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Automatiserad teckensprakstolkning genom deep learning-metoder
Tillimpning av neurala faltningsnétverk for datorseende
Anton Algmyr, Erik Larsson, Felix Viberg, Jacob Steffenburg, Svante Karlsson

Institutionen for Signaler och system
Chalmers tekniska hogskola

Abstract

The rapid advancement of computer technology and the huge growth of available
data during the information age as well as the increased possibilites of storing large
amounts of data has paved the way to use artificial neural networks to their full
potential. The ability to quickly manage large amounts of data enables the training
of neural networks, and in turn a whole new world of problem solving.

We have implemented neural networks to create an autonomous sign language
interpreter for a subset of the American sign language (ASL) alphabet. The resulting
application uses two neural networks; one for segmentation, which is able to determine
the location of a hand in a picture, and one for classification, which is able to identify
which sign the hand is showing.

The application delivers satisfactory results for most static signs for letters in the
ASL alphabet. A graphical user interface was implemented as a user friendly product
which allows the user to identify sign language using their web camera.

Sammandrag

Utveckling av kraftfullare datorer, tillgang till stora dataméngder och 6kad mojlighet
att hantera stora dataméngder har banat vig for att kunna utnyttja potentialen hos
artificiella neurala nétverk. Mojligheten att snabbt kunna hantera stora méngder
data for att trana ett neuralt ndtverk att utfora en uppgift 6ppnar upp nya och
spannande mojligheter for problemlosning.

Vi har utforskat mojligheten att anvinda neurala natverk for att skapa en automati-
serad teckensprakstolk for ett urval av det amerikanska teckenspraket, ASL. Den
applikation som tagits fram anvinder tva neurala natverk; ett segmenteringsnétverk
som kan avgora var i en bild hander finns och ett klassificeringsnatverk som kan
identifiera vilket tecken en hand uppvisar.

Den applikation som utvecklats klarar med gott resultat av att identifiera de flesta
statiska tecken for bokstaver i ASL. Ett grafiskt granssnitt som hamtar bilder fran en
webbkamera och presenterar resultatet har tagits fram for att skapa en anvandarvanlig
produkt.

Nyckelord: neurala natverk, deep learning, maskininlédrning, datorseende, teckensprak,
bildanalys, segmentering, klassificering, faltning






Forord

Arbetsprocessen genomfordes kollaborativt bortsett fran ett fatal delmoment. Den
som fick tillgang till Purdue University:s teckenspraksdatabas och som extraherade
bilder fran videor i databasen var Anton Algmyr. Det program som skrevs for
maskskapande som anvants for generering av traningsdata skrevs av Jacob Steffenburg.
Erik Larsson och Jacob Steffenburg utvecklade tillsammans det anvindargréanssnitt
som anvands i slutprodukten. Skapandet av egna traningsbilder gjordes framfor
allt av Erik Larsson, Felix Viberg, Jacob Steffenburg och Svante Karlsson. Manuell
maskning av de egenskapade bilderna gjordes framfor allt av Felix Viberg och Svante
Karlsson. Erik Larsson agerade dven kontaktpunkt till den berdkningsdator som
anvandes. Versionshantering och felsokning av git ansvarades for i huvudsak av Anton
Algmyr. En roll som TEXniker med kunskap om obskyr INTEX fér rapportskrivande
och formatering togs ocksé av Anton Algmyr. Vidare gjorde Anton Algmyr merparten
av alla rapportens figurer.

Arbetet var ett samarbete med en stor médngd 6ppna diskussioner diar metoder och
tillvigagangssitt debatterades. De som laste in sig i programmeringsbiblioteken,
samlade data och laste teori delade viktiga insikter med varandra vilket bidrog till en
kollektiv kunskapsutveckling. Erik Larsson, Felix Viberg och Svante Karlsson satte sig
tidigt in i de relevanta biblioteken och skrev den kod som behévdes for att genomfora
den forsta traningen av segmentering. Kod for traning av klassificeringsnétverk skrevs
av Jacob Steffenburg och Svante Karlsson. Anton Algmyr bidrog med algoritmer och
programmering som forbattrade prestanda och kérningstid for vara metoderna.

Redigering, formatering och sammanfogande av text till en sammanhédngande hel-
het har utforts i grupp. Alla forfattare har haft betydande medverkan i samtliga
kapitel.

Tack till

Vi vill tacka foljande personer och organisationer for deras oumbarliga hjélp i
arbetet:

Mans Larsson for stod och feedback under arbetets och skrivandets gang. Tack
aven for trevliga fredagsmoten med gratis kaffe. Tack till Institutionen for
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Calle Carlsson och Andreas Eriksson pa facksprak for vardefull respons pa vart
skrivande.
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1

Inledning

1.1 Bakgrund

Datorseende avser att liara datorer att kidnna igen och tolka digital bildinformation.
Detta kan bland annat innebéra personidentifiering ifran ansiktsdrag och identifiering
av hinder for en autonom robot. Ett relativt nytt [1] forskningsomréade for realisering
av datorseende ér utveckling av artificiella neurala natverk vilket till skillnad fran
klassisk programmering' tilliter datorer att genom trianing? mot ett facit lira sig att
kanna igen monster i information. Om natverket tranats tillrackligt mycket for en
viss uppgift kan det med samma berdkningar pa ny indata dra slutsatser om denna,
trots att det inte ldngre finns nagot facit att tillga och att den nya indatan skiljer sig
mot traningsdatan. Ett exempel pa tillaimpning ar anvindning i sjadlvkorande bilar,
med ett natverk som lart sig urskilja vagskyltar. Om néatverket exempelvis trianats
till att identifiera stoppskyltar sa kommer det férhoppningsvis detektera om det finns
en stoppskylt i indatan, trots att den inte tranats med data dar stoppskylten finns
med pa samma plats eller i samma vinkel och ljus. Andra exempel pa tillampningar
kan vara att detektera ansikten i en bild eller detektera ett visst ansikte i en bild
med flera ansikten.

1.1.1 Artificiella neurala natverk

Artificiella neurala natverk utvecklades da man forsokte modellera hjarnans, eller
mer specifikt neuronernas, sitt att bearbeta information. Warren McCulloch och
Walter Pitts publicerade ar 1943 en studie [2] som diskuterar vad forfattarna kallar
Threshold Logic som bottnar i att informationséverforing i biologiska eller artificiella
neurala nétverk sker forst da insignalen Gverstiger ett visst troskelvirde. Denna
studie lade grund for sa val forskning kring hjarnans biologiska processer som vidare
utveckling av artificiella neurala natverk. Andra tidiga insatser i forskningen kring
artificiella neurala nétverk gjordes av Hebb under 1940-talet [1] (inlérningsprocesser),
Farley och Clark 1954 [3] (simulation av Hebbska nétverk) samt Werbos 1975 [4]
(bakatpropagationsalgoritmen).

IMed klassisk programmering menas att skriva olika och specialiserade algoritmer for olika
tilldmpningar.

2Med traning menas i detta avseende att ett neuralt nitverk forses med triningsdata, exempelvis
bilder pa ett specifikt objekt, och ett facit som berattar i vilken del av bilden objektet aterfinns.
Med traning kan det neurala nétverket fas att identifiera objektet i frammande bilder.



1. Inledning

Det fanns stor skepticism mot berdkningsmodellen under mitten och slutet av
1900-talet vilket berodde pa att samtida datorkraft var alldeles for liten for att
berdkningarna skulle kunna ge goda resultat. Intresset for artificiella neurala natverk
har dock okat enormt allt eftersom teknikutvecklingen gatt framéat och effektiv
hantering av stora dataméngder mojliggjorts. For att fa goda resultat inom en
rimlig tidsrymd &r det av stor vikt fér program baserade pa neurala nédtverk att
traning sker pa kraftfulla datorer med snabba processorer (och under senare ar dven
grafikprocessorer), som kan hantera dessa stora dataméngder.

1.1.2 Klassisk programmering kontra programmering genom
maskininlarning

Idag kan maskininldrningsalgoritmer sasom de artificiella neurala natverk bygger pa
overtraffa bade manniskan och klassisk programmering i viss form av problemlosning.
Ett exempel pa detta ar det kinesiska strategispelet Go.

Go har lange varit ett av de abstrakta strategispel déar datorer 6vertriffats av manni-
skan och dér utveckling av en framgangsrik sjalvspelande dator ansetts prestigefyllt.
Spelet tog over rollen fran schack ar 1997 efter att storméstaren Garri Kasparov
besegrades av schackdatorn Deep Blue [5]. Skillnaden i komplexitet mellan Go och
schack ar enorm och antal mojliga drag vid ett givet tillfdlle ar ett tiotal i schack
jamfort med ett hundratal i Go. Garri Kasparov kunde besegras tack vare en smart
brute force-algoritm baserad pa alpha-beta pruning, motsvarande algoritm kan inte
anvandas framgangsrikt i Go.

Det tog till 2016 innan Googles Al AlphaGo, som baseras pa neurala natverk, lyckades
besegra den japanska varldsméstaren i Go - Lee Sedol [6]. En intressant aspekt i
utvecklingen av AlphaGo éar att traningen inte enbart skedde med forberedd data,
utan ocksa autonomt genom spelomgangar mot andra Go-datorer, manniskor och
aldre versioner av sig sjalv.

Exemplet uppvisar en av de mest markanta skillnaderna mellan klassisk programme-
ring och maskininlarning: att en maskininlarningsalgoritm kan trédna pa egen hand,
utan att forlita sig pa specifika instruktioner fran en ménniska. Om inlarningen
baserats pa tillrackligt varierande data kan algoritmen ocksa prestera vil mot monster
den inte stott pa tidigare.

1.1.3 Teckensprak

Teckensprak dr en grupp av sprak dar man till skillnad fran tal- och skriftsprak
kommunicerar via handgester dir majoriteten av de som kan tala teckensprak ar
dova eller stumma. Handgesterna kallas i dagligt tal for tecken och utfors statiskt
eller ickestatiskt, med en eller bada handerna. Teckensprak ser olika ut i olika delar
av vérlden till foljd av variationer i talsprak och grammatik och har, likt talsprak,
dialektala skillnader.
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1.2 Uppgift och problem

Vi har sjalva formulerat problem och malséattning for kandidatarbetet, fott ur nyfi-
kenhet pa neurala natverk. Att arbetet inriktades pa just teckensprak beror pa att
det kan vara en intressant applikation ur bildanalytisk synpunkt. En fungerande
teckensprakstolk skulle dessutom vara ett anvandbart verktyg for kommunikation
mellan teckensprakstalande och icke teckensprakstalande. Applikationer kan utveck-
las for anvandning i utbildningssyfte eller som ett nytt satt for teckensprakskunniga
att formedla information.

1.2.1 Malsattning

Malséttningen var att implementera en teckensprakstolk baserad pa tva neurala
natverk som fran stillbilder urskiljer statiska tecken ur amerikanska teckenspraksal-
fabetet och oversatter dessa till utskrift i text. Vidare beslutades att en applikation
skulle utvecklas bestaende av ett program korbart i Matlab dar anvandaren tillats ta
bilder fran sin webbkamera d& anvindaren tecknar stationara tecken. Malsattningen
var att programmet skulle kunna skota alla steg fran det att en bild tas till att
motsvarande bokstav skrivs ut.

Det fastslogs utéver de konkreta malen éven ett abstrakt mal med arbetet; utveckling

av forstaelse om hur artificiella neurala natverk fungerar och vad de kan anvéindas
till.

1.2.2 Problem

For att ett ndtverk skall kunna utféra en uppgift med goda resultat kravs det att
natverket byggs pa ratt sitt och trdnas med stora mangder data. Traningsresultaten
kan forbattras om traningsdatan diversifieras till f6ljd av att nétverket far fler fall
att studera.

