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                                Abstract  

In  th is  pape r  we have devel oped  a con volu t i on  neural  networ k  

that  can  recognize a handwri t ten  d igi t .  We take  a mul t i  

handwri t ten  d igi t  and  segment  th is  i mage in to in d ividual  d igi t  

and  then th is  d igi t  i s  fed  in to the  t rained  model  on  MNIS T [1]  

dataset .  Handwri t ten  d igi t  recogni t ion  p roblem becomes one o f  

the most  famous pr obl ems in  computer  vi s ion .  There are man y  

papers  which  descr ibes r ecogni t ion  o f a s ingl e handwri t ten  d igi t .  

In  th is  paper  we t ake mul t i  handwri t ten  d igi t  and  recognize  each  

ind ividual  d igi t .  In  th is  paper  con volu t i on  neural  networ k i s  used  

wi th  two con volu t ion  layers  and  two pool ing layer  fol l owed  by a  

d ropout  of 20%.  The CNN model  i s  t rained  on  black and  whi te  

image each  of s ize  28  X 28  where black  i s  backgr ound  and  whi te 

i s  foreground .  The h ighest  accur acy obt ained  fr om th is  model  i s  

99 .31% which  far  bet t er  than  the t rad i t i onal  neural  networ k  

approach .  For  segment ing the inpu t  i mage in to in d ividual  i mage  

we use th resh old  techn ique.  In  th is  techn ique i mages ar e fi rs t  

enhanced  by mor phological  d i lat ion  operat i ons.  Then  a con tour  i s  

appl ied  on  to the i mage to det ect  object  fr om the i mage.  
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   CHAPTER 1: INTRODUCTION 

 
 

 

Chapter Gist:  T hi s  c ha pt er  br i e f l y  e x pla i n s th e  m ot i va t i o n b e hi n d a n d 

th e  fo cu s o f  t h i s  th e s i s  pa p er .  I t  a l so  g i ve s  th e  or ga ni za t i o n o f  t h i s  pa p er .  
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Problem Defin i t ion  

Focus 

Chapter Organiza t ions  

P roble m Def in i t io n:  

Rea d in g  i s  a c tu a l l y  a  d i f f i cu l t  t a sk .  Hu ma n s  ca n  s t i l l  r ea d m or e  a c cu ra t e ly  

a n d m or e  sp ee d  wi t h  a  g rea t  a c cu ra c y t ha n  ma c hi n e s .  Ou r  goa l  h er e  i s  t o  

d e si g n  ma c hi n e s  t ha t  ca n b e  a bl e  t o  r ea d d o cu m e nt  wi t h  t h e  sa m e a c cu ra c y  

a n d l e s s er  t i m e  t ha n  hu ma n s  a r e  d o i n g .  W e ha v e d e v el o p e d a l go r i th m s  tha t  

i s  a bl e  t o  d e t e ct  a ny  st r i n g s o f  ha n d wr i t t e n  d i gi t s  ( wr i t t e n  by  hu ma n s )  

u si n g  C o nv o lu t i o n  n eu ra l  n e t work .  I n  r e c e nt  y ea r s th e r e  ha s b e e n  a  gr ea t  

in cr ea se  i n  t h e a r ea  o f  do cu m e n t s r ea di n g o n pa p e r .  T h e nu m b er  o f ma i l s  

s e n di n g i n  p o st  o f f i c e s  a n d ha n d wr i t t e n  ch e ck s  i n  ba nk s  a r e  i nc r ea si n g  

e n or m ou sl y .   

S i n c e t h e se nu m b er s  a r e  in c r ea si n g dra s t i ca l l y  so m e  t e c h ni qu e s r equ i r e d  

tha t  ca n  pr o c e s s  t h e se  do cu m e nt s  m o r e  a c cu ra t el y  a n d  i n  l e s s e r  t i m e  t ha n  

hu ma n s a r e  d oi n g .   T h i s  fi e l d  o f  a u t o ma t i c  d i gi t s  r ea di n g  i s  a  su b f i e ld  o f  

“ Opt i ca l  C ha ra ct e r  R e c o g ni t i o n (OC R)  “ .  I n  a  t y p ica l  r o bu st  sy s t e m a n  

i ma g e  o f  a  d o cu m e nt  i s  ca ptu r ed  b y ca m e ra  or  s ca n n er .  T he  sy s t e m t h en  

lo ca t e s th e  d e si r e d  i ma g e  o n  t o  t h e d o cu m e nt s .  

 T h e k ey  p ro b l e m h er e i s  t o  r e c o gn i z e a  pa r t i cu la r  d i g i t .  Be ca u se a  d ig i t  

ca n  b e  wr i t t e n  b y d i f f er e n t  wa y s  b y  di f f e r e nt  p e o pl e  du e  t o  a n  u n l i m i t e d  

nu m b er  s i z e s a n d st y l e s for  ea c h  d i gi t .  T h e n ex t  c ha l l e n gi n g pa r t  i n  t h i s  

pr o bl e m  i s  t o  s e g m e n t  ea c h i nd i vi du a l  d i g i t  fr o m  a n i m a g e  o f  s t r i n g o f  

d i g i t s .  B e ca u se  t h e i ma g e s o f  ea ch  i n di v i du a l  d i g i t  ca n  ov er la p  ea c h ot h er  

a n d a l so  f ro m  t h e st r i n g s o f d i g i t s  o n e di g i t  ca n b e o f l a rg e  si z e  wh i l e  

o t h er  d i g i t s  ca n  b e o f  d i f f e r en t  s i ze s .  In  t h i s  p ro b l e m  we ha v e t a k e n  

da ta se t  f r o m  MNI ST  [1 ] .  T h i s  da ta set  c o nta i n s  ea c h  d i gi t  a s  7 8 4  

di m e n s i on s  (2 8  X 2 8 ) .  T h e i ma g e da ta se t  MNI ST  i s  a  b la ck  a n d whi t e  

i ma g e da ta se t  w i t h  b la ck  a s ba ck g r ou n d a n d whi t e  i n  t h e i ma g e d e scr i b e s  

th e  d i gi t  f ea tu r e s .  I n  t h i s  pa p er  a  su b f i el d  o f  ma c hi n e  l ea r ni n g  ca l l e d  d e e p  

l ea rn i n g i s  i n t r o du c e d .  D e e p  l ea r ni n g  p la y s a  ve r y  i m p or ta n t  r o l e  i n  

Opt i ca l  c ha ra ct e r  r e c og n i t i o n  pr o bl e m s .  I n  t ha t  ty p e  o f  pr o bl e m s  we  n e e d  

to  f i r s t  c ol l ec t  t h e r e qu i r e d  da ta set .  A f t er  c ol l e ct in g d a ta se t  fr o m t h e  

d i f f e r e nt  sou r c e da ta  p r ep r oc e s s i n g i s  d o n e b e ca u se da ta  pr e pr o c e s s in g i s  

a n ot h er  b i g  c ha l l e n g e i n  O CR  p ro b l e m s.  I n  t h i s  pa p er  we ha v e t a k e n  t h e  

m o st  p o pu la r  MNI ST  [1 ]  da ta set  whi c h  i s  f i r s t  i n t ro du c ed  b y  Ya nn   

Le Cu n.  
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F oc us :  
T he  ma i n  fo cu s o f  t h i s  t h e si s  i s  t o  ma k e  a  r o bu st  sy st e m  t ha t  ca n  a c c e pt  

a n  i n pu t  i ma g e  o f  mu l t i p l e  ha n d wr i t t en  d ig i t  a n d  fi r st  s e g m e nt  th e  i ma g e s  

in t o  d i f f e r e nt  pa r t s  t h e n  g e t  i nd i vi du a l  d i g i t s  a s  r e sha p e d i n t o  2 8  X 2 8  

di m e n s i on s .  Af t er  g e t t i n g  in d i vi du a l  d i g i t s  we  gi v e i t  a s  i n pu t  t o  ou r  CNN  

m o d el  a n d  we ca n  pr e di ct  t h e  d e s i r e d  d i gi t  a s  ou tpu t  w i t h  9 9 % a c cu ra c y .  

C ha pter  Or g an i za ti on s :  
 

Ch ap te r  2 :  Pr o vi d e s a n  o v er v i e w o f l i t er a c y a nd  su rv e y d on e  for  

ha nd wr i t t e n  d i gi t  r e c o g ni t i o n.  

Ch ap te r  3 :  T h i s  c ha pt er  d e sc r i b e s th e i ma g e s e g m e nt a t i on  t e c h ni qu e  

u si n g  t hr e sh ol d  fu nc t i o n fo r  a  mu l t i  o b j ec t  r e co g n i t i o n  i m a g e.  

Ch ap te r  4 :  T hi s  c ha p te r  d e scr ib e s  d e ep  l ea r n in g t e c hn i q u e s u se d fo r  t h e  

pu r p o se o f  1 0  cla s s  c la s s i f i ca t io n  pr ob l e m.  

Ch ap te r  5 :  I n  t h i s  c ha p te r  we  di s cu s s  a b ou t  th e  s t a t e  o f  t h e  a r t  so lu t i on  

for  t h e  pr o bl e m  ca l l e d  mu l t i  ha n d w r i t t e n  d i gi t  r e c o g ni t io n  pr ob l e m.  I n  

th i s  c ha pt er  we  u se c o nv o lu t i o n n eu ra l  n e t work  t ec h n iq u e t o  t r a i n  ou r  

m o d el  a n d  r e c og n i z e t h e  d e s i r e d  di gi t .  T h e  m o d el  g iv e s  a n  a c cu ra c y  o f  

9 9 .3 1 % o n In t el  i5  p ro c e s so r  w i n do w 1 0  4 G B R AM.  
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CHAPTER 2: LITERATURE SURVEY 
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L iter at ur e Sur v ey an d  R el ate d W or k:  

Ha n d wr i t t en  d ig i t  ha s  b e c o m e  on e  o f  t h e  m o st  i mp o r t a nt  pr o bl e m s  i n  

o pt ica l  c ha ra ct er  r e co g ni t i o n  a n d i t  ha s  b e e n  a l so  u se d  a s  a  t e s t  ca se  for  

th e  t h e or i e s  o f  pa t t er n  r e c o gn i t i on  a n d ma c hi n e  l ea r ni n g  a lg or i t h m s .  

Ge n era l l y ,  i t  ca n  b e  cla s s i fi e d  i n t o  t wo  t y p e s:  

On lin e r ec og n it ion :  
T he o n l i n e r e c o g ni t i o n u se s t h e g e o m et r i c  f ea tu r e s o f i n pu t  g i v e n b y t h e  

u ser s .  I t  a l so  u se s t h e t e m p ora l  f ea tu r e s o f  t h e i n pu t .  T h e m e th o d s wh i c h  

u se o nl i n e r ec o g ni t i o n r e qu i r e  l o w r e sou r c e s a n d lo w  p ro c e s s i n g  

r e qu i r e m en t .  T h e y a r e  e f f e c t i v e ly  g oo d  u ser  a da pta t i o n.  

Of f l in e r ec og n it ion :  
In  ca se o f o f f l in e r e co g n i t i o n i t  ma in l y  o p e ra t e s o n th e u ser s  i n pu t  

ha nd wr i t t e n  d i gi t  whi c h  a r e  a l r ea dy  s ca n n e d  or  t h e  d i g i t a l  i ma g e s.  T h er e  

a r e  l o t s  o f  m et h o d s wh i ch  a r e  p r op o se d  t o  so l v e o f f l i n e  r e c o gn i t i on .  

In  t h i s  pa p er  we ma in l y  fo cu s o n o f f l i n e r e co g n i t i o n .  T he r e a r e  ma n y  

r e sea rc h e r s wo rk i n g  o n  o f f l i n e  r e c o gn i t i on .  O n e  o f  t h e  m o st  fa m ou s  

r e sea rc h e r s i s  Ya n n L e Cu n  who  fi r st  i n t r o du c e s t h e c o n c ep t  o f  

c o nv o lu t i o n n eu ra l  n et work  for  mu l t i c la s s c la s s i fi ca t i o n p ro bl e m s .  B e for e  

CNN  si m p l y  n eu ra l  n et work  i s  u sed .  S i m pl e  n eu ra l  n e t work  gi v e s  l e s s  

a c cu ra c y a s c o m pa r e d t o  CNN .  C NN a ctu a l l y  e xt r a c t s  t h e d e si r ed  f ea tu r e s  

f ro m  t h e i ma ge  a nd  d o  l o t s  o f  o p era t i on s  on  t h e e xt r a ct e d  f ea tu r e s l ik e  

p oo l i n g,  s t r i d in g ,  a n d pa d di n g.  

In  [1 ]  t h e a u t h or  i n t r o du c e s so m e  i s su e s  i n  d e s i g ni n g  h i gh  r el i a bi l i t y  

sy s te m  fo r  ha n d -wr i t t e n  d i gi t  r e c og n i t io n  u si n g  S VM  cla s s i fi e r s .  I n  t h i s  

pa p er  t h ey  u se d t wo d i f f er e n t  t y p e s  o f f e a tu r e  fa mi l i e s ’  s t ru c tu ra l  a nd  

s ta t i s t i ca l  f ea tu r e s.  I n  t h i s  pa p er  th e  pr e se nt e d r e su l t  sh o ws  t ha t  i t  i s  v e ry  

di f f i cu l t  t o  ga i n  th e  r ec o g ni t i o n  r a te  o f  a  s i n gl e  c la s s i fi e r  wh i c h  i s  

a p pl i e d  o n  t h e  f ea tu r e  s e t  whi c h  a l so  i n c lu d e s  b ot h  t h e  f ea tu r e  fa m i l i e s.  

In  t h i s  pa p er  t h e  ru le  ba se d  co -o p e ra t i o n  s c h e m e s  e na bl e  a n  ea sy  

i mp l e m e nta t i o n o f  r e j e ct i on  cr i t er i a .  E xc e p t  t h i s ,  t h e  c oo p e ra t i o n  o f  

d i f f e r e nt  c la s s i f i er s  d e si g n e d  for  d i f f e r e nt  f ea tu re  f a mi l i e s  r e du c e s  t h e  

cla s s i f i er  co m p l e xi t y  a nd  a l so  o f f e r s  b e t t er  p o s si b i l i t i e s  t o  u n d er s ta nd  t h e  

ro le  o f  f ea tu r e s  i n  t h e r ec o g ni t i o n s t e p .  T h er e  a r e  so m e  ot h er  c la s s i f i e r s  

e x c e pt  S VM whi c h ca n pr o du c e go o d r e c o g ni t i o n r e su l t s  l ik e KN N,  K -

n ea r e s t  n ei g h b or s. [5 ]     
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In  [2 ]  th e  pa p er  i s  pr e se nt e d b y Ya a n L eCu n a n d h i s  t ea m m e m b e r s a t  

AT &T  B el l  La b ora t or i e s .  T h e y s i m pl y d e v el o p e d n eu ra l  n e t work  

a rc hi t e ctu r e  for  t h e  r e c o g ni t i on  o f  ha n d wr i t t e n  d i gi t s .  T h i s  n et work  ha s a n  

er r o r  r a t e  o f  1 %  wi t h  r e j e ct io n  r a t e  o f  7 % o n  ha n d wr i t t e n  d i gi t s  pr o v id e d  

b y t h e U . S .  P o s ta l  S er vi c e .  I n  t h i s  pa p er  t h ey  d i s cu s s a n  i m pl e m e nta t i o n  

o f n eu ra l  n e t work  a r c h i t e ctu r e  fo r  a  r ea l  wor ld  c ha ra ct e r  r e c o gn i t i on  

sy s te m .  T h e  ma in  i s su e  i n  t h i s  pa p er  i s  c o st  r e la t e d  t o  pr o bl e m  whi l e  

b e n e fi t s  a r e  t h e  a c cu ra c y a n d  sp e e d.  Ac cu ra c y  i n  t h i s  pa p er  e s t i ma t e s  t h e  

pr o ba bi l i t y  o f  c or r e ct  r e c o g ni t i o n  o f  a  d ig i t .  P er - c ha ra c te r  p ro ba bi l i t i e s  

g i v e th e n e c e s sa ry  i n for ma t i o n for  th e p e r - fi e l d  a n d mu l t i - f i e l d  

pr o ba bi l i t i e s .  

T he a u th o r  a l so  pr e se n t ed h e r e  t wo t e ch n i qu e s  for  n eu ra l  n e t work  

cla s s i f i ca t i o n  a n d  ha s a l so  a p pl i e d  t o  a  z i p  co d e  d ig i t  r e c og n i t io n  

pr o bl e m .  T h e r e su l t s  pr e se nt e d h er e  a r e  ve r y  fa r  f r o m  th e  sy st e ma t i c  

s tu d y .  T h i s wo rk  o n cla s s i f i ca t io n  d e sc r i b e s  u s t o  v i e w  t h e pr o pa ga t i on  o f  

a  n eu ra l  n et work  f r o m th e  fi r s t  s t a g e o f t h e cla s s i f i ca t i o n to  t h e l a s t  s t a g e  

o f  t h e  cla s s i f i ca t io n .  T h e  ou t pu t  fr o m  th e  o n e  l a y er  i s  f e d  a s  t h e  i n pu t  t o  

th e  n ex t  l a y er  a n d  so  o n.  T hu s  i t  u s e s  th e  k no wl e d g e a b ou t  t h e n eu ra l  

n et wo rk  a nd  a b ou t  t h e pr o bl e m  we a r e  t r y i n g t o  sol v e . [7 ]  

In  [3 ]  t h e  a u t h or  fo cu se s  o n t hr e e  d i f f e r e n t  n eu ra l  n e t work  a p p roa c h e s .  

