monster och detaljer pa ett negativt sitt sa
att modellen borjar kdnna igen monster i traningsdata och anpassar sig efter just
dessa monster (Figur 7). Detta resulterar i att ndr ny data hanteras som ar osedd sa
applicerar modellen dessa monster och klassificerar ny data pa ett oriktigt satt.
Konsekvensen blir dd att modellen blir dalig pa att generalisera ny data och

anvander sig av monster som den lart sig av traningsdata[12][14].
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2.4 Dropout

Nar systemet borjar ldra sig monster istdllet for kanter och detaljer sa blir systemet
mer benaget till overfitting (se “2.3 Overfitting”). Dropout ar en metod som anvands
for att forbattra generaliseringen pa en modell, det vill siga for att motverka
overfitting. Dropout ar en teknik som slumpmassigt tar bort ett visst antal noder
(neuroner) ur berdkningen for att ndtverket ska kunna generalisera béttre (Figur 8).
Konceptet med dropout dr att noderna i ett lager tvingas generalisera utifran tidigare
indata, dd denna data inte langre skickas eftersom noden som skickat den blivit
slumpmassigt borttagen. Detta gor att under traningsfasen blir varje nod inte
beroende av de foregdende lagrets noder och dérav blir det lattare for systemet att

undvika att ldra sig monster, darav lattare att generalisera [15].
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(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Figur 8. Ett natverk av noder med och utan dropout-teknik [16].

2.5 Relaterade arbeten

I detta projekt har maskininldrning anvénts pa ett satt som skulle kunna appliceras
inom samhallsovervakning samt indirekt inom medicin genom att vara till hjalp
under en pandemi. Maskininldrning har tidigare anvants mer direkt inom medicin
och har en stor potentiell framtida anvandning inom detta omrade, till exempel

inom cancerdiagnostik [17] och lakemedelsutveckling [18].

Maskininlarning ar dock ett sa pass stort omrade att det inte bara anvénts for att
overvaka manniskor och samhdllen utan dven djur och natur, sdsom 6vervakning av
vilda djur [19] och jordbruk [20].

Likval som det finns manga anvdndningsomraden finns det manga metoder inom
maskininlarning. Tidigare arbeten pa kandidatniva har gjorts inom samma omrade

som detta med syftet att utvardera olika maskininldrnings-metoder som anvands for
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bildklassificering [21], dar forfattarna anvant och utvarderat de metoder som
kommer anvandas i detta projekt, vilka kommer beskrivas i kommande kapitel (“3.
Metod”).

10
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3. Metod

Da jag inte har ndgra forkunskaper alls inom maskininldrning ligger den
datatekniska utmaningen i att inforskaffa kunskap och forstdelse for att kunna
anvanda maskininlarning for att svara till projektets syfte. Darfor planerar jag att
forst inforskaffa mig tillrackligt med information om maskininldarning fran olika

kallor sdsom hemsidor, onlinelektioner, artiklar och uppsatser.

3.1 Datainsamling

Da syftet med arbetet dr att med maskininlarning avgora ifall en person bar
ansiktsmask eller inte, ska data samlas in i form av bilder pa personer dar halften bar
ansiktsmask och halften inte. For att fa ett applicerbart system som ska kunna
anvandas i den riktiga varlden vill modellen hantera en sa stor variation av bilder sa
mojligt. For att gora det behovs bilder som &r tagna i vinklar framifrdn sa att
personens ansikte ar synligt. Det behdvs ocksa bilder som ar tagna i olika miljoer och
pa olika personer, sa att systemet inte tar hansyn till ndgra parametrar forutom att
ansiktet ska synas. I detta arbete ska bilder pa vanner, familj samt bilder i databaser

som finns tillgangliga anvandas. Ett exempel pa en sddan bild visas i Figur 9 nedan.

Figur 9. En representation av bilder som anvands i natverket.

En begrdnsning i den valda metoden &r inte bara hur stor variation det finns i
bilderna, utan framfor allt hur manga bilder som anvands. Ju farre bilder, desto
osdkrare blir systemet pa att tolka resultatet ratt. En begransning i arbetet ar att
ndtverket inte kommer trdna pa en stor mangd bilder da det troligtvis kommer ta

for lang tid att samla in.

11
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3.2 Hantering av bilder

Bilderna som anvands skall vara i storlek 150 x 150 pixlar och hanteras i en graskala
for att minimera berakningskraften samt for att utesluta att systemet tar hansyn till
farg, da till exempel olika farg pa ansiktsmask annars hade kunnat paverka
resultatet. Bilderna kan d@ven normeras sa att ansiktet tacker en storre yta av bilderna
(jamfor vanster och hoger bild i Figur 9 ovan). P4 sa satt kan bruset reduceras nar

systemet ska tolka bilden.

