Ing. Zden&k Kriioul, Ph.D.

Katedra Kybernetiky
Fakulta aplikovanych v&d
Z3ipadoleska univerzita v Plzni

Zpracovani digitalizovaného obrazu (ZDO) - Klasifikace

DEPARTMENT OF
CYBERNETICS

>



» klasické pfistupy
» DNN (CNN)
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Klasifikace

» Rozpoznavani ( klasifikace, angl. Pattern recognition ) —
zafazovani predméti do t¥id

» Klasifikdtor nerozeznava objekty, nybrz jejich obrazy (popisy)

» PRIZNAKOVE ROZPOZNAVANI

» STRUKTURALNI (SYNTAKTICKE) ROZPOZNAVANI

predmét

>

(objekt)

Sestrojeni
formélniho
popisu
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obraz

Klasifikator

klasifikace
do tfidy
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PRIZNAKOVE ROZPOZNAVANI

» obrazy jsou charakterizovany vektorem, jehoZ soufadnice tvofi
hodnoty jednotlivych p¥iznaki.

» mnoZina v8ech moZnych obrazi vytva¥i n-rozmérny obrazovy
prostor.

» pFi vhodném vybéru pt¥iznaki je podobnost pfedméti v kazdé
tFidé vyjddfena geometrickou blizkosti jejich obrazi

A A
o o °
e o ° e 5%0,
° o © e ©o_ ©® 0el®
® °® © © ° o
e 0o 4 00 ©° ° °e °
° °
e o o %, c)= o ° ] o
o © ° o ©
.' ol © ° e e ° |° ce
° i e s e o 0% °
o | —, rozdélujici 0 %0
° ° °
. nadplochy *
°

Zpracovani digitalizovaného obrazu (ZDO) - Klasifikace 3/43



» pokud lze obrazy jednotlivych t¥id (riiznych) od sebe oddélit
rozd&lujici nadplochou — (mluvime o separabilnich mnoZinach
obrazii),

» Uloha klasifikace je relativng jednoducha a Ize oekdvat
bezchybnou klasifikaci

» ve valné vétSiné pFipadd vSak mnoZiny obrazli nejsou
stoprocentné separabilni a ¢ast pfedmétli bude vzdy chybné
klasifikovana, viz obrazek vpravo
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Uceni s ucitelem - Supervised Learning

v

Z3akladem je trénovaci mnozina vzorovych obrazi

v

+ u kaZdého je uvedeno zaf¥azeni do sprdvné ttidy.

v

na zdkladé této trénovaci mnoziny je pak uréena reprezentace
t¥id,

» napf. pro metodu minimalni vzdalenosti
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Metoda minimalni vzdalenosti

» metodou minimalni vzdalenosti jsou vypoclteny centroidy
(priiméry) vzorovych obrazii pro jednotlivé t¥idy.
» kazda t¥ida je reprezentovana jednim vzorovym obrazem

> tento obraz lze vypocitat napf. primérem vSech vzorovych
obrazil dané t¥idy

v
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Klasifikdtor KNN (K-Nearest Neighbours)

» each image is matched with all images in training data

» top K with minimum distances are selected

» majority class of those top K is predicted as output class of
the image
» various distance metrics can be used like
» L1 distance (sum of absolute distance) E = vazl lvi — F(xi)],
» L2 distance (sum of squares) E = Z;V:I(y,- —f(x))?,
> etc.
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Bayesiv klasifikator

» zakladni statisticky pF¥istup ke klasifikaci zaloZzeny na Bayesovu
teorému (Thomas Bayes 1701-1761)

» patf do mnoZiny tzv. pravdépodobnostnich klasifikatord, tedy
vycisleni kompromisu mezi riiznymi klasifikagnimi
rozhodnutimi za vyuZiti pravdépodobnosti

» princip je zndm od 50-tych a 60-tych let minulého stoleti, kdy
byl pouZivan na llohu vyhledavani informaci v textu
(information retrieval), kategorizaci textu, vyhodnoceni
diagnoz v lékafstvi aj.

