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Abstrakt

P3 senare tid har maskininlarning och djupinlarning blivit alltmer populart och anvands
inom flera olika industrier for att automatisera arbeten som skulle vara oerhort
tidskravande eller oméjliga for en manniska att utfora.

Malet med examensarbetet var att kunna kadnna igen olika tradslag med en hog
traffsakerhet genom att visa bilder till en djupinlarningsmodell.

Med hjalp av ramverket Fast.ai skapades en modell i Python, som kunde kanna igen
tradslagen for enskilda trad i bilder. Den fardiglarda modellen hade en felprocent pa 3,33
procent. Det goda resultatet berodde pa bilder av bra kvalitet samt en lamplig
inlarningshastighet.

Pa grund av att Fast.ai inte i detta skede stodde objektdetektering kunde inte malet att
identifiera flera trad pa samma bild uppnas. Denna funktionalitet férvantas komma fore
2022. Nar funktionalitet finns kan den ursprungliga idén om skoginventering vidare
utforskas.
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Tiivistelma

Viime aikoina koneoppiminen ja syvallinen oppiminen ovat tulleet yha suositummiksi, ja
ndita kaytetaan useilla eri toimialoilla automatisoimaan tyota, joka olisi darimmaisen
aikaa vievaa tai mahdotonta ihmisen suorittamiseksi.

Opinnaytetyon tavoitteena oli pystya tunnistamaan eri puulaeja erittdin tarkasti
nayttamalla kuvia syvalle oppimismallille.

Fast.ai-kehyksen avulla luotiin Pythonissa malli, joka pystyi tunnistamaan yksittaisten
puiden puulajit kuvista. Valmistuneen mallin virhetaso oli 3,33 prosenttia. Hyva tulos
johtui laadukkaista kuvista ja sopivasta oppimisnopeudesta.

Koska Fast.ai ei tue objektien havaitsemista tassa vaiheessa, tavoitetta tunnistaa useita
puita samasta kuvasta ei voitu saavuttaa. Taman toiminnon odotetaan saapuvan ennen
vuotta 2022. Kun toiminto on kaytettavissa, alkuperaista ideaa metsaluettelosta voidaan
tutkia edelleen.
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Abstract

In recent times, machine learning and deep learning have become increasingly popular
and are used in several different industries to automate the work that would be
extremely time consuming or impossible for a human to perform.

The aim of the degree project was to be able to recognize different tree species with a
high degree of accuracy by showing pictures to the deep learning model.

Using the Fast.ai framework, a model was created in Python, which could recognize the
tree species for individual trees in images. The completed model had an error rate of 3.33
percent. The good result was due to images of good quality and a suitable learning
speed.

Since Fast.ai did not support object detection at this stage, the goal of identifying
multiple trees in the same image could not be achieved. This functionality is expected to
arrive before 2022. When functionality is available, the original idea of a forest inventory
can be further explored.
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1 Inledning

Detta arbete gar ut pa att kunna automatisera igenkanning av tradarter och
berdkning av tradart genom att trana en djupinlarningsmodell. Denna modell har som
mal att ha en lagre felmarginal 4n en manniska och utféra arbetet utan mansklig
insignal. Inom skogsindustrin anviands manuella metoder for att rakna antal trad och
vardera skogsskiften, metoderna kan vara att rakna via flygfoton som ar tagna pa
hojder mellan 1500 och 9000 meter eller dronarbilder som ofta ar tagna pa 100-150
meters hojd (Skogscentralen, 2020). Ofta raknas det manuellt genom att vilja
provytor pa skogskiftet och rakna hur manga stammar som finns inom en viss area,
och sedan uppskatta genom att anta att hela skogskiftet ser ut pa likadant satt.

1.1 Bakgrund

Efter att ha stott pa maskininlarning tyckte jag att inventering av skog kunde vara ett
intressant tillimpningsomrade. Innan detta arbete hade jag aldrig haft nagonting att
gora med djupinlarning eller maskininlarning éver huvud taget, sa det forsta steget
var att undersoka om det fanns program och kurser som gjorde det moijligt att
forskaffa grunderna inom dmnet. Efter att ha lart mig dessa grunder utvecklade jag
mina fardigheter sa att med hjalp av olika ramverk och kodbibliotek kunde jag koda
och lara en dator att kdnna igen tradslag, rakna tradstammar och rakna ut héjden och
bredden for att fa ut volymen pa traden fran en bild eller video.

Jag insag efter ndgra manader att det inte var mdjligt att uppna dessa mal pa grund av
att det ramverk som jag anvdnde inte var optimerat for att kunna kdnna igen flera
olika objekt pa samma bild, ramverket klarade inte heller av att berdkna hojden eller
bredden av traden. Modellen klarade dock av att kdnna igen ett trad och dess tradslag
med en valdigt hog traffsiakerhet. Ett annat problem var den ekonomiska biten. Det
finns andra verktyg och program som kan gora arbetet, men de skulle ta mycket
langre tid att lara sig eller sa kostar programmet for mycket for ett examensarbete. Pa
grund av dessa anledningar avgransade jag arbetet till att fa datorn att med hog
traffsikerhet kdanna igen vilket tradslag som tradet hor och undersoka vilka
omstandigheter som leder till felidentifiering.



2 Teorin bakom djupinléarning

[ detta avsnitt kommer grunderna for hur djupinldrning fungerar att férklaras, men
ocksd matematiken bakom djupinldrning och vilka matematiska funktioner som
anvands i bakgrunden for att modellen skall kunna kdnna igen skillnaden pa olika
tradsorter. Alternativ pa olika ramverk och algoritmer kommer att presenteras samt
deras styrkor och svagheter.

