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Resumo

Pedro Sola Pimentel. Treinamento e Sintese de FCNs com Campo Receptivo Variavel:
Um estudo aplicado a segmentacdo de imagens. Monografia (Bacharelado). Instituto de

Matematica e Estatistica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2019.

Neste trabalho exploramos o uso de Redes Neurais Totalmente Convolucionais para segmen-
tacdo de imagens combinando diferentes campos receptivos de uma forma unificada. Criamos
uma arquitetura de redes neurais que combina estes campos receptivos em um unico modelo
de segmentacio. Nos testes realizados, este modelo obteve performance superior aos modelos
individuais de segmentacao. Além disso, conseguimos obter resultados melhores que o modelo
com area de campo receptivo equivalente em uma parte dos exemplos considerados. Afim de
prover uma leitura concisa e suficiente, apresentamos todos os conceitos basicos utilizados
durante o projeto, assim como detalhes de assuntos que cerceiam o trabalho e podem ser de

interesse do leitor.

Palavras-chave: Segmentagdo. Aprendizado-de-Maquina. Deep-Learning. Redes-Neurais.

FCNs. Convolugdes.






Abstract

Pedro Sola Pimentel. Training and Synthesis of FCNs with Variable Receptive Field:
A study applied to image segmentation. Capstone Project Report (Bachelor). Institute of
Mathematics and Statistics, University of Sdo Paulo, Sdo Paulo, 2019.

Throughout this work we explore the use of Fully Convolutional Networks for image seg-
mentation combining different receptive fields in a unified manner. We’ve created a Neural
Network architecture that combines these receptive fields in one single segmentation model.
On the tests, this model achieved superior performance than the individual segmentation
models. Also, it was able to achieve better results than the model with equivalent receptive
field on part of the considered examples. Aiming to provide a concise and self-sufficient read,
we present all the basic concepts used on the project, as well as details on topics that talk to

this project and may be of interest to the reader.

Keywords: Segmentation. Machine-Learning. Deep-Learning. Neural-Networks. FCNs.

Convolution.
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Capitulo 1

Introducao

A recente disponibilizacdo de recursos computacionais através de plataformas on-
line, denominadas nuvem, juntamente com a diminui¢do de precos e aumento de poder
de processamento possibilitou grandes avangos em topicos relacionados a Inteligéncia
Artificial. Tarefas que antes seriam feitas por profissionais com conhecimento especifico
da area hoje sdo realizadas por algoritmos de aprendizado, o que possibilita que estes
mesmos profissionais foquem seus esforcos em outras areas do conhecimento e dediquem
seu tempo as tarefas mais importantes da profissao.

Em sua maioria, algoritmos de aprendizado dependem de uma gama de exemplos para
performar a tarefa desejada. Neste sentido, parte da automatizacdo das tarefas relacio-
nadas a imagens se deve a crescente disponibilizacao de conjunto de dados deste tipo.
Cada imagem funciona como uma fonte de informacao para o algoritmo, que emprega
transformacdes como remogao de ruido e destaque de contorno a fim de realcar objetos de
interesse. Geralmente essas transformacoes atuam localmente, em regides centradas em
um pixel e delimitadas por uma janela.

Dentre estas tarefas, podemos descrever desde as mais comuns as mais complexas,
variando de segmentacao de digitos escritos a médo (LU e SHRIDHAR, 1996) até deteccdo de
tumores em exames (MUSTAQEEM et al., 2012). Para isso, os mais diversos algoritmos sdo
empregados, tais como: regressao linear, clustering, redes neurais, redes neurais convoluci-
onais e SVM. Aqui vamos explorar o problema de segmenta¢ido de imagens, que de forma
resumida significa classificar pixels de uma imagem, de forma a identificar entidades que
possuem alguma caracteristica em comum.

Figura 1.1: Segmentacgdo de uma imagem de avido.
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Para isso utilizamos redes convolucionais para treinar diferentes classificadores que
utilizam janelas com centro ligeiramente deslocado. Esta ideia veio da seguinte observacao:
Por um lado é matematicamente claro que quanto maior o campo de captura de um classifi-
cador de pixels, melhor sua capacidade de discriminacao, visto que temos mais informacao
para realizar a predi¢do. Na pratica, contudo, o tamanho de um campo receptivo é limitado
em func¢do da quantidade de dados de treinamento (quanto maior o campo receptivo,
menor a quantidade de amostras) e a complexidade de rede, visto que a complexidade do
classificador cresce conforme aumentamos o campo receptivo, precisando assim de mais
exemplos para se obter um classificador robusto. Este fato acaba criando um trade-off entre
erro de generalizacdo e erro de completude de amostra.

5 x (M,M) Receptive field
M<K

1 x (K,K) Receptive field
Figura 1.2: Ideia de campo receptivo varidavel: A esquerda 5 campos receptivos que juntos totalizam
a area captada pelo campo receptivo da direita.

Quando combinamos varios classificadores que sao baseados em janelas com os centros
ligeiramente deslocadas em relacdo ao pixel-alvo, podemos pensar que a combinacéo esta
tendo acesso a um conjunto maior de pixels em torno do pixel-alvo, embora cada um dos
classificadores tenha acesso a apenas um subconjunto deles. A Figura 1.1 ilustra esse fato.
Em seu artigo HIrATA, 2008 utiliza classificadores morfologicos para realizar este mesmo
procedimento. Aqui queremos estudar o uso de redes convolucionais para realizar a tarefa
de segmentacgido. Com base nos experimentos ja realizados na literatura esperamos que a
combinacéo destes classificadores resulte em um classificador que tenha desempenho ao
menos igual ao melhor desempenho dentre os classificadores individuais que fazem parte
da combinacao.