T he  m o st  fa m ou s t hr e e a p pr oa c h e s a r e  d e e p n eu ra l  n et wo rk  (DN N) ,  d e ep  

b el i e f n et wo rk  (DB N)  a n d c on v olu t i o n n eu ra l  n et wo rk  (CNN ) .  I n  t h i s  

pa p er  t h e a u t h or  c o mpa r ed  a n d e va lu a t ed  t h e  t hr e e d i f f er e n t  N N  

a p pr oa ch e s  i n  t er m s o f a c cu ra c y a n d p er fo r ma n c e .  I n  t h i s  pa p er  t h e a u th o r  

n ot  o n ly  c o n si d er s  t h e r e co g n i t i o n  r a t e  a n d  p er for ma n c e bu t  a l so  h e  u sed  

e x e cu t i o n t i m e .  A l l  t h e se  e x p er i m e nt s  a r e  c o n du c t e d ba se d u p o n r a n d o m  

a n d s ta nda rd  da ta se t .  T h e  r e su l t s  o f t h e a l go r i th m  sh o w tha t  DNN  i s  t h e  

m o st  a c cu ra t e  a l g or i t h m  whi c h  ha s a  9 8 .0 8 %  a c cu ra c y  r a t e .  T h e  e x e cu t i o n  

t i m e o f  t h e  DNN  i s  c o m pa ra bl e  wi th  t h e  t wo  ot h er  a l g or i th m s .   

I n  t h i s  pa p er  Wu  et  a l .  ha v e  a p p l i e d  d e e p l ea r n in g  t o  th e  r ea l  wo r l d  

pr o bl e m  o f ha n d wr i t t en  d i g i t  r e c og n i t i o n  a nd  a l so  o b ta i n e d g o o d  

p er for ma n c e  for  i ma g e  r e c o gn i t io n .  B y d oi n g  e x p er i m e n t  th e y  

di f f e r e nt i a t e  b e t we e n D BN  a n d  DNN .  T hr ou gh  i t s  n o nl i ne a r  fu n ct i o n  DNN  

ca n a p pr o xi ma t e s  t h e c o m p l ex  fu n ct i on .  I t  ca n a v oi d  t h e  l a rg e  work l oa d  o f  

ma nu a l ly  e x t r a ct in g t he f e a tu r e s a n d d e scr i b e t he  p o t en t i a l  in fo r ma t i on  

f ro m  t h e da ta .  I t  ca n  ex t r a ct  t h e d e si r ed  f ea tu r e s  fr o m th e  i ma g e  a n d t h en  

i t  f e d  i t  t o  t h e  n eu ra l  n e t work  t ha t  wa y i t  ca n  d o  a  b et t er  
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jo b  o f  e xt r a c t i n g f e a tu r e s  fr o m  th e  i ma g e .  Ka e n sa r  e t  a l .  ha v e r e co g ni z e d  

tha t  d i f f e r e nt  c la s s i fi e r  a f f e c t s  t h e r e c o g ni t i o n r a t e  for  t h e ha n d wr i t t e n  

d i g i t  r e c o g ni t i o n.  T h ey  u se d o p e n sou r c e to o l  k i t  W ek a  for  t h e t r a i n i n g  

a n d t e st in g  da ta se t  wh i c h wa s  o bta i n ed  f ro m  th e  UCI  r e p o si to ry .  T h e  

pr e se nt e d  r e su l t  h er e  sh o ws  t ha t  S VM i s  t h e  b e s t  c la s si f i er  a mo n g  a l l  o f  

th e m .  H o we v er ,  th e  ma in  pr o bl e m  o f  S VM  i s  i t  i s  ma i n l y  t i m e c o n su m in g  

for  t h e t r a i n i n g o f t h e da ta se t .  C on v er se l y ,  o th e r  t e c h ni qu e s l ik e n eu ra l  

n et wo rk s g i v e  wor se r e su l t s  bu t  t h ei r  t r a i n i n g  mu c h  qu i ck er . [1 9 ]  
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CHAPTER 3: IMAGE 

SEGMENTATION 

 
 

Chapter  Gist :  T hi s  c ha pt e r  p ro v i de s  a n  o v er vi e w  o f  t h e  va r i ou s  d eta i l s  

a n d t ec h n iqu e s  i n v ol v e d i n  I ma g e  s e g m en ta t io n  u si n g t hr e sh ol di n g .  
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Over view  

Ima g e  s e g m e nta t i o n  i s  a  fu n da m e nta l  pr o c e s s  i n  ma n y  i ma g e,  v id e o ,  a n d  

c o m pu t er  v i si o n a p pl ica t i o n s .  I t  i s  o f t e n  u se d t o  pa r t i t i o n  a n  i ma g e i n t o  

s e pa ra te  r eg i on s ,  whi c h  i d ea l l y  c or r e sp o nd  t o  d i f f er e n t  r e a l -wor l d  o bj e ct s .  

I t  i s  a  c r i t i ca l  s t ep  to wa r d s c o n te n t  a na ly s i s  a n d i ma g e u n d er s ta n d in g .  T h e  

gra y l e v e l  o f  p i x el s  b e lo n gi n g to  t h e o b j e ct  i s  en t i r e l y  d i f f e r e nt  f ro m t h e  

i ma g e  pi x e l  i n  t h e ba ck gr ou nd  o f  th e  i ma ge .  Mo r e p re c i s el y ,  i ma g e  

s e g m e nta t i o n i s  t h e p r oc e s s  o f a s s ig n in g a  l a b el  t o  e v er y  pi x e l  i n  a n  

i ma g e  su c h  t ha t  p i x el s  w i th  t h e sa m e  la b el  sha r e  c er ta i n  v i su a l  

c ha ra ct e r i s t i c s .  T h e r e su l t  o f  i ma g e  s eg m e n ta t io n i s  a  s e t  o f s e g m e n t s t ha t  

c ol l e ct i v e ly  co v e r  t h e e nt i r e  i ma g e,  o r  a  s e t  o f c o nt ou r s  e xt r a ct e d  f ro m  

th e  i ma g e.  

 

Imp ortance of  Image Seg mentati on  

S eg m e n ta t io n  su bd i vi d e s a n  i ma g e i n t o  i t s  ba si c  r e gi o n s  o r  o bj e ct s .  T h e  

l e v e l  o f  d eta i l  t o  whi c h  t h e  su b d iv i si o n  i s  ca r r i e d  d e p e n d s  on  th e  pr o bl e m  

b ei n g  sol v e d.  T ha t  i s  i n t er e s t  i n  a n  a pp l i ca t i o n ha v e  be e n d e t e ct e d  [4 ] .  

T he g oa l  o f  i ma g e s e g m e nta t i o n i s  t o  c lu s t er  p i x el s  i n t o  sa l i e nt  i ma g e  

r e gi o n s ,  i . e . ,  r e gi o n s c or r e spo n d in g  t o  i nd i vi du a l  su r fa c e s ,  o bj e ct s ,  o r  

na tu ra l  pa r t s  o f  ob j e ct s  [5 ] .  I ma ge  i s  fo r m e d i n  t h e e y e a n d i n  th e ca m e ra  

b y  t h e  a m ou n t  o f  i l lu m ina t i o n  r e f l e ct e d  by  a n  o bj e c t  [6 ] . I n  c o m pu t er  

v i s i on ;  i ma g e  p ro c e s s i n g i s  a n y fo r m o f s i g na l  pr o c e s s i n g for  whi c h t h e  

in pu t  i s  a n  i ma g e ,  su c h  a s p h ot o gra p h s  or  fr a m e s  o f  v i d e o s .  T h e ou t pu t  o f  

i ma g e p ro c e s s i n g ca n b e ei t h e r  a n  i ma g e or  a  s e t  o f c ha ra ct e r i s t i c s  or  

pa ra m et e r s  r e la t e d  t o  i ma g e.  T h e i ma g e pr o c e s s in g  t e c h ni qu e s l ik e i ma g e  

r e s t ora t i on ,  i ma g e e n ha n c e m e n t ,  i ma g e s e g m e n ta t i o n  e t c .  [7 ] . I ma g e  

s e g m e nta t i o n  i s  a  i m p or ta n t  y e t  s t i l l  c ha l l e n gi n g p ro b l e m  i n  c o m pu t er  

v i s i on  a n d  i ma g e  pr o c e s si n g .  I n  sp e c i fi c ,  i t  i s  a n  e s se n t ia l  pr o c e s s  for  

ma n y a pp l i ca t i o n s su c h a s o bj e c t  r e c o gn i t i on ,  t a r g et  t r a ck i n g,  c o n te n t -

ba se d i ma g e r et r i eva l  a n d m e di ca l  i ma g e pr o c e s s in g ,  e t c .  G e n era l l y  

sp ea k i n g,  t h e g oa l  o f i ma g e s e g m e nta t i o n i s  t o  pa r t i t i on  a n  i ma g e i n to  a  

c er ta i n  nu mb e r  o f  p i e c e s  whi c h  ha v e  c oh e r en t  f ea tu r e s  ( c ol o r ,  t e x tu r e ,  

e t c . )  a n d i n  t h e  m ea n wh i l e  to  gr ou p  t h e  m ea n i n g fu l  p i e c e s  t o g et h er  fo r  t h e  

c o nv e n i en c e  o f p e rc e i vi n g.  
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Image T hresholding  

 

In  ma n y v i si o n a p pl ica t i o n s we  wa nt  t o  s e pa ra te  so m e sp e ci f i c  o bj e c t s  

f ro m  t h e i ma g e  fr o m i t s  ba ck gr ou n d i ma g e .  I ma g e t h r e sho ld i ng  i s  a n  ea sy  

a n d c o n v e ni e nt  wa y  t o  p er for m  th i s  t y p e  o f  s e g m e n ta t i o n.  I n  a d di t i o n t o  

th i s  i ma g e th r e sho l di n g i s  a l so  u se fu l  wh er e  we  wa nt  to  e xt r a c t  so m e  

pi x el s  f ro m  t h e i ma g e wh er e  t h e p ix e l s  l i e  w i th i n  a  g iv e n sp e c i fi c  r a ng e  

o f va lu e s .  t hr e sh ol di n g i s  o n e o f  t h e w i d el y  u se d  s e g m e nt a t i on  a l g or i t h m.  

I t  i s  v er y  u se fu l  i n  f i n di n g o bj e c t s  f ro m  t h e fo r e gr ou n d  o f  t h e i ma g e .  By  

u si n g th r e sho l di n g we ca n c o nv e r t  a  gr e y s ca l e  i ma g e in t o  b i na r y  i ma g e .  

T hi s b i na r y  i ma g e co n ta i n s a l l  t h e  e s s e n t ia l  i n for ma t i o n a b ou t  t h e o bj e c t s  

o f  t h e i n t er e s t  f r o m th e  for e gr ou n d o f  t h e i ma g e.  B y u s i n g bi na r y  i ma g e  

we ca n d e cr ea se  co m p l e xi t i e s  o f  t h e i m a g e  da ta  a n d si m p l i fi e s  t h e pr o c e s s  

o f  r e c o g ni t i o n  a n d  s e g m e n ta t i o n.  T h e  si m p l e st  wa y  to  c o n v er t  a  g re y  s ca l e  

i ma g e i n t o  b i na r y  i ma g e i s  t o  s e l ec t  a  t hr e sh o ld  va lu e .  Af t er  t ha t  a l l  t h e  

p i x el  va lu e s  o f  t h e i ma g e  i s  c o m pa r e d  wi th  t h i s  t h r e sh o l d  va lu e  a nd  va lu e  

whi c h  l e s s  t ha n t hr e sh ol d  va lu e  i s  s et  t o  b la ck (0 )  a n d  va lu e  whi c h  i s  

h i g h er  t ha t  th i s  t hr e sh ol d  va lu e i s  s et  t o  whi t e(1 ) .  N o w t h e s e g m e n ta t i o n  

pr o bl e m n o w b oi l s  do wn  t o  t h e pr o bl e m o f s e l e ct in g a  th re sh o l d  va lu e  

whi c h i s  c or r e c t .  O n e wa y t o  s el e c t  a  co r r e ct  t hr e sh ol d  va lu e i s  a na l y zi n g  

th e  h i s to gra m s  for  t h e  i ma g e we  u se . [4 ]  

 

How Imag e Thresholding  Act ual l y W orks:  

 

In pu t  g i v en  t o  a  t hr e sh ol d in g  fu n c t i o n i s  s i m pl y a  g ra y sca l e  o r  c ol or  

i ma g e .  I n  i t s  s i m pl e s t  for m  i t  ou t pu t s  a  b i na ry  bla ck  a n d wh i t e  i ma g e  

r e pr e se n t i n g  t h e  s eg m e n ta t io n  wh er e  b la ck  pi x el s  r ep r e se nt  ba ck gr ou n d  

i ma g e  whi l e  whi t e  p i x e l s  r e p r e sen t  fo r eg r ou n d o f  t h e  i ma g e .  Ac tu a l l y  

s e g m e nta t i o n  i s  d et e r mi n e d  by  a  s i n gl e  pa ra m et e r  c a l l e d  t hr e sh ol d  

in t en s i t y .  I n  fi r s t  pa s s  ea c h  pi x el  o f  t h e  i ma g e  i s  c o m pa r e d  t o  t h e  

th r e sh o l d  i n t e n s i t y ,  i f  p i x e l ’ s  i n t en s i t y  i s  h i g h er  t ha n t h e th r e sho l d  

in t en s i t y ,  p i x e l  i s  s e t  t o  whi t e  a n d i f  p i x e l ’ s  i n t e n si t y  i s  l e s s  t ha n  t h e  

th re sh o l d  i n t e n s i t y ,  p ix e l  i s  s e t  t o  b la ck .  I n  a dd i t i on  to  t h i s  i ma g e  

th re sh o l di n g i s  a l so  u se fu l  wh er e  we  wa nt  t o  e xt r a c t  so m e  pi x el s  f ro m  th e  

i ma g e wh e r e t h e p ix e l s  l i e  w i t h i n  a  g i v en  sp e ci f i c  r a n g e o f va lu e s .  

T hr e sho l di n g  i s  o n e o f  t h e  w id e l y  u se d s e g m e nta t i on  a l g o r i t h m .  I t  i s  v er y  

u se fu l  i n  fi n di n g  o bj e ct s  f r o m  t h e  for e gr ou n d  o f  t h e  i ma g e.  B y u s i ng  

th re sh o l di n g we  ca n c o n ve r t  a  gr e y s c a l e  i ma g e in t o  b i na r y  i ma g e . [6 ]  
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Example of  Thresholdi ng  

An i mage i s nothing but  2 -D or  3-D array.  