2.1 Grunderna av djupinlarning

Inspirationen for djupinlarning &r manniskans hjarna. I grunden ar djupinlarning en
maskininldarningsteknik som lar en dator att bearbeta insignaler genom att anvanda
sig av lager for att lara sig att forutse och att klassificera information. Informationen
kan vara bilder, text eller ljud. Hur kan detta kopplas ihop med méanniskans hjarna? |
hjarnan finns det hundra miljarder neuroner och varje neuron ar kopplad till ungefar
hundra tusen av sina grannar. Men neuroner ar oanviandbara om de &r ensamma
darfor beh6vs manga som jobbar tillsammans for att kunna ta flera insignaler och ge
nyttiga utsignaler. Man tar insignaler fran observationer och skapar ett lager, det
lagret skapar i sin tur en utsignal som bearbetas och blir till ndsta lager och fortsatter
sa tills det ger ett svar. S neuronerna eller noderna far signaler eller ingangsvarden
som gar genom neuronen som i sin tur ger en utsignal. Den ursprungliga insignalens
lager ar hos en manniska till exempel sinnen som lukt, syn, kdnsel. For en dator kan
dessa insignaler vara en kamera, en temperaturmatare eller en vag. I stallet for att
skicka insignalerna till neuroner skickar vi dem till datorns motsvarighet: neurala
natverk.

2.1.1 Neurala natverk

Det finns tva olika satt for att fa ett program att gora vad man vill. Det forsta ar att
hardkoda exakt vad programmet skall gora. Det andra sattet dr att anvdnda neurala
natverk dar man ger natverket insignaler, inputs, och vilka utsignaler, outputs, dessa
leder till, sa att den kan lara sig sjalv. Genom att ldta natverket lara sig sjalv ar det inte
nodvandigt att ge en massa regler, vilket maste géras om man hardkodar. For ett
neuralt natverk skapas arkitekturen och sen lar den sig sjalv. Nar natverket ar tranat
Klarar modellen av att fa en insignal, input, med data som den aldrig har sett forut och
ge korrekt utsignal. Det finns olika neurala natverk och de klassificeras oftast som
framkoppling, feedforward, eller dterkoppling, feedback, natverk.

2.2 Djupinlarningsalgoritmer

Det finns fyra olika djupinldrningsalgoritmer och alla har olika krav pa hur datan skall
anvandas. Alla algoritmer har ocksa olika metoder och man maste valja vilken metod,



med andra ord hur algoritmen anvands, som passar bast for det man vill fa ut av
algoritmen. De fyra algoritmerna ar:

e Overvakad inlirning

e Semiovervakad inlarning
e QOovervakad inldrning

e Forstarkningsinlarning

2.2.1 Overvakad inlarning, Supervised learning

Som man kan gissa fran namnet finns det en "6vervakare” som har huvuduppgiften
att saga till nar datorn gor ratt eller fel. Algoritmen anvands om det finns historiska
data eller sa kallad markt data som till exempel berattar att bilden av en gran
motsvarar ordet gran. Alltsa vet den vad som kommer in och vad som skall komma ut,
datan som kommer in delar den upp i tva olika delar, en del dar modellen vet vad som
finns och en som den testar sin inlarning mot.

Baserat pa den analyserade traningsdatan produceras en slutsats som kan anvandas
for att kartlagga nya data. Detta kraver att inldrningsalgoritmen generaliserar fran
traningsdatan till osedda situationer pa ett rimligt satt (Bonaccorso, 2018).

Overvakad larning anvander i huvudsak tre metoder: klassifikation, linjir regression
och logistikregression. Ett praktiskt exempel 4r om man skall lara ett barn hur olika
farger ser ut maste man forst visa hur firgen ser ut och sen saga vad fargen heter,
samt upprepa ett antal ganger och sedan testa om barnet kan svara ratt. Om barnet
har lart sig fargen och dess namn har malet uppnatts och om inte maste man dndra
inlarningssattet till man hittat ndgot som fungerar.

2.2.2 Semibvervakad inlarning, Semi-supervised learning

Semiovervakad inldrning ar en algoritm dar lite markt data anvands och mycket
omarkt data anvands under traning av modellen, kan ocksa forklaras som évervakad
inlarning med mera information eller o6vervakad inldrning med begransningar. Pa
grund av att det finns mycket oméarkt data som anvands med lite markt data sa gar
det att fa valdigt bra inlarningsnoggrannhet. Algoritmen anvands ofta om problem
uppstar med att fa mycket markt data, men det finns tillgang till omarkt data. Den
anvands ofta inom organisering av information som finns pa olika webbsidor. Semi-
overvakad inlarning ar ocksa teoretiskt intressant for att den liknar mycket hur en
manniska lar sig (Bonaccorso, 2018). Semiovervakad inlarning kombinerar den
information den har for att overtraffa klassificeringsprestanda som kan erhallas,
antingen genom att kassera omarkta uppgifter och genomfora dvervakad inlarning
eller genom att kassera etiketterna och genomféra undervisat utan tillsyn. Metoderna
som anvands dr generativa modeller, separation med 1ag densitet, grafbaserade
metoder och heuristiska tillvigagangssatt.



2.2.3 Odvervakad inlarning, Unsupervised learning

Med o6vervakad larning finns inte fairdiga namn pa datakategorierna sd istéllet
anvands andra metoder for att hitta samband som inte har specificerats, med sa liten
mansklig 6vervakning som mdjligt. I jaimforelse med 6vervakad inlarning dar man
anvander data som en manniska har markt sa mojliggor oovervakad inlarning, ocksa
kallad sjalvorganiserad inlarning, modellering av sannolikhetstathet 6ver indatan
(Bonaccorso, 2018). De metoder som anvands fér odvervakad inlarning ar kluster
analys som anvands for att gruppera eller segmentera datasatser med delade attribut
for att extrapolera algoritmiska relationer, och huvudkomponent analys som tar
punkter i tva eller flera olika dimensioners utrymme och passar in en linje sa néra alla
punkter som mojligt.