Neste trabalho aplicamos segmentacdo de imagens em um conjunto de imagens de
mangas (revistas no estilo de quadrinhos japonés). O objetivo é extrair os textos de cada
uma das paginas disponiveis de forma a reduzir o erro total em relacio a imagem ideal. Mais
detalhes sobre o conjunto de imagens, tamanho de amostra e detalhes de implementacéo
serdo discutidos no capitulo 5.

Ao decorrer do texto daremos detalhes sobre os conceitos empregados neste processo,
arquitetura utilizada e background matematico minimo para entendimento do trabalho.
Caso o leitor tenha interesse em algum dos assuntos que cerceiam o conteudo disponibi-
lizado aqui, é recomendado a leitura do contetido citado na sec¢éo de bibliografia, assim
como revistas académicas relacionadas.
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Este texto esta organizado da seguinte maneira: O capitulo 2 d4 uma visdo mais ampla
sobre a tarefa que iremos explorar e os conceitos basicos de aprendizado de maquina,
enquanto que o Capitulo 3 introduz os conceitos técnicos e matematicos especificos aos
algoritmos que utilizamos no trabalho. Em seguida tocamos na metodologia do trabalho
em si, como detalhes de arquitetura e fluxo de informacdes. Feito isso, apresentamos os
resultados obtidos através da técnica escolhida no conjunto de dados especificado.






Capitulo 2

Conceitos Preliminares

2.1 Segmentacao de Imagens

Imagens digitais sdo uma colecéo de pixels. Estes elementos sdo em geral arranjados em
uma grade discreta retangular G ¢ Z?* e possuem, cada um, uma coordenada de linha i, uma
de coluna j e valores de intensidade de cor associados. Desta forma, podemos descrever
uma imagem matematicamente como uma funcao f(G):

f:ZZ—>K"

onde K é o conjunto das intensidades e n o nimero de bandas. Tipicamente uma imagem
¢ dividida nas bandas vermelho, verde e azul sendo assim denominadas RGB. J4 as
intensidades de cor geralmente variam no intervalo [0, 255].

Além de intensidades, pixels possuem uma relacdo de vizinhanca com outros pixels.
Comumente consideram-se as vizinhancas 4 ou 8. Os 4-vizinhos baseiam-se na conectivi-
dade 4, que estabelece que a conectividade é definida por adjacéncia vertical ou horizontal.
Ja os 8-vizinhos sao definidos pela conectividade 8, estabelecida como a adjacéncia ndo
s6 na horizontal e vertical, mas também nas diagonais. O conjunto de pixels vizinhos de
um pixel p sera denotado V(p), e depende da conectividade considerada. Dizemos que um
pixel p é conectado a outro ¢ < ¢ € V(p). Um conjunto de pixels conectados, isto é, tal
que existe um caminho conectando quaisquer dois pixels do conjunto, é uma regiao ou
componente de uma imagem.

O termo segmentacio é descrito como o ato de segmentar, ou fracionar algum con-
junto ou populacdo em partes que compartilham uma mesma caracteristica. Areas como
Segmentacao de Mercado e Segmentagao de Marketing sdo alguns exemplos onde a técnica
de segmentacdo pode ser empregada, nestes casos o interesse em questao é geralmente
criar planos ou campanhas especificas para cada um dos segmentos criados, trazendo um
desempenho melhor devido a especificidade.

A segmentacgio de imagens consiste em particionar um conjunto de pixels em regides
ndo vazias, duas a duas disjuntas, de tal forma que a unido destas regides cubra todos os
pixels da imagem. Em geral a granularidade, ou especificidade, da segmentacéo é estabele-
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cida baseada na aplicagdo em questdo. Cada uma dessas regides apresenta uma mesma
caracteristica, de interesse do pesquisador, como cor, textura ou objeto descrito. Em algumas
aplicacOes o interesse consiste em obter regides maximais com cores homogéneas, sem
necessariamente uma interpretacdo semantica associada as regidoes. Em outras situacdes,
espera-se que as regides correspondam a objetos ou partes de objetos que constituem o
alvo de um estudo. Por exemplo, se o estudo refere-se a analise de imagens de células,
pode ser do interesse simplesmente separar células do restante, mas também pode ser do
interesse segmentar células e seus nicleos simultaneamente.

2.2 Conceitos de Aprendizado de Maquina

Existem diferentes algoritmos para segmentacdo de imagens. No entanto, em esséncia,
o proposito de todos eles é o mesmo: o de agrupar ou classificar pixels de forma que o
rotulo de classificacdo dos pixels seja suficiente para identificar as regides da segmentacao.
Essa tarefa de classificagdo de pixels pode ser realizada por algoritmos de aprendizado
de maquina. Em uma abordagem mais tradicional, tipicamente extraem-se caracteristicas
diversas da imagem, em geral em torno de cada pixel, e essas caracteristicas sdo utilizadas
como uma representacdo do pixel para efeitos de classificacdo. As caracteristicas podem ser
informacdes relacionadas as intensidades de cor, textura, localizacdo ou outra caracteristica
relativa ao pixel ou conjunto de pixels.

