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Forord

Detta arbetet har resulterat i en kandidatuppsats som é&r skriven vid Institutionen for Matematiska
vetenskaper pa Chalmers tekniska hogskola varen 2023. Gruppen vill rikta ett stort tack till var
handledare Larisa Beilina for vigledningen och den hjilp vi har fatt med forstaelsen av matema-
tiken och skrivandet av rapporten. Vi i gruppen ar tacksamma fér den kunskap och lardomar som
detta arbetet gett oss. Slutligen vill vi skicka med en ldrdom till er som lidser denna rapport i syfte
att bli inspirerade i ert egna kandidatarbete. Var lardom &r att jobba mycket i grupp vid rapport-
skrivning, for det okar kvalitén och produktiviteten, istéllet for att skriva alla delar individuellt.
Samt att gemensam planering och organisation dr en vital del av ett arbete.

En dokumentation av arbetet och varje individs bidrag och nedlagda tid ha skett genom en ge-
mensam dagbok och individuella tidsloggar. Arbetet har delats upp jamnt mellan medlemmarna
i gruppen, ddr Albin har haft ansvaret 6ver programmeringen tillsammans med Joel och Bekir,
Enya hallt majoriteten av kontakten med externa parter, samt Hannes och Bekir varit drivande
i bearbetning av rapporten med hjilp av évriga gruppmedlemmar. Nedan presenteras skaparna
av figurerna i rapporten, se Tabell 1. Efter det visas en bidragsrapport 6ver de olika delarna i
rapporten, dar forfattaren dr den som har skrivit forsta utkastet. Delarna har darefter omarbetats
flertalet ganger av alla gruppmedlemmar, for att uppné en sammanhéngande och korrekt text, se
Tabell 2.

Tabell 1: Skapare av figurerna i rapporten.

Avsnitt Figur Skapad av

2 Figur 1 Bekir

3.1.1 Figur 2 Albin

3.2.1 Figur 3 Albin

3.8 Figur 4 Joel

3.3.4 Figur 5 Bekir, Hannes
4.1 Figur 6 Bekir

4.2 Figur 7 Joel

4.2 Figur 8 Joel

4.3 Figur 9 Hannes

5 Figur 10-18 Albin




Tabell 2: Bidragsrapport.

Kapitel Rubrik Forfattare
Férord Enya, Joel
Populdrvetenskaplig presention Hannes
Sammandrag Enya, Joel
Abstract Hannes, Joel

1 Inledning Bekir, Hannes

2 Problemformulering Bekir, Hannes

3 Matematiska metoder Bekir

3.1 Singuldrvirdesuppdelning - SVD Bekir

3.1.1 Bildkompremering med SVD Albin

3.2 Principial komponent analys - PCA Albin, Hannes

3.2.1 Bildigenkédnning med PCA Albin

3.8 Neurala nédtverk - NN Enya, Joel

3.3.1 Framdatpropagering Joel

3.3.2 Férlustfunktion Enya

3.5.8 Bakdatpropagering Enya, Joel

3.8.4 Konvulutionellt neuralt ndtverk - CNN Enya, Joel

4 Implementation och Arkitektur Joel

4.1 Dataset Joel

4.2 Arkitekturen av neurala natverk Joel

4.8 Implementation Joel

5 Numeriska tester Albin

5.1 PCA Albin

5.2 LNN Albin

5.3 CNN Albin

5.4 Hllustration av tester Albin

6 Diskussion Albin

6.1 PCA Albin

6.2 LNN Albin

6.3 CNN Albin

6.4 Jamforelse Albin

7 Samhdlleliga och etiska aspekter Hannes
Appendiz A — Ordlista Alla
Appendiz Bl — Singuldrvdrdesuppdelning Bekir
Appendiz B2 — Algoritmer fér berdikning av SVD Albin
Appendiz C — Kdllkod Albin




Popularvetenskaplig presentation

Bildigenk&nning ar nagot vi gor i vardagen och som &r trivialt for oss, men vi tdnker séllan pa att
det &r ett oerhort komplext koncept. Nar barn kommer till virlden vet de ingenting om former och
dess betydelser. Det &ar darfor barn har svart att forsta att de inte kan lagga en fyrkantig kub i ett
runt hal. De lar sig detta genom att tréina manga ganger - misslyckas och lyckas om och om igen,
och till slut forstar de att det &r cylindern som passar i det runda halet. P4 samma sétt &r datorer
barn som ar nya till virlden och maéste lira sig fran grunden vad som &ar vad.

Artificiell intelligens innebdr maskiners forméaga att uppta, analysera och dra slutsatser [1]. Med
den exponentiella utvecklingen av datorers kapacitet att berdkna ettor och nollor, vixer deras
formaga att 16sa komplicerade uppgifter. Syn kan ses som ménniskans mest komplexa sinne, till
exempel anvinds en storre del av var hjarna till seende jamfort med andra sinnen [2]. Ett naturligt
steg i att ge maskiner intelligens dr darfor att ldra dem analysera visuell data. Att ge en maskin
syn var nog otdnkbart for nadgra hundra ar sedan, men som Arthur Clarke sa: "Any sufficiently ad-
vanced technology is indistinguishable from magic.” [3]. Men med dagens matematik ar det mojligt
och faktiskt begripligt.

Detta arbete har anvént singularvirderuppdeling (SVD), principalkomponentanalys (PCA) och
neurala natverk (NN). SVD é&r en uppdelning av en matris och kommer anvéndas till att kompri-
mera datan. PCA &r ett statistiskt instrument for att minska dimensionen och analysera datan.
Genom att se de mest sérskiljande dragen i dataset kan metoden finna moénster och strukturer.

Neurala ndtverk ar likt ett barn nédr det kommer till ldroprocessen. Nétverken tar emot data
och analyserar den genom flera lager av artificiella neuroner och kommer slutligen fram till en
slutsats [4]. Men, de méste trdnas. P4 samma sitt som man papekar att barnet ligger halvméanen
i det rektanguléra halet, sdger man till det neurala nétverket hur langt ifran ratt svar det dr. Da
ar forhoppningen att barnet och nétverket gor battre vid nésta férsok. Natverket dndrar sedan pa
lite véirden i férloppet och férsoker igen. Denna process repeteras tills slutsatserna bérjar stimma.

S& hur bra dr dessa metoder pa att kinna igen handskrivna siffror? Och gar det att kombine-
ra dem for att skapa nya snabbare och béttre metoder? Dessa dr fragorna vi ville séka svaret pa.
Genom att representera bilderna som matriser dér varje viarde representerar hur starkt upplyst en
pixel dr, kunde de matematiska modellerna analysera dem. Som riktmérke anviindes PCA-metoden,
ett linjart och ett konvolutionellt neuralt natverk. De nya metoderna gick ut pa att anvinda det
linjéra neurala nétverket pa data som har genomgatt delar av processerna fran SVD och PCA.

Resultatet visade att originalmetoderna, alltsa PCA, linjart NN och konvolutionellt NN, fungerade
bést. Medan de kombinerade metoderna inte riktigt nadde upp till samma niva. Den bésta kombina-
tionsmetoden var PCA som kombinerades med linjart NN genom poéngvektor. Dock hade samtliga
metoder olika styrkor och svagheter, vilket resulterade i varierande tréaffsikerheter, tréaningstider
och klassifieringstider. Val av metod beror dérfor i hég grad pé den specifika tilldimpningen och
de krav som stélls pa triffsdkerhet och tidsaspekterna. Vid bildklassificering inom sjukvarden &r
traffsdkerheten av hogst prioritet, da en felaktig klassificering kan vara livsavgorande. Medan vid
automatiseringsprossesser i realtid kraver att processen sker snabbt och darmed ar klassificerings-
tiden en viktig aspekt. S& vilken &r egentligen den bdsta maskininldrningstekniken? Mycket jobb
har gjorts men mycket jobb finns kvar att géra innan man kan svara pa den fragan.



Sammandrag

Dagens datorer &r mer avancerade ar nagonsin och besitter kunskapen om att klassificera
en bild med hjalp av matematiska metoder. Bildigenkdnning anvénds inom ett flertal omraden,
bland annat sjukvarden och rattsvisendet. Syftet med arbetet var att analysera matematiska
metoder inom bildigenkénning var for sig och slutligen kombinera dem for optimering. Me-
toderna som undersoktes var singuldrviardesuppdelning (SVD), principialkomponentsanalys
(PCA) och neurala néitverk (NN). SVD &r en matrisfaktorisering som anvénds inom kom-
primering av bilder, medan PCA och NN &r maskininlarningstekniker som anvéinds inom
klassificering av bilder. PCA bygger pad SVD, medan NN &r inspirerad av nervcellerna i den
ménskliga hjarnan.

Undersokningen gjordes genom att applicera maskininldrningsteknikerna pa databasen
MNIST handwritten digits. Implementationen programmerades i Python dér biblioteksram-
verket PyTorch anvéndes. Analysen av PCA gjordes med avseende pé& parametrarna antalet
tranings bilder, reduceringgrad och trunkeringsgrad. For att kunna jamféra metoderna och
erhalla ett tillforlitligt resultat definierades ett linjart ndtverk som anvéndes till alla kombi-
neringar. Ett konvolutionellt nidtverk anvindes som referens vid jamforelse av metoderna och
tranades pa originalbilder. Det linjara neurala natverket tranades pa originalbilder, trunkerad
PCA pé originalbilder, poingvektor, Uy, och V;T.

Arbetets slutsats kring resultaten visade att de etablerade metoderna gav en hog och tillfor-
litlig tréaffsdkerhet. Vid kombineringen av metoderna var podngvektorn fran PCA tillsammans
med NN den mest lyckade.

Abstract

In today’s society, computers are more advanced than ever and are able to classify images
by using mathematical methods. Image recognition techniques are used in several industries,
eg. healthcare and the judiciary system. The project aimed to analyze different types of math-
ematical methods used in image recognition individually and combine them for optimization.
The project included the following methods: singular value decomposition (SVD), principal
components analysis (PCA), and neural networks (NN). SVD is a form of matrix factorization
used within the storage of images while PCA and NN are machine learning techniques used
in image recognition. PCA has its roots in SVD, and NN are inspired by the neurons in the
brain.

The research was done by applying machine learning techniques on the dataset MNIST
handwritten digits. The implementation was programmed in Python where the library PyTorch
was utilized. PCA was analyzed with regards to the parameters amount of training pictures,
degree of reduction, and degree of truncation. To be able to compare the methods and obtain a
reliable result, one linear network was defined and used for all the combinations of methods. A
convolutional neural network was also utilized with the original pictures, to create a reference
used for comparison. The linear network was trained on original pictures, truncated PCA on
original pictures, score vector, original pictures, Uy and V;T.

The results showed that the established methods gave a high and reliable precision. From
the combination of methods, the one with the score vector from PCA incorporated with the
linear network was the most successful.
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1 Inledning

En tillbakablick pa méansklighetens historia visar att innovationer och ny teknik stdndigt har for-
andrat varlden och varit en utslagsgivande faktor till ménniskans férbéattrade levnadstandard. Den
evolutiondra utvecklingen av sofistikerad teknik har mdojliggjort att datorer och maskiner idag
uppvisar allt mer ménniskoliknande egenskaper [5]. Maskininldrningstekniker for bildklassificering
utgor en fundamental grundpelare for datorseende och dr tekniker som tillskriver datorer méansk-
liga drag, samt gor det mojligt for maskiner att interagera intelligent med omgivningen [6]. Denna
interaktion har stora mojligheter for framtida tekniker med tanke pa dess potential.

Bildklassificering, eller bildigenkénning, omfattar en uppséttning metoder och algoritmer, som
bygger pd matematiska modeller, vilka bearbetar innehéllet i bilder [7]. Dessa metoder tillater
datorer att analysera och tolka bilder med olika processer, exempelvis genom att utvirdera en
bild i jimforelse med ett omfattande bibliotek [8]. Andra adaptiva metoder forsoker kartligga en
relation mellan en uppséttning pixlar och ett objekt [9]. En digital bild kan representeras av en
matris bestdende av numeriska virden [10] som utgor indata till bildigenkénningsalgoritmer. Med
hjélp av denna information kan systemet kénna igen monster och tolka innehéllet i bilden [11].

Tekniker for bildigenkénning utvecklades strax efter de forsta elektroniskt programmerbara da-
torerna. Vissa tekniker forsoker rekonstruera den ménskliga hjarnan och dess férméga till logiskt
tdnkande. I och med att en stor andel av information som bearbetas av hjarnan &r visuell, utgjorde
bildklassificering den naturliga utveckling for datorer [2]. Ett av de tidigare vetenskapliga verken
inom omradet var Lawrence Roberts doktorstes ”Machine perception of three-dimensional solids”
fran 1963, dér han utvecklade en bildbehandlingsalgoritm for att extrahera objekts egenskaper fran
bilder [12]. Det stora genombrottet intriffade ddremot nigra decennium senare, nirmare bestamt
ar 1991, i samband med Matthew Turk och Alex Pentlands forskringsarbete dér principalkompo-
nentanalys anvindes for att detektera och identifiera ansikten [13]. Bildigenkédnning har sedan dess
utvecklats enormt och applicerat inom en rad olika omréden och branscher [14].

Framsteg inom digital teknik har varit en drivkraft bakom utvecklingen av sociala medier, som
ursprungligen var utformade som ett sétt att etablera och varda personliga kontakter. Dessa har
over tid utvecklats till en virtuell samlingsplats och handelsplattform, dar anvéindare delar en enorm
méngd data i form av videor och bilder [15]. Detta &r en faktor till att manga olika branscher har
tillgang till en stor méngd digital data som kan anvéndas for olika syften, vilket gor bildklassifice-
ring till ett véldigt kraftfullt verktyg [16]. En av de viktigare tillimpningarna av bildigenkéinning
ar inom sjukvarden, dar det anvénds for att diagnostisera olika sjukdomar som exempelvis cancer
[17]. Bildigenkénningsmetoder ar &ven gynnsamma och férekommande inom statliga myndigheter,
dér polis och andra myndigheter i allmédnhet anvédnder denna teknik for att kdnna igen ménniskor
i videor eller bilder [18]. Dessutom har bildigenkéinningstekniker en avgorande roll i datorseende
som gor det mojligt att samla in och analysera data i realtid, vilket ligger till grund for automati-
seringsprocesser [19)].

Syftet med detta arbete dr att undersoka olika maskininlédrningstekniker for klassificering av bilder,
genom att tillimpa dessa pa en dataméngd for att sedan utvérderas och jamforas féor beddmning
av dess effektivitet. Vidare ska maskinldarningsteknikerna kombineras i strévan efter optimering av
effektivitet. I detta projekt analyseras och tillimpas metoderna singulérvirdesuppdelning (SVD),
principalkomponentanalys (PCA) och neurala nitverk (NN) for bildklassificering. Kombinering av
metoderna innefattar att ett linjart neuralt natverk tranas pé utdatan fran SVD och PCA.



2 Problemformulering

Bildigenkénning &r en dators forméga att identifiera vad en bild forestéller [20]. Problemet som
studerades i detta arbete utgick fran en databas av bilder som klassificerades med hjélp av olika
matematiska metoder. Genom teorier kring matrisfaktorisering (SVD), dimensionreducering (PCA)
samt neurala natverk har precision, tréningstid och testtid undersokts. Precisionen P syftar pa
andelen rattklassificerade bilder och beréknas enligt

P= ZZK:I NT/L' (1)
Zfil (N7,i + Np;)

dar K &r antalet klasser, Ny ; och Ng; &r antalet bilder av klassen 7 som ar korrekt, respektive
felaktigt klassificerade [21]. Tréningstid avser den tid som krévs att trina en modell, medan testtid
representerar tiden det tar for en tranad modell att klassificera en bild.

Digitala bilder dr numeriska representationer av visuell data och kan representeras som matri-
ser [10]. Varje element i matrisen korrelerar till en pixel i bilden, som motsvarar en viss firgs
intensitet vid den specifika punkten. Pixlarna antar vanligtvis ett heltalsvirde mellan 0 och 255
och definieras av 8 bitar [22]. Det finns manga olika modeller som representerar bilder, tva modeller
som anvander just detta pixelintervall &r graskala och RGB. Graskala dr en monokrom illustra-
tion av en bild. Detta innebér att modellen endast innehaller information om ljusstyrkan, dar 255
korrelerar till maximal ljusstyrka i form av vitt, medan 0 betyder att pixeln &r svart [10]. Alla
intensitetsvarden ddremellan representerar olika nyanser av gratt. En bild kan séledes illustreras i
graskala enligt Figur 1. Om bilden istéllet &r i fairg kan RGB-modellen anvindas som bestar av tre
matriser vilka beskriver intensiteten for rott, gront och blatt. Matriserna kombineras sedan for att
producera en fullstdndig fargbild.
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Figur 1: Handskriven siffra i graskala och dess matrisrepresentation.

Betrakta en svartvit bild som representeras med en matris A € R™ * " se Figur la for exempel.

Matrisen A kan faktoriseras med bland annat SVD, se sektion 3.1, dér en approximation Ay tas
fram for att minska dataméngden, se Figur 2. Matriserna kan anvéndas pé flera sitt for bildigen-
kidnning, bland annat genom principalkomponentanalys, se sektion 3.2, som skapar en podngmatris
och vid jamforelse med tréningsdatan kan klassificera bilder. Bilder kan dven klassificeras med
neurala nétverk, se sektion 3.3, som &r en iterativ process for att hitta en funktion som bést kan
sérskilja olika bilder. I arbetet har ovanstaende metoder analyserats, det har &ven framtagits hy-
bridmetoder som kombinerar SVD och PCA med neurala nétverk fér optimering.

Det har satts avgransningar pa arbetet i syfte att undvika onddig komplexitet samt Oka effek-
tiviteten i utredningsarbetet. Bilderna som anvéndes for klassificering begrénsades till att komma
fran en databas, MNIST handwritten digit database [23]. Det r vért att notera att metoderna som
anvandes i detta arbete inte dr begransade till en specifik databas. Kombineringen av metoderna
SVD och PCA med neurala nitverk valdes att gbéras genom manipulation av indatan, och inte
férdndring av matematiken bakom neurala néatverket da det anses vara en avancerad process. De



valda metoderna har programmerats i Python dér biblioteksramverket PyTorch [24] anvéindes for
implementering av neurala natverk.

3 Matematiska metoder

I och med att en bild har mé6jligheten att representeras som en matris A € R” *™ kan matematiska
modeller for maskininl&rning tillampas. Pa s& sétt kan modeller tranas till att utféra uppgifter som
bildklassificering och objektdetektering. For att ge ldsaren en forstaelse redogors den matematiska
teorin bakom metoderna som anvéndes for maskininldrning. Forst introduceras SVD, vilket &r en
metod som kan anvéndas till approximering av bilder [25]. Dérefter presenteras PCA och slutligen
beskrivs NN, som bada kan anvéndas vid klassificering av bilder [4], [25]. Fér en sammanfattning
av definitioner finns dven en ordlista, se Appendix A.

3.1 Singularviardesuppdelning - SVD

SVD ér en faktoriseringsmetod fér matriser med tillampningar inom flera omraden, bland annat
bildkomprimering och PCA [25]. Metoden bygger pa att en matris kan faktoriseras till tre matriser
som multiplicerade med varandra aterskapar ursprungmatrisen [26]. Lat A vara en godtycklig
matris sddan att A € R™*™ dér m > n, d& kan dess singularviirdesuppdelning skrivas som

A=Uxv7T, (2)

dér U e R™*™ och VT € R"* " &r ortogonala matriser, vilket betyder att UU? =T och VVT =1
dér I &r identitetsmatrisen. 3 € R™*™ &r en diagonalmatris sddan att

Y =diag(oy,...,0n), dir o1 >09>,...,> 0, >0, (3)

vars element o; kallas for singulérvirden till A och dr ordnade efter storlek [25]. Detta ger saldes
matriserna

A U 2 VT

‘ 01 71){7

ap as ... ap| = |ur wus ... up, : ) - (4)

‘ On v

mXxn mxn nxn nxn

Singularvérdena #r icke-negativa kvadratrétter av egenvirdena for AT A eller AA” | se Appendix
B.1 sats 2.1 och 2.2. Kolumnerna i U och V kallas fér de vénstra respektive hogra egenvektorerna
till matrisen A da de ér egenvektorerna till AAT respektive AT A. Da singuarviirdena minskar i
storlek minskar d&ven betydelsen de har f6r aterskapandet av originalmatrisen. Detta gar att utnyttja
for att reducera dimensionen pa de faktoriserade matriserna genom att endast anvinda de k forsta
singularvirdena och egenvektorerna. Denna metod kallas fér trunkerad SVD och beskrivs enligt

A~ A, =USVE (5)

dér U, € R™*F och V{ € RF X7 4r de k forsta kolumnerna av U och VT, matrisen 3, € RF*x*
dr undermatrisen av ¥ som innehéller de k storsta singularvirdena. Den trunkerade SVD:n &r
en optimal lagrangsapproximation av matrisen A, det vill séga att felet vid rekonstruktion av
A dr det minsta mojliga med k stycken vektorer och singularvirden, se Appendix B.1, sats 2.4.
For berdkning av SVD kan flera olika metoder anvéndas, bland annat jacobimetoden, séndra och
hérska-algoritmen och QR-iteration, se Appendix B.2 for en forklaring av jacobimetoden.



