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ABSTRACT

This bachelor thesis evaluates the use of Clustering and Regression to separate good images from a
given set of images. Whether the images are good or not is decided by the customers of the company
that this system is developed for. In this thesis these customers are represented by a number of test
persons. The images have been analysed with Amazon’s service Amazon Rekognition where the

answers are used as parameters in the JAVA-based machine learning tool WEKA.

The main goal of this thesis was to find parameters that are capable of selecting good images and also
to gain knowledge in machine learning and algorithms. The thesis contains results from several tests

where both Clustering and Regression are tested.

The result of this bachelor thesis is an evaluation that determine which of the methods Clustering and
Regression, that are best suited to choose good images. The evaluation emerges into future areas of
use for systems, like the system presented in this thesis. The result shows us that the learning
capability of Regression is higher than it is for Clustering. Clustering on the other hand is more
dependent of the ratio between number of parameters and quantity of data. The result also shows us
that Clustering as well as Regression are able to choose good images with better results, than if they

were randomly chosen.

the System
The system was developed in JAVA that only reached a development environment that managed to

run the tests, meaning that no user interfaces was developed. The tests were executed from Eclipse.
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SAMMANFATTNING

Detta examensarbete utvirderar anvéindandet av Clustering och Regression for att urskilja bra bilder
fran en méngd bilder. Vad som anses vara en bra bild avgdrs av kunderna till foretaget som systemet
utvecklats for. I examensarbetet representeras dessa kunder av ett antal testpersoner. Bilderna har
analyserats med Amazons tjinst Amazon Rekognition dir svaren sedan anvénds som parametrar i det

JAV A-baserade maskininldarningsverktyget WEKA.

Syftet var att finna de parametrar och algoritmer som ar mest intressanta for att vélja ut bra bilder samt
att utveckla kunskap och forstéelse inom maskininldrning. Examensarbetet innehéller resultat fran en

mingd test dir bade Clustering och Regression testas.

Resultatet av examensarbetet &r en utvérdering av vilken utav algoritmerna Clustering och Regression
som bést lampar sig for bildurval. Utvirderingen mynnar vidare ut i mer specifika
anvéindningsomraden for ett system liknande det som presenteras i rapporten. Resultatet visar att
Regression har bittre formaéga att lira sig 4n vad Clustering har. Clustering visar sig istéllet vara mer
beroende av forhéllandet mellan antal parametrar och médngde bilder. Vid anvindning av bada
metoderna lyckas systemet vilja ut bra bilder med hogre sannolikhet &n om samma bilder valts ut

slumpmissigt.

Systemet
Systemet ar utvecklat i JAVA och uppbyggt i en utvecklingsmiljo tillrdcklig for att utfora testerna. Det

utvecklades inte ndgot anvéndargranssnitt utan testerna genomfordes i Eclipse.

Nyckelord
Clustering, Logistisk Regression, bildanalys, WEKA, Amazon Rekognition.
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1 INLEDNING

I detta kapitel beskrivs bakgrund, syfte och mél for examensarbetet.

1.1 BAKGRUND

New Seed ér ett konsultforetag som hjilper andra foretag med IT-16sningar. Foretaget har kontor i
sOdra Lund, dir examensarbetet utfordes. Vid vért forsta mote med Magnus Lindgren pd New Seed
beréttar han att de gillar utmaningar och gérna tar sig an svéarare uppdrag. Han uttryckte intresse for att
arbeta med maskininldrning och hade en idé hur det kunde appliceras pa deras redan befintliga kund

Elobina.

New Seed hjélper Elobina med att utveckla en webbtjénst for att gora fabrikstillverkning av tyg mer
tillgédnglig for deras kunder. Elobina erbjuder mojligheten att designa sina egna péslakan, kuddfodral

eller koksdukar. Kunden kan skapa monster men kan ocksé vélja att trycka upp en bild pé textilen.

New Seed planerar att utveckla ett verktyg sé att Elobinas kunder ska kunna skapa kollage for att
trycka pé textilier. Verktyget ska presentera ett antal bilder ur en bildsamling, till exempel fran
kundens egna instagram- eller facebook-konto, dér personerna pé bilderna uppfyller eller delvis
uppfyller vissa kriterier. Exempel pé kriterier &r att personerna pé bilderna ler eller har 6gonen Sppna.
Hypotetiskt ska de kriterier som stélls pa bilderna medfora att de bilder som presenteras, med hogre

sannolikhet, upplevs som bra bilder for kunden.

For att ldra systemet som utvecklats under detta examensarbetet, som vidare kommer bendmns som
systemet, vilka bilder som Elobinas kunder tycker 4r bra behdvdes parametrar som kunde jimforas.
Dessa parametrar hade New Seed tillgéng till via Amazons tjinst Amazon Rekognition. Parametrarna
visade pa om det fanns en person pa bilden, personens ansiktsuttryck och kvaliteten pé bilden. Dessa
parametrar anvandes i systemet som utvecklats under examensarbetet for att bestimma huruvida en
bild var bra eller dalig. Generellt sétt uppfattas en bild som bra om personen pé bilden ser glad ut.

Denna definitionen for en bra bild tog examensarbetet avstamp i.

Vid inledningen av examensarbetet saknades kunskap om maskininldrning, dérfor inleddes studierna
pa en grundléggande niva. For att fa snabb 6verblick om vad maskininldrning &r och vad det kan
anvéndas till spenderades tid till att se Youtube-videos och lisa introduktionskapitel i flertalet bocker

om maskininldrning, artificiell intelligens och datasamling. Intresse 1ag i att utforska och jaimfora
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metoder inom Overvakad- och o6vervakad maskininldrning samt att utreda vilken metod inom dessa
som var bast ldmpat for examensarbetet. Utifran denna kunskap valdes Clustering och Regression som
metoder att arbeta med. Clustering for att hitta dolda monster i bilder som en ménniska inte direkt kan
se. Regression valdes som dvervakad inlaringsmetod for att kunna jamfora skillnaden i precision da

systemet trénas av en ménniska jaimfort med de dolda monster som Clustering gav.

For att léra ett system vad som é&r en bra bild behdvs traningsdata. Trianingsdata lér systemet vilka
bilder som ska klassas som bra och daliga och dérfor ar det viktigt att noggrant vélja trdningsdata. Om
detta inte gérs kommer systemet léra sig fel och bli oanvéndbart. For att testa om ett system lért sig
ritt anvands testdata for att utvirdera hur bra systemet lart sig. Testdatan dr dock inte en del av

traningsdatan.

Det JAV A-baserade maskininlédrningsbiblioteket WEKA anvéndes for implementation av
maskininldrningen. Béde algoritmer for Clustering och Regression kunde integreras i systemet med

hjélp av WEKA.

Databasen utvecklades for systemet och implementerades av forfattarna till denna rapport. Efter att en
bild analyserats med Amazon Rekognition erholls virden som sparades i databasen. Dessa viarden
anvindes som parametrar till maskininlirningen. Aven resultaten av maskininldrningen sparades i

databasen.

Forfattarna till rapporten har sjélva implementerat och utformat systemet. Arbetet forvéntas bidra till
okad kunskap inom maskininldrning for bdde New Seed och forfattarna. Férhoppningar finns &ven pa

att systemet kommer kunna anvindas av Elobinas kunder och for New Seeds framtida projekt.

1.2 SYFTE

Syftet med examensarbetet var att utreda vilken av metoderna Clustering och Regression som bést
kunde fa systemet att vélja ut bra bilder, givet det svar som fas efter analys med Amazon Rekognition.
Examensarbetet 6kade New Seeds dvergripande kunskaper inom maskininlérning och har givit dem

storre mdjligheter att anvénda sig av maskininlérning i framtida projekt.
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1.3 MAL

Systemet skulle med hogre sannolikhet kunna vélja ut bra bilder &n om slumpvisa bildval hade gjorts.
Detta har testats genom att lata testpersoner avgdra om bilden som presenterades av systemet var bra
eller dalig. Systemet som utvecklades skulle bidra till att Elobinas kunder kunde skapa kollage pa ett

snabbt och roligt sétt.

1.4 PROBLEMFORMULERING
Examensarbetet behandlade foljande problem.
1. Hur kan bra bilder sérskiljas fran déliga?
2. Vilka utav metoderna Regression och Clustering kan bést fa systemet att vélja ut bra bilder?
3. Hur ménga parametrar behovs for att kunna vélja ut bilder s att Elobinas kunder reagerar
positivt pa dessa?

4. Vilka attribut &r intressanta for att systemet ska vélja ut bra bilder?

1.5 MOTIVERING AV EXAMENSARBETET

Examensarbetet skulle mojliggora for Elobinas kunder att automatiskt ta fram bilder ur en
bildsamling, som exempelvis instagram, for att skapa kollage. Detta for att Elobina vill utveckla och
modernisera sin e-handel. Systemet skulle effektivisera Elobinas e-handel och gora den roligare
genom att presentera de bdsta bilderna frén bildsamlingen som kunden sedan skulle kunna vélja

utifran.

Examensarbetet har tagits fram utifran intresset av att utforska maskininlérning men bidrar éven till att

New Seed erhéller kunskap som de senare kan applicera pa framtida projekt.

1.6 AVGRANSNINGAR

Systemet som utvecklats under detta examensarbetet har inte utvecklats till en fardig produkt, utan
endast for att utvirdera fragestéllningarna under 1.4. De bilder som anvénts under examensarbetet
begréinsades till portrétt endast innehéllande en person. Inldrningen tar bara hédnsyn till ansiktets

uttryck, inte till foremal eller hur fototekniskt bra en bild ér.

I Systemet ingér inte nagon egen implementation av bildanalys utan den gors av Amazons tjénst
Amazon Rekognition. Maskininlérningsalgoritmerna implementeras inte fran grunden istéllet anvinds

WEKAs bibliotek integreras
13
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2 TEORI

I detta kapitel beskrivs teorin kring de metoder och algoritmer som anvénds vid utveckling av

systemet. Lisaren forvintas ha samma tekniska bakgrund som forfattarna.