2.2.4 Forstarkningsinlarning, Reinforcement learning

Algoritmen lar sig fran noll, behéver ingen indata eller utdata utan istallet fokuserar
den pa att hitta balansen mellan utforskning av okant territorium och anvandning av
nuvarande kunskap. Miljon den skapar at sig baserar sig ofta pa Markov decision
process, MDP, eftersom manga forstarkningsinlarningsalgoritmer for detta
sammanhang anvander dynamiska programmeringstekniker. Den storsta skillnaden
mellan en klassisk dynamisk programmeringsmetod och forstarknings-
inlarningsalgoritmerna ar dock att den senare ndmnda inte antar att den har lart sig
nagot eller har kunskap om en exakt MDP-modell utan den riktar sig till stora MDP:er
dar det blir omojligt att fastlagga en exakt metod (Bonaccorso, 2018). Har anvands
bara en metod som kallas for reinforcement.

Ett enkelt exempel pa forstarkningsinlarning ar att forsoka lara en hund ett nytt trick.
Pa grund av att hunden inte forstar vad den skall gora sa belonas hunden enbart da
den gor ratt. Sa ndr hunden ar i en liknande situation sa vet hunden att om den gor
ratt satt sa far den en beloning.

2.3 Matematiken bakom djupinlarning

Den matematiska grundfunktionen som ofta anvands inom djupinldrning men
speciellt i klassificerings modeller ar Sigmoid-funktionen. Funktionen anvands for att
forstarka svar som ar ratt och ddmpa svar som ar fel. Den liknar valdigt mycket en
steg funktion men skillnaden ar att den ar kontinuerlig och differentiell. Skalan ar
oftast mellan 0 och 1, men kan ocksa vara mellan -1 och 1. Om man ger ett negativt tal
sa gar funktionen mot 0 medan om man ger ett positivt varde gar den mot 1 (Han &

! (Han & Morag, 1995) och

1+e™*
dess graf syns i figur 1. I denna figur kan man se att i jaimforelse med en linjart

vaxande funktion ddmpar Sigmoid-funktionen den nedre delen av den negativa
skalan, medan den lagre positiva delen forstarks. Hojningen eller sinkningen som
syns pa figuren sker hela tiden i neurala natverk och det kallas for viktning och att

Morag, 1995). Formelns matematiska uttryck ar o (x)
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ingjuta partiskhet. Men sankningen och stigningen av Sigmoid-funktionen kan i vissa
fall vara for langsam sa att den inte ar hjalpsam, men det gar att andra pa med att

andra pa argumentet till 0 (ax + b) (Yadav, 2020) som exempel: a(4x — 5) =
1

utrdakningen star x for input och a for vikt och b for partisk och for att skapa en

effektiv neuralt natverk modell ar det valdigt viktigt att man far bra varden pa

variablerna for situationen. Detta hdnder for en input-struktur vilket betyder att x ar

(Yadav, 2020) och da andrar grafen sa att den ser ut som i figur 2. I den nya

en skalir.
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Figur 1 Sigmoid-funktion. (Yadav, 2020)
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Figur 2 Sigmoid-funktionen med &ndrat argument.
(‘Yadav, 2020)

Eftersom det handlar om flera insignaler kommer x variabeln inte att racka till, med
linjar algebra ar det mojligt att skala om metoden for vektorer. Sigmoid-funktionen
med vektorer X definieras som: 0: R™ —» R™ o(X) = [0(x1), ...,0(xm)] dar X =

[x1, ..., xm]. Definitionen tar komponenter i X vektorn och kartlagger komponentvis
med Sigmoid-funktionen. Vikten ersatts av matrisen W och partiska blir vektorn B,



det skalade argumentet blir fran o(ax + b) till o(WX + B). Viktmatrisen (W) ar av
ordningen m x m, input-vektorn (X) har héjden m, partiska vektorn (B) ar av h6jden
m. Nar den definierade Sigmoid-funktionen anvands bli resultatet lager, input och
output alltsd neuroner. (Yadav, 2020)

Exempel: input vektorn har hdjden 2 sa X=[x1, x2], partiska vektorn ar B=[b1, b2] och
viktmatrisen W=[w11, w12; w21, w22]. I detta fall r X input lagret som fungerar
som:

Wiz

Y11
WX +B = [W21 e

x11  [by
] [xz] + [bz] (Yadav, 2020)
Wy1X1 + WX, + bl

Efter ekvationen blir svaret ett nytt lager: Wo1X1 + WagXy + b2 (Yadav, 2020).