Ett utkast 6ver hur programmet som projektet kretsar kring skapades med grund i
sektion 1.2.1. Detta utkast kan i retrospekt specificeras av féljande delproblem

o Insamlande av bildinformation fran webbkamera

o Forprocessering av bildinformation med bland annat normalisering och byte av
fargrymd

o Bildsegmentering av hand med hjélp av ett neuralt natverk

o Forprocessering, kombinering av erhallen segmenteringsmask och ursprungsbild
samt beskérning av resultatet

o Klassificering av tecken med hjilp av ett neuralt natverk
o Utskrift i text

Hur delproblemen l6stes presenteras i sektion 3.
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1.3 Avgransningar

Projektet begransades till statiska tecken som ingar i alfabetet. Denna begréansning
ledde till att programmet som utvecklades inte kan hantera bokstaverna j och z, som
krédver dynamiska handrorelser, se Figur A.1 i Appendix A. Vidare ingéar inga tecken
som tecknas med tva hénder i alfabetet, eller tecken som tecknas framfor ansiktet pa
teckensprakstalaren.
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Teori

Da detta arbete byggs kring neurala néitverk sa kommer en stor del av teorin ocksa
kretsa kring detta. Vad ar ett natverk och hur &r det strukturerat? Hur trdnas och
evalueras ett nétverk?

Utover detta kommer det ocksa presenteras teori for anknytande omraden: metoder
for att kunna utvéirdera de system som utvecklas, bildbehandling for att forbereda
data for natverk samt en kort beskrivning av bildsegmentering och bildmasker.

2.1 Artificiella neurala natverk

Artificiella neurala natverk tar inspiration fran biologiska neurala natverk for att skapa
ett system som kan tranas att utfora en uppgift. Den mest abstrakta beskrivningen
av ett neuralt natverk ar ett system som definierar en funktion

f: X =Y.

Funktionen f kommer i allmdnhet vara en sammanséttning av ett stort antal delfunk-
tioner och exakt hur sammansattningen sker beror pa hur nétverket ar strukturerat.
Ett typiskt sitt att representera ett neuralt nétverk dr som en riktad graf, exempelvis
som den graf som kan ses i Figur 2.1. Natverket, som figuren illustrerar, kan ofta
behandlas som en sammanséttning av lager av neuroner dar varje neurons funktion
avgors av en uppséttning vikter. Denna abstraktion av lager &r mycket naturlig for
manga tillimpningar, exempelvis bildanalys. Val av uppliagg och funktion (typ) hos
dessa lager gor stor skillnad for hela natverkets beteende och funktionsduglighet.

2.1.1 Framatpropagation

Nér ett artificiellt neuralt nétverk evalueras skickas indata till det forsta lagret i
natverket. Datan behandlas lagervis och nagon form av utdata produceras. Den-
na process kallas for framatpropagation, indatan propagerar genom nétverket och
transformeras med nétverkets delfunktioner, som illustreras i Figur 2.1.
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f: X—=>Y

Figur 2.1: En riktad graf som respresenterar ett neuralt nitverk med tva lager. Varje nod i lagren
har bidrag fran kopplade noder &t véinster, och alla kopplingar har nadgon vikt (noden beskrivs av
en funktion som beror pa vikter samt kopplade nodvéirden). Det &r vikterna for kopplingar som
avgor vilken sammansatt funktion, f, som systemet i stort utfor.

2.1.2 Felfunktion

Under traningsfasen behovs ett matt pa hur val natverket presterar, for att astadkom-
ma detta sa definieras en felfunktion. En vanlig felfunktion &r mean squared error

B(x) = i:(yi g,

dar n ar antalet klasser, x ar indatan, y ar utdatan i form av sannoliketer och y* ar
sanningen.

En annan vanlig felfunktion ar log-loss, som definieras enligt
L(X7 C) - = IOg(P(X, C))a

dar P(X,c) ar soft max-funktionen, noggrannare beskriven i sektion 2.1.6.5, X ar
uppskattade sannolikheter och ¢ ar sanningen.

2.1.3 Bakatpropagation

Malet med att trdna ett neuralt niatverk dr att minimera dess felfunktion, darfor
ar det av intresse att undersoka hur andring av vikterna paverkar felet. Bakdt-
propagation eller Backward Propagation of Errors, ar en metod for att berdkna
felfunktionens derivata med avseende pa néatverkets vikter, 8—5. Som namnet antyder
stegar metoden bakldnges och berdknar felfunktionens derivata lager for lager, dar
kedjeregeln mojliggor ateranvandning av tidigare delresultat. Intuitivt kan denna
propagationsriktning forklaras genom att dndring av vikter i ett senare lager (b i
Figur 2.1) inte paverkar de tidigare lagrens (a i Figur 2.1) funktion. En mer ingaende
forklaring av bakatpropagation kan lésas i manualen till Matconvnet [7].
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2.1.4 Uppdatering av vikter

Det neurala natverkets vikter uppdateras enligt en optimeringsalgoritm i ett forsok att
minimera felfunktionen. Inom maskininlarning anvands oftast optimeringsalgoritmen
stochastic gradient descent with momentum, som opererar enligt

1 (OF
Awt = ,UAwt—l — gwt_l — E <8U)>t1 (21)
wy = wy_1 + nAwy (2.2)

dar n ar learning rate, p ar momentum rate, & ar weight decay och B ar batch size.
Learning rate avgor steglangden for uppdateringen, momentum rate avgor hur stor del
av den tidigare uppdateringens riktning som ska inverka pa den nya uppdateringen,
weight decay avgor hur stor del av tidigare varden for vikter som ska gléommas och
batch size ar antalet samples (bilder, pixlar) som anvands vid en uppdatering.

2.1.5 Overtrining

Ett problem som kan uppsta vid traning dr att det neurala natverket lar sig kdnna
igen specifika exempel snarare &n monster i datan. Detta leder till att natverken
endast kan klassificera exempel som &r snarlik traningsdatan.

2.1.6 Lagertyper

Neurala natverk kan besta av en méangd olika typer av lager. De typer som ar
relevanta for detta projekt kommer att presenteras i denna sektion. Gemensam
notation for beskrivningen av lagren ar: P(z,y,d) som neuronen i féregaende lager
pa plats (z,y) och djup d, C(x,y) som neuronen i det lager som beskrivs, W (z,y, d)
som vikten i viktmatrisen pa plats (x,y) och djup d. Ett subskript ldggs till pa
viktnotationerna for att specificera om det géller olika uppséttningar av vikter. I
beskrivningar av lager antas att index x och y boérjar fran 0.

2.1.6.1 Faltningslager

Ett faltningslager (convolutional layer) ar ett lager som utfor en diskret faltnings-
operation. En kort beskrivning av faltning, fran det kontinuerliga endimensionella
fallet till det diskreta flerdimensionella fallet, kan hittas i appendix B. I specialfallet
bildanalys kommer ofta en tvadimensionell (eller tredimensionell faltning med samma
djup som foregdende lager) att goras. I fallet med en faltning med en s x s X d-matris
sa ser relationen mellan lager ut enligt

Clij)= ¥ SWpd P+aj+yd, M={vy:-|3| <ay<|i]},

z,yeM d 2 2

dér den nagot omstandiga definitionen av M &r sadan att (i,7) alltid ligger i
mitten av (eller ndgot upp till vanster av) omradet (7,j) + M. Neuroner delar i
detta fall vikter for faltningarna, sa antalet vikter i lagret ar bara beroende av
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Gaussisk Laplace- Sobel-
utsmetning  operator operator

0 0 0 0 -1 0 1 21 0 1
010 -1 5 -1 2 4 2 1 -4
0 0 0 0 -1 0 1 21 0 1

Figur 2.2: En bild med fem olika 3 x 3 faltningsmatriser applicerade. Figuren &mnar pavisa
bredden och kraften i att beskriva operationer med hjélp av faltningsmatriser, och kopplingen
mellan faltning och bildanalys. En kort beskrivning av operationerna foljer. Identiteten dr den
diskreta motsvarigheten till ett Diracdelta som ldmnar bilden oféréndrad. Skérpa kan fas genom
den andra masken, som framhéver pixeln i mitten dir masken appliceras samtidigt som likheter
med grannar fortrycks. Den tredje bilden ar ett typexemepel pa en bildhanteringsoperation som
pa engelska kallas Gaussian blur, namnet kommer fran att faltningsmasken approximerar en
Gaussfordelning. Den fjarde bilden &r en variant av en diskret Laplaceoperator som ar anvindbar
da den framhéver kanter. Slutligen dr Sobeloberatorn en variant av en derivata pa bilden, virt att
notera ar att operatorn tenderar att pa ljussatta bilder framhéva kurvatur hos ett objekt.

storleken pa faltningsmatrisen. Ett schematiskt exempel for ett faltande system med
faltningsmatris av storlek (5 x 5 x 1) kan ses i Figur 2.3.

Vad ett faltningslager kan gora, och dess koppling till bildanalys och bildhantering,
visas hér med ett exempel. I Figur 2.2 ses ett fatal mojliga operationer déar en
faltningsmatris med storlek (3 x 3 x 1) anvdnds. Faltning &ar, som figuren visar, ett
kraftfullt verktyg for att operera pa bilddata.

2.1.6.2 Fullt kopplade lager

Ett fullt kopplat lager (fully connected layer) ar ett lager dar alla neuroner i ett
lager ar kopplade till alla neuroner i det foregaende lagret, se Figur 2.4. Detta ar ett
specialfall av ett faltningslager dér faltningsmatrisen ar lika stor som indatan och
dar utdatan fran faltningen da blir en enda neuron,

Cli,j) = ZZ%IP@,y, d) Wi (x,y.d).

Pa grund av att varje neuron kan plocka virden fran samtliga neuroner i det tidigare
lagret sa kan globala sardrag urskiljas, vilket passar vél for klassificering. Vért att
notera ar att da varje neuron kopplas globalt sa vixer antalet kopplingar (vikter)
snabbt med antal neuroner i det fullt kopplade lagret, sa lager med alltfor manga
fullt kopplade neuroner ar ovanliga.
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Figur 2.4: Ett fullt kopplat lager med tre neuro-

Figur 2.3: Ett faltningslager med en 5 x 5 falt- * e
ners kopplingar inritade.

ningsmatris med tre neuroners kopplingar inrita-

de.

2.1.6.3 Pooling-lager

Ett pooling-lager (pooling layer) anvands for att reducera dataméngder och for att
salla bort data. Detta gors genom att dela upp datan i omraden och lata nagot matt
representera varje omrade. Det finns flera olika varianter, men en av de vanligaste &r
max pooling, dir det dr maxvardet i omradet som tillats propagera. Det ar ocksa
denna typ av lager som anvénds i projektet. Andra typer av pooling-lager &r min
pooling och mean pooling. Ett tvadimensionellt max pooling-lager som reducerar
lagerstorlek med en faktor 1/n i varje riktning (reducerar antalet neuroner med en
faktor 1/n?) kan beskrivas enligt

C(i. j.d) = P d).
(¢,7,d) pemax (z,y,d)
nj<y<n (j+1)

Ett exempel pa ett max pooling-lager (med lager av djup 1) kan ses i Figur 2.5.

2.1.6.4 Aktiveringslager

Ett ndtverk utan aktiveringslager kan (utéver pooling) enbart utféra linjara opera-
tioner. For att infora icke-linjara egenskaper sa tillampas ofta aktiveringslager som
utfor en funktion f pa alla neuroner. Val av aktiveringfunktion beror pa tillamp-
ning, men ett typiskt val ar en sa kallad rectified linear unit (ReLU). Ett urval av
aktviveringsfunktioner, med definitioner och grafer presenteras i Tabell 2.1.

2.1.6.5 Soft max-lager

Det ar ofta fordelaktigt i ett klassificeringsnatverk att ha normerad utdata sadan
att den kan tolkas som en sannolikhetsfordelning. Det finns manga satt att normera
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%3332
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Figur 2.5: Ett max pooling-lager dér storleken halveras i bade = och y led. Den markerade
datapunkten ldngst upp till vinster i lager n + 1 blir maxvéardet for det markerade omréadet i lager
n.

Tabell 2.1: Ett urval aktiveringsfunktioner med tillhérande definitioner och grafer.