3.3 Identifikation av ansiktsmask pa bild

Naér bilderna samlats in och hanterats ska systemet justeras sa att det sa optimalt som
mojligt kan svara till syftet att identifiera om personen pa bilden bar ansiktsmask
eller inte. FOr att gora detta anvands Keras, vilket ar ett bibliotek som anvands som
standard for bildigenkdnning inom Python. Forst appliceras funktionen
Max-pooling (se “2.2.2.2 Pooling-lager”) da det ar det wvanligaste inom
bildigenkdnning. Déarefter varieras olika hyperparametrar for att undersoka ifall det
ger ett battre eller samre resultat. Dessa hyperparametrar specificeras under “4.
Design”. Den viktigaste hyperparametern dr dock dropout, da det anvands for att

l6sa problemet med overfitting (se “2.3 Overfitting” och “2.4 Dropout”).

En begransning i den valda metoden &r att det maste avgransas vilka
hyperparametrar som kommer justeras, vilket innebar att alla hyperparametrar som
ar mojliga inte kommer justeras. I Figur 4 beskrivs alla olika hyperparametrar Keras
kan anvanda sig av. Detta arbete kommer begriansa sig det de mer vanligt
forekommande hyperparametrarna pa grund av den tid som arbetet dr dmnat till.
Detta innebar att resultatet hade kunnat bli annorlunda om systemet optimerades
annu mer. Om denna metod ska implementeras framover kan det hdnda att
resultatet inte blir reproducerbart, om ett system med andra justeringar i dessa

parametrar anvands.

Resultaten kommer visualiseras som grafer i MatPlotlib (se “4. Design”). De kommer
att utvarderas genom att lata dessa grafer visa vilken precision som uppnas for bade
traningsdata och testdata i olika korningar, d.v.s. hur precist systemet anser sig vara
i sitt avgorande om personerna pa de inmatade bilderna i en korning bar
ansiktsmask eller inte. Precisionen kommer utvarderas och en jamforelse mellan
precisionen for traningsdata och testdata kommer goras for att visa pa om overfitting

har skett i systemet.
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4. Design

4.1 Justering av systemet/natverket

Inom CNN finns det flera olika hyperparametrar att justera for att anpassa natverket

till ett visst resultat, vilka kommer beskrivas nedan.

4.1.1 Andel test- respektive traningsdata

Hur stor del av all data som ska anvandas som testdata kontra traningsdata kommer
att delas upp i mellan 10-50% testdata for att se vilket som passar bast till projektets
andamal. For den méangden bilder som kommer anvdndas som testdata kommer

ocksa tas i beaktande for vilket procentsats som kommer anvéandas.

4.1.2 Batchstorlek

Batchstorlek dar en parameter som hanterar antal bilder per omgang. Denna
parameter kommer testas med 16 och 32 i storlek da storre skall vara med

anvandbart till en storre mangd bilder.

4.1.3 Filter och lager

For att optimera systemet ska det justeras hur manga filter som kommer anvandas i
varje lager, alltsa i inmatningslagret (se “2.2.1 Inmatninglager”), det dolda lagret (se
“2.2.2 Dolt lager”) samt utmatningslagret (se “2.2.3 Utmatningslager”). Antal dolda
lager spelar ocksa en roll i hur manga detaljer natverket skall lara sig pa. Har spelar
det roll hur ménga filter som anvéands per dolt lager. Denna parameter kommer
testas med 16, 32 och 64 filter.

4.1.4 Karna

En annan parameter dr hur stor kdarnan skall vara (se “2.2.2.1 Conv2D-lager”).
Generellt sitt ska kdrnan folja ett monster som speglar storleken i bilderna. Da
bilderna kommer vara 150 x 150 pixlar kommer kdrnan att vara 3 x 3 pixlar, men det

finns aven mojlighet till att 6ka och minska storleken pa karnan.

4.1.5 Epocher

For att se hur bra natverket lar sig over tid skall ocksa antal epocher justeras. Har
kommer det vara allt frdn 10-100 epocher. Detta gors for att undersoka ifall natverket
bara behover ndgra omgangar av inlarning eller ifall en repetition av flera omgangar

fungerar battre.
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4.1.6 Dropout

Den sista parametern ar dropout, vilken kommer appliceras for att undersoka om
den paverkar problemet med overfitting (se “2.3 Overfitting” och “2.4 Dropout”).
Dropout kommer testas i flera olika omgangar beroende pa hur nitverket reagerar
pa det antal neuroner som stangs av och vad resultatet blir av det. Parametern pa
dropout kommer vara mellan 10-50% och skilja sig beroende pa vilket lager

parametern anvands i.

4.2 Traning, validering & testning

For att se hur traningen gick anvandes MatPlotlib som ett grafiskt verktyg. For att
folja hur natverket hanterade data i olika epocher gar det att flja med en grafisk
representation av traningen (Figur 10). Vid justering av olika hyperparametrar ar det
viktigt att kora modellen for att se hur resultatet paverkades av att justera en
parameter. Har kravs det stor mangd tid och tadlamod for att verkligen se vad som

kan paverka en modell positivt samt negativt.