2.1 MASKININLARNING

Maskininldrning ér ett omrade inom datavetenskapen som innebér att datorer, med hjélp av analys, lar
sig att hitta monster och strukturer i en dataméngd. Inom maskininlérning delas data ofta in i indata

och utdata. Indata &r den data som ska analyseras och utdata &r resultatet av analysen.

Lérandet kan ske dvervakat i form av trianing, d& anvénds datapunkter dar man redan kénner till vardet
pa utdatan. Larande kan ocksé ske odvervakat, dir algoritmer hittar dolda monster och strukturer i en
dataméngd. Nér larandet sker odvervakat behdvs ingen traning. Examensarbetet har utforskat metoder

inom &vervakad- och odvervakad maskininldrning.

2.1.1 OVERVAKAD MASKININLARNING

Inom &vervakad maskininldring bygger ldrandet pé stéindig inmatning av trdningsdata och feedback
till systemet. Feedbacken talar om for algoritmen for inlarning hur bra det lyckats med sin analys.
Tréning av systemet gors genom att skicka in kategoriserad data till systemet och det &r med hjélp av

dessa tva metoder som systemet lar sig,

Overvakad maskininlirning bygger pa ett inviirde x och ett utvirde y. Dessa virden kan mappas med
en algoritm. Malet 4r att pa ett sa precist sitt som mdjligt lyckas approximera utvarde y for en ny

instans. Algoritmen tréinas med trdningsdata tills att approximeringen har nétt en tillrackligt bra niva.
Nivén for vad som anses tillricklig bra varierar fran system till system. Mélet for detta system var att

lyckas bittre &n slumpvisa urval.

Vanliga metoder inom dvervakad maskininlérning &r Regression och klassifikation. Regression kan

dven delas in i linjér- och logistisk Regression [5].

Klassifikation

Vid klassifikation sorteras instanser in i olika klasser. Utdatan tillhor en kategori, istéllet for ett

numeriskt virde. Om ett fordon behover klassificeras till att antingen vara en motorcykel eller en bil,
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kan klassificering anvéndas. Det gor det méjligt att forutse vilken typ kategori ett fordon ska tillhora

[6].

Regression
Vid Regression dr utdatan ett realvérde, exempelvis ett pris eller en langd. Samtliga attribut ar

numeriska.

Linjir Regression

Linjér Regression passar bast nédr samtliga attribut &r numeriska. Grundtanken med linjdr Regression
ar att fa fram en linjar funktion som representerar medelvérden fran indata. Den linjéra funktionen
anvinds for att kunna forutse varden som dnnu inte finns som indata. Nar funktionen byggs upp

utifran forsta instansen gors det pa foljande sétt [6]:

y=wy+ Wlagl) +w, agl) + Wka,(cl) [6]

Funktionen () baseras pé attribut (a) och vikt (w), dér vikten avser hur stor paverkan varje attribut
har. Ett attribut inom bildanalys &r exempelvis om personen pa bilden ler, och leendets vérde.
Vikterna(w) berdknas utifrén traningsdata och kommer fran feedback till systemet. Feedback kommer
fran anvéndaren och &r respons pa resultatet av den analys som den linjéra Regressionen har gjort, se
figur 1. Figur 2 visar en graf dér den roda linjen representerar den linjédra funktionen och de bla
punkterna representerar métdata. y-axeln som i detta fall representeras av virden pa x, dér vérdet pa x

berdknas pa foljande sétt:
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bra bilder

Klassifisator

feedback

Figur 1 visar trdning med feedback.

~

Anvandare

Figur 2 visar métvérden och dess approximation i en graf.
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For varje ny instans som ldggs till gérs en ny berékning av den linjédra funktionen. Approximering av

den linjdra funktionen gors genom att berdkna summan av felmarginaler for samtliga punkter i grafen.

Felmarginalerna bestér av skillnaden mellan den faktiska punktens vérde och det forvéntade vérdet, se
figur 3. For total approximation ska summan vara sé liten som mojligt. Nedanstaende formel anvéands

for att berékna approximationen av den linjara funktionen:

m () = T wa®y) [6]
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Figur 3 visar avstdnden mellan punkt och forvéntat vérde [17].

For att fa en rédttvis linjér funktion krévs det att avstdndet mellan det faktiska virdet och det forvantade
vérdet dr sa litet som mojligt samt att summan av alla felmarginaler &r minimal. Nér en funktion ger
tillrdckligt bra resultat kan den pa ett fordelaktigt sétt anvéndas for att approximera instanser dar

utvéarden inte dr kdnda sedan tidigare [6].
Logistisk Regression

Logistisk Regression bygger pa den linjdra funktion som anvénds vid linjar Regression. Istéllet for att

approximera ett utvirde pa det séttet som gors i linjar Regression sa forutspas en klasstillhorighet.
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Dock ger logistisk regression binidr utdata vilket betyder att bara tva utviarden kan erhallas. Detta gor

att den logistiska regressionen é&r béttre ldmpad for systemet.

Den linjéra funktionen transformeras for att fa fram den logistiska funktionen genom att anvénda

nedanstiaende formel:

Pr(l|aia,...ax|] = ! [5]

(1+exp (-wo—w1aq1— = Wgag))

Formeln transformerar alla vérden till logistisk skala, dér all utdata kategoriseras som ett eller noll.
Formeln ger sannolikheten over vilken kategori viardet kommer att hamna i. I figur 4 syns ett exempel
pa detta. Den logistiska Regressionen ér anvindbar nér utdata behdver kategoriseras till tvd kategorier

och &r dven ldmplig att anvénda nér det behdver avgdras om en bild ér bra eller dalig [5].

| | | | | |

1.0} ™ ® o 000000 00 cOIMENS SEENEDEINS
f}//,/.-‘
0.8 /
0.6} /
n‘""‘l‘""'

0.4} /
0.2}
0.0———.'i—_—_;__—_._ SoGNen sEe ¢ @ L

0 2 1 6 8 10

Figur 4 visar hur det logistiska kurvan ser ut och hur métpunkter har kategoriserats som ett eller noll [18].
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2.1.2 OOVERVAKAD MASKININLARNING

Odvervakad maskininldrning ér en gren inom maskininlérning som varken kréaver klassificering eller

kategorisering utan istéllet hittar gdbmda monster i en given dataméngd.

Till skillnad frén 6vervakad maskininlérning sé finns det ingen dvervakare som forser oss med de
korrekta svaren. Mélet for en odvervakad inldrningsprocess &r att hitta samband och moénster i den
inkommande informationen. Man vill ocksa fa en uppfattning om vad som generellt brukar

hénda.

En metod for att hitta dessa samband och monster dr Clustering. Clustering kan till exempel anvindas
for att gruppera ett foretags kunddata i en flerdimensionell rymd dér grupperna pa ett eller flera sétt

skiljer sig fran varandra och dér kunderna i en specifik grupp pa ett eller flera sétt liknar varandra [5].

Clustering

Clustering, som &r en av de mest anvéinda metoderna vid odvervakad maskininldrning syftar till, som
maénga andra metoder av det hér slaget, att hitta ett strukturellt monster i en ej klassificerad dataméngd.
Eftersom att det dr subjektivt om en bild ar bra skulle det mojligtvis finnas ett samband i bilderna som
en minniska ej kan se. Genom att anvianda Clustering skulle det hypotetiskt sett gé att gruppera bilder
dar en av grupperna tydligt bestar av battre bilder [5][7]. Clustering med tva parametrarna det vill sdga
tva dimensioner kan visuellt representeras av en graf med tva axlar se figur 5. Dér idealfallet hade

varit om de gra punkterna hade varit typiskt bra bilder och de svarta typiskt déliga.

y-value

e
—_
——

Figur 5 visar datapunkter indelade i kluster.
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K-means

K-means ir en av de Clustering-algoritmer som kan anvéndas for att generera kluster. Detta gér att
gora i flera dimensioner och var dérfor ett alternativ eftersom att bra bilder kan bero pa flertalet
parametrar. K-means kan gruppera instanser i grupper och det gors baserat pa avstandet till gruppens

centroid som kan beskrivas som gruppens mittpunkt. Hur ett kluster dér K-means anvénts visas i figur
6.

K-means clustering

-
y
.

%777

1 | I | I
4 2 0 2 -

-2
|

Figur 6 visar hur instansers mdtvdrden har fordelats i tre kluster [19].

For att bestdimma ett klusters mittpunkt anvénds en iterativ metod dér man forst véljer k antal
godtyckliga instanser i ett dataset. Dessa instanser blir inledningsvis klustrets mittpunkt. “k” blir
séaledes antalet kluster i utrdkningen. Fortséttningsvis tilldelas varje instans det kluster som ligger
nirmast. Avsténdet till mittpunkten bestdms vanligtvis med Euklides formel. Nér alla instanser har
tilldelats ett kluster berdknas varje klusters centroid ut vilket &r slutet pa en iteration. Denna process

fortsétter tills dess att mittpunkterna ej forflyttas jamfort med foregdende iteration se figur 7 [7][11].
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Iteration 1 Iteration 2 Iteration 3
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Figur 7 visar hur klusterna fordndrar sig over ett antal iterationer iterationer. Det gdr att se hur instanserna har tillhort

olika kluster fram tills att klusterna slutar fordandras som hdnder mellan iteration 9 och Klar.

Vid anvindandet av K-means fér alla instanser i datasetet en tillhdrighet. Nér detta dr fallet kommer

instanser som ligger valdigt langt ifrdn nagot av klusterna paverka ett klusters mittpunkt mer dn

onskvirt. [ vissa fall skulle de vara mer Onskvirt att utesluta instanser som ligger for 1dngt ifran négot

klusters mittpunkt [6].

Density Based Clustering

Till skillnad frén K-means Clustering sa baseras Density Based Clustering pa densiteten i en modell

istillet for avstandet. Aven di avstandsberikning dr en del av algoritmen s 4r det densiteten som &r

avgorande for vilket kluster som en instans kommer att tillhoéra. Med densitet menas hur ménga

punkter som ligger inom ett givet omrade. Om en instans befinner sig tillrackligt néira ett bestdmt antal

andra instanser riknas den in 1 det kluster.

