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1 Inledning

Maskininldrning dr en term som uppkommer i litteraturen redan pa 50-talet. Enligt Arthur
Samuel kan maskininldrning tdnkas som att programmera en dator att bete sig pa ett sétt
som vi for méanniskor eller djur skulle sidga att involverade nagon sorts inldrning. [1]

Manga olika tekniker for att na detta andamal har anvénts genom aren med varieran-
de framgang. I dagens ldge anvinds maskininldrningsalgoritmer i flera olika produkter
och tillimpningar. Stora framsteg har gjorts inom bland annat bild- och talanalys. Okad
berikningsbarhet av hardvara och tillgangligheten av stora méngder data har mojliggjort
ateruppvaknandet av tidigare tekniker som inte i sin begynnelse astadkommit nagon storre
succe. [2]

Traditionellt har tillverkningen av maskininldrningsalgoritmer behdvt mycket manu-
ellt arbete och expertis inom tillimpningsomradet for att kunna astadkomma bra resultat.
Under de senaste aren har djupinldrning mojliggjort att maskininldrningsalgoritmer inte
langre behover samma mingd manuellt arbete for att astadkomma samma resultat eller
dven bittre resultat. Genom representionella inldrningsmetoder kan en algoritm sjilv be-
stimma vilka sédrdrag i datan paverkar pa hur datat klassifieras — nagot som tidigare gjorts
manuellt. [2]

Foremalsidentifiering &r ett centralt problem inom datorseende — ett forskningsomra-
de inom maskininldrning. Dar méanniskor genast kan identifiera olika foremal och hur de
interagerar med varandra har detta varit en betydlig utmaning for datorsystem [2]. Dju-
pinldrningsmetoder har mojliggjort stora framsteg inom omradet.

Syftet med kandidatavhandlingen é&r att presentera och jimfora olika tekniker for fo-
remalsidentifiering med hjélp av djupinldrningsmetoder. I de forsta tva kapitlen beskrivs
bakgrundsinformation for 6vervakade maskininlidrningstekniker som anvénds i de senare
kapitlen. I kapitel 4 beskrivs olika foremalsidentifierings metoder i detalj och kapitel 5
jamfor dessa. Malet &r att ge en helhetsbild 6ver vad som kan goras i dagens lige med

dessa system, vad deras svagheter dr och hur de presterar.

2 Overvakad inléirning

Den mest anvinda maskininldrningsmetoden i dagens ldge kallas for overvakad inldr-
ning. En inldrningsalgoritm av denna typ har tillgang till data som for varje datapunkt har
mirkts ut det virde vi vill att den slutliga modellen skall forutspa for liknande datapunk-
ter. [2]

Matematiskt sétt kan en sadan algoritm tidnkas som en funktions uppskattare for en

funktion f med tillgang till bade input viarden x och output virdet y, men utan nagon ex-



plicit formel for f. Algoritmens uppgift &r att hitta en lamplig funktion for att sa bra som
mojligt uppskatta f(x) for datapunkterna som algoritmen har tillgang till vid triningsske-
det. For att na detta andamal anvinds vad som kallas en forlustfunktion som beréknar hur
mycket det uppskattade virdet skiljer fran det verkliga. Algoritmens mal dr att minimera
forlustfunktionen. Pa detta sitt astadkommer vi en funktion som i det optimala scenariot
uppskattar ritta virden dven for datapunkter som algoritmen aldrig tidigare sett. [2]

I triningsskedet matas systemet in med triningsexempel — data som mirkts ut med
det virde som vi vill att modellen skall forutspa liknande data som. Algoritmen berdknar
skillnaden mellan uppskattningarna och de egentliga virdena. Sedan modifieras model-
lens interna parametrar for att astadkomma en bittre uppskattning i framtiden. [2]

Overvakade inlirningsalgoritmer kan i allmiinhet delas in i tvd olika kategorier -
regression och klassifiering. Regressionsalgoritmer forutspar en funktion med ett nume-
riskt output virde x € R medan klassifieringsalgoritmer forutspar en funktion som kate-

goriserar indata till en av k kategorier x € {1,....k}. [2]