» stdle je povaZovan za alternativu k vice sofistikovan&jsim
klasifika&nim metoddm, jako je nap¥. SVM (support vector
machine)
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» ze statistického pohledu Bayesiiv klasifikator minimalizuje
pravdépodobnost chybné klasifikace,

» princip zaloZen na podminé&né distribuci P(Y|X)), kde Y je
kone¢nd mnoZina moZnych tfid a X je vstup (mé&fené
pFiznaky).

» potom rozhodnuti pro nejlepsi

tFidu pro ndmi namérené X je
dano y = argmax P(Y = y|X)
y

» trénovani Bayesova klasifikatoru ... éasto metoda maximalni
vérohodnosti (maximum likehood, MLE)

» pokud jsou promé&nné X nezdvislé, pak je potfeba uréit celkem
malo parametri, nap¥. x se ¥idi normalnim (Gausovskym)
rozdélenim — statisticky popis jednotlivych tfid je stfedni
hodnota a rozptyl (neni pot¥eba pInd kovarianéni matice)
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v

thidy wy a wo
p(x|wj) ... zna&i podminéné zavislosti vzorku,
X ... spojitd ndhodna veli¢ina, jejiz distribuce zavisi na

e

pFirozeném stavu

dale zavedeme apriorni pravdépodobnost, kterd predurluje

pFisludnost vzorku k dané p¥idé ... tedy pro tfidu j oznadime
jako P(wj),

vy

v
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Trénovani:

» pro dv& t¥idy hleddme p(x|w1) a p(x|w2) pro podminénou
hustotu pravdépodobnosti t¥idy wy resp. wo

» dale dv& apriorni pravdépodobnost P(w1), kterd pteduréuje, ze
vzorek pat¥i do t¥idy wi, resp. P(wp) pro tfidu wy ... neexistuji
Zadné dalsi t¥idy, proto P(w1) + P(wz) =1

» rozdil mezi p(x|w1) a p(x|w2) popisuje rozdil mezi
jednotlivymi tfidami
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SdruZena hustota pravd&podobnosti p(w;, x)
» sdruzena hustota pravdépodobnosti popisuje, Ze vzorek patfi
do tfidy w; a md hodnotu pfiznaku x
» miZe byt zapsano dvéma zpiisoby:
p(wj, x) = P(wjlx)p(x) = p(x|w;) P(w)),
» preusporadanim tohoto vztahu dostaneme Bayesiiv vztah:

p(x|w;) P(w))

P(wj|x) = o(x)

; (1)

kde p(x) = >_; p(x|w;) P(w))
> jde o Bayesiiv vztah, ktery miize byt vyjadfen slovné jako:

) likelihood X prior
posterior =

(2)

evidence
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U&eni bez ulitele - shlukovd analyza

» u trénovaci mnoZiny neni udana informace o pfislu$nosti
obrazll k tfidam
» snahou je rozdélit obrazy do k t¥id tak, aby byla
minimalizovdna hodnota kritéria optimality
» Casto globalni minimum nelze z vypoletnich divodi nalézt —
ptijatelné lokalni minimum
» Metody Ize rozdélit na:
1. hierarchické — vytvareji shlukovaci strom:
aglomerativni — vychdzime od jednotlivych obrazli a postupné
spojujeme mensi shluky do vétSich
divizni — vychdzime od celé trénovaci mnoziny jako
jednoho shluku a postupn& dé&lime v&tsi shluky
na mengi
2. nehierarchické — riizné iteraéni metody — nap¥. MacQueeniiv
algoritmus (k-means)
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STRUKTURALNI (SYNTAKTICKE) METODY

» Syntakticky popis
> je vhodny tam, kde potfebujeme zachytit strukturu objekti
» nebo kde pro jejich sloZitost chceme vyuZit strukturu pro
rozpoznavani

» Syntakticky popis objektu je hierarchicka struktura jeho
elementarnich vlastnosti

elementarni vlastnosti se zde nazyvaji primitiva

Obraz je pak reprezentovan fetézcem primitiv
MnoZina vSech primitiv byva nazyvana abecedou

vV v v.Y

MnoZina vSech Yetézcli, pomoci nichzZ lze charakterizovat
obrazy jedné t¥idy, se nazyva jazyk popisu

» Jazyk je generovidn néjakou gramatikou.