For att avgora om en instans kommer att ingé i ett kluster behdvs tva parametrar. Den ena anger

maximala avstandet till en granne och den andra anger antalet grannar som maéste finnas inom

avstandet. Om béda villkoren ar uppfyllda anges punkten som en kérnpunkt. Om en instans inte har

tillrdckligt ménga grannar anges instansen som en granspunkt, vilket &r en datapunkt som utgor

gransen for var ett kluster slutar. Om inget av villkoren uppfylls anges punkten som oljud och far

ingen klustertillhdrighet.
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Fordelar med Density Based Clustering 4r att kluster som skapas inte alltid blir konvexa. Ett kluster
kan istéllet anta en godtycklig form. Density Based Clustering kan ocksa identifiera oljud och kan

darfor bli av med extrema instanser [7].

2.2 CURSE OF DIMENSIONALITY

For att kunna bibehélla inlérningens prestationsniva krévs i allménhet 1ag dimensionalitet kombinerat
med stora mingder data. For varje dimension som adderas 6kar mdngden data exponentiellt. Om det
finns 10 datapunkter som anvénds for en dimension, innebér det att det behdvs 100 datapunkter for tva
dimensioner for att samma precision ska behallas. Om méngden data ar for liten i forhallande till antal

dimensioner fas otydliga resultat [8].

Curse Of Dimensionality hade paverkan pa examensarbetet. Testerna for en dimension utférdes pa 50
datapunkter. For att f& réttvisande resultat behdvde egentligen testerna som gjordes for tva
dimensioner innehélla 2500 datapunkter, eftersom mingden datapunkter 6kar exponentiellt for varje
dimension som adderas. Vid ndrmandet av testerna visade det sig inte mojligt att {4 tag pa 2500 bilder.
Testerna utfordes pa 500 bilder, vilket var den méngden bilder som till slut erh6lls innan testerna var

tvungna att goras. Héansyn till Curse Of Dimensionality tas vid analys av resultatet [15][8].
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3 METOD

I detta kapitel beskrivs utvecklingen av systemet och vilka tredjepartsverktyg som integrerats. Kapitlet

behandlar ocksa utvecklandet av en databas som ligger som grund for systemet och arbetet.

3.1 ARBETSPROCESS

Arbetsprocessen kan delas in i fyra delar, instudering, design av databas, implementering och
integrering samt testning. Dessa fyra delar har varit sammanvéivda under arbetsprocessen eftersom det

har varit en iterativ process. Figur § visar var iterationerna har tagit plats.

Arbetsprocess

.

\ ,/// \\ ,
Forberedande [
Ve N
.,.‘\
\\A‘ ‘ ‘/

Figur 8 visar examensarbetets arbetsprocess

Examensarbetet har utforts pd NewSeed i Lund. NewSeed har erbjudit kontorsplats och en server dér
bilder och databas kunde lagras. Att vara pa plats p4 NewSeed underldttade speciellt nér
anvéndartester gjordes men ocksa nér datatekniska problem uppstod da det snabbt gick att fa

handledning.

Examensarbetet skulle skapa ett system som skulle ldra sig kontinuerligt, det vill sdga for varje
uppladdad bild skulle precisionen 6ka. Med detta i atanke valdes Clustering som en av metoderna som
examensarbetet skulle anvinda sig av. Jimforelse av en 6vervakad med en odvervakad
inldrningsmetod gjordes med forhoppning att fa en tydlig skillnad i resultat mellan metoderna, men

ocksa utav intresset att forsta skillnader mellan de olika grenarna inom maskininlérning.
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Examensarbetets bas ligger i den databasstruktur som utvecklats. Databasen byggdes upp utifran de
svar som Amazon Rekognition kunde ge eftersom att de var dessa svar som skulle lagras. De lagrade
svaren behovdes ocksa for att bygga upp ARFF-dokumenten som anvéindes for att analysera med
WEKA vilket beskrivs senare i avsnitt 3.5.2. For att kora WEKAs algoritmer i detta examensarbetet
inkluderades dem 1 det lokala javabiblioteket vilket mojliggjorde att dem kunde anropas frén den
JAVA-kod som implementerats. Den analysen som gjordes av WEKAs algoritmer sparades i

databasen och i HTML-filer som kunde presenteras i en webblésare.

For att kunna avgoéra om examensarbetet lyckats behdvdes nagot métbart test, vilket redan tas upp i
avsnitt 1.3. Testet utformades pa ett sétt sa anvindarna kunde verifiera om bilderna som togs fram var

bra bilder, se avsnitt 4.1.

3.2 INSTUDERING

Clustering kan anvéndas for att hitta dolda monster i en given dataméngd och for att klassificera den,
dérfor ses Clustering som ett bra alternativ for detta examensarbete. Regression skulle ddremot kunna
reagera pa vad flertalet anvindare gillar och léra sig utifrén det. Genom att utforska dessa tva metoder

skulle det ga att avgora skillnader i precision for de olika metoderna.

3.3 DATABAS

Databasen ér designad for att spara bildinformation. Designen har vuxit fram under arbetet och éndrats
flertalet gdnger. Den slutgiltiga designen &r framtagen med motivering att det ar béttre att halla mer

information 4n man initialt behover for att mojliggdra framtida utvecklingsmojligheter.

Databasen skapades delvis for att Amazon Rekognition ar avgiftsbelagd och delvis for att det tar tid att
skicka bilder pé analys. Darfor borde bara bilder som aldrig analyserats skickas till Amazon

Rekogntion for analys.
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Bildinformationen som sparas i databasen 4r svaren som fas efter att bilderna har analyserats med

Amazon Rekognition. Information som fés efter en analys ér:

e De objekt som ingar i en bild.
¢ Ansiktsdetaljer och kénslor som &r kopplade till ansiktet.
¢  Om det finns kénda personer pé bilden.

¢ Om bilden innehéller ndgon typ av text.

For detta examensarbetet anvéinds information fran FaceDetail och faceMood, resterande data sparades
ifall en annan typ av analys vill goras eller ifall en vidareutveckling ska goras. Ett diagram dver

databas visas i figur 9.

Sjdlva bilden sparas ¢j i databasen som binérdata, d& det snabbt skulle gora databasen langsam i takt
med att fler bilder ldggs in i systemet. Darfor utformades istillet ett separat filsystem dér bilderna

lankas med hjélp av ID-numret som sparas i Tabellen BinData.

I tabellen BinData lagras bland annat ett unikt ID, bildens storlek och en checksumma. Checksumman
berdknas med avseende pé bildens storlek. Nér en bild ska analyseras gors en kontroll pa om
checksumman och bildstorleken redan finns for en bild i databasen. Detta kommer sékerstélla att
samma bild aldrig ldggs in tvd génger. Tyvérr finns risken att flera olika bilder far exakt samma storlek

och checksumma, den dr dock liten.
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BinData

ID INT(11) AUTO_INCREMENT
imageName VARCHAR (50)
dateAnalysed DATE

cluster INT

numPersons INT

checkSum VARCHAR(100)
size LONG

analysed BOOLEAN

class VARCHAR(10)

Faces
facelD INT
IDINT

agelLow INT
ageHigh INT Object

width DOUBLE
height DOUBLE ll&ll,ble"ll}lARCHAR(ZO)

:gf;SggU%(EgBLE connfidence FLOAT

confidence DOUBLE

faceMood

mood VARCHAR(20)
facelD INT
confidence FLOAT

FaceDetail

detaillName VARCHAR(50)
facelD INT

stat TINYINT

confidence FLOAT

Figur 9 beskriver hur informationen lagras i databasen. Bindata representerar en bild, ddr lagras detaljer som exempelvis
klass, kluster och antal personer som bilden innehdller. Varje bild kan innehdlla ansikten och objekt dessa sparas i Faces
samt Objects. Varje ansikte har ett antal ansiktsdetaljer sasom Smile, eyse Open och Beard dessa sparas i FaceDetail. Till

varje ansikte identifieras ocksa ett antal kdnslor, dessa sparas i FaceMood
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I faces sparas ansiktets position som beskrivs av leftSide, top, width och height. leftSide indikerar var i
bilden ansiktets vénstra sida befinner i bilden sig i bilden. Top indikerar var ansiktets dversta del
befinner sig i bilden. Sedan anvéands width och height for att bestimma hur langt ansiktet stricker sig
over bilden. Denna information anvénds inte i examensarbetet men skulle kunna anvéndas om en

utveckling av systemet gors.

3.4 IMPLEMENTERING

Utifran ses systemet som en svart lada dér en eller flera bilder kan matas in och undersoks, se figur 10.

Resultatet av undersdkningen visar vilka bilder i bildsamlingen som kommer uppfattas som bra.

Bilder Bra bilder
System ———

Figur 10 visar systemets funktion

3.4.1 FLODESDIAGRAM

Alla bilder analyseras forst av Amazon Rekognition for att sedan lagra vérdena i databasen. Dérefter
hémtas virdena fran databasen och anvénds for inldrning och trdning. Nér bilderna kors i inlérningen
lagras klustertillhorigheten i databasen. De bilder som viljs ut som bra bilder hémtas i en mapp pa
datorn, via bildens ID i databasen och sparas i en HTML-fil. Dessa anrop gors ifran de exekverbara

programmen i testmiljon i Eclipse. Anropen visas i figur 11.
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Bilder Analys

Analysdata

Lagring

©
>
<
8
©
e
o -
j=)
=
[
g

Bra bilder

Inlérning

Figur 11 visar hur bra bilder véljs ut

3.4.2 UML-DIAGRAM

Systemet ar fordelat i tre paket; Rekognition, Backend och MachineLearning, se figur 12. I paketet
Rekognition finns endast en klass, Rekognition. Rekognition innehéller integreringen av Amazons
tjénst “Rekognition” for bildanalys. I ovan ndmnda klass gors dven anrop till databasklassen, vilken
lagger in vérdena frén bildanalysen i databasen. For att kunna kéra Amazon Rekognition behovs

anviandarnamn och losenord till Amazon Web Service samt import av tva stycken jar-filer.