O termo Aprendizado de Maquina foi introduzido inicialmente por SOLOMONOFF, 1957.
No artigo An Inductive Inference Machine o autor descreve Aprendizado de Maquina da
seguinte maneira: "Uma maquina desenhada para aprender a resolver problemas matematicos
através de uma série de exemplos resolvidos corretamente.". Contudo devido aos avangos
recentes na area podemos redefinir Aprendizado de maquina, sem perda de generalidade,
como uma aplicacao de Inteligéncia Artificial (IA) que prové a sistemas a habilidade de
aprender e melhorar através da experiéncia, sem ser explicitamente programados.

Ainda que complicado a primeira vista, este pode ser abstraido como uma tarefa simples
de encontrar padrdes nos dados. Assim como o raciocinio basico, estes algoritmos levam
em consideracgdo as particularidades de objetos, conceitos e definicdes e podem ou néo
assumir distribui¢cdes nos dados. No caso de uma regressao linear por exemplo, assumimos
que a distribuicdo dos dados é linear, e a partir dai criamos maneiras rapidas de calcular a
reta que melhor descreve os dados segundo alguma métrica definida.

Tradicionalmente dividimos os algoritmos de aprendizado como aprendizado super-
visionado, aprendizado nao-supervisionados, e aprendizado por reforco.

2.2.1 Aprendizado Supervisionado

Denominamos como problemas de aprendizado supervisionado aplica¢des em que
o conjunto de treino consiste de um conjunto de vetores de entrada e um conjunto de
vetores de saida correspondente. Problemas onde o vetor de saida consiste de uma ou
mais variaveis continuas sdo denominados problemas de regressao. Um exemplo desta
categoria é a previsao de demanda de um produto de acordo com uma série de variaveis
temporais, como més, temperatura e presenca de campanhas de marketing.
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No caso de segmentacio de imagens, a forma mais simples de prover esses vetores é
criar pares de imagem consistindo de uma imagem de entrada (um exemplar do tipo de
imagens que se deseja segmentar) e a correspondente imagem esperada ap6s a segmentacao.
Essa imagem esperada é tipicamente preparada editando-se manualmente uma imagem de
entrada.

De posse desses pares, pode-se entdo extrair os dados de treinamento. Para cada pixel,
a partir da imagem de entrada constroi-se o vetor x de caracteristicas e, este, juntamente
com o valor y do mesmo pixel na imagem esperada, forma um exemplo de treinamento.
Juntos, esses exemplos formam um conjunto de treinamento.

Consideramos o caso de segmentacdo como um problema de classificacdo pixel a pixel.
Isto é, para cada pixel no mapa de uma imagem definimos uma categoria correspondente.
Neste sentido, podemos dizer que a segmentacdo ¢ um exemplo de um problema de
classificacdo. Nesta categoria se encaixam os seguintes algoritmos:

« Redes Neurais
« Maquinas de Vetor de Suporte (SVMs)
« Classificadores Naive Bayes

« Arvores de decisiao

2.2.2 Meétricas de Performance ou Erro

Para o treinamento de um algoritmo de aprendizado se faz necessario o uso de métricas
de distancia. Através do processo de otimizagdo desta métrica é que um modelo aprende os
padrdes em um conjunto de dados. Definimos como métrica uma fungdo d : XxX — [0, c0),
comumente nominada como distancia, que satisfaz as seguintes propriedades para todo
(x,y,2) € D:

« d ndo negativo: d(x,y) = 0V

« identidade: dx,y)=0 = x=y

« d simétrico: d(x,y) = d(y, x)

« desigualdade triangular: d(x,y) = d(x,z) + d(z,y)

A escolha de uma métrica apropriada de avaliacdo de modelos é um dos tépicos de
grande interesse na area de aprendizado de maquina. A decisao deve levar em consideracdo
o tipo da tarefa, o conjunto de dados em qual etapa sera utilizada a métrica.

Na literatura existem diferentes métricas possiveis para a avaliacdo de um modelo.
Dentre elas, é importante mencionar as seguintes:

Acuracia

A acuracia é definida como a razdo entre o nimero de predicdes e o nimero total de

amostras, ou seja:

#de predicoes corretas
Acc =

#total de exemplos
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Esta métrica de classifica¢do pode ser utilizada quando o conjunto de dados é balance-
ado, caso contrario esta métrica pode levar a um viés no modelo, uma vez que nao temos
controle sobre o tamanho da amostra para cada uma das classes possiveis.

Log loss

A métrica log loss busca penalizar as classificagoes falsas, através do célculo utilizando
a probabilidade para cada uma das classes. Suponha que existem N amostras e M classes,
entdo vale :

1N M
LogLoss = N Z Z yij * log(py)

i=1 j=1

Onde:
1. y; indica se a amostra i pertence classe j ou néo.
2. p;jindica a probabilidade da amostra pertencer a classe j

Esta métrica é comumente utilizada para treinamento e avaliacdo de classificadores multi-
classe.

Entropia Cruzada

A entropia cruzada nada mais é do que a aplicacdo da métrica Log Loss para o caso
binario. Neste caso, a equacao se reduz ao seguinte calculo:

-1 N

Hy = g 259+ log(py) (1 =y) « log(1 ~ ply)

Esta métrica especifica é utilizada para treinamento de classificadores com saida bina-
ria.

Precisao, Recall e Razao F1

Estas métricas sao utilizadas como medidas de teste de classificadores binarios, onde os
testes sdo separados em quatro classes: Verdadeiros Positivos ou TP, onde o classificador
classifica corretamente um caso verdadeiro, Falso Negativos FN, onde o classificador classi-
fica uma amostra verdadeira como falsa, Falsos Positivos FP, onde o classificador classifica
uma amostra falsa como verdadeira e Verdadeiros Negativos TN, onde o classificador
classifica uma amostra falsa corretamente.