Bade x1 och x2 finns i bada delarna av svaret, denna procedur behovs for att skapa
nya neuroner fran insignalens data sa ett natverk kan skapas. Metoden kan skalas om
till valfritt begransat antal insignaler enligt variabeln m, Sigmoid-funktionen kan da
skrivas som },; w;;x; + b; (Yadav, 2020). For att fd mera neuroner om det behévs
skapas ett nytt lager med samma Sigmoid-funktion som férra gangen, skillnaden ar
dock storleken pa viktmatrisen och hojden pa partiska vektorn. Som exempel om
viktmatrisen dndrar sd att den har hdjden tre och langden tva samt att den partiska
vektorn har hdjden tre sa skapas tre nya neuroner till nasta lager. Pa grund av
flexibiliteten i ordningen for vikt-matrisen ar det latt att fa den 6nskade mangden
neuroner till ndsta lager. De lager som dr mellan insignalens lager och utsignalens
lager kallas for dolda lager, hidden layers, och antalet gdnger som processen rekursivt
upprepas blir antalet lager. S om processen upprepas fyra ganger blir det fyra lager i
ett neuralt natverk och den matematiska funktionen blir: F(X) = a(Wso(W,o(WX +
b) + b,) + b3) (Yadav, 2020)

Detta dr den matematiska funktionen passar som en klassifikationsmodell. Mdngden
dolda lager och neuroner som maste skapas beror pa anvandarens data. Naturligtvis
kommer hogre mangd dolda lager och neuroner att returnera komplexare
funktioner(F(X)).



Layer 1 Layer J Layer 4
(Input Layer) (Output Layer)

Figur 3 Resultat av ekvationen for fyra lager. (Fung, 2017)

2.4 Val av ramverk for djupinlarning

Ett djupinldarnings ramverk behovs for de flesta personer som férsoker skapa
djupinldarningsmodeller, eftersom de inte har tid for att skapa eller implementera ett
neuralt natverk fran grunden. Det kan dessutom ta flera veckor for att trana modellen
om natverket inte ar bra optimerat. Ramverk ar ett bibliotek som bygger modeller
snabbt och enkelt med hjalp av underliggande algoritmer (Sciforce, 2020). I stéllet for
att behova skriva langa koder anvands fardiga funktioner och moduler som kallas pa i
korta kodkommandon for att skapa modellerna. De olika ramverken ser ofta lika ut
pa ytan men ar ofta optimerade for olika &ndamal, sa som bildklassificering eller
ljudigenkanning o.s.v. Det finns inget allmant accepterat satt for att anvanda
ramverkens funktionalitet via deras granssnitt for applikationsprogrammering (AP],
Application Programming Interface).

2.4.1 Tensorflow

Tensorflow ar ett av de populdraste och mest anvianda ramverken nagonsin. Det
skapades 2015 av en av Googles avdelningar for artificiell intelligens Google Brain.
Anledningen till att det ar sa populart ar att ramverket har manga olika verktyg och
bibliotek som samarbetar. Tensorflow har mycket fardigskriven kod som kan
anvandas for manga olika sorters modeller (Tensorflow, 2020). Ramverket ar 6ppen
kallkod, sa alla kan anvanda det. Det kors bast i Python, men gar att anvanda i andra
kodprogram. Det kan dock vara problematiskt att 1dsa kod i kodprogram som C++.

De mest populdra anvandningsomrddena for ramverket ar naturlig sprakbehandling
(NLP, Natural Language Processing) applikationer, bildigenkdnning, ljudigenkanning,



analys av tidsserier och videoanalys (Sciforce, 2020). Tensorflow ar ett valdigt bra
djupinlarningsverktyg, men det ar inte ett ramverk for nyborjare pa grund av dess
otydliga satt att visa berakningar och grafer, vilket gor inlarningskurvan lang i de
flesta fall.

2.4.2 Caffe

Ursprungligen sldapptes Caffe 2014 fran University of California, senare har det dock
skapats flera versioner. Bland dessa ramverk har Caffe2 och NVCaffe inkluderats som
ar en del av PyTorch. Ramverket ar mest fokuserat pa bildhantering. Det basta med
Caffe ar att det finns manga fardigt tranade modeller, natverk eller vikter beroende pa
vad som behovs. Alla fardigt tranade modeller far anvandas fritt under BAIR
modellens licens, vilket ar en bra start for nyborjare. Populdra anvandningsomraden
ar latt regression, storskalig visuellklassifikation, robotapplikationer samt siamesiska
natverk for att jamfora tal och bilder (Sciforce, 2020). Ramverkets svagheter ar dock
en komplicerad installationsprocess och dess krav pa manga olika program for att
fungera felfritt.

2.4.3 PyTorch

PyTorch slapptes 2017 av Facebook och ar en eftertradare till Torch som sldapptes
2011. Skillnaden ar att PyTorch har allting som Torch har, men ramverket kan koras i
Python och C++. PyTorch har pa grund av dess flexibilitet och médngd
anvandningsomraden blivit ett av de populdraste ramverken. Inom omradena
tensorberdkning och djupa neurala nat (DNN, Deep Neural Network) konkurrerar
PyTorch med Tensorflow. Ovriga anvindningsomréden inkluderar
forstarkningsinlarning, NLP relaterade uppgifter och bildklassificering (Sciforce,
2020). PyTorch anvands i detta arbete som en del av Fast.ai. Detta pa grund av att
PyTorch anvander en API pa en mindre komplicerad niva och har valdigt bra fardiga
funktioner som ar lattanvanda, samt kan visa, dndra och skapa grafer eller diagram.

24.4 Keras

Francois Chollet skapade ramverket 2014 for att underlatta snabb experimentering
och utveckling genom att anvanda en gemensam och abstrakt API. Detta ramverk ar
motsatsen till PyTorch, for att det anvander en API med mer komplicerade
kommandon och hanterar lager pa annat satt dn tidigare namnda ramverk. Keras kan
ocksa koras pa andra ramverk som Tensorflow, MXNet etcetera med hjalp av Python
API. Ramverket anvands mest for bild och NLP relaterade modeller (Sciforce, 2020).
Det forsoker vara mest lampat for nyborjare och personer som vill fa snabba resultat
som ar palitliga.