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss

—— Taining Loss
Validation Loss

09

08

0.8
o7

0.6

06

04

05
—— Training Accuracy

Validation Accuracy 02

0 2 & 5 B 0 z 4 & B
Figur 10. Grafisk visualisering av tréning och test data hanterat av MatPlotlib.
Malet med att trdna en modell &dr att fa ett sa bra resultat s& mojligt genom att
samtidigt undvika overfitting och underfitting (se “2.3 Overfitting”). I Figur 11 foljer

tranings- och testprecisionerna varandra jimt under hela traningen och slutar pa en

hog procent. Detta ar ett idealt resultat.
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Figur 11. Ett idealt tranings- och testresultat.
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5. Resultat

I detta kapitel visas resultatet som é&r relaterat till de olika forsok pa modellen for att

forsoka fa en forstaelse for och darefter optimera den.

I Figur 12 har modellen tranat pa bilder i storlek 150 x 150. Korningen har tre lager
under 50 epocher. I detta exempel gar det att se att systemet slutar pa ca 65%

testprecision efter 50 epocher men att overfitting sker kraftigt vid 5 epocher.

Training and Walidation Accuracy Training and Validation Loss

= Training Loss

10 Validation Loss

model.add(Conv2D(16,(3,3),
input_shape = X.shape[1:]))
model.add(Activation("relu")) 09
model.add(MaxPooling2D())
model.add(Conv2D(32,(3,3)))
model.add(Activation("relu"))
model.add(MaxPooling2D())

08

model.add(Conv2D(64,(3,3))) 07
model.add(Activation("relu"))
model.add(MaxPooling2D())

model.add(Flatten()) o
model.add(Dense(128))

model.add(Dense(1)) 05
model.add(Activation('sigmoid')) 0314

= Training Accuracy

04 Validation Accuracy 0.0

D 10 20 30 40 %0 0 1 22 3 40 50
Figur 12. Modell trénad pa bilder 150 x 150.

I kérningen som visas i Figur 13 anvander modellen samma hyperparametrar som i
Figur 12, fast bildstorleken som néatverket tranar pa ar 250 x 250 pixlar. Har gér det
att se att det inte sker sa stor skillnad i hur tranings- och testprecisionen ror sig i
grafen, dar overfitting sker tidigt in i inldrningsprocessen och slutar pa ca 60%

testprecision.
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Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss

model.add(Conv2D(16,(3,3), —— aining Loss
input_shape = X.shape[1:])) 1o Validation Loss
model.add(Activation("relu"))
model.add(MaxPooling2D())

09
model.add(Conv2D(32,(3,3)))
model.add(Activation("relu")) 3
model.add(MaxPooling2D()) 08

model.add(Conv2D(64,(3,3)))
model.add(Activation("relu")) 07
model.add(MaxPooling2D()) 2

model.add(Flatten())
model.add(Dense(128)) 06

model.add(Dense(1))
05
I —— Taining A .
aining Accuracy 0

model.add(Activation('sigmoid')
04 Validation Accuracy

D 1 20 30 4 @ D 1 220 0 40 50
Figur 13. Modell trénad pa bilder 250x250.

I Figur 14 har korningen 5 lager istéllet for 3 lager som anvénds i figur 12, hér gar det
att se att overfitting sker efter ca 10 epocher och slutar pa ca 65% testprecision.

Denna korningen ar gjord pa bilder med 150 x 150 pixlar.

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss

model.add(Conv2D(16,(3,3), 25 — Faining Loss
input_shape = X.shape[1:])) 1o Validation Loss
model.add(Activation("relu"))

model.add(MaxPooling2D())

20
model.add(Conv2D(32,(3,3))) o

model.add(Activation("relu"))
model.add(MaxPooling2D())
08 15
model.add(Conv2D(32,(3,3)))
model.add(Activation("relu"))
model.add(MaxPooling2D())
07 140
model.add(Conv2D(32,(3,3)))
model.add(Activation("relu"))

model.add(MaxPooling2D()) B

06 05

model.add(Conv2D(64,(3,3)))
model.add(Activation("relu"))
model.add(MaxPooling2D())

= Taining Accuracy

model.add(Flatten()) 05 0.0

Validation Accuracy

model.add(Dense(128)) ° ® 2 B e ® ¢ B » B @ W
model.add(Dense(1))
model.add(Activation('sigmoid')) Figur 14. En férbattring gallande overfitting.

I Figur 15 har en dropout-teknik anvands med 30% dropout per lager. I detta

exempel gar det att se att testprecisionen dar uppe och nuddar pa ca 70% men faller
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tillbaka till 65% i slutet. Det gar dven att se att traningsprecisionen inte sticker direkt

upp till 100%.

model.add(Conv2D(16,(3,3),
input_shape = X.shape[1:]))

model.add(Activation("relu"))
model.add(MaxPooling2D())
model.add(Dropout(0.30))

model.add(Conv2D(32,(3,3)))
model.add(Activation("relu"))
model.add(MaxPooling2D())
model.add(Dropout(0.30))

model.add(Conv2D(64,(3,3)))
model.add(Activation("relu"))
model.add(MaxPooling2D())
model.add(Dropout(0.30))

model.add(Flatten())
model.add(Dense(128))
model.add(Dense(1))
model.add(Activation('sigmoid'))

Training and Validation Accuracy

Training and Validation Loss

10

09

08

07

06

05

—— Taining Accuracy
Validation Accuracy

04

35

EXI]

25

20

15

10

0s

0.0

- Training Loss
Validation Loss

0 W 2 2 4 50

0

W 2 W 4

Figur 15. Applicering av dropout.