Namn Funktion Graf
Styckvis konstanta/linjira
0 <0 —
Stegfunktion x) =
g () {1 R
0 <0
Rectified linear unit flz) = v
r x>0
Sigmoider (S-lika kurvor)
1
Logistisk funktion f(z) = T —
e_l'
Invers tangens f(x) =tan"'x
Tangens hyperbolicus f(z) = tanh
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data, en typ som ofta anvinds inom inldrning utgar fran en sa kallad softmax-
funktion[8],

exi/'r
Yacs €7

déar 7 kallas for en "temperaturparameter”. Lasare som kéanner till statistisk fysik
kopplar nog snabbt detta till Boltzmannférdelningen, dar 7 = kg7 och z &ar energier
i ett system.

softmax(x, i) =

Fordelen med denna typ av normering framfér den typiska normeringen z; /(> ,c, @)
ar att stora varden dominerar och sma varden fortrycks sa att fordelningen ofta (i
de fall dar det finns ett klart storsta varde) approximerar en indikatorfunktion (ett
diskret Diracdelta).

2.1.7 Dropout-lager

Dropout-lager fungerar som ett filter som blockerar vissa neuroner under traning av
ett natverk. Det later negativt att begriansa informationsflodet i ett ndtverk men
effekten blir att noder som tidigare forlitat sig pa utdata fran en nod behover anpassa
sig nar denna nod blockeras. Anvandandet av dropout-lager tvingar alltsa natverket
att liara sig att analysera data pa olika sétt och att inte forlita sig pa att hitta
specifika inslag, vilken i sin tur motverkar évertraning.

2.1.8 Batch normalization-lager

Batch normalization anvinds under traning av neurala natverk och utfor normalise-
ring over varje kanal for utdatan fran lagret innan. Detta har visat sig ge fordelar
sasom att mojliggora hogre learning rates, vilket medfor farre tréningssteg for att na
resultat. [9]

2.2 Utvardering av resultat

Beroende pa vad ett system har for uppgift finns olika typer av matt som kan nyttjas
for att méta dess prestanda. Ett segmenteringssystem kan med fordel utviarderas
med mattet Jaccard-index, som presenteras i sektion 2.2.1. Ett klassificeringssystem
kan utvarderas med en forvdazlingsmatris, vars teori redogors for i sektion 2.2.2.

2.2.1 Jaccard-index

Jaccard-index, «, ar ett satt att méta hur val tva mangder A och B 6verlappar.
Indexet berdaknas enligt
|AN B
o= ,
|AU B

dér namnvéarda specialfall (forutsatt att mangderna ar icke-tomma) &r da ANB = @
(disjunkta mangder) dér a = 0 och d& A = B (identiska méngder) dar a = 1.

11
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Jaccard-index kan exempelvis anvandas for att méta precisionen for ett segmente-
ringssystem, dar

A = {Index (i, ) for malobjektet i den sanna segmenteringsmasken }

B = {Index (7, j) for mélobjektet i systemets gissning}.

2.2.2 Forvixlingsmatris

For att utvardera ett klassificieringssystems prestanda kan en sa kallad forvéixlings-
matris (confusion matrir) studeras. En forvixlingsmatris F' har storleken n x n, dar
n ar antalet klasser, och innehaller information om antalet korrekta och felaktiga
klassificeringar som utforts pa ett dataset.

Element f;; anger antalet objekt av klass 7 som klassificerats som ett objekt av klass j.
Ett hogpresterande klassificeringssystems forvaxlingsmatris har saledes fa nollskilda
element utanfor diagonalen.

Den totala precisionen for klassificieringssystemet kan berdknas enligt
- > Jii
i fig

En forvixlingsmatris ger d&ven mer detaljerad information om hur vil enskilda klasser
behandlas av systemet. Kéansligheten k; anger hur stor andel av objekt tillhorande
klass 2 som har klassificerats korrekt och berdknas enligt

i
ki — ’ .
Zj fi,j

Felklassificeringsandelen FKA; ger andelen objekt som felaktigt klassificerats som ¢
och berdaknas enligt

2j#i Jii

Zj fj,i

2.3 Bildbehandling

Stravan efter att ett nétverk skall kunna hantera sa manga olika typer av bilder som
mojligt kraver att ndtverket ska kunna hantera suboptimala fall. Exempel pa detta
kan vara stor ljusintensitetsvarians mellan olika bilder eller att det sokta objektet
for ett segmenteringsnatverk har olika storlek. Det naiva sittet att hantera dessa
problem pa ar att lata ndtverket sjalv lara sig att ignorera dessa faktorer under
traningen. Lamnas indatan oférandrad ¢kar dock risken for att problem uppstar.
Orsaker till detta kan bland annat vara att ljusintensitet inte aterskapas vidare bra i
RGB-varden, som innehaller virden for méangden rott, gront och blatt for en viss
pixel.

Eftersom det kan vara bade kostsamt och tidsodande att samla in ny data for tréning
kan det vara battre att forsoka diversifiera den data som redan finns. Bildbehandling
syftar till att astadkomma just detta; att genom smarta manipulationer av bilddata

12



2. Teori

antingen differentiera traningsdatan sa att den béttre reflekterar verkligheten, eller
att gora data som skall utviarderas mer lik den traningsdata som natverket har lart
sig hantera.

2.3.1 Normalisering

Normalisering sker for att minska variationer i indatan, om detta inte utfors finns en
risk att natverket 6verkompenserar (eller underkompenserar) inlarningen av vissa
inslag. Normaliseringen sker enligt

T— 4
= 2.3
y=— (2.3)
dar y ar utdata, x ar indata, g ar medelvarde och o standardavvikelse. Detta ger en
fordelning av virden som har medelviarde 0 och standardavvikelse 1.

2.3.2 Fargbaser

Inom maskininlarning spelar valet av fargbas stor roll, likt hur valet av bas spelar
stor roll for linjar algebra. Den typiska fargbasen inom digitala bilder, RGB (rdd,
gron, bla), passar ofta daligt for bildanalys da kanalerna inte representerar nagon
egenskap av storre intresse. Det finns pa grund av detta anledning att dverga till en
fargbas som béttre representerar intressanta egenskaperna hos systemet. Exempel
pa sadana fargbaser ar XYZ, LUV och LCH.

XYZ (CIE 1931)[10] é&r en systemoberoende® firgbas konstruerad efter empirisk data
for att efterlikna hur méanniskan uppfattar farger. Denna bas ligger sedan till grund
for de sistndamnda tva fargbaserna. LUV transformerar om XYZ sa att ljusintensitet
separeras till sin egen kanal L (luminance). LCH gar ytterligare ett steg och gér om
LUV till cylindriska koordinater dar hojd ar L, radien &ar fargstyrkan C (chroma)
och fasen ar kuléren H (hue).

Att anvanda LUV /LCH framfor XYZ leder till att ljusstyrkan kan behandlas separat,
vilket ofta ar fordelaktigt vid bildanalys.

2.3.3 Skalinvarians

Skalinvarians kan vara viktigt om man inte vill att natverket skall lara sig att objekt
har en viss storlek for all indata. Om trédningsdatan ar homogen i detta avseende, det
vill sdga att storleken pa det sokta objektet har samma dimension i alla bilder, och
man forvintar sig att detta inte dr sant for data pa vilka nétverket skall appliceras
behovs traningsdatan justeras. Enklast gors detta genom en att slumpmassigt beskara
bilderna kring malobjektet. Nér datan inte langre uppvisar nagot monster i storlek
pa malobjektet sa kommer natverket ej heller att lara sig att leta efter detta. Att
slumpmassigt beskara traningsdata ar en del av en metod som kallas jittering. I
jitteringen ingar, till exempel, att rotera, skjuva och translatera traningsdata for

'En firg ser identisk ut oavsett vilket system (monitor, skanner, kamera) som den visas pa,
detta astadkoms genom att korrigera firgrymdens vitpunkt efter systemet.
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att forbereda natverken pa flera fall och ddrmed erhalla egenskaper som rotations-,
skjuvnings och translationsinvarians.

2.4 Bildsegmentering

For att ett neuralt natverk ska lara sig klassificera indata kravs det att den vid
traning far veta vad ratt svar ar, da den i efterhand behéver nagot att forhalla sig
till nar vikterna skall justeras via stochastic gradiant descent, beskrivet i sektion
2.1.4. Detta facit ges enkelt till ett nidtverk som ska klassificera objekt, da det endast
handlar om att sétta nagon form av etikett pa traningsdatan. Om natverket istéllet
anvands for att segmentera en hel bild sa behévs en etikett for varje pixel, da varje
enskild pixel maste klassificeras som antingen en del av malobjektet eller ej. Detta
loses genom bildmasker, eller segmenteringsmasker.

2.4.1 Bildmasker

Bildmasker (eller kortare masker) anvinds for att representera existensen av ett
objekt i en bild. Typiskt ar att anvinda en binar mask dér 1 representerar existensen
av ett objekt i en specifik pixel och 0 representerar avsaknaden av detta.

Det gar éven att ha en mask med kontinuerlig skala (ex. for att representera san-
nolikhet att nagot ar del av ett objekt) eller en flertrosklad skala dér olika varden
motsvarar olika typer av objekt.
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Det arbete denna rapport beskriver ar skapandet och trédningen av tva natverk som
samverkar for att givet en bild skriva ut vilket teckensprakstecken som forekommer i
bilden. Ett forsta natverk tranades till att producera segmenteringsmasker och ger
som utdata information om var i en bild en eventuell hand befinner sig. Ett andra
natverk trdnades for att givet en bild med tillhérande mask kunna avgora vilket
tecken, om nagot, handen tecknar.

Ett verktyg som anvinder dessa natverk sammanstélldes i form av ett anvédndar-
granssnitt dar anvandaren tillats evaluera en bild tagen med webbkamera. I detta
anvandargranssnitt utfors hela evalueringsprocessen genom implementation av de
bada natverken samt anviandning av andra metoder som syftar till att bade sanka
tidsatgangen och forbattra kvalitén pa utdata.

3.1 Arbetsprocess

Foljande sektioner beskriver den arbetsgang som lett till en firdig slutprodukt. En
schematisk oversikt over arbetsflodet presenteras som flodesschemat i Figur 3.1.

3.1.1 Inforskaffande av data

For att fa en stor mangd trédningsdata dar olika typer av ljussdttningar och miljoer
tacks in, samlades traningsdata in fran olika kéllor. Den storsta delen av datan
genererades manuellt, dar forloppet presenteras i sektion 3.1.1.2. Data extraherades
aven fran Purdue RVL-SLL ASL American Sign Language Database [11], samt
hamtades fran den fardiga databasen Hand Gesture Recognition [12, 13, 14, 15].

3.1.1.1 Purdue RVL-SLLL ASL

En del av den data som anvindes kommer fran Purdue RVL-SLLL American Sign
Language Database [11]. Databasen innehaller ett stort antal videoklipp dér olika
teckenspraksanviandare visar ett flertal olika tecken. For att kunna anvidnda denna
data behoévde videor beskéaras till mindre klipp som innehaller enbart en bokstav
vardera. Videor klipptes sa att alla bildrutor i de klippta videorna inneho6ll tidpunkter
da tecknet utfordes, 6vergangarna mellan tecken sallades alltsa bort. Klippning av
video gjordes enklare genom att skriva skript for den mediaspelare som anvandes,
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Figur 3.1: Flodesschema som beskriver arbetsgédngen fran borjan av arbetet till slutprodukten.

specifikt luaskript till mpv. Skriptet skapade kortkommandon som markerade start och
slut pa sekvensen och spelade upp det klipp som valts. Ytterligare ett kortkommando
anvandes for att acceptera klippet och skriva timestamps till en index-fil.

Nar val index for alla videor skapats sa skrevs skript for att i batch extrahera
filmklipp utgéende fran indexet (bashskript som anvinde sig av ffmpeg). Ytterligare
ett skript gick sedan over de extraherade filmklippen och extraherade bildrutor som
skrevs till bildfiler.