Em termos matematicos definimos Precisao, Recall e F1 da seguinte maneira:

] TP
precisao = —————
TP + FP
TP
recall = ———
TP + FN
1
F1=2+«

1 1
precisao recall
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Por consistir de uma média harmonica entre precisio e recall, a métrica F1 exibe uma
boa avaliacdo sobre quéo preciso € o classificador assim como quéo robusto.

Precisdes altas e recall baixo configuram um modelo de alta acuracia mas pouca
generalizacdo. Neste sentido, é desejado um modelo um modelo com alto F1

Erro Médio Absoluto (MAE)

O erro médio absoluto captura a média da diferenca entre o conjunto retornado pelo
modelo e o conjunto desejado, em termos absolutos. Definimos M AE como:

1 N
MAE = = 31y - 3
i=1

Apesar de retornar uma boa medida sobre o quao longinquo esta a predi¢ao do conjunto
verdade, esta métrica ndo retorna informacoes sobre a direc¢do do erro, e é dificil calcular
o gradiente dessa funcao. Este fato dificulta seu uso em algoritmos com backpropaga-
tion.

Erro Médio Quadratico (MSE)

Similar a0 MAE, o erro médio quadratico captura a média da diferenca entre o conjunto
retornado pelo modelo e o conjunto desejado, com a diferencga que este toma o quadrado
do erro entre os dois. Definimos o MSE como:

N

1 .
MSE = N Z(y" — :)?

i=1

Com relacdo ao MSE, esta métrica possibilita o uso do gradiente para minimizar o erro
de sistema preditivo. Além disso, uma vez que o erro é elevado ao quadrado, esta métrica
tende a valorizar erros maiores e desvalorizar erros menores.

2.2.3 Avaliacao e Otimizaciao Modelos

No fluxo padrdo de um modelo de aprendizado de maquina, dividimos a avaliacdo de
modelos em 3 etapas:

1. Treinamento
2. Validacdo
3. Teste

Em cada uma das avaliacdes, o erro calculado é utilizado de uma forma especifica.

Treinamento

O erro de treinamento quantifica qual a distancia entre a saida do modelo f(xqin) € @
saida esperada Y, qin N0 conjunto de treinamento &;,,;, em relacdo ao conjunto esperado
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y através de uma métrica de erro escolhida E,,,;,. Este valor pode ou nio ser utilizado para
a otimizacdo dos parametros do modelo, a depender se o problema em questdo possui ou
ndo uma distribuicdo conhecida. Em casos como regressio linear, a solucio 6tima pode
ser calculada sem a necessidade do calculo do erro, uma vez que a métrica SSR é convexa
quando aplicada ao problema de regressao.

No capitulo 3.2 vamos mostrar como este erro é utilizado para otimizar os parametros
de uma rede neural, utilizando a técnica de propagacao para tras.

Validacao

O erro de validagado quantifica qual a distancia entre a saida do modelo f(x,4) € a saida
esperada ¥y, 4 no conjunto de validagdo x4 em relacido ao conjunto esperado Yy, através
de uma métrica de erro escolhida E,,;. Este valor é monitorado a fim de prevenir que o
modelo tenha problemas de sobreajuste, ou seja, é com este valor que podemos verificar se
em algum ponto perde-se a generalidade, de forma que o modelo fica muito especifico ao
conjunto de treino.

Teste

Similar aos demais, este erro quantifica qual a distancia entre a saida do modelo f(es;)
e a saida esperada y;.s; no conjunto de teste x.s; em relagdo ao conjunto esperado Yyes;
através de uma métrica de erro escolhida E,.;. Este erro dita qual a performance final do
modelo criado, feitas todas as otimizacoes planejadas pelo autor. Importante: O calculo
de erro de teste deve ser feito apenas uma vez, para ilustrar qual a performance do modelo
criado. Feito isso, otimizacdes subsequentes devem ser performadas em outro conjunto de
teste, caso contrario a métrica de teste perde o seu valor.



Capitulo 3

Redes Neurais

O termo Redes Neurais tem suas origens em tentativas de encontrar representagdes
matematicas de processamento de informacio em sistemas biologicos (McCulloch and
Pitts, 1943), neste artigo os autores modelam um neurdénio como um interruptor que
recebe impulsos de outros neurénios e, dependendo do peso total recebido é ativado ou
permanece desativado. Este peso cuja entrada de outra célula é multiplicada corresponde
a uma sinapse (conexdes entre células nervosas). Em 1960 os autores mostraram que tais
neurdnios possuem propriedades similares ao cérebro: eles conseguiam identificar padroes
complexos ainda que alguns neurdnios fossem destruidos.

Mais tarde este mesmo conceito foi utilizado para leitura de texto por maquinas, em um
trabalho que despertou o avanco da area de aprendizado de maquina, resultado em diversas
pesquisas académicas e aplicacdes diferentes que aplicavam o mesmo conceito.

3.1 Funcgoes Feed-Forward
Matematicamente, o modelo mais basico dessa arquitetura pode ser descrito como

uma série de transformacdes funcionais. Primeiro construimos M combinacdes lineares
do vetor de entrada « = {x, ..., xp}:

D
- (1) (1)
i=1

onde j = 1,..,M e (1) indica que os pardmetros estdo na primeira ‘’camada’ da rede.
Além disso, vamos nos referir aos parametros w;; como pesos e os pardmetros wj, como viés.