3.1.1 Bildkomprimering med singularvirdesuppdelning

Ett anvindningsomrade for trunkerad SVD &r bildkomprimering [25]. For en fiargbild med tre
kanaler, r6d, gron och bla, kan detta goras genom att lata bilden representeras av tre matriser, en
for varje fargkanal. Genom att utfora trunkering pa matriserna fran SVD separat, kan varje kanal
representeras av Uy, Xy och Vg. Da bilden ska rekonstrueras kan matriserna, for respektive farg,
multipliceras enligt (5) till en approximation av orginalbilden. Kvaliteten av approximationen och
den méngd lagringsutrymme som sparas beror pa trunkeringsgraden k. Exempelvis, for en 784 x 784
pixlar stor bild med tre fargkanaler och 8-bitars farg kan lagringsutrymmet fér en okomprimerad
och en komprimerad bild, med trunkeringsgrad k£ = 20, berdknas som

Sp =784 -784 -3 - 8bitar ~ 1.84 MB, (6)
Sk=20 = 784 -20 - 3 - 32bitar - 24+ 20 - 3 - 32 bitar ~ 0.38 MB, (7)
dar Sy ar lagringsutrymmet som krévs for den okomprimerade bilden och Si—o¢ ar lagringsutrym-

met som krévs for den trunkerade versionen. Véardena i de uppdelade matriserna Uy, X och Vg
antas lagras med 32 bitars flyttal. Figur 2 illustrerar bildkvaliteten for olika trunkeringsgrader.

(¢) k = 100 (d) Original
Figur 2: Bilder (784 x 784 pixlar) komprimerade med hjalp av trunkerad SVD.

En bilds 6vergripande struktur fangas av de forsta singulérvirdena som identifierar de viktigaste
egenskaperna och konturerna i bilden, detta &r nagot som framgar i Figur 2 dér bilden redan kan
tydas for laga virden pa k. For att de mindre detaljerna i bilden ska fangas krévs det att fler
singularviarden inkluderas.

3.2 Principalkomponentanalys - PCA

PCA &r en dimensionsreducerande metod som kan anvindas for att hitta ménster och samband
i stora dataset [27]. Metoden transformerar en dataméngd till ett hierarkiskt ortogonalt koordi-
natsystem som spidnns upp av matrisens principalkomponenter (PK) [25]. Lat ©,, n = 1,...,N
vara en dataméngd dar x, ar en vektor av ett visst prov med d variabler. Syftet med PCA &r att
projicera dataméngden pa ett rum med dimensionen M < d, samtidigt som variationen maximeras
hos den projicerade datan. Metoden anvénds for att identifiera de mest relevanta variablerna som
representerar en storre del av variationen av dataméngden. Varje PK representerar en riktning i
dataméngden och véljs sa att de beskriver den maximala variansen i datasetet i fallande ordning



[25], dér den forsta komponenten representerar den riktning som beskriver den maximala variansen.

For illustration av berdkning av PCA, lat M = 1, vilket innebédr att dataméngden projiceras
pa ett endimensionell rum [28]. Forst berdknas medelvirdet Z av dataméngden x enligt

| X
x:N;xn (8)

For att erhalla information om hur variablerna i dataméngden samspelar med varandra, berédknas
kovariansmatrisen C av dataméangden som

C= ii\[:(acn—:E)(acn—;i)T (9)
N n=1

LAt u; vara enhetsvektorn som representerar det endimensionella rummet, dir vl u; = 1. D4 kan
varje prov z,, projiceras som en skalir, ufz,,. Variansen av datan som projiceras blir

2=

N
Z(ulTxn —ul'z)? =ul' Cuy, (10)
n=1

denna ska maximeras med avseende pa u;. Detta gors med en Lagrangemultiplikator, A\, dérefter
maximeras

L(up) = uf Cuy + A (1 — uf uy). (11)
Om L'(uy) = 0 ansétts, fas
L'(uy) = Cuy — Aug =0, (12)
vilket betyder att
Cuy = Muy. (13)

Detta séiger att \; ér ett egenviirde till C med korresponderande engenvektor u, och att uf Cu; =
A1. Dérmed fas storsta variansen da wu &r egenvektor som tillhor det storsta egenvardet, detta
kallas den forsta principalkomponenten. De andra komponenterna hittas genom att titta pa de
andra egenvirdena. For ett M dimensionellt rum, utvarderas istdllet M egenvektorer och respek-
tive egenvirden, som maximerar mangdens varians genom projicering.

PCA kan utféras med hjélp av SVD pa en normaliserad dataméngd X med olika variabler i kolum-
nerna och olika prover i raderna, da fas principalkomponenterna for X som de hogra egenvektorerna
till X [25]. Det vill sdga att kolumnerna i V fran SVD:in X = UV &r principalkomponenterna
till X. Ett vanligt tillvigagangssétt for att bestimma PCA &r att forst berdkna kovariansmatrisen
C for dataméngden X och sedan berdkna SVD. Da erhalls

1 r_ 1 T T 1 T r_ 1 2v,T
=—XX'=—-(UX b)) ==V b)) ==V 14
CN N(UV)(UV)NVUUV NV | 72N (14)
varifran det gar att erhalla egenvektorer V = (vq, va, ..., vy ) som motsvarar PK:er for X. For att

transformera datasetet till vektorrummet som spédnns upp av principalkomponenterna projiceras
de pa PK:erna. Denna projektion kan enkelt berdknas som

T=XV=UxV"V =Ux, (15)

dar matrisen T defineras som podngmatrisen féor X och ar projektionen av X péa dess PK:er.
Varje rad i podngmatrisen representerar projektionen av ett prov i X pa PK:erna, 1at en sadan



projektion kallas for provets podngvektor. Fér att minska dimensionen av datanméndgen trunkeras
ofta podngmatrisen, likt trunkeringen for SVD. Den trunkerade podngmatrisen T kan berdknas
enligt

T, =XV, =UrXy. (16)
Dir Vi, Uy och Xy, fas fran trunkerad SVD enligt (5).

3.2.1 Bildigenkinning med PCA

For att genomfora bildigenkéinning kan PCA utféras pa en trdningsméngd med bilder for att erhélla
en poangmatris samt principalkomponenter for dessa. Traningsméngden ska innehélla bilder dar
varje pixel dr en variabel och varje bild &r ett prov. Bilderna plattas darfér ut till en endimensionell
vektor och staplas for att bilda en matris som PCA kan genomféras pa. For att klassificera okdnda
bilder i en testméngd kan &ven dessa projiceras pa PK:erna for trdningsméngden, varefter en
poéangvektor for testbilderna erhalls. Bilderna i testmingden kan dérefter antas vara av samma
klass som den bild i traningsméngden dér normen av skillnaden mellan de tva podngvektorerna &r
som minst. Matematiskt kan detta uttryckas som

min| Ty (test(i)) — Ty (trining(j))||3. (17)

En bild 7 i testméngden antas ha samma klass som bild j i traningsméangden om absolutbeloppet
av skillnaden mellan deras podngvektorer &r det minsta mdojliga. Tiden det tar att klassificera
en bild beror dels pa hur manga bilder som ingar i tréningsméngden, och dels pa hur méanga
principalkomponenter som anvénts. Precisionen beror pa samma parametrar, trunkeringsgraden
da det paverkar hur mycket detaljer som sparas, och tréningsméangdens storlek eftersom en storre
sddan medfor en 6kad sannolikhethet att innehalla en liknande bild som i trdningsméngden. Ett
exempel pa hur bilder ser ut med olika antal principalkomponenter bevarade finns i Figur 3. Figuren
innehaller &ven en plot pa storleken av singularvirdena. I denna &r det uppenbart att de forsta
principalkomponenterna har storst paverkan pa bilden.

a)k=5 b) k = 20 c) k=100 d) Singularvarden

-— -~ B

ox10%

w
L

T T T
20 200 400 600
k

Figur 3: a), b), ¢) En handmalad tvéa aterskapad med olika antal principalkomponenter. d) Storleken pa
singularvirdena fér SVD pa datasetet MNIST.

3.3 Neurala natverk - NN

Neurala nétverk kan bland annat anvindas for att klassificera bilder [4]. For att forsta hur ett NN
fungerar behover forst uppbyggnaden studeras. Det finns flertal olika NN modeller som har olika
komplexitet. Linjdra neurala nétverk dr den enklaste typen och bestar av linjara lager, dir alla
neuroner i ett visst lager ar genom vikter kopplade till ndstkommande lager, se Figur 4. Det forsta
lagret i ett neuralt nétverk, kallas for det ingédende lagret och agerar som mottagare av indata. Det
sista lagret, som &ar det utgéende lagret, utgér nétverkets slutresultat. Mellan dessa tva lager finns



ett eller flera gomda lager. Mellan varje lager anvinds ocksa en aktiveringsfunktion samt ldggs en
bias till, som innebér att en neurons varde kan forskjutas. Det som skiljer olika neurala néatverk at
ar uppbyggnaden av de olika lagren, dir vikternas kopplingar kan skilja.

Gomt lager

Ingdende lager Neuron

X

Vikter

Utgdende lager

Figur 4: Exempel pa uppbyggnaden av ett linjart neuralt natverk, dar det ingéende lagret bestar av tre
neuroner och det utgaende lagret av tva neuroner. Detta neurala natverk bestar av ett gomt lager med
fyra neuroner.

For att ett NN ska kunna klassificera till exempel bilder, beh6ver det forst tranas [4]. Till det
neurala nitverket ges en indata bestdende av bilder och utdata bestaende av bildernas klassifi-
cering, exempelvis trad eller boll. Nétverket forsoker sedan att forutspa bildernas motiv, genom
framatpropagering. Hur sékert natverket klassificerar olika bilder riknas sedan ut med en forlust-
funktion. Efter det kommer nétverket att utfora sa kallad bakdatpropagering, dar uppdatering av
vikter sker for att klassificeringen av bilderna ska fa hogre precision. Dessa tre steg kommer sedan
att upprepas flera ganger om, tills dess att nétverket sdkert kan klassificera bilderna. Under de
foljande tre rubriker presenteras matematiken bakom de olika stegen pa ett linjart NN, som ligger
till grund for alla natverk. Slutligen presenteras ett mer komplex, kallat konvolutionellt NN, som
ar presenterat i sektion 3.3.4.

3.3.1 Framatpropagering

Framatpropagering anvénds for att bearbeta indata genom de olika lagren i det neurala natverket
for att slutligen generera en klassificering [29]. Denna metod ligger till grund for resterande del
av matematiken d& det beréknade virdet jamférs med det onskade. Varje lagers neuroner kan
beskrivas som en vektor x och vikterna som en matris W [30]. Lat z! vara en specifik neuron i
lager [, pa plats 7. Denna neurons virde fas genom
N
! ) (-1 j
2= O _(wiial ™ — ) (18)

j=1

!
bi

dér N &r antalet neuroner i lagret. wj»i ar vikten fran neuronen j i lager (I — 1) till neuron 7 i lager
[l och 9; ar tillhorande bias till neuronen ¢. f ar tillhérande akriveringsfunktion till lagret I.

Det kommer att anvindas tva aktiveringsfunktioner, f, med olika syften. Den ena funktionen
anvinds for att introducera icke-linjara egenskaper till nétverket, vilket gér att det kan modellera
komplexa funktioner. Den kallas ReLu (Rectified Linear Unit) och anviinds efter varje lager pa bt
for att beriikna x!. Den fas fran



bi, b >0
ReLu(b;) = max(0, b;) = o (19)
0, om b; <O0.
Den andra aktiveringsfunktionen som anvénds kallas for Softmax och berdknas genom
ebi
o f
Softmax(b;’) = 722/1 e (20)

Den anvinds pa det utgaende lagret, L, for att fa det berdknade virdet som en sannolikhetsfordel-
ning Sver alla mojliga klasser och representeras av ett tal mellan [0,1] som kan jamforas med det
onskade virdet. Déar ¢ dr den specifika neuronen och M &r antalet neuronen i lagret.

3.3.2 Forlustfunktion

For att kunna utféra bakatpropagering, som bygger pa att jamfora skillnaden mellan det beriknade
virdet och det dnskade virdet, behdvs en forlustfunktion [30]. D& Softmax anvinds som aktive-
ringsfunktion efter det utgdende lagret kommer forlustfunktionen Binary Cross-Entropy Loss att
anvindas. Lat H vara det beriiknade felet, for en specifik bild, mellan det beriknade viirdet zr
och det 6nskade virdet y;. Da kan felet berdknas genom

K
H= —Zyi log (zF), (21)
i=1

dir K &ar antalet neuroner i det utgaende lagret, det vill siga antalet klasser f6r databasen. L
betecknar det utgaende lagret.

3.3.3 Bakatpropagering

Bakatpropagering dr den matematiska delen i ett neuralt ndtverk som uppdaterar alla vikter och
bias. Det kan goras genom flera olika metoder. Den metod som anvénds i detta arbete ar “stochastic
gradient descent” som &r en stokastik iterativ process dér ett globalt minimum efterstks [30]. Felet
mellan det beréknade véardet fran framatpropageringen och det onskade véardet tas i beaktning da
varje vikts paverkan pa felet berdknas och uppdateras enligt Hebbs’s rule, som &r
n_ 1 1
Wi = Wi + 0w ;. (22)

l

Dar wl{j ar det nya vardet som ersitter det gamla vardet w

punkt och ges av

L

ij0 och 50.)5]» ar litet steg mot en minimi-

1—
50.)5]. =7 =70l xg 2 (23)

T
8wjk
dir 7 dr inlirningsgraden som ir en faktor vid stegvisa iterationen. §! ir felet vid neuronen i i
lagret [ som berdknas med

Zﬁﬁ@ffwyﬂ)l<L
ot = , (24)

(gi—ah) FOF) 1=T
dir f’ #r derivatan av aktiveringsfunktionen och y; #r det eftersdkta viirdet fér neuronen zt
i det utghende lagret. Pa liknande siitt kan nya bias-viirden 0! beriknas och uppdateras. Nér
parametrarna dr uppdaterade kommer tréningsprocessen av det neurala nétverket att fortsitta
genom framéatpropagering, férlustfunktion, bakatpropagering och uppdatering av vikter samt bias,
tills dess att det neurala nétverket presterar pa den énskade nivan.



3.3.4 Konvolutionellt neuralt natverk - CNN

I detta avsnitt beskrivs konvolutionella neurala nétverk och relaterade begrepp. Dessa nétverk
presterar bra vid igenkdnning av bilder eftersom bilder innehaller monster [4]. Till exempel s& ser
ett objekt likadant ut oberoende av om det placeras hogt eller lagt i en bild. CNN &r uppbyggda av
lager som har en lingd, h6jd och ett visst antal kanaler (djup), de dr ddrmed tredimensionella, se
Figur 8. Bilder kinns igen genom att de forsta lagrena identifierar enkla strukturer och de senare
lagrena hittar mer komplexa strukturer.

For att ndtverken ska kunna identifiera dessa monster har varje lager filter eller sa kallade kernels
[4]. Ett filter har en lagre dimension pé langd och héjd dn lagret den appliceras p&, men har samma
djup som lagret. Dimensionen av filtret kan skrivas som (k x k x C'), dar C ar djupet och k beteck-
nar storleken. En vanlig storlek av ett filter dr k = 3. Filtret appliceras stegvis 6ver lagret och utfor
skaldrprodukten mellan virdena i filtret och de korrelerande virdena i lagret, detta ger vérden i
nistkommande lager. Varje filter som appliceras har olika parametrar och upptécker darfor olika
monster hos lagrena. Dimensionen pa det ndstkommande lagret paverkas av filtrets storlek, antalet
filter som appliceras, stride och padding, se Figur 5. Stride, s, &r det steg filtret tar vid varje ny
berdkning av skaldrprodukten. Padding, p, innebér att matrisen som filtret tillimpas pé forstoras,
det ldggs pa rader och kolumner med nollor, vilket gor att det inte tappas information vid hérn
och kanter nér ett filter anvands.

Figur 5: Illustration av ett filter for ett konvolutionellt lager. Indatan representeras av den gréona matrisen,
dar vita elementen motsvarar padding p = 1. Filtret i detta fall har storleken 3x3x1 och representeras av
den graa matrisen. Stride, med vérde ett, innebér att filtret forflyttas med en steglangd ett 6ver matrisen.

Ett vanligt problem med konvolutionella lager &r att dimensionen av datan efter flera lager okar
och dér med Okar traningstiden. Maxpooling &r en vanlig 16sning for att reducera storleken pa
utgadende data fran ett lager. Likt vid ett konvolutionellt lager anvénds ett filter, dar vardet istéllet
fas fran det maximala virdet inom filteromradet pa matrisen i kanal C.



4 Implementation och arkitektur

Innan en unders6kning och analys av bildigenkdnning genomfordes, bestdmdes de metoder och
parametrar som skulle anvindas. Detta gjordes genom informationsékning och matematisk analys.
Vidare tillampades en forsoksprocess dér olika metoder och strategier systematiskt testades till
den mest effektiva identifierades. Arbetet implementerades i programeringspraket Python och ar
samlat pa GitHub [31].

4.1 Dataset

Dataméngden som anvindes genom arbetet &r MNIST Handwritten Digit Database [23], som bestar
av handskrivna svartvita siffror fran noll till nio (0-9). Den bestér av 70 000 bilder, dér 60 000 &r
traningsbilder och 10 000 &r testbilder. Bilderna &r representerade som en matris X € R™*" dar
m =n = 28, det vill sdga att bilderna har 28 x 28 pixlar, och siffrorna &r centrerade i bilderna, se
Figur 6a. For att genomfora bland annat PCA krévs det en matris dir varje kolumn representerar
en variabel och varje rad representerar ett prov av variabler. Det ar darfor viktigt att notera att
en bild representerad av en matris kan omvandlas till en vektor dar dimensionen éndras som

Rmxn — Rle-n, (25)

genom att varje rad fran matrisen ldggs efter varandra i en vektor. Sddana vektorer fran flera bilder
kan staplas, varefter det erhélls en matris ddr varje kolumn representerar en variabel, i detta fall
ljusstyrkan pa en pixel, och varje rad representerar ett prov av alla variabler, i detta fall en bild.
For ett exempel se Figur 6b.

(a) Slumpméssigt utvalda bilder p& hand- (b) Handskrivna siffror representerade som
skrivna siffror. vektorer (prov) i en matris.

Figur 6: Illustration av utplattning av bilder ur MNIST Handwritten Digit Database.

4.2 Arkitekturen av neurala natverk

For att kunna jamféra och analysera SVD, PCA och NN med tillférlitliga resultat sattes ett
ramverk for strukturen av de neurala nitverken. De olika arkitekturerna togs fram genom informa-
tions6kning och optimering efter egna undersékningar och analyser, men eftersom arbetets fokus
var jamforelse av metoderna presenteras inte arkitekturens framtagning. I arbetet har ett linjért
och ett konvolutionellt natverk tagits fram, se Figurer 7 och 8.

Linjidra neurala nitverkets (LNN) arkitektur bestar av fyra fullt kopplade lager, dir samt-
liga lager ar uppbyggda pa samma satt med undantaget av att deras storlek varierar, se Figur 7.
Det ingaende lagret har samma storlek, N, som den ingédende datan. Det férsta gémda lagret har
storleken M, vilket &r en variabel som underscktes. Det andra gémda lagret &r dubbelt sa stort
som det forsta, 2- M. Storleken pa det utgaende lagret ar 10, vilket motsvarar antalet klasser i da-
taméngden (siffrorna 0-9). Efter varje lager anvinds aktiveringsfunktionen ReLu, se (19), forutom
efter det utgaende lagret dir aktiveringsfunktionen Softmax anvinds istéllet, se (20).
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Figur 7: Arkitektur av det linjira neurala nétverket som anvéndes i detta arbete.

Konvolutionella neurala nitverkets (CNN) arkitektur, se Figur 8, bestér av fyra lager varav
det ingaende lagret och det forsta gomda lagret &r konvolutionslager, som f6ljs av ett gémt lager
och ett utgéende lager som #r fullt kopplade (linjdra lager). Bada konvolutionella lagrena har
filterstorlek k = 3, stride s = 1 och padding p = 1. Det som skiljer lagrena at ar hdjden, bredden och
méngden kanaler, se Figur 8. Relu, se (19), anvinds som aktiveringsfunktion efter de konvolutionella
lagrena och det forsta linjéra lagret. Efter det utgdende anviinds Softmax, se (20). For pooling har
funktionen maxpooling anvinds, det vill siga att det nya virdet tas fran det maximala vérdet.
De virden som anvénds ar filterstorleken k = 2 och stride s = 2. Flatten plattar ut datan fran
det konvolutionella lagret till vektorform, se (25), si att det linjdra lagret far korrekt dimension
pa indatan. Det forsta linjdra lagret tar emot den utplattade datan till L neuroner som var en
variabel i undersékningen, och det utgaende lagret klassificerar slutligen dessa mellan dem tio
olika siffrorna.

Konvolutionellt |qger Konvolutionellt |ager

Linjara lager

Maxpocling

—_——N— — A

Mcxpocling Flatten

Origincd bild

mxnx] mxn xC %x%xc

Figur 8: Arkitektur av det konvolutionella neurala nétverket som anvéndes i detta arbete.

4.3 Implementation

Understkningen genomférdes genom att analysera pa vilket sétt olika bearbetningar av datan
péaverkade hur vil metoderna klassificerade bilder. De parametrar som studerades var triffsdkerhe-
ten, traningstiden och klassificeringstiden. Traffsdkerheten ar procentsatsen for det korrekta antalet
klassificeringar, och berdknades som antalet korrekt klassificerade bilder dividerat med antalet klas-
sificerade bilder. Testtiden syftar pa den tid det tar i genomsnitt for en bild att klassificeras och
beriknades genom att dividera antalet klassificerade bilder med den totala tiden. Slutligen defi-
nieras traningstiden som tiden det tar att trdna modellen till att bli redo att klassificera bilder.
For NN innebér det tréningsfasen och for PCA antas det vara tiden for berdkningarna fram till
jamforelsen med podngmatrisen.

Analysen av principalkomponentsanalys gjordes genom att studera hur formateringen av
tréaningsméngden och testméngden paverkade klassificeringen av bilder. De formateringar som un-
dersoktes och analyserades var:
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1. Dataméngdens storlek. I och med att en dataméngd bestar av ett stort antal tréning-
och testbilder ar det inte alltid nédvandigt att trdna en modell pa samtliga bilder. For att
undersoka hur storleken pé tréningssetet, och dirmed podngmatrisen T’ (tréning), paverkade
modellen testades olika storlekar.