3.1.1.2 Egengenererad data

En databas med ungefiar 2500 egentagna bilder skapades i ett forsok att tacka in
olika fall av ljusséttning och bakgrunder som kan tankas féorekomma vid anviandning
av slutprodukten. Dessa bilder har anvints som tranings- och valideringsdata men
ocksa for att genomfora tester av nédtverken. Bilderna togs med webbkamera av
samma typ som slutprodukten utvecklades for.
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Figur 3.2: Figuren visar en bild med tillhérande mask. Tillsammans bildar detta par trédningsdata
till segmenteringsnétverket.

3.1.2 Skapande av segmenteringsmasker

For att triana segmenteringsnatverket kriavdes masker for varje bild. Maskerna kon-
struerades som bindra matriser med samma dimension som bilderna och bestar av
omraden med ettor och nollor dir omradet med ettor beskriver var i bilden handen
befinner sig. Exempel kan ses i Figur 3.2.

For att producera masker till traningsdatan konstruerades MaskMaker, ett enkelt
bildbehandlingsprogram skrivet i Matlab, som later anviandaren markera kanten pa
ett objekt, i detta fall en hand. MaskMaker genererar darefter en till ursprungsbilden
tillhérande bindr segmenteringsmask med samma dimension som bilden.

3.1.3 Forbehandling av bilder

For att gora det enklare for natverken att dra liknande slutsatser for bilder tagna under
skilda forhallanden kravs forprocessering som gor evalueringsdatan mer homogen.
Exempelvis bor bilder pa ett objekt tagna i solljus generera samma resultat som bilder
pa samma objekt tagna i ett rum med lag ljusintensitet. Den forprocessering som
utvecklades under arbetet med teckensprakstolken beskrivs i denna sektion.

3.1.3.1 Byte av fargrymd

For fargrymdstransformationen anviands Matlabpaketet Colorspace Transforma-
tions[16] av Pascal Getreuer. Transformationen gors fran RGB, med en férgkanal per
lager, till LUV, med ljusintensitet i det forsta lagret och fargdata i det andra och
tredje lagret. Anledningen till detta var att natverket separat skulle kunna behandla
farg och intensitet, vilket visade sig vara fordelaktigt for natverket da det enklare
kunde utréna vad hudfarg borde vara.

3.1.3.2 Normalisering

Da utseendet av den anvinda tréningsdatan varierade kraftigt beslutades att norma-
lisering skulle ske i alla lager for samtliga bilder. Om traningsdatan hade varit mer
homogen skulle annars samma normalisering kunna goras pa alla bilder samtidigt.
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Figur 3.3: Figurerna visar implementation av jittering for att erhalla skalinvarians. Startpunkt viljs
ut i det 6vre vinstra omradet och déarefter slumpas en tillaiten rektangel med samma proportioner
som bilden fram. Bilden beskars till rektangeln och kvar blir omradet markerat med blatt.

Skillnaden blir att x4 och o i (2.3) berdknas per lager i varje bild, snarare an per
lager for alla bilder sammantaget. Normalisering av bilder gors vid evaluering av
bilder och gjordes vid traning av bada natverken.

3.1.3.3 Jittering

For att utoka mangden traningsdata skrevs en funktion som kapar bort en slump-
massig mangd bildinformation i tva dimensioner med bibehallna proportioner utan
att skidra bort objektet, i detta fall handen. Funktionen skrevs fér anviandning pa
traningsdatan for att simulera att olika anvandare haller handen vid olika avstand
fran kameran. Hur jitteringmetoden fungerar visualiseras i Figur 3.3.

3.1.3.4 Padding av stdende bilder

Da traningsdatan ursprungligen bestod av bilder i bade staende och liggande format
skrevs en funktion som kapar bort en bestdmd méngd bildinformation (se Figur 3.4a),
eller fyller ut med en bestdmd méngd bildinformation (se Figur 3.4b), skild fran
objektet, sa att alla bilder far ungefar samma proportioner. Detta gjordes for att
motverka att kontraktionsavbildning sker i olika dimensioner for olika bilder vid
nedskalning till kvadratisk form. Effekten av felaktig kontraktionsavbildning kan ses
i Figur 3.5.

3.1.3.5 Spegling

Alla bokstaver i ASL tecknas spegelvant av vinster och hogerhénta. I databaserna
forekom bilder pa vansterhdnta teckenspraksanvidndare, dessa bilder fick speglas
for att matcha ovrig traningsdata. Spegligen medfor ingen storre begransning da
inkommande evalueringsbilder kan speglas pa samma séitt.

3.1.4 Konstruktion av natverk

MatConvNet ar det paket for Matlab, med funktioner som later anvindaren konstru-
era faltningsbaserade neurala néatverk, som anvants under projektet [7]. MatConvNet
ar integrerat i VLFeats 6ppna biblioteket for datorseende och flera av de funktioner
som ingar i detta bibliotek har ocksé anvants under projektet [17].
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(a) Beskuren (b) Paddad och beskuren

Figur 3.4: Figuren visar hur bilder blir beskurna eller paddade och beskurna for att omvandla
staende format till liggande i syfte att motverka felaktig kontraktionsavbildning.

Figur 3.5: Figuren visar resultatet av att skala ner staende och liggande bilder till kvadratisk form.
Att anvanda bagge dessa typer av felaktig skalning som tréningsdata vore att trédna nétverket mer
dn nodvandigt for att identifiera samma tecken. Staende bilder i traningsdatan har darfér blivit
beskurna enligt Figur 3.4.

Utgangspunkten for strukturen av bade segmenteringsnéatverket och klassificerings-
nitverket var niatverket cnn_mnist, som ar ett exempelnatverk som foljer med
MatConvNet-paketet. Detta ar ett klassificeringsnétverk som ar konstruerat for att
klassificera bokstaver ur bilder. Grundstrukturen ar att faltningslager varvas med
max pooling-lager, och med ett aktiveringslager mellan fully connected-lagren. Som
felfunktion anvéinds log-loss, se sektion 2.1.2.

3.1.4.1 Konstruktion av segmenteringsnitverk

De nétverk som konstruerades utfor pixelvis segmentering dar indatan ér ett omrade
(29 x 29 x 3) kring en pixel och utdatan ar den berdknade sannolikheten for att
pixeln ar del av en hand. Av sex segmenteringsnétverk som konstruerades har fyra
den struktur som kan ses i Figur 3.6. De tva ovriga niatverken skiljer sig enbart i att
de saknar dropout-lager.

For att fa dimensionerna pa viktmatriserna att stimma 6verens med den aktuella
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Indata Features Utdata
29x29x3  24x24x20 12x12x20 8x 8 x50 4x4 x50 1x1x100 1x1x2

Lo

Faltning Pooling+ReLLU Faltning Pooling+ReLLU  Fullt kopplat Dropout+ Soft max
6x6 2x2 5X5 2% 2 +ReLU Fullt kopplat

Extrahering av features Klassificering

Figur 3.6: Diagram som visar struktur hos det anvinda segmenteringsnatverket. Diagrammet ar
avsmalat da uppgreningen for varje lager kan vara stort. De faktiska storlekarna (bredd x hojd x
antal lager/maps) kan ses 6ver varje steg.

indatan anvandes kommandot vl_simplenn__display som utfor berdkningarna enligt
den angivna strukturen och visar storleken pa utdatan. Ett antal forsok gjordes
for att forbattra den ursprungliga strukturen beskriven under sektion 3.1.4, bland
annat provades att minska det totala antalet vikter for att snabba upp natverket
men detta gav storre negativa effekter én positiva och det mindre natverket kunde
inte fas att segmentera bilder korrekt. Forsok gjordes med anvidndning av batch
normalization men utan goda resultat. Dropout-lager lades till mellan fully connected-
lagren vilket visade sig fungera vél i vissa fall, och da framst for komplicerade
tecken med hog detaljrikedom. Slutprodukten anviander dropout-lager men inte batch
normalization.

3.1.4.2 Konstruktion av klassificeringsnitverk

For konstruktionen av klassificeringsnétverket antogs att segmenteringsnatverk och
klassificeringsnatverk har manga likheter varfor samma modell anvandes. De enda
betydande skillnaderna mot segmenteringsnétverket var att viktmatrisernas storlekar
anpassades for indata av dimension 64 x 64 x 4, samt att antalet klasser utokades.
Istéllet for tva klasser (hand, icke hand) som i segmenteringsnéatverket, konstruerades
néitverket for en klass per tranad bokstav. Lagrena i indatan representeras av tre
kanaler for bilden i LUV-viarden och en kanal for den genererade masken fran segmen-
teringsnatverket. Klassificeringsnétverket liksom segmenteringsnéatverket utnyttjar

bade dropout-lager och lager for batch normalization. Den specifika strukturen finns
beskriven i Tabell D.1 i Appendix D.

3.1.5 Traning

Merparten av triningen utfordes pa en fjarrstyrd dator! som utldnades av institutio-
nen for Signaler och System. Detta visade sig bli en mycket stor tillgang for arbetet
da datorn hade tillrackligt hog prestanda for att ge trédningsresultat relativt snabbt
vilket innebar att tester av parameterinstallningar kunde goras i hogre frekvens. For
traning anvéndes funktionen cnn_ train fran MatConvNet som tar ett initialiserat

ntel i7-5930K, GTX Titan X 12GB, 32GB RAM
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epochs

Figur 3.7: Exempel pa hur valideringsdata kan visa att ett ndtverk Gvertrdnats. Vid epok 50
borjar valderingsfelet 6ka samtidigt som tréningsfelet sjunker. Natverket blir alltsa battre pa att
tolka trédningsdata men sdmre pa att tolka frimmande data.

nit, ett dataset och en getBatch()-metod? som indata. For att nd ett ndgot sinér
godtagbart resultat behovde segmenteringsnatverket slutligen tranas i omkring 20
epoker med runt 2000 bilder, dar en trédningsepok tog ungefar sex timmar att ge-
nomfora. Motsvarande traning pa en vanlig dator skulle ta en storleksordning léngre
tid. Forutom detta gav anvandning av den kraftfullare datorn mojlighet att trina
flera natverk samtidigt utan att tidsatgangen okade namnvart.

Ett ndtverks traning ar uppdelat i epoker. Att en epok ar slutford innebér att
all traningsdata har passerat néatverket. Epoker sker stegvis da nédtverken ges en
delméngd av trédningsdatan i vad som kallas for en batch. Dessa véljs ut slumpmaéssigt
men inga upprepningar av tréningsdata forekommer under en epok.

Efter att en batch har behandlats sker bakatpropagation och viktmatriserna uppda-
teras via stochastic gradient descent, som beskrivs i sektion 2.1.4.

3.1.5.1 Tréanings- och valideringsdata

For att fa ett matt pa hur vél ndtverken tranats avsattes en femtedel av all data
till validering. Valideringsdatan anvéindes alltsa inte for traning utan enbart for
utvardering av natverket mellan varje traningsepok.

Det visade sig anvandbart att fa ett matt pa hur vél ett ndtverks prestanda utvecklades
for frimmande data da det blev enkelt att se om parametrar behovde justeras eller
om natverket blev overtrédnat. Valideringsfelet ar dessutom ett enkelt satt att jamfora
olika natverk. Ett exempel pa hur valideringsfelet kan anvindas for att se nar ett
natverk dr Gvertrdnat visas i Figur 3.7.

2 getBatch plockar ut en delméngd ur datan samt rétt etiketter for dessa. Vid tréaning gar det att
bestdmma storleken pa batchen, vilket styr méngden data som ska anvdndas vid en uppdatering av
viktmatriserna.
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Tabell 3.1: De sex utvalda nétverk vars Jaccard-index jamfordes (se sektion 2.2.1). Resultatet
presenteras i Tabell 4.2 samt i Figur 4.5b. Dataseten ar ASL (Purdue University), HGR (Hand
Gesture Gecognition) och TST (egengenererad data).