I Figur 16 har samma dropout-procentsats anvands som i figur 15 men med fler

lager. Har sticker inte tranings- och testprecisionen ifrdn varandra lika mycket men

slutar ocksa pa ca 55% testprecision.

model.add(Conv2D(16,(3,3),
input_shape = X.shape[1:]))

model.add(Activation("relu"))
model.add(MaxPooling2D())
model.add(Dropout(0.30))

model.add(Conv2D(32,(3,3)))
model.add(Activation("relu"))
model.add(MaxPooling2D())
model.add(Dropout(0.30))

model.add(Conv2D(32,(3,3)))
model.add(Activation("relu"))
model.add(MaxPooling2D())
model.add(Dropout(0.30))

model.add(Conv2D(32,(3,3)))
model.add(Activation("relu"))
model.add(MaxPooling2D())
model.add(Dropout(0.30))

model.add(Conv2D(64,(3,3)))
model.add(Activation("relu"))
model.add(MaxPooling2D())
model.add(Dropout(0.30))

model.add(Flatten())
model.add(Dense(128))
model.add(Dense(1))
model.add(Activation('sigmoid'))

Training and Validation Accuracy

Training and Validation Loss

085
0.80
0.75
0.70
065
0.60
0.55 |

050 |
J"\‘ —— Taining Accuracy
Validation Accuracy
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o7

0.6
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04
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—— Taining Loss
Validation Loss

0 1 2 B o w®

0 1 2 B 4 w®

Figur 16. Applicering av dropout med fler lager.
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I Figur 17 har dropout justerats sa att det innehaller olika varden. Har gar det att se
att i slutet gar det upp och ner valdigt mycket for testprecisionen men att den anda
moter traningsprecisionen béattre under en langre tid. Har ar testprecisionen uppe

over 70% men faller tillbaka pa ca 65% i slutet.

model.add(Conv2D(16,(3,3), Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss
input_shape = X.shape[1:])) 085 —— Taining Loss
model.add(Activation("relu")) o7 Validation Loss
model.add(MaxPooling2D())

model.add(Dropout(0.20)) 080

0.70

model.add(Conv2D(32,(3,3)))
model.add(Activation("relu")) 075
model.add(MaxPooling2D()) 0.65
model.add(Dropout(0.30)) /\/\

070

model.add(Conv2D(32,(3,3))) 060
model.add(Activation("relu"))
model.add(MaxPooling2D()) 0.65
model.add(Dropout(0.50)) 055
model.add(Conv2D(32,(3,3))) J 080
model.add(Activation("relu")) 0.50
model.add(MaxPooling2D())
model.add(Dropout(0.50)) » 033
model.add(Conv2D(64,(3,3))) —j . JReininia Accufacy
model.add(Activation("relu")) i i ,Valld?tlomc,curacy, 0s0 i i i i i i
model.add(MaxPooling2D()) R 0w ;o 3 4
model.add(Dropout(0.30)) Figur 17. En justering av dropout vardena.

model.add(Flatten())
model.add(Dense(128))
model.add(Dense(1))
model.add(Activation('sigmoid'))

I Figur 18 anvands samma parametrar som i Figur 17 fast korningen ar gjord pa 150
epocher istdllet for 50 epocher. I detta exempel gar det att se att testprecisionen okar
med tiden och slutar pd ca 75%, men att overfitting sker under hela

inlarningsprocessen.

19



Fundamentala utmaningar med maskininlarning 2021-08-30
Linus Bile Excell

model.add(Conv2D(16,(3,3), Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss
input_shape = X.shape[1:])) 10 —— Taining Loss
model.add(Activation("relu")) Validation Loss
model.add(MaxPooling2D())
model.add(Dropout(0.20))

10

0.9

model.add(Conv2D(32,(3,3)))
model.add(Activation("relu"))
model.add(MaxPooling2D()) 08
model.add(Dropout(0.30))

08

0.6
model.add(Conv2D(32,(3,3)))

model.add(Activation("relu")) 07
model.add(MaxPooling2D())

model.add(Dropout(0.50)) 04

model.add(Conv2D(32,(3,3))) o
model.add(Activation("relu"))

model.add(MaxPooling2D()) 02

model.add(Dropout(0.50)) 05

model.add(Conv2D(64,(3,3))) it e

model.add(Activation("relu")) T P = o 0.0 T P e =
model.add(MaxPooling2D())

model.add(Dropout(0.30)) Figur 18. Ett férsok pa 6kning av epocher.