2. Reduceringen av datamingden. Da dataméngden bestar av manga likartade bilder &ar
det mycket information som upprepas och darmed goér metoden langsammare. Darfor kan
dataméngden minskas genom att likartade bilder slas ihop. For att skapa den reducerade
traningsméngden berdknades ett genomsnitt av de euklidiska normerna mellan alla bilders
trunkerade podngvektorer. De vars skillnad var mindre &n medelavstandet multiplicerat med
en konstant a, kallad reduktionsgrad, slogs dérefter ihop till en ny bild. De bilder som upp-
fyllde kriteriet kombinerades genom att medelvirdet for respektive pixel berdknades. Den
kvarstaende traningsméangden fick en mindre storlek och innehdll farre likartade bilder.

3. Trunkeringsgraden. Denna formatering innebér att bilderna i dataméngden reducerades
genom PCA med trunkeringsgraden k, se (5). Genom att justera trunkeringsgraden kan da-
tamangden minskas, samtidigt som den mest vardefulla informationen bevaras.

Tabell 3: Den modifierade datan till PCA.

Formatatering Beskrivning Berdkning Variabel
Datamdngdens Arftalet lzzlder som modellen X € R™F (Bhoation 17) m

storlek trinas pa

Reduce]”ad Likartade bilder slds ihop Se 2. I?educermg av a
datamdngd datamdngden

Trunkerin- Datamqngden har reducerats till Ty (Ekvation 16) 3
gsgraden trunkeringsgraden k

Kombineringen av metoderna SVD, PCA och NN innefattade enbart formateringen av inga-
ende data, och ingen dndring i matematiken bakom ett neuralt nétverk underscktes. Metodernas
syfte var att minska dimensionen pa datan in till det neurala nétverket, medan den viktigaste
informationen sparades. Detta for att minska tréningstiden och samtidigt behéalla traffsdkerheten
pa modellen.

Det som undersoktes var resultaten fran LNN d& indatan var framtagen fran SVD och PCA.
Fran SVD anviindes trunkerade versioner av U och V7, och fran PCA anviindes poéngmatrisen
T4, se (16). Slutligen anvindes PCA péa originalbilden med hénsyn pa olika trunkeringsgrader k,
som motsvarar antalet anvinda principalkomponenter. For att fa ett resultat som basreferens tes-
tades &ven originalbilderna utan modifiering som ingaende data bade till LNN och CNN. I Figur
9 illustreras en sammanfattning av samtliga hybridmetoder och i Tabell 4 visas en forklaring av
dem olika modifieringarna och dess dimensioner.

Trunkerad PCA
for varje bild

Poéngvektor Originalbild

LNN CNN

Figur 9: Sammanfattning av ingadende data till de neurala nétverken.
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Tabell 4: Sammanfattning av ingdende data till de neurala ndtverken, dir dim(bild) = m x n.

Formatering Erhdlls genom Dimension
Orginalbild Matrisrepresentation av orginalbild Rmxm
Trunkerad PCA pd orginalbild PCA pa varje enskild bildmatris Rk
Uy Trunkerad SVD (ekvation 5) Rm*k
vk Trunkerad SVD (ekvation 5) Rnxk

5 Numeriska tester

I detta avsnitt presenteras de numeriska testerna som genomfordes for de olika klassificeringsme-
toderna. Resultaten presenteras i figurform och de virden som anvéndes for respektive test ar
presenterat i tabellform under varje underrubrik. Tre olika aspekter togs hansyn till i utvéardering-
en av modellerna, precisionen, traningstiden samt testtiden. Resultaten adr baserade pa numeriska
tester som genomférdes pad MNIST-databasen, se sektion 4.1, med hjélp av en dator utrustad med
en Intel Core i7-13700K processor och ett NVIDIA RTX 4070 Ti grafikkort. Traningen och test-
ningen av de neurala nétverken gjordes med CUDA, en accelerator for berdkningar pa grafikkort.
Alla andra berdkningar, inklusive PCA och SVD, utférdes pa processorn eftersom det &r mycket
mer komplext att implementera GPU-acceleration for dessa. Mélet med testerna var att hitta de
metoder som ger den bésta precisionen med sé liten traning- och testtid som méjligt.

5.1 PCA

Klassificering med PCA utfordes pé tvé olika sétt, se sektion 4.3. I den forsta metoden undersok-
tes hur traningméangdens storlek samt trunkeringsgraden paverkade klassificeringen av bilder. Den
andra metoden undersokte hur reduceringen av antalet traningsbilder samt trunkeringsgraden pa-
verkade resultatet. Vid hogre reduceringsgrad okade antalet ihopslagna bilder och tréningsméngden
minskade. De viarden som anvindes i ovanstaende metoder ar presenterade i Tabell 5.

Tabell 5: Sammanfattning av de virden som anvéndes i undersckningen av PCA.

Parametrar Virden

Metod 1: Antalet triningsbilder 10 000, 30 000, 60 000
Metod 2: Reduceringsgrad, a 0.5, 0.75, 1

Trunkeringsgrad k for bada metoderna 1, 2, 4, 8, 16, 20, 28, 64, 128

Figur 10 visar utfallet fran undersékningen av den forsta metoden for PCA. Resultatet visar att
samtliga undersokta parametrar 6kade med antalet tridningsbilder. Antalet principalkomponenter
k hade en stor inverkan pa precisionen och precisionen planade ut fér £ > 28. Trunkeringsgraden
far en paverkan pa testtiden forst vid cirka k > 28 och har ingen tydlig paverkan pa traningstiden.
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(@) precision fér olika stora traningsset och k (bh'réningstid for olika stora traningsset och k (€) Testtid for olika stora tréningsset och k
1.00

L — Traningsbilder Traningsbilder A
0.98 4 0.34 T duamar TR T —e— 10000 —e— 10000 _//
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Figur 10: a) Precision, b) traningstid [s], ¢) testtid [ms] for olika antal principalkomponenter k& och olika
antal bilder i trédningssetet.

Resultat fran den andra metoden illusterars i Figur 11, dér varje graf representerar en viss redu-
ceringsgrad. Det visas att testtiden stabiliserades vid k > 20 och precisionen 6kade i takt med att
reduceringsgraden minskade. Daremot ¢kade traningstiden med reduceringsgraden.

(a) precision for olika stora traningsset och k u’h’réningstid for olika stora traningsset och k (€) Testtid fér olika stora traningsset och k
1.00

* 0.23 4
0.98 10044 0.22 1
o | \_____——-—C
0.96 1 ‘A\'*‘.—-—‘* I 0.21
80 HH
= g 0.20 { 14* = .
= 0.94 1 Traningsbilder . ! . Traningshilder
.E @ T —e— reducerad, 0.5 E 0.19 4 —e— reducerad, 0.5
‘5 0.92 = 601 reducerad, 0.75 | o reducerad, 0.75
= —&- reducerad, 1 * 0.18 4 —&- reducerad, 1
0.90 1 -
‘-‘ Traningsbilder 0.17 4
0.88 1 i —8— reducerad, 0.5 — e — —~a
" reducerad, 0.75 0.16 1
0.86 4 I —& - reducerad, 1 0.15 4
T y T T T T T T y T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
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Figur 11: a) Precision, b) triningstid [s|, c) testtid [ms] fér olika antal principalkomponenter k och olika
nivéer av reduktion.

Fran Figur 10 och 11 noteras det att precisionen tkade hastigt for bada metoderna vid laga k
och planade av vid hogre. Trianingstiden varierade med en faktor 100 mellan metoderna da algo-
ritmen for reducering av datasetet tog lang tid. Vid £ = 28 uppvisade bade metoden med 30000
traningsbilder och metoden med en reduktionsfaktor pa 0.5 en precision p& mellan 96% och 97%.
Testtiden var i detta fall daremot béttre for metoden med reducerad traningsméngd d& den hade
en tid pa cirka 0.2 ms jamfoért med 0.3 ms for den med 30000 bilder, vilket &r en 6kning med 50%.
Tréningstiden var dédremot flera ganger storre for den reducerade metoden.

5.2 LNN

Det linjdra neurala natverket, se sektion 4.3, bestod av fyra fullt kopplade lager. Det ingaende
lagret hade storleken N och definierades av indatans storlek, som bland annat berodde pé trunke-
ringsgraden k. Det forsta gémda lagret hade storleken M och det andra gomda lagret hade halva
dess storlek. Vardena pa M och k redovisas i Tabell 6.
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Tabell 6: Sammanfattning av virden som anvindes i undersékningen av LNN och hybridmetoder.

Indata Lagerstorlek, M Trunkeringsinterval
Originalbild 8, 32, 64, 128 och 256 -

Podingvektor 16, 32, 128 och 256 1-128

vE 16, 64 och 256 1-20

Uy 16, 64 och 256 1-20

Trunkerad PCA pa originalbild 128 och 256 1-28

Som basreferens anvindes en obehandlad bild som indata till det linjira nétverket. Ingangslagret
bestod av en tillplattad bild, vilket var en vektor med ldngden 784. I figur 12 géar det att se att
framst precisionen 6kade med stigande storlek av de gémda lagrena. Tranings- och testtiden hade
en varians men 6verlag syns en svag 6kning medan precisionens ckade snabbt till en borjan for att
sedan na en plata.

(a) Precision for olika lagerstorlekar (b) Traningstid for olika lagerstorlekar (c) Testtid for olika lagerstorlekar
1.00 20.0 20.0
0.98 4 175 17.5 A
0.96 4 15.0 15.0 A
0.94 125 _ 1254
) El
0.92 1 T 1007 .\‘_‘/0——’”4‘ 3 100 ‘/\.’/0
= =
75 75 4

0.90

5.0 4 5.0+
0.88
2.5 4 2.5+
0.86
— T T T 0.0 74— T T T 0.0 = T T T
8 32 o4 128 256 8 32 64 128 256 8 32 64 128 256
4 16 32 64 128 4 16 32 64 128 4 16 32 64 128
Lagerstorlekar Lagerstorlekar Lagerstorlekar

Figur 12: a) Precision, b) tréningstid [s], c) testtid [us] for olika lagerstorlekar i ett LNN. Det 6vre och
undre numret pa x-axeln anger storleken péa det forsta respektive andra gémda lagret.

For metoden d& poadngmatrisen anvindes som indata till nétverket, berodde ingangslagret pa
poédngvektorn. Denna erholls genom projicering pa traningssetets k forsta principalkomponenter,
saledes var ndtverkets ingangslager av storleken k. For de PCA-behandlade bilderna i Figur 13 gav
LNN pa podngvektorn liknande resultat som de obehandlade bilderna i Figur 12. Ungefar samma
precision pa 98% for hoga k och en sdmre precision d& k var mindre. Trianingstiden hade en viss
varians men var generellt sett l4gre for denna metod. For en lagerstorlek M = 128 var traningstiden
cirka 9 sekunder, jamfort med 10 sekunder fér den obehandlade bilden. Testtiden var liknande for
bada metoderna.

15



(a)
100

Precision for olika lagerstorlekar och k

(b) Traningstid for olika lagerstorlekar och k (c)
125 10.0

Testtid for olika lagerstorlekar och k

Lagerstorlekar
0.98 4 12.01 —— 15,8 9.5 4
1154 —#- 32,16
0.96 —&- 128, 64 9.01
11.0 -4+ 256, 128
_ 0.94 T e v ey
k=l - 10.5 gl )
& = = 8.04
E 0.92 4 f 2 1001 b=t
U
0.90 -1 Lagerstorlekar 954 751 Lagerstorlekar
—e— 16,8 ; —e— 16,8
7.0 1
0.88 - 32,16 901 ~#- 32,16
—&- 128, 64 as 6.5 —k- 128,64
0.86 s+ 256,128 s+ 256,128
T T T T T T T 8.0 1 T T T T T T 6.0 T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
k k k

Figur 13: a) Precision, b) traningstid [s], ¢) testtid [us] for LNN med olika lagerstorlekar trinade pa
poangvektorer fran PCA med storleken k.

Vidare testades dven att trdna LNN med komponentmatriserna Uy och Vf, fran SVD. Detta
gjordes med avseende pa olika trunkeringsgrader k, vilket innebar att de k£ forsta kolumnerna av
U och VT anviindes. Matriserna plattades ut och ingéanslagret blev dirmed m - k respektive n - k.
Testerna for LNN trédnade péa egenvektorer, presenterade i Figur 14 och 15, gav sdmre precision
dn basreferensen med orginalbilder i Figur 12. Fér dessa metoder nadde precisionen ett maximum
da k var mellan 3 och 5 for att sedan minska. Test- och tréningstid var dock relativt oférandrad i
férhallande till referensen.

(@) Pprecision for olika lagerstorlekar och k  (B) Traningstid for olika lagerstoriekar och k. {€)  Testtid fér olika lagerstorlekar och k
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Figur 14: a) Precision, b) traningstid [s]|, ¢) testtid [us] for LNN med

k forsta vanstra egenvektorerna Ug.

olika lagerstorlekar trénade péa de

(a) Pprecision fér olika lagerstorlekar och k (b) Tréaningstid for olika lagerstorlekar och k (c) Testtid for olika lagerstorlekar och k
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Figur 15: a) Precision, b) tridningstid [s], ¢) testtid [us] f6r LNN med olika lagerstorlekar tranade pa de
k forsta hogra egenvektorerna V.

For metoden med PCA utfort pa varje bild enskilt, skapdes en podngmatris med dimensionen 28 x k.
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Poiangmatrisen plattades ut till en vektor, med ldngden 28 - k, som utgjorde indatan till LNN. Foér
metoden, vars resultat illustreras i Figur 16, var precisionen sdmre &n LNN pa originalbilderna
med virden pa under 90%. P& samma vis var bade traningstiden och testtiden mycket lingre.

(@) Precision for olika lagerstorlekar och k (b) Traningstid for olika lagerstorlekar och k (€}  Testtid for olika lagerstorlekar och k
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Figur 16: a) Precision, b) tréningstid [s], ¢) testtid [ms] for LNN med olika lagerstorlekar trinade pa
poadngmatrisen fran enskilda bilder med k principalkomponenter.

5.3 CNN

Det konvolutionella neurala nétverket bestod av tva konvolutionella lager f6ljt av tva linjéara lager.
Det ingaende lagret tog emot orginalbilden med dimensionen 28 x 28 x 1 och producerade utdata
som bestod av C' antal kanaler, och andra lagret producerade 2 - C' kanaler. Dessa plattades sedan
ut till en vektor for det forsta linjara lagret av storleken N. Nétverket testades for viardena 8,16
och 32 pa variabeln C, samt 8,16, 32,64, 128 och 256 for N. CNN-metoden, presenterad i Figur 17,
hade vid de storsta lagerstorlekarna, C' = 32 och N = 256 en precision pa 6ver 99%, vilket var den
hogsta av samtliga testade metoder. Tréning- och testtiden fér denna metod var dédremot ocksa en
utav de ldngre bland metoderna med neurala nétverk. For de testade lagerstorlekarna syns en stor
varians men generellt sidtt ingen storre skillnad pa traningstid eller testtid.

(a) Precision for olika lagerstorlekar (b) Traningstid for olika lagerstorlekar {c) Testtid for olika lagerstoriekar
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Figur 17: a) Precision, b) tréningstid [s|, c¢) testtid [us| for CNN med olika lagerstorlekar. Det Gvre och
undre numret pa x-axeln anger storleken pa det forsta respektive andra gémda linjéra lagret.

5.4 Illustration av tester

I denna del presenteras klassificering fran de anvinda metoderna pa fem slumpméssigt utvalda
bilder fran MNIST. Figur 18 visar att vissa metoder till exempel hade svarigheter att korrekt
klassificera ett exempel pa en otydligt skriven femma, medan ett tydligare exempel pa en tvaa
klassificerades réatt av samtliga metoder.
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(a) PCA1:7 (b) PCA1:2 (c) PCAl:4 (d) PCA1:9 (e) PCA1:5
PCA2:7 PCA2:2 PCA2:4 PCA2:4 PCA2:2
LNN1:7 LNN1:2 LNN1:4 LNN1:9 LNN1:5
LNN2:7 LNN2:2 LNN2:4 LNN2:9 LNN2:6

LNNVy : 7 LNNVy :2 LNNVy:9 LNNVy : 4 LNNVy : 8
LNNUy : 7 LNNUYy : 2 LNNUYy : 4 LNNU : 4 LNNUy : 2
LNN Poang : 7 LNN Poang : 2 LNN Poang : 4 LNN Poang : 9 LNN Poang : 6
CNN:7 CNN: 2 CNN : 4 CNN:9 CNN: 5
Korrekt : 7 Korrekt : 2 Korrekt : 4 Korrekt : 9 Korrekt : 5

Figur 18: Exempel pé klassificeringar pa 5 bilder fran MNIST. PCA1 och PCA2 &r klassificerade med
60000 bilder i trdningsméngden och trunkerad till 30 respektive 10. LNN1 och LNN2 &r trédnade pa orgi-
nalbilderna dar de forsta lagerstorlekarna &r 128 och 16 respektive. LNN Vi ar klassificerat av ett LNN
tréanat pad Vi med storleken 256 pa forsta lagret och k = 3. LNN Poéng &ar ett LNN trénat pa podngma-
trisen med forsta lagerstorleken som 128 och k = 30. CNN &r ett konvolutionsnétverk med storleken 128
pa det linjéra lagret och 16 pa det forsta konvolutionslagret. Korrekt &r siffran som bilden forestéller, med
felaktiga klassificeringarna som fetmarkerade.

6 Diskussion

I denna del presenteras en analys och jamforelse av de olika metoderna utifran de utforda testerna.
Forst diskuteras metoderna som enbart bygger pd PCA, dédrefter analyseras LNN och dess hybrid-
metoder och till sist CNN. Slutligen jamfors samtliga metoder och slutsatser dras. En metod som
maximerar precisionen och minimerar tréning- samt testtiden ansags vara optimal.

6.1 PCA

For PCA var det tydligt att de férsta principalkomponenterna innehéller den viktigaste informatio-
nen. Denna slutsats gar att dra bade fran att precisionen tkade snabbt vid laga k och langsamt vid
hoga k i Figur 10, men ocksa d& storleken pa singuldrvirdena, och ddrmed méngden ny information
per principalkomponent, minskade snabbt i Figur 3 d). Att inkludera fler principalkomponenter
an cirka 30 gav ingen forbattring for klassificeringen av siffrorna fran MNIST, utan &r odnskat
da testtiden Okar. Storre tréaningsmingd resulterade i hogre precision enligt Figur 10, detta for-
vantades eftersom sannolikheten att en bild liknande testbilden aterfinns i trdningsdatan ckade.
Testtiden Okade vid stora k linjért i takt med antalet principalkomponenter och visas i Figur 10,
nagot som gar att forklaras med hjalp av (17) déar podngvektorns dimension 6kar linjéart med k.
Av samma anledning &r det &ven forviantat att testtiden ckar med 6kat antal tréningsbilder vilket
ocksd gar att se i resulatet. Att 6kningen inte var linjar vid sma k kan mojligtvis forklaras med
att andra hardvarubegréansningar da hade en storre inverkan pa tiden. Metoden som reducerade
traningsméngden i Figur 11 hade en ldngre tréningstid i forhallande till den andra, men uppvisade
déremot en lagre testtid vid vissa precisionsnivaer.

6.2 LNN

For LNN var de bésta metoderna med avseende pa precision LNN pa originalbild och pa poéng-
vektor, som visas i Figur 12 och 13. Dessa hade som bést en precision pé cirka 98%, och varierade
beroende pa storleken pa de gémda lagrena och antalet principalkomponenter i podngvektorn. Det
visade sig ocksa att vinsten i att 6ka lagerstorleken minskade for att sedan né en plata vid en storlek
pé cirka 128 och 64 neuroner i respektive gomd lager. Det var forvantat att test- och tréaningstiden
skulle 6ka med lagerstorlek och podngvektorns storlek da antalet berdkningar som maste goras
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Okar med fler neuroner och principalkomponenter. Traningstiden och testtiden for dessa visade
dock endast en svag 6kning med 6kande lagerstorlek och antal principalkomponenter.

Olika anledningar till varfér 6kningen inte var stérre kan vara bland annat att grafikkortet gjorde
berdkningarna parallellt eller att det fanns nagon annan faktor eller hardvarubegrdnsning med
storre paverkan pa tiden. Det &r troligt att bade lagerstorleken och antalet principalkomponenter
hade haft en storre paverkan om den bild som skulle klassificeras hade haft stérre dimensioner.
Detta da tiden det hade tagit for datorn att utfora berdkningarna i sa fall hade utgjort en storre
andel, och den slumpmaéssiga faktorn hade utgjort en mindre del. Det &r ocksa mojligt att det finns
ett troskelvirde som beror pa graffikkortet dér alla berdkningar inte ldngre kan ske parallellt och
efter troskelvirdet kan det finnas en skillnad i tidsatgang. For att sdkerstélla varfor lagerstorleken
hade s liten paverkan och om paverkan &r storre for bilder med fler pixlar hade ytterligare test
beh6vt utforas.

De andra testade metoderna med LNN gav avsevirt sdmre precision och ingen férbéttring av
varken traning- eller testtid. En orsak till varfor dessa presterade sdmre skulle kunna vara att
dimensionsreduceringen i dessa metoder gjordes individuellt pa alla bilderna. Lat principalkompo-
nenterna representera olika egenskaper i bilderna. Da PCA genomf6rs enskilt for varje bild kommer
egenskapernas ordning sorteras efter singuldrviardenas storlek for den specifika bilden. I och med
att olika egenskaper kommer ha olika stor betydelse fér alla bilder sa kommer ocksa singulérvér-
denas storlek och ddrmed egenskapernas ordning att variera. P4 grund av detta kan variablerna i
ingangslagret till det linjara nétverket representera olika egenskaper beroende pa vilken bild som
testas. Detta forklarar varfor precisionen for metoderna blev séamre, till skillnad fran podngmatrisen
och originalbilden dér varje variabel alltid representerade samma egenskap.

