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Вступ 2

Об’єкт дослiдження

Алгоритми екстракцiї локальних ознак

для розпiзнавання об’єктiв зображення.

Предмет дослiдження

Застосування методiв екстракцiї

локальних ознак в задачi класифiкацiї

визначних об’єктiв мiсцевостi.

Мета

• дослiдити теоретичнi та практичнi аспекти вiдомих методiв екстракцiї локальних

ознак зображень;

• провести аналiз та попередню обробку даних предметної областi;

• проаналiзувати та порiвняти методи у поєднаннi з алгоритмом класифiкацiї –

повнозв’язною нейронною мережею – в задачi розпiзнавання визначних

об’єктiв мiсцевостi.



Актуальнiсть 3

Локальнi ознаки та їх дескриптори є фундаментом

алгоритмiв комп’ютерного зору. Розробка методiв

вирiшення проблем розпiзнавання iнтенсивно

розвивається, оскiльки є потреба в ефективнiй обробцi

великої кiлькостi цифрової iнформацiї.

Спостерiгається численне зростання колекцiй

фотографiй з усiх точок Землi, i керування такими

масивами унеможливлюється без належного тегування

або групування зображень.



Постановка задачi дослiдження 4

Задача розпiзнавання (класифiкацiї) зображень:

Вхiдне зображення → клас або мiтка з деякої фiксованої множини

Класифiкуються визначнi об’єкти мiсцевостi – вiдомi мiсця свiту:

Використовується база даних – 1 000 000 фотографiй з 15 000 точок свiту.

Це – навчальна вибiрка (для всiх зображень вiдомi класи – iдентифiкатори локацiй).



Особливостi даних 5

1. Нерепрезентативнi класи + обмеженi обчислюванi потужностi

⇒ використання урiзаної вибiрки: 20 000 фотографiй з 30ти класiв (300-700 зобр. в кожному)

2. Приклад фотографiй з одного класу:

⇒ вимагає вiд метода iнварiантностi вiдносно зсувiв, поворотiв, точок i кутiв зйомки,

масштабiв, освiтлення та передачi кольорiв



Пiдхiд до вирiшення задачi 6



Екстракцiя локальних ознак. Статичнi методи та згортковi нейроннi мережi 7

Статичнi методи. Характеризуються тим, що функцiя перетворення зображення будується за

фiксованим алгоритмом, i всi параметри, вiд яких вона залежить (конфiгурацiя фiльтра,

множина напрямкiв градiєнта, значення порогу при фiльтрацiї тощо) обираються емпiричним

способом i задаються явно. Дослiджуються:

• Алгоритм детектування країв Кеннi (Canny edge detector)

• Гiстограми напрямкiв градiєнтiв (HOG, Histograms of Oriented Gradients)

• Масштабонезалежне перетворення ознак (SIFT, Scale-Invariate Feature Transform)

Методи машинного навчання. На вiдмiну вiд попереднiх, є динамiчними, тобто функцiя

будується на основi представлених даних. В областi глибокого навчання функцiєю є нейронна

мережа, вона є композицiєю великої кiлькостi простих функцiй. Параметри, вiд яких вона

залежить, якi називають ваговими коефiцiєнтами, знаходять iтеративно за допомогою

оптимiзацiї функцiї помилки. Розглядаються згортковi нейроннi мережi:

• CNN1 – заснована на Resnet-50

• CNN2 – заснована на Inception v3

• CNN3 – заснована на Inception-ResNet v2



Детектування країв Кеннi (Canny, 1986) 8

1. Згортка ч/б зображення з Гауссiвським фiльтром для згладжування

Fs = F ∗ gσ gσ(x, y) =
1

2πσ2
e
− x2+y2

2σ2

2. Обрахування градiєнта в кожнiй точцi зображення

dFx = Fs ∗

−1 −2 −1
0 0 0

1 2 1

 dFy = Fs ∗

−1 0 1

−2 0 2

−1 0 1


G = ‖∇Fs‖ =

√
dF2x + dF2y , θ = tan−1(dFx/dFy)

3. Пошук локальних максимумiв

θ округлються до ближчих θ̃ ∈ Θ = {0,
π

4
,
π

2
,
3π

4
}

4. Гiстерезисна фiльтрацiя локальних максимумiв

G(x, y) ≥ tmax ⇒ X

tmin < G(x, y) < tmax, якщо в ε-околi ∃(x0, y0) : G(x0, y0) ≥ tmax ⇒ X

5. Формування карти ознак як матрицi розмiру вхiдного зображення,

кожна точка якої дорiвнює або 1 (точка максимуму) або 0 (iнакше)



Гiстограма напрямкiв градiєнтiв (HOG, 2005) 9

1. Згладжування зображення (аналогiчно)

2. Обрахування градiєнтiв (аналогiчно)

3. Обрахування гiстограм напрямкiв у клiтинах ph × pw пiкселiв:

θ округлюються до ближчих θ̃ ∈ Θ = {0,
2π

9
,
4π

9
. . .