2-D array= [  [10 , 24]  

[34,67  ]  ]  

Threshold_ intens ity=50  

If Threshold_ intens ity>50  

Pixel=255  

Else  

Pixel=0  

For  above 2-D array output  wil l  be  

[[0,0]  

[0,255]]  

 

Thresholdi ng  techniq ues are classi f i ed  as f ol l ows  

T hr e sho l di n g  a l g or i th m  i s  d i v i d e d  i n t o  pa r t s  G l o ba l  a n d L o ca l  

T hr e sho l di n g.  G l o ba l  T h r e sho l di n g i s  fu r t h er  c la s s i f i ed  in t o  th r e e pa r t s  

na m el y  T ra di t i o n (O t su ’ s) ,  I t er a t i v e  a n d Mu l t i s t a g e.  T h e  i ma g e  pr o c e s si n g  

t e c h ni qu e s l ik e i ma ge  r e st o ra t i o n ,  i ma g e e n ha n c e m e nt ,  i ma g e  

s e g m e nta t i o n  et c .  [7 ] . I ma ge  s e g m e n ta t io n  i s  a  i m p or ta n t  y et  s t i l l  

c ha l l en g in g  pr o bl e m  i n  c o m pu t e r  v i si o n a n d  i ma g e pr o c e s s in g .  I n  sp e ci f i c ,  

i t  i s  a n  e s se nt ia l  p ro c e s s  fo r  ma n y a p pl i ca t io n s  su c h a s  ob je c t  r ec o g ni t i o n,  

t a rg e t  t r a ck i n g ,  c o nt e nt -ba se d  i ma g e  r e t r i e va l  a n d  m e di ca l  i ma g e  

pr o c e s s in g ,  e t c .  G e n era l l y  sp ea k i n g,  t h e  g oa l  o f  i ma g e  s e g m e nta t i o n i s  t o  

pa r t i t i on  a n  i ma g e i n t o  a  c e r ta i n  nu m b er  o f p i e ce s  whi c h ha ve  co h er e n t  

f ea tu r e s ( c o lo r ,  t e xtu r e ,  e t c . )  a n d in  t h e m ea n wh i l e  t o  gr ou p  t h e  

m ea ni n g fu l  p i e c e s  t o g et h er  for  t h e c o n v e ni e n c e o f  p er c ei v in g .  
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                          F ig ur e  3 .1 :  T hr e s ho l di ng  Te c h ni q ue s  

Global  T hresholding  

Glo ba l  t hr e sh ol di n g  i s  u se d wh e n  t h e  i n t e n s i t y  d i st r i bu t io n  b et we e n  t h e  

o bj e ct s  o f for e gr ou n d a n d ba ck gr ou n d a r e  v er y  d i f f er e n t .  A  h i st o gra m  o f  

th e i n pu t  i m a g e  i n t e n s i t y  sh ou l d  r e v ea l  t wo  p ea k s ,  c or r e sp o n di n g  

r e sp e c t i v el y  t o  t h e  s ig na l s  fr o m  t h e  ba ck g rou n d  a nd  t he  o bj e ct .  (N o te :  I t  

i s  a  co r e  a s su m p t i o n o f  t h e  cu r r e nt  v er s io n  o f t h e  3 D M A  so f t wa r e  t ha t  t h e  

in pu t  da ta  s e t  c o n si s t s  o f  2  p ha se s ,  a  p ha se  co m p r i s in g  t h e  o bj e ct  o f  

in t er e st  a n d  a  si n gl e  o t h er  ba ck gr ou nd  p ha se. )  G l o b a l  t hr e sh ol di n g  

c o n si s t s  o f  s e t t i ng  a n  i n t e n s i t y  va lu e  ( t hr e sh o ld )  su c h  t ha t  a l l  vo x e l s  

ha vi n g  i n t e n s i t y  va lu e  b e l o w  t h e  t hr e sh o ld  b el o n g  t o  o ne  p ha se ,  t h e  

r e ma i nd e r  b el o n g s t o  t h e o t h er .  G l o ba l  t hr e sh ol d i ng  i s  a s  g o o d a s t h e  

d e gr e e  o f  i n t e n si t y  s e pa ra t i o n  b e t we e n  t h e t wo  p ea k s  i n  t h e  i ma g e.  I t  i s  a n  

u n sop h i st i ca t e d  s e g m e nta t i o n c h oi c e.  .  W h e n t h e d i f f e r e n c e b et we e n t h e  

for e gr ou n d a n d ba ck gr ou n d a r e  v er y  d i f f er e n t  t o  ea c h  ot h er ,  a  s i n gl e  

th re sh o l d  in t e n si t y  va lu e  ca n b e  u se d to  d i f f e r e nt i a t e .  T hi s  t y p e  o f  

th re sh o l di n g  t h e  t hr e sh o ld  i n t e n si t y  i s  o nl y  d e p en d e n t  o n  t h e  p i x e l  va lu e  

o f th e  i ma g e.  S o m e o f th e  mo s t  u se d gl o ba l  t hr e sh o ld i ng i s  O t su ’ s  

m et h o d.  

 

L ocal  Thresholdi ng  

A t hr e sh ol d  g( x , y)  i s  a  va lu e  su c h t ha t   

 

        T h r e sho l di n g  

      G lo ba l  T hr e sh ol di n g               L o ca l  T hr e sh ol d i ng  

   T ra di t i o na l  

      ( o t su ’ s)  

 

    I t er a t i v e  

    (T r i c la s s)  

    Mu l t i s t a g e  

       (QI R)  
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B(x,  y)= {  1  i f f(x,  y)  < g( x,  y) ,  0  otherwise  

 

Wh e r e b( x ,  y )  i s  t h e r equ i r e d  b i na r i z e d  i ma g e  a n d  f( x ,  y )  b e i n t e n si t y  o f  

th e  p i x e l  a t  l o ca t i on  (x ,  y)  o f  t h e  g i v e n  i ma g e.  I n  l o ca l  a da pt i v e  

th re sh o l di n g t e ch n i qu e s  a  t hr e sh ol d  i s  ca l cu la t e d  fo r  ea c h p i x el  ba se d  o n  

so m e  r a ng e ,  va r ia n c e a n d o t he r s pa ra m et er s  o f  n e i gh b or h o od  pi x e l .  I t  ca n  

b e  a p p r oa c h e d  i n  d i f f e r e nt  wa y s  su c h  a s  ba ck gr ou n d  su bt r a c t i o n,  wa t er  

f l o w m o d el ,  m ea n s a n d s ta n da r d  d er i va t i o n o f p i x el  v a lu e s ,  a n d lo ca l  

i ma g e  co n t r a st .  T he r e a r e  so m e  dra wba ck s o f l o ca l  t hr e sh ol di n g t o o.  I t  

d e p en d s  u p o n r e g i on  si z e  a n d i t  i s  a l so  v er y  t i m e c o n su m in g .  T ha t ’ s  wh y  

so m e  p e o pl e  u se h y br i d  o f g lo ba l  a n d l oca l  t hr e sh ol di n g t e c h ni qu e s.  

 

 

Iterat i ve T hresholdi ng  

 

T hi s i s  a  n e w m et h o d t ha t  i s  ba se d o n O t su ’ s bu t  i t  d i f f e r s  f ro m  t h e a ctu a l  

m et h o d.  F or  t h e  f i r s t  i t e r a t i o n s  o f  t h e  a lg or i t h m  we  a p pl y  O t su ’ s  m et h o d  

o nt o  t h e i m a g e  t o  fi n d ou t  t h e  O t su ’ s  t h r e sho l d  va lu e .  Ou r  m et h o d in  t h i s  

a p pr oa ch  d i vi d e s  t h e  i m a g e  i n t o  t hr e e  pa r t s  i n s t ea d  o f  d iv i di n g  i n t o  t wo  

cla s se s  wh i c h s e pa ra t e d  b y  O t su ’ s t hr e sh ol d .  T h e se  th re e  cla s s e s  a r e  

d e fi n e d  a s  f i r s t  whi c h  i s  h ig h er  t ha n  t h e  l a r g er  m ea n  ca l l e d  a s  for e gr ou n d,  

th e  ba ck g rou n d  wi t h  p ix e l  va lu e s  a r e  l e s s  t ha n  t h e  sma l l e r  m ea n  a n d  m or e  

i mp or ta nt ly  a  t h i r d  cla s s  we ca l l  t h e T BD( t o -b e -d et er m i n e d)  r e gi o n w i t h  

p i x el  va lu e s  fa l l  b e t we e n t h e fo r eg rou n d  a n d  ba ck g rou n d m ea n c la s s .  T h en  

a t  t h e n e xt  i t er a t i o n,  t h e m e th o d k e e p s t h e pr e vi ou s  fo r eg rou n d  a n d  

ba ck g r ou n d r eg i on s  u n cha n g e d a n d r e -a p p l i e s O t su ’ s  m et h od  on  t h e T B D  

r e gi o n  o nl y  t o ,  a ga i n ,  s e pa ra t e  i t  i n t o  th r e e  c la s s e s  in  t h e  s i mi la r  ma nn e r .  

Wh e n  t h e i t er a t i o n st o p s  a ft er  m e et in g  a  pr e set  cr i t er i o n,  t h e l a st  T B D  

re gi o n  i s  t h e n  s e pa ra t e d  i n t o  t wo  cla s se s ,  for e gr ou nd  a n d ba ck gr ou n d ,  

in s t ea d o f th r e e r e gi o n s .  T h e f i na l  fo r e gr ou n d i s  th e  l o gi ca l  u n io n  o f  a l l  

th e  pr e vi ou sl y  d e t er mi n e d  for e gr ou n d  r e gi o n s  a n d  t h e f i n a l  ba ck g rou n d i s  

d et er m i n e d s i mi la r l y .   

 

Multist age T hresholdi ng  

Mu l t i st a g e  T hr e sh ol di n g  i s  a l so  ca l l e d  Qu a dra t i c  Ra t i o  T ec h n iqu e .  I t  i s  

fou n d v e r y  u se fu l  i n  ca se o f ha n d wr i t t en  c ha ra c t er .  I n  th i s  t y p e o f  

T hr e sho l di n g  t e c h ni qu e s  a l l  t h e  d e ta i l s  o f  t h e  ha nd wr i t i n g  a r e  t o  b e  

r e t a i n e d.  T h e  ha n d wr i t i n g ma y  b e  wr i t t e n  b y va r i e t y  o f  m ed ia  su c h  a s  

fou nta in  p e n,  ba l l p oi nt  p e n  a nd  a l so  a  fu z zy  i ma g e  wh er e  i t  i s  v er y  ha r d  

to  r ea d  wh et h er  a n  o bj e c t  b e lo n g s  t o  for e gr ou n d or  ba ck gr ou n d  o f  t h e  

i ma g e .  T wo i m p or ta n t  pa ra m e te r s  tha t  s e pa ra t e  t h e su b  i ma ge s  a r e  A ,  

whi c h s e pa ra t e s  t he  for e gr ou nd  a n d t h e fu z z y su b i ma g e,  a n d C ,  wh i c h  

s e pa ra te  t h e fu z z y a n d t h e ba ck gr ou nd  su b  i ma g e.  I f  a  p i x el ’ s  i n te n s i t y  i s  
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l e s s  t ha n o r  e qu a l  t o  A ,  th e  p i x e l  b e l on g s  t o  t h e  for e gr o u nd .  I f  a  p i x e l ’ s  

in t en s i t y  i s  g r ea t er  t ha n  or  e qu a l  t o  C ,  t h e  p i x el  b el o n g s  t o  t h e  

ba ck g r ou n d.  I f  a  p i x el  ha s  a n  i n t en s i t y  va lu e  b et we e n  A  a n d  C ,  i t  b e lo n g s  

to  t h e fu z z y su b i ma g e a n d m or e i n for ma t i o n i s  n e ed e d  fr o m t he  i ma g e t o  

d e ci d e  wh et h er  i t  a ctu a l l y  b el o n g s  t o  t h e  for e gr ou nd  or  t h e  

ba ck g r ou n d. [1 1 ]  

 

 

 F igure 3 .2 :  Foregr ound  and  background  peak of Th reshold  

funct ion .  

Image Di lat i on  

In  i ma g e p ro c e s s i n g th e r e  a r e  so m e o p era t i o n s ca l l e d  M or p h ol o gi ca l  

o p era t i on s  tha t  p ro c e s s  i ma g e s ba se d  o n sha p e s  o f  t h e i ma g e s.  T h e y  a p pl y  

so m e  st ru c tu r i n g  el e m e n t  o n  t o  t h e  i ma g e  a n d g e n era t e  a n  ou t pu t  i ma g e.  

T he r e a r e  ma i nl y  t wo b a si c s  m or p h ol o gi ca l  op e ra t i o n s .  E r o si o n a n d  

D i la t i o n.  

Erosi on:  

1 .  I t  i s  g e ne ra l ly  u se d  t o  er o d e  a wa y t h e b ou n da r i e s  o f  for e gr ou n d  

o bj e ct  fr o m  t h e  ba ck gr ou n d o f  t h e i ma g e.  

2 .  I t  ca n b e  ma i nl y  u se d t o  d e cr ea se t h e f ea tu r e s o f  a n  i ma g e .  
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How E rosi on W orks:  

1 .  F i r s t  o f  a l l  or i g i na l  i ma g e i s  t a k en  for  c on s i d era t i o n s.  

2 .  A  k e rn e l  o f  s i z e  (3  o r  5  o r  7 )  i s  co n v ol v e d w i th  t h e  a b o v e g iv e n  i ma g e.  

3 .  I n  t h e or ig i na l  i ma g e  p i x el  va lu e 1  i s  c o n si d er e d i f  a n d o nl y  i f  a l l  t h e  

p i x el s  a r ou n d th e  k er n el  i s  1 ,  o t h er wi se  i t  i s  s e t  t o  0 .  

4 .  T hu s  a l l  b ou n da r y  pi x el s  o f  t h e i ma g e  i s  d i s ca rd e d  b y  u si n g  d e s i r e d  

s i ze  o f  k e rn e l .  

5 .  As  a  r e su l t  t h e t h i ck n e s s o f  t h e  for e g r ou nd  o bj e ct  d e cr e a se s .  

Example of  Erosi on:  Before Erosion:  

 

            Figure 3 .3 :  Befor e appl ying er osi on  on  the image  

After E rosi on:  

 

            F igure 3 .4 :  After  appl ying e rosi on  on  the i mage  
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Dilat i on:  

Dilat ion  i s  another  techn ique of morphol ogical  operat i ons.  It  

plays a ver y i mportan t  rol e in  i mage s egmentat i on .  It  wor ks as  

opposi te to the Er osion .  It  increases the obj ect  a rea.  It  i s  also  

used  to accen tuate featu res.  

How  Dil at i on  W or ks :  

1 .  Fi r s t  o f  a l l  a n  o r i g i na l  b la ck  a n d  whi t e  i ma g e  i s  t a k e n.  

 

2 .  A k er n el  o f  s i z e  (3  or  5  or  7 )  i s  c o n vo l v ed  w i t h  t h e  a b ov e  gi v e n  

i ma g e .  

 

 

3 .  In  wh ol e  ma t r i x  o f  or i g i na l  i ma g e  a  p i x el  e l e m e n t  i s  1  i f  a t  a t  l ea s t  

o n e pi x e l  u n d er  t h e k er n el  i s  1 .  

 

4 .  I t  a l so  in c r ea se s si z e  o f fo r eg r ou n d o bj e c t  ( whi t e  r e gi o n )  fr o m t h e  

ba ck g r ou n d o f  th e  i ma g e .  

E xa mp l e  o f  D i l a t io n :  

Befor e Di lat i on :  

 

 

    Figur e 3 .5 :  Before appl ying d i lat i on  on  the i mage  

 

Aft er  Di lat i on :  



1 7  

 

 

 

               Fi gure 3 .6 :  Aft er  appl ying d i lat ion  on  the image  

Con tou rs  based I mage Segmen tation  Algo rit hm:  

What are  Con t ours?  
Co nt ou r s  ca n b e e x pla i n ed  si m p ly  a s a  cu r v e j o i n i n g a l l  t h e c o nt inu ou s  

p oi nt s  ( a l o n g  t h e  bou n da r y) ,  ha v in g  sa m e  c o lo r  o r  i n t e n s i ty .  T h e  c o nt ou r s  

a r e  a  u se fu l  t o o l  for  sha p e a na l y s i s  a nd  o b j e ct  d et e c t i o n a n d r e c o gn i t i on .  

T he or e t i ca l l y  c o nt ou r s  m ea n s  d et e c t i n g  cu r v e s  i n  t h e  i ma g e.  T h er e  i s  

d e fi n i t e ly  a  d i f f er e n c e  b e t we e n  e d g e s  a n d  co n tou r s.  

  

Differen ce  between  E dges  an d Con tours:  

Ed ges:  
Ed g e s  a r e  c o m pu t e d a s p oi n t s  t ha t  a r e  e xt r e m e o f t h e i ma g e gra di e n t  i n  

th e  d i r e c t i o n o f  t h e  gra di e nt .  i f  i t  h el p s ,  y ou  ca n  t h i nk  o f  th e m  a s  t h e m i n  

a n d  ma x  p oi n t s  i n  a  1 D  fu n ct io n .  T h e  p oi nt  i s ,  e d g e  p i x el s  a r e  a  l oca l  

n ot io n :  t h e y ju s t  p oi nt  ou t  a  s ig n i fi ca nt  d i f f e r en c e  b e t we e n n ei g h bo r i n g  

pi x el s .  

 

C o n t o u r s :  

Co nt ou r s  a r e  o f t e n  o b ta i n e d fr o m e d g e s ,  bu t  t h e y  a re  a i m e d a t  

b ei n g  o bj e c t  c o nt ou r s .  T hu s,  t h e y  n e e d  t o  b e  cl o se d  cu r ve s .  Y ou  ca n  t h i nk  

o f  t h e m  a s  bou n da r i e s  ( so m e  I ma g e  Pr o c e s s i ng  a l go r i t h m s  &  l i bra r ie s  ca l l  
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th e m  l ik e  t ha t ) .  W h e n t h e y a r e  o bta i n e d f r o m e d g e s,  y ou  n e e d t o  c o n n e ct  

th e  e dg e s  i n  or d er  t o  o bta in  a  c l o sed  c o nt ou r .  

Ma th ema tic al  M or p h ol og ic al  O per at or s :  
Ma t h e ma t i ca l  m or p h ol o g y  t h e or y  i s  f i r s t  i n t r odu c e d  b y  Ma t h er o n  t o  

a na l y z e  t h e  g e o m e t r i ca l  s t ru c tu r e  o f  m e ta l l i c  g e o lo g i ca l  sa m pl e s .  Ba se d  

o n t h i s  th e or y ,  i t  i s  ba se d o n s e t  l ik e o f  o p era t i o n s .  I t  a l so  pr ov i d e s a n  

a p pr oa ch  t ha t  i n c or p ora t e  sha p e i n for ma t i o n o f  a  s i g na l .  T h e r e a r e  

ba si ca l l y  t wo t y pe s  o f  m or p ho l og i ca l  o p e ra t i o n s :  er o s i on  a n d di l a t io n .  