6.3 CNN

Det konvolutionella nétverket presterade bdst av samtliga metoder med avseende péa precisionen.
Natverket klassificerade 99% av testbilderna korrekt med tillrickligt stora gomda lager. Likt de
linjdra nétverken nédde precisionen en plata vid en storlek pa cirka 128 neuroner i det gémda
linjdra lagret. Platan indikerar att det finns ett maximalt antal neuroner som kan ha en effekt pa
néatverket och om nétverket dr Gverdimensionerat kommer 6verflodiga neuroner att fa en valdigt
liten paverkan och vikter néra noll. Vinsten i att 6ka storleken pa konvolutionslagret var pa samma
sétt storst 1 borjan for att sedan minska och det ar troligt att &ven denna var néra att na en plata
vid en storlek pa cirka 32 kanaler. Att CNN lyckades s& bra kan bero pa att filtrerna har formagan
att detektera monster och egenskaper, som bland annat kanter och hérn i bilderna, se sektion 3.3.4.
Tidsatgangen for CNN var lite storre &n for LNN pa den obehandlade bilden, bade vad det géllde
tréaningstid och testtid. Skillnaden var daremot relativt liten da det rérde sig om en 6kning pa
tréaningstid fran cirka 10 sekunder till 13 sekunder och en 6kning av testtid fran cirka 9 us till cirka
11.5 ps.

6.4 Jamforelse

De testade metoderna visade alla olika styrkor och svagheter och den metod som bor anvindas
beror darfér pa tillimpningsomradet. Overlag visade det konvolutionella nitverket den bésta pre-
cisionen for bildigenkdnning av siffror i MNIST och da den inte heller visade négon storre 6kning i
tidsatgang jamfort med LNN &r detta troligen den metod som &r lampligast for bildklassificering.
LNN pé bade originalbild och poéngmatris frain PCA var ocksa vél fungerande metoder med en
precision som var nagot lagre &n CNN. De hade dessutom néagot snabbare traning- och testtider.
Anviandning av PCA for klassificering av bilder visade sig ha god prestanda vad géller triningstid,
men med en precision som var nagot siémre &n CNN och LNN-metoderna. PCA hade mycket snab-
bare traningstider, upp till 50 ganger, dock ocksd mycket langsammare testtider, cirka 30 ganger,
jamfort med LNN-metoderna.

Metoderna med LNN pé& Uy och Vi gav ej bra resultat ur nagon aspekt och de bor dérfor inte
anvandas for bildklassificering. Det bor ocksa kommenteras att resultaten i rapporten ar kraftigt
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paverkade av den hardvara och de algoritmer som anviandes. Bland annat kunde tréningen och
testningen av NN goras med hjilp av ett grafikkort, vilket kraftigt minskade tiden for dessa be-
rakningar. Vid avsaknad av ett grafikkort hade resultaten for dessa troligtvis blivit langsammare.
For PCA anvindes jamforelsevis bara processorn. Algoritmen fér berdkningen av de reducerade
dataméngderna for PCA (se avsnitt 4.3) ar inte heller optimal och det &r troligt att tiden {6r denna
metod hade kunnat minskas om en battre algoritm utvecklades.

Slutligen har férmodligen dven klassificeringsuppgiften stor paverkan péa vilken metod som fun-
gerade bast. I denna unders6kning testades metoderna enbart pa ett dataset, MNIST, vilket &r
ett relativt enkelt dataset jamfort med vad som finns i manga andra tillimpningsomraden. For
att tillimpa metoderna pa mer komplexa uppgifter, exempelvis identifiering av hudcancer, skulle
metoderna for varje bild behéva klara av att hantera miljontals pixlar och flera fargkanaler. En
intressant uppfoljande studie skulle darfor vara att se om resultaten fortfarande haller for storre
bilder. Det skulle dven vara ldmpligt att underséka om dimensionsreducering med PCA kan ge
en storre vinst for stora bilder. I en sddan undersdkning hade det dven kunnat testas om GPU-
acceleration hade kunnat implementeras for PCA-metoden.

7 Samhalleliga och etiska aspekter

Datorseende har en stor potential att hjélpa ménskligheten i var allt mer datoriserade och automa-
tiserade vérld [32]. Att lata datorer ta dver monotona, trakiga eller svara uppgifter kommer kunna
gora samhéllet battre, men vi méste vara forsiktiga i var jakt pa framtiden. Det kommer &ven med
risker och faror nér man ger vissa arbetsuppgifter till maskiner.

Anonymitet och integritet &r viktigt for atskilliga ménniskor, att kunna ha sin identitet och var-
dag skild fran omvérlden virderas hogt. Med bildigenkdnning som &r tillréckligt kompetent finns
mojligheten att identifiera individer fran bilder och videor. Det kan vara valdigt anvandbart, som
i fallet med mobiltelefoner som kan lasas upp genom att bara visa sitt ansikte, men det kan ocksa
anviandas pé krankande vis. Till exempel finns det mojlighet for ett rattsvisende att skapa ett
nétverk av 6vervakningskameror i samhéllet som konstant filmar gator och torg, de kan med bildi-
genkinning spara hur individer ror sig och interagerar med sin omgivning. Detta i syfte att finna
kriminalitet med &ndamaélet att géra samhéllet tryggare. Ett konstant Gvervakande tar dock bort
méanniskors anonymitet och integritet. Det &r viktigt skapa lagstiftning och praxis som sékerstéller
individens trygghet och integritet i fortsatt utveckling av bildigenkdnning.

En tillimpning av Al #r automatisering av uppgifter [33]. Det kan handla bade om uppgifter
som ménniskor kan genomféra, men dven 16sa komplexa problem som tidigare varit svara att 16sa.
Positiva konsekvenser kan vara att ge méanniskor mer fritid och battre anvindning av vardagen
samt att med hjalp av bildigenkéinning kunna 16sa problem som varit ytterst invecklade eller omoj-
liga tidigare. Ett exempel pa jobb som redan kan utféras av ménniskor och som kan férsvinna till
konsekvens av automatisering &r viagtransport. Denna form av automatisering kan ersitta manga
ménniskor samt skapa sociala och ekonomiska svarigheter.

20



Referenser

[1]
2]

3]
[4]
[5]

[6]
7]

18]
19]

[10]

[11]

[12]
[13]
[14]

[15]
[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

Lunds Universitet, Allt du skulle vilja veta om AI | Lunds universitet. URL: https://www.
lu.se/artikel/allt-du-skulle-vilja-veta-om-ai (hdmtad 2023-05-09).

F. Hutmacher, “Why Is There So Much More Research on Vision Than on Any Other Sensory
Modality?”, Frontiers in Psychology, arg. 10, s. 2246, okt. 2019. DOI: 10.3389/fpsyg.2019.
02246.

A. C. Clarke, “Clarke’s third law on ufo’s”, en, Science, arg. 159, nr 3812, s. 255-255, jan.
1968. DOI: 10.1126/science.159.3812.255.c.

C. C. Aggarwal, Neural networks and deep learning: a textbook. Cham, Switzerland: Springer,
2018. DOIL: https://doi.org/10.1007/978-3-319-94463-0.

C. Pelau, D.-C. Dabija och I. Ene, “What makes an AI device human-like? The role of
interaction quality, empathy and perceived psychological anthropomorphic characteristics
in the acceptance of artificial intelligence in the service industry”, Computers in Human

Behavior, arg. 122, s. 106 855, 2021.
C. H. Chen, Handbook of pattern recognition and computer vision. World Scientific, 2015.

S. Russell och P. Norvig, Artificial Intelligence: A Modern Approach, 4. utg. Prentice Hall,
2020.

H. Duan, R. Yan och K. Lin, “Research on Face Recognition Based on PCA”, s. 29-32, 2008.
DOI: 10.1109/FITME.2008.115.

Y. Tian, “Artificial Intelligence Image Recognition Method Based on Convolutional Neural
Network Algorithm”, IEEE Access, arg. 8, s. 125731125744, 2020. DOI: 10.1109/ACCESS.
2020.3006097.

V. Vuckovié, “Image and its Matrix, Matrix and its Image”, (NCD Review), rg. 12, s. 17-31,
2008.

J. Wéldchen och P. Méder, “Machine learning for image based species identification”, Methods
in Ecology and FEvolution, arg. 9, nr 11, s. 2216-2225, 2018. DOL: https://doi.org/10.
1111/2041-210X.13075.

L. G. Roberts, “Machine perception of three-dimensional solids”, diss., Massachusetts Insti-
tute of Technology, 1963.

M. Turk och A. Pentland, “Eigenfaces for Recognition”, Journal of Cognitive Neuroscience,
arg. 3, nr 1, s. 71-86, 1991. por: 10.1162/jocn.1991.3.1.71.

A. Pannu, “Artificial intelligence and its application in different areas”, Artificial Intelligence,
arg. 4, nr 10, s. 79-84, 2015.

A. Bergstrom, “Personligt och privat i sociala medier”, i rapport nr.: SOM-rapport, 50, 2010.

J. Qiu, Q. Wu, G. Ding, Y. Xu och S. Feng, “A survey of machine learning for big data
processing”, EURASIP Journal on Advances in Signal Processing, arg. 2016, s. 1-16, 2016.
DOI: 10.1186/s13634-016-0355-x.

H. Fujita, “Al-based computer-aided diagnosis (AI-CAD): the latest review to read first”,
Radiological physics and technology, arg. 13, nr 1, s. 6-19, 2020. DOI: 10.1007/s12194-019-
00552-4.

D. F. Engstrom, D. E. Ho, C. M. Sharkey och M.-F. Cuéllar, “Government by algorithm:
Artificial intelligence in federal administrative agencies”, NYU School of Law, Public Law
Research Paper, nr 20-54, 2020.

H. Fujiyoshi, T. Hirakawa och T. Yamashita, “Deep learning-based image recognition for
autonomous driving”, IATSS Research, arg. 43, nr 4, s. 244-252, 2019. DOI: https://doi.
org/10.1016/j.iatssr.2019.11.008.

H. Bhardwaj, P. Tomar, A. Sakalle och U. Sharma, “Chapter 20 - Principles and Foundations
of Artificial Intelligence and Internet of Things Technology”, i Artificial Intelligence to Solve
Pervasive Internet of Things Issues, G. Kaur, P. Tomar och M. Tanque, utg., Academic
Press, 2021, s. 377-392. DOI: https://doi.org/10.1016/B978-0-12-818576-6.00020-4.

21


https://www.lu.se/artikel/allt-du-skulle-vilja-veta-om-ai
https://www.lu.se/artikel/allt-du-skulle-vilja-veta-om-ai
https://doi.org/10.3389/fpsyg.2019.02246
https://doi.org/10.3389/fpsyg.2019.02246
https://doi.org/10.1126/science.159.3812.255.c
https://doi.org/https://doi.org/10.1007/978-3-319-94463-0
https://doi.org/10.1109/FITME.2008.115
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.3006097
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.3006097
https://doi.org/https://doi.org/10.1111/2041-210X.13075
https://doi.org/https://doi.org/10.1111/2041-210X.13075
https://doi.org/10.1162/jocn.1991.3.1.71
https://doi.org/10.1186/s13634-016-0355-x
https://doi.org/10.1007/s12194-019-00552-4
https://doi.org/10.1007/s12194-019-00552-4
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.iatssr.2019.11.008
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.iatssr.2019.11.008
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/B978-0-12-818576-6.00020-4

[21] M. Kubat, An Introduction to Machine Learning. Cham: Springer International Publishing,
2017. por: 10.1007/978-3-319-63913-0.

[22] R. Fisher, S. Perkins, A. Walker och E. Wolfart, “Hypermedia image processing reference”,
England: John Wiley € Sons Ltd, s. 118-130, 1996.

[23] L. Deng, “The mnist database of handwritten digit images for machine learning research”,
IEEE Signal Processing Magazine, arg. 29, nr 6, s. 141-142, 2012.

[24] PyTorch. URL: https://www.pytorch.org (hdmtad 2023-04-29).

[25] S. L. Brunton och J. N. Kutz, Data-Driven Science and Engineering: Machine Learning, Dy-
namical Systems, and Control. Cambridge University Press, 2019. DO1: 10.1017/9781108380690.

[26] L. Beilina, E. Karchevskii och M. Karchevskii, Numerical linear algebra: theory and applica-
tions. New York, NY: Springer Berlin Heidelberg, 2017.

[27] 1. T. Jolliffe, Principal Component Analysis. Springer New York, NY, 2002.

[28] C. M. Bishop och N. M. Nasrabadi, Pattern recognition and machine learning. Springer,
2006, vol. 4.

[29] A. Obuchowski. “Understanding neural networks 2: The math of neural networks in 3 equa-
tions”. (2020), URL: https://becominghuman . ai/understanding-neural-networks-2-
the-math-of-neural-networks-in-3-equations-6085£d3f09df.

[30] B. Mehlig, Machine Learning with Neural Networks: An Introduction for Scientists and Engi-
neers. Cambridge: Cambridge University Press, 2021. DO1: 10.1017/9781108860604.

[31] A. Edegran, B. Fazlija, J. Carlsson, E. Arvidsson och H. Bjorck, kandidatarbete-ML, ver-
sion 1.0.0, maj 2023. URL: https://github.com/albined/kandidatarbete-ML.

[32] Datorseende — en snabb och palitlig superkraft. URL: https://www.ri.se/sv/berattelser/
datorseende-en-snabb-och-palitlig-superkraft (hdmtad 2023-05-09).

[33] R. Acemoglu, “Artifi cial Intelligence, Automation, and Work”, University of Chicago Press,
s. 197-236, 2019.

22


https://doi.org/10.1007/978-3-319-63913-0
https://www.pytorch.org
https://doi.org/10.1017/9781108380690
https://becominghuman.ai/understanding-neural-networks-2-the-math-of-neural-networks-in-3-equations-6085fd3f09df
https://becominghuman.ai/understanding-neural-networks-2-the-math-of-neural-networks-in-3-equations-6085fd3f09df
https://doi.org/10.1017/9781108860604
https://github.com/albined/kandidatarbete-ML
https://www.ri.se/sv/berattelser/datorseende-en-snabb-och-palitlig-superkraft
https://www.ri.se/sv/berattelser/datorseende-en-snabb-och-palitlig-superkraft

A Appendix — Ordlista

Bildigenkinning En dators forméga att klassificera bilderkdnning. Finns ménga metoder som
anvands for bildigen, bland annat PCA och NN.

Bit En binér enhet som kan ha ett av tva mojliga viirden, 0,1. Anvéinds for att representera
information i dotorn genom binér kod.

Byte Ar en enhet inom datorkunkap som bestar av 8 bitar. Anviinds av oss méniskor for att forsta
information.

CNN Konvolutionellt natverk (faltningsnétverk), mer komplicerad typ av neuralt nitverk som
innehéller minst ett konvolutionellt lager (eng. convolutional neural network).

Filter Mindre matris som fors 6ver storre matris, for att generera utgaende data. Kan anvindas
inom konvolutionella lager, maxpooling, etc (eng. kernel).

Flatten En matris plattas ut till en endimensionell vektor genom att raderna i matrisen laggs
efter varandra.

Flyttal Datatyp, ar en beteckning inom datorprogramering och matematik for att representera
decimaltal med hog precision (eng. foating-point number).

Fullt sammankopplade lager Linjira lager som ligger efter varandra i neurala nétverk, déar
varje neuron i ett lager dr kopplad till varje neuron i ndstkommande lager (eng. fully connected
layer).

LNN Linjirt neuralt nétverk, enklaste typen av neuralt néitverk med linjira lager (eng. linear
neural network).

Maxpooling En metod for att minska ner storleken pa en matris. Ett filter fors 6ver matrisen
och storsta virdet fran filteromradet tas vidare till utdatan.

NN Neuralt nétverk, en maskininlarningsmetod for klassificering som &r inspirerad av hjarnans
neuroner (eng. neural network).

Padding Antalet pixlar med virde noll som ldggs till i kanten pa en bild innan en operation med
ett filter. Anvéinds innom konvolutionellet lager, maxpooling, etc.

PCA Principalkomponentanalys, en dimentionsreducerande metod som kan anvdndas for bild-
klassificering och klustering (eng. principal component analysis).

PK Principalkomponent, en linjar kombination som beskriver en viss variation i en dataméngd,
byggstenar i PCA (eng. principal component).

Podngmatris Projektionen av en matris pa dess principalkomponenter fran PCA (eng. score
matriz).

Poingvektor Projektionen av en vektor pa principalkomponenterna fran PCA (eng. score vector).

Stride Steglingden for varje operation av ett filter, vilket varierar beroende pé filtret. Anvéinds i
konvolutionellt lager eller maxpooling.

SVD Singulérviardesuppdelning, en typ av matrisfaktorisering vanlig inom matematiken (eng. sin-
gular value decomposition).



B Appendix — Teori

B.1 Singularvardesuppdelning

Lat A vara en godtycklig matris sddan att A € R™ *™ dér m > n. Da kan dess singularvirdesupp-
delning skrivas som

A=UxvT,

dir U € R™*™ och VI € R"* ™ &r ortogonala matriser, vilket betyder att UU” =T och VVT =1
dar I ar identitetsmatrisen. 3 € R™ *™ &4r en diagonalmatris sddan att

3 =diag(oy,...,0,), dir o1 >092>,...,> 0, >0,

Da géller foljande satser [26]:

Sats 2.1 Egenvirdena av den symmetriska matrisen AT A dr o?. Kolumnerna i matrisen V =
(v1,v2,...,v,) Gr motsvarande egenvektorer.

Bevis. ATA = (UXVDT(USVT) = VXUTUSV = V2VT. Detta #r ett egenviirdesproblem, dir
o? #r egenviirden och v; ir tillhérande ortonomerad egenvektor. O

Sats 2.2 Egenvirdena av den symmetriska matrisen AAT dr o och m - n nollor. Kolumnerna i
matrisen U = (uy,usg, ..., uy,) dr motsvarande egenvektorer.

Bevis. Vilj en godtycklig matris U sadan att dim(U) = m x (m —n), s& att [U, (7} ar kvadratisk
och ortognonal. Da giller foljande

22

AAT = sV TSV = UsvTVSUT = ustuT = U O] - ol v ﬁr

Detta &r ett egenvirdesproblem, dér o2 &r egenviirden och u; &r motsvarande ortonomerad egen-
vektor. O

Sats 2.3 Om A har full rang, dr x = VEUTb lésningen till min,||Ax — b|».

Bevis. ||Az —b||3 = |[USVTz —b||3. Da A och ¥ har full rang. Lat U vara en matris s att U, [7]
ar kvadratisk och ortogonal.

2
SVTe —UTh

—UTh

UT

2
G (USVT2 —b)

2 ‘

= |5V7z - Ub|5 + | U703

TSV 2 — b5 = H

2

For att minimera uttrycket ovan maste ||[SV72 — UTb||2 = 0, vilket giller for x = VE~1UTh. O

Sats 2.4 Lat U = uhug,...?un} och V = [vl,v%...,vn] s A=UxVT =37 ol . D

ar matrisen, av rang k < n, Ay, =Y, ojuvl nirmast A och ||A — Agll2 = ok
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Bevis. Normen av skillnaden mellan matriserna A och Aj kan skrivas enligt

n k n
||A — Ak-”Q = ZO}'U{U;-T — Zaiuiv? Z Jiuiv?
i=1 i=1

i=k+1
0

2 2

Ok+1 T
=||U . v = Ok+1

On | 9

Det aterstar att visa att det inte finns en matris av rang k som &r ndrmre A &n Ay. Lat B vara
en godtycklig rang k matris, sa att dess nollrum har dimensionen n — k. Rummet spanns upp
av {v1,...,Uk+1} och har dimensionen k 4 1. D& summan av dimensionerna f6r nollrummet och
rummet dr (n — k) + (k + 1) > n, méste dessa Gverlappa varandra. Lat h vara en enhetsvektor i
skarningspunkten. Da

1A= BJI2 = (A= B)h|2 = | bl = [USVThR| = SV R)|;

> 0} HZVTth =0k

il



B.2 Algoritmer for berdkning av SVD

Jacobialgoritmen &r en iterativ numerisk metod berdkning fér av SVD och bygger pa en mer
generell Jacobimetod som med hjélp av Jacobi-rotation stegvis diagonaliserar en matris A till
en matris med egenvirdena av A pé diagonalen [26]. Mer precist s& skapar Jacobimetoden en
serie A;,i = 0,...,m ortogonalt lika matriser som konvergerar till en diagonalmatris A,, med
egenvirdena till A pa diagonalen. Matriserna A; kan stegvis berdknas med ekvationen

Ay = JT A, (26)

dér matrisen J; &r en speciell Jacobi-rotationsmatris. Om steget upprepas erhalls

Ap=J5 A T =T 1 TE o T Ay oo Tadm1 = JT A (27)

Genom att vilja J; s& att A,, konvergerar till en diagonal matris A for stora m kan ekvationen
skrivas

A= JTAT (28)
JAJT ~ A (29)

varifran det gar att se att J och JT approximerar egenvektorer till A. For att ovanstaende ska
stdimma kravs det att J; viljs s& att matrisen iterativt blir mer diagonal. Detta gors genom att
lata J; vara en Givens-rotationsmatris dér vérdet pa 0 viljs sa att A, och Ay ; i matrisen A; 14
blir 0. Rotationsmatriserna har formen

j k
1 -
1
j cos 6 —sinf
k sin 6 cosf
1
L 1]

Det gar att visa att sin # och cos @ kan beridknas med hjalp av foljande ekvationer:

oy — aly
S JJZai (31)
ik
‘o sign(7) (32)
|7] + V1 + 72
1
c=cosf = \/ﬁ (33)
s =sinf =tc (34)
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For hérledningar av ovanstaende ekvationer se [26]. Det kan &#ven visas att matrisen A blir mer
diagonaliserad for varje iteration med olika (j, k) vilket i sin tur innebér att vi kan upprepa
proceduren for olika (j, k) tills det att A &r tillrédckligt diagonal. Ett exempel pa en algoritm som
uppnar detta ar algoritm 1:

Algoritm 1 Ensidig-Jacobi

function ONE-SIDED-JACOBI-ROTATION(G, j, k)
Compute a;; = (GTG)jj, ajr = (GTQ)jx and agr = (GTG) gy,

a. —a}

T L bk
2ajk

sign(7T

‘e gu(r)

|7| + V1 + 72
1
V1472

s < tc
G+ GR(j,k,0) > 0 viljs sa att ¢ = cosf och s = sin 6
J+ JR(j,k,0)

end function

C <

while G7G not diagonal enough do
for j=1ton—1do
for k=j+1tondo
ONE-SIDED-JACOBI-ROTATION(G, j, k)

end for
end for
end while
oi < [|G(:,1)[|2 > 2-normen av kolumn i i G
U <+ [u1,...,u,] where u; = G(:,1)/0;
VJ > produkten av Jacobirotationerna

Algoritm 1 forutsitter att vi har en symmetrisk matris A = GT G och att G #r av storleken n x n.
Algoritmen berdknar singularvirdena o;, den vénstra singularvektormatrisen U och den hoégra
singularvektormatrisen V sa att G = UXVT dir ¥ = diag(o;). Den gor detta genom att iterativt
gé igenom olika par (j, k) tills det att matrisen &r tillréickligt diagonal. Med att vara tillrackligt
diagonal menas det att de virdena i matrisen som inte ligger pa diagonalen &r férsumbart sma.
Det gar att visa att algoritm 1 kan berdkna SVD med hog precision. Se [26] for sats och bevis pa
detta.
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Appendix — Killkod

All kéllkod finns &ven tilgénglig pa github [31].