Det finns tva olika modeller som Keras skapar, dessa ar sekventiella API och
funktionella API. Sekventiell API under traning har alla lager definierade i ratt
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ordning fran borjan och implementerar dem en och en. Den funktionella API:n dr mer
flexibel, kan skapa mera komplexa modeller och anvander sig av icke-linjar topologi,
det vill sdga delade lager eller manga in och utsignaler (Keras, 2020).

245 Fastai

Ramverket anvander PyTorch som grund, men 2018 nar ramverket skapades
anvande det Keras. Fast.ai kan implementera optimerade algoritmer pa endast 4-5
kodrader och ar ett GPU optimerat datorseendebibliotek. Det anvander sig av en ny
data block API och ett tvavags tillbakakallande system, vilket nar som helst kan dndra
eller optimera vilken del av datan eller modellen som helst (fastai, 2020).

Huvudsakliga anviandningsomraden ar bildrelaterade. Dessutom har skaparna av
fast.ai gjort flera kurser om ramverket och kodbiblioteket, vilket gor att nyboérjare latt
kan lara sig steg for steg processen for att skapa en fungerande och exakt modell.
Ramverkets svagheter ar att det ar tidskravande att hitta ratt stille for bilderna i
Jupiter Notebook, som anvands som ett utbildningsverktyg, om inget fardigt dataset
anvands. Jag fann det tidskravande att fa den forsta koden for ramverket att fungera
sd att traningen av modellen kunde borja.

2.5 Resnet

Resnet uppfanns 2015 och ar en forkortning av residual network, vilket pa svenska
oversatts till kvarvarande natverk. En revolutionerade implementation av
djupinldrning gor det mojligt for resnet att trana upp till flera hundratal olika lager
och fortfarande fa bra prestanda.

Ett vanligt framkopplande natverk med ett lager ar tillrackligt for att representera
vilken funktion som helst. Problemet ar att det ensamma lagret kan bli valdigt stort
och da ar det stor risk for 6veranpassning. Pa grund av detta forsoker man anpassa
natverkets arkitektur for att arbeta pa ett djupare plan. Som exempel kan man ha ett
lager som lar sig att kdnna igen kanter, andra lager kanner igen strukturer och tredje
kanner igen objekt pa en bild. Det finns manga andra djupa natverksversioner, sa som
neurologiska (VGG) natverk som anvander sig av sexton till nitton lager. GoogleNet
anvander sig av hela tjugotva lager. Men att 6ka antalet lager for mycket leder till nya
problem.

Det ar svart att trana djupa natverk pa grund av det forsvinnande gradient problemet,
som uppstar da for manga lager anvands for anvandningsandamalet. Detta pa grund
av upprepad bearbetning av data som leder till degradering av informationen i vikten
inuti lagren. Prestandan slutar da bli battre och kan i vissa fall snabbt bli samre.

For att undvika detta hoppar resnet 6ver lager genom att ateranvanda aktiveringar
fran ett foregdende lager tills det intilliggande lagret lar sig det foregdende lagrets
vikter. Under traning, ndr resnet anvands, anpassar vikterna sig mot insignalernas
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lager och pa samma gang forstarks de tidigare 6verhoppade lagren. Detta fungerar
bast ndr ett olinjart lager hoppas 6ver, eller nar de lager som hoppats 6ver ar linjara.
Annars bor en viktmatris laras for de 6verhoppade anslutningen. Att hoppa 6ver lager
forenklar natverket effektivt. Detta paskyndar inldrningen genom att minska pa
forsvinnande gradient problemet, eftersom det finns mindre lager att sprida igenom.
Natverket aterstaller sedan de undangémda lagren nar det lar sig funktionsutrymmet.
Mot slutet av traningen nar alla lager har aterstéllts narmar sig natverket ratt inlart
beteende. Ett niatverk utan kvarvarande delar utforskar ofta for mycket av
funktionsutrymmet vilket leder storningar vilket i sin tur leder till att mera data
kravs. (He, Zhang, Ren, & Sun, 2020)

Kvarvarande natverk har oftast mindre lager an ett VGG-natverk men natverket
infogar en genvagsanslutning som gor sa att kvarvarande natverket motsvarar andra
natverk med flera lager, pa figur 4 ar genvigen markt med x identity.
Identitetsgenvagarna F (x {W} + x) kan anvdndas direkt nar ingdngen och utgangen ar
av samma dimensioner. Nar dimensionerna 6kar sa overvager natverket tva
alternativ. Antingen sa utfor genvagen identitetskartlaggning, med extra nollposter
vadderade for 6kande dimensioner. Detta alternativ introducerar ingen ytterligare
parameter. Det andra alternativet ar att genvagen som skapas av funktionen F (x {W}
+ X) anvands for att matcha dimensionerna vilket gors med 1 x 1 upplésning. For bada
av alternativen, om genvagarna gar over funktionskartor av tva storlekar, utfordes de
med ett steg av tva. Varje resnet block ar oftast tva lager djupt och da anvands resnet
18 eller 34 som ar mindre eller sa ar blocket tre lager djupt och da anvands resnet 50,
101, 152.

identity

a residual block

Figur 4 Resnet-lager med genvéag. (Fung, 2017)
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3 Praktiska processen

[ detta avsnitt forklaras hur den praktiska processen for att skapa en modell gar till
och vilka problem som kan uppstd nar man skapar en modell. Jag gar dven igenom
provkorningen av en modell och hur man skall utvardera hur bra modellen egentligen
ar. Till sist presenteras resultatet och skillnaden mellan en bra och dalig modell.