Niatverksnamn Dataset Learning rate Dropout Epoker
PurdueNet ASL + HGR 0.001 22
18 Amigos TST 0.001 X 33
BonJoviLives ASL + HGR 0.001 X 15
Monznet ASL + HGR + TST 0.001 50
Adderall ASL + HGR + TST 0.001 X 50
CleganeBowl ASL + HGR + TST 0.0001 X 7

3.1.5.2 Traning av segmenteringsnatverk

Infor traning av segmenteringsnatverket lagrades alla traningsbilder och malvarden i
flerdimensionella matriser. Tréningen i sig gick ut pa att lata natverket 16pa igenom
alla pixlar pa alla bilder i slumpmassig ordning och uppdatera viktmatriserna for
att fa resultatet att ndrma sig bifogade malvarden. For att natverket skulle kunna

undersoka pixlar pa kanten av en bild lades en 14 pixlar bred ram till bilderna
3

Att producera ett val fungerade segmenteringsnatverk visade sig vara tidsodande.
Till en borjan anvindes endast de bilder som var forsedda av Purdue University,
se sektion 3.1.1.1. Natverket gav godtagbara resultat for de bilder som asidosatts
for validering av nétverket, som alltsa kommer fran dataset med bilder tagna under
samma forutsattningar, men det fungerade sémre for bilder vi sjalva producerat.

De egengenererade bilderna, se sektion 3.1.1.2, kombinerade med bilderna fran Pur-
due University och bilderna fran Hand Gesture Recognition-databasen resulterade
slutligen i ett natverk bra nog for att kunna ta fram traningsdata for klassificerings-
natverket.

3.1.5.3 Val av segmenteringsnatverk

For att vilja vilket av de tranade segmenteringsnatverken som skulle anvindas for
slutprodukten gjordes tester i tva etapper. De underpresterande natverken kunde
sorteras ut direkt genom att studera tranings- och valideringsfel samt att rent okuléart
studera de masker som producerats av dem. En mer rigords analys av natverkens
prestanda utfordes med ett berdknat Jaccard-index for ett stort set med bilder som
liknade mojliga fall vid faktisk anvandning. Resultatet av detta visas i Tabell 4.2
samt i Figur 4.5b. De néatverk som har anvants i denna studie presenteras tillsammans
med relevanta parametrar i Tabell 3.1.

3.1.5.4 Traning av klassificeringsnatverk

Traning av klassificeringsnatverket gjordes med data producerad av segmenteringsnét-
verket. Med ett vél fungerande segmenteringsnétverk kunde framtagning av masker

3Detta till f6ljd av att indatastorleken var (29 x 29 x 3).
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Data innan processering

Figur 3.8: Figuren visar anpassande av bild med hjilp av dess mask. Bade mask och bild beskérs
beroende pa minsta kvadraten kring handen i masken. Notera att &ven normalisering och LUV-
transformation sker infér att datan skall anvindas till klassificeringsnétverket.

paborjas for en stor méngd bilder. Datan anpassades genom att forkasta all bildin-
formation forutom den minsta kvadrat som innehaller handen, genomféra ett byte
av fargrymd till LUV och utféra normalisering av de tre kanalerna. Traningsdata
till klassificeringsnatverket representerades i fyra kanaler; en normaliserad bild i
LUV-fargrymden samt den bindra segmenteringsmasken. Hur den ursprungliga bilden
beskars visas i Figur 3.8.

Forhoppningen med att bifoga bade bild och segmenteringsmask till traning av
klassificeringsnatverket var att det enklare skulle kunna utvardera de tecken som har
sma variationer sinsemellan. Exempelvis har tecknen for m, n, s och t skillnader som
ar svara att uppfatta genom att endast studera den bindra masken, men nétverket
hade da data fran den ursprungliga bilden att tillga for att uppfatta dessa variationer.
Att bifoga hela bilden ledde &ven till att natverket inte blev lika beroende av en
perfekt mask.

For att undersoka vilka tecken klassificeringsnatverket hade svart for producerades
en forvaxlingsmatris utifran traningsdata. Den resulterande forvéixlingsmatrisen visas
i Appendix C som Figur C.1. Det var tydligt att s var den bokstav som var svarast att
klassificera, antagligen darfor att det fanns farre s an ovriga bokstéver i traningssetet.
Som atgard valdes att skapa mer traningsdata for bokstaven s vilket visade sig
forbattra resultatet.

3.1.5.5 Val av klassificeringsnitverk

Tre natverk tréanades for att klassificera tecken. Jamforelse mellan dessa finns presen-
terade i Tabell 3.2. For att mata natverkens prestanda skapades ett dataset med
757 bilder, for vilka masker togs fram genom segmenteringsnatverket CleganeBowl.
Segmenteringsmaskerna anvandes sedan tillsammans med tillhérande ursprungsbilder
for att utfora tester pa de kandiderande klassificeringsnéatverken.

Efter att bilderna klassificerats av samtliga natverk kunde forvixlingsmatriser produ-
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Tabell 3.2: De tre kandiderande klassificeringsndtverken. En sammanstéllning av deras resultat
finns presenterade i sektion 4.3.2

Natverksnamn Bildstorlek Learning rate Batch norm. Epoker

Gadget 128 0.00001 X 470
Rust 64 0.0001 95
Sherlock 64 0.00001 X 1000

ceras. Det visade sig da att d&ven om nétverken presterade klart battre &n det initiala
natverk som presenterades i Figur C.1 sa fanns svagheter vid klassificering av vissa
tecken.

Detta lostes genom att sammanstélla de tre natverken till ett storre klassificeringssy-
stem, JudgeJudy, som vager de tre natverkens utdata for att gora en gissning som
over lag dr béttre dn de gissningar som de individuella nétverken gor. En forvaxlings-
matris skapades for detta system, resultaten finns sammanstéallda i Tabell 4.4 och
visualiseras i Figur 4.8.

3.2 Slutprodukt

Slutprodukten sammanstéller processen fran det att anvandaren tar en bild pa nagot
tecken till att en tolkad bokstav skrivs ut i anvandargrénssnittet. Anvindargréns-
snittet implementerar metoder som syftar till att snabba upp och férbéttra kvalitén
pa segmenteringsnétverkets arbete.

Slutproduktens implementation av ovan beskrivna neurala nétverk och processerings-
tekniker kan sammanfattas av flodesschemat som visas i Figur 3.9.

3.2.1 Anvandargranssnitt

Ett anvindargrinssnitt konstruerades med hjélp av Matlabs GUI-skapare GUIDE.
Anviandargranssnittet samlar in bilddata fran datorns webbkamera, visar denna i ett
fonster, utfor evaluering av tagna bilder och visar upp resultatet. Grundstommen
i programmet utgors av en while-loop som ldmnas da anvindaren trycker pa en
knapp varpa den senast tagna bilden skickas till ndtverken for evaluering. Efter
evalueringen skrivs identifierat tecken ut tillsammans med genererad mask. For
att anvindargranssnittet dven skall ge stod for vinsterhdnta finns ett alternativ
(en knapp) som gor att indata till evalueringsprocessen speglas, vilket innebér att
anvandaren kan teckna med véinsterhanden. En skarmdump pa anvindargranssnittet

finns i Figur 3.10.

3.2.2 Segmentering

Segmenteringsnitverket som evaluerar enstaka pixlar visade sig vara langsamt (stor-
leksordning 1 ms/pixel). For bilder med 174 x 174 pixlar innebér en naiv svepning
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.| Anvandargrénssnitt
tar bild, visar resultat

—

Forprocessering av bild
skalar om till 174x174

byter fargbas
normerar per kanal (lager)

v

Segmentering
sveper Over och evaluerar
pixlar med néatverk

findBiggestisland()

véljer den storsta “on” av
pixlar, sannolikt handen

Beskirning av mask och bild
beskér masken till en kvadrat,
beskir originalbild (i graskala) PSS,
skalar om bild

Klassificering
evaluerar bild med néatverk

Figur 3.9: Flodesschema som beskriver processen fran det att anvindaren fotograferar en handgest
till att en bokstav skrivs ut.

over alla pixlar med ett sddant natverk en tidsatgang pa omkring 30s. En smartare
svepmetod utvecklades darfor for bildsegmenteringen.

3.2.2.1 Smart svepning

Den algoritm som utvecklades reducerar antalet evalueringar av néatverket till enbart
antalet pixlar i den hittade masken plus ett litet konstant antal pixlar. Algoritmen
bottnar i att inledningsvis grovt evaluera bilden var 2™:te pixel i varje riktning, vilket
innebér att enbart 1/2*" av bilden behdver evalueras for att triaffa pa (tillrackligt
stora) objekt. Detta ar det lilla konstanta bidraget av evaluerade pixlar for varje bild.
De pixlar som natverket returnerar som tréffar laggs i en lista och utgaende fran
denna expanderas sokningen till grannar pa ett avstind 2"~ !. Forfarandet upprepas
tills inga fler giltiga grannar finns pa avstand 2"~!'. D& minskas sokavstandet till
2"=2 och processen upprepas. Enkel algoritm /pseudokod visas i Algoritm 1.

Tidskomplexiteten ar for det naiva svepet alltid direkt beroende pa antalet pixlar i
bilden. Det smarta svepet evaluerar (efter en initial grov sékning) enbart omraden
kring punkter dar mask existerar, sa den typiska tidsatgangen ar betydligt lagre an
det naiva svepet (ofta mer dn en storleksordning lagre tid).
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‘0@ TST_GUI
- ‘ ‘ ‘

| L with 97.4724% confidence. U with 0.28122% confidence. R with 0.26205% con

Figur 3.10: Figuren visar utformningen av det anvindargranssnitt som utvecklades for kérning av
algoritmerna.

Algoritm 1 Smart svepning av bild. Anvinds for maskskapande.

Require: steg < 2"

Require: bild med sidlangd delbar med steg
1: kandidater < {alla (z,y) inom image dir x och y &r delbara med steg}
2: triffar < {alla k inom kandidater dar k ar del av foremal}

3: repeat

4:  steg < steg/2

5 repeat

6 grannar < {alla grannar pa avstand steg till nagot element i tréiffar}
7: kandidater < {alla grannar som inte redan evaluerats}

8 triffar < triffar + {alla k inom kandidater dar k ar del av féremal}

9: until kandidater ar tom
10: until steg =1
11: return traffar

3.2.2.2 Troskelvarden

Da utdatan fran segmenteringsnétverket samlas i en matris med sannolikheter anvénds
troskelvarden for att avgora vilka pixlar som raknas som hand. Troskelviardet valdes
till 0,3 vilket medfér att samtliga pixlar som néatverket klassificerar som hand
med sannolikhet P > 0,3 tolkas som hand. Beslutet togs genom att testa olika
troskelvirden och se vilket varde som genererade bést masker.

3.2.2.3 Metoden findBiggestlIsland

Aven efter det att troskelvirdet i svepmetoden optimerats forekom felaktigt klassifi-
cerade omraden i utdatan fran segmenteringsnatverket. For att atgarda detta skrevs
en metod for att extrahera den storsta sammanhingande komponententen® ur den
genererade masken. Ett felaktigt segmenterat omrade svarar typiskt mot ett omrade
i ansiktet pa anvindaren som hamnar i samma ljus som handen. Metoden visade sig

4En sammanhingande komponent i en binir mask definieras som ett omride dir varje pixel i
masken har minst en angrdnsande pixel som ocksa dr i masken.
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effektiv och anvénds i den fardiga produkten, resultatet av metoden findBiggestlsland
visas i den sista kolonnen i Figur 4.3.

3.2.3 Klassificering

Som tidigare namnt i sektion 3.1.5.5 anvéindes inte ett specifikt klassificeringsnatverk
for att klassificera utdatan fran den totala segmenteringsprocessen. Istéllet anvindes
en algoritm som viktar ihop gissningar fran tre stycken klassificeringsnatverk.

For tre nitverk som ger ut k klasser s definieras en "podngfunktion” w = {2+~ —
1ln = 1,...,k} dar poiang w; ges till den i:te hogst sannolika klassen for ett nét.
Denna poéangfunktion ér definierad sadan att om en majoritet av de tre natverken
héller med om en bésta klass, sa vinner den klassen alltid (med som lagst en podngs
marginal). Andra podngfunktioner kan mycket vil anvindas (kanske en multiplikativ
snarare 4n summabaserad), men den funktion som anvandes fungerade tillrackligt
bra for att ge en forbattring 6ver de individuella natverken.