Os valores a; sdo denominados ativacdes. Cada uma dessas ativagdes sdo transformadas
utilizando uma funcio diferenciavel e ndo-linear A(.) retornando:

z; = h(a;)

Os valores z; correspondem as unidades ocultas de uma das camadas da rede, configurando
assim uma camada oculta. Estes valores entdo sao combinados novamente para retornar
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as unidades de ativacido de saida:

M
(2) (2)
ai = ZijZijWko
J=1

onde k = 1,...,K e K é o tamanho de saida desejada. Finalmente, os valores a; sado trans-
formados em valores de saida y; utilizando uma funcao de ativacao apropriada para o
problema em questao.

Esta arquitetura é denominada Totalmente Conectada.

3.2 Backpropagation

O termo Backpropagation se refere ao algoritmo utilizado no treinamento de redes
neurais (HECHT-NIELSEN, 1992). O objetivo é calcular eficientemente o gradiente de uma
fun¢do de erro E(w) para posteriormente atualizar os pardmetros da rede de forma a
minimizar o erro. A forma mais simples de realizar este procedimento foi introduzida por
Rumelhart et al. (1986) e envolve o gradiente descendente.

O gradiente Vf de uma funcéo diferenciavel f define um vetor com o sentido de maior
crescimento da fungao f. Definimos -Vf como o gradiente descendente da funcao f, natu-
ralmente o gradiente descendente define um vetor com o sentido de maior decrescimento
da fungao f. Uma vez que o objetivo é minimizar a funcdo de erro, tomamos o gradiente
descendente como sentido de atualizacido dos parametros de peso w.

Como exemplo, podemos realizar a seguinte sequéncia de passos para otimizar uma
rede Feed-Fordward com funcao de ativacdo tanh e funcio de erro MSE:

1. Primeiro realizamos um passo de avaliacdo, calculando:

D
a; = Z w(l)x
j = i Xi
i=0

z; = tanh(a;)

M
)
PR
Jj=0

Yk

2. Feito isso, calculamos o gradiente para cada unidade de saida, utilizando:

Ok = Vi — t

3. Com esses valores calculamos o gradiente para cada unidade na camada oculta:
§=0-2)) wyb

4. Finalmente, calculamos as derivadas em relacdo aos pesos da primeira e segunda
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camada, dados por:

SE,

S - %

SE

O sz
(2) J

6wkj

Onde:
* ¥k € o resultado da ativacdo da unidade k.
* I € 0 objetivo correspondente.
« t; ¢ um exemplo do vetor de entrada.

Repetindo esses passos um determinado nimero de vezes B retorna uma rede localmente
otimizada para o conjunto de exemplos em questio.

3.3 Funcoes de Ativacao

Funcoes de ativacdo sdo equacdes que determinam as ativagdes de nos de uma rede
neural. Além de tomar a decisdo de como passar um estimulo para as camadas subse-
quentes essas funcdes também sio responsaveis por mapear as estimulos para intervalos
menores, como o intervalo [0..1] no caso de um classificador. Essas funcdes devem ser
computacionalmente rapidas de calcular, assim como suas derivadas, uma vez que durante
o treinamento elas serdo utilizadas milhares, ou até milhdes de vezes para otimizar os
parametros de uma rede.

Estas fun¢des podem ser lineares ou nao-lineares. O uso de fung¢des ndo-lineares é
recomendado em casos onde o conjunto de treinamento apresenta padrdes complexos,
uma vez que com a combinacao dessas fungdes podemos aproximar funcdes lineares e
nao-lineares.

A seguir, daremos detalhes sobre as funcdes de ativacao utilizadas nesse projeto.

3.3.1 Softmax

A funcio softmax unitaria ¢ : R¥ — R* é definida como:
.
o(z); = -
21'71 e”

ondei=1,..,K

Tipicamente esta funcéo é utilizada somente para camadas de saida, uma vez que ela é
capaz de lidar com multiplas classes e mapear uma saida normalizada entre 1 e 0, consistindo
da probabilidade de que um exemplo da entrada seja de uma classe especifica.
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3.3.2 Rectified Linear Unit (ReLU)

A funcio relu é definida como a parte positiva de seu argumento, isto é:

relu(x) = max(0, x)

Estas fungdes geralmente sao utilizadas em camadas de entrada e ocultas e sdo populares
devido a eficiéncia de calculo e a ndo-linearidade. Juntos, esses dois fatores fazem com que
redes que utilizam essa funcdo tenham rapida convergéncia e alta capacidade de capturar
padroes.

3.4 Redes Neurais Convolucionais

Com respeito as caracteristicas extraidas da imagem e que sdo utilizadas como entrada
pelos algoritmos de aprendizado de maquina, muitas sdo computadas aplicando-se ope-
racdes de convolucao. Convolucdes com determinadas mascaras sio uteis, por exemplo,
para real¢ar contornos.

A ideia de Redes Neurais Convolucionais surge com LECUN et al., 1999 em uma tentativa
de criar um modelo que € inerente a certas transformacdes na entrada. No caso de imagens
por exemplo, podemos ter o interesse de ter uma mesma predicéo de classe para exemplos
rotacionados, ou com leves distor¢des. Redes neurais tradicionais ignoram o fato de que
pixels em uma vizinhanca pequena compartilham mais informacdes entre si do que pixels
distantes um do outro. Além disso, caracteristicas que sdo uteis em uma regiao podem
também ser Uteis em outras regides.