2.1 Gradient Descent

Gradient descent dr en metod som anvinds i triningsskedet av flera overvakade inlér-
ningsalgoritmer. Algoritmens uppgift dr alltsa att minimera forlustfunktionen med hjélp
av att modifiera modellens interna parametrar. [3]

Gradienten av en funktion pekar i riktningen dir funktionen har sin storsta forok-
ningstakt medan den negativa gradienten pekar i riktningen dér funktionen har sin storsta
forminskningstakt. Genom att iterativt kalkylera den negativa gradienten av forlustfunk-
tionen och updatera parametrarna hittar vi ett virde for parametrarna som sa bra som
mojligt minimerar funktionens vérde. Algoritmen borjar med nagot virde pa parametrar-

na 0 och updaterar dessa iterativt pa foljande sitt:

d
_a8_9jc(9) o))

o kallas inldrningstakten och styr hur stora steg algoritmen tar vid varje iteration.

9]' = Qj

Stochastic Gradient Descent(SGD) dr en populir variation pa Gradient Descent algo-
ritmen. Hur den skilljer sig ifran vanlig Gradient Descent dr hur mycket data som anvinds
for att berdkna forlustfunktionen for varje uppdatering av parametrarna 6. Vanlig Gradient
Descent, dven kallad Batch Gradient Descent, rdknar ut gradienten for folustfunktionen
med hjdlp av hela trianingsméngden, vilket for stora méngder data &r langsamt. SGD upp-
daterar parametrarna 6 for varje traningsexempel i traningsméngden skillt. [3]

(skriv béttre)
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Figur 1: Ett neuralt nitverk visualiserad som en viktad graf.

2.2 Artificiella Neurala Natverk

Manga av de mest lyckade maskininldrningsalgoritmerna som anvinds i dagens ldge ba-
serar sig pa artificiella neurala nitverk(ANN). Dessa ér basen for djupinldrningsalgorit-
merna. [2]

Motivationen bakom terminologin hédrstammar fran det ursprungliga malet av att mo-
dellera biologiska neurala nitverk hos ménniskan, d.v.s. neuroner och synapser i ménni-
skohjiarnan. De moderna tillimpningarna av ANN har dnda vildigt lite likhet med bio-
logiska processer utanfor terminologin. [4] Neurala nitverk dr ramverk for overvakade
inldrningsalgoritmer som istéllet for att uppskatta en enda funktion, kan ldra sig att upp-
skatta mera komplexa funktioner genom att sitta ihop och uppskatta flera olika funktioner
som alla tillsammans fungerar for samma dndamal. [2]

Ett ANN kan tidnkas som en viktad graf av artificiella neuroner som &r organiserade i
olika lager. Forsta lagret kallas for input lagret och det sista for output lagret (se figur 1).
Arkitekturen av ett ANN kan ocksa innehalla ett eller flera gomda lager. Om ett ANN har
flera 4n ett gomt lager kallas den for ett djupt ANN. [2]

Informationsflodet genom nitverket gar fran input lagret till outputlagret genom de
gomda lagren. Lagren i nitverket kan innehalla olika antal av neuroner. Varje lager foru-
tom input lagret har ocksa en extra neuron som kallas bias.

En neurons input fas genom att multiplicera den foregaende lagrets output med vikten
till neuronen och addera ihop alla dessa for alla inkommande vikter tillsammans med bias
virdet. En aktiveringsfunktion kors pa det hér virdet vilket producerar neuronens output.

(skriv mera)



2.3 Bakatpropagering

Bakatpropagering &r en algoritm som anvinds for trining av artificiella neurala nitverk.
Algoritmen beréknar partiella derivatorna av forlustfunktionen i forhallande till varje vikt

och bias - ‘9—Cm och %. Med andra ord berdknar algoritmen ett matt pa hur mycket for-

lustfunktionen forindras di en vikt eller bias forindras. Med hjilp av partiella derivatorna
kan Gradient Descent anvidndas for att forminska forlustfunktionen. [5]

(skriv mera)