C.1 Bildkomprimering

import os

from PIL import Image

import numpy as np

import extra filer.extra tools as tools

def

def

read image(path="zelda.png’):
img = Image.open(path)

img array = np.array (img)
return img array

compress _image (path, k):

original image = read image(path)

SVD list = [np.linalg.svd(original image[:, :, i], full matrices=
False) for i in range(3)]

# Separate the U, S, and Vh components into their own lists

U list, S list, Vh list = list (map(list, zip(xSVD list)))

for idx, (u, s, v) in enumerate(zip(U_list, S list, Vh list)):
U list[idx] = u.astype(np.float32)
S list[idx] = s.astype(np.float32)
Vh list[idx| = v.astype(np.float32)

# Multiply together only the k first singular wvalues and vectors
components to create a mew image

compressed svd list = [np.dot (U list[i][:, :k] = S list[i][:k],
Vh list[i][:k, :]) for i in range(3)]

# Combine the color channels again and save it as a mew image

# Also clip the colors to 0 to 255 to prevent them from turning
into a rainbow color.

compressed img array = np.dstack (compressed svd list).clip (0, 255).
astype (’uint8 ")

compressed img = Image.fromarray (compressed img array)

save _path = os.path.join (tools.get project root(), ’
svd image compression’, ’compressed images’)

name = os.path.basename (path)

if not os.path.isdir (save path):
os . makedirs (save path)

save name = os.path.join (save path, f’compressed {name.replace (".
jpg",u””).replace(”.png",u””)}_k({k}).png’)

compressed img.save (save name)

return save name

C.2 Klassificering med PCA

import numpy as np
from abc import ABC, abstractmethod
import extra filer.extra tools as tools
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from sklearn.decomposition import PCA
import time

import os

import pandas as pd

t1

tools . EasyTimeLog ()

class GeneralPCA (ABC) :

nnn

Defines the structure and what methods a PCA calculating class must

contain
nnn

def  init  (self, training data, testing data):
self.training data = training data
self . testing data = testing data
self . center data()

@abstractmethod
def get training components(self, k):
pass

@abstractmethod
def get testing components(self, k):
pass

def get components(self , k):
training comp, training time = self.get training components(k)
testing comp, testin_ time = self.get testing components(k)
return training comp, training time, testing comp, testin_ time

def len (self):
return len(self.testing data)

def center data(self):

mean = self.training data.mean(axis=0)

self .training data = self.training data — mean

self . testing data = self.testing data — mean

total mean = self.training data.mean()

total std = self.training data.std()

self.training data = (self.training data — total mean) /
total std

self . testing data = (self.testing data — total mean) /
total std

class CovariancePCA (GeneralPCA) :

nnn

Calculates PCA using SVD and a covariance matriz
nimnn

def  init  (self, training data, testing data):
tt = tl.start _log(f’training size:_{len(training data)}’)
super (). _init _ (training data, testing data)
C = np.cov(training data, rowvar=False)
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def

def

self.V, , = np.linalg.svd(C)
tt.stop ()
self.initial training time = tt.time ()

get training components(self , k):

tt = tl.start log(f’components:_{k},_ training size:_{len(self.
training data)}’)

comp = self.training data @ self.V[:, :k]

tt.stop ()

return comp, tt.time() + self.initial training time

get testing components(self , k):

tt = tl.start log(f’components:_{k},_ testing size:_{len(self.
testing data)}’)

comp = self.testing data @ self.V[:, :k]

tt.stop ()

return comp, tt.time ()

class SvdPCA (GeneralPCA) :

nnn

Calculates PCA using SVD on the original matriz

nnn

def

def

def

_ _init__ (self, training data, testing data):
tt = tl.start log(f’training size:_{len(training data)}’)

super (). _init _ (training data, testing data)
U, S, Vt = np.linalg.svd(self.training data)
self U=1U

self. V= Vt.T

self.S =S

tt.stop ()

self .initial training time = tt.time()

get training components(self, k):

tt = tl.start log(f’components:_{k},_ training size:_{len(self.
training data)}’)

4 Uk = self .Ul:, :k]

# Sk = np.diag(self.S[:k])

comp = self.training data @ self.V[:, :k]

tt.stop ()

return comp, tt.time() + self.initial training time

get testing components(self , k):

tt = tl.start log(f’components:_{k},_ testing size:_{len(self.
testing data)}’)

comp = self.testing data @ self.V[:, :k]

tt.stop ()

return comp, tt.time ()

class SklearnPCA (GeneralPCA):

nnn

Calculates PCA using the existing library sklearn

nnn

viii



109 def  init  (self, training data, testing data):

110 tt = tl.start log(f’training size:_{len(training data)}’)

111 super (). _init _ (training data, testing data)

112 tt.stop ()

113

114 def get training components(self, k):

115 tt = tl.start log ('TRAINING_TIME’, f{’components:_{k},_
training size:_{len(self.training data)}’)

116 pca = PCA(k)

117 pca. fit (self.training data)

118 tt.stop ()

119 tt = tl.start log(f’components:_{k},_ training size:_{len(self.
training data)}’)

120 comp = pca.transform (self.training data)

121 tt.stop ()

122 return comp, tt.time()

123

124 def get testing components(self, k):

125 tt = tl.start log( TRAINING_TIME’, f’components:_{k},_
training size:_{len(self.training data)}’)

126 pca = PCA(k)

127 pca. fit (self.training data)

128 tt.stop ()

129 tt = tl.start log(f’components:_{k},_ training size:_{len(self.
training data)}’)

130 comp = pca.transform(self.training data)

131 tt.stop ()

132 return comp, tt.time()

133

134 def get components(self, k):

135 tt = tl.start log(’TRAINING_TIME’, f’components:_{k},_
training size:_{len(self.training data)}’)

136 pca = PCA(k)

137 pca. fit (self.training data)

138 comp training = pca.transform(self.training data)

139 tt.stop ()

140 t1 = tt.time ()

141

142 tt = tl.start log(f’testing_testing’, f{’components:_{k},_
training size:_{len(self.training data)}’)

143 comp testing = pca.transform (self.testing data)

144 tt.stop ()

145 return comp training, tl, comp testing, tt.time ()

146

147

148 class LoadPCA(GeneralPCA):

149 mnimn

150 Laods a dataset in the same format as you’d get if you computed it

151 nimnn

152

153 def  init  (self):

154 i Class for loading in previously calculated files returns 0
for the times """

155 super (). init  (np.array ([0]), np.array ([0]))

156

157 def get training components(self, k):
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train_array, , = tools.load pca mnist(f’

pca_transformed MNIST k={k} ")

return train_ array, 0

def get testing components(self, k):

_, _, test_array, = tools.load pca_ mnist(f’

pca_transformed MNIST k={k}’")
return test array, 0

def get components(self, k):

train _array, _, test array, = tools.load pca mnist(f

pca_transformed MNIST k={k}’)
return train_ array, 0, test array, O

class ReducedSizePCA (GeneralPCA):

)

def  init  (self, pca: GeneralPCA, training labels,
reduction factor=0.5):
super (). _init _ (pca.training data, pca.testing data)
self .pca = pca
self .training labels = training labels
self .new training labels = None
self .reduction factor = reduction factor

def get training components(self, k):

tt = tl.start log(f’Reducing_size_from_{len(self.training data)

}’, f’reduction_factor={self.reduction factor}’,
frk={k}")
training components, training time = self.pca.

get training components (k)

new components, new labels = tools.reduce pca dataset(
training components, self.training labels,

self .new training labels = new labels
tt.stop ()

return new_components, tt.time() + training time

def get testing components(self, k):
return self.pca.get testing components (k)

def get new labels(self):
return self.new training labels

self.
reduction factor

)

def calculate predictions(pca: GeneralPCA, labels train, labels test,

k list: list[int]):

accuracies = np.zeros (len(k list))
training times = np.zeros(len(k list))
testing times = np.zeros(len(k list))

for i, k in enumerate(k list):

training scores, training time, testing scores,
testing preprocess time = pca.get components (k)

if isinstance(pca, ReducedSizePCA):
labels train = pca.get new labels()

4 0f it
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def

size pca then the labels need to be refreshed
print (f’k:_{k},_len(training):_{len(labels train)}’)
t0 = time.time ()
for j, row in enumerate(testing scores):
if j % 200 = 0:

print (j)
distances = np.sum(np.square(training scores — row), axis
~1)
predicted number = labels train[np.argmin(distances) ]
if predicted number = labels test[j]:
accuracies[i] +=1
testing times[i] = time.time() — t0 + testing preprocess time
training times|[i]| = training time

accuracies /= len(pca)
testing times /= len(pca)
return accuracies, training times, testing times

test _pca(save=True, training set sizes=None, k list=None):

# training set sizes = [—1, —2, =3, 1000, 5000, 10000, 30000,
60000]

if training set sizes is None:
training set sizes = [999, 1000, 1001, 5000, 10000]

if k_ list is None:
k list = [1, 2, 3, 5, 8, 14, 20, 28, 64, 128]

accuracies list = []

training times list = []

testing times list = []

test data, test labels = tools.load mnist(False)
test data = np.array (test data)

test labels = np.array(test labels)

for i, size in enumerate(training set sizes):

if size =— —1:
train _data, train_ labels = tools.load mnist(True)
train_data = np.array(train_data)

train_labels = np.array(train_labels)
pca = ReducedSizePCA (CovariancePCA (train data, test data),
train labels, 0.5)

elif size — —2:
train _data, train_ labels = tools.load mnist(True)
train _data = np.array (train_data)
train _labels = np.array(train_labels)

pca = ReducedSizePCA (CovariancePCA (train data, test data),
train labels, 0.75)

elif size — —3:
train _data, train_labels = tools.load mnist(True)
train _data = np.array (train_ data)
train_labels = np.array(train_labels)

pca = ReducedSizePCA (CovariancePCA (train _data, test data),
train_labels, 1)

else:
train _data, train_ labels = tools.load mnist(True, size)
train _data = np.array (train_data)
train_labels = np.array(train_labels)

pca = CovariancePCA (train _data, test data)
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accuracy , train_ time, test time = calculate predictions(pca,
train_labels, test labels, k _list)

accuracies list.append(accuracy)

training times list.append(train_time)

testing times list.append(test time)

)

if save:
save dir os.path.join (tools.get project root (),
pca_ image classification’, ’results’)
if not os.path.exists(save dir):

os. makedirs (save dir)

pd.DataFrame (
accuracies list , columns=k list, index=np.array(
training set sizes)).to_csv(
os.path.join (save dir, ’accuracy.csv’), sep=";")

pd.DataFrame (
training times list, columns=k list, index=np.array(
training set sizes)).to_csv(
os.path.join (save dir, ’training time.csv’), sep=";")

pd.DataFrame (
testing times list, columns=k list, index=np.array (
training set sizes)).to_csv(
os.path.join (save dir, ’testing time.csv’), sep=";")

if name — ' main
test _pca(True)

C.3 Plottning av PCA Kklassificering

import pandas as pd

import os

import extra filer.extra tools as tools
import matplotlib.pyplot as plt

def plot results():
line styles = ['=7, —’ 7= 7:7 ,
’ Y, (0, (1, 1)), (0, (3,1, 1, 1)), (0, (5, 1))]
marker styles = [’o’, 'D’, '~7, 47, >0 010

LY Yo ? P Yo ) TH Y TH Y dxr ) Y ) TN’ RIpR )
4’ S 9 p7 *7 h7 H7 V7 X7 D7 d]

testing accuracy = pd.read csv(
os.path.join(tools.get project root(), ’
pca_image classification’, ’results’, f’accuracy.csv’), sep

P
- ) )

index col=0)

testing time = pd.read csv(
os.path.join(tools.get project root(), ’
pca_image classification’, ’'results’, f’testing time.csv’),
sep=";",

index col=0)
training time = pd.read csv(
os.path.join (tools.get project root (),

)
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pca_image classification’, ’results

9

; sep=";",
index col=0)

, f’training time.csv’)

fig , axs = plt.subplots(1l, 3, figsize=(12, 4))
x = [int(v) for v in testing accuracy.columns]

special labels = {
—1: ’reducerad,_0.5",
—2: ’reducerad ,_0.75",
—3: ’reducerad,_1’
}
labels = [f’{n}’ if n not in special labels else special labels[n]
for n in testing accuracy.index]

# Plotting the accuracy
for idx, line in testing accuracy.reset index().iterrows():
idx = int(idx)
line = line.values[1:]
axs [0]. plot(x, line, linestyle=line_ styles[idx]|, marker=
marker styles[idx])
axs [0].set ylabel(’Precision’)
# axs [0].set_ylim ([0.5, 1])
axs [0].set title(’Precision_.f r_olika_stora_tr ningsset_och_k’)

# Plotting the training time
for idx, line in training time.reset index().iterrows():
idx = int (idx)
line = line.values[1:]
axs[1].plot(x, line, linestyle=line styles[idx], marker=
marker styles[idx])
axs|[1].set _ylabel(’tid_(s)’)
# axs[1].set_ylim ([0, 4])

axs[1].set title(’Tr ningstid_f r_olika_stora_tr ningsset_och_k’

# Plotting the testing time
testing time = testing time x 1000
for idx, line in testing time.reset index().iterrows():
idx = int(idx)
line = line.values[1:]
axs[2].plot(x, line, linestyle=line styles[idx]|, marker=
marker styles[idx])
axs [2].set _ylabel (’tid_(ms)’)
# axs [2].set_ylim ([0, 8])
axs[2].set title( Testtidof r_olika_stora_tr ningsset_och_k’)

for ax in axs:
ax.set xlabel(’k’)
ax.legend (labels , title="Tr ningsbilder’)
ax.grid ()

for i, ax in enumerate(axs):
ax.text(—0.14, 1.08, f"({chr(i_.+.97)})", transform=ax.transAxes

)
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fontweight="bold’, fontsize=12, va="top’, ha="left )

fig .tight layout ()
plt .show ()

if name — ' main ’:

plot _results ()

C.4 Generering av modifierade dataset for NN

from extra filer.extra tools import append matrix to csv, load mnist,
EasyTimeLog

from sklearn.decomposition import PCA

import numpy as np

import os

timelog = EasyTimeLog ()

def create pca library(train_ set, label train, test set, label test,
principal components, save_ folder=None,
dataset name=’'’, normalize=True):
# Define the pca, it’s much easier if we just use a library
t1 = timelog.start log(f’PCA_on_the_training_set_with_{len(
train _set)}_images’, f’k={principal components}’)
pca = PCA(n_components=principal components)
pca. fit (train_set)

pca_train = pca.transform (train_ set)
mean = 0
std =1
if normalize:

mean = pca_train.mean ()

std = pca_train.std ()

pca_train = (pca_train — mean) / std
t1.stop ()

tl = timelog.start log(f’PCA_projection_of_{len(test set)}_testing_
images’, f’'k={principal components}’)

pca_test = pca.transform (test set)

if normalize:
print (f 'normalizing _mean:_{mean},_std:_{std}’)
pca_test = (pca_test — mean) / std

tl.stop ()

if save folder is not None:
append matrix to csv(pca_train,
f’pca_transformed training {dataset name}
_k={principal components}.csv’,
relative root=True,
folder=os.path.join (save folder,
f’pca_transformed {

dataset _name} k={
principal components

1))
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append matrix to_ csv(pca_test,
f’pca_transformed testing {dataset name} k
={principal components}.csv’,
relative root=True,
folder=os.path.join (save folder ,
f’pca_transformed {

dataset _name} k={
principal components

1))
append matrix to csv(label train ,
f’labels svd transformed training {
dataset name} k={principal components
}oesv,
relative root=True,
folder=os.path.join (save folder ,
f’pca_transformed {
dataset name} k={
principal components

1))
append matrix to csv(label test
f’labels svd transformed testing {
dataset name} k={principal components
}oesv,
relative root=True,
folder=os.path.join (save folder ,
f’pca_transformed {
dataset name} k={
principal components

1))

def create svd libaries(train set, label train, test set, label test,
truncation: int, save folder=None,
dataset name=’

)

, normalize=True) :

U train = np.zeros ((train_set.shape[0], train set.shape[l] =x
truncation))

Vt_ train = np.zeros((train_set.shape[0], train set.shape[2] =x
truncation))

k = truncation

tl = timelog.start log(f’svd_on_the_training_set_with_{len (
train_set)}_images’, f’k={k}’)
Umean = 0

Vtmean = 0
Ustd = 1
Vitstd = 1
for i, img in enumerate(train_set):
u, , vt = np.linalg.svd(img)
v = vt.T
u k =ul:, :k]
vk =v][:, :k|
U train[i, :] = u_k.flatten ()
Vt_train[i, :] = v_k.flatten ()
if normalize:
Umean = U_train.mean ()
Vtmean = Vt_train.mean()

Ustd = U_train.std ()
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Vtstd = Vt_train.std ()
U_train = (U_train — Umean) / Ustd
Vt_train = (Vt_train — Vtmean) / Vtstd

tl.stop ()

U test = np.zeros ((train set.shape[0], train set.shape[l] =x

truncation))

Vt test = np.zeros((train_set.shape[0], train_ set.shape[2] =x

t1

truncation))

= timelog.start log(f’svd_on_the_testing_set_with_{len (test set)

}_images’, f’'k={k}’)

for i, img in enumerate(test set):

u, , vt = np.linalg.svd(img)
v = vt.T

u k = uf:, :k]

v k= v][:, k]

U test|[i, :] = u k.flatten ()
Vt_ test|[i, :] = v_k.flatten ()

if normalize:

U test = (U _test — Umean) / Ustd
Vt_ test = (Vt_test — Vtmean) / Vtstd

tl.stop ()

if save folder is not None:

# Save for U
append matrix_to c¢sv(U_train, f’U_SVD transformed training {
dataset name} k={k}.csv’,
relative root=True,
folder=os.path.join (save folder, f’
U svd_transformed {dataset name} k={k}
"))
append matrix to_csv(U test, f’U_SVD _ transformed testing {
dataset name} k={k}.csv’,
relative root=True,
folder=os.path.join (save folder, f’
U svd_transformed {dataset name} k={k}
"))
append matrix to_ csv(label train, f’
labels SVD transformed training {dataset name} k={k}.csv’,
relative root=True,
folder=os.path.join (save folder, f’
U svd_transformed {dataset name} k={k}
"))
append matrix to_csv(label test, f’
labels SVD transformed testing {dataset name} k={k}.csv’,
relative root=True,
folder=os.path.join (save folder, f’
U svd_transformed {dataset name} k={k}
"))
# Save for V
append matrix_to_ csv(Vt_train, f’Vt_ SVD transformed training {
dataset _name} k={k}.csv’,
relative root=True,
folder=os.path.join (save folder, f’
V_svd_transformed {dataset name} k={k}

"))
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append matrix to csv(Vt_test, f’Vt_ SVD transformed testing {
dataset name} k={k}.csv’,

relative root=True,
folder=os.path.join (save folder, f’
V_svd_transformed {dataset name} k={k}

"))

append matrix to_ csv(label train, f’
labels SVD transformed training {dataset name} k={k}.csv’,

relative root=True,
folder=os.path.join (save folder, f’
V_svd transformed {dataset name} k={k}

"))

append matrix to csv(label test, f’
labels SVD transformed testing {dataset name} k={k}.csv’,

relative root=True,
folder=os.path.join (save folder, f’
V_svd_ transformed {dataset name} k={k}

"))

def pca library main(k, dataset name='MNIST’):

n_test = -1 # all
pixels train, labels train = load mnist(True, n_test)
pixels test, labels test = load mnist(False, n_test)

create pca_library(pixels train, labels train, pixels test,
labels test , k,

)
3

save folder=’Generated_dataset_variants
dataset name—=dataset name)

def svd libraries main (k, dataset name='MNIST’):

n test = -1 # all
pixels train, labels train = load mnist(True, n_test, True)
pixels test, labels test = load mnist(False, n_test, True)

create svd libaries(pixels train, labels train, pixels test,
labels test , k,

C.5 Modeller for NN

import torch
import torch.nn as nn
import torch.nn.functional as functional

save folder=’Generated_dataset_variants’,
dataset name—=dataset name)

class LinearModule (nn.Module) :
"MrA class represent a simple NN for digitalnumber MNIST"""

def

__init  (self, input size, hidden layer size) —> None:
super (). _init__ ()
self .input size = input size

self.linear 1
self.linear 2
/] 2)

self.linear 3

nn. Linear (self.input_size, hidden layer size)
nn. Linear (hidden layer size, hidden layer size

nn. Linear (hidden layer size // 2, 10)