3.1 Inlarningsprocessen i praktiken

Innan traningen kan paborjas av en modell maste bilder laddas ner och sitta in i ratt
mappar. Det forsta steget ar att installera PyTorch (1.) och fastai biblioteket (2.) i
Jupyter Notebook, den version av Python som anvands i detta arbete. Egna bilder kan
anvandas och laddas upp en mapp till Jupyter Notebook. F6r denna modell samlades
bildlankar in fran Google bilder. S6korden ar till exempel Fir(gran) och sen skrivs det
in en JavaScript kodrad i konsolfliken féor webbsidan som samlar alla lankar i en fil
som en lista(3.). Men innan listan kan anvindas maste filen omvandlas till ett csv
format sa att Python enkelt kan ladda ner bilder fran lankarna. Sedan specificeras
vilken fil som den skall ta datan fran och vilken mapp den skall spara data till(4.) och
efter det vagen till mappen som Python skall anvanda(5.). Sedan laddas bilderna ner
fran filen till mappen (6.). Steg tre till sex upprepas for varje objekt som modellen
skall kunna klassificera.

Nu verifieras och normaliseras bilderna. Benamner forst de olika klasserna (7.). Nar
all data finns inuti mappar i Jupyter Notebook maste det kontrolleras att alla olika
kategorier av data som behdvs finns till exempel gran, tall, bjork, al etcetera (8.). Efter
tas det fram ett slumpmassigt dataurval som ar tagen fran den data som finns inuti
datamapparna och normaliserar dem(9.). Dessa bilder kommer anvandas for att lara
modellen. I ndsta steg visas nagra bilder(10.), kontrollera att bilderna ar av bra
kvalitet. Om bilderna ar av dalig kvalité gor steg nio och tio pa nytt. Nu borjar sjdlva
inlarningen. En elev(learner) skapas, som sedan anvands pa de bilder som finns i vart
dataurval(11.). I learner kommandot specificeras vart dataurval som skall anvandas,
vilken modell av resnet den skall anvdnda och till sist vilken sorts matvarde den skall
anvanda for att mata hur bra eller daligt modellen lar sig vilket i detta fall ar
felprocenten, alltsa hur mycket den har fel.

Att hitta ratt inlarningshastighet ar ett av om inte det viktigaste steget i hela
processen for att modellen skall kunna lara sig och bli sa traffsaker som majligt. Nu
instrueras eleven hur ldange, antal cykler dven kallade epoker, och med vilken
inlarningshastighet den skall lara sig med(12.). Inlarningshastigheten ar ett matt pa
tid som skrivs som en siffra upphojt i ett negativt tal, till exempel 3e-3. Det syns i
detta skede om det dr n6dvandigt att kora igenom det pa nytt med samma
inlarningshastighet eller om det behdver provas med andra inlarningshastigheter.
Det skall koras igen med samma inlarningshastighet om felprocenten gar nerat
kraftigt. Men om det gar sakta nerat eller gar nerat kraftigt och sedan upp tillbaka sa
maste inldrningshastigheten bytas. I detta skede testas det om datan ar bra. Helst
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skall felprocenten vara under 10 procent innan man fortsatter vidare. Efter det sparas
eleven sa om nagot gar fel kan den laddas om fran detta skede(13.).

[ denna del hittas intervallet fér den basta inlarningshastigheten och underséker om
det finns eventuella problem med var modell. Fast.ai letar upp den optimala
inlarningshastigheten via inlarningshastighetssokaren(14.). Nar den har kort klart
ritas en graf upp(15.). I grafen dar kurvan borjar sjunka och just fére den borjar ga
uppat tillbaka finns den basta inldrningshastigheten. Med dessa varden kors eleven
igen for att lara sig i en ny cykel(16.), har behovs det mindre epoker pa grund av att
inlarningshastigheten borde vara sa pass bra att modellen inte beh6ver kéra genom
datan lika manga ganger. Sa lange som felprocenten ar under 10 procent ar det skal
att spara i detta skede. Om resultaten ar bra kan tva tolkningskommandon skrivas in
(17.) som ritar upp en forvirringsmatris(18.), denna visar hur manga bilder av en viss
kategori modellen fick ratt. Samt hur manga bilder av samma kategori den trodde att
var nagonting annat.

Om resultaten fran foregaende steg inte gav bra felprocent(>10%) skall det granskas
om problemet finns bland bilderna. Borjar med att skapa ett nytt dataurval (19.) och
elev (20.). Inuti den nya eleven laddas kopian in fran det andra stadiet (stage-2) (21.).
Detta gors sa att inte en helt ny elev behdver laras upp, utan startar fran en punkt
som fungerade nagorlunda, men inte sa bra som 6nskades. For att fa denna elev skall
bli battre an den dldre sd maste datan stadas, genom att anvanda ett kommando som
skapar en dataurvalsformaterare (22.). Den tar fram alla bilder som modellen har
vasentliga problem med att vialja ratt kategori for(top losses). Bildrensaren
(ImageCleaner) visar bilderna, sa att de kan markeras och sedan tas bort om det
behovs(23.). Efterat skapas en ny fil som heter "cleaned.csv”, i vilken endast de
godkanda bilderna finns med. Efter det kors alla de kodraderna fran steg fyra pa nytt
med cleaned.csv, detta borde resultera i battre resultat sa att modellen kan testas.

Verifierar att modellen ar bra mot alla bilder och sedan exporteras en fungerande
modell som ar redo att anvandas. Testandet gors genom att exportera eleven (24.)
och vilja om den skall kdras med cpun eller gpun (25.). Valjer nu ut en bild som
modellen kan testas mot (26.), efter det laddas eleven in (27.). Om allting har gatt ratt
borde modellen identifiera tradet ratt pa testbilden (28.).