3 Faltningsniatverk

Faltningsnitverk &r djupa neurala nétverk som introducerades av Yann Lecun ar 1998.
De har haft mycket framgang i bland annat bild och videoanalys [2]. Dessa &r basen pa
de moderna metoderna for foremalsidentifiering. Strukturen bygger pa neurala nitverken
fran tidigare, men faltningsnitverken gor antagandet att indata till nétverket dr en bild eller
nagot som kan kodas som en bild. Det hir antagandet gor att arkitekturen pa nitverket kan
optimeras pa ett vettigt sitt for indamalet. [4] Ett normalt neuralt nédtverk med bara fullt-
kopplade lager limpar sig inte bra till bilddata med storre resolution. Méangden kopplingar
i ndtverket blir fort svarbehandlad da resolutionen pa bilden okar. Till skillnad fran neurala
nitverken fran tidigare &r inte alla neuroner kopplade till varandra i successiva lager vilket
forminskar berdkningsbelastningen. [4]

Ett faltningsnétverk bestar av flera olika typs lager: faltningslager, pooling lager och
fullt kopplade lager. I ett typiskt faltningsnétverk bestar de forsta lagrerna av faltningsla-
ger och pooling lager. De sista lagrerna dr fullt kopplade lager. [4]

Neuronerna i faltningsnitverken dr arrangerade i volymer. Om indata till ndtverket &r
en bild da dr dimensionerna t.ex. ldngd, hojd och djup(RGB kanalerna). Faltningslagren
extraherar sirdrag fran dess input som sedan skickas vidare och transformeras till mera
abstrakta representationer av bilden. Genom de olika lagren i nitverken transformeras
bilden till det sista fullt kopplade lagret som representerar t.ex. de olika klasserna for
bild klassifiering. Figur 2 visar hur ett faltningsnitverk transformerar data fran hojd- och

langdled till en storre volym i djupled. [4]

3.1 Faltningslager

Ett faltningslager bestar av vad som kallas filter. Dessa dr parametrarna som faltningsniit-
verket ldr sig vid trdning av nitverket. Filtren dr mindre i h6jd och lingd dimensionerna
an indatan, men har samma djup. Ett faltningslager har typiskt méanga filter som alla dr

kdnnsliga till olika sorters monster i bilden.
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Figur 2: Faltningsnitverk

For indata till ett faltningslager tas skaldrprodukten mellan lagrets filter skillt 1 varje
position av indatat, vilket for varje enskilld filter ger en tvadimensionell output i h6jd- och
langdled. Alla dessa sitts ihop 1 djupled och skickas som input till nésta lager. Volymen
som ett falningsnétverk producerar kallas en aktiveringskarta. Genom att dndra pa antalet
filter som anvinds kan volymen pa aktiveringskartan dndras. Idén bakom att anvinda filter
i pa varandra foljande lager dr att de tidigare lagren ladr sig att kiinna igen enkla sidrdrag
1 bilden som t.ex. kanter, medan de senare lagren ldr sig att kiinna igen mer komplexa
monster fran de tidigare lagren.

Det finns nagra modifikationer som kan goras till ett faltningslager. Man kan t.ex.
istillet for att rdkna skaldrprodukten mellan filtren och varje position av indatat bara gora
det for en mindre del. Om man téinker att filtret glider genom inputvolymen pixel per pixel,
kan vi dndra pa hur manga pixlar i taget som glidningen sker pa. En annan modifikation
som kan goras dr dr att fylla kanterna av inputvolymen med nollor. Detta mojliggor att
man kan kontrollera hur stort utdatat dr i hojd- och langdled vilket dr nodviandigt t.ex. da

man vill ha samma dimensioner for indata och utdata. [4]

3.2 Ovriga lager

Poolinglager ér lager som vanligtvis laggs mellan faltningslagren. Syftet med ett pooling-
lager dr att krympa dimensionen av data i hojd- och liangdled. Pa detta sitt forminskas
antalet parametrar 1 nédtverket och genom det berdkningskomplexiteten. Detta fungerar
dven som ett sitt att forminska dveranpassning av modellen. [4]

Figur 3 visar hur MAX-pooling fungerar med 2x2 filter med en (stride?) av 2 pa indata
med dimensionerna 4x4.