16π

9
}

4. Об’єднання клiтин в блоки ch × cw, конкатенацiя гiстограм,
нормалiзацiя:

“L2-norm” : νi →
νi√

‖νi‖22 + ε2

5. Формування єдиного вектора ознак за рахунок конкатенацiї

векторiв гiстограм кожного блоку в один

Вiзуалiзацiя гiстограм у блоках:



Масштабонезалежне перетворення ознак (SIFT, 1999) 10

1. Побудова масштабного простору рiзниць гаусiанiв

L(x, y, σ) = g(x, y, σ) ∗ F(x, y) D(x, y, σ) = L(x, y, kσ)− L(x, y, σ)

2. Визначення

множини

локальних

екстремумiв

3. Уточнення локалiзацiї ключових точок, фiльтрацiя

D(x̂) ≈ D(x) +
(
∇D

T (x), x̂− x
)

+
1

2
(H(x)(x̂− x), x̂− x) ,

4. Визначення домiнуючих напрямкiв градiєнтiв ключових точок

arg max гiстограми напрямкiв градiєнтiв в точцi або ≥ 0.8max

5. Формування дескриптора ключових точок на основi гiстограм

напрямкiв градiєнтiв в околi точки



Класифiкатор нейронна мережа (MLP) 11

Композицiя простих функцiй (шарiв). Параметри, вiд яких вона залежить – ваговi коефiцiєнти

– знаходять iтеративно за допомогою оптимiзацiї функцiї помилки.

Розмiрностi вхiдних векторiв вiд

екстракторiв:

Функцiя двошарової нейронної мережi:

f(x) = a2(θ2 · a1(θ1 · x + b1) + b2)

a1(x) = max(0,x) – активацiя лiн. випрямляч

a2(x) = ex∑
i exi

– софтмакс-активацiя

Схема двошарової нейронної мережi:



Екстракцiя ознак згортковими нейронними мережами 12

Пiдклас нейронних мереж, основнi блоки – згортка та субдискретизацiя, що використовують

просторову iнформацiю зображення. Усi складовi функцiї:

Згортка

Активацiя лiнiйний випрямляч

a(x) = max (0,x)

Субдискретизацiя

Cофтмакс-активацiя

a(x) =
ex∑
i e

xi



Архiтектура згорткової нейронної мережi CNN1 (ResNet-50, 2015) 13

Порiвняння графiкiв помилок алгоритму

без та iз залишковим блоком

на еталоннiй вибiрцi (ImageNet)

Архiтектура мережi ResNet:

∗ Схема запозичена: He K. et al. Deep residual learning for image recognition.



Архiтектура згорткової нейронної мережi CNN2 (Inception, 2015) 14

Блок Inception A
Блок Inception B

Блок Inception C

Архiтектура мережi Inception:

∗ Схема запозичена: C. Szegedy et al. Rethinking the inception architecture for computer vision.



Архiтектура згорткової нейронної мережi CNN3 (Inception-ResNet, 2016) 15

∗ Схема запозичена: C. Szegedy et al. Inception-v4, inception-resnet and the impact of residual connections on learning.



Деталi тренування моделi. Обробка зображень 16

Попередня обробка: глобальна нормалiзацiя контрастностi

µ =
1

N

N∑
i=1

Fi , σ =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(Fi − µ)2

F̂i =
Fi − µ
σ

Аугментацiї (поповнення набору даних за рахунок випадкових лiнiйних та iнших перетворень)

• горизонтальнi вiдзеркалювання

• зсуви в межах 10%

• повороти на макс. 15◦

• стиснення/розтягування на макс. 20%

• випадкове кадрування до мiн. 80%

• змiни кольору:

• вiдхилення яскравостi: [−0.4, 0.4]

• вiдхилення контрасту: [−0.4, 0.4]

• вiдхилення насиченостi: [−0.4, 0.4]

• вiдхилення вiдтiнку: [−0.07, 0.07]

• фiнальне кадрування: 224× 224



Деталi тренування моделi. Оптимiзацiя 17



Критерiї якостi розв’язку задачi 18

Для валiдацiйного (тестового) набору даних {(Fi , yi) | i ∈ T} введемо критерiїї:

