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Abstrakt

Pro zpracovani obrazovych dat z riznych zdrojd a jejich dal$i organizaci je dilezita
informace o typu zachycené scény, pripadné dalsi informace popisujici dany obraz
nebo usek videa. Tyto dalsi informace mohou byt ve formé tagg, tedy jednoznacnych
kategorii (objekty, ¢innosti, udalosti) popisujicich dany medialni objekt. V ramci
projektu VideoTerror jsme zkoumali hluboké konvolucni sité, které v soucasnosti
dosahuji nejlepsich vysledkl v klasifikaci fotografii. Tato zprava popisuje vlastnosti

pouzitych siti, jejich chovani na rtiznych dlohach a ptripravené technické resenti.
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1. Konvolucni sité v pocitacovém vidéni

Konvolucni sité jsou dopredné sité, které ve svych vrstvach pouzivaji nékteré specifické
operace a jejichz vstupem je zpravidla pfimo obraz a ne predzpracované priznaky, jak je
konvolucnich siti je ocekavatelné konvoluce, ktera aplikuje matici vah lokalné na urcitou cist
obrazu a tuto operaci provadi vnezménéné podobé v celém prostoru obrazu (konvoluce
mohou byt i jinych rada). Vystup jedné takové konvoluce se nazyva kanal a sdruzeni nékolika
konvoluci a jim odpovidajicim kanalim pak tvoii vrstvu konvoluéni sité. Zakladni myslenkou
konvolucnich siti je predpoklad stacionality obrazu, tedy Ze obraz mé stejné vlastnosti v celé
své ploSe a Ze je moZzné ho zpracovavat stejnym zplisobem nehledé na pozici. Tento
predpoklad je jednoznacné spravny ve vrstvach blizkych obrazu. Ve vyssich vrstvach uz pak
miiZe byt vhodné zpracovavat riizné ¢asti obrazu riznym zplisobem, ne coz se vyuzivaji plné
propojené vrstvy nebo lokalné propojené vrstvy (které ale uz nejsou konvolu¢ni).

Konvoluce je linedarni operace, a vicevrstvé sité proto musi mezi konvoluce vkladat
nelinearity stejné jako v ostatnich vicevrstvych doptednych siti, které nejsou konvolucni.
Kromé Kklasickych nelinearit, jako jsou sigmoidy a hyperbolicky tangens, se v konvoluc¢nich
sitich Casto pouzivaji po ¢astech linearni funkce (rektifikované linearnf jednotky (Krizhevsky
et al,, 2012) a max-out (Goodfellow et al., 2013)). Tyto po Castech linearni jednotky umoziuji
rychlejsi konvergenci a pomahaji minimalizovat problém mizejicich gradientf.

Dalsi nedilnou soucasti konvoluc¢nich siti jsou pooling vrstvy. Tyto vrstvy explicitné vnaseji
do sité invarianci proti malym posunutim a jsou realizovany aplikaci statistickych funkci na
mala okoli a ptipadnym nasledovnym zmens$enim prostorového rozliseni. Casto se pouziva
funkce maxima (max-pooling) a v nékterych piipadech funkce primeéru (avg-pooling).

Dal$i vrstvy vyuZzivané konvolutnimi sitémi jsou lokadlni normalizace odezev (local
response normalization) a dropout (Krizhevsky et al., 2012). Lokalni normalizace odezev
miizZe napiiklad normalizovat lokalni odezvy, aby mély konstantni energii. Tato normalizace
miZe byt aplikovana pro kazdy konvolu¢ni kanal zvlast nebo i ptes kanaly. Efektem takovéto
normalizace je inherentné vyssi odolnosti sité proti zménam osvétleni, pripadné vzajemné
potlacovani lokalné nemaximalnich odezev neurond.

Konvoluc¢ni neuronové sité maji dlouhou historii v oblasti pocitacového vidéni. Jiz na konci
sedmdesatych let Kunihiko Fukushima (1980) navrhl prvni funkéni sité, které maji mnoho
spoletného s konvolu¢nimi sitémi pouzivanymi v soucasné dobé. V druhé poloviné
devadesatych let dosahl vyznamnych uspéchti s konvolu¢nimi sitémi Yan LeCun a dalsi (1998)
na problému rozpoznavani rucné psanych cislic. Toto feseni bylo tispésné nasazeno naptiklad
pro ¢teni smérovacich Cisel pti prepravé a tridéni zasilek.

Problémem spojenym s konvolu¢nimi sitémi, ale i s ostatnimi dopfednymi sitémi
trénovanymi pomoci optimalizace objektivni funkce na zakladé gradienti parametra
ziskanymi pomoci zpétného Sifeni chyb, byla po dlouhou dobu nemoZznost trénovat hluboké
sité, protoZe gradienty maji tendenci béhem propagace siti mizet nebo naopak explodovat.
V takovych pripadech je velmi obtizné hluboké sité efektivné trénovat. Tento problém v roce
2006 z casti vyresili Salakhutdinov a Hinton (2006) pomoci predtrénovani jednotlivych vrstev
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sité jako Restricted Boltzmann Machine a pospojovani takovych vrstev do jedné sité, ktera
mizZe byt dale optimalizovana v klasickém supervised rezimu. Tato unservised inicializace
umoznila trénovat i velmi hluboké sité s vice nez desitkou vrstev, ale nasla si jen mensi vyuziti
ve spojeni s konvolu¢nimi sitémi.