Kodrader:

1. conda install -c pytorch -c fastai fastai

2. from fastai import *
from fastai.vision import *

3. urls=Array.from(document.querySelectorAll(“.rg_i')).map(el=>
el.hasAttribute('data-src')?el.getAttribute('data-src'):el.getAttribute('data-
iurl'));window.open('data:text/csv;charset=utf-8,' + escape(urls.join('\n")));

4. folder = 'treeai’
file = 'tree.csv' #'fir.csv’

5. path =Path('data/treeai')
dest = path/folder #path/fir
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dest.mkdir(parents=True, exist_ok=True)
6. download_images(path/file, dest, max_pics=200)
classes = ['Birch','Fir','Pine']
8. for cin classes:
print(c)
verify_images(path/c,delete=True, max_workers=8)
9. np.random.seed(42)
data = ImageDataBunch.from_folder(path, train=".", valid_pct=0.2,
ds_tfms=get_transforms(), size=224,
num_workers=4).normalize(imagenet_stats)
10. data.show_batch(row=3,figsize=(7,8))
11.learner = create_cnn(data, models.resnet34, metrics=error_rate)
12.learner.fit_one_cycle(4, 3e-3)
13.learner.save('stage-1')
14.learner.lr_find()
15. learner.recorder.plot()
16. learner.fit_one_cycle(2, max_lr=slice(3e-5, 3e-3))
17. interp = ClassificationInterpretation.from_learner(learner)
18. interp.plot_confusion_matrix()
19. db = (ImageList.from_folder(path)
.split_none()
Jabel_from_folder()
transform(get_transforms(), size=224)
.databunch())
20.learn_cln = cnn_learner(db, models.resnet34, metrics=error_rate)
21.learn_cln.load('stage-2');
22.ds, idxs = DatasetFormatter().from_toplosses(learn_cln)
23.ImageCleaner(ds, idxs, path)
24.learner.export()
25. defaults.device = torch.device('cpu')
26.img = open_image(path/'Fir'/'test.jpg')
27.learner = load_learner(path)
28. pred_class,pred_idx,outputs = learner.predict(img),pred_class.obj

N

3.2 Problem som kan uppsta

De storsta problemen som kan uppsta nar en modell skall tranas ar att felprocenten
ar for hog eller traffsakerheten ar for 1ag for att kunna anvianda modellen. Den storsta
anledningen till dessa problem ar antingen att inldrningshastigheten ar for hog eller
lag. Ett annat problem kan vara att mangden epoker ar for manga eller for fa, antalet
epoker ar hur manga ganger datorn kollar igenom datan och lar sig materialet. Nagot
av dessa varden behover andras om traningsforlusten (train_loss)ar hogre an vad den
giltiga forlusten (valid_loss) ar, vilket aldrig borde ske. Modellen kan bli relativt bra
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med en hogre traningsforlust, men den kommer aldrig att bli sa bra som den skulle
kunna vara.

e Med for hog inlarningshastighet kommer giltig forlust att bli alldeles fér hog
pa grund av att datorn lar sig for snabbt sa att modellen inte tar lardom av
bilden den granskar.

e Med for lag inlarningshastighet kommer den att ldra sig men det kommer att
ta alldeles for lange for att det skall vara l16nsamt, nar man med en hogre
inlarningshastighet far ett mycket snabbare och méjligtvis battre resultat.

e Om inldrningstillfallet har for manga epoker kommer den att kora igenom
dataurvalet for manga ganger och den kommer inte att lara sig till exempel hur
en bjork ser ut, utan den kommer att lara sig hur just de bjorkar som finns pa
bilderna ser ut. Detta fenomen kallas 6veranpassning, Overfitting,
overanpassning leder till att felprocenten blir battre en stund men sen blir den
snabbt samre igen.

e Med for lite epoker kan man fa bra resultat, men traningsfoérlusten blir hogre
an den giltiga forlusten, for att modellen har kért igenom dataurvalet for fa
ganger.

e Inte lika troligt men det ar anda mojligt att det finns for lite data tillgangligt.
Huvudproblemet med for lite data ar att fastan modellen har en bra
inlarningshastighet sjunker inte felprocenten som den borde. Vidare ger den
daliga resultat utanfor sitt dataurval.

Problem kan dven uppsta med datan som anvénds. De storsta anledningarna till att
problem eller daliga resultat uppstar med bild data ar att bilderna ser for lika ut pa
grund av vinklar, ljus, bildkvalitet och/eller miljé som bilden har tagits i.

3.2.1 Problem under examensarbetets gang

De flesta av problemen som uppstod under arbetets gang var pa grund av tiden som
det tar att lara sig nagot djupt fran grunden. Inlarningen av kodningsprogrammet,
kodbiblioteket och djupinlarningens grunder tog lang tid. Storsta problemet som
uppstod i borjan av slutarbetets gang var forknippade med Jupyter Notebook och
dess molnbaserade lagringssystem. Kursen jag foljde var inte tillrackligt tydlig nar det
gallde Jupyters Notebooks saregenskaper. Under inldarningen av modellen var det
utmanande att fa en bra felprocent och att sdnka traningsforlusten sa att den var
lagre an den giltiga forlusten. Storsta anledningen till detta var att den ursprungliga
datan som anvandes var av 1ag kvalitet och att inldrningshastigheten var opasslig.
Kombinationen av dessa problem gjorde det svart att undersdoka modellen.