Xvii



15 # self.dropout = nn.Dropout(p=0.1)

16

17 def forward(self, x):

18 x = x.view(—1, self.input_ size) # Flattern

19 x = torch.relu(self.linear 1(x))

20 x = torch.relu(self.linear 2(x))

21 x = self.linear 3(x)

22 return functional.log softmax(x, dim=1)

23

24

25 class ConvModule (nn. Module) :

26 def  init_ (self, fully connected size, convolutional size):

27 super (ConvModule, self). init ()

28 # Define the conwvolutional layers

29 self.convl = nn.Conv2d(1, convolutional size, kernel size=3,
stride=1)

30 self.conv2 = nn.Conv2d(convolutional size, convolutional size x
2, kernel size=3, stride=1)

31

32 # Define the fully connected layers

33 self.fcl = nn.Linear (convolutional size % 2 % 5 x 5,
fully connected size)

34 self .dropout = nn.Dropout(p=0.5)

35 self.fc2 = nn.Linear (fully connected size, 10)

36

37 def forward(self, x):

38 # Apply the convolutional layers

39 x = self.convl(x)

40 x = nn.functional.relu(x)

41 x = nn. functional .max_ pool2d(x, kernel size=2)

42 x = self.conv2(x)

43 x = nn.functional.relu(x)

44 x = nn. functional .max pool2d(x, kernel size=2)

45

46 # Flatten the output from the convolutional layers

47 x = torch.flatten (x, 1)

48

49 # Apply the fully connected layers

50 x = self.fcl(x)

51 x = nn. functional.relu(x)

52 x = self.dropout (x)

53 x = self.fc2(x)

X

54 = nn. functional.softmax (x, dim=1)
95 return x

C.6 Traning och testning av NN

import os.path

import warnings

import torch.optim as optim

from torchvision.datasets import MNIST

from torchvision import transforms

from torch.utils.data import DatalLoader, Dataset

import numpy as np

import extra filer.extra tools as tools

from neural network image classification.neural network models import x*

© 00~ O Uk Wi+
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50
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54
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56
57

import time
import torch.nn.functional as functional

timelog

= tools.EasyTimeLog ()

device = torch.device(’cuda’ if torch.cuda.is available() else ’cpu’)

class SimpleDataset (Dataset):
"rA class represent data, Are needed to make a dataloader to

The

nnn

def

def

def

interate through when training and testing the model’
"SimpleDataset” has  len  and _ getitem  as abstractfunction
—> therefore this classneed to have the same

_ _init__ (self, data, labels):
self.data = data
self.targets = labels
if len(data) != len(labels):
warnings . warn(’The_labels_and_the_images_are_not_the_same_
length )

_len (self):
return len(self.targets)

__getitem _ (self | idx):

data = self.data[idx]

label = self.targets|[idx]

return torch.tensor(data, device=device), torch.tensor (int(
label), device=device)

class ScoreDataset (Dataset):

nimnn

def

def

def

This is a dataset for loading the pca dimensionality reduced
,L‘mage ninmn

_ _init__ (self, k, datatype=’train’, dataset name='MNIST’):
train _array , train label array, test array, test label array =

tools.load pca_ mnist(

f’pca_transformed {dataset name} k={k}’)
if datatype =— ’train’:

print (f’Loading_training_set_pca_transformed {dataset name}

k{k) )

self.data = torch.tensor(train_ array, device=device)

self .label = torch.tensor(train label array, device=device)
else:

print (f ’Loading_testing_set_pca_transformed {dataset name}

k={k})

self.data = torch.tensor (test array, device=device)
self.label = torch.tensor(test label array, device=device)
_len (self):

return len(self.label)
__getitem _ (self , idx):

data = self.data|idx]
label = self.label|idx]
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return data, label

class SVDDataset (Dataset):
- Parent for Uk and Vk dataset""”

def  init  (self, k, u v, datatype=’train’, reshape=True,
dataset name="MNIST’) :
train_array , train_ label array, test array, test label array =
tools.load svd mnist(
f’{u v} svd transformed {dataset name} k={k}’, reshape=
reshape)
if datatype =— ’train’
print (f’Loading_training_set_pca_transformed {dataset name}
k{k) )
self.data = torch.tensor(train array, device=device)
self.label = torch.tensor(train label array, device=device)
else:
print (f ’Loading_testing_set_pca_transformed {dataset name}

_k={k} ")

self.data = torch.tensor (test array, device=device)
self.label = torch.tensor (test label array, device=device)
self .reshape = reshape

def len  (self):

return len(self.label)

def  getitem  (self, idx):
data = self.data|idx|
if self.reshape:
data = data[None, :, :]
label = self.label[idx]
return data, label

class UkDataset (SVDDataset) :
" Dataset for loading in the Uk dataset """
def  init  (self, k, datatype="train’, reshape=True, dataset name=
"MNIST ) :
super (). _init  (k, ’U’, datatype=datatype, reshape=reshape,
dataset name=dataset name)

class VkDataset (SVDDataset) :
" Dataset for loading in the Vk dataset """

def  init_ (self , k, datatype="train’, reshape=True, dataset name=
"MNIST ) :
super (). _init _(k, 'V’ datatype=datatype, reshape=reshape,
dataset name=dataset name)

class NormalMNISTDataset ( Dataset ) :

mnr-Normal dataset just to compare the plots """

XX



105 def  init  (self, datatype=’train’, square=False):

106 if datatype = ’train’:

107 data, label = tools.load mnist ()

108 else:

109 data, label = tools.load mnist(False)
110 if square:

111 data = data.reshape([—1, 1, 28, 28])
112 self.data = torch.tensor (data, device=device)
113 self.label = torch.tensor(label, device=device)
114

115 def len (self):

116 return len(self.label)

117

118 def _ getitem  (self, idx):

119 data = self.data[idx]

120 label = self.label[idx]

121 return data, label

122

123

124

125

126

127 def train module(model: nn.modules, train_ data: DataLoader, name: str,
epochs: int):

128 A method which trains a module

129 Param: module = NN model, train_data = The trainset, name = the
name of model that will be saved

130 Return: The total time for the training

131 nmnn

132 # optimizer = optim.SGD(module.parameters(), lr=0.01) # Stochastic
Gradient Decent

133 optimizer = optim.Adam(model.parameters(), 1r=0.001)

134 # loss = nn. CrossEntropyLoss ()

135 time 1 = time.time () # start time

136 for epoch in range(epochs):

137 print ("Epoch:_", epoch)

138 for (x, y) in train data:

139 y = torch.flatten (y)

140 optimizer.zero grad(set to mnone=True) # resets the

gradients before countinue to the next batch

141 prediction = model(x) # predict and makes the forward

142 luss = functional.nll loss(prediction , y)

143 luss.backward () # compute the gradients

144 optimizer.step () # updates the weights

145

146 time 2 = time.time () # end time

147 train_time = time 2 — time 1 # total time

148

149 # Saves the model (assume you are in the big folder)

150 path = os.path.join(tools.get project root(), ’
neural network image classification’, ’saved models’, name + °’
pth’)

151 if not os.path.exists (os.path.dirname(path)):

152 os.makedirs (os.path.dirname (path))

153 torch.save(model.state dict (), path)

154 return train_ time # the model don’t need to be returned, it’s
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176
177
178
179
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193
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195
196
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198
199
200

201

def

def

already updated

test _model (model: nn.Module, test data: DatalLoader):
" Testing the model and calculate the prediction rate
param: model = the model to test, test data = the test data

return: prediction rate
nimnn

model = model.eval() # sets the model in eveulation mode, because
we dont want to update any weights

correct = 0

total matrixes = 0

t0 = time.time ()
for (data, labels) in test data:

labels = labels. flatten ()

outputs = model(data)

# Want to calculate max of each row inthe matriz, there for 1,
(0 for colum)

# The output will be a tuple (value, index) but we are only
intrested in the index because it can be compered to the
labels

_, predicted = torch.max(outputs.data, 1)

# Calculate number of correct predictions

# (predicted == labels) —> Comperes the predicted valus with
the labels and returns a wvector with boolens

# .sum() —> sums the True boolen to a tensor

# .item () —> Transforms the tensor to an integer.

correct += (predicted = labels).sum() .item ()

# calculate the total number of images/matrizes in a batch
# Shape (z,y,z) —> 0 corresponds to batchsize
total matrixes += labels.size (0)

time taken = time.time() — t0

prediction rate = correct / total matrixes
return prediction rate, time taken

load model(model: nn.Module, name: str):

"rr-A method which loads the saved parameters into a model.

Param: module = NN model, name = the name of model the saved model
nnn

# loads the model (assume you are in the big folder)

path = os.path.join(tools.get project root (), ’
neural network image classification’, ’saved models’, name +
pth’)

if os.path.exists(path):
model.load state dict(torch.load (path))
model . to(device)
return True

else:
raise FileNotFoundError(f’'Model_doesn\’t_exist:_{os.path.

basename (path)} )

)
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def

def

def

train _score _nn(k, epochs=10, hidden layer size=128):

mnimn

Fast way to train a score—matriz dataset

Trains a Neural network with only linear layers

nnn

dataset = ScoreDataset (k)

dataloader = DataLoader(dataset, batch size=64, shuffle=True)

module = LinearModule (k, hidden layer size)

module. to(device)

training time = train module (module, dataloader

f’linear _model score epoch {epochs} k

={k} layersize {hidden layer size}
)

epochs=epochs)
timelog .log (training time, f’k={k}’, f’hidden_layer_size_{
hidden layer size}’, f’length_dataset:_{len(dataset)}’,
f’epochs={epochs}’)
return training time

test _score nn(k, epochs=10, hidden layer size=128, tests=1):

module = LinearModule(k, hidden layer size)

module. to(device)

load _model (module, f’linear model score_epoch_{epochs} k={k}
_layersize {hidden layer size}’)

dataset = ScoreDataset (k, datatype=’test’)

dataloader = DataLoader(dataset, batch size=64, shuffle=True)

result array = np.array ([test model(module, dataloader) for _ in
range(tests)])
accuracy , testing time = result array.mean(axis=0)

testing time /= len(dataset)
timelog.log (testing time, f’k={k}’, f’hidden_layer_size_{
hidden layer size}’, f’length_dataset:_{len(dataset)}’,
f’epochs={epochs}’, f’accuracy_{accuracy}’)
return accuracy, testing time

train_svd nn(k, u_v, epochs=10, hidden layer size=128):
" Trains the U or V dataset on a linear neural network
dataset = SVDDataset(k, u_v, reshape=False)
dataloader = DataLoader(dataset, batch size=64, shuffle=True)
module = LinearModule(k % 28, hidden layer size) # We have k=28
imput values

module. to(device)
training time = train module (module, dataloader ,

f’linear model {u_ v} epochs={epochs} k

={k} layersize={hidden layer size}

ninn

epochs=epochs)
timelog.log (training time, f’k={k}’, f’type:_{u_v}’, f’hidden_layer
_size_{hidden layer size}’,
f’length_dataset:_{len(dataset)}’, f’epochs={epochs}’)
return training time
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248
249 def test svd nn(k, u_ v, epochs=10, hidden layer size=128, tests=1):

250 module = LinearModule(k * 28, hidden layer size)

251 module. to(device)

252 load model(module, f’linear model {u v} epochs={epochs} k={k}
_layersize={hidden layer size}’)

253 dataset = SVDDataset(k, u_v, reshape=False, datatype=’'test’)

254 dataloader = DataLoader(dataset, batch size=64, shuffle=True)

255 result array = np.array ([test model(module, dataloader) for _ in
range(tests)])

256 accuracy , testing time = result array.mean(axis=0)

257 testing time /= len(dataset)

258 timelog.log (testing time, f’k={k}’, f’type:_{u _v}’, f{’hidden_layer_
size_{hidden layer size}’,

259 f’length_dataset:_{len(dataset)}’, f’epochs={epochs}’,

f’accuracy_{accuracy}’)

260 return accuracy, testing time

261

262

263 def train normal mnist nn(epochs=10, hidden layer size=128):

264 " Trains the U or V dataset on a linear neural network """

265 torch.no_grad ()

266 dataset = NormalMNISTDataset ()

267 dataloader = DataLoader(dataset, batch size=64, shuffle=True)

268 module = LinearModule (784, hidden layer size) # We have k+28 input
values

269 module. to(device)

270 training time = train module (module, dataloader ,

271 f’normal mnist linear epochs={epochs}

_layersize={hidden layer size}’,
epochs=epochs)

272 timelog .log (training time, f’hidden_layer_size_{hidden layer size}’
, f’length_dataset:_{len(dataset)}’,

273 f’epochs={epochs}’)

274 return training time

275

276

277 def test normal mnist nn(epochs=10, hidden layer size=128, tests=1):

278 module = LinearModule (784, hidden layer size)

279 module. to(device)

280 load model (module, f’normal mnist linear epochs={epochs} layersize
={hidden layer size}’)

281 dataset = NormalMNISTDataset (datatype="test’)

282 dataloader = DataLoader(dataset, batch size=64, shuffle=True)

283 result _array = np.array ([test model(module, dataloader) for _ in
range (tests)])

284 accuracy , testing time = result array.mean(axis=0)

285 testing time /= len(dataset)

286 timelog .log (testing time, f’hidden_layer_size_{hidden layer size}’,

f’length_dataset:_{len(dataset)}’,

287 f’epochs={epochs}’, f’accuracy_{accuracy}’)

288 return accuracy, testing time

289

290

291 def train _cnn_ mnist nn(epochs=10, linear layer size=128,
convolutional layer size=16):

XX1v



292 - Trains the U or V dataset on a linear neural network """

293 torch.no_ grad()

294 dataset = NormalMNISTDataset (square=True)

295 dataloader = DataLoader(dataset, batch size=64, shuffle=True)

296 module = ConvModule(linear layer size, convolutional layer size)

297 module. to(device)

298 training time = train module(module, dataloader

299 f’cnn_mnist _epochs={epochs} layersize
={linear layer size} cnn{
convolutional layer size}’,

300 epochs=epochs)

301 timelog.log (training time, f’hidden_layer_size_{linear layer size}’

302 f’length_dataset:_{len(dataset)}_and_{

convolutional layer size}’, f’epochs={epochs}’)

303 return training time

304

305

306 def test cnn_ mnist _nn(epochs=10, linear layer size=128,
convolutional layer size=16, tests=1):

307 module = ConvModule(linear layer size, convolutional layer size)

308 module. to(device)

309 load model (module, f’cnn mnist epochs={epochs} layersize={
linear layer size} cnn{convolutional layer size}’)

310 dataset = NormalMNISTDataset (datatype=’test’, square=True)

311 dataloader = DataLoader(dataset , batch size=64, shuffle=True)

312 result array = np.array ([test model(module, dataloader) for  in
range(tests)])

313 accuracy , testing time = result array.mean(axis=0)

314 testing time /= len(dataset)

315 timelog.log (testing time, f’hidden_layer_size_{linear layer size}_
and_{convolutional layer size}’,

316 f’length_dataset:_{len(dataset)}’, f’epochs={epochs}’,

f’accuracy_{accuracy}’)

317 return accuracy, testing time

318

319

320 def test joel pca_ nn(k, epochs: int, hidden layer size: int, train:
torch.Tensor, test: torch.Tensor):

321 name = ’linear model pca,k=" 4+ str(k) + ’,layer=" + str(
hidden layer size)

322 # formating data

323 T k train = joel pca_ matrix(train.data, k)

324 T k test = joel pca_ matrix(test.data, k)

325 train _shape = T _k_train.shape|2] * T_k_train.shape|3]

326 T k_ train = SimpleDataset (T _k_ train, train.targets)

327 T k test = SimpleDataset (T _k_ test, test.targets)

328 # Makes the Dataloader

329 data train = DataLoader (T k train, batch size=64, shuffle=True)

330 data test = DataLoader (T _k test, batch size=64, shuffle=True)

331 # defines the nn

332 Inn = LinearModule (train_shape, hidden layer size)

333 Inn.to(device)

334 # train

335 train _time = train module(lnn, data train, name, epochs)

336 # test
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pre_ rate, pre_ time = test model(lnn, data test)
pre time = pre_ time / len(T_k_test)

return pre rate, train time, pre_ time

def joel get MNIST():

"MrA methods which will return the MNIST data in a form of train
and test data as tensors"""

mnist train = MNIST(’./data’, train=True, download=True, transform=
transforms . ToTensor())

mnist test = MNIST(’./data’, train=False, download=True, transform=
transforms . ToTensor () )

return mnist train, mnist test

def joel truncated svd(A, k: int, SVD k=False):

A method for truncated svd, which return a the svd, U, Z and V
truncated with rang k

Param: A = data, k = Rang, SVD_k = if you want the svd_k

Return: U, Z, V and mabe svd all trunkated with rang k

nimnn

U, Z, V= np.linalg.svd(A, full matrices=True) # Note: Z is not a
diagonal matriz, only a vector

# Checks the dimension on the input and then Calculate truncated U,

Z and V
if A.ndim = 3:
Uk="U[:, :, :k| # shape (60000,28,k)
Z k=7[:, :k|] # shape (60000,k)
V k=V[:, :k, :] # shape (60000,k,28)

if SVD k is True:

# Calculate the truncated SVD

# must use np.einsum because np.array matriz has a limit on
the shape, np.einsum will multiply elementwise in
shape of ’ijk ik, ikl—>dijl"’

svd_k = np.einsum (’ijk ,ik ,ikl-—ijl’, U k, Z k, V_ k) #
shape (60000,28,28)

return U k, Z k, V_ k, svd k

elif A.ndim — 2:

U k =U[:, :k] # shape (28,k)
Z k=7[:k] # shape (k)

V. k=V][:k, :| # shape (k,28)
if SVD k is True:

# Calculate the truncated SVD
svd_k = np.matrix(U_k) * np.diag(Z k) % np.matrix(V_k) #
shape (28,28)
return U k, Z k, V k, svd k
else:

raise ValueError ("Input_matrix_should_be_2D_or_3D.")
return U k, Z k, V k

def joel pca matrix (A, k):
- Calculates the score matriz by truncated svd and given rang
param: A = matriz, k = rang
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383 return: score matris with rang k as a tensor

384 nimnn
385 A mean = torch.mean(A.float (), dim=2, keepdim=True)
386 A=A — A mean
387 U k, Z k, = joel truncated svd(A, k, SVD k=False)
388 # Calculation the score matix
389 T k nparray = np.einsum( ’ijk ,ik-—>ijk’, U k, Z k) # np.einsum will
multiply elementwise in shape of ’ijk ,ik—>ijk’
390 T k_ tensor = torch.from numpy(T_k nparray)
391 T k tensor = T k tensor.unsqueeze (1)
392 return T k tensor
C.7 Plottning av NN
1 import numpy as np
2 import pandas as pd
3 import extra filer.extra tools as tools
4 import os
5 import matplotlib.pyplot as plt
6 import neural network image classification.neural network training as
neural network training
7 import os
8
9
10 def test score matrix(onlytest=False, hidden layer sizes=None, k list=
None) :
11 if hidden layer sizes is None:
12 hidden layer sizes = [8, 16, 32, 64, 128, 256]
13 if k list is None:
14 k list = [1, 2, 3, 5, 8, 14, 20, 28, 64, 128]
15
16 training time array np.zeros ([len(hidden layer sizes), len(k list
) 1)
17 testing time array = np.zeros ([len(hidden layer sizes), len(k list)
1)
18 testing accuracy array = np.zeros ([len(hidden layer sizes), len(
k list)])
19
20 for i, hidden layer size in enumerate(hidden layer sizes):
21 for j, k in enumerate(k list):
22 print (f’Testing_network_with_k={k},_hidden layer size={
hidden layer size}’)
23 if not onlytest:
24 training time = neural network training.train score nn(
k, hidden layer size=hidden layer size)
25 testing accuracy, testing time = neural network training.
test score nn(k,
26 hic
27 te:
28
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if not onlytest:

training time array|[i, j| = training time
testing time array[i, j| = testing time
testing accuracy array[i, j] = testing accuracy

)

save _path = os.path.join(tools.get project root (),
neural network image classification’, ’results’)
if not os.path.exists(save path):
os . makedirs (save_path)

if not onlytest:
pd.DataFrame(training time array, columns=k list, index=np.
array (hidden layer sizes)).to csv(
os.path.join (tools.get project root (),
neural network image classification’, ’results’,
"score training time.csv’), sep=';")
pd.DataFrame(testing time array, columns=k list, index=np.array(
hidden layer sizes)).to csv(
os.path.join (tools.get project root (),
neural network image classification’, ’'results’,
"score testing time.csv’), sep=";")
pd.DataFrame(testing accuracy array, columns=k list, index=np.array
(hidden layer sizes)).to_ csv(
os.path.join(tools.get project root(),

neural network image classification’, ’'results’,
"score testing accuracy.csv’), sep=";")

9

)

)

def test u_ v _ matrix(u v, onlytest=False, hidden layer sizes=None,

k list=None) :
if hidden layer sizes is None:

hidden layer sizes = [16, 64, 256]
if k_ list is None:

k list = [1, 2, 3, 5, 8, 14, 20]

training time array = np.zeros ([len(hidden layer sizes), len(k list
) 1)

testing time array = np.zeros ([len(hidden layer sizes), len(k list)
1)

testing accuracy array = np.zeros ([len(hidden layer sizes), len(
k list)])

for i, hidden layer size in enumerate(hidden layer sizes):
for j, k in enumerate(k list):
print (f’Testing_network_with_k={k},_hidden layer size={
hidden layer size}’)
if not onlytest:

training time = neural network training.train svd nn(k,
u_v, hidden layer size=hidden layer size)
testing accuracy, testing time = \

neural network training.test svd nn(k, u_ v,
hidden layer size=hidden layer size, tests=10)
if not onlytest:

training time array[i, j| = training time
testing time array[i, j] = testing time
testing accuracy array|[i, j| = testing accuracy
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def