De sista lagrerna i nétverket ar fullt kopplade lager som ger den slutliga klassifiering-
en. Helt som i de normala neurala nitverken &r alla neuronerna i dessa lager kopplade till

alla andra neuroner i de foregaende lagrerna.
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Figur 3: Max pooling

4 Identifiering av foremal i bilder

Foremalsidentifiering i bilder kan delas in i flera olika nivaer av identifieringsproblem. I
det enklaste fallet har vi en bild som vi vill klassifiera i nagon kategori utan att ta hinsyn
till vart i bilden foremalet ligger enligt vilket bilden klassifieras. Nista niva &r att forutom
klassifiering ocksa lokalisera foremalet i bilden d.v.s. hitta en rektanguldr area inom bilden
som omramar foremalet sa bra som mdojligt. Detta utvidgas naturligt till flera foremal inom
en bild. Den hir avhandlingen fokuserar pa klassifiering och lokalisering av flera féremal.

Ett typiskt exempel pa hur en klassifiering och lokalisering algoritm kan visualiseras
ar att den for en bild eller video ritar en rektangel runt de identifierade foremalen och med
text beskriver till vilken kategori foremalet tillhor. Vanligtvis ges ocksa en sannolikhets-
matt pa hur siker modellen &r pa att rutan faktist innehaller foremalet [6]. Med bilddata
som input skall algoritmen alltsa ge en méngd x och y kordinater samt lingd och hojd
pa ett omrade innanfor bilden som omramar foremalen sa bra som mojligt. Alla dessa
omraden klassifieras sedan i kategorier.

Moderna metoder som anvinder djupinlédrning for att 16sa problemet kan delas in i tva
olika kategorier - tva-stegs-metoder och ett-stegs-metoder. Tva stegs metoder forsoker
forst hitta relevanta regioner inom bilden som sedan klassifieras skillt, medan ett-stegs-
metoder rakt kan forutspa klasser och regioner i bilden med hjélp av faltningsnétverk [6].
Tva stegs metoder har i allménhet haft bittre noggrannhet med jamforelse till ett-stegs-
metoder. Ett stegs metoder har diremot fungerat snabbare men med simre noggranhet 4n
tva-stegs-metoderna. [7]

I det forsta fallet kan man anvinda faltningsnétverk for att klassifiera olika delar av
bilden. Problemet forblir att hitta lampliga delregioner av bilden sa att algoritmen &r be-
rakningsbart effektivt. Eftersom ett foremal kan ligga var som helst i bilden och i vilken
storlek som helst maste vi ha ett sitt for att hitta dessa mojliga delregioner utan att soka
igenom alla mojliga sadana. [6]

Eftersom algoritmerna baserar sig pa ¢vervakad inldrning, maste data som anvénds i
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Figur 4: Visualisering av IoU som matt for 6verlappande begriansningsomraden.

traningsskedet vara mirkt med ritta svar. For att kunna evaluera hur bra en uppskattad
begrinsningsomrade 6verensstimmer med de mirkta svaren ricker det inte med ett enda
diskret virde sa som vid enkel bildklassifiering. Det hir &r pa grund av att det dr osannolikt
att dven en vél presterande model forutspar exakt samma kordinater och dimensioner for
begrinsningsomraden som de i mirkta data.

Intersection over union (IoU) ir ett evalueringsmatt som anvinds for att 16sa pro-
blemet med hjdlp av att berdkna hur bra tva begrinsningsomraden Gverlappar. Flera av
identifieringsalgoritmerna anvinder detta matt for att utvirdera hur bra algoritmen preste-
rar vid trdningsskedet. For arean B; och B; av tva begrinsningsomraden rdcknas IoU pa

foljande siitt.

JoU = =1"2 2)

Figur 4 visar hur begrinsningsomraden med hogre IoU Gverlappar bittre dn de med
lagre IoU.

Det &r vanligt for metoderna att anvinda ett pa forhand tridnat klassifierings nitverk
som basis for arkitekturen. Foremalsidentifierings delen av modellen ldggs ofta efter det-
ta. Pa det hir sittet anvidnds den forsta delen av nitverket for att extrahera sdrdrag som

foremalsidentifieringen kan vidare anvinda.

