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Osztalyozas+lokalizalas

o Kepfeldolgozasi alkalmazasrodl lesz szo, mint a konvolicids neuronhaloknal

o Ott feltettiik, hogy minden képhez egyetlen cimke tartozik
* Azaz a képen egyetlen objektum lathatd, és az az egész képet betolti

o Ezért a feladatot osztalyozasi feladatként tudtuk megfogalmazni

* Ha egyetlen objektumunk van, de nem tolti be a képet, akkor egy
osztalyozasi ¢s egy lokalizalasi feladatot kell egyszerre megoldanunk

e Meg kell talalni az objektum cimkéjét is pontos pozicigjat is

Osztalyozas Osztalyozas + lokalizalas




e Ezt szegmentalasi feladatnak
hivjak, meghatarozandd
az objektum maszkja
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Az osztalyozas+lokalizalas egyidejﬁlé megoldhato egy multi-taszk haloval
Az egyik feladat az objektum felismerése (osztalyozasi feladat)

A masik feladat a befoglalo téglalap pontos helyének megtalalasa

e Ez megadhato pl. a bal felso ¢és a jobb alsé sarok 2-2 koordinatajaval

e A hiba mérhetd a valodi és a tippelt téglalap koordinatainak
négyzetes eltéréseével (a képen a piros szakaszok 6sszhossza)

e A hiba egy valos szam, tehat a feladat regresszio

A multi-taszk feladat 6ssz-hibaja az osztalyozasi és a regresszios
feladat hibajanak sulyozott 6sszegekent definialhato:

e Hiba = osztalyozasi hiba + a - regresszios_hiba



£0sztalyozas+lokalizalas kiértékelése

* Az osztalycimke diszkret értek, vagy eltalaltuk, vagy nem
* A befoglalo téglalap valoditdl valo eltérése viszont folytonos értek

* A pontossaga merésere az intersection over union (IoU)
ertéket szokas hasznalni

* Altalaban akkor tekintjiik helyesnek a I I
Area of Overlap

detektalast, ha a cimke helyes, és [oU>0,5 o
ol =

* Megjegyzes: a koordindtak negyzetes hibaja Area of Union
¢s az IoU nem pontosan ugyanazt méri, pl:

* Az loU precizebb, pl. nem fligg az
objektum meretétol

* Viszont a tanitashoz nem j6, mert ha
az atfedes 0, akkor mindig O lesz, és a
derivalt is O

I|.III =9.07 II.III =9.07 II.III =9.07
loU =10.27 loU =10.59 loU = 0.66



Objektum-detektalas

* Nagyon sok gyakorlati alkalmazdsban nem csak egyetlen objektum lehet a
képen, hanem tobb 1s (pl. onvezetd autdk)

* Ilyenkor a kimenet nem egyetlen cimke, hanem:

cr s

e Es azonositani kell ket
* Parhuzamosan kell elvégezni az objektumok osztalyozasat és detektalasat

* Probléma: Az 0sszes lehetséges poziciot
¢s ablakméretet végig kellene probalni
—> tal sok lehetdség

e Raadasul sok alkalmazasban ennek
valos 1doben kellene mukodnie

¢ Es lehetbleg szerényebb képességii
c¢lhardveren, nem szuper képessegii
szerveren (pl. Onvezetd autdk)




A régidjavaslaton (region proposal) alapuld modszerek esetén a lehetseges
detekcios ablakok (régiok) szamat valamilyen algoritmussal lesziikitjiik.

A korai mddszereknél a kiértékelésre javasolt régidkat egy kiilso,
neuronhalotol fliggetlen algoritmus szallitja

Az R-CNN (2014) esetén ez egy hierarchikus képszegmental6-klaszterezo
algoritmus, amely képeként kb. 2000 régidjavaslatot allit eld

A javasolt régidkat egyseges méretiire/aranytra konvertaljuk
Ezeket egy CNN segitsegevel feldolgozzuk (jellemzokinyeres)
Az osztalyozast egy linearis SVM-mel vegezziik

A régiok utolagos pontositasa is lehetséges (1d. lokalizacios feladat)
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Non-Maximum Suppression

* A detektalt regiok kozott nagyon nagy atfedés lehetséges. Utdlagosan meg
lehet szlirni a régidkat a non-maximum suppression modszerrel. Ennek
Iényege, hogy a bizonyos kiiszobertéknél magasabb aranyban atfedo régiok
koziil csak a legnagyobb osztalyozasi valoszinliseget adot tartjuk meg.

Original ! After NMS




Fast R-CNN

Az R-CNN volt az egyik legelso algoritmus, amelyik neuronhal6t hasznalt
objektum-detektalasra, és nyilvan sok gyenge pontja van:

3 kiilonboz6 tanuldalgoritmusbdl 4ll 0ssze, ezek kiilon-kiilon vannak tanitva:
CNN (jellemzdkinyerés), SVM (osztalyozas), ANN ( regresszid)

Egy negyedik algoritmust hasznal a régiok megtalalasara

Lassu, mert egyetlen képen 2000-szer kell lefuttatni a CNN jellemzdkinyerést
(minden javasolt région kiilon-kiilon)

A Fast R-CNN modellben két mddositast javasoltak. Az egyik a harom tanulo
egyesitese egyetlen tanulomodelleé. Ehhez csak az SVM-et kellett lecserélni
egy fully connected osztalyozo rétegre, valamint a harom részmodellt egyben
tanitani a korabban latott multi-taszk médon

A masik modositas ce€lja az volt, hogy ne kelljen a CNN részt minden régiora
kiilon-kiilon kiszamolni



Region of interest pooling

Emlékezziink, hogy a CNN eleve lokalizaltan dolgozza fel a kép kiilonb6z6
részeit.