Erosi on :  

E r o si o n  o f  a  gr e y  s ca l e  i ma g e  A  b y  a n o th e r  s t ru c tu r in g  el e m e n t  B ,  

d e no t e d b y A ϴ B  i s  d e fi n e d a s  fo l l o ws ,  

AϴB(m,n)=min{A(m+s,n+t) -B(s,t)} 

Er o si o n i s  s i m p ly  a  o p era t or  ha v in g  va lu e s  l e s s  t ha n  o r  e q u a l  t o  t h e  va lu e s  

o f  A.  

Wh e n  t h e s t ru ctu r i n g e le m e n t  B  ha s  a  c e nt e r  ( e . g . ,  B  i s  a  d i sk  or  a  

squ a r e) ,  a n d th i s  c e n te r  i s  l o ca t ed  o n t h e o r i g i n  o f  E ,  t h e n t h e  er o si o n  

o f  A  b y  B  ca n  b e  u n d er s to o d  a s  t h e  l o cu s o f  p o in t s  r ea c h e d  by  t h e  c e n t er  

o f  B  wh en  B  m o v e s i n s i d e  A .  F or  e xa mp l e,  t h e  er o si o n  o f a  squ a r e o f  s id e  

1 0 ,  c en t er e d a t  t h e or i g i n ,  by  a  d i s c  o f  r a d iu s 2 ,  a l so  ce n t er e d a t  th e  

or ig i n ,  i s  a  squ a r e  o f  s i d e 6  c e n te r e d a t  t h e  o r i g i n .  

How  E r os i on  W or ks :  
1 .  F i r s t  o f  a l l  or i g i na l  i ma g e i s  t a k en  for  c on s i d era t i o n s.  

2 .  A  k e rn e l  o f  s i z e  (3  o r  5  o r  7 )  i s  co n v ol v e d w i th  t h e  a b o v e g iv e n  i ma g e.  

3 .  I n  t h e or ig i na l  i ma g e  p i x el  va lu e 1  i s  c o n si d er e d i f  a n d o nl y  i f  a l l  t h e  

p i x el s  a r ou n d th e  k er n el  i s  1 ,  o t h er wi se  i t  i s  s e t  t o  0 .  

4 .  T hu s  a l l  b ou n da r y  pi x el s  o f  t h e i ma g e  i s  d i s ca rd e d  b y  u si n g  d e s i r e d  

s i ze  o f  k e rn e l .  

5 .  As  a  r e su l t  t h e t h i ck n e s s o f  t h e  for e gr ou nd  o bj e ct  d e cr e a se s .  

Dil at ion :  
Ma t h e ma t i ca l  m or p h ol o g y  t h e or y  i s  f i r s t  i n t r odu c e d  b y  Ma t h er o n  t o  

a na l y z e  t h e  g e o m e t r i ca l  s t ru c tu r e  o f  m e ta l l i c  g e o lo g i ca l  sa m pl e s .  Ba se d  

o n t h i s  th e or y ,  i t  i s  ba se d o n s e t  l ik e o f  o p era t i o n s .  I t  a l so  pr ov i d e s a n  
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a p pr oa ch  t ha t  i n c or p ora t e  sha p e i n for ma t i o n o f  a  s i g na l .  T h e r e a r e  

ba si ca l l y  t wo t y pe s  o f  m or p ho l og i ca l  op e ra t i o n s :  er o s i on  a n d di l a t io n .  

D i la t i o n o f a  g re y  s ca l e  i ma g e A b y a n ot h er  s t ru c tu r i n g el e m e n t  B .  i s  

g i v e n b y  a s fo l l o ws ,  

AϴB(m,n)=max{A(m+s,n+t)+B(s,t)} 

Dila t i o n i s  a  e x pa n si o n  o p era t or  i n  t h e  va lu e s o f  A ϴ B  a re  a l wa y s  l a r g er  

tha n  o r  e qu a l  t o  t h e  va lu e s o f  A .  I f  B  ha s  a  c en t er  o n  t h e  o r i g i n ,  a s  b e fo r e ,  

th e n  t h e  d i l a t i o n  o f  A  b y  B  ca n  b e  u n d e r st o o d a s  t h e l o c u s  o f  t h e  po i nt s  

c o v er e d b y  B  wh e n t h e c e n t er  o f  B  m o v e s  i n s i d e  A .  I n  t h e  a bo v e  e xa m pl e ,  

th e  d i l a t i o n  o f  t h e  squ a r e o f  s i d e 1 0  b y t h e d i sk  o f  r a d iu s  2  i s  a  squ a r e  o f  

s id e  1 4 ,  w i t h  r ou n d e d  co rn e r s,  c e nt er e d  a t  t h e  or i g in .  T h e r a diu s  o f  t h e  

rou n d ed  c or n er s  i s  2 .  

How  Dil at i on  W or ks :  

1 .  Fi r s t  o f  a l l  a n  o r i g i na l  b la ck  a n d  whi t e  i ma g e  i s  t a k e n.  

2 .  A k er n el  o f  s i z e  (3  or  5  or  7 )  i s  c o n vo l v ed  w i t h  t h e  a b ov e  gi v e n  

i ma g e .  

3 .  In  wh ol e  ma t r i x  o f  or i g i na l  i ma g e  a  p i x el  e l e m e n t  i s  1  i f  a t  a t  l ea s t  

o n e pi x e l  u n d er  t h e k er n el  i s  1 .  

4 .  I t  a l so  in c r ea se s si z e  o f fo r eg r ou n d o bj e c t  ( whi t e  r e gi o n )  fr o m t h e  

ba ck g r ou n d o f  th e  i ma g e .  

 

By  t h e Er o si o n a n d di l a t io n  o p e ra t or s a b o v e,  we a r e  a b le  t o  d et e c t  th e  

e d g e o f  t h e  g i v e n i ma g e A  wh i c h ca n  a l so  b e  d e n ot e d b y E e ( A) ,  i s  a l so  

d e fi n e d a s  t h e d i f f e r e n c e s et  o f  or i g ina l  i ma g e A  a nd  t h e r e su l t  o f t h e  

er o s io n  A .  
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CHAPTER 4: DEEP 

LEARNING FOR 

HANDWRITTEN DIGIT 

         

 

 

Ch ap te r  G is t :  T h i s c ha pt e r  br i e fl y  e xp la i n s  t h e d e e p  l ea r ni n g  a n d  i t s  

a r c hi t e ctu r e ,  t h ei r  u se fu l n e s s  a n d ro l e  o f  d e e p l ea r ni n g in  v er y  c o m p le x  

pr o bl e m s .   

Over v iew  
De e p  L ea r n i ng  i s  t h e su b f i el d  o f  Ma c h in e  L ea r ni n g wh i c h  i s  i n sp i r e d  b y  

hu ma n bra i n  a l so  ca l l ed  a r t i f i c ia l  n eu ra l  n et work .  D e e p Lea r ni n g ma k e s  
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l ea rn i n g a l go r i th m  mu c h  b et t er  a nd  ea s i er  t o  u se  i n  pr o bl e m s  wh i c h  a r e  

v er y  c o mp l e x.  D e e p  l ea rn i ng  i s  a l so  k n o wn a s  d e e p  st ru ct u ra l  l ea r ni n g  or  

h i era r ch i ca l  l ea rn i ng .  T h e  d e e p  i n  d e ep  l ea rn i n g i s  a l l  a b ou t  h o w ma n y  

la y er s  a r e  i n t o  t h e  n eu ra l  n e t work s .  I t  ca n b e  u se d t o  so l v e  ma ny  c o m pl e x  

pr o bl e m s  l ik e  a u t o ma t i c  c ol or i za t i o n o f  b la ck  a n d wh i t e  i ma g e,  o bj e c t  

d et e c t i o n f r o m t h e i ma g e ,  a u t o ma t i c  ha nd wr i t i n g g e n er a t i on ,  a u t o ma t ic  

t e x t  g e n era t i on s .  [1 2 ]  

W hy Dee p L ear n in g ?  
De e p  l ea r n i ng  a l wa y s  ou t p er for m s  t h e  o l d er  l ea r n in g  a lg or i t h m s .  D e e p  

l ea rn i n g r e qu i r e s  h i g h c o m pu t i n g o p era t i o n s a s i t  i s  v er y  c o m pl e x i n  

fu n ct i on i ng .  D e e p  l ea r ni n g  i s  a l l  a bou t  c o m pu t i n g d er i va t i v e s  a nd  

mu l t i p l y i ng  t h e m .  

 

                    Figure 4 .1 :  Why deep l earn ing gets  popular?  

T he  ma j o r  d i f f er e n c e  b e t we e n  d e e p  l ea r n in g  a n d ma c hi n e  l ea r n in g  i s  

a p pr oa ch  t o  sol v e a  pr o bl e m .  D e e p  l ea r n in g  sol v e s  a  pr o bl e m  u si n g e n d t o  

e n d a p pr oa c h wh i l e  ma c hi n e l ea r ni n g  r e qu i r e s  d i vi d i n g t he  or ig i na l  

pr o bl e m s  i n t o  ma ny  sma l l er  pr o b l e m s  a n d  sol v i ng  ea c h  i n di v idu a l  p ro b l e m  

a n d c o m bi ni n g r e su l t s  o f  ea c h in d i vi du a l  pr o b le m  i n to  o n e bi g  o n e .  T h e  

e x e cu t i o n  t i m e i s  co m pa ra t i v e ly  v er y  hi g h fo r  d e e p  l ea r ni n g  a l g or i t h m s.  

T he ma j or  dra wba ck s o f t h i s  t e c h ni qu e a r e  i t  r e qu i r e s  l o t s  o f  da ta  t o  b e  

pr o c e s se d o n .  I n  t h i s  t e c h ni qu e  ou r  a l g or i t h m s  l ea r n  a s a  r ea l i s t i c  hu ma n  

d o.  
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Ne ur al  Ne tw or ks  
A n eu ra l  n et work  i n  a  s i m pl e  t er m  i s  t h e  r e pr e se nta t i o n  o f  hu ma n  bra i n  in  

c o m pu t er .  A n eu ra l  i s  c on s i st s  o f  l o t s  o f  n eu ro n s wh er e ea c h n eu r on  

c o m pu t e so m e  ma th e ma t i ca l  o p era t i o n s.  T h e se  op e ra t i o n s  ca n  b e a l so  

c o m pu t e d pa ra l l e l  w i t h  t h e o t h er  n eu r o n s.  A s i m pl e  n eu ra l  n et work  work s  

a s  sa m e hu ma n bra i n  ca n d o a c tu a l l y .  [1 6 ]  

 

   Fi gure 4 .2 :  S imi lar i t y between  biol ogical  neur on  and  ar t i fici al  

neuron  

In  t h e  a bo v e  f igu r e i t  s h o ws  t h e  si m i la r i t y  b et we e n  h u ma n b ra i n  a n d  

a r t i f i c ia l  n eu r a l  n e t work .  T h i s n eu r o n ha s t hr e e i npu t s  a n d th r e e ou t pu t s .  

F i r s t  o f  a l l  th r e e i npu t s  a r e  mu l t i p l i e d  w i t h  t h e  wei g ht s  o f  t h e  ea c h i n pu t  

l a y er  a n d th e n  i t  i s  a d d ed  a n d gi v e n  a s in pu t  t o  a  fu n ct i on  na m e d  

a ct i va t i o n  fu n c t i o n.  Af t er  a p p ly i n g t h e se  fu n ct io n s  w e  g e t  ou t pu t .   

S in g l e  L a y e r  P e r ce p t r o n  

In  ma c hi n e l ea r ni n g,  t h e p er c e pt r o n i s  a n  a l g or i t h m t ha t  i s  u se d for  

su p er vi s e d  l ea r n i ng  o f  b i na r y  cla s s i fi e r .  A  bi na r y  cla s s i f i er  i s  s i m p l y a  

fu n ct i on  whi c h  ca n  t a k e  i n pu t  a n d  de c i d e wh i ch  cla s s  th e  i n pu t  b e lo n g s  t o .  

T he  p er c e pt r o n i s  s i m pl y s e pa ra t i n g t h e i n pu t  i n t o  2  ca t e g or ie s ,  t h o se tha t  

ca u se a  f i r e ,  a n d th o se  t ha t  d o n ' t .  I t  d o e s  t h i s  b y l ook i n g a t  ( i n  t he  2 -
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d i m e n s i ona l  ca se) .  I n  s i ng l e  l a y er  p e r c ep t r o n i t  s i m p l y  h a s t wo la y er  o n e  

i s  i n pu t  l a y er  a nd  a n ot h er  i s  ou t pu t  l a y e r .  

In pu t s  a r e  mu l t ip l i e d  wi th  wei g h t s  a n d su m m e d  a l l  a nd  th i s  i s  g iv e n  t o  

a ct i va t i o n  fu n ct i on  a n d  t h i s  fu n ct io n  d e ci d e s  th e  ou t pu t  o f  t h e  in pu t s .  I n  

th e p ha se o f p er c e p t r on  t r a i n i n g ou t pu t  i s  co m pa r ed w i t h  t h e or ig i na l  

ou t pu t  a n d er ro r  whi c h g et  i s  c o m p e n sa t e d w i t h  ca l cu la t i n g d er i va t i v e s o f  

th e  ou t pu t .   

 

               Figure 4 .3 :  S ingle Layer  P ercept r on  

M u l t i l a y e r  P e r ce p t r o n  

A mu l t i l a y er  p er c e p t r on  i s  a  co m b i na t i o n o f  ma n y  si n gl e  l a y er  p e r c et r o n.  

Mu l t i l a y er  p er c e pt r o n a re  o ft e n  a p p l i e d  t o  su p er vi s e d  a lg or i t h m s .  T he y  

t r a i n  o n  i n pu t  a n d  ou tpu t  pa i r s  a n d l ea r n  t h e c or r e la t io n  b et we e n  t h e m .  
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              Figure:  4 .4  Mult i -Layer Perceptron  

In  mu l t i l a y er  p er c e pt r on  i t  c on s i st s  o f  m or e  tha n  l a y e r .  I n  t h e a b o v e  

f i gu r e i t  ha s  t hr e e  l a y er s  on e  i s  i n pu t  l a y er ,  s e c o n d i s  h id d e n l a y er  a n d  

th i r d  i s  ou t pu t  l a y er .  H e r e we  ca n  i n cr ea se  t h e nu m b er  o f  h i dd e n  l a y er s  

d e p en d in g  u p o n  t h e  c o m pl e xi ty  o f  t h e  pr ob l e m s .  D e p e n di n g  u p o n  t h e  

pr o bl e m  ou t pu t  o f  t h e mu l t i l a ye r  p er c e p t r on  ca n b e  l in ea r  or  b i na r y  or  

mu l t i c la s s.  F or  l i n ea r  m o d el  we  ca n u se  m ea n  squ a r e d  er r or  a s  l o s s  

fu n ct i on .  F or  b ina ry  c la s s  mo d e l  we  u se  lo g i st i c  l o s s  fu n ct i o n  whi l e  i n  

ca se  o f  mu l t i  c l a s s  we  u se so f t ma x a s  l o s s  fu n ct i o n . [1 8 ]  

F o r wa r d  a n d  Ba ck wa r d  P r o p a g a t io n  

In  n eu ra l  n e t work s we  for wa r d pr o pa ga t e  t o  ca l cu la t e  t h e ou t pu t  a n d  

c o m pa r e d th i s  ou tpu t  w i t h  t h e or i g i na l  ou t pu t  a n d  ca l cu l a te  t h e  er r or .  T o  

m in i mi z e  t h i s  e r r or  we  p r opa ga te  ba ck wa r d  by  ca l cu la t i n g  t h e d er i va t iv e s  

o f e r r or  w i t h  r e sp e c t  t o  t h e we ig h t .  I n  n eu ra l  n et wo rk  b a s ic  t r a i n i n g w e  

t r a i n  ou r  n eu r o n wh e n t o  g et  a c t i va t e d .  Ea c h n eu r o n i s  t r a in e d su c h t ha t  i t  

g et s  a ct i va t e d  wh e n  a  pa r t i cu la r  i n pu t  i s  g i v e n to  th e  n eu r o n.  T h er e fo r e  b y  

d oi n g  for wa r d  pr o pa ga t i n g  we  ca n s e e  h o w we l l  ou r  n e t wo rk  i s  p er fo r mi n g  

a n d a l so  f in d i ng  t h e  er r or .  Af t er  f in d in g  er r or s  i n to  t h e  n et wo rk  we  ba ck  

pr o pa ga t e  a n d gra d i en t  d e sc e nt  a l g or i t h m t o  u pda t e  th e  wei g ht s  b y  

su bt r a c t i n g i t  f r o m t h e pr e vi ou s va lu e .  F or wa r d pa s s  o f  n eu ra l  n e t work  

d e p en d s u p o n mu l t i p l i ca t i o n a n d a d di t i on  whi c h i s  n o t hi n g bu t  ma t r i x  

o p era t i on s  a n d ma t r i c e s  a r e  d i f f er e n t i a bl e .  In  ca se o f  ba ck wa r d  

pr o pa ga t i o n  i t  i s  a l l  d e p en d i ng  u p o n  t h e  pa r t i a l  d i f f e r e nt i a t i on  o f  t h e  l o s s  

fu n ct i on .  So t h e fu n ct i o n wh i ch i s  t o  b e u se d for  th e pu r p o se o f l o s s  

ca l cu la t i n g  mu st  b e  d i f f e r e nt i a b l e  o t he r wi se  t h e ba ck  p r opa ga t i o n  

a lg or i t h m s  do e s  n ot  work .  [1 9 ]  
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F i gu r e:  4 .5 :  F or wa r d  a n d  ba ck wa r d pr o pa ga t i o n  t hr ou gh  t h e n e t work  

A ct iv a t io n  F u n ct io n s  

Ac t i va t i on  fu n c t i o n s a r e  fu n c t i o n s wh i ch  ca n  d e c i d e wh et h er  to  a ct i va t e  a  

fu n ct i on  or  n ot  b y ca l cu la t in g  we ig h t  su m wi t h  a d di n g b i a s .  T h e pu r p o se  

o f th i s  t y p e o f fu n c t i o n i s  t o  i n t r odu c e n o n - l i n ea r i t y  i n to  t h e ou t pu t  o f  

n eu r o n.  W e k n o w,  n eu ra l  n e t work  ha s n eu r on s  tha t  work  i n  

c or r e sp o n d e nc e  o f  wei g ht ,  b ia s  a n d t h ei r  r e sp e ct i v e a c t i va t io n  fu n ct io n .  