9

save path = os.path.join(tools.get project root(),
neural network image classification’, ’results’)
if not os.path.exists(save path):
os.makedirs (save path)

if not onlytest:
pd.DataFrame (training time array, index=np.array (
hidden layer sizes)).to_ csv(
os.path.join (save path, f’{u v.lower ()} training time.csv’)
) Sep:’ ; 7)
pd.DataFrame (testing time array, index=np.array(hidden layer sizes)
).to_csv(
os.path.join (save path, f’{u v.lower ()} testing time.csv’), sep
:7 ; ’)
pd.DataFrame (testing accuracy array, index=np.array (
hidden layer sizes)).to_ csv(
os.path.join (save path, f’{u v.lower ()} testing accuracy.csv’),
sep="3")

test _normal matrix(onlytest=False, hidden layer sizes=None):
if hidden layer sizes is None:
hidden layer sizes = [8, 16, 32, 64, 128, 256]

training time array = np.zeros ([len(hidden layer sizes)])
testing time array = np.zeros ([len(hidden layer sizes)])
testing accuracy array = np.zeros ([len(hidden layer sizes)])

for i, hidden layer size in enumerate(hidden layer sizes):
print (f’Testing_network_with_hidden layer size={
hidden layer size}’)
if not onlytest:
training time = neural network training.
train_normal mnist nn(hidden layer size=
hidden layer size)
testing accuracy , testing time = neural network training.
test normal mnist nn(
hidden layer size=hidden layer size, tests=10)

if not onlytest:

training time array[i] = training time
testing time array|[i] = testing time
testing accuracy array|[i] = testing accuracy

7

save path = os.path.join (tools.get project root (),
neural network image classification’, ’results’)
if not os.path.exists(save path):
os . makedirs (save path)

if not onlytest:
pd.DataFrame (training time array, index=np.array (
hidden layer sizes)).to csv(
os.path.join (save path, ’normal training time.csv’), sep=";
")

pd.DataFrame (testing time array, index=np.array(hidden layer sizes)
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113
114

115

116
117
118

119
120
121
122
123
124

125

126

127
128
129

130

131
132
133
134

135

136

137
138
139
140
141
142
143

144
145
146
147
148

149
150

).to_csv(

os.path.join (save path, ’'normal testing time.csv’), sep=";")
pd.DataFrame (testing accuracy array, index=np.array (

hidden layer sizes)).to_ csv(

os.path.join (save path, ’'normal testing accuracy.csv’), sep=";

)

)

def test cnn_ matrix(onlytest=False, linear layer sizes=None,
convolutional layer sizes=None):
if linear layer sizes is None:
linear layer sizes = [8, 16, 32, 64, 128, 256]
if convolutional layer sizes is None:

convolutional layer sizes = [8, 16, 32]

training time array = np.zeros ([len(linear layer sizes), len(
convolutional layer sizes)])

testing time array = np.zeros ([len(linear layer sizes), len(
convolutional layer sizes)])

testing accuracy array = np.zeros ([len(linear layer sizes), len(

convolutional layer sizes)])

for i, linear layer size in enumerate(linear layer sizes):
for j, convolutional layer size in enumerate(
convolutional layer sizes):
print (f’Testing_network_with_fcc={linear layer size},_cn2d
={convolutional layer size}’)
if not onlytest:
training time = \
neural network training.train cnn_mnist nn|(
linear layer size=linear layer size
convolutional layer size=
convolutional layer size)
testing accuracy, testing time = neural network training.
test _cnn__mnist nn(
linear layer size=linear layer size
convolutional layer size=convolutional layer size,
tests=10)

if not onlytest:

training time array[i, j| = training time
testing time array[i, j] = testing time
testing accuracy array[i, j| = testing accuracy

9

save path = os.path.join(tools.get project root(),
neural network image classification’, ’results’)
if not os.path.exists(save path):
os.makedirs (save path)

if not onlytest:
pd.DataFrame(training time array, columns=
convolutional layer sizes, index=np.array(
linear layer sizes)).to csv(
os.path.join (save path, ’cnn_training time.csv’), sep=";")
pd.DataFrame(testing time array, columns=convolutional layer sizes,
index=np.array (linear layer sizes)).to_ csv(
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151
152

153
154
155
156
157
158
159
160
161
162

163

164

165

166

167

168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180

181
182
183
184
185
186

187
188
189
190
191
192
193
194

def

os.path.join (save path,
pd.DataFrame(testing accuracy array, columns=
convolutional layer sizes, index=np.array(linear layer sizes)).
to_csv(
os.path.join (save path,

‘cun _testing time.csv’), sep=";")

‘cnn__testing accuracy.csv’), sep=";)

plot result matrix (test name=’score’):
line styles = ['—7, >—2, 72— 77
’ ’7 (0’ (17 1))’ (07 (37 1? 17 1))’ (07 (57 1))]
marker styles = [’o’, 'D’, '~ 47, >0 212 220 37
747’ ’S77 7p7’ 7*77 7h7’ 7H77 ) 7’ 7X77 7D7’ 7d’]
testing accuracy = pd.read csv(

os.path.join (tools.get project root (),
neural network image classification’, ’'results
f’{test name} testing accuracy.csv’), sep=’;

testing time = pd.read csv(os.path.join(tools.get project root(),
neural network image classification’, ’'results’,

) 9y
9
)

)

index col=0)

f’{test _name} testing time.
csv’), sep=";’,
index col=0)

training time = pd.read csv(os.path.join(tools.get project root(),

"neural network image classification’, ’'results’,

f’{test name}
_training time.csv’),
sep="3;’, index col=0)

# We don’t need to plot all the rows/ different layer sizes
# selected layer_ sizes = [16, 32, 128, 256]

# selected layer sizes = [16, 64, 256]

# testing accuracy = testing accuracy.loc[selected layer sizes]

# testing time = testing time.loc[selected layer sizes]/

# training time = training time.loc [selected layer sizes|

fig , axs = plt.subplots(1l, 3, figsize=(12, 4))

x = [int(v) for v in testing accuracy.columns]|

labels = [f’{int (1)}, {int(1)_.//_.2}  for 1 in testing accuracy.
index |

# Plotting the accuracy
line in testing accuracy.reset index().iterrows():
idx = int (idx)

for idx,

line

axs [0].plot (x, line,

line .values [1:]

marker styles[idx])
axs [0].set ylabel(’Precision’)
# axs[0].set_ylim ([0.5, 1])

axs [0].set title(’Precision_f

# Plotting the training time

for idx,

line

linestyle=line styles[idx], marker=

r _olika_lagerstorlekar _och_k’)

line in training time.reset index().iterrows():
idx = int (idx)

line . values [1:]
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195

196
197
198
199
200
201
202
203
204
205

206
207
208
209
210
211
212
213
214
215
216

217
218
219
220
221
222
223
224
225

226

227

228

229

230

231
232
233
234
235
236
237
238
239

def

axs|[1].plot(x, line, linestyle=line styles[idx]|, marker=
marker styles|[idx])
axs[1].set _ylabel (’tid_(s)’)
# axs[1].set_ylim([8, 12.5])
axs[1].set title(’Tr ningstid_f r_olika_lagerstorlekar_och_k’)

# Plotting the testing time
testing time = testing time * 10 *x 6
for idx, line in testing time.reset index().iterrows():
idx = int(idx)
line = line.values[1:]
axs|[2].plot(x, line, linestyle=line styles[idx]|, marker=
marker styles|[idx])
axs [2].set _ylabel(’tid_( s )’)
# axs[2].set_ylim ([7, 12])
axs[2].set title(’Testtid_of r_olika_lagerstorlekar_och_k’)

for ax in axs:
ax.set xlabel(’k’)
ax.legend (labels , title=’Lagerstorlekar’)
ax.grid ()

for i, ax in enumerate(axs):
ax.text(—0.14, 1.08, f"({chr(i_+.97)})", transform=ax.transAxes

)

fontweight="bold’, fontsize=12, va="top’, ha="left )

fig.tight layout ()

plt .show ()
plot normal result():
testing accuracy = pd.read csv(
os.path.join(tools.get project root(), ’
neural network image classification’, ’'results’,

f’{"normal"} testing accuracy.csv’), sep=";",

index col=0)
testing time = pd.read csv(os.path.join(tools.get project root (),
neural network image classification’, ’'results’,
f’{"normal"} testing time.
csv’), sep=";",
index col=0)
training time = pd.read csv(os.path.join(tools.get project root(),
"neural network image classification’, ’'results’,
f’{"normal"} training time

.csv’), sep="; ',
index col=0)

)

fig , axs = plt.subplots(1l, 3, figsize=(12, 4))
X = testing time.index

x] = x.delete (1)

xticklabels = [f’{1}\n{l_//_2} " for | in xI]

# Plotting the accuracy

axs [0]. plot(x, testing accuracy.T.iloc[0], '—0’)
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240
241
242
243
244
245
246
247
248
249
250
251
252
253
254
255
256
257
258
259
260
261
262
263

264
265
266
267
268
269
270
271
272
273
274
275
276

277

278

279

280

281

282
283
284
285
286

def

axs|[1].set _ylabel(’precision’)
# axs [0].set_ylim ([0.85, 1])
axs [0].set title(’Precision_f r_olika_lagerstorlekar’)
# Plotting the training time
axs[1].plot(x, training time.T.iloc|[0],
axs[1].set _ylabel (’tid_(s)’)

# axs[1].set_ylim ([0, 20])
axs[1].set title(’Tr ningstid_f

7707)

r _olika_lagerstorlekar’)

# Plotting the testing time

testing time = testing time * 10 *x 6
axs [2]. plot(x, testing time.T.iloc[0],
axs [2].set _ylabel ("tid_( s )’)

# axs[2].set_ylim ([0, 20])

770a)

axs[2].set title( Testtid_of r_olika_lagerstorlekar’)
for ax in axs:
ax.set xlabel(’Lagerstorlekar’)
ax.set xticks(xl, xticklabels)
ax.grid ()
for i, ax in enumerate(axs):
ax.text(—0.14, 1.08, f"({chr(i_+.97)})", transform=ax.transAxes
fontweight="bold’, fontsize=12, va="top’, ha="left )
fig.tight layout ()
plt .show ()

line styles = ,—, =, )

plot _cnn_result():
[ — ) ) L CE

(0, (1, 1)), (0, (3,1, 1, 1)), (0, (5, 1))]
marker styles = [’o’, 'D’, '~7, 47, >0 0 2100 227 0 37
7477 ’S’, 7p77 ’*77 7h77 ’H?7 7V’7 ’X’, 7D’7 ’d?]
testing accuracy = pd.read csv(
os.path.join (tools.get project root(), ’
neural network image classification’, ’results’,

9

f’{"cnn"} testing accuracy.csv’), sep=";’,
index col=0).T
testing time = pd.read csv(os.path.join(tools.get project root(),
neural network image classification’, ’'results’,
f’{"cnn"} testing time.csv’

b

), sep="3;’, index col
~0).T
training time = pd.read csv(os.path.join(tools.get project root (),
"neural network image classification’, ’'results’,

f’{"cnn"} training time.
)

csv’), sep=";",
index col=0).T

fig , axs = plt.subplots(1l, 3, figsize=(12, 4))
x = [int(v) for v in testing accuracy.columns|
labels = [f’{n},_{int(n)_*_2}  for n in testing accuracy.index]
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287
288
289
290
291
292

293
294
295
296
297
298
299
300
301
302

303
304
305
306
307
308
309
310
311
312
313

314
315
316
317
318
319
320
321
322
323
324
325
326

327
328
329
330
331
332
333
334
335
336
337
338

def

# Plotting the accuracy

for idx, line in testing accuracy.reset index().iterrows():
idx = int(idx)
line = line.values|[1:]
axs [0]. plot (x, line, linestyle=line styles[idx]|, marker=

marker styles|[idx|, label=labels[idx])

# axs [0]. plot(z, testing accuracy.T.iloc[0], "—o0’)

axs [1].set_ylabel(’'precision’)

# axs [0].set_ylim ([0.94, 1])

axs [0].set title(’Precision_f r_olika_lagerstorlekar’)

# Plotting the training time
for idx, line in training time.reset index().iterrows():
idx = int(idx)
line = line.values|[1:]
axs|[1].plot(x, line, linestyle=line styles[idx]|, marker=
marker styles|[idx|, label=labels[idx])
# axs[1].plot(z, training time.T.iloc [0], —o0’)
axs[1].set _ylabel (’tid_(s)’)
# axs[1].set_ylim([11, 15])
axs|[1].set title(’Tr ningstid_f r_olika_lagerstorlekar’)

# Plotting the testing time

testing time = testing time * 10 *x 6

for idx, line in testing time.reset index().iterrows():
idx = int (idx)
line = line.values|[1:]
axs [2].plot(x, line, linestyle=line styles[idx]|, marker=

marker styles[idx]|, label=labels[idx])

# axs [2]. plot(z, testing time.T.iloc [0], —0’)

axs [2].set _ylabel (7tid_( s )7)

# axs [2].set_ylim ([9, 13])

axs[2].set title( Testtid_f r_olika_lagerstorlekar’)

for ax in axs:
ax.set xlabel(’Storlek_p _linj rt_lager’)
# ax.set_xticks(zl, zticklabels)
ax.grid ()
ax.legend (title=’Storlek_faltningslager’)

for i, ax in enumerate(axs):
ax.text (—0.14, 1.08, f"({chr(i_.+.97)})", transform=ax.transAxes

b

fontweight="bold’, fontsize=12, va="top’, ha="left )

fig .tight layout ()
plt .show ()

test joel pca matrix():

A funtion thats trains and tests the models
—> it is testing diffrent models depending on the parameters
—> Saves the results in csv files

nimnn

# Sets the parameters
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339
340
341
342

343

344

345
346
347
348
349
350

351
352
353
354

355

356
357
358
359
360
361

362

363
364

365

366
367

368

369
370
371
372
373

374
375
376
377

def

hidden layer sizes = [128, 256]|
k list = [1, 2, 3, 5, 8, 14, 20, 28]
# Defines wvaribles

training time array = np.zeros ([len(hidden layer sizes), len(k list
) 1)

testing time array = np.zeros ([len(hidden layer sizes), len(k list)
1)

testing accuracy array = np.zeros ([len(hidden layer sizes), len(
k_list)])

# Loads the original data
train data, test data = neural network training.joel get MNIST ()

for i, hidden layer size in enumerate(hidden layer sizes):
for j, k in enumerate(k list):

print (f’Training_network_with_k={k},_hidden layer size={
hidden layer size}’)

# Calls on test _pca_nn for train and test the nn

testing accuracy, training time, testing time = \
neural network training.test joel pca_ nn(k, epochs=10,

hidden layer size

hidden layer size

b

train=

train _data

, test=

test data)
# Stores the results to later save in a csv file
training time array|[i, j| = training time
testing time array|[i, j| = testing time
testing accuracy array[i, j] = testing accuracy

# Writes to a csv file to save the data
pd.DataFrame(training time array, columns=k list, index=np.array(
hidden layer sizes)).to_ csv(
os.path.join (tools.get project root (),
neural network image classification’, ’'results’,
"training time pca.csv’), sep=";")
pd.DataFrame(testing time array, columns=k list, index=np.array(
hidden layer sizes)).to_ csv(
os.path.join(tools.get project root(),
neural network image classification’, ’'results’,
"testing time pca.csv’), sep=";")
pd.DataFrame(testing accuracy array, columns=k list, index=np.array
(hidden layer sizes)).to_csv(
os.path.join(tools.get project root(),
neural network image classification’, ’'results’,
"testing accuracy pca.csv’), sep=";)

)

)

)

plot joel pca matrix():

- taken from "plot score_ matrix” change som eparameters to fit
the pca matrix

—> plots the data

nimnn

# Loads the already exzisting results from csv files

testing accuracy = pd.read csv(
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378

379
380
381

382
383
384

385
386
387
388
389
390
391

392
393
394
395
396
397
398
399
400
401
402
403
404
405
406
407
408
409
410
411
412
413
414
415
416
417
418

419
420
421
422

[\]

)

os.path.join (tools.get project root (),

neural network image classification’, ’results’,
"testing accuracy pca.csv’), sep="; , index_ col=0)
testing time = pd.read csv(
os.path.join (tools.get project root(), ’
neural network image classification’, ’results’,
"testing time pca.csv’), sep=';’, index col=0)
training time = pd.read csv(
os.path.join (tools.get project root (), ’
neural network image classification’, ’'results’,

"training time pca.csv’), sep=";’

# Creates the figure to plot in
fig , axs = plt.subplots(l, 3, figsize=(12, 4))
# Takes out the k wvalues from the loaded results

, index col=0)

x = [int(v) for v in testing accuracy.columns]

# Takes out the layersize wvalues from the loaded results

labels = [f’{int (1)}, {int(1)_//_.2}  for | in testing accuracy.
index |

# Plotting the accuracy

axs [0]. plot (x, testing accuracy.iloc[0], ’—o0’)

axs [0].plot (x, testing accuracy.iloc[1l], *—.v’)

axs [0].set ylabel(’Precision’)

axs [0].set title(’Precision_f r_olika_lagerstorlekar_och_k’)

# Plotting the training time

axs[1].plot(x, training time.iloc[0], ’—0’)

axs|[1].plot(x, training time.iloc[1l], —.v7)
axs[1].set _ylabel (’tid_(s)’)

axs[1].set title(’Tr ningstid_f r_olika_lagerstorlekar_och_k’)

# Plotting the testing time

testing time = testing time * 1000

axs [2]. plot(x, testing time.iloc[0], '—0o7)

axs [2].plot (x, testing time.iloc[1l], *—.v’)

axs [2].set _ylabel(’tid_(ms)’)

axs[2].set title(’Testtid_of r_olika_lagerstorlekar_och_k’)

for ax in axs:
ax.set xlabel(’k’)
ax.legend (labels , title=’Lagerstorlekar’)
ax.grid ()

for i, ax in enumerate(axs):
ax.text(—0.14, 1.08, f"({chr(i_+.97)})", transform=ax.transAxes

)

fontweight="bold’, fontsize=12, va="top’, ha="left )

fig.tight layout ()
plt .show ()

C.8 Nedladdning av MNIST och hjialpfunktioner

import datetime
import glob
import os
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0~ O Ut

9
10
11
12
13
14
15

16
17
18
19
20
21
22
23

24
25
26
27

28
29
30
31
32
33
34
35
36

37
38
39
40
41
42

43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54

from collections import defaultdict
import numpy as np

import pandas as pd

from scipy.spatial.distance import cdist
from torchvision import datasets

import time

import inspect

class EasyTimeLog:
nimnn
Creates an easy way to log the time it takes for different
functions and such to execute
no parameters

Use log(time, model, etc)

Use start_log(’model’ ... etc) to start a new log.