Paketet Backend bestar av tva klasser; Database och FileHandler. Databasklassen bestar av ett antal
metoder som skriver till eller fran databasen. FileHandler-klassen har ett flertal viktiga funktioner,
bland annat flyttar den analyserade bilder mellan mappar pé& datorn och minskar dven en bilds storlek

innan den ldggs in i databasen.
Paketet MachineLearning innehaller tre klasser; AbstractLearner, ClusterLearning och

RegressionLearning. Dessa klasser skoter sjdlva inlaringen. De ldser in en ARFF-fil (se avsnitt 3.5.2)

som sedan blir en instans, som sedan blir data till maskininlérningsalgoritmerna.
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(OFileHandler
Backend

o file: File
4 conn: Connection

& FileHandler)

@ getFileChecksum{)
@ resize)

@ maveAnalysed()

o moveReanalys))
@ getGoodimages)

~fileH /0.1

(®Database
Backend

& conn: Connection

& psmnt. PreparedStatement
& fis: ByteBuffer

a s ResultSet

4 incrementvaluelD: int

4 incrementvalueFacelD: int
& update: boolean

0.1

(O Rekognition
Rekognition

o checkSum: String

a newlmageMame: String
4 Sze: long

& imageName: String

& imageBytes: ByteBuffer

~tb

& Rekognition()

@ goRekognition{)
grfaceDetection()

g objectDetectiond)
grcelebritiesDetection)
ertextDetection()

& Datahase()

o dhConnect)

@ saveBinData)

o saveFaceDatal)

o saveFaceDetail)

o saveFaceMood()

@ saveObject()

o saveNumPersons()
o saveClusterTolD{

o saveCluster()

o fflimageExist

o createClusterQverview()
o getFilesToMovel)

o setAnalysedDate()

o createClusterARFF ()
o createClassifiertARFF ()
@ generateFilel)

o setNotAnalysed()

o setAnalysed()

o setGood()

o setBad()

o createClassifyARFF()

o createRandomlimagesOverview()

o createClassOverview()

Figur 12 visar klassdiagram

3.5 INTEGRERING

Gl Abstract oarnor

MachineLearning

> options: String(]
> path: String
> source: DataSource

e AbstractLearner()
& b))

(O ClusterLeaming

MachinelLearning

(O RegressionLeaming

Machinelearning

o ac: AbstractClusterer

& ClusterLearning()
@ build
@ addToCluster()

& ac: AbstractClassifier
& options: String[]

@ RegressionLearning()
@ huild

o train{

o trainGoodPics)

o trainBadPics)

o presentBestResult()

I det hér avsnittet beskrivs hur algoritmerna for Clustering, logistisk Regression och tjénsten Amazon

Rekognition samt tredjepartsverktygen WEKA har integrerats i systemet och hur problem har 16sts.

Systemet dr uppbyggt utifrdn egen implementation av databasen. Maskininldrningen som sker med

hjélp av WEK As bibliotek och bildanalysen som gors av Amazon Rekognition har bada integrerats i

systemet. | implementationen finns metoder for att skapa ARFF-filer av véirdena i databasen. Figur 13

beskriver hur Amazon Rekognition, databasen, implementationen och WEKA integrerar med

varandra.
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Bilder

Amazon Rekognition <

uspieA

Varden

Implementation

Resultat
HTML-fil Databas

|

lejnsoy
leynsey

44yYV edexs

. ARFF
Clustering ——— ("
. ARFF

WEKA

Figur 13 visar systemet och hur Amazon Rekognition, databas, den egna implementation och WEKA interagerar med

varandra

3.5.1 AMAZON REKOGNITION

Till Amazon Rekognition skickas de bilder som dnnu inte analyserats och tillbaka kommer
information om ansikten, kénslor, objekt och text. Bilderna skickas till amazon i en bitstrdm och
tillbaka kommer informationen som kan ses i figur 14. Den information som sparas i systemet ar
ansiktsdetaljer som leende, Oppna 6gon och kénslor. De objekt som finns med pa bilderna sparas

ocksa. I avsnitt 3.4 beskrivs hur databasen byggts upp och hur allting lagras.
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The detected face is estimated to be
between 19 and 36 years old.

Here’s the complete set of attributes:

"boundingBox”
“width™ : 0.58625,
“height” : 0.7816667,
“left” : 0.086875,
“top” : -0.0125

“ageRange”
“low™ : 19,
“high™ : 36

“smile™ :
“value™ : true,
“confidence™ : 85.668655

“eyeglasses™ :
“value™ : false,
“confidence™ : 95.25664

“sunglasses™ :
“value™ : false,
“confidence” : 98.98994

“gender™ :
“value™ : "Male™,
"confidence” : 99.631226

"beard” :
"value” : true,

"confidence” : 61.823742

"emotions™ :
“type” : "THAPPY™,
“confidence™ : 93.65743

“type” : "CONFUSED”,
“confidence” : 17.817127

“type” : "JANGRY™,
“confidence” : 0.67237616

“landmarks” :
“type” : “eyeLeft”,
"X :0.26456237,
"y”:0.3134033

“type” : “eyeRight”,
"x™: 0.47972977,
7y”:0.29185107

“type” : “nose”,
7x”:0.37914225,
7y 1 0.48972052

“type” : "leftPupil”,
7x”:0.2590145,
7y”:0.30793554

“type” : “rightPupil”,
"x” 1 0.49394885,
"y :0.29406565

“type” : "leftEyeBrowLeft’,
”x”: 0.18010405,
y” :0.26402563

“type” : “mouthUp”,
"X : 0.38878468,
Yy 1 0.5903601

“type” : “mouthDown”,
x™:0.3908939,
7y :0.6531675

“pose™ :
“roll” : -4.6593237.
“yaw” : -1.4678677,
“pitch™ : -8.147724

“quality” :
“brightness™ : 43.485928,
“sharpness™ : 99.99881

“confidence™ : 99.99999

Detected labels for image
Human: 99.21805

People: 99.21803

Person: 99.21805

Looking for celebrities in image

0 celebrity(s) were recognized.

1 face(s) were unrecognized.
Detected lines and words for image

Figur 14. Visar alla svar som dr mojliga att fa fran Amazons tjdnst Amazon Rekognition

Till varje attribut i svaret frdin Amazon tillkommer en siffra mellan 0 och 100 som indikerar pa hur
sékert det ér att ett specifikt objekt som tex en cykel finns med pé bilden. For ansiktsdetaljerna foljer
dessutom ett véirde O eller 1. 0 indikerar pa att dgonen inte dr 6ppna med en viss sidkerhet och 1 att de

ar Oppna, se tabell 1 [12].

Tabell I visar parametrar och dess sannolikhet

Eyes Open 0 99.321

Smile 1 89.432

L tabell 1 avléses forsta raden som att 6gonen ér stingda med 99.321% sdkerhet 0 indikerar alltsa pa
att 6gonen inte dr 6ppna. Ur andra raden avlises att personen ler med 89.432% sidkerhet 1 indikerar

alltsa pa att det ar ett leende. Den medfoljande O eller 1 i kolumn tva indikerar alltsa pa om pastaendet
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i kolumn ett ar sant eller falskt. Siffran i kolumn tre dr den data som anvinds nér instanserna byggs
upp. For att undvika att légga till ett motsatsattribut for varje ansiktsdetalj sparas vérdet som 100 -

vardet 1 kolumn tre om vérde 1 kolumn tva ar 0.

Alla attribut som pa nagot sétt skulle kunna vara intressanta sparas i databasen men inte alla anvénds i

examensarbetet pa grund av “Curse Of Dimensionality” se avsnitt 2.2 och 3.5.6.

3.5.2 WEKA OCH ARFF

For att kunna analysera data med Wekas bibliotek méste datan vara inlagd i ett ARFF-dokument.
Dokumentet genereras med information frén databasen. Dokumentet byggs med de attribut som é&r
intressanta for processen och instanserna. Algoritmerna anropas genom WEKAs API och sparar sedan
resultatet i databasen. Figur 15 visar hur védrdena frdn Amazon Rekognition sparas i databasen for att

sedan hidmtas och for att skapa ARFF-dokumentet.

Véarden

Databas Implementation
AA>

w

P X &

& ] 8

Y = %

o o )

- - m

m

[ Clustering ] ARFF
 C—

WEKA

ARFF

[ Regression

Figur 15 Diagrammet visar flodet fran lagrade vérden till resultat
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Pé de rader i ARFF-dokumentet dér “@attribut” star, se figur 16, presenteras alla parametrar som kan
anvéndas nédr en inldrningsmetod kors i WEKAs algoritmer. Genom WEKAs API kunde attribut véljas

ut sa att endast 6nskade attribut anvéndes vid inlérningen.
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@relation myRelation

@attribute ID numeric
@attribute Beard numeric
@attribute Eyeglasses numeric
@attribute EyesOpen numeric
@attribute MouthOpen numeric
@attribute Mustache numeric
@attribute Smile numeric
@attribute Sunglasses numeric
@attribute Sharpness numeric
@attribute Brightness numeric
@attribute HAPPY numeric
@attribute SAD numeric
@attribute ANGRY numeric
@attribute CONFUSED numeric
@attribute DISGUSTED numeric
@attribute SURPRISED numeric
@attribute CALM numeric
@attribute UNKNOWN numeric

@data
1,1,99,51,1,99,1,99,50,1,99,0,0,1,0,0,0,0
2,60,99,99,82,22,98,1,99,61,99,1,0,6,0,0,0,0
3,1,98,11,99,71,1,100,43,62,99,0,0,0,0,0,1,0
4,3,1,42,2,2,99,1,99,52,97,0,0,18,0,0,0,0
5,18,81,99,96,1,99,55,51,1,93,0,0,0,0,0,16,0
6,1,1,99,19,1,99,1,99,50,99,0,0,0,0,0,0,0
7,97,2,99,57,1,1,95,72,1,99,0,7,0,0,0,6,0
8,1,1,93,1,2,87,1,99,63,95,2,0,0,0,0,15,0
9,45,1,93,1,99,32,1,1,99,99,0,0,1,0,0,0,0
10,1,1,99,53,1,95,1,99,45,99,0,0,1,0,0,1,0
11,1,99,32,22,99,1,99,35,61,99,0,0,0,0,0,0,0
12,45,1,99,94,27,1,92,1,99,99,0,0,2,0,0,0,0
13,0,1,99,12,0,90,1,99,53,95,5,0,0,0,0,13,0
14,1,99,53,1,1,99,10,1,96,99,1,0,0,0,0,1,0

Figur 16 visar attribut och instanser for ett dataset pd ARFF-format
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Varje rad under @data i figur 16 motsvarar en instans, dvs ett ansikte for en specifik bild. Varje
instans bedoms individuellt oavsett om en bild innehéller flera instanser. I de enskilda fall dir en bild
innehaller fler ansikten &n ett, kommer samma bild-id att finnas med pa flera stdllen i ARFF-
dokumentet. Varje ansikte representeras av en instans eftersom att om négon av personerna pa bilden
blundar eller ser sur ut ska bilden inte véljas ut som en bra bild. Detta kontrollerar dock inte systemet

dé det bara utvérderar portritt med en person.