model.add(Flatten())
model.add(Dense(128))
model.add(Dense(1))
model.add(Activation('sigmoid'))

Vid korning av samma parametrar som i Figur 18 fast med 100 epocher och en
bildstorlek pa 250 x 250 gar det att se att overfitting sker tidigt men ocksa att den
testprecisionen slutar pa ca 70% (Figur 19).

model.add(ConvZD(16,(3,3), Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss

input_shape = X.shape[1:])) — \Tallglng Lofs

model.add(Activation("relu")) Dlieton L=

model.add(MaxPooling2D()) 0
model.add(Dropout(0.20)) 08

model.add(Conv2D(32,(3,3)))
model.add(Activation("relu"))
model.add(MaxPooling2D()) 06
model.add(Dropout(0.30))
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model.add(Conv2D(32,(3,3)))
model.add(Activation("relu")) 04
model.add(MaxPooling2D()) 06
model.add(Dropout(0.50))

model.add(Conv2D(32,(3,3))) 05 02
model.add(Activation("relu"))
model.add(MaxPooling2D()) — ;al:::tlg;‘::jf:w
model.add(Dropout(0.50))

0 2 40 60 80 100 0 20 40 e B 100
model.add(Conv2D(64,(3,3))) Figur 19. Ett fors6k med bildstorleksjustering.
model.add(Activation("relu"))

model.add(MaxPooling2D())
model.add(Dropout(0.30))
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model.add(Flatten())
model.add(Dense(128))
model.add(Dense(1))
model.add(Activation('sigmoid'))

I Figur 20 har storleken pa bilderna andrats till 100 x 100 pixlar istallet for 250 x 250
som i Figur 19 for att se vad som andrades i resultatet i jamforelse med i Figur 19.
Har kan vi se att testprecisionen slutar pa ca 55% och att den ligger under 50% storre

delen av traningsfasen.

model.add(Conv2D(16,(3,3), Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss
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modeladd(Conv2D(64,(3,3))) Validation Accuracy
model.add(Activation("relu"))
model.add(MaxPooling2D())
model.add(Dropout(0.30)) Figur 20. En justering pa bildstorlek till 100 x 100.
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model.add(Flatten())

model.add(Dense(128))

model.add(Dense(1))

model.add(Activation('sigmoid')

I Figur 21 har systemet kort pa 150 x 150 pixlar pa bilderna fast antal filter per lager
ar justerat till en storre siffra for att se ifall testprecisionen blev storre ifall fler filter
anvandes per lager. I detta exemplet slutar testprecisionen pa ca 65% och overfitting

sker tidigt i inldrningsprocessen.
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model.add(Conv2D(16,(3,3), Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss
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model.add(Flatten())

model.add(Dense(128))

model.add(Dense(1))

model.add(Activation('sigmoid'))

I Figur 22 har kédrnans storlek dndrats till 5 x 5 samt att bilderna gjorts storre till 256 x
256, har nar testprecisionen 6ver 80% i mitten av traningsfasen och slutar pa ca 70%.
I detta exempel foljer tranings- och testprecisionen varandra battre an i Figur 21 men

overfitting sker fortfarande.

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss

model.add(Conv2D(16,(5,5), — Faining Loss

input_shape = X.shape[1:])) Lo Validation Loss
model.add(Activation("relu"))
model.add(MaxPooling2D())
model.add(Dropout(0.20)) 09 20
model.add(Conv2D(32,(5,5)))
model.add(Activation("relu"))
model.add(MaxPooling2D()) 08 15
model.add(Dropout(0.30))
model.add(Conv2D(64,(5,5))) 07
model.add(Activation("relu")) 10
model.add(MaxPooling2D())
model.add(Dropout(0.30)) o
model.add(Conv2D(64,(5,5))) ' 05
model.add(Activation("relu")) |L

|

model.add(MaxPooling2D()) 05
model.add(Dropout(0.30))

) = Training Accuracy

model.add(Conv2D(128,(5,5))) el e
model.add(Activation("relu")) 0 W 4 B 8 100 0 W 4 & 8 100
model.add(MaxPooling2D())

model.add(Dropout(0.30)) Figur 22. Justering av karna och bildstorlek.
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model.add(Flatten())
model.add(Dense(128))
model.add(Dense(1))
model.add(Activation('sigmoid'))

I Figur 23 har modellen haft en batchstorlek pa 8. Har gar det att se att tranings- och
testprecisionen foljer varandra valdigt precis till ca 20 epocher dar de skiljer sig at

och overfitting borjar ske. Har slutar testprecisionen pa ca 75%

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss
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model.add(MaxPooling2D())
model.add(Dropout(0.30)) Figur 23. Justering av batchstorlek.

model.add(Flatten())

model.add(Dense(128))

model.add(Dense(1))

model.add(Activation('sigmoid’))