In  a  n eu ra l  n et work ,  we wo u ld  u p da t e  t h e we ig h t s  a n d bia se s  o f  t h e  

n eu r o n s o n th e  ba si s  o f th e  er r or  a t  t h e ou t pu t .  T hi s  p ro c e s s  i s  k n o wn  

a s  ba ck -p ro pa ga t i on .  Act iva t i o n  fu n c t i o n s  ma k e th e  b a ck -pr o pa ga t i o n  

p o s si b l e  si n c e  t h e  gra di e n t s  a r e  su p pl i e d  a lo n g  w i t h  t h e  er r o r  t o  u p da t e  

th e  wei g ht s  a n d bia se s .  

W h y  d o  we  n e e d  A ct iv a t io n  F u n ct io n s  

A n eu ra l  n e t work  wi t hou t  a n  a c t i va t i o n fu n c t i o n i s  e s s e nt ia l ly  ju s t  a  

l i n ea r  r eg r e s si o n  mo d e l .  T h e  a ct i va t i o n fu n c t i o n d o e s  t h e n o n -l i n ea r  

t r a n s fo r ma t i o n t o  t h e  i n pu t  ma k i ng  i t  ca pa bl e  t o  l ea r n  a n d p er fo r m m or e  

c o m pl e x t a sk s.  I f  we d o n ot  a p p l y  a n  Act i va t i o n fu n c t i o n  th e n t h e ou t pu t  

s ig na l  wou l d  si m pl y  be  a  s i m pl e  l i n ea r  fu n ct io n .  A  l i n ea r  fu n c t i o n  i s  ju st  

a  p o l yn o m ia l  o f  o n e  d eg r e e.  N o w,  a  l in ea r  e qu a t i on  i s  e a sy  t o  sol v e bu t  

th e y  a r e  l i mi t e d  i n  t h e i r  co m p l ex i t y  a n d ha v e  l e s s  p o wer  t o  l ea r n  co m p l e x  

fu n ct i ona l  ma pp i ng s  f r o m  da ta .  A  N eu ra l  N e t work  wi t h ou t  Act i va t i o n  

fu n ct i on  wou l d  si m p l y b e a  l i n ea r  r e gr e s s i o n M od e l ,  whi c h ha s l i m i t e d  

p o wer  a n d  d o e s  n ot ,  pe r for m s  g o o d m o s t  o f  t h e  t i m e s .  W e  wa nt  ou r  N eu ra l  

Ne t work  t o  n o t  ju s t  l ea r n  a nd  c o mpu t e a  l i n ea r  fu n c t i o n bu t  so m e t hi n g  

m or e c o m pl i ca t e d  tha n t ha t .  Al so w i t h ou t  a c t i va t i o n fu n ct i on  ou r  n eu ra l  

n et wo rk  wou l d  n ot  b e a bl e  to  l ea r n  a n d  m od e l  o t h er  c o m p l i ca t e d  k i n d s o f  

da ta  su ch  a s  i ma g e s,  v i d e o s,  a u di o ,  sp e e ch  et c .  [1 0 ]  
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Dif f er en t  t yp es  of  Ac t iv at ion  F un c ti on s  

There are d i f fe ren t  t ypes o f act i vat ions funct ions fo r  d i f fer en t  

t ypes o f pr obl ems.  

L in e a r  A ct iv a t io n  F u n c t i o n s  

Li n ea r  e qu a t i on  work s a s  sa m e a s n o a c t i va t i on  fu n ct io n i s  u se d w i t h  th e  

in pu t .  I t  ha s  sa m e e qu a t i on  a s s t r a ig h t  l i n e i . e .  Y= m X+ C .  we  ca n  ma k e a  

n eu r o n t o  u se  l i n ea r  fu n ct io n  d e p en d i ng  u p o n t h e i npu t  a n d ou tpu t .  T h e  

r a n g e o f l i n ea r  fu n c t i o n i s  fr o m n e ga t i v e i n f i n i t i v e t o  p o s i t i v e i n fi n i t i v e .  

T hi s  fu n ct i on i s  u se d on l y  a s ou t pu t  l a y e r .  L i n ea r  fu n ct i o n ju s t  t e l l s  a b ou t  

th e  na tu r e  o f  i n pu t  i s  sa m e  a s i t s  ou t pu t .  

 

F i gu r e  4 .6 :  L in ea r  Ac t i va t i on  fu n ct io n s  

 

A =  c x,  d er i va t i v e  wi th  r e sp e ct  t o  x  i s  c .  T ha t  m ea n s,  t h e  gra d i en t  ha s n o  

r e la t i o n sh ip  w i t h  X .  I t  i s  a  c o n s ta n t  g ra di e nt  a n d t h e  d e sc e nt  i s  g o in g  t o  

b e o n c o n sta nt  gra di e nt .  I f  t h er e  i s  a n  er r or  i n  pr e di c t i o n,  t h e c ha ng e s  

ma d e b y ba ck  pr o pa ga t i on i s  c o n sta n t  a n d n ot  d e p e n di n g o n t h e c ha ng e  i n  

in pu t  d el t a ( x ) .  

S ig mo id  A c t iv a t io n  F u n ct io n  

Si g m oi d  fu n ct i on  ha s  sha p ed  l ik e  ‘ S’ .  T h e e qu a t i on  o f  t h e  s ig m o i d  

fu n ct i on  i s  Y = 1 /  ( 1 + e - X) .  I t  i s  a  n o n - l i n ea r  fu n ct i o n wh e r e  X  l i e s  b et we e n  

-2  t o  2  wh i l e  Y  i s  v er y  s t e p .  T h i s  m ea n s  v er y  sm a l l  c ha n g e s  i n  x  wou l d  

r e su l t  l a rg e  c ha n g e s  i n  Y .  T he  r a n g e  o f  t h i s  fu nc t i o n  i s  0  to  1 .  L ook s  l ik e  

i t s  g o o d  for  a  c la s si f i er  c on s i d er in g  i t s  p ro p er t y?  Y e s!  I t  i n d e e d i s .  I t  
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t e n d s  to  br i n g t h e  a ct i va t i o n s  t o  e i t h er  s i d e  o f  th e  cu r v e  ( a b ov e  x  =  2  a nd  

b el o w x =  -2  for  e xa m p l e) .  Ano t h er  a d va n ta g e o f th i s  a ct iva t i o n fu n ct io n  

i s ,  u n l ik e  l in ea r  fu n c t i o n,  t h e  ou t pu t  o f  t h e a c t i va t io n  fu n ct io n  i s  a l wa y s  

g oi n g  t o  b e  i n  r a n g e  (0 ,  1 )  c o m pa r e d  t o  ( - i n f ,  i n f)  o f  l i n ea r  fu n ct i on .  S o  

we  ha v e  ou r  a c t i va t io n s  b ou n d  i n  a  r a n g e.  N i c e .   

 

                      Figure 4 .7 :  S igmoid  funct ion  

T a n h  F u n ct io n  

T hi s fu n c t i o n i s  a l so  ca l l ed  hy p e rb o l i c  t a ng e n t  fu n ct i on .  T hi s  a ct iva t i o n  

fu n ct i on  a l wa y s  work s  b et t er  t ha n s i g mo i d fu n c t i o n.  T h i s  fu nc t i o n  i s  a l so  

ca l l e d  hy p e rb o l i c  t a n g e nt  a ct i va t i o n fu n ct i on .  T h i s a c t i v a t i on  fu n ct i o n i s  

a ctu a l l y  sh i ft e d  ve r si o n o f  s ig m o i d fu n ct i o n. [1 3 ]  

 tanh(x) = 2 * sigmoid(2x) - 1 

 T hi s a ct i va t i o n i s  r a n g i ng  fr o m  -1  t o  1 .  T h e na tu r e  o f th i s  fu n c t i o n i s  

n on - l in ea r .  I t  i s  ba si ca l l y  u se d i n  h i dd e n l a ye r s o f a  n eu r a l  n e t work  s i nc e  

i t ’ s  va lu e s  l i e s  b et we e n  -1  to  1  h e n c e  t h e  m ea n fo r  t h e  h i d d e n  l a y er  c o m e s  

ou t  b e 0  o r  v er y  cl o se  t o  i t ,  h en c e  h e l p s i n  c en t er in g  t h e  da ta  by  b r i n gi n g  

m ea n c l o se to  0 .  T h i s  ma k e s  l ea r ni n g  for  t h e n e xt  l a y er  m u c h ea s i er .  
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             Figure 4 .8 :  Tanh  Act i vat i on  Funct ion  

R e L U (R e ct i f ie d  A ct iv a t io n  F u n ct io n )  

Re L U i s  t h e m o s t  u se d a ct i va t io n  i n  th e  wor ld  t i l l  n o w.  F or  ma n y p e o pl e  

th i s  i s  th e  d e fa u l t  a ct i va t i o n fu n c t i o n b e ca u se o f  i t s  s i m p l i ci ty .  I t  i s  u se d  

in  a l l  C o n v olu t i o n n eu ra l  n et work s  a nd  d e e p l ea rn i n g.  Bu t  t h e i s su e i s  t ha t  

a l l  t h e  n e ga t i v e va lu e s b e c o m e z er o  i m m e dia t e l y  whi c h d e cr ea se s t h e  

a bi l i t y  o f th e  m o d el  t o  f i t  o r  t r a i n  f r o m t h e da ta  p ro p er l y .  T ha t  m ea n s  a n y  

n e ga t i v e  in pu t  g iv e n  to  t h e R eL U a c t i va t i o n  fu n c t i o n  tu r n s  t h e  va lu e  in t o  

z er o  i m m e dia t el y  i n  th e  gra p h,  whi c h  i n  tu r n s a f f e c t s  t h e  r e su l t i n g  gra p h  

b y n ot  ma pp i n g t h e  n ega t i v e va lu e s  a p pr o pr ia t el y .  

A d v a n t a g e s  o f  R e L U  o v e r  a l l  A c t iv a t io n  F u n ct io n s :  

1 .  Re L U ha s  n o pr o bl e m s  o f  ex p l od i ng  gra di e nt .  

2 .  I t  ha s  a l so  n o  p r ob l e m o f  va ni shi n g  g ra d i e nt .  

3 .  Re L U ha s a  p ro b l e m o f d ea d a ct iva t i o n s ta t e  b e ca u se o f  i t s  z er o  

na tu r e .  

 

                 F igure 4 .9 : ReLU Act i vat ion  Funct ion  
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Opt im iz at ion  Alg or i th ms  
In  d e ep  l ea r ni n g  o p t i m i za t i o n  a l g or i t h m s  pla y  a n  i m po r ta nt  r o l e .  T hr ou g h  

th e  u se  o f  o p t i mi za t i o n  a l g or i t h m s  we  ca n  r e du c e  l o s se s  i n  ou r  a lg o r i t h m s  

a s  mu c h  a s  p o s s i b l e .  T h e se  a l g or i t h m s  a ctu a l l y  t i e  t h e l o s s  fu n ct i on  a n d  

m o d el  pa ra m et e r s  b y  u p da t i n g  t h e  m o d el  wi t h  r e sp e ct  t o  ou t pu t  fu n ct i on .   

T he r e  a r e  l o t s  o f  o p t i m i za t i o n s  in  d e e p  l ea rn i n g  bu t  g ra di e nt  d e sc e n t  i s  

th e  m o st  po pu la r  a m o n g a l l  o f  th e m .   

 

G r a d ie n t  D e s ce n t  

Gra d i e nt  d e sc e nt  i s  a n  a l g or i t h m  t ha t  f i n d s  b e st  f i t  l i n e  for  g i v e n  t r a i n i n g  

da ta  s et .  

F or  e xa m pl e :  

X=  [1 ,  2 ,  3 ,  4 ,  5 ]  

Y=  [1 2 ,  1 3 ,  1 4 ,  1 5 ,  1 6 ]  

G iv e n  t h i s  da ta  s et  X a n d Y  we  ha v e  t o  f i n d ou t  a n  e qu a t i on  (Y= m X+ C)  

whi c h b e s t  f i t  t h i s  da ta  s e t .  T h e r e a r e  d i f f e r e nt  va r ia nt s  o f  g ra d i e nt  

d e sc e nt  a l g or i t h m s.  

1 .  Ba t c h G ra d i e nt  D e sc e nt  

2 .  St o c ha st i c  G ra d i e nt  D e sc e nt  

3 .  Mi ni  Ba t c h G ra d i e nt  D e sc e nt  

In  ba t c h  g ra d i e nt  de sc e n t  we  u se  fu l l  da ta set  t o  t r a i n  ou r  m od e l  whi l e  in  

ca se o f  ba t c h  g ra d i e nt  d e sc e n t  a l g or i t h m s  we u se  a  m i ni  ba t c h  o f  t h e  

da ta se t  to  t r a i n  ou r  m od e l .  I n  a l l  o f  th e se  a l g or i t h m s  st o c ha st i c  gra di e n t  

d e s c e nt  a l g or i t h m s i s  t h e b e st  a l g or i t h m s .  

M e a n  S q u a r e d  E r r o r  a n d  Ba t ch  G r a d ie n t  D e s ce n t  

MSE=1/n * ∑ i = 1
n  ( y i  –  ( mx i+b)) 2  

M SE i s  m ea n squ a r e d er r or .  I t  i s  a l so  ca l l ed  a s  co s t  fu n ct io n wh i c h we  

ha v e  t o  mi ni m i z e.  Gra di e nt  d e sc e nt  i s  t h e  a l g or i t h m  whi c h  h el p s  t o  f i nd  

su c h va lu e s  o f m  a n d b  for  wh i c h th e  c o st  fu n ct i o n  i s  mi ni mu m .  
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           F igure  4 .10 :  Cost  funct ion  ve rses pa rameter  m and  b  

 

G r a d ie n t  D e s ce n t  A l g o r it h m s :  

    Gra din e t_ D e sc en t ( X ,Y) :  

             M_ cu r r= B_ cu r r= 0  

             I t er a t i o n s= 1 0 0 0  

             N= l e n( X)  

             L ea r ni n g_ ra t e= 0 .0 0 1  

             F or  i  i n  r a n g e ( i t e r a t i o n s) :  

                    Y_ pr e di c t e d= M_ cu r r  *  X  + B_ cu r r  

                   C o st= (1 /N)  *  su m( [va l  * * 2  for  va l  i n  ( y -y_ p re di c t e d) ] )  

                   M d= - (2 /N)  *  su m( X * ( y  –  y_ pr e di c t e d) )  

                   B d= -(2 / N)  *  su m( y -  y_ pr e d i ct e d)  

                   M_ cu r r= M_ cu r r  –  L ea r ni n g_ ra t e  *  M d  

                   B_ cu r r=  B_ cu r r  –  L ea rn i ng_ ra t e  *  B d   

S t o ch a s t i c  G r a d ie n t  D e s ce n t  

T he  t er m  ‘ s t o cha s t i c ’  su g g e st s  a  sy s t e m or  a  p ro c e s s  t ha t  i s  e n ga g e d w i t h  

a  r a n d o m pr o ba b i l i t y .  H e n c e i n  s to c ha s t i c  gra di e n t  d e sc e nt  we  ch o o se a  

r a n d o m  nu m b er  e v er y  t i m e  we  ca l l  t h e a l go r i th m s .  I n  Gra d i e nt  d e sc en t  

a l so  t h er e  i s  t er m ca l l e d  “ ba t c h”  whi c h i n d i ca t e s a  t o ta l  n u m b er  o f da ta se t  
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whi c h i s  u se d for  ca l cu la t i n g t h e gra di e n t  d e sc en t  for  ea c h i t er a t i on s .  In  

ty p ica l  n or ma l  gra d i en t  d e sc en t  a l g or i t h m s we c h o o se a  o u r  wh ol e da ta set  

a s  a  ba t c h  s i z e .  A l t h ou gh  b y  t h e  u se o f  wh o le  da ta se t  i t  i s  r ea l l y  u se fu l  

for  g et t i n g  t h e m in i ma  va lu e fo r  th e  da ta s e t  bu t  t h er e  a r e  so m e pr o bl e m s  

wh e n t h e da ta set  i s  r ea l l y  v er y  l a rg e  i n  d i m e n s io n s .  Su p p o se  y ou  ha v e  t e n  

m i l l i on s  o f  da ta se t  f ro m  wh i ch  we  wa nt  t o  a p p ly  ba t c h  gra di e n t  d e sc e nt  

we  n e e d t o  ca l cu la t e  th e  wh ol e da ta se t  e v er y  t i m e  we n e e d to  u p da t e s ou r  

we ig h t s .   