Ezért nem a kivagott regiokon futtatjuk le a teljes CNN-t (kiilon-kiilon)

Hanem a CNN-t raeresztjiik a
teljes képre egyszer

Majd a kapott konvolucios jellemzOkbdl vagjuk ki az egyes régiokat leird
részeket

Mivel a régiok nem egyforma méretlick, valahogy egységes meretiire kell
oket hozni az osztalyozo €s a lokalizalo szamara
Ezt végzi el a ,,region of interest pooling”
e A ttl nagy régidkat egységnyi részekre bontjuk, és a részekre beliil pooling-gal
egyesitiink
o A tul kicsi régiokat felnagyitjuk



Fast R-CNN

o Osszefoglal6 4bra:

Linear + r—

Softmax P | Linear | Bounding-box

classifier

regressors
} FCSQJ Fully-connected layers

LT / 7 /__/ “Rol Pooling” layer

Regions of —7@&&/ “conv5” feature map of image

Interest (Rols) #
from a proposal [ Forward whole image through ConvNet

method
ConvNet

Input image

Girshick, “Fast R-CNN", ICCV 2015,
Figure copyright Ross Girstack, 2015



Faster R-CNN

» Afast R-CNN annyival gyorsabb az R-CNN-nél, hogy a futasi idot itt mar a
régigjavaslo algoritmus dominalja

o Afaster R-CNN (2016) megprébalja a régidjavaslatokat is egy neuronhalo
segitsegével eldallitani (Region Proposal Network)

* Ehhez a konvoluciods retegek kimenetét hasznalia inputként, nem az eredeti

4
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* Az RPN két dolgot becsiil:
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Az RPN mukodése

Az RPN nem vizsgal meg minden lehetseges régiot, hanem lesziikiti a
keresést bizonyos ,,anchor box”-okra [ | [ -

00000000

o Azeredeti cikkbencsak9 | — | |-
lehetseges ablak-alakot vizsgal ] e B
o Es ezeket 16-16 pixelenként £ 1| B B RS Rl R
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e Ezzel egyiitt is tizezres nagysagrendli lehetséges régié marad
Az RPN minden egyes anchor box-ra megmondja, hogy
e Van/nincs benne objektum (2-osztalyos osztalyozas)
e Ha van benne objektum, pontositja a doboz koordinatait (regresszid)

Az objektum-tartalmazasi valoszinliség szerint ki lehet valogatni a legjobb
régiokat, illetve non-maximum suppression-nel is sziirhetok

A megmaradt régiok mennek tovabb osztalyozasratregressziora
(a halo f6agan)



Faster R-CNN - 6sszegzés
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R-CNN
Test time per 50 seconds
image
Speed-up 1X

mAP (VOC 2007) | 66.0%

* Standford lecture notes on CNN by Fei Fel Li and Andre) Karpathy

0.9 : selective | Extomal regon
search proposals method

Faster glassiﬁet &

OX 10QIesS0f

R-CNN .'

proposed
mgions

--------- )
| o M RPN

feature
- P = - -

R CNN

Fast R-CNN

2 seconds

25X
66.9%

Faster R-CNN

0.2 seconds

250x%
66.9%




Mask R-CNN

» A faster R-CNN modellt kiegészithetjiik egy tjabb aggal, ami egyuttal a
maszkokat i1s megjosolja
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Mask R-CNN példa

* Alkalmazas: pl. testtartas felismerése (pose recognition)



Single-shot detektorok

A faster R-CNN esetén az RPN ag és a foag eléggé hasonlo feladatot
végeznek. Nem lehetne ezeket 0sszevonni?

A single-shot detektorok kihagyjak a régidjavaslatok készitését, az
osztalyozasi+regresszios feladatot kozvetlentil, egy Iépesben (,,single-shot”)
probaljak megoldani.

Ezen modszerek koziil a ket legismertebb a YOLO ¢és az SSD.

Az R-CNN ,,anchor’’-jaihoz hasonlo6 régiokbol indulnak ki.

Egy konvolucios halo altal adott konvolucios jellemzokon dolgoznak.
Tovabbi konvolucios rétegekkel probaljak az osztalyozasi+ regresszios
feladatot egyszerre megoldani



Single-shot detector (SSD)

* A kevés vizsgalt ablakmeret miatt hajlamosak a tul nagy vagy tual
kicsi objektumokat nem €szrevenni.

* Az SSD ezert a (kiillonboz0 felbontast!) konvolucios rétegek
mindegyikének kimenetén elvégzi a detekciot

~ > conv.

g > conv.

. o + :
o - : boundary boxes :




* A YOLO moddszer pedig a konvolucios feature map-ek 0ssze-
konkatenalasaval allit el6 inputot a detekcio szamara

o Igy csak egyszer kell elvégezni a detekcidt, de az eredmény pontatlanabb lesz

............................... g g e e et P ‘ | —
maoe o S [ i [ e [ e [ [ S0 2| Seom F—J: e R
* Megjegyzes: az Ujabb, ,,feature-pyramid”
alapu modszerek is igyekeznek a
konvolucios rétegek mindegyikét ‘predict
hasznalni, a skala-fiiggetlenség "preai&j

novelése Céljébél {5 f~pred|ct1




Sebesség vs. pontossag

* AYOLO gyors, de pontatlan,
* az R-CNN valtozatai lassabbak, de pontosabbak

* az SSD mindkettdben 16
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(SSD512 és SSD300 esetén a szam a képek felbontasat jeloli)
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