Essas nogdes sao incorporadas por CNNs através de 3 mecanismos: campos receptivos
locais, compartilhamento de pesos e sub-amostragem. Em uma camada convolucional as
unidades sao organizadas em planos chamados de mapa de features. Cada unidade em um
mapa recebe informacdes apenas de uma regido pequena da imagem.

Se interpretarmos as unidades como detectores de caracteristiscas, entdo todas as
unidades em um mesmo mapa detectam um mesmo padrao, mas em locais diferentes
da imagem de entrada. Devido ao compartilhamento de pesos, a avaliagdo das ativacdes
dessas unidades é equivalente a uma convolugao da intensidade de cor do pixel da imagem
com um kernel contendo os parametros de pesos.

Input Kernel Output
0111]2

011 19| 25
31415 * =

2|3 37143
61718

Figura 3.1: Um exemplo de convolugdo.
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3.5 Operacoes de Convolucio

Convolugdo é uma operaciao que expressa a quantidade de sobreposicao entre duas
funcoes f e g. Em termos matematicos, definimos a convolucéo f * g como:

[f + g)() = / (gt - 1)

Em processamento de imagens no entanto, operacdes de convolucao sido utilizadas
para diferentes tarefas como borrar, realcar detalhes e detectar contornos de objetos. Para
isso, sdo definidas matrizes denominadas como kernel e é realizada a convolugao pixel a
pixel, da imagem com o kernel escolhido seguindo a equacéo:

a b
g y) = wo ) = 3 Y wis Of(x— 5,y - 1)

s=-at=-a

onde w é o kernel, g(x, y) é a imagem resultante e f(x, y) é a imagem original.

Note que o resultado da convolugao depende unicamente do kernel utilizado. Para
o pré-processamento de imagens existem uma série de kernels que podem ser obtidos
através de equacdes matematicas.

3.6 Redes Neurais Totalmente Convolucionais

Uma das formas de segmentar imagens de forma rapida e computacionalmente efici-
ente é através de redes Redes Neurais Totalmente Convolucionais ou FCNs. Estas redes
consistem em suscetivas transformacdes convolucionais aplicadas a janelas de pixel W que
tém como objetivo, ou conjunto verdade, uma janela de pixels denominada patch.

Como SHELHAMER et al., 2016 descreve em seu artigo “Fully Convolutional Networks for
Semantic Segmentation”, cada camada em uma FCN consiste de um vetor tridimensional
de tamanho h x w x d onde h e w sdo dimensdes espaciais e d é a dimensdo do canal
ou feature. Diferentemente de CNNs para segmentacgao padrao, FCNs néo utilizam-se de
técnicas de upsampling, nem de arquiteturas no estilo bottleneck. Aqui, tomamos vantagem
do fato de que sub-amostras (janelas) da imagem podem ser utilziadas como conjunto
de treino para a rede neural, e assim podemos fazer a segmentacido da imagem inteira
através da segmentacdo dessas janelas retiradas da imagem, o que resulta em tempos de
processamento melhores e menor quantidade de memoria alocada.
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Capitulo 4

Metodologia

Como descrito no titulo, podemos dividir este trabalho duas grandes etapas: Segmenta-
cao e Sintese. Para realizar a segmentacédo de imagens, treinamos diferentes classificadores
de mesma arquitetura mas com conjuntos de treino (campos receptivos) diferentes. Estes
campos receptivos sdo janelas de pixels com centro deslocado em alguns pixels em relacdo
ao seu objetivo.

Ao realizar este deslocamento, conseguimos capturar um campo receptivo maior, sem
perdas de generalidade. Contudo, se faz necessario um mecanismo de sintese de saidas, uma
vez que cada classificador dara um resultado diferente para um mesmo exemplo de entrada.
Neste sentido, exploramos diferentes maneiras de combinar estes classificadores.

5x CNNs Sintese NN
EEEE—— EEEE——

Input Image Output Image

Figura 4.1: Esquema final desejado.

No sentido de implementacéo utilizamos as defini¢des disponiveis pela biblioteca Keras,
utilizando Tensorflow como plataforma backend.

4.1 Segmentacao

Neste trabalho utilizamos redes convolucionais com arquitetura FCN para realizar o
trabalho de segmentacéo, utilizando Softmax como camada de ativac¢do. Cada rede toma
como entrada uma janela K de pixels de tamanho 27 x 27 e um canal de cor, e mapeia um
conjunto de pixels M de tamanho 5 x 5, restrito ao conjunto binario {0, 1}.

Considerando C como o numero total de classificadores e c;; como a classe real de um
pixel p na posicao (i, j), a responsabilidade de cada um destes classificadores é atribuir
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uma classe ¢;; para o pixel p;;. Devido ao fato de que utilizamos Softmax como camada de
ativacdo, ¢;; pode ser obtido através da seguinte operacio:

0 se Sij < 0.5

éi,j = (41)

1 caso contrario

Onde s;; denota a saida da rede, contendo a probabilidade de um pixel pertencer a
classe 1.

Com isso, podemos resumir esta etapa como uma fungio:

. 27x27 5x5xC
S¢ * Loxarss — R
Esta funcéo é aplicada para todas as janelas amostradas a partir da imagem inicial,
gerando assim um conjunto de C matrizes de dimensao igual a imagem inicial, contendo
as probabilidades de cada pixel pertencer a classe 1.