I Figur 24 har systemet korts med 5 lager samt en variation pa dropout-procenten.
Figur 24 visar inte sd mycket pa overfitting under inlarningsprocessen och slutar pa
ca 75% i testprecision. Har har korningen varit med bilder i storlek pa 150 x 150

pixlar.
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6. Diskussion

Maskininlarning ar datatekniskt enkelt pa sa satt att informationen ar latt att ta till
sig. Svarigheten ar att fa forstaelse for denna information, da det finns valdigt manga
parametrar som paverkar resultatet. Att testkora systemet varje gang en
hyperparameter justeras ar valdigt tidskravande, och att svara till projektets forsta
fragestallning - hur optimering av olika hyperparametrar paverkar hur val systemet
kadnner igen om en person bar ansiktsmask eller inte - visade sig darfor vara svart.
Vid en utvardering av resultatet visade det sig dock att applicering av dropout var
en sarskilt viktig hyperparameter, eftersom overfitting visade sig vara en stor

utmaning for sjalvlarande system, vilket svarar till projektets andra fragestallning.

For att visualisera overfitting och hur det kan minskas med applicering av dropout
gjordes en jamforelse mellan Figur 12 och Figur 15. Denna visar att applicering av
dropout minskar overfitting, vilket var forvantat utifran teorin [15]. Detta visas
genom att testdata och traningsdata foljer varandra mer parallellt i Figur 15 an i

Figur 12.

Resultatet i Figur 12 behover inte enbart bero pa overfitting utan dven pa att
natverket tillimpar for fa lager for att fa en tillrackligt bra precision. Flera dolda
lager gor enligt teorin natverket mer komplext da det finns fler neuroner som kan
tolka informationen [7]. Det kan forklara varfor overfitting minskade dannu mer nar
det anvandes i flera lager dn nédr det enbart applicerades i ett lager, vilket visades

vid en jamforelse mellan Figur 15 och Figur 16.

Hur mycket dropout som ska appliceras i varje lager ar dock inte sjalvklart. Man kan
tanka att hogre dropout skulle innebdra mindre overfitting, men det slutliga
resultatet (Figur 24) visar att olika andel dropout i olika lager kunde vara battre an
samma andel dropout i varje lager. Detta var inte ett vantat resultat, men kan bero pa
mangden berakningskraft datorn hade tillgdng till vid testtillfallet. Om
berdkningskraften varierar kan det medféra en variation i vilken dropout som kravs

for att kompensera for den da systemet optimeras.

For att minska denna variation hade dven en storre méangd data kunnat anvandas
vid inlarningen. Att enbart anvanda 200 bilder kan medfora en osdker inlarning
jamfort med tidigare studier som anvant runt 20000 bilder istdllet, vilket hade okat

systemets precision. Att anvanda fa bilder var en svaghet i metoden, men en styrka
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var ddremot att applicera randomisering av de bilder som anvandes i varje
testomgang. Randomisering minskar risken att systemet lar sig att kinna igen vilken
ordning bilderna i traningsdata dyker upp. Om detta inte gjorts hade det kunnat
leda till annu hogre grad av overfitting eftersom det hade bidragit till en mojlig
felkalla dar systemet Gverskattar sin egen férmaga och ger en for hog precision i

traningsresultatet i jamforelse med testresultatet.

Utmaningen med ett sjdlvlirande system ar inte enbart att fa ett sa likt resultat for
traningsdata och testdata, utan @ven om att uppna ett sa precist resultat som mojligt,
alltsd ett system som &r sa siakert som mdjligt i sitt avgorande av om personerna pa
de inmatade bilderna i en korning bar ansiktsmask eller inte. Vid en utvardering av
resultatet ser vi att precisionen slutade pa mellan ca 55% och 75%. Ett optimalt
resultat hade saklart varit om bade traningsdatan och testdatan slutade pa 100%
precision i en korning, men for detta hade mer data behovts, samt mer tid behovts
laggas pa optimering an vad som fanns tillgangligt med tanke pa detta projektets

omfattning.

Det finns dven en annan begransning i hur precist ett system blir, vilken ar
berdkningskraften. For att fa ett snabbare system vill man minska berdkningskraften,
vilket man med fordel kan gora genom att optimera parametern bildstorlek. Nar en
bild blir mindre kravs mindre berakningskraft, men bilden far ocksa farre pixlar,
vilket gor att den blir suddigare och tappar detaljer som kan vara viktiga i
avgorandet om det dr en ansiktsmask eller inte [4]. Detta visades i Figur 20, dar
testprecisionen minskade jamfort med i Figur 18. Samtidigt har en storre bild med
fler pixlar fler detaljer som kan feltolkas som viktiga. Detta syntes i Figur 19, dar

testprecisionen dven har minskade jamfort med i Figur 18.