Attributet ID var tvunget att folja med som ett attribut for att kunna f6lja vilken klass eller vilket
kluster en instans hamnat i efter en algoritm korts. Detta var tvunget eftersom att bilder skulle
presenteras om de hade klassats som bra bilder eller hamnat i ett specifikt kluster. Det fanns ingen
inbyggd “tracking metod” i weka sa detta behovde implementeras manuellt. Detta gjordes med hjélp

av [D-attributet fOr en instans.

3.5.3 CLUSTERING

Vilja antal Kluster
Valet av antal kluster for en datasamling ar viktigt for att fa det bista mojliga resultatet. For att vélja
det antal kluster som med storst sannolikhet kommer ge det basta resultatet kan man anvénda en

teknik som réknar ut “Elbow point”. Elbow Point refererar till ett specifikt antal kluster.

Det som ér intressant vid utrdkningen dr medeldistansen mellan instanser i ett kluster. Hogsta
medeldistansen fas vid anvindning av ett kluster och lagsta, det vill sidga 0, fs nir antalet kluster &r
lika med antalet instanser. Det Elbow Point anvinds till &r att hitta det kluster dér lutningen fore och
efter skiljer sig mest. Detta visualiseras enklast med hjélp av en graf, se figur 17 [11]. Lutningen
berdknas genom att rdkna ut riktningskoefficienten fore och efter ett givet kluster det gérs med

formeln:

= 2222 6]

x2—x1

Dir y &r medelavstandet, k lutningen och x antal kluster
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Elbow Point Example

35

25
20
elbow point, K=4

15

10

Average Within-Cluster Distance to Centroid

L

L ]

1 2 3 B 5 6
Number of Clusters K

Figur 17 visar en graf 6ver Elbow Point [11]

Vid anvindandet av Elbow Point erh6lls inget tydligt resultat. Lutningen forholl sig relativt jamt
fordelad i lings hela grafen. Darfor anvandes tva kluster under testerna for att gruppera bra bilder for
sig och daliga for sig eftersom att det till synes gav det basta resultatet for det antal bilder som

examensarbetet hade tillgang till.

Vilja algoritm for Clustering
Béde K-means och Density Based Clustering testades som algoritmer. Den Clusteringalgoritm
som valdes var Density Based Clustering eftersom den gav bist resultat vid inledande tester

vilket skulle kunna héirledas till att klustren skapas med avseende pa densitet, se avsnitt 2.1.2.

3.5.4 LINJAR REGRESSION

Det fanns inte bara behov av att forutspa vérden, utan éven att kategorisera bilderna som antingen bra
eller déliga. Den linjdra regressionen gav mdjlighet till att forutspa virden, men inte att kategorisera.

Darfor byttes metoden till logistisk regression, som behandlas i nésta avsnitt, se 3.5.5.
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3.5.5 LOGISTISK REGRESSION

Eftersom examensarbetets mal var att kunna klassificera instanser sé valdes logistisk regression istéllet
for linjdr regression. Hur logistisk regression kan klassificera behandlas i avsnitt 2.1.2 om logistisk
regression. Valet foll pa logistiska regression eftersom det inte var intressant hur bra en bild var utan
om den f6ll in under kategorin “bra bilder” vilket i detta fallet blir den dvergripande skillnaden av vad

som var mdjligt med logistisk regression gentemot linjar regression.

For att trdna klassifikatorn skapades ett ARFF-dokument, se avsnitt 3.5.2, dér instanserna var

kategoriserade. Detta dokumentet ldses sedan in och varje instans skapar en datapunkt i funktionen.

Hur vél algoritmen kan klassificera beror till stor del p& hur bra trdningsdatan representerar hela
dataméngden. Darfor har bra och déliga bilder noggrant valts ut och lagts in i systemet. For att trdna
klassifikatorn pa vad som &r en bra bild valdes portritt dir personen pa bilden sag glad ut, log och
hade 6gonen Oppna. For att trina klassifikatorn pa déliga bilder valdes porttrétt dér personen blundade,

gjorde en konstig grimas eller sag sur ut.

3.5.6 ANTALET PARAMETRAR

Att vélja rétt parametrar var viktigt for att fa onskat resultat, vilket for detta arbete var ett kluster med
bra bilder och ett med déliga bilder. Parametrarna kunde inte ge ett felaktigt resultat, utan visade dé
endast klustret ur en annan synvinkel vilket gav annan information. Vissa synvinklar blir mer
anvéndbara &n andra. Utmaningen har legat i att hitta rétt parametrar for att vélja ut bra bilder. Det
fanns ingen férdig metod som gav svar pa vilka parametrar som borde anvéndas for bést resultat.
Genom att testa ett antal olika parametrar valdes HAPPY och Smile eftersom de bést gav den 6nskade

synvinkeln.

Via Amazon Rekognition gavs tillgang till en mingd olika parametrar. Ett kriterium for att en bild
skulle klassas som bra, var att personen pa bilden sag glad ut. Det fanns flera parametrar fran Amazon
Rekognition som kunde uppfylla detta; eyesOpened, mouthOpened och smile. Dessutom var det dven

mdjligt att & ut personens kédnslomaéssiga uttryck som exempelvis HAPPY, SAD och CALM.

Enligt Curse Of Dimensionality (avsnitt 2.2) var det endast mojligt att fokusera pd maximalt tva
parametrar. Olika parametrar testades och resulterade i insikten att parametern HAPPY var en

fordelaktig parameter. Den kunde sammanfatta flera parametrar, som exempelvis mouth opened och
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eyesopend. For att forstarka effekten ytterligare och ge ett smalare urval av bilder adderades en
parameter till, smile. Detta ledde till att metoderna testades med parametern HAPPY, men ocksé med
parametrarna HAPPY och Smile. 3.5.7 Forhéllande mellan parametrar och bilder

Maingden data ér relationell till mdngden parametrar. Det innebér att fler parametrar kréver en storre
méngd data. Algoritmer som Clustering forsoker hitta samband mellan de olika bildernas attribut. Om
det finns for ménga parametrar i forhallande till méngden data blir skillnaden mellan olika kluster

otydlig.

Examensarbetet behovde ta hdnsyn till Curse of Dimensionality eftersom att det inte fanns fardiga
dataset att anvanda. Istéllet behdvde dessa skapas under examensarbetet vilket var tidskrdvande.
Forhéllandet mellan méngd data och antal parametrar 6kar exponentiellt. Darfor testades 1 parameter

pa 50 bilder och 2 parametrar pa 500 bilder, se avsnitt 2.2.

3.6 ANVANDARTESTER

Anvindartester genomfordes enskilt pa nagra utav New Seeds anstéllda, dér varje testperson valt ut ett
antal bilder som systemet skulle reagera pa. Testerna gjordes pa tva system, ett som anvénde

Clustering och ett som anvinde Regression for att presentera bra bilder.

Testmiljon var uppbyggd av tva exekverbara program i Eclipse, ett program for vardera
maskininldrmingsmetod. Egenskrivna metoder i Eclipse anvéndes for att klassificera och analysera

testdatan. Resultatet samlades och presenterades i HTML-filer som visades for testpersonen.

3.7 VERKTYG

Har beskrivs de verktyg som anvénts under examensarbetet.

3.7.1 EUCLIDEAN DISTANCE
Euclidean Distance &r en algoritm som anvénds for att berdkna avstdnd mellan datapunkter inom
metoderna; Regression och Klassificering. Nedanstaende formel anvénds for att berdkna avstandet(a)

for varje dimension:

a= w2 —y)2 + Wi, — ¥2)% + - + w2 (x, — y)? [5]
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For att berdkna avstdndet med avseende pé alla vikter for varje attribut for varje dimension. Alla
attributens vikter uppdateras nér tréningsinstanserna blir klassificerade. De mest lika instanserna
anvénds som bas vid nésta berdkning. For traningsinstansen (x), dess mest lika instans () och
attribut(7) berdknas skillnaden for varje attribut xi-yi. Skillnaden blir bidraget som avgoér hur vikten
ska justeras. Vid liten skillnad fér bidraget positivt vérde och vid stor skillnad far bidraget negativt
vérde. Varje attributs vikt kommer att uppdateras baserat pa storleken pa bidraget och om
klassificeringen var korrekt. Om klassificeringen ér korrekt kommer vikten att 6kas och om
klassificeringen dr inkorrekt kommer vikten att minskas. Mangden 6kning och minskning avgors av

storleken pa bidraget.

3.7.2 GIT

Git har har anvénts som versionshanterare och for att dela kod. Bitbucket har anvénts som globalt

Repository och sourceTree som lokal Repository.

3.7.3 WEKA

WEKA ér ett bibliotek med maskininldrning- och datasamlingsalgoritmer som antingen kan anvindas
genom ett interface eller anropas fran JAVA-kod. WEKA innehaller klasser och metoder som gor det
mdjligt att analysera data genom bland annat Clustering, klassificering och Regression. WEKA ér en

open source-mjukvara [13]. Examensarbetet har inte anvént sig av WEKA interface, utan enbart de

klasser och metoder som WEKA tillhandahaller [14].