4.1.1 Arquitetura de Segmentacio

No sentido de arquitetura de redes neurais, utilizamos 5 camadas internas de convolu-
¢ao, com kernel de tamanho 3 x 3 e com ativacdes do tipo relu. Utilizamos entropia cruzada
como medida de otimizacéo e learning rate adaptativo (ZEILER, 2012). A saida da rede de
classificacao utilizada foi Softmax. Esta funcdo nos permite extrair o grau de confianca do
modelo em uma predi¢do, que mais tarde sera utilizado para realizar o voto majoritario.
Mais detalhes de arquitetura podem ser consultados na figura abaixo.

(27;27; 1)
Input Samples

Figura 4.2: Rede convolucional de segmentacao.

4.2 Sintese

Podemos definir como funcio de sintese uma funcdo Si : R — Z,;. Onde C é o
numero de classificadores. Ao aplicar essa funcédo pixel a pixel em cada um dos vetores
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gerados pela sobreposicdo das imagens das janelas de saida de redes, podemos criar a
seguinte abstracdo de classificagao:

. 27x27 5x5
S5¢05i + Liyoyrss — Loy
Com isso, basta aplicar essa fungao para todas as janelas amostradas a partir da imagem
inicial para ter o resultado final de uma imagem segmentada.

Existem diferentes formas de criar tais fungoes de sintese S;. Neste trabalho exploramos
os seguintes: voto majoritario, voto ponderado e rede neural de sintese.

4.2.1 Voto Majoritario

Como o nome sugere, o voto majoritario consiste em atribuir como classe final ao pixel
a classe mais votada entre os classificadores para aquele pixel, ou seja:

N
M=) &,
n=0

0 seM/N <05
S;,,(ci) . (4.2)
1 caso contrario

Onde ¢;; denota o vetor de classes atribuidas para o pixel p;; pelos classificadores através
do procedimento descrito na equagio 4.1 e N denota o nimero de classificadores.

Note que em casos de empate no niimero de votos de classes este classificador arredonda
o valor para a classe 0, e este procedimento s6 faz sentido em casos de classificadores bina-
rios. Para evitar empates neste trabalho empregamos um nimero impar de classificadores
em uma tarefa com duas classes.

4.2.2 Voto Ponderado

O voto ponderado toma vantagem do fato de que os classificadores possuem um grau
de confianca s;; na predicdo. Com essa informag¢ao podemos retornar como resposta a
classe com maior grau de confianga, isto é:

N
P =" &, sy,
n=0

0 seP<05
Si,(€14) . (4.3)
1 caso contrario

Novamente, este procedimento s6 faz sentido em casos de classificadores binarios
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4.2.3 Rede Neural de Sintese

Para utilizar uma rede neural de sintese definimos uma rede neural no estilo Fully
Connected com numero de canais de entrada igual ao niimero de classificadores e nimero
de canais de saida igual ao nimero de classes desejadas. Naturalmente, existem diferentes
arquiteturas que podem ser utilizadas para realizar este procedimento, e devem ser levados
em conta o namero de classes, o nimero de exemplos e a quantidade de classificadores.
Neste trabalho, utilizamos apenas uma camada interna, com 10 tensores.

O
0O

O

v
O
O

Input Layer € R® Hidden Layer € R Output Layer e R*

Figura 4.3: Rede neural de Sintese.

Ao utilizar uma rede neural de sintese é possivel identificar padrdes de sintese de
redes, isto é, se torna possivel que o voto ponderado em um pixel nao seja o resultado
final da classe naquele pixel, devido ao fato que determinadas combinacoes de saida de
classificadores podem ser mais relevantes que outras.

Sobre as ativacdes, utilizamos relu e entropia cruzada nesta rede. A fungio de saida
utilizada foi Softmax, porém podemos utilizar funcédo de saida sem perda de generalidade,
uma vez que estamos interessados somente em qual classe sera atribuida para o conjunto
de pixels proveniente da fase de classificacao. Desta vez utilizamos adam (KINGMA e Ba,
2014) como otimizador de learning rate.
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Resultados

Aplicamos a arquitetura definida na metodologia em exemplos de segmentacdo de
quadrinhos. Cada um dos exemplos de entrada constitui uma pagina de tamanho 1170 x 827
escaneada de uma revista de quadrinhos manga. O conjunto verdade é constituido por
uma imagem de tamanho de tamanho 1170 x 827 com pixels de valor binario: aqueles que

fazem parte de uma representacgio de texto recebem label 1 e o restante recebe label 0.

Para simplificar o processo, estas paginas foram transformadas em tons de cinza antes de
serem processadas pelo modelo de segmentacao.

Ao total, utilizamos 5 classificadores para a segmentacio, sendo que cada um deles
teve um deslocamento em relacdo ao patch objetivo:

1. Sup Left: O objetivo fica no canto superior esquerdo da janela.
2. Sup Right: O objetivo fica no canto superior direito da janela.
3. Bot Left: O objetivo fica no canto inferior esquerdo da janela.
4. Bot Right: O objetivo fica no canto inferior direito da janela.
5. Center: O objetivo fica no centro da janela.

Quando combinadas, as janelas capturam um campo receptivo de tamanho total 41 x 41
para um mesmo objetivo de tamanho 5 x 5.