Det ar inte bara bildens storlek som paverkar precisionen utan &aven dess
komplexitet. Eftersom alla bilder har olika bakgrund tar systemet med bakgrunden i
sin berdkning. Projektet ar utformat for att kunna anvandas i t.ex. butiker, dar man
har samma bakgrund hela tiden. Det blir mer brus i bilderna i detta projekt, vilket
kan medfora en osdker inlarning och darmed en ldgre precision. Systemet tar inte
bara hédnsyn till ansiktsmask eller inte utan vager in andra delar av bilden som vi
egentligen inte dr intresserade av. En mindre komplex bakgrund hade alltsd ckat
chansen att systemet larde sig att bakgrunden inte ar relevant for tolkningen, utan
bara ansiktet i bilden. D& blir det en mindre yta for systemet att ta hansyn till, vilket

skulle gora det mer precist.
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I framtiden hade systemet kunnat optimeras genom att trana pa en storre mangd
data samt genom att optimera fler hyperparametrar dn de som justerats i detta
projekt, for att minska overfitting samt uppna en annu hdgre precision an 75% och
darmed ett system som var dnnu sakrare i sitt avgorande. Trots detta skapades enligt
mig ett tillrackligt bra system for att kunna avgora om en person bar ansiktsmask
eller inte med tanke pa den mangd data, tid och kunskap som fanns tillganglig, och
om systemet vidareutvecklas ser jag potential i att anvdnda det i samhallet i

framtiden.

Aven inom en mingd andra omrdden - allt fran identifiering av foremal pa
havsbotten till foto-filter pa sociala medier till identifiering av brottslingar - finns
potential for maskininlarning. Eftersom jag, utan specialkunskaper inom omradet,
klarade att optimera systemet utifran den information jag lyckades inforskaffa mig,
ser jag att dven andra med liknande bakgrund som mig kan anvinda
maskininlarning pa liknande satt, vilket gor det till en relativt lattanvand teknik. Ett
problem som dock kan uppstd ar om det blir “f6r enkelt” att anvanda den. Om vem
som helst borjar anvanda tekniken till vad som helst finns det en risk att den borjar
anvandas pa ett oetiskt satt, till exempel vid 6vervakning av manniskor pa offentliga
platser. Denna teknik kan ocksa vara farlig ifall den hamnade i hander pa en
resursstark person som tex en diktator eller korrupt regering som har mojlighet att
anvanda sig av duktiga personer inom maskininldrning for att fa ett sdkert system
tor att halla koll pa sina invanare. Ifall detta skulle ske kan det resultera i ett allt mer
overvakat samhalle vilket gar att argumentera for att det skulle ta bort en stor del en
en enskilde ménniskans frihet. Detta ar idag nagot som anvands i lander som Kina
dar regeringen har kameror runt om i samhallet som identifierar vem som ror sig

vart.

Detta var nagot som jag ocksa behdvde dgna en tanke at i mitt projekt, och som éar

viktigt att ta hansyn till vid anvandning i samhallet.

27



Fundamentala utmaningar med maskininlarning 2021-08-30
Linus Bile Excell

Referenser

[1] Wikipedia, “Machine learning”, https://en.wikipedia.org/wiki/Machine learning
Uppdaterad 2021-05-17. Hamtad 2021-05-18.

[2] MathWorks, “Machine learning with MATLAB”,

https://se.mathworks.com/content/dam/mathworks/ebook/gated/machine-learning-e
book-all-chapters.pdf Publicerad 2020. Hamtad 2021-03-02.

[3] Towards Data Science, “Applied Deep Learning - Part 1: Artificial Neural

Networks”

rks-d7834f67a4f6 Publicerad 2017-08-08. Hamtad 2021-08-27.

[4] Towards Data Science, “A Comprehensive Guide to Convolutional Neural
Networks — the ELI5 way ,

works the-eli5-way- 3bd2b1164a53 Uppdaterad 2018-12. Hamtad 2021-03-21.

[5] Udemy, “Neural Networks”,

https://www.udemy.com/course/python-for-data-science-and-machine-learning-boo

tcamp/learn/lecture/17739732#overview Publicerad 2020. Hamtad 2021-08-30.

[6] B. Ahlin & M Gardin, “Automated Classification of Steel Samples. An
investigation using Convolutional Neural Networks”, Kungliga Tekniska
Hogskolan, rapport nr DIVA-209669, 2017, 33 sidor.

[7] DeepAl, “Hidden layer”,
https://deepai.org/machine-learning-glossary-and-terms/hidden-layer-machine-learn
ing Hamtad 2021-04-20.

[8] Towards Data Science, “Review: DilatedNet — Dilated Convolution (Semantic
Segmentation)”,
https://towardsdatascience.com/review-dilated-convolution-semantic-segmentation-
9d5a5bd768£5 Publicerad 2018-11-17. Hamtad 2021-08-17.

[9] M. Yani, B. Irawan & C. Setiningsih “Application of Transfer Learning Using
Convolutional Neural Network Method for Early Detection of Terry’s Nail”, Journal
of Physics Conference Series, 1201, 2019.