4.1 Evaluering

For evaluering av hur en modell presterar anvinds flera olika kriterier. De vanligaste kri-
terierna dr noggrannhet och aterkallelseformaga. Nogrannhet miter hur hur stor del av de
forutspadda positiva virdena ér korrekta och aterkallelseférmaga hur bra modellen hittar

alla positiva resultat. Matematiskt definieras dessa pa foljande sitt:



Tp = Sant positiv 3)

Fp = Falskt positiv 4)
Fy = Falskt negativ )
T,
=7 : F
PT P (6)
P
R =
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Dir P dr noggranhet(eng. precision) och R atsekallelseformaga(eng. recall).

Ett evalueringsmatt som baserar sig pa dessa dr Average Precision(AP). Det har mattet
rdknas ut av de 11 bista resultaten fran modellen for ett visst foremal. Det hiar mattet
beriknas skillt for varje kategori.

(skriv mera)

Mean AP(mAP) anvinds ofta for ett matt for prestanda. mAP riknas som ett medel-
virdet av AP virdena for varje klass. [8]

(skriv mera och bittre)

4.2 Region based CNN

Region based CNN(R-CNN) introducerades av Ross Girshick ar 2014 och kan téinkas som
en naturlig utvidgning pa bildklassifiering med hjilp av delomrades forslag [9]. R-CNN
var den forsta metoden som anvinde en tva-stegs-metod for foremalsidentifiering med
hjélp av djupinlédrning [8]. Istdllet for att gora en uttbmmande sokning pa delomraden, an-
vinder metoden selektiv sokning eller nagon liknande algoritm, for att begrinsa omraden
och ett faltningsnétverk for att hitta sardrag i dessa. [9]

Selektiv sokning anviander segmentering av en bild for att ge forslag pa delomraden
som mdjligtvis kan innehalla ett objekt. Algoritmen genererar en hierarki fran sma till
stora delomraden som kan anvindas for vidare klassifiering. [10]

Bilden segmenteras forst med hjilp av grafbaserad segmentering - en algoritm som
delar upp bilden i flera delomraden[11]. Sedan grupperas liknande bildomraden ihop i
flera iterationer tills bara en grupp aterstar. Detta gors med hjilp av att berdkna ett lik-
hetsmatt mellan omraden som ligger bredvid varandra. Likhetsmattet s(r;,7;) mellan tva
bredvid varandra liggande omraden r; och r; definieras som en kombination av fyra olika

likhetskriterier: farg, textur, storlek och form.



Figur 5: Selektiv sokning

s(ri,rj) = scolour(ri:rj) +SZexture(ri;rj) +Ssize(ri7rj) +sfill(ri>rj) @)

Omraden med det storsta likhetsvirde for tva bredvid varandra liggande omraden
kombineras till ett omrade. De kombinerade omradena i samband med de forsta segmen-
ten kan anvindas som forslag pa omraden som innehaller objekt. 5 visualiserar iteratio-
nerna i en selektiv sokning.

RCNN borjar med att hitta delomrades forslag med hjilp av selektiv sokning. Selektiv
sokning ger ungefir 2000 forslag pa delomraden av bilden som sedan vidare klassifieras.
Det andra skedet anvinder ett faltningsnitverk for att hitta sdrdrag for varje delomrade.
Eftersom ett faltningsnitverk kriaver att indata har samma storlek, forvrids delomraderna
till samma storlek fore detta steg. Det tredje skedet dr tvadelat, den ena delen klassifierar
omraderna med hjidlp av SVM - en sorts klassifierare - som trdnats for olika klasserna,
medan den andra delen anvénder en linjir regressions modell for att gora korrigeringar
pa begrinsningsregionerna. Orsaken for att inkludera regressions modellen &r att selek-
tiv sokning inte nodviandigtvis hittar exakt de ritta delomraderna runt ett foremal. Vissa
korrigeringar maste alltsa goras. [9]

Vid trianingsskedet trinas faltningsnitverket forst med en datamiingd menad for enkel
klassifiering. Sedan finjusteras nitverket till att lokalisera och klassifiera forvridna delom-
radesforslag. Det sista lagret i det trinade nétverket ersitts med (N + 1) neuroner dir N
ar antalet foremalersklasser. En ytterligare klass tillags for bakgrund. Delomradesforslag
med IoU > 0.5 ses som positiva klassifieringar och de 6vriga som negativa. [9]

(skriv mera)
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Figur 6: De fyra stegen i R-CNN algoritmen.