O conjunto de treino dos modelos de segmentacao consistiu de um conjunto de 15
imagens do dataset, separadas em janelas de tamanho 27 x 27. Validamos este modelo
utilizando amostras de 5 imagens. Para treinar o modelo de sintese, avaliamos 15 imagens
com os classificadores, concatenamos e utilizamos como conjunto de treino os vetores
de tamanho 1 x 5 contendo cada uma das predicdes dos classificadores para um mesmo
pixel.

A acuracia média final no conjunto de validacdo dos classificadores foi 0.994 enquanto
que da rede neural de sintese foi 0.991, isto é, em aproximadamente 99% dos casos o pixel
dado pela rede de classificacdo foi correto e 0 mesmo vale para a rede de sintese.

Treinadas ambas as redes, utilizamos um conjunto de 30 imagens para avaliar cada um
dos classificadores. O resultado foi o seguinte:
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Model List

Model LogLoss  Acc

Sup Left 234.1425 0.9667
Sup Right  876.3428  0.930
Bot Left 288.8897  0.9668
Bot Right  107.5662 0.9834
Center 101.3952  0.9719
Weig Avg  290.615  0.987
Neur Net 81.175  0.985

Tabela 5.1: Modelos e métricas correspondentes no conjunto de teste.

Em termos de Erro Logaritmico podemos perceber pela tabela que, em média, a rede
neural de combinacéo atingiu um erro equivalente a pouco menos de um terco da média
das redes neurais sozinhas. Este resultado contudo, nio se reflete totalmente na acuracia
do modelo. Em termos de acuracia na predicao de pixels, o modelo de combinacao de
redes ficou em segundo lugar, logo apds o de voto ponderado. Esta performance contudo,
supera a média dos outros sistemas de classificacdo em uma média de 2.5% de acuracia. Esta
alteracdo se reflete na segmentagdo. Como podemos ver na figura, o modelo de segmentacéo
conseguiu abstrair melhor as figuras quando comparado com um dos modelos.

Além disso, também foi possivel ver que a performance cai quando alteramos o peso
entre as classes. Isto provavelmente é resultado do fato de que, ao aumentar o peso da
classe 1 (Branca) melhoramos a visibilidade do texto na imagem, mas também aumentamos
o ruido no resultado. Neste trabalho nao foi possivel explorar maneiras de aumentar a
qualidade do texto sem aumentar o ruido.

A Figura 4 ilustra a distribui¢do de acuracia para o conjunto de testes. Através dela,
podemos concluir que o modelo com combinacéo de resultados obteve resultados consis-
tentemente melhores que os modelos individuais.
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Conclusao

A area de aprendizado de maquina ainda possui muitos temas ndo explorados, que
podem render 6timos resultados para o campo académico. Neste trabalho conseguimos
explorar um destes temas, utilizando técnicas comuns como CNNs e Redes Neurais para
chegar a um resultado melhor do que algumas das técnicas empregadas hoje no espago
de segmentacao de imagens, sem a necessidade de empregar arquiteturas de aprendizado
profundo. O tempo de execucdo e eficiéncia de algoritmos de aprendizado de maquina vem
se tornando componente essencial para que se torne possivel a aplicacdo destes modelos
em tarefas do dia a dia.

Particularmente, este é um 6timo exemplo de como podemos compor diferentes algo-
ritmos de aprendizado de maquina em partes de uma mesma tarefa. Este desacoplamento
nos permitiu inserir novos elementos de complexidade que geraram melhores resultados. E
fato particular que a melhora do erro logaritmico médio no conjunto de testes ndo resultou
necessariamente em uma melhora da acuracia média. Contudo, é natural imaginar que a
sintese por meio de redes neurais teria um melhor erro, visto que durante o treino essa é
a métrica utilizada para otimizar o modelo. O uso de métricas diferentes para treino de
ambas as arquiteturas de rede néo foi explorado neste trabalho, mas é algo que pode gerar
performances ainda melhores daquelas que foram reportadas aqui.

Dentro deste mesmo trabalho ainda restam alguns topicos interessantes e que podem
gerar novas pesquisas. Aqui foi possivel perceber que existe uma relacdo direta entre
o peso atribuido as classes e a qualidade da sintese. Além disso, também percebemos
que classificadores com campos receptivos levemente deslocados podem ter performance
melhor em alguns casos, e que a combinagao de tais classificadores é tarefa de certa
complexidade e que requer estudos para melhor entender quais as melhores técnicas e
maneiras de realizar a tarefa. Seguindo com este estudo ainda se faz necessario juntar as
duas redes neurais em um mesmo pipeline, de forma a otimizar o processo de segmentacéo
fim-a-fim.

Finalmente, agradeco a todos aqueles que contribuiram para que este trabalho fosse um
sucesso. Particularmente aos orientadores deste trabalho que demonstraram dedicacgéo e
conhecimento no assunto sempre que requisitados, 8 Amazon por prover os recursos com-
putacionais necessarios e ao Instituto de Matematica e Estatistica da USP por disponibilizar
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Figura 1: Resultado final do trabalho: Entrada a esquerda, Ground Truth ao centro e saida da
combinacgao de redes a direita.

Figura 2: Entrada e saida dos modelos: A esquerda temos o quadrinho e a direita o Ground Truth.
A segunda imagem representa a saida esquema de Redes Neurais e a terceira imagem a saida obtida
através do método de voto ponderado
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Figura 3: Resultados das redes individuais aplicados a um exemplo de imagem.
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Figura 4: Distribuicdo de acuracias de cada um dos modelos. Da esquerda para a direita temos:
Rede Neural, Voto Ponderado e os classificadores individuais na ordem descrita na segdo 5.
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