» Gramatika je soubor pravidel, pomoci nichz lze ze symboli
abecedy vytvaret Fetézce, charakterizujici mozné tvary objekti.
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STRUKTURALNI METODY - Trénovani:

1. volba primitiv
2. konstrukce gramatiky generujici fetézce, reprezentujici mozné
tvary objektu
» na zakladé znalosti dlohy, zkuSenosti
» pFipadné z trénovaci mnoZziny
» tento krok je pfevazné provadén ruéné
» lloha automatické inference (odvozovani) gramatik je jen
velmi obtiZné& ¥esitelna
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STRUKTURALNI METODY - Rozpoznavan:
1. pfislugnost nezndmého obrazu do dané t¥idy testujeme
procesem tzv. syntaktické analyzy.
2. snazime se pomoci gramatiky charakterizujici danou tfidu
vygenerovat neznamy Fetézec

3. napt. konecné automaty
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DNN (CNN)

» jedna z technik machine learning pro zpracovéani obrazu

» vice vrstev - nelinedIni pFistup jak pro extrakci p¥iznaki, tak i
jejich zpracovani

» obrazek reprezentovan jako vektor

» lasto jako feedforward NN ale i recurrent NN (LSTM
language modeling),

» trénovani backpropagation algoritmem s gradient descent
technikou
Rozdily oproti standardnim pFistuptim:
» trénovatelné feature extraktory
» end-to-end systém, tedy vcetn& klasifikace (regrese)

» feauture extractory ve vice lrovnich
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Klasickda CNN je kombinaci nasledujicich vrstev:
1. Convolution Layer
2. Pooling Layer
3. Fully Connected Layer

» prvni konvoluéni vrstvy se staraji o detekci hran

Nasledujici vstrvy kombinuji informace do jednodussich tvari
nasleduje modelovani mensich kousk(l informace
predposledni vrtvy (FC) kombinuji (vdZend kombinace) do
finalni predikce

vvyy

-

dense dense
13 13 13 dense

Max . 2 Max pooling 4096 409

stide \[ o | P8 pooling
o\ [ gy 2

2
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Vlastnosti:

>

>

konvolu&ni jadro (ve vice vrstvach)

Y

maxpooling - maximalni hodnota v oblasti (okng) ... d&l3
pod-vzorkovani vybérem pouze vyznamnych odezev

aktiva¢ni funkce (€asto RELu - rychlejsi konvergence SGD a
implementa&n& jednodussi)

Dropout (regularizace ptetrénovani) - ndhodné vymaskovani
nékterych neuronil v FC vrstvach

inicializace vah
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Inicializace vah

» Gaussian Random Variables

>

pu=0ac=0.01...10"°

» Xavier Initialization

>

incicializace Gaussem pro V&tSi sité zplsobuje, Ze vystupy
neurond budou blizké nule

variance gausovska distribuce zavisld na potu vstupi neuronu
(velikosti pfedchozi vrstvy)

doporutuje se var(w) = nim (Caffe framework) nebo i
Var(W) = n/‘nfnout
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Aktivaéni funkce

Sigmoid Function o(x) = m

-10 -5 5 10

» existuji problémy v souvislosti CNN

» saturované neurony potladuji gradient (viz -5 +5) kde
gradient je skoro nula

> pFi zpétné propagaci se gradient na tomto neuronu "ztrati”

» narocny vypolet exp funkce

» vystup (0, 1) neni centrovan na nulu ... nevyhoda jako vstup
do dalsi vrstvy

» neni proto vyuzivana pro CNN
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Aktivaéni funkce

tanh activation - tvar hyperbolické tangent funkce

-10 -5

» stdle problém ... saturované neurony potlaluji gradient (viz -5
+5) kde gradient je skoro nula

> pFi zpétné propagaci se gradient na tomto neuronu "ztrati”
» ndaro¢ny vypocet

Zpracovani digitalizovaného obrazu (ZDO) - Klasifikace 22 /43



Aktivaéni funkce

ReLU (Rectified Linear Unit) f(x) = max(0, x)

v

nejastéji pouzivand aktiva&ni funkce pro CNN

v

rychld konvergence trénovani

v

implementaéné jednodussi

v

gradient je stale potlatovan pro zaporné x

Zpracovani digitalizovaného obrazu (ZDO) - Klasifikace

23/43



Pro vstupni obrazek a dany konvoluéni filtr mame vystup jako
odezvu (aktiva&ni mapu)