 

 

D if f e r e n ce  b e t we e n  G r a d ie n t  d e s ce n t  a n d  S t o ch a s t i c  G r a d ie n t  

d e s ce n t :  

 

    

 

Figure 4 .11 :  Paths taken  by Gr ad ien t  Descen t  and  Stochast i c 

Gr ad ien t  Descen t  

A d a m (A d a p t iv e  M o me n t  E s t i ma t io n )  

T hi s i s  t he  m o st  po pu la r  o pt i mi za t i o n a l g or i t h m t i l l  2 0 1 9 .  S i n c e t h i s  i s  

th e  m o s t  p o pu la r  a l go r i th m  i t  i s  m od i fi e d  v er s i on  o f  t h e Gra d i e nt  D e sc e nt  

a lg or i t h m .  
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Be n e f it s  o f  A d a m  o v e r  S t o ch a s t i c  G r a d ie n t  D e s ce n t :  
1 .  Ada m  i s  ve r y  s t r a i g ht fo r wa r d t o  i m pl e m e nt .  

2 .  I t  i s  c o m pu ta t i o na l l y  v er y  e f f i c i e n t .  

3 .  I t  r e qu i r e s v er y  l i t t l e  m e m or y .  

4 .  T h i s  a lg o r i t h m  i s  v er y  a p pr o pr ia t e  fo r  n o n - s t a t i ona r y  o bj e c t s .  

C o mp a r is o n s  o f  D if f e r e n t  O p t i m iz a t io n  A l g o r it h m s :  

 

Figure 4 .12 :  Comparisons between  al l  opt i mi zat i on  algor i th ms  

Dr o p ou t  an d R eg ul ar i za ti on s :  
 Dro p ou t  i n  d e e p l ea r n i ng  m ea n s we ha v e t o  dr o p so m e o f  t h e u n n e c e s sa ry  

l a y er s  whi c h a r e  n o t  i m p or ta n t .  S i m p l y pu t t i ng du r i ng  t h e t r a i n i n g p ha se  

o f  t h e  n eu ra l  n e t work s  so m e n eu r o n s  a r e  k e p t  i g no r ed  whi c h  i s  c h o se n  

r a n d o ml y .  B y i gn or i n g we m ea n du r i ng  pa r t i cu la r  in s ta n t  t ha t  n eu r o n i s  

n ot  c on s i d er e d.  M or e  t e c h ni ca l l y  sp ea k i n g  a t  ea c h t r a i n i n g  i n di vi du a l  

n od e s  a r e  e i t h er  dr o p p e d or  k e pt  ig n or e d  gi v e n  wi t h  t h e  pr o ba b i l i t y  p .  

Dro p ou t  s i mu la t e s  a  spa r s e  a ct iva t i o n f r o m a  g i v e n l a ye r ,  spa r s e  

r e pr e se n ta t i o n  a s a  s i d e -e f f e c t .  As  su c h,  i t  ma y  b e u se d a s  a n  a l t er na t iv e  

to  a c t i v i t y  r e gu la r i za t i on  for  e n c ou ra gi n g spa r s e  r e pr e se nta t i o n s in  a u t o  

e n c od e r  m o d el s . [1 5 ]  

W h y  d o  we  n e e d  d r o p o u t ?  

W e n e e d dr o p ou t  du e t o  t h e pr o bl e m o f  o v er  f i t t i n g .  S i n ce  o v er  f i t t i n g  ca n  

a f f e c t  a  l o t  a  m od e l  so  we  n e ed  t o  t a k e ca r e  o f  t h i s  pr o b le m .  S i nc e  fu l l y  

c o nn e c t e d l a y er s  o ccu p y m o s t  o f t h e pa ra m et e r s ,  h e n c e n eu r o n s r e qu i r e  
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a v oi di n g so m e  o f  t h e p r eca l cu la t e d  va lu e s whi c h  a r e  a ctu a l l y  u nn e c e s sa r y  

to  d ev e l o p a l l  t h e o v er  fi t t i ng .  I n  ma c hi n e  l ea r n in g  t h e  o nl y  wa y t o  so lv e  

th i s  t y p e o f  pr o bl e m s  o f  o v er  f i t t i ng  i s  r e gu la r i za t i o n s .  R egu la r i za t i o n  

r e du c e s  t h e  pr ob l e m  o f  o v er  f i t t i n g  b y  a d di n g so m e  p e n a l t y  t o  t h e l o s s  

fu n ct i on s . [1 5 ]  

 

 

        F igure 4 .13 :  Logi c beh ind  using dropout  

Mu lt i -C l as s  C las s if i er :  
T ho se t yp e s  o f  pr o bl e m s wh o se ou t pu t  be l o ng s  t o  m or e t ha n on e c la s se s  

a r e  ca l l ed  Mu l t i - c la s s c la s s i fi ca t i o n pr o bl e m s .  I n  s cik i t l e a rn  t h er e  e xi s t s  

lo t s  o f  a l g or i t h m s  w hi c h  ca n  b e  a b l e  t o  c la s s i fy  mu l t i  c l a s s  pr o bl e m s .  Fo r  

th e  pr o bl e m s  l ik e  ha n d wr i t t e n  d ig i t  whi c h  i s  t e n  c la s s  c la s s i fi ca t i o n  

pr o bl e m  t h e r e  e x i st s  a  c la s s i f i er  ca l l e d  so f t ma x i s  t h e  b e st  mu l t i  c l a s s  

c la s s i f i ca t i o n  a l g or i t h m .  

S o ft ma x  C la s s i f i er  

S o fta m x i s  t h e m o s t  po pu la r  mu l t i  c l a s s  c la s s i fi ca t i o n a l g or i t h m for  mu l t i  

c l a s s  c la s si f i ca t i o n pr o b le m s .  S o ft ma x  i s  th e  e xt e n d e d  v er si o n  o f  t h e  

lo g i st i c  r eg r e s si o n  whi c h  i s  ba se d  u po n  bi na r y  c la s s  c la s s i f i ca t i o n  

pr o bl e m s .  S o f t ma x  i s  ju s t  t h e  g en e ra l i za t i o n  o f  t h e  l o gi s t i c  r e g r e s si o n  t o  

th e  mu l t i  c l a s s  c la s s i fi ca t i o n pr o bl e m .  
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                   F igure 4 .14 :  Example o f a so ft max cla ssi fier  

Ba tc h N or ma li za ti on :  
W e no r ma l iz e  t h e i n pu t  l a y er  b y a d ju st i ng a n d s ca l i n g t h e  a ct i va t io n s .  Fo r  

e xa m pl e ,  wh e n  we  ha v e  f ea tu r e s  fr o m  0  t o  1  a n d so m e  f r o m  1  t o  1 0 0 0 ,  we  

sh ou l d  n or ma l i z e  t h e m t o  sp e e d u p l ea r ni n g.  I f  t h e  i n pu t  l a y e r  i s  

b e n e fi t i n g  fr o m  i t ,  wh y  no t  d o  th e  sa m e  t h i ng  a l so  fo r  t h e  va lu e s  i n  t h e  

h i d d e n l a y er s ,  t ha t  a r e  c ha n g in g a l l  th e t i m e ,  a nd g e t  1 0  t i m e s or  m or e  

i mp ro v e m e n t  in  t h e  t r a i n i n g sp e e d .  Ba t c h n or ma l i za t i o n r e du c e s  t h e  

a m ou nt  by  wha t  t h e  h i d de n  u ni t  va lu e s  sh i f t  a rou n d  ( c o va r ia n c e  sh i ft ) .  T o  

e x pla i n  co va r ia n c e shi f t ,  l e t ’ s  ha v e a  d e e p n e t work  o n c a t  de t e ct i on .  W e  

t r a i n  ou r  da ta  o n  o n l y  b la ck  ca t s’  i ma g e s .  S o,  i f  we n o w t r y  t o  a pp l y  th i s  

n et wo rk  t o  da ta  w i t h  c ol o r ed  ca t s ,  i t  i s  o b vi ou s;  we’ r e  n ot  g o in g  t o  d o  

we l l .  T h e  t r a i n i n g  s et  a n d  t h e  pr e di ct i on  s e t  a r e  b ot h  c a t s’  i ma g e s bu t  

th e y  di f f e r  a  l i t t l e  b i t .  I n  o t h er  wo rd s ,  i f  a n  a lg o r i t h m  l e a rn e d  so m e  X  t o  

Y  ma p pi n g,  a n d  i f  t h e  d i s t r i bu t i on  o f  X  c ha n g e s,  t h en  w e  mi g ht  n e e d  t o  

r e t r a i n  th e  l ea r ni n g  a l g or i t h m  b y t r y i n g  t o  a l i g n  t h e  d i s t r i bu t io n  o f  X  w i th  

th e  d i s t r i bu t i on  o f Y .  [1 7 ]  

W hy Do w e n e ed ?  
Usu a l l y ,  i n  o rd e r  to  t r a i n  a  n eu ra l  n e t work ,  we d o so m e  pr e pr o c e s s in g  t o  

th e  i n pu t  da ta .  F or  e xa m pl e ,  we  c ou l d  n or ma l i z e a l l  da ta  so  t ha t  i t  

r e s e m b l e s a  n or ma l  d i st r i bu t i o n ( t ha t  m ea n s,  ze r o  m ea n a n d a  u n i ta r y  

va r ia n c e) .  W h y  do  we  d o  t h i s  pr e pr o c e s s i n g?  W el l ,  t h er e  a r e  ma n y  r ea son s  

for  t ha t ,  s o m e  o f  th e m  b e in g :  p r e ve n t i n g  t h e  ea r l y  sa tu ra t i o n  o f  n o n - l i n ea r  

a ct i va t i o n fu n c t i o n s l ik e t h e si g m o id  fu n ct io n ,  a s su r i ng  t h a t  a l l  i n pu t  da ta  

i s  i n  t h e  sa m e r a n g e  o f  va lu e s ,  e t c .  
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CHAPTER 5: HANDWRITTEN 

DIGIT RECOGNITION USING CNN 
 

 

Chapter Gist:  T hi s  c ha pt er  pr o vi d e s a n  ov e rv i e w  o f  th e  va r i ou s  d eta i l s  

a n d t ec h n iqu e s  i n v ol v e d i n  Ed g e  D et e c t i o n,  g i v i n g sp e c ia l  e m p ha s i s  o n  

th e  Ca n n y Ed g e  D et e c t i o n T e c hn i qu e .  

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



3 6  

 

 

Over v iew  
Co n v olu t i on  N eu ra l  N e t work  i s  m o d i fi e d  v e r si o n o f  t r a di t i o na l  N eu ra l  

Ne t work .  T h e y  a r e  g o o d a t  c la s si fy i n g i ma g e  ba se d t h i n g s.  T ra d i t i ona l  

a p pr oa ch  i s  t r a n s fer r i n g a l l  i ma g e pi x e l s  t o  n eu ra l  n et wo rk s .  I n  C NN,  we  

w i l l  d et e ct  so m e pa t t er n  f i r s t  a nd  f e e di n g th e se  pa t t e rn s  t o  n eu ra l  

n et wo rk s.  I n  th i s  wa y we p ro c e s s  i ma g e s in  l e s s c o m pl e x wa y wh e r ea s we  

ca n g et  m or e  su cc e s s fu l  r e su l t s .  

I s  C NN P er f ec t ?  
Co n v olu t i on  n eu ra l  n et work s  a r e  n o t  p er f e c t .  T h e y o nl y  l o ok  fo r  so m e  

pa t t er n s.  T h e y d o  n o t  in t er e s t  in  a b ou t  t ha t  t h e lo ca t i o n s o f  t h e se  pa t t er n  

a r e  m ea ni n g fu l  o r  n ot .  F or  exa m p l e c ha n gi n g ea r  a nd  l i p  o f  i ma g e  o f  a  g i r l  

d o e s n ot  c ha n g e  t h e r e su l t .  CNN  a r e p o we r fu l  d e e p  l ea r n in g m e t ho d  for  

p i x el  ba se d th i n g s.  T h e y pr o du c e su c c e s s fu l  r e su l t s  e v e n o n s i n gl e  C P U .  

T he  m o st  su c c e s s fu l  a p pr oa c h fo r  d et e c t i n g  ha n d wr i t t e n  d i gi t s  i s  s t i l l  

CNN.  T h e  p r i ma r y  pu r p o se  o f  c on v olu t i o n  i s  to  f i n d  f e a tu re s  i n  i ma g e  

u si n g f ea tu r e  d et e c t or  pu t  t h e m i n t o  f ea tu r e  ma p whi c h k e e p s th e  o r i g i na l  

r e la t i o n  wi t h  i m a g e .  

C on v ol uti on  Ar c hit ec t ur e  
A C o nv o lu t i o n N eu ra l  n e t work  i s  a  p o pu la r  d e e p l ea r ni n g a lg or i t h m wh i c h  

t a k e s  i n pu t  a s  i ma g e  ei th e r  c ol o r  or  gr e y  s ca l e  i ma g e  a n d  so m e  k e r n el s  a r e  

a l so  l ea r n ed  f r o m t h e i ma g e  da ta set .  CNN  ca n  b e a b l e  t o  d i f f e r e nt i a t e  on e  

i ma g e  f ro m  t he  o th e r .  I n  t h i s  a l go r i t h m  pr e pr o c e s s i ng  r e q u i r e d  i s  v er y  lo w  

c o m pa r e d t o  t h e o t h e r s a l g or i t h m s.  T h e a r c hi t e ctu r e  o f th e CNN i s  

e qu i va l e nt  t o  t h e  c on n e c t i v i ty  pa t t er n s  o f  th e  hu ma n  br a in s  a n d  i t  wa s  

a l so  i n spi r e d  f ro m  t h e  v i su a l  c or t e x .  Ea ch  i nd i vi du a l  n eu r o n  ca n  s e n d  a n d  

r e c e iv e i n for ma t i o n t hr ou gh  t h e r e s t r i c t ed  r e gi o n s.   C on v o lu t i o n N et wo rk s  

a r e  n ot  mu ch  e f f i c i e n t  d e e p l ea r ni n g  m od e l s  t ha t  ca n c la s s i fy  i ma g e da ta .  

T he  mu l t i  s t a g e a r ch i t e c tu r e  t o  CNN i s  in sp i r e d  f r o m t h e hu ma n bra i n .  

S i n c e  i n  t h e se  mo d e l s  f ea tu r e s  a r e  l ea rn e d  a u t o ma t i ca l ly ,  i t  b ec o m e s  th e  

m o st  d e ma n di n g a lg o r i t h m  for  i ma g e  da ta set  [1 7 ] .  T he se  t y p e s o f  d i f f e r e nt  

f ea tu r e  c o m e  fr o m  di f f e r e nt  l a y e r s o f  th e  n et wo rk s.  I n  CN N ea c h l a y er  ha s  

d i s t i n ct  nu m be r  o f  n eu r on s  a n d i s  pr e se n t ed  i n  t hr e e  d i m e n si o n s :  h ei g ht ,  

w id t h ,  d e pt h .  T o u nd e r sta n d t h e a r c h i t e ctu r e  o f c o n v olu t i on n eu ra l  

n et wo rk s we  ca n  o b se r ve  i t  i n t o  t wo  pa r t s .  I n pu t  i m a g e s  a r e  pr e se nt e d  a s a  

ma t r i x  o f  p i x el s .  B y  c o n v e nt io n  a  gr e y s ca l e  ca n  b e  r e p re se n t ed  b y  t wo  

di m e n s i on  whi l e  a  co l or  i ma g e i s  r ep r e se nt e d b y 3  d i m e n si o n.  
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                F igure 5 .1 :  CNN arch i tectu re s tep by step  

I mag e R e pr es en tat i on  in  C N N:  
An  i ma g e  ca n  b e  r e pr e se nt e d  i n  C NN  ei th e r  b y  a  t wo  d i m e n si o n s  ma t r i x  or  

th re e  d i m e n s i o n ma t r i x e s .  A  g r ey  s ca l e  i ma g e i s  r e pr e se nt e d  b y t wo  

di m e n s i on s  wh i l e  RG B i ma g e i s  r e pr e se nt e d  by  t h r ee  d i m e n si o n  ma t r i x e s.  