3.7.4 AMAZON REKOGNITION

Amazon Rekognition dr en tjanst for bild-och videoanalys producerat av Amazon. Tjénsten for
bildanalys kan bland annat detektera foremal, personer och ansikten. Tjénsten kan vid en portréttbild
detektera ansiktsuttryck, positionering for 6gon och om det finns féremal i ansiktet samt ett
aldersintervall for personen pa bilden. Figur 18 visar exempel over de véirden som dr mojliga att fa ut

vid analys [12].
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The detected face is estimated to be
between 19 and 36 years old.

Here’s the complete set of attributes:

“boundingBox”
“width” : 0.58625,
“height” : 0.7816667,
“left” : 0.086875,
“top™ : -0.0125

“ageRange™
“low™ : 19,
“high™: 36

“smile” :
“value™ : true,
“confidence™ : 85.668655

“eyeglasses™ :
“value™ : false,
“confidence™ : 95.25664

“sunglasses™ :
“value” : false,
“confidence™ : 98.98994

“gender™ :
“value™ : "Male™,

“confidence” : 99.631226

"beard” :
"value” : true,

"confidence” : 61.823742

b

“emotions™ :
“type” : "THAPPY™,
“confidence” : 93.65743

“type” : "CONFUSED”,
“confidence” : 17.817127

“type” : "ANGRY™,
“confidence” : 0.67237616

“landmarks™ :
“type” : “eyeLeft”,
X" :0.26456237,
“y”:0.3134033

“type” : “eyeRight”,
”x”:0.47972977,
7y”:0.29185107

“type” : "nose”,
”x”:0.37914225,
7y 1 0.48972052

“type” : “leftPupil”,
”x”:0.2590145,
"y”:0.30793554

“type” : “rightPupil”,
"x”:0.49394885,
y” :0.29406565

“type” : "leftEyeBrowLeft’,
"x”:0.18010405,
"y :0.26402563

“type” : “mouthUp”,
"X :0.38878468,
"y :0.5903601

“type” : “mouthDown”,

7x” 1 0.3908939,

7y” 1 0.6531675
»pose” :
“roll™ : -4.6593237.,
Vyaw™ : -1.4678677,
“pitch™ : -8.147724

“quality™ :
“brightness™ : 43.485928,
“sharpness™ : 99.99881

“confidence™ : 99.99999

Detected labels for image
Human: 99.21805

People: 99.21803

Person: 99.21805

Looking for celebrities in image

0 celebrity(s) were recognized.

1 face(s) were unrecognized.
Detected lines and words for image

Figur 18 visar virden som fas ut vid analys med Amazon Rekognition

3.7.5 MYSQL
MySQL har anvints for att spara information om varje bild for att slippa skicka bilder pa analys varje
gang.
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3.8 KALLKRITIK

Detta avsnitt behandlar kallkritik. Kéllkritiken behandlar trovérdigheten hos de tre verktyg som

examensarbetet anvint sig av.

3.8.1 WEKA

Informationen om WEKA é&r himtad fran University of Waikato. WEKA é&r programvara skriven med
oppen killkod och darfor kan pastddd funktionalitet verifieras genom att ldsa killkoden.

3.8.2 AMAZON REKOGNITION

Funktionaliteten som Amazon pastar sig ha kan anses som trovardig da det anvinds dagligen av

miljontals ménniskor.

3.8.3 MASKININLARNING

Information om hur maskininldrningsalgoritmerna som anvénds av examensarbetet fungerar &r himtad

fran flertalet olika kéllor som bekréftar varandra.

3.8.4 VAL AV TRANINGSDATA

Den totala méngden triningsdata bestar av 500 bilder. Hélften av dessa dr bra och hélften av dessa ar
déliga. Under examensarbetets gang fanns ¢j tillgéng till ndgon bildbank, istéllet har privata bilder
anvints men ocksa bilder fran Google och Facebook. Bilderna &r valda utefter egna preferenser med
hénsyn till de parametrar som valts att fokusera pa. Reservation ldmnas darfor for en mojligt mindre

optimal och objektiv tréningsdata.
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4 RESULTAT

Vid testning av Clustering anvindes tva kluster, ett for att representera bra bilder och ett for att
representera daliga bilder. Detta for att kunna jadmfora urvalet mot logistiska Regressionen, som
klassificerar utdata i tvé grupper. Testpersonerna hade med sig egna bilder, dér de sjidlva hade bestdmt

vilka av dessa bilder de ansag vara bra bilder och vilka de ansag vara déliga bilder.

4.1 ANVANDARTESTER

Varje testperson hade med sig 8-10 bilder, varav hélften bra och hélften daliga. Bilderna lades in i
systemet och testerna utfordes pé traningsdata innehallande 50 eller 500 bilder. Systemet testades pa
formaga att kunna vélja ut bra bilder baserat pa den méngd trdningsdata som systemet trénats pa.
Resultatet fran maskininldrningen jamfordes med slumpmassigt utvalda bilder, dir bade antalet
utvalda bilder och bilderna slumpades fram. Bilderna som slumpades fram kom fran samma méngd
testdata som Ovriga tester genomfordes péd. I tabellerna dr samtliga bilder mérkta med antingen “yes”

eller “no”, vilka avser bra eller daliga bilder.

4.1.1 ANVANDARTEST EFTER 50 BILDER

Anviéndartester genomfordes pa dataméingd bestdende av 50 bilder, varav 25 bra bilder och 25 daliga
bilder. Testerna genomfordes for att se skillnaden mellan Clustering och Logistisk Regression. For
bada metoderna gjordes éven tester med en parameter respektive tva parametrar.

Clustering med en parameter

Clustering testades med parametern HAPPY pé bilderna som testpersonerna hade med sig. Ur tabell 3
avlases att kluster 0 innehéller 37 bilder och att kluster 1 innehéller 13 bilder. Ur tabell 3 gér dven att
avlésa centroiden for varje attribut. Centroiden i kluster 0 fanns pa 95,5676 och pa 12,1538 for kluster
1, bada for attributet HAPPY. Testet visade att kluster 0 var det basta klustret, eftersom parametern
HAPPY hade hogst medelvérde.

Ur tabell 2 avldses resultaten for testerna. Det gar att avldsa andelen testbilder som anségs bra
respektive daliga for varje test, samt fordelningen mellan bra och déliga bilder for olika kluster.
Resultaten for testen med slumpvist utvalda bilder ur bilderna som testpersonerna hade med sig finns

dven 1 tabell 2.
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Av testbilderna valdes totalt 21 bra och 7 déliga bilder ut som bra bilder och hamnade i kluster 0. Av

de slumpmaissigt utvalda testbilderna valdes totalt 9 bra och 10 daliga bilder ut.

Tabell 2 visar resultatet over bilder utvalda av Clustering med parametern HAPPY

Test Testbilder Utvalda Slumpmaéssigt

Utvalda Clustering

Yes No Kluster 0 Kluster 1 Yes No
Yes No Yes No
1 3 6 3 2 0 4 1 1
2 5 5 5 1 0 4 0 0
3 4 5 4 2 0 3 3 3
4 5 5 5 2 0 3 3 5
5 5 5 4 0 1 5 2 1
Summa 22 26 21 7 1 19 9 10

Tabell 3 visar fordelning av bilder mellan olika kluster

Attribut Full data (50,0) Kluster 0 (37) Kluster 1 (13)

Happy | 73,55 95,5676 12,1538

Clustering med tva parametrar

Clustering med parametrarna HAPPY och Smile utfordes pa bilderna som testpersonerna hade med
sig. Ur fabell 5 avlases att kluster 0 innehéller 37 bilder och att kluster 1 innehéller 13 bilder. I kluster
0 for attributet Smile fanns centroiden pa 94,5833 och for kluster 1 pa 22,2143. For attributet HAPPY
fanns centroiden for kluster 0 pa 96,1389 och for kluster 1 pa 16,6429. I detta test var kluster 0 det

bista klustret, eftersom bade parametrarna HAPPY och Smile hade hogst medelvérde.
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Ur tabell 4 avléses resultaten for testerna. Det gar att avldsa andelen bilder som ansags bra respektive

déliga for varje test, samt fordelningen mellan bra och daliga bilder i olika kluster. Resultaten for

testen med slumpmassigt utvalda bilder fran testdatan finns dven i tabell 4.

Av testdatan hamnade totalt 20 bra och 6 déliga bilder i kluster 0, jimfort med de slumpmassigt

utvalda bilderna som innehéller totalt 9 bra och 10 daliga bilder.

Tabell 4 visar resultatet ver bilder utvalda av Clustering med parametern Happy och Smile

Test Testbilder Utvalda Slumpmaéssigt
Utvalda Clustering
Yes No Kluster 0 Kluster 1 Yes No
Yes | No Yes | No
1 3 6 3 2 0 4 2 5
2 5 5 5 1 0 4 2 1
3 4 5 4 2 0 3 0 0
4 5 5 5 1 0 4 3 3
5 5 5 3 0 2 5 1
Summa |22 26 20 6 2 20 10

Tabell 5 visar fordelning av bilder mellan olika kluster.

Attribut Full data (50) Kluster 0 (36) Kluster 1 (14)
Smile 74.32 94,5833 22,2143
Happy 73,88 96,1389 16,6429
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Logistisk Regression med en parameter
Logistisk Regression med parametern HAPPY utfordes pa testdatan dér klassifikatorn trédnats med 50
instanser. Ur fabell 6 avléses att logistisk Regression klassar totalt 17 bra och 3 déliga bilder som bra

bilder. Av de slumpmaéssigt utvalda bilderna é&r totalt 7 bra och 5 daliga [10].