28


https://en.wikipedia.org/wiki/Machine_learning
https://se.mathworks.com/content/dam/mathworks/ebook/gated/machine-learning-ebook-all-chapters.pdf
https://se.mathworks.com/content/dam/mathworks/ebook/gated/machine-learning-ebook-all-chapters.pdf
https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-1-artificial-neural-networks-d7834f67a4f6
https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-1-artificial-neural-networks-d7834f67a4f6
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53
https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53
https://www.udemy.com/course/python-for-data-science-and-machine-learning-bootcamp/learn/lecture/17739732#overview
https://www.udemy.com/course/python-for-data-science-and-machine-learning-bootcamp/learn/lecture/17739732#overview
https://deepai.org/machine-learning-glossary-and-terms/hidden-layer-machine-learning
https://deepai.org/machine-learning-glossary-and-terms/hidden-layer-machine-learning
https://towardsdatascience.com/review-dilated-convolution-semantic-segmentation-9d5a5bd768f5
https://towardsdatascience.com/review-dilated-convolution-semantic-segmentation-9d5a5bd768f5

Fundamentala utmaningar med maskininlarning 2021-08-30
Linus Bile Excell

[10] O'Reilly, “Fully Connected Deep Networks”,
https://www.oreilly.com/library/view/tensorflow-for-deep/9781491980446/ch04.html
Hamtad 2021-03-23.

[11] Medium, “Neurala natverks lager”,
https://medium.com/fintechexplained/neural-network-layers-75e48d71£392
Uppdaterad 2019-05-18. Hamtad 2021-03-04.

[12] X. Ying, “An Overview of Overfitting and its Solutions”, Journal of Physics:
Conference Series, vol. 1168, nr. 2.

[13] Grey Atom, “What is underfitting and overfitting in machine learning and how
to deal w1th it”,

ning-and-how-to-deal-with-it- 7 Publicerad 2018-03-11. Hamtad
2021-08-17.

[14] Data Sc1ence Foundatlon ”Underﬁttmg and Overﬁttmg in Machine Learnmg ,

hme -learning Uppdaterad 2020-06-13. Hamtad 2021-04-01.

[15] Machine Learning Mastery, “A Gentle Introduction to Dropout for Regularizing
Deep Neural Networks”,
https://machinelearningmastery.com/dropout-for-regularizing-deep-neural-network
s/ Uppdaterad 2018-12-03. Hamtad 2021-04-26.

[16] N. Srivastava, G. Hinton, A. Krizhevsky, I. Sutskever & R. Salakhutdinov,
“Dropout: a simple way to prevent neural networks from overfitting”, The Journal of
Machine Learning Research, vol. 15, nr. 56, 2014, s. 1929-1958.

[17] K. Korou, T. Exarchos, K. Exarchos, M. Karamouzis & D. Fotiadis, “Machine
learning applications in cancer prognosis and prediction”, Computational and
Structural Biotechnology Journal, vol. 12, 2015, s. 8-17.

[18] J. Vamathevan, D. Clark, P. Czodrowski, I. Dunham, E. Ferran, G. Lee, B. Li, A.
Madabhushi, P. Shah, M. Spitzer & S. Zhao, “Applications of machine learning in
drug discovery and development”, Nature Reviews Drug Discovery, vol. 18, 2019, s.
463-477.

[19] H. Nguyen, S. Maclagan, T. Dinh Nguyen, T. Nguyen, P. Flemons, K. Andrews,
E. Ritchie & D. Phung, “Animal Recognition and Identification with Deep

29


https://www.oreilly.com/library/view/tensorflow-for-deep/9781491980446/ch04.html
https://medium.com/fintechexplained/neural-network-layers-75e48d71f392
https://medium.com/greyatom/what-is-underfitting-and-overfitting-in-machine-learning-and-how-to-deal-with-it-6803a989c76
https://medium.com/greyatom/what-is-underfitting-and-overfitting-in-machine-learning-and-how-to-deal-with-it-6803a989c76
https://datascience.foundation/sciencewhitepaper/underfitting-and-overfitting-in-machine-learning
https://datascience.foundation/sciencewhitepaper/underfitting-and-overfitting-in-machine-learning
https://machinelearningmastery.com/dropout-for-regularizing-deep-neural-networks/
https://machinelearningmastery.com/dropout-for-regularizing-deep-neural-networks/

Fundamentala utmaningar med maskininlarning 2021-08-30
Linus Bile Excell

Convolutional Neural Networks for Automated Wildlife Monitoring”, Institute of
Electrical and Electronic Engineers, 2017, s. 40-49.

[20] G-J. Horng, M.-X- Liu & C.-C. Chen, “The Smart Image Recognition Mechanism
for Crop Harvesting System in Intelligent Agriculture”, Institute of Electrical and
Electronic Engineers, vol. 20, nr. 5, 2020, s. 2766-2781.

[21] R. Airola & K. Hager, “Image Classification, Deep Learning and Convolutional

Neural Networks: A Comparative Study of Machine Learning Frameworks”,
Karlstads universitet, rapport nr DIVA-55129, 2017, 79 sidor.

30