T he  va lu e s  o f  t h e ma t r i x  l i e  b et we e n  0  t o  2 5 5 .  B y c o nv e n t i o n 0  i s  

c o n si d er e d a s  b la ck  whi l e  2 5 5  i s  co n s i d er e d a s wh i t e  a n d th e  va lu e s  

b et we e n  0  t o  2 5 5  a r e  c on s i d er e d  a s  gr e y.  A  gr e y  s ca l e  r e pr e se nta t i o n  o f  

i ma g e  i n  2 -D  i s  v e ry  ea sy bu t  a n  RGB  r e pr e se n ta t i o n  o f  t h e i ma g e in  3 -D  

i s  v er y  di f f i cu l t .  Be ca u se  we  ha v e t o  c o n s id e r  a l l  t h e  t h r e e  r e d ,  gr e e n  a n d  

blu e  c ol or s  fo r  t h e  c on s i d era t i on  o f  t h e t hr e e  d i m e n s i o n  ma t r i x .  T h e  

va lu e s o f  t h e p i x el s  n e ed  t o  b e s to r ed  i n  th e  c o m pu t e r ’ s  m e m or y;  t h i s  

m ea n s tha t  in  t h e e n d t h e da ta  u l t i ma t e l y  n e ed  t o  e n d  u p in  a  b i na r y  

r e pr e se n ta t i o n ,  t h e  spa t i a l  c o nt inu i t y  o f  t h e i ma g e i s  a p pr o xi ma t ed  by  t h e  

spa ci n g  o f  t h e  sa m pl e s  i n  t h e  sa m pl e  gr id .  T h e  va lu e s  we  ca n r e pr e se nt  

for  ea c h pi x e l  i s  d et e r mi n e d b y t h e sa m pl e  for ma t  c h o se n. [2 ]  

C o n v o l u t io n  O p e r a t io n s :  
Co n v olu t i on  ca n d o e d g e d et e c t i o n w i t h in  a  i ma g e.  E d g e  i n  a  i ma g e i s  a  

b or d er  b e t we e n b la ck  a nd  wh i t e  i n  gra y  s ca l e  i ma g e .  I n  c o n v olu t io n  

o p era t i on  a  k e r n el  or  f i l t er  i s  c o n vo l v ed  wi th  t h e i n pu t  i ma g e  t o  g et  a  

f ea tu r e  ma p o f  d e si r e d  si z e .  T h i s  d e s i r e d  s i z e  o f  f ea tu r e  ma p  r e pr e se nt s  

th e  e d ge  w i t h i n  t h e  i n pu t  i ma g e .  C or r e sp o nd i n g to  ou r  i n p u t  i ma g e  we  g et  

a  h or i z on ta l  e dg e  a s a  t wo  or  t hr e e p ix e l  w i d e i ma g e a s  ou tpu t .  

H o w  t o  p e r f o r m co n v o l u t io n  o p e r a t i o n ?  

In  o r de r  to  p er for m  t h e  co n v olu t i o n o p era t i o n we  n e ed  t o  g o th r ou g h a  s et  

o f  o p era t i o n s ,  
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1 .  F i r s t  o f  a l l  we  ha v e  t o  fl i p  th e  ma sk  o f  t h e  i ma g e.  

2 .  T h e n we  ha v e to  s id e  t h e  ma sk  i n t o  t h e  i ma g e .  

3 .  T h e r e  a f t er  we  ha v e  t o  mu l t i p l y  t h e  co r r e sp on d i ng  el e m e nt s  a n d t h en  

a d d th e m .  

4 .  I n  t h e  n ex t  s t e p  we  ha v e  t o  r e p ea t  t h i s  pr o c e du r e  u nt i l  a n d u nl e s s     a l l  

th e  va lu e s o f  t h e  i ma g e ha v e b e e n  ca l cu la te d .  

W h a t  is  ma s k ?    

A ma sk  i s  de f i n e d a s a  s i g na l  whi c h ca n b e r ep r e se nt e d b y a  t wo  

di m e n s i ona l  ma t r i x .  Ac tu a l l y ,  t h e  ma sk s  a r e  o f  u su a l ly  d i f f er e n t  s i z e s  l ik e  

1 x1 ,  3 x3 ,  5 x5 ,  a n d 7 x7 .  A ma sk  sh ou l d  a l wa y s b e in  od d  nu m b er  

ot h er w i se  we ca n’ t  b e  a bl e  t o  f i n d ou t  t h e  mi d dl e  o f  th e  ma sk .  

Co n v olu t i on  pla y s  a n  i m p or ta nt  r o l e  wh i l e  d o i ng  t h e  ma sk in g  op e ra t i o n  i n  

or d er  t o  a c h i ev e  t h e  g oa l  o f  t h e pr o c e du r e .  [5 ]  

C o n v o l u t io n  L a y e r s :  

In  C o nv o lu t i o n n eu ra l  n et wo rk  we l ea r n  t h e k er n el  o r  so b e l  f ro m  t h e  

da ta se t  g i v e n tha t  i s  ou r  o nl y  g oa l .  Ke rn e l  or  so b e l  i n  CNN work s  l ik e  

we ig h t s .  L et  l a y er  l  b e  a  co n v olu t i o n l a y e r .  T h e n,  t h e  in pu t  o f  l a y er  l  

c o m pr i s e s  m  ( l -1 )  1  f ea tu re  ma p s  f ro m  t h e pr e v i ou s  l a y e r ,  ea c h  o f  s i z e  m  

( l -1 )  2  × m  ( l -1 )  3 .  I n  t h e  ca se wh e r e l  =  1 ,  t he  in pu t  i s  a  s i n gl e  i ma g e  I  

c o n si s t i n g o f  on e  or  m or e  c ha n n e l s .  T hi s  wa y,  a  c o n v olu t i on  n eu ra l  

n et wo rk  di r e c t l y  a c c e pt s  r a w  i ma g e s a s  i n pu t .  T h e  ou tpu t  o f l a ye r  l  

c o n si s t s  o f m ( l )  1  f ea tu r e  ma p s o f  s i z e  m  ( l )  2  × m ( l )  3 .  A c o nv o lu t i o n  

n eu ra l  n et work  i s  a  t y p e o f  d e e p l ea r ni n g a lg o r i t h m  whi c h t a k e s i npu t  a s  

b i na r y  or  c ol or  i ma g e s  a n d gi v e s ou t pu t  a s  k er n el s  whi c h ca n d e te c t  

sp e cia l  f e a tu r e s  i n  t h e  i ma g e.  T h e  ou t pu t s  o f  t h e  CNN  ca n a l so  a s s i g n  

we ig h t s  a n d b ia se s to  o bj e c t s  i n  t h e i ma g e a n d ca n b e a bl e  to  d i f f er e n t i a t e  

o n e i ma g e  fr o m  t h e o th e r .  T h e p r ep ro c e s s i n g r e qu i r e d  i n  CNN  i s  m u ch  

lo we r  t ha n a n y  ot h er  c la s s i f i ca t i o n  a l g or i t h m s .  T h e  a r c hi t e ctu r e  o f  t h e  

CNN i s  v e ry  mu c h s i mi la r  t o  t he  hu ma n bra in  a n d i t  wa s d e f i n i t e l y  

in sp i r e d  f r o m th e  v i su a l  c or t e x  o f t h e hu ma n. [1 6 ]  

F e a t u r e  d e t e ct o r :  T h e se  a r e  t h e a ctu a l  k er n el s  whi c h  a r e  l ea r n e d  a s  a  

pa r t  o f  t h e ba ck  pr o pa ga t i on .  F or  ea ch  a nd  e v er y  f e a tu r e  i n  a n  i ma g e t h er e  

i s  a l so  a  f e a tu r e  d e t e ct or .  

F e a t u r e  M a p :  F ea tu r e  ma p s a r e  t h e  r e su l t s  o f  t h e  co n v olu t i o n b et we e n  

th e  i n pu t  i ma g e a n d f e a tu r e  d e t e ct or .   



3 9  

 

Dat a Aug men t at ion :  
Da ta  a u g m e n ta t io n i s  t e ch n iqu e  t hr ou gh  whi c h we  ca n b e  a bl e  t o  d i s ca r d  

th e  pr o bl e m  o f  a cqu i r i n g  m or e  da ta  for  t h e  v i si o n  pr o bl e m s .  I n  sp i t e  o f  

da ta  a va i l a b i l i t y  we  n e e d  t o  a c qu i r e  so m e  sor t  o f  da ta  wh e re  we  n e ed  r i gh t  

ty p e  o f  da ta .  M or e o v er  t h e da ta  ha s to  b e in  g oo d  di v er s i t y  b e ca u se we  d o  

n ot  n e ed  to  cr ea t e  a  s i mp l e  c o p y  o f ou r  da ta  we  n e ed  to  ju s t  g e t  da ta  

whi c h  a r e  v er y  s i m i la r  i n  l o ok i n g  l ik e  t h e  da ta  bu t  t h e sh a p e s  p f  t h e da ta  

sh ou l d  b e d i f f er e n t .  I f  we  t h i nk  o f  ou r  da ta  g e n era l i z e s  wel l  du r i n g  t h e  

t e s t i n g  p ha se s  o f  t h e  de v e l op m e n t  we  mi g ht  g et  a n  a ctu a l  g e n era l i z e  

r e su l t .  T o o v er c o m e  t h i s  t y p e o f pr o b l e m s o f l i m i t e d  qu a nt i t y  a n d  

di v er s i t y  o f  da ta ,  we  n e e d to  g e ne ra t e  ou r  o wn da ta  w i t h  t h e h el p  o f  

e xi s t i n g  da ta  wh i c h we  ha v e  a l r ea d y b e e n  gi v e n t o  u s .  T hi s  m et h o d o f  

g e n era t in g  ou r  o wn  da ta  i s  k n o wn a s  da ta  a u g m e n ta t i o n .  

In  t h i s  pa p er ,  l e t  u s e x pl or e  f e w  o f  t h e  m o st  c o m m o nl y  u se d  da ta  

a u g m en ta t i on  t e c h ni qu e s  wi th  t h e  he l p  o f  v i su a l i za t io n  o f th e  i ma g e.  H er e  

a r e  t h e d i f f e r e nt  t e c h ni qu e s t ha t  we  a r e  u s i n g i n  ou r  da ta  a u g m e n ta t i o n  

t e c h ni qu e s .  

  S ca l i n g  

  Fl ip p in g  

  T ra n sla t i o n  

  Ro ta t i o n  ( b y 9 0  d e gr e e s)  

  P er sp e ct iv e  t r a n s fo r m  

  Ad di n g s a l t  a n d pa p er  n oi s e  

  Li g ht i n g  co n di t i o n  

  Ro ta t i o n(a t  f i n er  a n g l e s)  

  Cro p p in g  

  Hor i z on ta l  sh i f t i n g  

  Zo o m i ng  

  S hea r i n g  

  Ver t i ca l  sh i ft in g  

  Ima g e  R e s iz i n g  

Bu t  b e for e  a p pl yi n g a n y t e c h ni qu e s we n e e d t o  r e s i z e  ou r  i ma g e b e ca u se  

i ma g e  i s  ga t h er e d  fr o m  t h e va r i ou s sou r c e s  whi c h  n ee d s  t o  b e  r e s iz e d  i n to  

pr o p er  sha p e s .  

S o me  E xa mp l e s  o f  d a t a  a u g me n t a t io n  t e ch n iq u e s :  
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S ca l in g :  

 
Figure 5 .2 :  Adversari al  scal ing  and rot at i ng .  

S h e a r i n g :  

 

            Figure 5 .3 :  Example o f shear ing  

S t r id e s :  

St r i dn g  i s  u se d to  r e du c e th e  si z e  o f t h e ma t r i x .  

Us i ng  s t r i d e= 1             

1 0 0 1 
1 0 0 1 

0 0 1 1 

1 1 0 0 

 

W e g et  a  ma t r i x  o f s i z e  3 x3 .  
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1 0 1 

0 1 0 

0 1 1 
 

Pa dd in g :  
Pa d d i ng  pla y s a  v er y  i mp o r ta nt  r o l e  i n  c o n v olu t io n  l a y er .  B e ca u se  o f  

d oi n g  co n v olu t i o n  a n d  s t r i d in g  to g e th e r  we  a ctu a l ly  l o se s  ou r  i ma g e  s iz e s .  

In  ca se  we wa n t  ou r  ou t pu t  a s  th e  sa m e s i z e  o f or i g i na l  i ma g e we  n e e d  t o  

d o pa dd i ng .  T h e r e a r e  va r i ou s t y p e s o f  pa d di n g wh ic h i s  u se d in  

c o nv o lu t i o n  a mo n g  t h e m t wo g iv e n  a r e  t h e m o s t  i mp o r ta nt .  

1 .  Ze r o pa d di n g  

2 .  Sa m e Pa d di n g  

 

Su p p o se  t h e g iv e n  ma t r i x  i s  3 x3 .  

0 0 0 

255 255 255 

0 0 0 

 

A f t er  Ap pl yi n g Z er o  pa d di n g we  g et  a  ma t r ix  o f s i z e  5  x  5 .  

0 0 0 0 0 

0 0 0 0 0 

0 255 255 255 0 

0 0 0 0 0 
0 0 0 0 0 

 

W h y  n e e d  p a d d in g ?  

In  pa d di n g e v er y  t i m e we  a r e  u si n g f i l t er  or  sob e l  t o  s ca n t h e i ma g e t h e  

s i ze  o f  t h e  i ma g e g o  sma l l er  a n d  sma l l er  e v e ry  t i m e.  I n  ou r  ca se we  d o n o t  

wa nt  t o  l o se  t h e  or i g ina l  s i z e  o f  t h e  i ma g e  tha t ’ s  wh y  we  a r e  d oi n g  

pa dd i n g o f  t h e or i g i na l  i ma g e .  

E xa mp l e :  

Su p p o se  we wa n t  m y  ou t pu t  t o  b e 6  X 6  t h e n I  ha v e to  pa d  my  i n pu t  

i ma g e .   
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1 .  F or  a  no r ma l  co n v olu t i o n wh er e  we  d o  no t  u se  pa d d in g  t h e  r e su l t  we  

w i l l  b e a s  fo l l o ws .  I f  t h e  k er n el  s i z e  i s  o f  K  x  K  a n d in pu t  i ma g e 

s i ze  i s  n  x  n ,  t h e n t h e  r e su l t i n g  i ma g e w i l l  b e a s  fo l l o ws .  

     N  x  N                                    ( N -K+ 1 )  x  ( N -K+ 1 )  

   

2 .  F or  a n o th e r  ca se  wh er e  we  u se  pa d di n g  t e c h ni qu e s  t o  pr e ser v e  t h e        

or ig i na l  s i z e  o f  t h e  i ma g e.  I f  t h e k er n e l  s i z e  i s  o f  K  x  K  a nd  i n pu t  

i ma g e  s iz e  i s  n  x  n  a nd  pa d di n g w i t h  p ,  t h e n  t h e  r e su l t i n g  i ma g e  w i l l  

b e a s  fo l l o ws .  

 

N  x  N                                    (N -2 K+ 1 )  x  (N -2 K+ 1 )  

 

 

3 .  F or  a no t h er  ca se wh er e we  u se pa d di n g w i t h  s t r i d e s .  I f  th e k er n e l  

s i ze  i s  o f K  x  K  a n d in pu t  i m a g e  si z e  i s  n  x  n  a n d  pa d d in g  wi th  p  

a n d s t r i d e  s ,  t h e n t h e r e su l t in g  i ma g e w i l l  b e  a s fo l l o ws .  

