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READING DIGITS IN NATURAL IMAGES
WITH UNSUPERVISED FEATURE LEARNING

o NIPS Workshop on Deep Learning and
Unsupervised Feature Learning

o Ano de publicacao: 2011
o Citado por 45 trabalhos.
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http://scholar.google.com.br/scholar?cites=7762358874624651999&as_sdt=2005&sciodt=0,5&hl=pt-BR
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INTRODUCAO

o Processar Imagens Naturais

o Problema:
o Identificar nimeros das casas postados nas frentes de
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» Mapas mais precisos

o Aplicacoes:

» Servicos de navegacao melhorados
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INTRODUCAO

o Base:
» Google Street View imagens (SVHN)
e Mais de 600 mil

o Problema:

» Digitos de niimeros de casas nas ruas & (&8

o Método

» Dois Sistemas de aprendizagem
o Grande corpus de dados de digitos.
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BASE DE DADOS: STREET VIEW HOUSE
NUMBERS (SVHN)

o Mundo real (cenas naturais);

o Mais de 600.000 imagens de digitos:
e Treinamento: 73.257
o Teste: 26.032
» Extra (ligeiramente mais faceis): 531.131

o Formatos 1:
» Imagens originais com caixas delimitadoras.

o Formato 2 (cropped):
* Dimensao: 32-por-32
» Nao introduz distorcoes de aspect ratio

o Introduz digitos (ou parte) além do digito de
Interesse




FORMATO DOS DADOS
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MODELO: HAND CRAFTED FEATURES

o Binarizacao Sauvola
o Calcula um limiar local para cada pixel individualmente.

o Intensidades de imagem na vizinhanca local do pixel tnico.
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MODELO: HAND CRAFTED FEATURES
o HOG

o Captura borda ou gradientes

e Duas classes de geometrias de blocos:
o R-HOG
Os quadrados ou retangulares
Redes densas em uma unica escala sem alinhamento

o C-HOG
Circulares @
Grade de log-polar
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ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE
CARACTERISTICAS

o Aprendem caracteristicas a partir dos proprios
dados;

o Caracteristicas mais especificas.
o Envolvem fase nao supervisionada.
o Algoritmos utilizados:

o Auto-codificadores esparsos empilhados;
» Rede neural convolucional (com k-means).




AUTO-ENCODERS ESPARSOS EMPILHADOS

o Rede nao supervisionada;

o Aprende um mapeamento de suas entradas para
elas proprias.

o Exemplo:

o 8 neuronios de entrada e 3 na camada oculta

o Auto-encoder aprende a representar 8 exemplos com
codificacao binaria de 3 bits.




DENOISING AUTO-ENCODER
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TREINAMENTO DO AUTO-ENCODER

o Cada auto-encoder é treinado usando o algoritmo
de retropropagacao:
» Com o erro calculado, o algoritmo corrige os pesos em
todas as camadas, partindo da saida até a entrada.
o Auto-encoder esparso: um termo para penalizar
a ativacao de neuronios é incluido.

o Apos essa etapa de treinamento a camada de
decodificacao é descartada.




EMPILHAMENTO DE AUTO-CODIFICADORES




REDE NEURAL CONVOLUCIONAL (COM K-MEANS)

o K-means: banco de filtros D.
o Calcula-se z para cada sub-janela 8x8.
oz=max {0, |[D-x]| -a}, onde a =0,5.

o Algoritmo de retropropagacao nao é utilizado.

o Classificacao: SVM.

32x32 25x25x96 5X5x96 Ax4x256 2X2Xx256

Ndo texto
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Convolucgdo

Classificacdo
Sub-amostragem
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RESULTADOS

ALGORITHM SVHN-TEST (ACCURACY)
HOG 85.0%
BINARY FEATURES (WDCH) 63.3%
K-MEANS 90.6%
STACKED SPARSE AUTO-ENCODERS 89.7%
HUMAN PERFORMANCE 98.0%

Tabela 1: precisoes sobre SVHN-de teste.
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APLICACAO: MAPEAMENTO

o Imagens Street View

o NUmeros de casas

 Melhorar a precisao dos mapas.

» Geocodificacao de enderecos.
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SEGMENTACAO DOS DIGITOS

A. Classificador baseado no deslizamento de
janelas: intensidades da imagem e gradientes;

B. Search Beam: usa uma funcao de pontuacao
heuristica para limitar o espaco de buscas.

C. Selecao manual.
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CONCLUSAO

o Melhores resultados: métodos que utilizam
aprendizado de caracteristicas nao
supervisionado.

o Ainda ha espaco para melhorias.




REFERENCIAS

o Netzer, Y., Wang, T., Coates, A., Bissacco, A., Wu, B., & Ng, A. Y.
(2011). Reading digits in natural images with unsupervised
feature learning. In NIPS workshop on deep learning and
unsupervised feature learning (Vol. 2011, p. 4).

S
J
~~
H
o
~
DO
]
H
=~

o Coates, A., Carpenter, B., Case, C., Satheesh, S., Suresh, B,
Wang, T., ... & Ng, A. Y. (2011, September). Text detection and
character recognition in scene images with unsupervised feature
learning. In Document Analysis and Recognition (ICDAR), 2011
International Conference on (pp. 440-445). IEEE.

o Wang, T., Wu, D. J., Coates, A., & Ng, A. Y. (2012, November).
End-to-end text recognition with convolutional neural networks.
In Pattern Recognition (ICPR), 2012 21st International
Conference on (pp. 3304-3308). IEEE.