27



4

Resultat

Ett segmenteringsnétverk och ett klassificeringssystem valdes ut for anvandning i
slutprodukten. I féljande avsnitt presenteras utvardering av slutprodukten, de bada
natverkens prestanda och de resultat som ledde till valen av natverk.

4.1 Slutprodukten

De tva system som implementerades i slutprodukten var segmenteringsnatverket
CleganeBowl och klassificeringssystemet JudgeJudy. Resultaten som presenteras i
denna sektion syftar till att utvirdera slutprodukten som helhet.

4.1.1 Prestanda

En forvaxlingsmatris som ger ett matt pa hur vél den fardiga produkten arbetar togs
fram och presenteras i Figur 4.1. Forvéixlingsmatriser for de 6vriga tva klassificerings-
natverken kan ses i Figur C.1 i appendix.

4.1.2 Evalueringstid

Evalueringstider® for processen som implementeras av anvindargrianssnittet presente-
ras i Figur 4.2. Medelvarden av tidsatgang for de olika delarna av evalueringsprocessen
presenteras i Tabell 4.1.

Tabell 4.1: Tabellen visar medelvarden for tidsatgang for olika delar av processen vid evaluering
av 757 bilder, som ej anvéants vid traning.

Medelvarde av

Process evalueringstid
Forprocessering av bilddata 0,0290 s
Segmentering med Clegane Bowl via smart svepning 2,4801s
findBiggestlsland samt forprocessering infor klassificering 0,0650s
Klassificering med JudgeJudy 0,0233s
Total 2,975

!Evalueringen skedde p& en Macbook Pro med en 2.4 GHz Intel Core i5-processor.
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Figur 4.1: Forvaxlingsmatris for systemet i slutprodukten. Elementet pa rad i och kolonn j
svarar mot antalet bilder som visar tecknet ¢; men som klassificerats som c;. Hur kdnslighet och
felklassificeringsandel berdknas finns beskrivna i sektion 2.2.2. Notera att de element som finns
utanfor diagonalen ar férhallandevis starkt grupperade inom {a, e, m,n, s,t}, {g,h}, {k,v,w} och
{u,r}, de tecken som grupperar sig liknar varandra i ASL, se exempelvis Figur 5.1. Matrisen ar
genererad genom evaluering av en uppsattning bilder som inte anvédnts som traningsdata.
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Figur 4.2: Histogrammet visar tidsatgangen per bild for hela evalueringsprocessen for 757 bilder.
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4. Resultat

Utdata fran segmenteringsnitverk Efter findBiggestlsland

Figur 4.3: Exempel pa segmentering av bilder med nétverket CleganeBowl. Den tredje kolonnen
visar masker som genererats av natverket med troskelvirdet 0,3. Vi ser i den fjdrde kolonnen masker
efter att metoden findBiggestisland anvants. I nedersta raden finns ett exempel dar findBiggestlsland
skurit bort en del av ett finger eftersom det inte ar anknutet till resten av handen.

4.2 Segmentering

I slutskedet av projektet utviarderades prestantan for sex kandiderande segmente-
ringsnat, se Tabell 3.1. Det som skiljer dessa natverk at ar vilken data de tranats
med samt vilka metoder och parametrar som anvénts vid traning. Avsnittet kommer
fokusera pa resultat fran nétverket CleganeBowl men syftar dven till att jamfora de
olika segmenteringsnétverkens prestanda. I Figur 4.3 visas nagra exempel pa masker
fran segmenteringsnatverket CleganeBowl.

4.2.1 Tranings- och valideringsfel

Under trianing mattes bade tréanings- och valideringsfelet for samtliga nat. Dessa fel
finns beskrivna for de sex nédtverken i Figur 4.4.

4.2.2 Utdata fran olika lager

For att fa en uppfattning av vad som hidnder med en bild vid evaluering i seg-
menteringsnatverket har data hamtats fran olika delar av processen. Denna data
presenteras i Figur 4.7.

4.2.3 Jaccard-index

Jaccard-index for de sex olika segmenteringsnétverken berdknades fran ett dataset
med 144 bilder och presenteras i Figur 4.5. Medelvardet av dessa index kan ses i
Tabell 4.2. Indexen ar berdknade bade fore och efter det att findBiggestlsland anvants
(se sektion 3.2.2.3) och ger ett méatt pa hur vil segmenteringen utfors med och utan
hjélpfunktioner.
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Figur 4.4: Figurerna visar hur felfunktion och topI-error fordndras vid trédning av de olika
segementeringsnétverken. top1-error beskriver hur ofta nétverkets gissning inte éverensstammer
med sanningen.
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Figur 4.5: Histogram &ver Jaccard-index for de sex segmenteringsnétverken fore och efter anvind-
ning av findBiggestlsland.
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Figur 4.6: Figurerna visar hur felfunktionen, topI-error och tops-error foréndras vid trining av
de tre olika klassificeringsnétverken. top5-error beskriver hur ofta ingen av nétverkets fem bésta
gissningar 6verensstimmer med sanningen.
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(c) Utdata efter tredje faltnings- och aktiveringslagret.

Figur 4.7: Figurerna visar utdatan efter nigra steg av evaluering med segmenteringsnétverket. For
att géra morka partier tydligare visas kvadratroten av de faktiska virdena. Notera hur olika grenar
(bilder) specialiserar sig pa olika saker. En del fortydligar handen, en del exkluderar bakgrund, en
del exkluderar ansikte och s& vidare. Alla grenarna kommer kombineras av fullt kopplade lager som
idealt plockar de bésta delarna fran varje gren for att skapa ett sardrag (en feature).
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4. Resultat

Tabell 4.3: Skillnader i tidsatgiang vid segmentering beroende pa smart svepning.

Medelvirde av Genomsnittlig andel

Process evalueringstid utvarderade pixlar
Segmentering med smart svepning 2,4801s 8,602%
Segmentering utan smart svepning 29s 100%

Tabell 4.2: Medelviarden av Jaccard-index for de sex segmenteringsnatverken. Vénster data-kolonn
ar berdknad direkt efter segmentering, hoger data-kolonn ar berdknad for samma data efter det att
metoden findBiggestlsland anvints.

Medelvarde fran Medelviarde med

Nétverksnamn segmentering findBiggestIsland
18 Amigos 0,5909 0,7367
PurdueNet 0,3418 0,5042
BonlJoviLives 0,5117 0,6783
CleganeBowl 0,5492 0,7635
Monznet 0,5217 0,7274
Adderall 0,5201 0,7523

4.2.4 Tidsvinst fran smart svepning

Tidsvinsten fran metoden smart svepning (se sektion 3.2.2.1) uppskattas genom att
evaluera ett stort antal bilder och spara procentandelen av den totala méngden pixlar
som har evaluerats. Tiden det hade tagit utan smart svepning kan da estimeras.
Denna uppskattning presenteras i Tabell 4.3.

4.3 Klassificering

I denna sektion presenteras resultat fran de tre klassificeringsnatverkens traning, jam-
forelser av natverkens och klassificeringssystemet JudgeJudys precision och exempel
pa hur ett klassificeringsnétverk kan manipulera bilddata.

4.3.1 Tranings- och valideringsfel

Under traning av de tre klassificeringsnatverken méattes bade tranings- och valide-
ringsfelet. Hur felen minskar med 6kad traning visas i Figur 4.6.

4.3.2 Sammanstillning av forviaxlingsmatriser

Forvaxlingsmatriser togs fram for de tre niatverken och klassificeringssystemet. Rele-
vant data extraherades ur testresultat fran dessa och finns presenterade i Figur 4.8.
Exakta virden for natverkens genomsnittliga och lagsta andel korrekta gissningar
presenteras i Tabell 4.4.
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Figur 4.8: Histogrammet visar hur véil de olika nétverken klassificerade bilder ur ett bildset med
757 bilder som ej anvénts som trédningsdata. De bla staplarna visar andelen gissningar som var
korrekta for respektive bokstav. Den réda linjen svarar mot den genomsnittliga andelen korrekta
gissningar och den gula linjen den l4gsta andel korrekta gissningar fér ndgon bokstav. Exakt data
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for dessa tva viarden presenteras i Tabell 4.4.

Tabell 4.4: Exakta viarden for genomsnittlig andel korrekta gissningar och lagsta andel f6r korrekta

gissningar visualiserade i Figur 4.8.
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Diskussion

Ur det resultat som presenterats ser vi att den slutprodukt som implementerar var
process, med vissa avgriansningar och under goda forhallanden, kan tolka teckensprak.
I foljande avsnitt kommer en diskussion foras kring de resultat som tagits fram i ett
forsok att forsta skillnader mellan de forvantade resultaten och de observerade. Vi
kommer dven att diskutera hur arbetet hade kunnat fortsdtta om projektet hade
forlangts.

5.1 Segmentering

Det var en lang process att ta fram ett segmenteringsnétverk som fungerar val. Att
vi lyckats anvanda néatverket CleganeBowl for att producera traningsdata till klassifi-
ceringsnatverk visar att segmenteringsnatverket kan ge goda resultat. Daremot finns
forhallanden da segmenteringsnatverket underpresterar, exempelvis blir resultaten
daliga vid vissa ljussdttningar. Segmenteringen star ocksa for en overvaldigande
majoritet av den totala evalueringstiden vilket inte &r 6nskvért. Genom att analysera
resultaten for segmentering hoppas vi forsta vad dessa brister beror pa.

5.1.1 Forbehandlingens betydelse

Segmentering fungerar bra for bilder tagna inomhus i indirekt ljus och med nagorlunda
homogen bakgrund. Segmentering av bilder tagna i motljus eller som har ljuskallor
med i bakgrunden misslyckas ofta, problematik uppstar ocksa om bakgrunden ér av
ungefar samma farg som hudfirg eller ifall den &r allmént rorig. I motsats till vad vi
trodde i borjan av projektet sa lyckades vi skapa ett segmenteringsnéitverk som ar
bra pa att segmentera bilder utan att ansiktet systematiskt tolkas som hand. I de fall
dar ansiktet dnda tolkas som hand, som i Figur 4.3, sa kan metoden findBiggestlsland
ofta plocka bort ansiktet.

Fran resultaten ar det svart att utrona om var forbehandling av bilddatan ar viktig,
nagot som hade testats om tid funnits. Normalisering och LUV-transform lades till
med forhoppningen att ljusstyrka och farg i bilderna skulle kunna homogeniseras.
Vinningen med metoderna kan dock ifragaséattas da vi i slutprodukten fortfarande
har problem med bilder tagna i extrema ljusforhallanden.
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5. Diskussion

5.1.2 Bildmaskernas kvalitet

De sex olika segmenteringsnatverken som presenteras i Tabell 4.2 och Figur 4.5
visade sig producera masker med olika typer av fel. Vi valde att fortsatta utveckla
produkten for de néitverk som var mer generosa, det vill sdga tolkade for mycket som
hand snarare én tvart om. Detta gjordes for att metoden findBiggestlsland visade sig
kraftfull och ofta bevarar en korrekt mask av handen. CleganeBowl ar ett natverk
dar utdatan oftast ar en tydlig hand och en liten mangd brus, vilket enkelt atgiardas
findBiggestlsland.

Segmenteringsnitverken har generellt sett svart att dra gransen mellan hand och
arm. Nér traningsdata producerades for segmentering drogs gransen vid handleden,
men utdatan fran segmenteringsnatverken visar ofta en bit av underarmen.

5.1.3 Tidsatgang for segmentering

Som vi ser i Tabell 4.1 utgor segmenteringen merparten av den totala evalueringstiden
trots anvindandet av smart svepning. Detta beror pa den pixelvisa segmenteringen,
alltsa att varje pixel evalueras separat. Trots att vi endast evaluerar i genomsnitt
8.6% av bilden, via smart svepning, krivs ca 2600 evalueringar av natverket. Eftersom
vi evaluerar varje pixel tillsammans med en (29 x 29) pixlar stor omgivning finns ett
6verlapp som gor att varje pixel tas i beaktning upprepade ganger. Om vi minskar
omradet som beaktas vid evaluering minskar 6verlappet och vi far snabbare evaluering
men da far ocksa segmenteringsnétverken mindre information att arbeta med vilket
torde Oka felaktigt klassificerade pixlar.

