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Deep Learning — en klar succes!

[LSVRC classification error rate
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Siden de fgrste convolutional netvaerk blev indfgrt i
2012 har de domineret denne opgave. (2)



”Hvilke begraensninger skal man vare pa vagt over for?” TReqospetsK

Deep Learning

Hvad er deep learning?
Succeser og fiaskoer

Eksempler pa anvendelse i fedevare S
industrien

At last — a computer program that
can beat a champion Go player PAGE 484

ALL SYSTEMS GO

”Hvilke muligheder abner teknologien for?” (4)

”Hvad er det for en teknologi der ligger bag?” (3)
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Hvad er deep learning?
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Neurale netvaerk er meget fleksible funktioner som er lette at optimere. Potentiel bedre udnyttelse af store
Via data kan disse leerer features med meningsfuld fortolkning (2) mangder data
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Hvorfor nu?
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Tilstraekkeligt med annoteret data

er blevet tilgaengelig (2) Tilstraekkeligt med beregnings kraft og

tilhgrende komplekse modeller (2)
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Deep Learning — Succeser | vision

Diagnosticering af gjn
sygdomme (14)

Genkendelse af sygdomme fra rgntgen billeder (13)

Som et resultat af dette er det blevet muligt at opnar aekvivalent eller bedre
end menneskelig preecision i en raekke discipliner
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Deep Learning - Fiaskoer

Afroamerikanere angives stgrre sandsynlighed for at Maend i kekkenet klassificeres mere hyppigt Google Photos fejl klassificere
bega kriminalitet igen. (15) som kvinder (16) afroamerikanere (17)
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g Tay Tweets Follow @ Ty Tweets 13 2 Follow

@PaulTown_ Inbred parasites like @jpodhoretz @AlimonyMindset @oliverbcampbell is a
and @benshapiro have to go back (to Israel) house nigger! He's not cool or funny, please

remove! #GamerGate
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Upassende chatrobot fra Microsoft ma lukkes ned (18)
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Deep Learning — Succeser vs Fiaskoer

* Alle succeser er at finde i omrader
hvor store maengder repraesentativ
data er tilgaengelig.

* Alle fiaskoer skyldes manglende eller
biased data
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Applikationer indenfor fgdevareindustrien

1. Diagnosticering af halebid
Automatisering af manuel opgave med forggelse
af produkt kvalitet og tilsvarende mere veerdi til
folge

2. Automatisk produkt ID

Automatisering af intern produktions trin med

¢getlensartethed og formindsket lgnudgift som =N 3 :
resultat '

EKNOLOGISK
3. Genkendelse af ggdnings rester é INSTITUT

Hjelpevaerktgj til at forbedre genkendelse af ., ]
fremmedlegemer i produktionen. Eksempler pa anvendelser af deep learning

pa teknologisk instiutet.



Diagnosticering af halebid
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Klassificering af hale bid pa slagteriet har typisk veeret en kompliceret opgave
som mattes udfgres af traenet veterinaer personale
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Anvendelse af klassisk maskinleering

Manual labeling
of lesion regions
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Praacision pa <70%

/

Classifier based on a
logistic regression
model. A
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Derived features
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Color based k-
nearest neighbors
pixel classifier
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Anvendelse af deeplearning

 Alle features findes Transfer learning
automatisk af netveerk Overfgrslen af viden fra en opgave til en anden.

e Simple CNN giver
praecision pa 80%

* Transfer learning med
imagenet netveerk gger
praecisionen til 89%
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Automatisk produkt ID

System til automatisk at genkende produkttyper ud fra deres udseende.
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Automatisk produkt [D

* Gennemsnitlig preecision: ~ 95%

 Udfordringer med
“sammenblandede” kategorier

» Efter korrektion af kategorier
gennemsnitlig praecision > 97%
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Genkendelse af ggdnings rester

* Pixel klassificerings opgave

| ganske fa tilfaelde sker det at
gadnings rester overferes til slagte
kroppen.

* Manuel inspektion af hver slagte krop
er derfor ngdvendigt i dag.

e Automatisk system har bade
gkonomisk og hygiejniske fordele
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Genkendelse af ggdnings rester

 Kamerasystem til optagelse af
billeder pa slagtegangen. o | | ol o

* Manuel annotering af omkring 1 uges N
data til treening og validering. _ﬂ ; { H

* Treening af U-net baseret network til E“U“H D,}E o el
pixel klassificering. R — i bt ot

€ 5 ¥ 1024 4 4 up-conv 2x2

(20)
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Deep Learning — Veerktgjer?

Googee ,

Y O PyTorch

TensorFlow




Deep Learning — Det hele handler om data

INSTITUT

* Tidligere umulige opgaver er nu
mulige

* Deep learning er signifikant
simplere og billigere

* Tilstraekkelige maengder korrekt

og repraesentativ annoterede
data

* Hvis et menneske kan ggre det
kan deep learning ogsa ggre
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