Vyrazny prilom ve vyuziti konvolucnich siti znamenalo vitézstvi Krizhevkého a dalSich
z University of Toronto v Large Scale Visual Recognition Challenge 2012 s vyuZzitim velkych
konvoluc¢nich siti trénovanych na GPU (Krizhevsky et al, 2012). Tato sit, kterd méla 60
miliont parametra 650 tisic neurond, vyrazné presahovala svou velikosti dosud ostatni dosud
pouzité sité, dosdhla v ILSVRC 2012 aspéSnosti 15.3 %, coZ znamenalo vyrazny posun oproti
do té doby pouzivanym pristuptim zaloZenym na vizualnich slovech (Uspésnost 26.2 %).
Tento tspéch nastartoval zajem o konvolucni sité a od té doby byly obdobné sité aplikovany
ve velké Skale problém?.

Pristupy zalozené na konvolucnich siti v soucasné dobé dosahuji nejlepsich vysledki
v ulohach Kklasifikace obrazu (Szegedy et al., 2014), lokalizace oblicejovych bodd (Sun et al.,
2014), odhad pdzy lidského téla z fotografie (Toshev et al., 2014), rozeznavani osob podle
obliceje (Taigman et al., 2014), detekci objektl (Girshick et al., 2013) a mnoha dalsich.

2. Nastroje a vypocCetni moznosti

Pro experimenty skonvolu¢nimi sité, nase skupina pouziva framework Caffel. Caffe je
napsané v C++ s vyuzitim CUDA a cuDNN 2 a je mozné je take pouzivat z jazykl Python a
Matlab. Caffe obsahuje zakladni stavebni prvky konvolucnich siti (konvolu¢ni vrstvy, plné
propojené vrstvy, lokdlni normalizaci odezev, dropout, max-pooling, ..), zakladni
optimalizacni metody (stochasticky gradientni sestup, AdaGrad (Duchi et al., 2011) a
Nesterov’s accelerated gradient (Nesterov, 1983)) a pripravené zdroje dat. Caffe umozinuje
efektivni trénovani konvolu¢nich siti na GPU. BohuZel vsoucasnosti neumoziuje
distribuované trénovani siti na vice vypocetnich uzlech, coz limituje velikost siti, sjakymi
miuZeme efektivné pracovat. Caffe si podle potreby upravujeme.

Pro experimenty mame k dispozici stroje s GPU zapojené ve vypocetnim gridu na Fakulté
informacnich technologif, ktery fidi Sun Grid Engine. Nasledujici tabulka shrnuje GPU, které

jsou v ramci gridu dostupné.

Dale vyuzivame pristup na vypocetni grid Anselm v ramci projektu IT4Innovations. Anselm
obsahuje 23 vypocetnich uzlu s jednou NVIDIA Tesla Kepler K20.

Tabulka 1 - Seznam GPU zapojenych do vypocetniho gridu na Fakulté informacnich
technologii VUT.

Pocet | GPU GPU RAM
5 GeForce GTX 770 | 4 GB
8 GeForce GTX 980 | 4 GB

L http://caffe.berkeleyvision.org/

2 https://developer.nvidia.com/cuDNN



3. Klasifikace obrazu

V roce 2014 jsme se zucastnili soutéze ILSVRC v ulohach klasifikace obrazu a lokalizace.
Vysledny systém kombinuje nékolik konvolu¢nich siti a generovani variant testovacich
obrazki pomoci geometrickych a barevnych transformaci.

Natrénovali jsme 14 variant konvolucnich siti, které vychazely z architektury Krizhevskeho
a dalsich (Krizhevsky et al., 2012). Zakladni architektura je zobrazena na Obrazek 1. Varianty
architektur se lisily ve velikosti filtri prvni vrstvy (9x9, 11x11, 15x15, 17x17), velikosti
lokalni normalizace odezev po prvni vrstvé (5x5, 7x7, 9x9, 11x11, 15x15) a velikosti lokalni
normalizace po druhé vrstvé (3x3, 5x5, 7x7, 9x9). Vysledky siti byly zprimérovany po
umocnéni s mocninou, ktera byla nastavena na valida¢ni sadé na hodnotu 0.5.

Pro lokalizaci jsme zvolili okno pevné velikosti a pozice uprostied obrazu zabirajici 55 %
obrazu. Tato strategie se ukdzala jako velmi uspéSna a prekonala mnoho sofistikovanych
pristupli (Uspésnost lokalizace 51.99 %). PouZité okno je zobrazena na Obrazek 2.
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Obrazek 1 - Architektura konvoluéni sité vychazejici z (Krizhevsky et al., 2012), kterou jsme pouZzili
pro ILSVRC 2014.