Ett annat alternativ for att sdnka tidsatgangen for segmentering vore att extrahera
viktmatriserna sa att en hel bild kan behandlas direkt, vilket hade forkortat segmen-
teringstiden med flera storleksordningar. Extrahering av viktmatriserna beskrivs mer
noggrant i sektion 5.3.1.

5.2 Klassificering

Ett generellt resultat for klassiceringsnédtverken erholls ur valideringsfelet samt
andelen korrekta gissningar for testdata-setet. Som vi ser i Figur 4.6 sa hamnar vali-
deringsfelet under traning pa ungefar 10%. Om detta jamfors med de genomsnittliga
andelarna korrekta gissningar i Tabell 4.4 ser vi att det finns en viss diskrepans.
Diskrepansen beror pa skillnaden mellan valideringsdata och testdata; valideringsda-
tan insamlades tillsammans med trédningsdatan och nar dessa producerades sallades
masker av ldagre kvalitet ut. Detsamma gjordes ej for testdatan vilket leder till att
klassificeringsnéatverken da far indata som ér svarare att identifiera.

5.2.1 Forvaxling av tecken

Som Figur 4.1 visar forvaxlar klassificeringsnétverken vissa tecken i hogre grad an
andra. Exempelvis forvixlas m med n i viss utstrackning, samt A med g och k£ med .
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wn W o

(a) goch h (b) %k och v (c) moch n

Figur 5.1: Figurerna visar nagra av de grupper tecken som nétverket tenderar att forvixla. Notera
att tecknen i grupperna ar lika varandra till formen.

Figur 5.1 visar att dessa bokstéver tecknas liknande och detta kan ge en forklaring
till varfor de ar svara att sérskilja.

5.2.2 Behovet av tre natverk

Som vi kan se i Figur 4.8 och Tabell 4.4 sa ger klassificeringssystemet ett béttre re-
sultat 4n nagot av de andra klassificeringsndtverken individuellt. Idealt hade vi velat
ha ett natverk som utfor sin uppgift minst lika bra som klassificeringssystemet, men
praktiskt sett sa lider inte slutprodukten speciellt mycket av att tre klassificeringsnat-
verk anvands da klassificeringstiden ar mycket kort jamfort med segmenteringstiden.
Vid anvindning av ett klassificeringssystem kan vi inte fa en ordentlig kvantifiering
av sidkerheten pa en gissning. Vi anser trots detta att klassificeringssystemet ar en
forbéattring av produkten da andelen felklassificerade tecken minskar.

Idag viktas gissningarna fran de olika natverken lika hogt men fran Figur 4.8 ser
vi att nitverket Rust identifierar bokstaven a battre an de andra nédtverken, bade i
termer av kéanslighet och felklassificeringsandel (forvaxlingsmatris finns i appendix C).
Om man hade velat fortsatta utveckla klassificeringssystemet sa kan algoritmen som
viktar de olika natverkens gissningar forbéttras sa att natverkens resultat viktas olika
beroende pa tecken. Detta hade medfort att klassificeringssystemet i hogre grad hade
litat pa gissningar fran nitverk som uppvisat hog sikerhet pa ett visst tecken. Denna
sikerhet skulle kunna berdknas utifran de kénsligheter och felklassificeringsandelar
som kan ses i forviaxlingsmatriserna.

5.3 Vidareutveckling av produkten

Det finns flera mojliga vidareutvecklingar av produkten som inte implementerats
till 61jd av den begrinsade tiden for projektet. En del av dessa vidareutvecklingar
har resonerats kring inom arbetsgruppen och lésningar for att implementera dem
diskuteras i denna sektion.

5.3.1 Snabbare evaluering

Kortare evalueringstid hade 6ppnat for kontinuerlig utviardering av bilddata. Forsok
gjordes under arbetets gang att hitta metoder for att kunna tillimpa det fardigtranade
pixelnatverket pa hela bilder i en korning. Tidsbrist gjorde att ingen fardig metod
konstruerades innan primér deadline, men det konstaterades att evalueringstiden
skulle kunna minskas drastiskt (storleksordningar) och ett exempel visades i Figur 5.2.
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Figur 5.2: Mask segmenterad genom matrisméssig evaluering av en hel bild. Bilden blir mindre
pa grund av pooling-lager, men det ar mojligt att jobba runt detta problem pa smarta séitt sa att
resultatet dr en fullstor bild.

Exemplet visar en grov bild, men det anmarktes att det ar mojligt att fa ut en fullstor
bild. Efter primér deadline fardigstalldes en sadan metod for vilken en redogorelse
kan ses i Appendix E. Da metoden fardigstéalldes efter deadline kommer rapporten
inte skrivas om med detta resultat i atanke (undantaget denna sektion).

5.3.2 Mer traningsdata

For att forbéattra resultatet for den slutgiltiga produkten behdvs antagligen mer
traningsdata till klassificeringsnétveket. For traning av klassificeringsnatverket an-
vandes ungefar 750 bilder vilket motsvarar ungefar 32 bilder per klass, detta ar en
valdigt liten databas ifall den jamfors med exempelvis segmenteringsnétet som, om
8% av varje bild ar hand, tranas med 2400 bilder for ena klassen och 28000 bilder
for den andra for varje enskild hel bild (174 x 174 pixlar). Dessa tal multipliceras
alltsa med antalet hela bilder i tréningsdatan for att fa de verkliga jamforelsetalen.
For CleganeBowl som tranades med en databas om ungefir 3000 bilder ger detta
7.2 x 109 bilder foér ena klassen och 85 x 10° fér den andra.

Vi tror inte att miljontals bilder behoévs for att klassificeringsnéatet ska lara sig att
sikert skilja pa olika tecken och vill fortydliga att olika stora traningsdataset kravs
for olika nétverk, men att anvinda enbart 32 bilder per klass for traning kan vara
aningen lagt om man stravar efter en saker klassificering.

5.3.3 Utokning av teckenvokabular

En naturlig vidareutveckling av programmet ar utokning av dess teckenvokabulér.
Det ar oklart hur en sadan vidareutveckling skulle genomféras da det ar svart att
vélja in en ny grupp av tecken, utan att forvirra anviandaren da det blir oklart vilka
tecken som ar mojliga att gora och vilka som inte ar det. Problem i samma avseende
ar den stora méangd ickestatiska tecken som finns i ASL, samt tecken som kréver
anvandning av bade handerna. Vissa tecken tecknas framfor ansiktet pa anvéindaren
vilket skapar ytterligare problem for befintliga nat.

Néten maste, for att klara av nya typer av tecken, byggas om till f6ljd av att stor
vikt lagts vid att programmet ska klara av att segmentera bort ansikten och ovrig
hud samt arbeta pa statiska tecken med endast en hand. Det bor har poangteras
att alla statiska tecken som kan goras med en hand och som inte tecknas framfor
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ansiktet enkelt borde kunna laggas till, men att det krévs en storre méangd bilder,
med tillhérande masker, per tecken for att tridna detta.

5.3.3.1 Tecknande med bada hianderna

For att hantera tecken som gors med bada handerna skulle segmenteringsnatverket
kunna tranas for att kénna igen vilken hand som ar hogerhand respektive vinsterhand.
Huruvida detta gar att genomféra med befintligt natverk ar oklart och andra lésningar
kan eventuellt finnas. For att hantera ickestatiska tecken som tecknas med bada
hénderna behéver produkten antagligen revideras kraftigt.

5.3.3.2 Ickestatiska tecken

Vidareutveckling av produkten for att mojliggéra hantering av tecken som kraver en
handrorelse hade lagt en grund for ett mycket storre teckenvokabulér.

For att kunna tolka ett dynamiskt tecken kravs att evalueringstiden ar tillrackligt
kort for att kunna fanga rorelsen i tecknet. Eftersom evaluering av bilder i nuldget
tar lang tid omojliggors denna vidareutveckling med befintliga natverk. Ifall ett
snabbare segmenteringsnatverk utvecklas hade ett alternativ varit att analysera en
ny bild direkt efter det att den tidigare bilden blivit fardig. Detta hade lett till att
teckenfoljder hade kunnat overséattas till ickestatiska tecken.

Denna typen av vidareutveckling gar till sin natur ifran vad projektet omfattar och
en helt ny typ av datahantering maste utvecklas.

5.3.3.3 Tecknande framfor ansiktet

For att hantera tecken som gors framfor ansiktet pa anvandaren kan segmenterings-
natveket utokas for att hantera en tredje klass. Idag finns klasserna hand och bakgrund
implementerade, men nétet bor kunna byggas ut for att aven hantera klassen ansikte.
Om detta gors borde klassificeringsnétet kunna trianas for att hantera tecken som
placeras framfor ansiktet.

5.3.4 Byte av programmeringssprak

For att oka tillgangligheten av den utvecklade applikationen bor koden oversattas
till ett 6ppet programmeringssprak. Da koden ursprungligen ar skriven i Matlab som
ar bade nischat och dyrt i inkop, hade ett battre val kanske varit att anvinda Java,
Python eller C/C++. Byte till ett lampligare programmeringssprak hade underléttat
distribution av programmet.

Att utfora en sddan portering bor vara forhallandevis enkelt att genomféra. De
fardigtrdnade nétverken bestar i grunden av enklare viktmatriser och endast den
funktionalitet som erhalls av varje lager behéver implementeras for att anvianda dem.
Med detta gjort hade samma funktionalitet erhallits for nya plattformar.

39



O

Slutsatser

Trots att vi riktat kritik mot prestandan for de olika delarna i evalueringsprocessen
sa dr vi i stort ndjda med slutprodukten. For en tillrdackligt bra miljo sa kan tec-
kensprakstolken klassificera réatt tecken ur alfabetet i genomsnitt 83% av gangerna.
Tack vare den tidsvinst som fas via metoden smart svepning anser vi att tiden det
tar att evaluera en bild ar tillrackligt kort for att produkten ska kdnnas anvandbar.
Produkten i sin nuvarande form hade antagligen inte blivit en jattestor tillgang
i kommunikation mellan teckenspraksanviandare och icke teckenspraksanvindare
men daremot skulle den kunna anpassas till att bli ett verktyg for utlarning av
teckensprak.

Vid anvandande av neurala natverk har vi markt vilket kraftigt verktyg det kan
vara, trots att vi bara skrapat pa ytan av dess tillaimpningsomraden. En intressant
observation ar att vi under arbetet méarkt att vi vill l6sa allt fler problem med
hjalp av neurala natverk. Det hade exempelvis varit intressant att undersoka om
algoritmen som viktar gissningar i klassificeringssystemet kan ersiattas med ett neuralt
natverk.

Den naturliga fortsattningen for oss, tillika var rekommendation for en efterkom-
mande projektgrupp, ar att forsoka anvinda ett segmenteringsnétverk som anvinder
matrismaéssig evaluering istéllet for elementvis (pixelvis) evaluering, da den senare
typen har visat sig vara langsam.
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ASL

Figur A.1 visar alla bokstaver i det amerikanska teckenspraksalfabetet ASL.

a b

Figur A.1: En tabell 6ver bokstéver i amerikanska teckenspraket, ASL. llustration fran Jonathan
Keane [18] under Creative Commons Attribution-ShareAlike 3.0 Unported License.



B

Matematik

B.1 Faltning

Faltning (convolution) &r en binar operator som agerar pa tva funktioner f och g.
Operationen definieras enligt

oo

(f9)t)= [ f()glt—7)dr

—0o0

och motsvarar geometriskt arean av produkten mellan f och g nar g forskjuts med
ett avstand t. Faltning har stora tillimpningar da operationen naturligt dyker upp i
samband med Fourier- och Laplacetransform och darigenom ocksa i tillimpningen
filter.