4.3 Fast RCNN

En av de storsta nackdelen med RCNN niér det géller prestanda dr att faltningsnétverket
maste koras pa varje skilld delomradesforslag. Fast RCNN ér en forbittrning pA RCNN
algoritmen som strivar till att motverka det hér. [12]

Fast RCNN ir fortfarande en tva-stegs-modell som RCNN, men istéllet for att forst
hitta delomraden i en bild kor Fast RCNN genast hela bilden genom ett faltningsnétverk
for att producera en aktiveringskarta. Delomrades forslag gors sedan pa den hir aktive-
ringskartan pa motsvarande sitt som i RCNN. En sa kallad Rol pooling lager(beskriv)
anvinds for att forvrida delomraderna till samma dimensioner. [12]

Den storsta forbéttringen med jaimforelse till RCNN é&r i forminskning av berdknings-
tid. Noggranheten &r fortfarande ungefiar pa samma niva som RCNN. Tréning av en Fast
RCNN modell dr ocksa mycket snabbare pa grund av att den kan goras pa samma gang
pa regressionsdelen och klassifikationsdelen. Dér det for RCNN tar ungefir 84 timmar att
trana modellen tar det bara ungefir 9 timmar for Fast RCNN. [8]

Berikningstiden for Fast RCNN domineras av tiden som tas at for selektiv sokning.

(skriv mera)

4.4 Faster RCNN

Faster RCNN ir en forbéttring pa Fast RCNN introducerades ar 2015. Faster RCNN mot-
verkar Fast RCNN metodens begridnsningar med hjilp av att istéllet for att anvéinda t.ex.
selektiv sokning, anvinda ett faltningsnitverk for delomradesforslag. Det hir nétverket

kallas for Region Proposal Network(RPN) och ldggs genast efter aktiveringskartan som

10
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Figur 7: Fast RCNN

genererats efter det forsta faltningslagren. Nitverket anvinds for att forutspa begrins-
ningsomraden utan hénsyn till klass. Arkitekturen av Faster RCNN ér visualiserad i figur
8. [13]

RPN anvénder som indata aktiveringskartan som fas som utdata fran det sista falt-
ningslagret. En nxn filter anvinds med k omradesforslag i olika storleker som kallas an-
kare.

(skriv mera)

4.5 You Only Look Once

De tidigare metoderna har varit tva-stegs-metoder dar lokalisering av foremal gors med
hjilp av att forst soka delomraden inom bilden och sedan klassifiera dessa. You Only
Look Once (YOLO) ér en metod som introducerades ar 2016 av Joseph Redmon. YOLO
ar ett exempel pa en ett-stegs-metod som baserar sig pa ett enda faltningsnitverk som i ett
och samma steg forutspar bade omradesbegransningar samt klassifierar dessa.

Metoden borjar med att dela upp bilden i ett rutnét. Varje ruta ansvarar for att forutspa
ett bestimt antal begransningsomraden och ett virde pa hur mycket fotroende modellen
har att dessa omraden innehaller foremal. 5 olika vérden forutspas for omradena: x och
y kordinater for mittpunkten av begransningsomradet i relation till rutans kanter, langd

och hojd pa omradet och fortroendevirdet for att omradet innehaller ett foremal. Det hir
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Figur 8: Faster RCNN arkitektur

fortroende vardet dr ett matt pa hur mycket fortroende modellen har i att rutan innehaller
ett foremal samt hur nira rutans dimensioner ir till de verkliga dimensionerna. Det hir
virdet definieras som Pr(Objekt) x IOU dér 10U ir skillnaden mellan det férutspadda
begrinsningsomradet och det verkliga. Mattet sidger inget om vilken klass foremalet till-
har, bara om det finns ett foremal eller inte och hur noggrann omradesbegriansningen ir.
Varje ruta i rutnitet ansvarar for att forutspa det objekt vars mittpunkt ligger innanfor ru-
tan. Eftersom varje cell i rutfiltet innehéller flera forutségelser for omradesbegrinsningar
gors en av dessa alltid ansvarig for att forutspa nagot visst foremal. Detta viljs pa basen
av den storsta IOU virdet med tridningsdatan.
Forutom de hir vérdena forutspar ocksa varje cell betingade sannolikhetsvirden Pr(Klass;|Ob jekt)