Tabell 6 visar resultatet 6ver bilder utvalda av Regression med parametern Happy

Test Testbilder Klassificerade som bra Utvalda Slumpmaéssigt
Yes No Yes No Yes No

1 3 6 3 2 2 1

2 5 5 3 0 1 1

3 4 5 4 1 1 1

4 5 5 3 0 3 2

5 5 5 4 0 0 0

Summa | 22 26 17 3 7 5

Logistisk Regression med tvd parametrar
Logistisk Regression med parametern Happy utfordes pa testdatan dér klassifikatorn tranats med 50
instanser. Ur fabell 7 avléses att logistisk Regression klassar totalt 12 bra och 4 déliga bilder som bra

bilder. Av de slumpmaéssigt utvalda bilderna é&r totalt 14 bra och 14 déliga [10].
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Tabell 7 visar resultatet over bilder utvalda av Regression med parametrarna Happy och Smile

Test Testbilder Klassificerade som bra Utvalda Slumpmaéssigt
Yes No Yes No Yes No

1 3 6 3 2 5

2 5 5 2 2 3

3 4 5 4 2 1

4 5 5 3 4 3

5 5 5 0 4 2

Summa | 22 26 12 14 14
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Skillnad i resultat mellan metoder vid 50 bilder

Efter test med tridningsdata pa 50 bilder syntes att Clustering valde ut fler bilder som bra och fler
daliga bilder som bra, 4n vad Regressionen gjorde. Detta gjordes for badde en och tva parametrar. Vid
anvindning av Regression valdes farre bra bilder ut som bra, samtidigt som férre daliga bilder valdes

ut som bra. Se diagram I for sammanstéllning.

25 B Yes
B No

Clustering 1 Clustering 2 Regression 1 Regression 2
Parameter Parametrar Parameter Parametrar

Diagram 1 visar antalet bra och ddliga bilder for varje metod vid triningsdata pa 50 bilder.

4.1.2 ANVANDARTEST EFTER 500 BILDER

Clustering med en parameter

Clustering testades med parametern HAPPY pa bilderna som testpersonerna hade med sig. Ur tabell 9
avlases att kluster 0 innehdller 318 bilder och kluster 1 innehaller 167 bilder. For attributet HAPPY
fanns centroiden for kluster 0 pa 94,4245 och for kluster 1 pa 13,479. I detta test var kluster 0 det bista

klustret, eftersom virdet for parametern HAPPY hade hogst medelvérde.
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Ur tabell 8 avldses resultaten for testerna. Det gar att avldsa andelen testbilder som anségs bra

respektive daliga for varje test, samt fordelningen mellan bra och déliga bilder for olika kluster. Aven

resultaten fran testerna med slumpvis utvalda bilder ur testdatan finns i tabell 8.

Av testdatan valdes totalt 17 bra bilder och 8 daliga som bra bilder och hamnade i kluster 0. Av de

slumpmassigt utvalda bilderna valdes totalt 10 bra och 14 daliga bilder ut [10].

Tabell 8 visar resultatet over bilder utvalda av Clustering med parametern HAPPY

Test Testbilder Utvalda Slumpmaéssigt
Utvalda Clustering
Yes No Kluster 0 Kluster 1 Yes No
Yes No Yes No
1 3 6 3 2 0 4 1 3
2 5 5 5 1 0 4 5 4
3 4 5 0 3 4 2 2 3
4 5 5 5 2 0 3 2 2
5 5 5 4 0 1 5 0 2
Summa |22 26 17 8 5 18 10 14

Tabell 9 visar fordelning av bilder mellan olika kluster

Attribut

Full data (485)

Kluster 0 (318)

Kluster 1 (167)

Happy

66,5526

94,4245

13,479
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Clustering med tva parametrar

Clustering med parametrarna HAPPY och Smile utfordes pa bilderna som testpersonerna hade med
sig. Ur tabell 11 avlidses att kluster 0 innehaller 164 bilder och kluster 1 innehaller 321 bilder. I kluster
0 for attributet Smile fanns centroiden péa 23,0488 och for kluster 1 pa 93,0592. For attributet HAPPY
fanns centroiden for kluster 0 pa 15,1098 och for kluster 1 p& 93,134. I detta test var kluster 1 det bésta
klustret, eftersom bade Smile och HAPPY hade hogst medelvérde.

Ur tabell 10 avlases resultaten for testerna. Det gér att avldsa andelen bilder som ansags bra respektive
déliga for varje test, samt fordelningen mellan bra och daliga bilder i olika kluster. Resultaten for
testen med slumpmaéssigt utvalda bilder finns éven i fabell 10.

Av testdatan hamnade totalt 20 bra bilder och 6 déliga i kluster 1, jimfort med de slumpmassigt
utvalda bilderna som innehéller totalt 9 bra och 10 daliga bilder.

Tabell 10 visar resultatet over bilder utvalda av Clustering med parametern HAPPY och Smile

Test Testbilder Utvalda Slumpmaéssigt

Utvalda Clustering

Yes No Kluster 0 Kluster 1 Yes No
Yes No Yes No
1 3 6 0 3 3 3 1 3
2 5 5 0 4 5 1 5 4
3 4 5 0 2 4 3 2 3
4 5 5 0 4 5 1 2 2
5 5 5 0 5 5 0 0 2
Summa 22 26 0 18 22 8 10 14
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Tabell 11 visar fordelning av bilder mellan olika kluster

Attribut Full data (485) Kluster 0 (164) Kluster 1 (321)
Smile 69,3856 23,0488 93,0592
Happy 66,7505 15,1098 93,134

Logistisk Regression med en parameter
Logistisk Regression med parametern HAPPY utfors pa testdatan. Ur tabell 12 avldses att logistisk
Regression klassificerar totalt 21 bra bilder och 6 daliga som bra bilder. Av de slumpméssigt utvalda

bilderna é&r totalt 10 bra och 15 daliga.

Tabell 12 visar resultatet over bilder utvalda av Regression med parametern Happy

Test Testbilder Klassificerade som bra Utvalda Slumpmaéssigt
Yes No Yes No Yes No
1 3 6 3 2 2 5
2 5 5 5 1 5 4
3 4 5 4 1 2 1
4 5 5 5 2 0 1
5 5 5 4 0 1 4
Summa 22 26 21 6 10 15

Logistisk Regression med tvd parametrar
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Logistisk Regression med parametrarna HAPPY och Smile utfors pa testdatan. Ur Tabell 14 avlases
att av de bilder som logistisk Regression har valt ut som bra bilder, ar totalt 20 bra och 7 déliga. Av de

bilder som slumpmaéssigt valts ut som bra bilder &r totalt 13 bra och 11 déliga.

Tabell 13 visar resultatet 6ver bilder utvalda av Regression med parametrarna Happy och Smile

Test Testbilder Klassificerade som bra Utvalda Slumpmaéssigt
Yes No Yes No Yes No
1 3 6 3 3 0 0
2 5 5 4 1 4 5
3 4 5 4 3 5 1
4 5 5 5 0 | 4
5 5 5 4 0 3 1
Summa 22 26 20 7 13 11

Skillnad i resultat mellan metoder vid 500 bilder
Resultaten for en respektive tva parametrar skiljde sig inte ndmnvirt. Diagram 2 visar skillnaden i
resultat for metoder och antal parametrar. For representation av Clustering har de bilder som klassades

som bra respektive de som klassades som daliga, hdmtats fran det basta klustret.

Ur diagram 2 gar att avlésa att testet pa Clustering med en parameter valde ut farre bra bilder och fler
déliga bilder, jaimfort med de andra testen. Clustering med tva parametrar valde ut 22 bra bilder och 8

déliga bilder som bra. Skillnaden i prestation for regressionen skiljer sig lite.
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25 B Yes
B No

Clustering 1 Clustering 2 Regression 1 Regression 2
Parameter Parametrar Parameter Parametrar

Diagram 2 visar antalet bra och daliga bilder for varje metod vid triningsdata pa 500 bilder

4.2 SAMMANSTALLNING AV RESULTAT

For att kunna jimfora metoderna har resultatet fran samtliga tester sammanstéllts i en tabell, se tabel!
14. For testerna av Clustering har resultatet fran det basta klustret valts och jamforts med resultatet av
de slumpmissigt utvalda bilderna. Tabellen visar andelen bra och daliga bilder som varje metod har

valt ut.

En sammanslagning av resultatet for varje metod gjordes genom att ta andelen bra bilder som systemet
valde ut, dividerat med den totala midngden bra bilder. For att fa fram andelen déliga bilder som

systemet valt ut togs antalet daliga bilder och dividerat med den totala miangden daliga bilder.

Sammanslagningen av resultatet fran testning av Clustering, med en parameter och 50 bilder i
triningsdata, visar att 95% av de bilder som Clustering valde ut dr bra bilder, enligt testpersonerna.
Sammanslagningen av samma test visar ocksé att 27% av de bilder som testpersoner ansag vara

déliga, valdes ut som bra bilder av systemet. Ovriga 5 % av de bilder som testpersonerna ansag som
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bra, valdes av systemet ut som déliga. De resterande 73 % av bilderna som testpersonerna ansag vara

déliga, valdes ut av systemet som déliga bilder.

Tabell 14 visar andelen utvalda bilder for respektive metod

Metod Antal parametrar Maingd traningsdata Utvalda Slump
Yes No Yes No

Clustering 1 50 95% 27% | 41% | 38%
Clustering 2 50 90% 23% |36% | 38%
Regression 1 50 T7% 12% | 32% | 19%
Regression 2 50 55% 15% | 64% | 54%
Clustering 1 500 77% 31% [ 45% | 54%
Clustering 2 500 100% [31% [41% |42%
Regression 1 500 95% 23% | 45% | 58%
Regression 2 500 91% 27% | 59% | 42%
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5 DISKUSSION OCH ANALYS

Som framgar under avsnitt 4 var det mgjligt att anvanda Clustering sa vil som Regression for att i
hdgre utstrackning vélja ut bra bilder 4n nir samma bilder véljs ut slumpmassigt. Nér procentsnittet
raknas ut pa bra respektive déliga bilder for alla tester visar det sig att 85% av de bilder som
klassificerades som bra presenterades till skillnad fran 23.625% av de déliga. Detta ger en tydlig

indikering pé att de mal som sattes upp for examensarbetet har uppnaétts.

Om man ser till hur resultaten fordndras med avseende pa hur manga bilder som anvénts vid traning
ser man att Clustering inte forbéttrats vid anvindning av 1 parameter vid trining med 50 gentemot 500
bilder, utan dessvérre forsdmrats. Déremot gér det att ana en forbéttring vid anvéndandet av 2
parametrar. Néar man kontrollerar samma fordndring vid anvéindandet av logistisk Regression blir
resultaten avsevért battre speciellt vid anvindandet av 2 parametrar da andelen framtagna bilder som

ar bra okar fran 55% till 91%.