3.2.2 Tester

Modellen har tranats pa ungefar 300 bilder och testats pa 120. Av dessa 120 fick den
116 ratt vilket betyder att modellen hade en felprocent pa 3,33 procent (96,67
procent ratt). De fyra bilder som den fick fel hade for mycket av andra tradslag i
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samma bild eller daligt ljus sa att tradet kunde uppfattas som ett annat tradslag. Har
ar exempel pa bilder som modellen har testats med.

img = open_image(path/ Testbilder'/"birch_1.jpg")
img

learn = load_learner(path)

pred_class,pred_idx,outputs = learn.predict(img)
pred_class.obj

*Birch®

Figur 6 Testbild av en bjork.

img = open_1image(patn/ iestbilder / rir_1.Jpg )
img

learn = load_learner(path)

pred_class,pred_idx,outputs = learn.predict(img)
pred_class.obj

Figur 7 Testbild av en gran.
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img = open_image(path/'Testbilder®/ pine_1.jpg")
img

learn = load_learner{path)

pred_class,pred_idx,outputs = learn.predict(img)
pred_class.obj

*Pine’

Figur 8 Testbild av en tall.

3.2.3 Resultat

Dessa figurer visar resultaten fran modellen nar traningsforlusten var hogre an giltiga
forlusten. Felprocenten gick inte lagre an 0.23 vilket betyder att modellen skulle ha
fel 23% av gangerna, alltsa nastan en fjardedel av alla fall.

epoch train_loss valid_loss error_rate time

0 1599636 0913684 0375000 0032
1 1266243 0830664 0233333 0028
2 1.033304 0778137 0241667 0027
3 0.000891 0738480 0250000 0027

Figur 9 Felprocenter fran tidig traning.

Figuren undertill visar inlarningskurvan fran inlarningshastighetssokaren for en
modell med daliga data. Modellen hade svart att lara sig i borjan, vilket gav upphov
till toppar i grafens begynnelse. Nar modellen val borjade lara sig var
inlarningshastighetens forbattring for snabb, vilket gor sa att den inte lar sig
tillrackligt bra.
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Figur 10 Graf av en dalig inlarningshastighetskurva.

Foljande figur visar resultatet av en modell med daliga data och dalig
inlarningshastighet. Modellen har identifierat fel pa dver halften av bilderna mellan
tall och gran, vilket gér denna modell helt oanvandbar.

Confusion matrix

Birch

Fir 4

Actual

Pine 1

Birch
Fir
Pine

Predicted

Figur 11 En dalig forvirringsmatris.

De figurer som kommer néast ar resultatet av da stidad data och ratt
inlarningshastighet anvands. Dessa varden kommer efter att den basta
inlarningshastigheten fran inlarningshastighetssokaren anvants. Datan ar stidad sa
att det inte finns bilder som modellen blir forvirrad av. Resultatet av detta ar att

felprocenten endast ar 0.046, vilket betyder att modellen endast har fel 4,6 procent av
gangerna, vilket ar acceptabelt.
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epoch train_loss valid_loss error_rate  time

0 0064684 0260035 0076923 0021
1 0.04753%9 0191319 0.046154 0021

Figur 12 L&ga felprocenter p.g.a. bra bilder.

Anledningen till att inldrningshastighetskurvan fran inlarningshastighetssékaren ar
bra ar for att kurvan ar jamn, alltsa utan hackiga toppar. Den gar dven sakta nerat
vilket betyder att modellen lar sig i en lugn och bra takt.

055 4
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Loss

030 1

025 1

020

1e-06 16-05 1e-04 1e-03 1202
Learning Rate

Figur 13 En inlarningskurva utan toppar och bra lutning.

[ figuren nedan syns hur en bra férvirringsmatris skall se ut. Modellen kommer alltid
att fa nagon bild fel, men sa lange som det endast dr nagon enstaka bild ar det anda en
bra modell. Jag tror att anledningen till att det uppstar problem mellan just bjork och
tall i detta fall ar ljuset i bilderna och formen pa tradens kronor.

Confusion matrix

Birch

Fir 0 13 0

Actual

Fine - 1 0

irch -
Fir 4
fine

Figur 14 Forvirringsmatris med fa felidentifieringar.
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4 Diskussion

Fast.ai har planer pa att sldppa en version av ramverket som klarar av objekt
detektering under 2021. Om det hander skulle modellen kunna vidareutvecklas sa att
modellen kan kdnna igen flera objekt pa samma bild. Nar detta fungerar med en lag
felprocent kommer utvecklingen ga mot hur alla objekt som har identifierats fran
bilderna skulle rdknas ihop och visas i ett lattlast format. Ett annat alternativ ar att
anvanda ett ramverk som redan kan gora objekt detektering sd som You Only Look
Once (YOLO) v3 och v4.

Inom ramarna for detta slutarbete undersoktes flera olika ramverk som till exempel
Fast.ai, Tensorflow och YOLOv3: Tensorflow hade allt for komplicerad
installationsprocess och ramverket har allt for lang inlarningstid, YOLO ar mera
komplicerat och fanns inga gratis resurser for att lara sig spraket. Fast.ai var med facit
i hand inte det basta ramverket men anledningen till att det valdes var for att
ramverket var lattlart och det fanns goda resurser for att lara sig pa en djup niva.
Fast.ai var ocksa bra som introduktion till djupinldarning och ger goda mojligheter for
vidare specialisering.

Klassificeringsmodellen skulle kunna bli d&nnu battre genom att ga ut i skogen och ta
alla foton sjalv med ratta vinklar och ljus for ens egna dndamal, vilket skulle ge en
lagre felprocent. Vidare kunde modellen bli mer allmdn genom att lagga till mera
tradslag sa som al, asp eller ronn. Detta skulle anvandas for att se procentuellt hur
mycket av de traden som ar intressanta for industrin det finns pa skiften, sa som tall,
gran, bjork. Nar denna information finns kan det tas ett beslut om det behovs en
skogsmaskin till skiftet i fraga, eller om det racker med manuellt arbete.
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