B.1.1 Diskret faltning

For att kunna tillimpa faltning i datorsammanhang vill man definiera faltning pa
diskret form. Omskrivningen ar naturlig, och faltningen for tva foljder f,, och g,
definieras som

m=—0o0

B.1.2 Flerdimensionell faltning

Faltning generaliseras enkelt till N variabler. For koncishet anvands hér en vek-
tornotation som egentligen motsvarar N integraler eller summor (en per variabel).

En N-dimensionell faltning mellan f och g betecknas ofta f . g och definieras
av

(f s g)®) = [ F(r)glt — 7).

eller i det diskreta fallet

(f*.N.*g)n:megnfm_
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Felklassificeringsandel

Figur C.1: Forvixlingsmatris for klassificeringsnétverk dér elementet pa rad ¢ och kolonn j
svarar mot antalet bilder som visar tecknet c¢; men som klassificerats som c;. Hur kdnslighet och
felklassificeringsandel berdknas finns beskrivna i sektion 2.2.2. Notera att de element som finns
utanfor diagonalen ar férhallandevis starkt grupperade inom {a,e, m,n,s,t}, {g, h}, {k,v,w} och
{u,r}, de tecken som grupperar sig liknar varandra i ASL, se exempelvis Figur 5.1. Matrisen ar
genererad med traningsbilder och visar hur en férvéixlingsmatris kan ge information om hur vél
traningen fungerar. I detta fall visade sig datan for s vara bristféllig och ibland felaktig.
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Felklassificeringsandel

Forvixlingsmatris for klassificeringsndtverket Rust.

Figur C.3
IV



C. Forvaxlingsmatriser

Forutsagelse

ABCDEFGHIKLMNOPQRSTUVWXY

LEUEHEE |

R I R R I - R R R R
PREERITIBRBERNERIZEBIEEBRIELEER
O O O o0 O OoOlH O C Qo000 o oo oo oo oo
000100.100010002000000 f=]
N - O H O +H O OO O Ol © O o+ © © ol o o
O O o OO0 ©CQoomMmo O oo oo~ — o o
OOOOOOUOOOOOOOUUﬂoo o o o o
N O O H O OO HOo o o ol ool oo O o o

O O oMo O o0 O oo+ o o oo — oo © o o
O OO HO O O oo o oo o oo 00.0000
o O O oo 0 o oo o o oo oo o O O ol o o o
o O O o000 o0 oo oo olooo —| O ©O O oo O o o
— O N OO O o HOoO o o oo o Ol O O oo o H O
o O o ol o oo - O o O o0 O H OO0 O -H O
— O O OoOlN O ©C HO O O — O O /o™ O oo o oo
o O H HlO ©O O oo O oo oo HlH O O Ol © o o
o O ool O o oo O OO0 ©O O Qo000 O HH O O O
o O O HlO o o o o O oo o o0 ©O HlH O O~
o O o ol o 001002-100000010
o O H oo O OOOOOOIOOlOOOOﬂO
M.O.I.O (=R} fRi BBl B el el =) (=N =RR ol | E=2g =Rl ]
(=Rl e e i ) 011000100001.100000
o o o O O O oo H O OO0 H O Q|00 ool o oo
(=R ] ol 4 HOo O o oo H o ol ool ©C
— Ol H O OO O O HH O O QOO OO0 oo H OO

O O HIO OO QO OO OO0 H OO O oo
<MUANAEEVE~XAS 2080 @KnHD>E X~

JOUSIHIOA

3%
29%
32%
16 %
12%
18%
36 %
21%

6%

3%
15%
22%
30%
1%
12%
12%
34%
36 %
25%
30%

7%

9%
19%
27%

Felklassificeringsandel
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atverksstrukturer

Nedan presenteras strukturen for de tre klassificeringsnatverken. Forklaring av
kolonnernas rubriker finns pa ndstkommande sida.

Tabell D.1: Strukturer pa klassificeringsnatverk.

Gadget

lager typ filterbredd filterdjup antal filter stegldngd data-storlek data-djup
0 input — — — - 128 4

1 conv 9 4 64 3 40 64
2 bnorm 1 — - 1 40 64
3 mpool 3 — — 2 19 64
4 relu 1 - - 1 19 64
5 conv 8 64 128 1 12 128
6 bnorm 1 — - 1 12 128
7 mpool 3 - — 1 10 128
8 relu 1 - - 1 10 128
9 conv 6 128 256 1 5 256
10 bnorm 1 — — 1 5 256
11 mpool 2 — — 2 2 256
12 relu 1 - - 1 2 256
13 dropout 1 - - 1 2 256
14 conv 2 256 512 1 1 512
15 bnorm 1 - - 1 1 512
16 relu 1 — — 1 1 512
17 dropout 1 — — 1 1 512
18 conv 1 512 24 1 1 24
19 bnorm 1 - — 1 1 24
20 relu 1 — — 1 1 24
21 softmxl 1 — — 1 1 1
Rust

lager typ filterbredd filterdjup antal filter steglingd data-storlek data-djup
0 input - — - — 64 4

1 conv 9 4 30 1 56 30
2 mpool 4 — - 4 14 30
3 relu 1 — - 1 14 30
4 conv 7 30 50 1 8 50
5 mpool 2 — - 2 4 50
6 relu 1 - - 1 4 50
7 conv 4 50 60 1 1 60
8 relu 1 - - 1 1 60
9 dropout 1 1 1 60
10 conv 1 60 24 1 1 24
11 softmxl 1 — — 1 1 1
Sherlock

lager typ filterbredd filterdjup antal filter stegldngd data-storlek data-djup
0 input — — — - 64 4

1 conv 9 4 64 1 56 64
2 bnorm 1 - — 1 56 64
3 mpool 4 — - 4 14 64
4 relu 1 - - 1 14 64
5 conv 7 64 128 1 8 128
6 bnorm 1 — - 1 8 128
7 mpool 2 - — 2 4 128
8 relu 1 — - 1 4 128
9 dropout 1 - - 1 4 128
10 conv 4 128 256 1 1 256
11 bnorm 1 — — 1 1 256
12 relu 1 - - 1 1 256
13 dropout 1 - - 1 1 256
14 conv 1 256 24 1 1 24
15 bnorm 1 - - 1 1 24
16 relu 1 — — 1 1 24
17 softmxl 1 — — 1 1 1

VI



D. Natverksstrukturer

lager Beskriver ordningen pa de lager som anvéands.

typ Beskriver vilken typ av lager det ar. Har ar conv faltningslager, bnorm batch
normalization-lager, mpool pooling-lager, relu aktiveringslagret Rectified li-
near unit, dropout dropout-lager och softmxl ett soft max loss-lager.

filterbredd Anger filtrets bredd.

filterdjup Anger filters djup. I vara fall sa ar forsta lagrets filterdjup 4, da indatan
ar en bild i fargrymden LUV tillsammans med en bindr segmenteringsmask.

antal filter Beskriver hur datan forgrenar sig vid faltning.
steglangd Anger steglingden for lagrets operation.

datastorlek Anger bredd och hojd for data. Att datastorleken till exempel ar 64
for input innebér att natverket forviantar sig att en bild som indata ér 64 pixlar
bred och hog.

datadjup Anger djupet pa data efter att lagret utfort sina berakningar.
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Evaluering av hela bilder med ett

pixel-for-pixel-natverk

Att formulera ett ndtverk som reducerar en mangd indata till en uppséttning features
ar relativt enkelt. I detta arbete anviandes exempelvis ett natverk som reducerar en
pixel med en 29 x 29 pixlars omgivning till 100 features som sedan reducerades till 2
klasser.

Evaluering med ett sadant natverk kan goras naivt genom att evaluera alla pix-
elomraden for sig. Detta tillvigagangsséitt kan dock vara langsamt och resulterar
oundvikligen i att upprepade berdkningar.

Ett tankbart alternativ skulle vara att skapa ett natverk som tar indata med storlek
n X n och producerar n x n uppséattningar av sirdrag. Men ett sadant natverk skulle
behova tranas om fran grunden, vilket ofta kan vara tidskravande.

En annan idé &r att anpassa det existerande natverket for att kunna arbeta pa hela
bilder. Det ar denna idé som kommer presenteras i kommande sektioner.

E.1 Problemet med natverket

Vad &r problemet med att direkt evaluera en hel bild med nétverket? Faltningslagren
kan enkelt producera resultat med samma storlek som indatan givet att padding
gors korrekt och de fullt kopplade lagren blir till faltningslager som fungerar precis
om véntat. Det som vallar problem &ar pooling-lager.

Ta som exempel segmenteringsnatverket som beskrivs i sektion 3.1.4.1. Problemet
med pooling kan enkelt ses genom att studera evaluering av de forsta 2 x 2 pixlarna.
Pixlarna kommer ha olika forskjutning pa det rutnat for vilket poolingen gors, sa
nar en hel bild skickas in i natverket anvinds enbart en av fyra poolingar vid varje
lager. En stor méngd data forkastas.

En metod for att 16sa problemet dr att skapa grenar vid varje pooling-lager, dér
varje gren motsvarar en av de moéjliga (typiskt fyra) poolingkonfigurationerna, och
propagera varje gren for sig. Detta skulle fungera, men involverar manga natverkse-
valueringar. Processen visar sig kunna goras pa sadant satt att varje lager i nétet
anvands exakt en gang.

VIII



E. Evaluering av hela bilder med ett pixel-for-pixel-néatverk

6|15|14|5|0]|4 657|788 6|7|8|5[7]|8

2101417128 Pooling 6|5|7|7[8]|8 6195|892

615141315/ 0] 2x2steel |g1819[9]5]2 Permutering 71816171813
—_— > _— >

4101819142 71819962 6|7|8|5|7]|8

3171051610 T|7T|8|8[6]|3 71916892

01110863 1[1|8[8|6]3 18|61 |83

Figur E.1: Poolingprocess for evaluering av hel bild.

A

Padding

//////////////////
7

A

Figur E.2: Padding (streckat) liggs mellan delbilder f6r att undvika att de paverkar varandra vid
faltning.

E.2 En praktisk 10sning

Det tillvigagangsséitt som implementerades for segmenteringen borjar med att stycka
upp segmenteringsnéitet efter varje poolinglager sa att tre natverk Ny, Ny, N3 fas.
Parametrar for natverken dndras sa att alla faltningsnat paddar med nollor sa att
storlek bevaras och sa att pooling sker med steglangd ett sa att storlek bevaras.

Efter evaluering av IV fas en fullstor bild med alla md6jliga poolingresultat. Pafoljande
faltningar ska dock goras pa mindre bilder poolade pa vanligt satt med steglangd
tva. Detta kan astadkommas genom att inse att varje block av 2 x 2 pixlar innehaller
de fyra olika poolingmojligheterna, sa genom att flytta runt pixlar kan de fyra olika
poolade bilderna skapas, schematiskt exempel kan ses i Figur E.1. Den datamatris
som nu fas innehaller nu all data som ska existera efter det forsta poolinglagret.

Det ar vart att ndmna att det inte ar en bra idé att direkt skicka in denna matris
till Ny direkt da faltningar far delbilderna att kombineras (nagot som inte skall fa
ske). Detta l6ses enkelt genom att lagga in padding med nollor mellan delbilderna
som i Figur E.2.

Nar vél detta ar gjort kan exakt samma process goras for att evaluera Ny och dérefter
kan N3 evalueras. Den data som da fas ut bestar av 16 olika delbilder for de 16
olika poolingkombinationerna som uppstar for tva 2 x 2 poolingar. Det kvarstar nu
att korrekt kombinera dessa bilder tillbaks till den fullstora segmenteringen, exakt
utformning av en sadan metod ldmnas som 6vning till ldsaren.
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Kallkod

Kod som anvands for projektet finns tillgédnglig pa ett git repository som hittas pa
http://bitbucket.org/neuralkandidat/tstpublic. Koden ar inte nodvandigtvis
renskriven eller vilkommenterad och presenteras "as is”.


http://bitbucket.org/neuralkandidat/tstpublic
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