En anledning till att Clustering inte forbittrades mer skulle kunna vara att antalet kluster inte 6kades i
samband med att fler bilder lades till. Valet att bara anvénda sig av tvé kluster anségs rimligt eftersom
att problemet var att klassificera bilder i 2 grupper. Vid analys av detta hade examensarbetet mojligtvis
natt béttre resultat om fler kluster hade anvénts. Detta hade dessvérre lett till en nagot mer komplex
implementation och hade inte hunnits med sett i efterhand. Men i ett vidareutvecklingsscenario borde

det testas och utvarderas.

I ett slutanvéndningsscenario kan man anse att det inte gor s mycket om en mindre del déliga bilder
véljs ut eftersom att anvindaren létt sorterar ut de, ett saimre fall skulle antagligen vara om man far ett
resultat liknande det i tabell 7. Dér véljs relativt fa bra bilder ut sett till de andra resultaten, men ocksa
relativt 4 daliga. Detta skulle kunna ses som ett sémre resultat eftersom att anvéindaren dé gér miste

om 45% av de bra bilderna i1 bildsamlingen.

Manga saker har inverkan pé vilka bilder som véljs ut, en anledning till att samre bilder viljs ut bland
de bra &r att Amazon inte levererar korrekta analyser. Under testning visade det sig att ansikten som en
ménniska uppfattar som likgiltiga eller rent av ledset kan Amazon ldsa av och beskriva som “HAPPY”
med hog sdkerhet. Detta intrdffade vid analys av en bild, dér det ansags att personen pé bilden sag
ledsen ut. Den ledsna munnen valde Amazon att tolka som ett leende, vilket resulterade i att bilden

klassades som "HAPPY” med hog sannolikhet.
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Systemet som implementerats i detta examensarbete utfor inte nagon kontroll pad om parametrarna som
Amazon levererar ér korrekta, dérfor har Amazon Rekognition som tredjepartsverkyg stor inverkan pé
resultatet. Vilken tréiningsdata som anvénts och hur ménga instanser som algoritmerna tranats pa har
ocksa tydlig paverkan vilket mirktes nér triningsdata alternerades med samma méngd bilder. For
traningsdata dr det viktigt att den sa bra som mdjligt avspeglar den data som ska klassificeras. Om en
bild som ska klassificeras inte liknar de bilder som anvénts vid trdningen kommer algoritmen ha

svérare att klassificera den pa ett korrekt sitt.

Niér anvéindartesterna gjordes fanns inte tillrackligt med restriktioner pé vilken typ av bilder systemet
klarar av att klassificera. Exempelvis tog inte systemet hansyn till om bilden var méork eller suddig
vilket vissa av testbilderna var som var tinkta som déliga. Méngden trdningsdata paverkar ocksa
resultatet, ju storre méngd tréningsdata som anvénts ju hogre precision. Dessutom kan man med en
storre méngd traningsdata anvénda fler attribut att klassificera pé vilket i sin tur ger mojlighet att

klassificera ett bredare urval av bilder.

Tillviagagéngssittet att bygga upp dataset pé det vis som beskrivs i avsnitt 3.5.2 kan mojligtvis ha
paverkat resultatet. Om det istéllet byggts med tva attribut for varje detalj det vill séga ett for 6ppna
ogon och ett for stéingda 6gon hade kunnat vara fordelaktigt da “negativa” attribut hade kunnat skilja
bilderna &t. Detta hade dessvérre tvingat oss att anvénda fler attribut och ddrmed orsakat “curse of

dimensionality”” som beskrivs i avsnitt 2.2
Ett satt att salla bort sdmre svar fran amazon skulle kunna vara att bara ta med de attribut dir

sikerheten ar 6ver 90%. Nar sidkerheten kommer under det sa kan man tydligt se simre precision.

Istéllet hade man kunnat sétta den till O eller “missing value” for att mgjligtvis fa béttre resultat.
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6 SLUTSATS

Syftet med examensarbetet var att ta fram ett verktyg som ur en bildsamling med en godtycklig miangd
bilder kan vélja ut de bilder som upplevs bra. Detta skulle ske med hjélp av maskininldrning och

uppbyggnad av en testmiljo.

For att avgora om maélet uppfyllts utformades anvindartester eftersom bedémningen av om en bild ar

bra &r subjektiv behdvdes testerna goras pa personer.

6.1 VILKA UTAV METODERNA REGRESSION OCH CLUSTERING KAN BAST FA

SYSTEMET ATT VALJA UT BRA BILDER?

Logistisk Regression lirde sig bést, d& det var storst skillnad pé resultat vid en storre méngd
traningsdata jamfort med en mindre méngd triningsdata. Clustering paverkades mer av antalet
parametrar i forhéllande till méngd trdningsdata, &n den faktiska mangden trédningsdata. Bada
metoderna viljer ut bra bilder med hogre sannolikhet &n nér bilder viljs ut slumpvist. Vid storre
méngder traningsdata dras slutsatsen att Logistiska Regressionen kommer vara den metod som

presterar bast. Det pekar pa att den Logistiska Regressionen &r mer ldmpad for denna typ av projekt.

6.2 VILKA ATTRIBUT GAV BAST RESULTAT?

Vilka attribut som gav bést resultat varierade beroende pa méngden data, antal parametrar och metod.
Clustering hade bést resultat vid de tva parametrarna happy och smile, tillsammans med den stdrre
méngden traningsdata. Regressionen presterade som bést vid den storre méngden trdningsdata med

enbart parametern happy.

6.3 HUR MANGA PARAMETRAR BEHOVDE ANVANDAS FOR ATT FA BAST RESULTAT?
For den Logistiska Regressionen spelade médngden tréningsdata stdrre roll, 4n antalet parametrar. Dar
sags en tydlig 6kning av precision i forhdllande till méngd trdningsdata. Resultatet for Clustering
varierade i forhéllande till méngd trdningsdata och antal parametrar. For att f& bra resultat med

Clustering kriavs noggrannhet och f6ljsamhet till Curse Of Dimensionality.
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6.4 REFLEKTION OVER ETISKA ASPEKTER

Detta kapitel behandlar de etiska aspekter som uppkommit under examensarbetets géng.

6.4.1 SAMHALLSNYTTA

Systemet bidrar till en effektivisering av e-handeln och dérigenom gynnas ekonomin vilket i sin tur
gynnar samhéllet. Genom att effektivt och precist kunna gallra ut o6nskade bilder kan flera branscher
effektiviseras. Specifikt branscher dér manga bilder generas som exempelvis branscher som arbetar
overvakning eller fotografering men mojligtvis ocksé branscher som detta systemet skapats for.
Exempelvis om ett system liknande det som skapats under examensarbetet skulle kunna vélja ut ett bra
portrétt for ett CV eller personligt brev sa att chansen till en anstéllning dkar skulle det kunna hjélpa

arbetslosa till en snabbare anstallning.

6.4.2 ETISKA DILEMMAN

Nér man later ett datorsystem avgdra vilka bilder som &r bra kommer samhéllsnormen bli starkare.
Detta #r en etisk aspekt som borde diskuteras nirmare om ett system ska anvindas i detta syfte. Okade
normer kan anses ohélsosamt for ett samhélle och dérav borde system inte anvdndas med syfte att

vélja ut bilder som de flesta anser som bra.

6.5 FRAMTIDA UTVECKLINGSMOJLIGHETER

Under examensarbetets gang har det funnits tankar kring vad en vidareutveckling av systemet kan
anvéndas till. Ett forslag skulle kunna vara att 14ta fotografer anvénda det for att slippa g& igenom
stora bildsamlingar. Ett annat forslag skulle kunna vara att anvénda systemet for att avgora om en bild

ar lamplig att anvinda som passfoto.

6.5.1 FORBATTRING
Mer noggrant utvirdera de brister som finns i Amazon Rekognition och forebygga dessa. Tankar till

vad detta kan vara for brister tas upp i diskussionen.

6.5.2 ANVANDNINGSOMRADEN
Ett anvéindningsomréadet skulle kunna vara att lata fotografer anvénda systemet for att slippa ga

igenom stora samlingar bilder. D& méste systemet vara mycket mer precist och anvénda positioner for
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ansiktsdetaljer se avsnitt 3.5.1. Med tanke pa hur manga bilder en fotograf tar under en fotografering

idag skulle ett vélfungerande verktyg vara bade till god hjélp och tidsbesparande.

Smala omraden

Omraden som ett liknande system kan anvéndas i méste ha tydliga riktlinjer om det ska anvindas
professionellt eller i industrin. Ett anvéndningsomréde skulle kunna vara att anvinda det for att
kontrollera om ett passfoto uppfyller de kriterier som stélls pa ett sddant. D& hade man behdvt jobba
mer med positionering av ansiktsdetaljer vilket gér att géra med Amazon Rekognition. Detta hade
kunnat vara ett tillrdckligt smalt omrdde men om de bilder som behdvs finns tillgdngliga utforskas

vidare.
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& TERMINOLOGI

Amazon Rekognition

ARFF-format

Approximering

Attribut

Centroid

Clustering

Kluster

Klassificering

Klassifikator

Regression

Parameter

WEKA

Instans

Tjénst for bildanalys som Amazon tillhandahéller.
Attribute Relation File Format. Samling data pa specifikt
format som behovs vid anviandning av WEKAs
maskininldrningsalgoritmer.

Uppskattning av framtida varden.

Beskriver en egenskap hos en bild.

Mittpunkt i kluster.

Metod inom odvervakad maskininldrning dér datapunkter

delas in 1 kluster.

Samling datapunkter.

Datapunkter som delas in i klasser.

klassificerar objekt genom att placera dem i

kategorier.

Metod inom Overvakad maskininlérning som anvénds for

att approximera vérden.

Ett viarde som tillhor ett attribut.

Maskininldrningsbibliotek i JAVA.

En datapunkt.
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