Доля правильних вiдповiдей: AccT =

[
TP + TN

TP + TN + FP + FN

]
T

(Accuracy)

Усереднена за класами середня точнiсть: MAPT =
1

nc

nc∑
c=1

[∫ 1

0

p(r)dr

](c)

T

(Mean Average Precision)

Глобальна середня точнiсть: GAPT =
1

|T |

|T|∑
k=1

Acc{i1...ik} · j{ỹik
=yik
} (Global Average Precision)

де прогнози впорядковано за впевненiстю: cik
≥ cik+1

∀k = 1, |T |

Перехресна ентропiя: JT = −
1

|T |
∑
i∈T

Yi ln(~Ci) (Cross-entropy)

використовувались допомiжнi метрики (для множини iндексiв L):

TPL =
∑
i∈L

j{ỹi ==yi ==1} FPL =
∑
i∈L

j{1==ỹi 6=yi ==0}

TNL =
∑
i∈L

j{ỹi ==yi ==0} FNL =
∑
i∈L

j{0==ỹi 6=yi ==1}

pL =
TPL

TPL + FPL

– точнiсть

rL =
TPL

TPL + FNL

– повнота



Результати роботи. Порiвняння алгоритмiв 19

Алгоритм Acc MAP GAP J К-ть параметрiв Пам’ять

Вип. вгадування 3.30% 3.97% 0.19% 3.44 – –

Canny + MLP 19.81% 9.16% 4.19% 3.26 1 257 530 4.8 Mб

HOG + MLP 45.96% 46.62% 35.38% 3.18 159 930 625 Кб

SIFT + MLP 56.56% 59.22% 48.70% 3.00 13 130 52 Кб

SIFT2 + MLP 63.25% 68.02% 57.02% 2.88 53 130 208 Кб

CNN1 79.37% 76.17% 71.12% 2.24 23 596 062 91 Мб

CNN2 77.66% 75.96% 70.07% 2.14 21 829 822 84 Мб

CNN3 82.02% 80.21% 77.53% 2.01 54 322 302 208 Мб

• Canny + MLP – до зображення застосовується детектор Кеннi,

ескiзи подаються на вхiд класифiкатора нейронної мережi

• HOG + MLP – для зображення обраховується вектор

гiстограм напрямкiв градiєнтiвi, пiсля чого дескриптори ознак

подаються на вхiд класифiкатора нейронної мережi.

• SIFT(2) + MLP – до зображення застосовується

масштабонезалежне перетворення ознак, якi подаються на

вхiд класифiкатора нейронної мережi

• CNN1 – згорткова нейронна мережа, заснована на ResNet-50

• CNN2 – згорткова нейронна мережа, заснована на Inception v3

• CNN3 – згорткова нейромережа, засн. на Inception-ResNet v2



Демонстрацiя програми 20

Вiдео
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Висновки 21

• Усi три моделi CNN перевершують заснованi на SIFT в задачi розпiзнавання об’єктiв.

• В свою чергу SIFT випереджає алгоритми, заснованi на Canny та HOG. Найгiршi

результати дав метод iз екстракцiєю країв Кеннi, причиною може бути те, що виявлених

за цим алгоритмом ознак недостатньо для правильної класифiкацiї.

• Алгоритм SIFT дає досить високi результати при вiдносно незначних використаннях

обчислюваних потужностей – час роботи алгоритма у декiлька разiв менший за час

навчання згорткових нейронних мереж; i кiлькiсть параметрiв, за якими оптимiзується

класифiкатор, на порядки менше за моделей CNN.

• У пiдсумку пропонується використовувати згорткову нейронну мережу, засновану на

архiтектурi ResNet за наявностi потужних обчислюваних ресурсiв, оскiльки вона є

золотою серединою мiж якiстю роботи та затратами пам’ятi / часу

• Також пропонується використовувати масштабонезалежне перетворення ознак разом iз

повонозв’язною нейронною мережею в якостi класифiкатора в разi, якщо обчислюваних

потужностей недостатньо.



Подальшi шляхи розвитку 22

• Використання бiльш потужних графiчних процесорiв для тренування моделей (хмарнi

сервiси: Amazon Web Services, Microsoft Azure, Google Cloud тощо) ⇒ можливiсть

порiвняти методи на всiй вибiрцi

• Згорткова нейронна мережа Xception (2017) (оптимiзована архiтектура моделi Inception –

20 868 422 параметрiв)

• Згорткова нейронна мережа DenseNet (2018) (за останнiми показниками на еталонних

вибiрках даних має високi результати)
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Дякую за увагу!
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