The start _log returns a TimeTracker object

call timetracker.stop() to stop the time tracker

This logs the time it took for the function to execute in a tidslog
.txt file in the folder extra_filer

nnn

def _ init  (self):
self .path = os.path.join(get project root(), ’extra filer’, ~’
tidslog.txt )
if not os.path.exists(self.path):
# Create file if it does mnot ezist
with open(self.path, ’a’):
pass

def start log(self, xargs):

other = [str(arg) for arg in args]
caller = inspect.stack () [1][3]
s = ’'_ooo . join ([f7Date: _{datetime.datetime .now()}’, f’From:_{

caller}’, sother, ’Time:_{}’]) + '\n’
return TimeTracker(s, self.path)

def log(self, log time=None, xargs):

other = [str(arg) for arg in args]
caller = inspect.stack()[1][3]
s = '___.’.join ([f’Date:_{datetime.datetime .now()}’, f’From:_{

caller}’, xother, f’Time:_{log time}’]) + ’'\n’
with open(self.path, ’a’) as f:
f.write(s)

class TimeTracker:
def _ init (self, log string, path):
self.start time = time.time ()
self .log string = log string
self.path = path

def stop(self):

mnn-Stops current time and logs the time the activity took """

XXXVil



55
56

57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

71
72
73
74
75
76
7
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

91
92
93
94

95

96

97
98
99
100
101
102
103
104

def

def

def

with open(self.path, ’a’) as f:
f.write(self.log string.format(time.time() — self.
start _time))

def time(self):
" Gets the time since the object was created
return time.time () — self.start time

nimnn

get project root():

current file = os.path.abspath(__file )

current directory = os.path.dirname(current file)
project root = os.path.dirname(current directory)
return project root

append matrix to csv(array to_ append, save path, relative root=
False, folder=None):
if folder is not None:
if relative root:
folder path = os.path.join (get project root(), folder)
if not os.path.exists(folder path):
os.makedirs(folder path)

if relative root:
save _path = os.path.join (get project root(), folder , save path)

if not os.path.exists(save path):
# Create file if it does not exist
with open(save path, ’a’):
pass

df = pd.DataFrame (array to_ append)
df.to_csv(save path, index=False, header=False, mode="a’, sep=";")
print (f’Saved_file _to_{save path}’)

load mnist(training=True, max number=—1, keep square=False ,
normalize=True, dtype='float32’):
nimnn
Loads the MNIST dataset as NumPy arrays.
args :
training (bool): Whether to load the training data (True) or
the test data (False).
maz_number (int): The mazimum digit label to include in the
dataset (default is 9).
keep square (bool): Whether to reshape the data to n z 784 (
False) or keep it at n z 28 x 28 (True)
returns:A tuple containing the data and labels as NumPy arrays.
nimnn
save path = os.path.join (get project root (), 'MNIST’)
if not os.path.exists(save path):
os.makedirs (save path)

# Load the MNIST dataset as NumPy arrays
data training = datasets .MNIST(root=save path, train=True, download
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105

106

107

108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140

141
142
143
144
145

146
147
148
149
150
151
152

153

=True) .train_data.numpy ()

labels training = datasets .MNIST(root=save path, train=True,
download=True) . train_labels .numpy ()

data testing = datasets .MNIST(root=save path, train=False, download
=True) .test data.numpy()

labels testing = datasets .MNIST(root=save path, train=False
download=True) . test labels.numpy()

if normalize:
data training = data training / 255
data testing = data testing / 255
training mean = 0.1306604762738429 # data_training.mean()
training std = 0.3081078038564622 # data_training.std()
data training = (data training — training mean) / training std
data testing = (data testing — training mean) / training std

if not keep square:
data training = data training.reshape(—1, 28 xx 2)
data testing = data testing.reshape(—1, 28 *x 2)

if training:
data = data_ training
labels = labels training
else:
data = data testing
labels = labels testing

if not keep square:
data = data.reshape(—1, 28 x*x 2)

if max number > O0:
data = data[:max_ number]
labels = labels [:max_ number |

data = data.astype(dtype)

return data, labels

def load pca mnist(directory name, create if nonexistent=True, dtype=’
float32’):
nimn
FEasy way to load the PCA modified dataset.
:param dtype: —
:param create if monexistent: —
:param directory _mname: Directory name inside "Generated dataset
variants" ex "pca_transformed MNIST k=10"

creturn: training set, training labels, testing set, testing labels
nimnn

k = None
if k is None and k=’ in directory name:
k = int (directory name.split (’k=")[—1])

load path = os.path.join (get project root(), ’Generated_dataset._

variants’, directory name)
if not os.path.exists (load path):
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154
155

156
157
158

159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180

181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193

194
195

196
197

198

if create if nonexistent:
from extra filer.dataset variant generator import
pca_library main
pca_library main (k)
else:
raise Exception (f"The_specified_directory_does_not_exist_at
:_{load path}")

files = glob.glob(os.path.join (load path, ’x7))
test label path = None
train _label path = None
test path = None
train _path = None
for file path in files:
label = False
test = False
if ’'label’ in file path:

label = True
if 'test’ in file path:
test = True

if label and test:
test label path = file path

elif label:

train_label path = file path
elif test:

test path = file path
else:

train _path = file path
if test path is None or train_ path is None or test label path is
None or train label path is None:
raise Exception(f"The_specified_directory_does_not_contain_all_
necessary_files:_{load path}")

test label array = pd.read csv(test label path, sep=’;’, header=
None) .to_numpy ()
train_label array = pd.read csv(train_label path, sep=’;’, header=

None) .to_numpy ()

test _array = pd.read csv(test path, sep=";
()

train _array = pd.read csv(train_ path, sep=";
to_numpy ()

’, header=None) .to_numpy

)

, header=None) .

train _array = train_array.astype(dtype)
test array = test array.astype(dtype)

return train array, train_ label array, test array, test label array

def load svd mnist(directory name, reshape=False, k=None,

create if nonexistent=True, dtype=’float32’):

nimnn

Easy way to load the modified V or U datasets. Can return them both
as 2d matriz of wvectors or as a flattened wversion

:param dtype: —

:param create if mnonexistent: creates the dataset if it doesn’t
exrist

:param directory mame: Directory of the folder inside "Generated
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199

200
201
202
203
204
205
206
207

208
209

210
211
212

213
214
215

216
217
218
219
220
221
222
223
224
225
226
227
228
229
230
231
232
233
234
235
236

237

238

239

240

241

dataset wvariants”
:param reshape: Reshapes each row into 2d matrizes for each
etgenvector
:param k: the truncation number
creturn: training set, training labels, testing set, testing labels
nimnn
if k is None and ’k=’ in directory name:
k = int (directory name.split (’k=")[—1])
elif reshape:
raise Exception (
f’The_directory_either_has_to_contain_the_number_of_
principal _components_k,_or_it _has_to_be_specified_if_
reshape_is_true’)

load path = os.path.join(get project root (), ’'Generated_dataset._
variants ', directory name)
if not os.path.exists(load path):
if create if nonexistent:
from extra filer.dataset variant generator import
svd libraries main
svd_libraries main (k)
else:
raise Exception(f"The_specified_directory_does_not_exist_at
:_{load path}")
files = glob.glob(os.path.join (load path, ’x7))
test label path = None
train _label path = None
test path = None
train _path = None
for file path in files:
label = False
test = False
if ’'label’ in file path:

label = True
if 'test’ in file path:
test = True

if label and test:
test label path = file path

elif label:

train_label path = file path
elif test:

test path = file path
else:

train _path = file path
if test path is None or train_ path is None or test label path is
None or train_ label path is None:
raise Exception(f"The_specified_directory_does_not_contain_all_
necessary_files:_{load path}")

test label array = pd.read csv(test label path, sep=’;’, header=
None) .to_numpy ()
train_label array = pd.read csv(train_label path, sep=’;’, header=

None) .to_numpy ()

test _array = pd.read csv(test path, sep=";
()

train _array = pd.read csv(train_ path, sep=’;
to_numpy ()

’, header=None) .to_numpy

)

, header=None) .
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248
249
250
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252
253

254
255
256
257

258
259
260
261
262
263
264
265
266
267
268

269
270

271
272
273
274

275
276
277
278
279
280
281
282
283
284
285
286
287
288
289
290
291
292

def

if reshape:
test _array = test array.reshape((len(test array), —1, k))
train_array = train_array.reshape((len(test array), —1, k))

train_array = train_array.astype(dtype)
test array = test array.astype(dtype)

return train_ array, train_ label array, test array, test label array

reduce pca_ dataset(dtrain, train labels, threshold mult=0.5, dtype=
"float32 ) :

nnn

Combines similar images in the training set.
If the
threshold mult: If the distance between two images is smaller than
distance multxaverage distance then they will be
combined
nimn
# dtrain=dtrain . get ()
# train_labels = train_labels.get()
dtrain _reduced = []
dlabels reduced = []
for n in range(10):
print (f 'Reducing: _{n}/9)
dnum_new = []
dnum = dtrain [(train_labels = n).reshape([—1])]
# Compute the average distance for the first 10 occurences of
each number since
# that should be close enough
average distance = sum([np.sum(np.square (dnum — dnum[i]), axis
=1).mean() for i in range(10)]) / 10
threshold = average distance % (threshold mult xx 2)

distances = np.array(cdist (dnum, dnum, metric="sqeuclidean’))
pairs = np.argwhere(distances < threshold)
pairs = [(i, j) for (i, j) in pairs if i < j]| # remove

duplicates and self—matches
pair dict = defaultdict (set)
used set = set ()
for idx, (i, j) in enumerate(pairs):
if idx % 1000 = 0:
pass
# print (fidz: {idz} out of: {len(pairs)}’)
if i not in used set:
used set.add(])
pair _dict[i].add(i)
pair _dict[i].add(j)
for key, item in pair dict.items():
dnum_new. append (dnum| list (item) |.mean(axis=0))
dtrain reduced += dnum new
dlabels reduced += [n] * len(dnum_ new)

dtrain _reduced = np.array(dtrain_reduced)
dlabels reduced = np.array(dlabels reduced)
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294
295

ST W N

10
11
12

13

14

15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27

28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

41
42
43

dtrain _reduced = dtrain_reduced.astype (dtype)

return dtrain reduced, dlabels reduced

C.9 Grafiskt anvandargranssnitt

import os

import sys

import warnings

from PyQt5.QtGui import QIntValidator

from PyQt5.QtCore import QThread, pyqtSignal, Qt, QSize

from PyQt5.QtWidgets import QApplication, QWidget, QCheckBox, QLabel,
QLineEdit , QVBoxLayout, QHBoxLayout, QPushButton, \
QFileDialog, QGridLayout, QSpacerltem, QSizePolicy, QMessageBox,

QScrollArea , QMainWindow

from PyQt5.QtGui import QPixmap

from PyQt5 import QtCore

import extra filer.extra tools as tools

import svd image compression.image compression as svd imagecompression

import neural network image classification.neural network testing as
nn_testing

import pca image classification.pca classification as
pca_classification

import pca image classification.pca classification plotter as
pca_plotter

class MainWindow (QMainWindow) :
def _ init__ (self):
super (). _init ()

self .svd image path = None

self.setWindowTitle ("Kandidatarbete")
self.setStyleSheet ("background—color:_#333333;_color:_white;")

self .nn_label = QLabel("Neural_network_image_classification")
self .nn_label.setStyleSheet ("font—size:_20px;_font—weight:_bold
; omargin—bottom: _10px;")

self .nn_inputl label = QLabel("Input_1:")
self.nn_inputl = QLineEdit ()
self.nn_ input2 label = QLabel("Input_2:")
self.nn_input2 = QLineEdit ()

self .nn_button train = QPushButton("Train_and_Test")
self .nn_button train.clicked.connect(self.train_nn)

self .nn_button test = QPushButton("Only_Test")
self .nn_button test.clicked.connect(self.test nn)

self .nn_checkboxes = [QCheckBox("Linear"), QCheckBox("CNN") ,
QCheckBox (" Score"), QCheckBox("Uk"),
QCheckBox ("Vk") ]
for i, checkbox in enumerate(self.nn checkboxes):
checkbox . clicked .connect (lambda state, n=i: self.
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44
45

46
47
48
49
50
51
52
53

self.nn_description = QLabel(" Fill _the_input_fields_with_comma_
separated_values:_x1,_x2,_...
self .nn_description.setStyleSheet ("font—size:_12px;")

checkbox clicked (n))

self .nn_layout = QVBoxLayout ()
self.nn_layout.addWidget (self.nn_label)
for checkbox in self.nn_ checkboxes:

self

.nn_layout

n

self .nn_layout.addWidget (checkbox)
.addWidget (self.
self.

nn_description)

self.nn layout.addWidget ( nn_inputl label)
self .nn_ layout.addWidget(self.nn inputl)
self.nn_layout.addWidget (self.nn_input2 label)
self.nn_layout.addWidget (self.nn_input2)
self.nn layout.addWidget (self.nn button train)
self.nn layout.addWidget (self.nn button test)

99
60
61

62
63

64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
7
78
79
80
81

82

83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93

self .
self.

pca_label =
pca_label

QLabel ("PCA_image_classification")
.setStyleSheet ("font—size:_20px;_font—weight:_

bold ; _margin—bottom: _10px;")

self .pca_inputl label = QLabel(" Training_set_size._Use_.—1,_—2_

and_—3_for _reduced_sets_0.5,_0.75_and_1")

self
self

self.

self

.pca_inputl = QLineEdit ()
.pca_inputl.setText("1000,_.5000,_10000,_.30000,_60000")
pca_input2 label = QLabel("score_matrix_size_(k)")

.pca_input2 = QLineEdit ()

self .pca_input2.setText("2,.8,.32,.128,_512")
self.pca_button = QPushButton (" Test")
self.pca_button. clicked.connect(self.run_ pca)
self .pca_ layout = QVBoxLayout ()

self .pca_ layout.addWidget(self.pca label)

self .pca_ layout.addWidget(self.pca inputl label)

self.
self .
self.

self .pca_ layout.addWidget(self.pca_ button)
self.svd label = QLabel("SVD_image_compression")
self .svd label.setStyleSheet ("font—size:_20px;_font—weight:_

pca_layout.
pca_layout.
pca_layout.

addWidget ( self

addWidget ( self

(

(
addWidget ( self .

(

(

.pca_inputl)

.pca_input?2)

bold ; _margin—bottom: _10px;")

self .svd description = QLabel("Enter_the_number_of_singular_

values_to_keep_(k)")

self.svd description.setStyleSheet ("font—size:_12px;")

self .svd input_ label = QLabel("Input:")
self.svd input = MyLineEdit ()
# self.svd_input.setReadOnly (True)

self
self
self
self

self .

.svd _run_but
.svd_run_button. clicked .connect (self.run_svd)
self.

.svd _import button = QPushButton("Import")
.svd _import_button. clicked .connect(self.import image)

ton = QPushButton ("Run")

svd image label = QLabel ()
svd _image label.setFixedSize (200, 200)
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94
95
96
97
98
99
100

101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132

133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147

def

def

def

self

self .

self.
self.

self

self.

.svd _image
svd image

svd _image _
svd _image
.svd _image
svd image

white;")

self.
.svd _layout
self .
self.
self .
self .
self.
self .
self .
self .

self

self .
self.
self.

self

self.
self .
self .
self .
self .
self .
self.

svd _layout

svd layout
svd layout
svd _layout
svd _layout
svd layout
svd layout
svd layout

svd layout.

.addWidget (self.
.addWidget (
.addWidget (
.addWidget ( self
.addWidget (
.addWidget (
.addWidget (
.addWidget (self

label.setAlignment (QtCore.Qt. AlignCenter)
label . setStyleSheet ("border: _lpx_solid_white;")

output_label = QLabel ()

output label.setFixedSize (200, 200)

output label.setAlignment (QtCore.Qt. AlignCenter)
output label.setStyleSheet ("border:_lpx_solid_

= QGridLayout ()

svd label, 0, 0, 1, 4
svd description, 1, 0
svd input label, 2, 0,
.svd _input, 2, 1, 1, 3)
.svd_import_ button, 3, 0)
.svd_run_button, 3, 1, 1, 3)
.svd _image label, 4, 0, 1, 2)
.svd _image output_ label, 4, 2)
setColumnStretch (1, 1)

. 4)
self . ,
self.

1, 4)
)

)

self
self
self

layout
layout
layout

.layout .

scroll
widget

widget .
scroll.
scroll.
scroll.
scroll.

= QVBoxLayout ()

.addLayout (self.nn_layout)
.addLayout (self.pca_layout)

addLayout (self.svd layout)

= QScrollArea ()

= QWidget ()

setLayout (self.layout)
setVerticalScrollBarPolicy (Qt. ScrollBarAlwaysOn)
setHorizontalScrollBarPolicy (Qt. ScrollBarAlwaysOff)
setWidgetResizable (False)

setWidget (self . widget)

self.setCentralWidget (self.scroll)
self.setGeometry (600, 100, 445, 820)
self.setWindowTitle ( ’Demo’)
self.show ()

# self.setLayout(self.layout)
self .import image(False, os.path.join(tools.get project root(),
"svd _image compression’, ’zelda.png’))

self .show ()

train_nn(self):
self.test train_ nn(onlytest=False)

test _nn(self):

print (’Testing NN’)

self . test train nn(onlytest=True)
test train_ nn(self , onlytest):
print (’Training NN’)

inputl = self.nn_inputl.text ()
input2 = self.nn_ input2.text ()
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149
150
151
152
153
154
155
156
157

158
159
160
161
162
163
164

165

166
167
168
169
170
171
172

173

174
175
176
177
178
179
180

181

182
183
184
185
186
187
188

checked = [checkbox.checkState () for checkbox in self.

nn_checkboxes|

train _test func = None
plot func = None

if checked[0]

inputl = self.check input(inputl, 1024)
if inputl is None:
return
train_test func = lambda: nn testing.test normal matrix(

onlytest=onlytest , hidden layer sizes=inputl)
plot func = lambda: nn _ testing.plot normal result ()

elif checked[1]:

inputl =
input2 =
if inputl

self.check input(inputl, 1024)
self.check input(input2, 128)
is None or input2 is None:

return

train_test func = lambda: nn_testing.test cnn_matrix(

onlytest=onlytest , linear layer sizes=inputl,

convolutional layer

input2

)
plot func = lambda: nn _ testing.plot cnn_result ()
elif checked[2]:

inputl = self.check input(inputl, 1024)
input2 = self.check input(input2, 784)
if inputl is None or input2 is None:

return
train_test func = lambda: nn_ testing.test score matrix(

onlytest=onlytest , hidden layer sizes=inputl,

k list
input2
)
plot func = lambda: nn_testing.plot result matrix(’score’)
elif checked[3]:

inputl = self.check input(inputl, 1024)
input2 = self.check input(input2, 28)
if inputl is None or input2 is None:

return
train test func = lambda: nn_ testing.test u_ v_matrix(’U’,

onlytest=onlytest , hidden layer sizes=inputl,

k list
input2

)

plot func = lambda: nn _ testing.plot result matrix(’'U’)
elif checked [4]:

inputl =
input2 =
if inputl

self.check input(inputl, 1024)
self.check input(input2, 28)
is None or input2 is None:

return
train_test func = lambda: nn_testing.test u_v_matrix(’V’,

xlvi



onlytest=onlytest , hidden layer sizes=inputl,

189 k list
input2
)

190 plot func = lambda: nn testing.plot result matrix(’V’)

191

192 # thread = threading. Thread(target=train_test func)

193 # thread. start ()

194 self .worker nn = NormalWorker(train test func)

195 self.worker nn.finished.connect(plot func)

196 self.worker nn.finished.connect(self.worker nn.deleteLater)

197 self .worker nn.start ()

198

199 def run_ pca(self):

200 inputl = self.pca inputl.text ()

201 input2 = self.pca input2.text ()

202 inputl = self.check input(inputl, 60001, lower bound=-3)

203 input2 = self.check input(input2, 784)

204 if inputl is None or input2 is None:

205 return

206 classify = lambda: pca classification.test pca(

training set sizes=inputl, k list=input2)

207 plot results = lambda: pca_ plotter.plot results()

208

209 self.worker pca = NormalWorker(classify)

210 self.worker pca.finished.connect(plot results)

211 self .worker pca.finished.connect(self.worker pca.deleteLater)

212 self.worker pca.start ()

213

214 def import image(self, state, file name=None):

215 if file name is None:

216 file_name, = QFileDialog.getOpenFileName (self , "Open_

Image", "", "Image_Files_(*.png_x.jpg_*.bmp)")

217 if file name:

218 # self.svd_input.setText(file _name)

219 self .svd image path = file name

220 pixmap = QPixmap (file name)

221 self.svd image label.setPixmap (

222 pixmap.scaled (self.svd image label.size (), QtCore.Qt.

KeepAspectRatio, QtCore.Qt.SmoothTransformation))

223

224 def run_svd(self):

225 input path = self.svd image path

226 k = self.svd_input.text ()

227 if k is None or len(k) — O0:

228 warnings . warn(’Input_field _can\’t_be_empty’)

229 return

230 k = int (k)

231 self . worker svd = SVDWorker(svd imagecompression.compress image

, input_path, k)

232 self .worker svd.finished.connect(self.update result image)

233 self . worker svd.finished.connect(self.worker svd.deleteLater)

234 self . worker svd.start ()

235 # call the function that handles the SVD image compression

236
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237 def update result image(self , path):

238 pixmap = QPixmap(path)

239 self.svd image output label.setPixmap (

240 pixmap.scaled (self.svd image label.size (), QtCore.Qt.
KeepAspectRatio, QtCore.Qt.SmoothTransformation))

241

242 def checkbox clicked(self, n):

243 for idx, checkbox in enumerate(self.nn checkboxes):

244 if idx != n:

245 checkbox .setChecked ( False)

246 else:

247 checkbox .setChecked (True)

248 inputl titles = |

249 "Layer_sizes_(x,.x/2)",

250 "Linear_layer_size_(x)"

251 "Linear_layer_sizes_(x, x/2)",

252 "Linear_layer_sizes_(x,_x/2)",

253 "Linear_layer_sizes_(x,.x/2)"

254 |

255 input2 titles = |

256 "Leave_this_empty"

257 "Convolutional _layer_sizes_(x,_xx*2)"

258 "ko(x)",

259 "k (x)",

260 "k (x)"

261 ]

262 inputl defaults = |

263 "8,.16,.32,.64,.128,.256",

264 "8,.16,.32,.64,.128,_.256",

265 "8._16,.32,_64,_128,_ 256",

266 "16,_64,_256",

267 "16,.64,_256"

268 |

269 input2 defaults = |

270 ne

271 "8._16,_32",

272 "1,.2,.3,.5,.8,_14,.20,_28,_64,_128"

973 "1,.2,.3,.5,.8,_14,_20",

974 "1,.2,.3,.5,.8,_14,_20"

275 |

276

277 self.nn_ inputl label.setText(inputl titles[n])

278 self.nn input2 label.setText(input2 titles[n])

279 self.nn_ inputl.setText (inputl defaults[n])

280 self .nn_input2.setText (input2 defaults|n])

281

282 def check input(self, input: str, upper bound: int, lower bound=0):

283 # Split the input string into a list of strings

284 input _list = input.split(’,”)

285

286 # Check that all the elements in the list are integers

287 try:

288 input_list = [int(x) for x in input list]

289 except ValueError:

290 print ("Invalid_input:_not_all_elements_are_integers")

291 return None

xlviii



292

293 # Check that all the integers are between 0 and upper_ bound
294 for x in input list:

295 if x <= lower bound or x >= upper_ bound:

296 print ("Invalid_input:_integer_out_of_range")
297 return None

298

299 # Check that there is at least one element in the list
300 if len(input_ list) = 0:

301 print ("Invalid_input:_empty_list")

302 return None

303

304 # Return the list of integers if everything checks out
305 return input list

306

307

308 class SVDWorker (QThread) :

309 finished = pyqtSignal(str)

310

311 def  init  (self, func, =xargs, sxkwargs):

312 super (). _init_ ()

313 self.func = func

314 self.args = args

315 self .kwargs = kwargs

316

317 def run(self):

318 try:

319 result = self.func(xself.args, *xself.kwargs)
320 except Exception as e:

321 sys.excepthook(e. class | e, sys.exc_info()[2])
322 self.exit ()

323 self.finished .emit(result)

324

325

326 class NormalWorker (QThread) :

327 finished = pyqtSignal ()

328

329 def _ init _ (self, func, xargs, sxkwargs):

330 super (). _init ()

331 self.func = func

332 self.args = args

333 self .kwargs = kwargs

334

335 def run(self):

336 try:

337 self.func(xself.args, xxself.kwargs)

338 except Exception as e:

339 sys.excepthook(e. class | e, sys.exc info()[2])
340 self.exit ()

341 self.finished .emit ()

342 self.finished .emit ()

343

344

345 class MyLineEdit (QLineEdit) :

346 def  init  (self, xargs, sxkwargs):

347 super (). _init__ (xargs, *xxkwargs)
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352
353
354

self.setValidator (QIntValidator (1, 500))

if name — " main

app = QApplication(sys.argv)
window = MainWindow ()
sys.exit (app.exec_ ())

n.
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