32
filter
convolution »
B >
5x5%3
filter
5
3
32 2
3

1 activation map

Pro vice filtrd (zde na ukdzku 10) pak ziskdvame tvar ve form& 10
odezev:

10 activation map
stacl

32 10 filters
5x5x3

DEPARTMENT OF Y
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Vlastnosti:

>

>

posun okénka (Stride) je definovdn pro danou konvolu&ni vrstu

hodnota posunu z principu 1 nebo vice, zavisi také i na
zvolené velikosti filtru (okénka)

ovliviiuje velikost nasledujici vrstvy

"Zero-padding”vyplnéni nulou za okrajem obrdzku (vypocet
konvoluce)

pocet parametrll V x K + K
V velikost (objem) filtru nap¥. 5x5x3
K je pocet filtra
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Pooling vrstva - Pooling Layer

» KdyZ pouZijeme zerro padding a stride jedna, pak velikost
vystupu konvolu&ni vrstvy, tedy aktiva&ni mapa(y), maji
stejnou velikost

» musi se provést redukce velikosti, nap¥. odezva 4x4 je
redukovana na 2x2 metodou max-pooling

» mozné i jiné techniky nap¥. average pooling (GooGleNet)

1 2 2 3

6 8 1 8 8 8
>

0 1 0 0 5 1

2 5 1 0
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PIné spojena vrstva - Fully Connected Layer

» jsou pouZity ke konci CNN

v

kaZdy neuron trénovanim ziskava danou funkci dileZitou pro
rozhodnuti

> pfi trénovani aplikovdn Dropout

v

posledni vrstva ma velikost rovnou pot&tu klasifikaénich t¥id,
nebo velikosti regresniho vektoru

v

FC vrstvy nemusi byt v architektufe pouZity
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DNN as a machine learning model
» in the case of classification or regression we try to:

» such values of w; that will minimize a chosen criterion
» criteriun usually incorporates information from teacher: t

Classification criteria:
» Binary cross entropy :

Z tilog oj + (1 — t;) log(1 — o;) (3)

» Categorical cross entropy:
= — Z ti,i log Ok, (4-)
i

(with soft-max layer)
Regression criteria: Mean squared/absolute error

Ex= (ti — o) (5)

i
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Trénovani

» Casto pouzit algoritmus Gradient Descent
Wptl = Wp — 'YnVE(wn) (6)

» kde E(wp) je zvolené kritérium (nelinedrni funkce) a wp,
parametry v kroku n ,

» 7, Learning rate ... u GD metod bohuZel nezndme velikost
kroku optimalizace
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Realizace:

» omezena velikost paméti

» mini-batch (Stochastic Gradient Descent - SGD metoda)
» nahodné rozdélend data, update postupné na bali€cich
| 4

rychlost konvergence - momentum SGD
Aw, =7, VE(wp) + alAwp—1 (7)

» o momentum = vaha jak cumulative gradient direction bude
p¥i optimalizaci sméFovan

momentum
step
actual step

gradient
step
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Learning rate decay:

» zména learning rate béhem trénovani

» Step decay skokové snizovani po ur&itém po&tu trénovacich
epoch

» Exponential decay
» 1/t decay

1/t decay
* Yo =01
« k=0.001
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Per-parameter adaptive LR methods:

» adaptivné méni Learning rate pro jednotlivé parametry
» Adagrad

» RMSprop

» Adam
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loss accuracy training accurac!

validation accuracy:
little overfitting

low learning rate
validation accuracy: strong overfitting

high learning rate

good learning rate

epoch epoch

» zde vidime efekt rozdilného Learning rate

» rozdil mezi trénovaci a validaéni pfesnosti udava miru
pretrénovani

DEPARTMENT OF
CYBERNETICS

Zpracovani digitalizovaného obrazu (ZDO) - Klasifikace 33/43



AlexNet (2012)

vitéz IMAGENET Challenge 2012

1000 t¥id, 1.3 mil. trénovacich obrazku

nebyl zcela zvladnut problém trénovani na GPU

v dané dobé ziskali vyznamné lepsich vysledkii neZ jiné pt¥istupy
oznacena jako prvni z "modernich”CNN

hloubka 11

moZné pouZit jako inicializace pro podobnou dlohu +
dotrénovani

vV vy VvVvyVvyVvyy

DEPARTMENT OF
CYBERNETICS
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384 filters
4—

convolution

padding 1
384 filters.

