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Wprowadzenie

Data augmentation in computer vision



Performance

Wprowadzenie

Deep Learning

Machine Learning

Amount of data
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Wprowadzenie

Etykietyzacja danych stanowi przewaznie problem
Jest kosztowna
Jest czasochtonna
Wymaga znacznego zaangazowania ekspertow dziedzinowych

Sieci neuronowe osiagajace najlepsze rezultaty w obszarze analizy
obrazow posiadaja parametry, ktorych licznosc jest rzedu milionow,
dziesiatek milionow, a nawet setek milionow

Wymusza to, aby zbior treningowy byt bardzo liczny i mozliwie
zroznicowany

Reczna etykietyzacja zbiorow tej wielkosci jest niemal niemozliwa



Wprowadzenie

Ogodlna idea: przeksztaltcic obraz w ten sposob, aby byt on istotnie
rozny od oryginatu, a jednoczesnie wciaz nalezat do tej samej klasy

Augmentacja danych (DA) moze uczynic siec odporna wzgledem
bazowej orientacji obiektow
Warunki, w ktorych dziata sie¢c moga byc duzo bardziej
zroznicowane niz warunki, w ktorych tworzony byt zbior
treningowy (inne oswietlenie, inny kat patrzenia, itp.)
Augmentacja pomaga zapobiec sytuacji, w ktorej sieC uczy sie
niewfasciwych wzorcow

Przyktad: samochodom marki Ford towarzyszy stoneczna
pogoda, a samochodom marki Opel — deszczowa
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Metody tradycjne
Transformacje Transformacje
geometryczne koloru

- przesuniecie - szum gaussowki

- skalowanie - 5ol i pieprz

- obrot - zmiana nasycenia
- odhbicie - zmiana kontrastu
- uciecie - zmiana jasnosci

- pochylanie

(shearing)

Taksonomia

DA

GANy

- condtional GANs (cGANs)
- Cycle GANs

Ogolne metody
Zaawansowane

- interpolacyjne
- Random erasing/cutout
- Elastic ditortion

Metody dziedzinowe

- rozpoznawania twarzy
- pismo reczne
- obrazy medyczne



Rodzaje DA

Offline DA

Wszelkie przeksztatcenia robione s3 przed rozpoczeciem
treningu sieci

Preferowany dla matych zbiorow matych rozmiarow

Online DA

Transformacje robione s3 na biezaco, bezposrednio przed
podaniem probek do sieci
Wydajniejsze pamieciowo

Nie kazda metode DA da sie przeprowadzic w tym trybie, np.
techniki, w ktorych syntetyczny obraz powstat na bazie wielu
obrazow



Macierz transformacji
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Flipping

» Pionowy lub poziomy
C »  Wspotczynnik DA (DA Factor): 4
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Obrot

» Poza kilkoma szczegolnymi katami obrotu, rozmiar obrazka ulega
Zmianie

»  Wspotczynnik DA: nieograniczony

[3]

iy ey |0

Macierz obrotu

12



Skalowanie

Polega na zmianie rozmiaru obrazu

Z reguly przetworzony obraz powinien by¢ tego samego rozmiaru
co oryginalny

Zwiekszanie rozmiaru powoduje koniecznosc uciecia obrazu

Zmniejszanie wymusza podjecia dodatkowych dziafan
zwigzanych z powstafa ramka

Wspotczynnik DA: nieograniczony
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Macierz skalowania
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Cropping

» Czesto towarzyszy innym przeksztatceniom
» lIstnieje rowniez jako samodzielna metoda — random cropping

»  Wspotczynnik DA: nieograniczony
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Przesuniecie

Stymuluje siec do ,,szukania” obiektu na catym obrazie

Wspotczynnik DA: nieograniczony
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Shearing

Liniowe mapowanie, w ktorym:

wszystkie punkty nalezace do ustalonej prostej L nie zmieniaja
swojego potozenia

wszystkie pozostate punkty s3 przesuwane w kierunku

rownoleglym do L o wielkos¢ proporcjonalna do odlegtosci
punktu od L

Wspotczynnik DA: nieograniczony

original X - shear y - shear

|
[ 1 She ‘ [J] = .
Shy 1 |0 I:l ma=E A

Macierz pochylenia
[8]

16



G

Przeksztatcenia geometryczne

Operacja Macierz przeksztatcenia
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Problem pustych powierzchni