Obrazek 2 - Demonstrace lokaliza¢niho okna (zelené) s ukazkou anotace objektl (Cervené).

Tabulka 2 - Klasifika¢ni vysledky na valida¢ni sadé ImageNet.

Architektura Kombinace Top-5 presnost Kklasifikace
Caffe reference + AlexNet Suma 81,62 %
Nasich 14 siti Suma 80,88 %
Nasich 14 siti Suma odmocnin 81,05 %
Caffe ref. + AlexNet + 14 siti | Suma odmocnin 82.01 %




4. Klasifikace scén

Pro experimenty s klasifikaci scén jsme zvolili datovou sadu SUN3973, ktera obsahuje 397
kategorii scén, které jsou podmnozinou SUN databaze. SUN397 obsahuje celkové 108 754
obrazki a kazda kategorie obsahuje minimalné 100 obrazki.

Pri Klasifikaci scén jsme pouZili sit' s architekturou sité Krizhevskeho a dalsich (Krizhevsky
et al, 2012) zILSVRC 2012 natrénovanou na ImageNet datasetu pro inicializaci vah
konvolucnich vrstev sité. Celd sit pak byla optimalizovana na padesati obrazcich z kazdé
kategorie datasetu SUN397. Vyslednd tuspéSnost klasifikace takto natrénované sité je
zobrazena v Tabulka 3.

Tabulka 3 - Uspé&$nost na klasifikace na datové sadé SUN937.

Systém Presnost klasifikace
Nase konvolu¢ni sit 48.5 %
(Sanchez et al. 2013) 472 %
(Xiao et al. 2014) 42.7 %
(Xiao etal. 2010) 38.0%

5. Odhad lidské pozy z fotografie

Pomoci konvolucnich siti je moZzné resit i regresni problémy. Takova zména v mnoha
piipadech vyZaduje jen vyménu vystupni vrstvy sité a zbytek sité muize zlistat nezménén.
Tohoto faktu jiz bylo vyuzito v mnoha aplikacich. Napiiklad Toshev et al. (2014) tento pristup
pouzili pro odhad pozic kloubti lidské kostry z fotografii a pojmenovali ho DeepPose. Podobny
postup pro lokalizaci obli¢ejovych bodi z fotografii publikovali Sun et al. (2013).

Konvoluéni sité jsme vyuZili pro odhad lidské pézy z videa a fotografii se zamérenim na
rozpoznavani aktivity pilotti v kabiné letadla. Ukazkové obrazky z experimentalni datové sady
jsou zobrazeny na Obrazek 3.

Obrazek 3 - Ukazka dat pro testovani odhadu lidské pé6zy z fotografie. V obrazcich je vykreslen i
vystup konvolu¢ni sité.

3 Databaze SUN397 - http://vision.princeton.edu/projects/2010/SUN/

4



Vstupem sité jsou obrazky zarovnané podle pozice hlavy a s konstantni velikosti, protoze
se predpokladj, Ze pilot sedi na pevné zidli, které neumoznuje ptibliZovani a oddalovani od
kamery. Obrazky byly zmenSeny na velikost 128x128 pixeld. Pouzita sit ma v prvni vrstvé 64
filtru 11x11aplikovanych s krokem 3, které jsou nasledovany RELU a max-pooling pooling
vrstvou s krokem 2 a lokalni normalizaci odezev s okolim 5x5. Druhd konvolutni vrstva
pouziva 128 filtrii svelikosti 5x5 a je také doplnéna max-pooling vrstvou a lokalni
normalizaci. T¥eti vrstva ma 256 filtrii 3x3. Ctvrta a posledni konvoluéni vrstva ma 196 filtrd
3x3 a je nasledovana max-pooling vrstvou s krokem 2. Nasleduji dvé plné propojené vrstvy
s velikostmi 1024 a 2048. Posledni vrstva je vystupni a neni doplnéna nelinearitou. Tato
vrstva ma 20 linearnich neuront, které piimo odpovidaji soutradnicim (x, y) jednotlivych
kloubi v obraze. Pozice kloubti byly normalizovany do rozsahu 0-1.

Vysledky konvolu¢ni sité jsme porovnali s vysledky deformovatelnych modeli ¢asti, kde
Casti jsou detekovany pomoci rozhodovacich stromil (Dantone et al. 2013). Primérné
vysledky pro vSechny casti téla naleznete na Obrazek 4.
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Obrazek 4 - Vysledky odhadu pozice Casti lidského téla z fotografie. Graf zobrazuje jakou pomérnou
¢ast vSech kloubi je dany systém schopny lokalizovat s urcitou chybou. Chyby jsou normalizovany vici
velikosti lidského torza. PS je deformovatelny model (Dantone et al. 2013). DNN je hluboka konvolu¢ni
sit.
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