padding 1

convelution
256 filters max pooling
3 "I 13 3x3
3 stride 1 strie 2
384 padding 1

fully
connected
—
1000

neurons

1000 409%
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13 maxpooling
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tride 1
e 256

convolution
96 filters.

55
max pooling
3x3
% 55

padding 0

27
strie 2

convelution
256 filters addlng 2
D —
3x3
strie 2

fully il
mm‘dl neurons
fully

connected
—
4096
4096

neurons
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» malé jen 3x3 kernely, stride 1
» augmentace dat
» hloubka 19

224x224x3 224 x224x 064

112x]112x 128

56|x 56 x 256
28 x 28 % 512 TxTx512
dx14xE12 1%1x4096 1 1x 1000

@ convolution+ ReLU
@ max pooling

ﬂ fully connected+ReLU
(] softmax

DEPARTMENT OF Y
CYBERNETICS
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GoogleNet (2014)

» vitéz IMAGENET Challenge 2014

> jen kernely

» vznikd otdzka ztraty gradientu pro hlubsi sité
(BackPropagation)

» problémy s FC vrstvami (tendence k p¥etrénovani)

» hloubka 22

DEPARTMENT OF
CYBERNETICS
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ResNet (2014)

» vitéz IMAGENET Challenge 2015

» inspirovano VGG, ale hloubka 152

» aktivalni funkce P-RELU (adaptivni RELU - vice parametri)
>

vznika problém ztraty gradientu pro hlubsi sité
(BackPropagation) ... cca uz od hloubky 30

» vymysleny a pouZity tzv. shortcut connection

weight layer

weight layer

Hx)=Fx) +x ®

weight layer

identity
X

F(x)

weight layer

H(x)
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Long short-term memory (LSTM) 1997

v

RNN architektura, jako alternativa k HMM

v soulasnosti velky tspéch v aplikacich v ASR nebo AVSR
(audio + obraz rtti), Handwriting recognition, Robot control
aj.

tesi problém RNN se ztratou gradientu s rostouci dobou mezi
dilezitymi udalosti

v

v

» na mnoZin& trénovacich sekvencich

Xt
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FCN - Fully Convolutional Networks:

FCN ma pouze konvoluéni vrstvy

nejsou FC vrstvy

prebird dlohu segmentace - vystupem je heat mapa
pouzitelna na libovolnou velikost vstupniho obrazku

“tabby cat”
! ’ 90000 °
s 25 apP 1500, \5:0

convolutlonahzatmn

vVvyVvYyy

tabby cat heatmap

© 00 00
1‘)6 B30 \’QO
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Deconvolution Network:

» misto full connected vrstev jsou pouZity de-konvolu¢ni a
un-pooling vrstvy

» dekonvoluce ¢aso-prostorovych feature map

» produkuje per-pixel predikci (labels)

» miZe nap¥. vychdzet AlexNet, VGG aj. architektur

Deconvolution network

5656

!Learning Deconvolution Network for Semantic Segmentation
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Spatio-Temporal FCN for Semantic Video Segmentation:

» vychazi z AlexNet architektury

» pouzity video data LSTM verze rekurze

» dekonvoluce ¢aso-prostorovych feature map ... produkuje
per-pixel predikci

Pixel-wise Prediction Ground Truth

11 Classes

ASEH 3% 5g ‘
—= 9096 1008 30 ‘

‘ \ H I TF ‘L

| i 1;'~ —LL | _ﬁ

: |
Qur Spatio-Temporal
Features ' ‘

2STFCN: Spatio-Temporal FCNfor Semantic Video Segmentation
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AARSHAY JAIN, Deep Learning for Computer Vision —
Introduction to Convolution Neural Networks
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