for alla klasser. Det hir ér ett fortroende virde pa att cellen innehaller ett foremal av klass i
givet att cellen innehaller ett foremal. Bara ett sadant sannolikhetsvirde raknas ut for var-
je cell i rutnitet. Figur 10 visar hur bildens celler delas in i sannolikhetsvirden pa basen
av det storsta betingade sannolikhetsvirde for nagot foremal. De olika fargen represen-
terar de olika klasserna. Fortroende virdet for ett begransningsomrade multipliceras med

cellens betingade sannolikhets virde for att beskriva det slutliga vérdet. [14]

Pr(Klass;|Objekt) « Pr(Objekt) x IOU = Pr(Klass;) * 10U (8)

Arkitekturen pa nitverket som beskrivs i artikeln har 24 faltningslager, 4 max-pooling
lager och 2 fullt kopplade lager. Vart annat faltningslager har filter med 1x1 storlek. Dessa

anvénds for att reducera utdatans djup fran lagret. Det sista lagret innehaller information
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Figur 9: YOLO arkitektur

[ |

S x S grid on input

Final detections

Class probability map

Figur 10: YOLO rutfalt

om sannolikheter for de forutspadda klasserna samt begransningsomraden till foremalet.
Som i de tidigare metoderna forhandtrinas nitverket forst pa enkel bildklassifierings data
och direfter specialiseras till lokalisering och klassifiering. [14]

(skriv mera YOLOv2/YOLOV3)

5 Jamforelse av olika foremalsidentifieringsmetoder

En uppenbar jaimforelse som kan goras dr mellan tva stegs och ett stegs metoder. Meto-
derna baserade pa RCNN ir alla exempel pa tva stegs metoder. Dessa har i allménhet haft
bittre framgang i noggrannhet medan ett stegs metoder som YOLO astadkommit snab-
bare resultat med sidmre noggrannhet. Eftersom Faster RCNN ér en forbittring pa Fast

RCNN som dr en forbittring pa RCNN ér det naturligt att Faster RCNN presterar bést
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av dessa. Forbittringarna som gjorts for Faster RCNN ér betydelsefulla i att bade oka

noggranhet och hastighet, men metoden kan inte fungera i realtid [14].

Metod mAP | FPS
YOLO 63.4 |45
Fast RCNN 70.0 | 0.5
Faster RCNN VGG-16 | 73.2 |7
Faster RCNN ZF 62.1 | 18

Tabellen visar en jamforelse mellan olika metoders mAP och FPS pa PASCAL VOC
2007. Dér varianterna av Faster RCNN har en bittre mAP ligger de betydligt efter i FPS.

(skriv mera)

6 Diskussion och sammanfattning

I avhandlingen beskrivdes och jamfordes moderna metoder for foremalsidentifiering med
hjdlp av djupinldarning. Framstegen som gjorts i bara nagra ar dr lovande. Lokalisering och
klassifiering av flera foremal i en bild som tidigare tagit flera sekunder kan redan i dagens
lage goras med hog precision i realtid.

Trots de stora framstegen inom omradet finns det annu utmaningar. Ett stort problem
med djupinldrningsmodeller i dagens ldge dr deras kinnslighet till data som modellen
inte var byggt for att hantera. Da flera tillimpningar av modellerna tas i bruk inom system
som kriver en viss robusthet och séikerthetsgaranti blir fragan av modellernas palitlighet
aktuellt. Djupinldrningsmodeller har visat sig vara enkla att manipulera med konstgjord
data. Med vissa sma dndringar i indata kan man fa algoritmen att ge felaktiga svar. Man
kan dven gora manipulationerna i indata pa ett sadant sétt ddr en ménniska inte mérker
skillnaden. [15]

(skriv mera)
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