W wyniku wigkszosci omawianych przeksztatcen powstaja puste
C miejsca

Najprostszym sposobem poradzenia sobie z tym problemem jest
uciecie, nastepnie przeskalowanie obrazu

Bardziej zaawansowanym - interpolacja
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Interpolacja

Stata — puste miejsce jest zastepowane statym kolorem
(szczegolnie uzyteczna dla obrazow monochromatycznych)

Brzegowa — puste miejsce jest zastepowane wartosciami
brzegowymi

Odbicie — puste miejsce jest zastegpowane wartosciami piksel
odbitych wzdtuz krawedzi

Zawijanie — puste miejsce jest zastepowane czescia obrazu z
przeciwnej strony

[3]
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=

Szum gaussowski

» Zmiana jasnosci pikseli o wartos¢ zmiennej losowej z rozktadu
normalnego

[3]
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=

Sol i pieprz

Zmiana koloru losowo wybranych pikseli na biaty lub czarny

[4]
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Random erasing/cutout
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Interpolacja liniowa

Image B Image A* Image A
=0.3004
& DukeMTMC-relD
Image A Image B Image A* Image A Image B
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Image A*
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Deformacje
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Autoenkodery

Encoder Decoder

Input Hidden Output
[13]
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Wskazowki

DA powinno rozszerzac zbior tylko o realne przypadki

Flip poziomy, przydatny dla zadania klasyfikacji
samochodow na drodze

Obrot 0180 st. ma zastosowanie w przypadku Obroét o 90 st. nie ma zastosowania do zadnego
zadan zwiazanych z wypadkami drogowymi z wymienionych zadan
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Wskazowki

Nalezy zadbac, aby metody DA nie zmieniaty klasy obiektu (np.
obrot o 180 st. cyfry ,,9” lub flip litery ,,b”)

DA w przestrzeni cech
Ogodlne, niezalezne od dziedziny
DA w przestrzeni danych
Zwiazane z konkretna dziedzing

Rozsadna (zachowujaca etykiety) augmentacja w przestrzeni
danych przynosi lepsze rezultaty [6]
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Wyniki dla CIFAR10 i CIFAR100

Method Depth Params Cl0 Cl0+ C100 C100+

Network in Network [ 7] - - 1041 8.81 35.68 -
All-CNN [37] - - 0.08 7.25 - 33.71
Deeply Supervised Net [ 20] - - 9.69 7.97 - 3457
Highway Network [ 3] - - - 7.72 - 32.39
FractalNet [ 1 7] 21 38.6M 10.18 5.22 35.34 23.30
with Dropout/Drop-path 21 38.6M 7.33 4.60 28.20 23.73

ResNet [ 1] 110 1.7M - 6.61 - -
ResNet (reported by [ 1 1]) 110 1.7M 13.63 6.41 44.74 27.22
ResNet with Stochastic Depth [ 7] 110 1.7M 11.66 5.23 37.80 24 .58

1202 10.2M - 491 - -
Wide ResNet [17] 16 11.0M - 4.81 - 22.07
28 36.5M - 4.17 - 20.50

with Dropout 16 2.7M - - - -
ResNet (pre-activation) [ | 7] 164 1.7M 11.26* 5.46 35.58* 2433
1001 10.2M 10.56" 4.62 3347 22.71
DenseNet (k = 12) 40 1.0OM 7.00 5.24 27.55 24.42
DenseNet (k= 12) 100 7.0M 5.77 4.10 23.79 20.20
DenseNet (k = 24) 100 27.2M 5.83 3.74 2342 19.25
DenseNet-BC (k = 12) 100 0.8M 5.92 451 24.15 22.27
DenseNet-BC (k = 24) 250 15.3M 5.19 3.62 19.64 17.60
DenseNet-BC (k = 40) 190 25.6M - 3.46 - 17.18

[5]
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Podsumowanie

DA poprawia zdolnos¢ modelu do generalizacji

Rozne metody DA mozna taczy¢ ze soba, co pozwala na tworzenie
dowolnej liczby nowych instancji

Trzy poziomy ogolnosci DA: przestrzen cech, metody ogolne dla
obrazow oraz metody specyficzne dla domeny

Razem z ensemblingiem DA stanowi skuteczny sposob na
podniesienie jakosci predykgji

Bardzo aktualnym zagadnieniem jest DA przy uzyciu GANow

Oprocz obrazow gtownym obszarem zastosowania DA s3 sygnaty
(w szczegolnosci dzwieki) oraz NLP (duzo mniej prac w tym
temacie)
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