 

 

N  x  N                                    ( (N -K+ 2 P ) / S  + 1 )  x  ( (N -K+ 2 P/ S + 1 ) )  

Po ol in g  L ay er :  
Nor ma l l y  i t  i s  v er y  c o n v en i e nt  to  i n ser t  a  p o ol i n g l a y er  b e t we e n t wo  

su c c e s s iv e c o n v olu t i on l a y er s.  I t s  pr i ma r y fu n ct i on i s  t o  r e du c e t h e s i z e  

o f  t h e i ma g e a n d t o  dra w  sp e cia l  f e a tu r e s  fr o m  t h e  i m a g e a n d  a l so  t o  

a v oi d  o ve r  fi t t i ng .  T h e  p o ol i n g  l a y e r s  a r e  so  d e si g n  t ha t  i t  ca n  o p era t e  o n  

ea c h s l i c e  o f  th e  i n pu t  a nd  r e s i z e i t  a s  i t  i s  r equ i r e d  u s i n g i t s  mo s t  

p opu la r  M AX o p era t i on .  T h e  m o st  c o m m o n  u se  o f  t h e  p oo l i n g l a y er  i s  th e  

p oo l i n g l a y e r  o f s i z e  2  x  2  wi t h  a  s t r i d e o f  s i z e  2  a lo n g  b ot h  s i z e  w id t h  

a n d h ei g ht  t hu s  i t  d i s ca r di n g 7 5 % o f  t h e  a ct i va t i o n s.  M or e  g e n era l ly  

p oo l i n g l a y er  ca n  be  d e scr ib e d  a s fo l l o ws :  

  P oo l i n g a c c e pt s  a  v o lu m e  o f  s i z e  W  x H  x  d  

  I t  a l so  r e qu i r e s t wo h y p er  pa ra m e t er s  

 

1 .  T he i r  spa t i a l  e xt e n t  P ,  

2 .  T he  st r i d e S ,  

 

  As  a  r e su l t  i t  pr o du c e s a  vo lu m e o f  s i z e  W 1  x  H 1  x  D 1  
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W 1  x  H 1  x  D 1  wh er e,  

 

W 1 =  (W 1 -P ) / S+ 1  

  

H 1 =  (H 1 -P) / S+ 1  

 

D 1 = D  

 

  I t  in t r o du c e s z er o  pa ra m et er s  b e ca u se i t  ca n  co m pu t e a  f ix e d  

fu n ct i on  o f t h e in pu t .  

  F or  p o ol i ng  l a y e r s a l so  i t  i s  v er y  u n c o m m o n  t o  pa d  t h e  i n pu t  u si n g  

z er o -pa d di n g t e ch n i qu e s .  

 

Her e  i t  i s  wor th  n ot in g  t ha t  th e r e  e xi s t  o n l y  t wo va r ia t io n s  o f  p o o l i n g  

t e c h ni qu e s  whi c h a r e  a l wa y s fou n d i n  t h e  pra ct i c e:  

  A po o l i n g l a y e r  w i t h  p= 3  a n d  s= 2  

  A po o l i n g l a y e r  w i t h  p= 2  a n d  s= 2  

G e n e r a l  P o o l in g  T e ch n iq u e s :  

  In  a d di t i o n t o  ma x p o ol in g  t e c h ni qu e s th e r e  a r e  a l so  ma ny  

te c h ni qu e s wh i c h op e ra t e  th e  sa m e wa y a s t h e ma x p oo l i n g  

t e c h ni qu e s .  T he r e a r e  a v era g e p o ol i n g  a n d  L2  n o r m p o ol i n g.  

E xa mp l e  o f  ma x p o o l in g :  

                                                

1 1 8 1                  

5 6 6 4 
  4 3 6 9                

 2 5 5 8 

 P o ol= 2  S t r i d e= 2  

      4  x  4  

After applyi ng  max p ool i ng:  

6 8 

5 9 
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P oo l i n g l a y e r  ca n ea si l y  r e du c e s  t h e  si z e  o f  ma t r i x  a s sh o wn i n  t h e a b o v e  

f i gu r e.  T h e s i z e  o f  a  4  x  4  ma t r i x  i s  r edu c e d t o  a  s i z e  o f  2  x  2 .  I n  t h e  

g i v e n  e xa m p l e th e  i n pu t  i s  o f  s i z e   [2 2 4 x2 2 4 x6 4 ]  i s  p o o le d  w i t h  a  p oo l  

s i ze  o f  2  a n d a  s t r i d e o f 2  a s a  r e su l t  we  g e t  t h e  ou t pu t  s i z e  a s  

[1 1 2 x1 1 2 x6 4 ] .  

 

           F igure 5 .4 :  Example o f pool ing and  down sampl ing  

 G e t t i n g  r id  o f  p o o l in g :  

In  ou r  e xa m pl e s  we  u se  p oo l i n g  l a y er  ba ca u se  we d o  n o t  wa nt  ou r  t o  lo se  

ou r  s i z e  o f t h e i ma g e so  t h er e  i s  a n ot h er  m e t h o s whi c h we ca n u se to  ju st  

a v oi d  u si n g o f  p oo l i n g  l a y er  a nd  t h e  e f f e c t  w i l l  b e  r e ma i n  a s  sa m e  wi th ou t  

u si n g p o ol i n g l a y e r .  T o d i s ca r d  th e p o ol i ng l a y er  i n  f a v ou r  o f  a r c hi t e c tu r e  

whi c h c o n s i t s  o f o n ly  c o n v olu t i on  l a y er s .  T o r e du c e th e s i z e  o f  t h e i ma g e  

a n ot h er  m et h o d  i s  in t r o du c e d  .  D i s ca r d in g  p o ol i n g  l a y er s  ha s  a l so  b e en  

fou n d to  b e v er y  i m p or ta n t  in  t r a i n i n g o f  g oo d  m od e l s .  

 

D i s a d v a n t a g e s  o f  p o o l in g :  

Ma x -p oo l i n g ou t p er for m s  t h e o t h er s a l t er na t i v e s b e ca u se  i s  t h e on l y  on e  

whi c h  i s  i n va r ia n t  to  t h e  sp ec ia l  pa d  t ok e n s t ha t  a r e  a p p en d i ng  t o  t h e  

sh or t e r  s e n t e n c e s k n o wn  a s  pa d di n g .  Ac tu a l ly ,  t h e  co m b ina t i o n o f  ma x -

p oo l i n g  a n d  a t t en t i v e  p o o l i n g d o e s  n o t  i m pr o ve  th e  p er for ma n c e  a s  

c o m pa r e d w i t h  t h e si n g l e  ma x -p oo l i n g t e c hn i qu e .  P o ol i n g i s  d e si g n e d to  

for g e t  a b ou t  spa t i a l  s t ru ctu r e ,  fo r  e xa m pl e  t o  r e c og n i z e  wh et h er  o r  n ot  

th er e  i s  a  b i r d  a n  i ma g e,  y ou  do n ' t  ca r e  wh e re  th e  b i r d  i s .  H o w a  p i x el  i s  

dra wn o n  t h e s cr e e n?  T h e pr o c e s s  by  whi c h a  c o m pu t er  t r a n s for m s  sha p e s  

s to r ed  i n  m e m or y i n to  a c tu a l  o bj e ct s  t o  b e dra wn i n  th e s cr e e n i s  k n o wn  

a s  r e n d er i n g .  An d  m o s t  we l l -k n o wn  a n d u se d  t e c h ni qu e  du r i n g  r e n d er i n g  

i s  ca l l e d  r a st er i za t io n .  T h e ba s i c  c o n c e pt  ca n b e  d e sc r i b e d  a s sh o wn  i n  t h e  

f i gu r e 4 .1  wh er e ea c h p ix e l  i s  dra wn o n t h e s c r e en  i f  t h e re  e x i st s  a  t r a c e  
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o f  l ig h t  ( t h e a r r o w)  t ha t  i n t er s e ct  o ne  o f  t h e  t r i a n g l e  sha p e s  st or e d  i n  t h e  

m e m or y .  T hi s  s i m pl i st i c  v i e w a l so  sh o ws t ha t  i f  a  t r i a n g l e  i s  fu r t h er  ba ck  

tha n o th e r  su r rou n di n g t r i a n gl e s ,  t h en  t h i s  sh ou l d  b e r e f l e ct e d  o n th e  

d i s p la y  a nd  i f  a  t r i a n gl e  i s  on  t o p o f  a no t h er  t r i a n g le ,  t h e n th e  l a t t er  wi l l  

b e  pa r t l y  o b scu r e d b y th e  for m er  on  t h e d i sp la y.  I t  i s  t h i s  a p pr oa c h wha t  

ma k e s  t h e  fou n da t i o n fo r  3 D  gra p hi c  su p po r t  on  c o m pu t er  s cr e e n s.   S t r id e  

c o nv o lu t i o n  ca n  b e  a  u se fu l  a l t er n a t i v e i f  p o s i t i ona l  i n for ma t i o n i s  

i mp or ta nt  for  t h e  t a sk  a t  ha n d.  Ad d i t i o na l l y ,  i t ' s  ea si e r  t o  r e v er s e  st r i d e  

c o nv o lu t i o n s  fo r  t h i n g s  l ik e c o n v olu t i o n  a u t o -e n co d er s  - -  a l t h ou gh  i t  

d o e sn ' t  t e n d t o  m a t t e r  t ha t  mu c h i f  y ou  do  po o l i n g o n e wa y a n d u ni fo r m  

u p sa m p l i n g  in  pra ct i c e .  

F i na l l y ,  a f t er  s e v era l  c o n v olu t i o n  a n d  ma x  p o ol i n g  l a y er s ,  t h e  h i g h  l e v el  

r ea so ni n g  i n  t h e  n eu ra l  n et work  i s  do n e  via  fu l l y  c o nn e c t e d  l a y er s .  

Neu r o n s  i n  a  fu l l y  c o n n e ct e d  l a y er  ha v e  c on n e c t i o n s t o  a l l  a c t i va t i o n s i n  

th e  pr e vi ou s  l a y e r ,  a s  s e e n  i n  r e gu la r  n eu ra l  n et work s .  T he i r  a ct i va t i o n s  

ca n h e n c e b e c o m pu t e d  wi t h  a  ma t r ix  mu l t i p l i ca t io n  fo l lo we d  by  a  b ia s  

o f f s e t .  Po o l i n g l a y e r  a c tu a l l y  d o wn s  sa m pl e s  t h e  v o lu m e s ea si l y .  

 

C on v ol uti on  w it h G PU :  
T he  G P U a cr o n y m s ta n d s fo r  Gra p hi c s  Pr o c e s si n g Un i t  (o r  gra p hi c s  

pr o c e s sor ) ,  a  t e r m  whi c h  wa s   c oi n e d  b y  N VI DI A in  1 9 9 9  wh e n  i t  r e l ea se d  

i t s  G e Fo r c e 2 5 6  “ G P U” .  Su ch  a  pr o c e s si n g  u n i t  o f t en  d e sc r i be s  a  c hi p  or  a  

su b -u ni t  o f  a  l a r g er  c h i p  ca l l e d  “ sy s t e m o n c h i p”  ( S o C) .  G P Us  wer e  

or ig i na l l y  d e s i g n ed  t o  a c c el e ra t e  gra p h ic s  o p era t io n s,  t ha nk s to  

sp e cia l i z e d  ha rd wa r e  whi c h  o p era t e s  a t  a  mu c h  fa s t er  r a t e  tha n  t h e  ge n e ra l  

pu r p o se pr o c e s sor s  ca l l e d  C e n t r a l  Pr o c e s si n g Un i t ,  or  C P U .  [5 ]  

Gra p h i c s H i st or y :  

Ho w a  p i x el  i s  dra wn o n  t h e  s cr e e n?  T h e pr o c e s s  b y whi c h  a  c o m pu t er  

t r a n s fo r m s  sha pe s  s t or e d  in  m e m or y  i n t o  a ctu a l  ob j e ct s  t o  b e  dra wn  i n  t h e  

s cr e e n  i s  k no wn  a s  r e n d er i n g.  An d  mo s t  wel l -k no wn  a n d  u sed  t e c h ni qu e  

du r i n g r e n d er i ng i s  ca l l e d  r a s t er i za t i o n.  T h e ba si c  c o n c e p t  ca n b e  

d e scr ib e d a s sh o wn i n  t h e fi gu r e 4 .1  wh er e ea c h p i x el  i s  d ra wn on t h e  

s cr e e n i f  t h er e  e xi s t s  a  t r a c e  o f l i g ht  ( t h e a r r o w)  t ha t  i n t e r s e c t  o n e o f t h e  

t r i a n gl e  sha p e s  s t or e d in  t h e  m e m or y.  T h i s  s i m pl i st i c  v i e w  a l so  sho ws  t ha t  

i f  a  t r i a n g l e  i s  fu r th e r  ba ck  t ha n o t he r  su r rou n di n g t r i a n gl e s ,  t h e n t h i s  

sh ou l d  b e r e fl e c t ed  o n  t h e  d i spla y  a n d  i f  a  t r i a n gl e  i s  o n  t o p  o f  a n o th e r  

t r i a n gl e ,  t h en  th e  l a t t e r  w i l l  b e  pa r t l y  ob scu r ed  b y  t h e  for m er  o n  t h e  
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d i sp la y .  I t  i s  t h i s  a p pr oa c h wha t  ma k e s  t h e  fou n da t i o n  for  3 D  gra p hi c  

su p po r t  o n  c o m pu t er  s c r e e n s. [8 ]  

 

              Fig  5 .5 :  How pixels  are drawn on display  

      

  Ea r l i er  GP Us  in  1 9 9 0 s  wer e  o f f e re d  wi t h  a  fi x e d  fu n ct i o na l  p i p el in e  t ha t  

wa s i m pl e m e n te d d i r e ct l y  v ia  ma in l y  t wo AP I s:  Op e nG L a n d D i r e c t X.  

T hi s  m ea n t  t ha t  G P Us  wer e  pr o gra m ma bl e  w i t h  a  lo w  l e v e l  s e t  o f  

o p era t i on s  t ha t  i n t er a c te d  d i r e ct l y  wi t h  t h e ha r d wa r e s i m i la r  to  a s s e m b l y  

l a n gu a g e s.  At  t ha t  t i m e  a l m o st  a l l  c o m pu t e r  gra p hi c s  l o ok e d  si m i la r  

b e ca u se t h e y u se d e i t h er  o n e  o f  t h e se  t wo  a va i l a bl e  A PI s .  O p e nG L i n  

pa r t i cu la r  wa s n ot  a  p ro g ra m mi n g la n gu a g e bu t  r a th er  a  v en d or  

sp e ci f i ca t i on  o f  h o w t h e  ha r d wa r e  i n t er fa c e  sh ou l d  b e  i m pl e m e n t ed .  O n  

th e  o t h er  ha n d,  D i r e c t X  o f f e r e d b y Mi cr o so f t  wa s  e s se nt ia l l y  a  l i bra r y  

tha t  a l lo we d  d e v e lo p m e n t  o f gra p hi c s i n  c o mpu t er  ga m e s .  T h e pi p e l i n e  

th e n  e vo l v ed  in t o  a  m or e  a dva n c e d  l e v el  a n d sha d in g  c a pa bi l i t i e s  wer e  

a d d ed  in t o  t h e  API s.  T h e t wo  ma i n  v en d or s  wh o  wer e  ma n u fa ctu r i n g GP Us  

wer e  N VIDI A a nd  AT I .  [1 5 ]  

R e a s o n s  f o r  G P U  b e in g  f a s t e r :  

 
On th e  ou t si d e,  G P U l o ok s ju st  l ik e a no t h er  c hi p ,  bu t  i n s id e t h er e  i s  a n  

a r r a y  o f d o z e n s,  hu n d re d s  or  t h ou sa n d s  o f  sma l l  c o m pu t i n g u ni t s  ( or  “ GP U  

c or e s” )  t ha t  wo rk  i n  pa ra l l e l ,  a n d th i s  i s  e s s e nt ia l l y  wh y G P Us a r e  so  

mu c h f a st er  t ha n  C P Us  t o  c o m pu t e  i m a g e s :  hu n dr e d s  o f  c o m pu t i n g  c or e s  

g et s  th e  j o b  do n e  fa s t er  t ha n  a  ha n d fu l  o f  b i g  co r e s.  C o m pu t er  gra p hi c s  i s  

fu n da m e nta l l y  a n  “ e mba r ra s s in g l y”  pa ra l l e l -p r og ra m,  whi c h  m ea n s  tha t  

th e  work l oa d ca n  ea s i l y  be  spr ea d a c ro s s  mu l t i p l e  c o m p u te  u n i t s .  S i n c e  
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ea c h  p i x el  o n t h e s c r e e n ca n  ( m o s t l y)  b e  work e d -o n  i n d e p e nd e n t l y  fr o m  

o n e a n ot h er ,  i t  i s  t h er e for e  po s s i b l e  t o  s ca l e  p er for m a n c e  by  a d di n g m o r e  

c o m pu t e u ni t s .  T hi s  i s  a c hi e v e d b y a dd i ng  m or e c o m pu t e u ni t s  t o  a  s i ng l e  

c hi p ,  or  b y a d di n g ma n y c hi p s i n t o  a  c o m pu t e r  w i t h  a  m u l t i -GP U setu p.  

[1 3 ] .  

 

 
                      

    Fig  5 .6 :  D i f f e r e nc e  be t we e n  t he  wo r ki ng  o f  C PU a n d the  G PU  

Ar c h i t e ctu ra l l y ,  t h e  C P U i s  c o m p o sed  o f  ju st  f e w  c or e s  w i t h  l o t s  o f  ca c h e  

m e m or y t ha t  ca n ha nd l e  a  f e w  so f t wa r e th r ea d s  a t  a  t i m e.  I n  c o nt r a s t ,  a  

GP U i s  c o m p o se d o f  hu n dr e d s o f  c or e s t ha t  ca n  ha n d le  t h ou sa nd s  o f  

th rea d s  s i mu l ta n e ou sl y .  T h e  a b i l i t y  o f  a  G P U wi t h  1 0 0 +  c or e s  t o  pr o c e s s  

th ou sa n d s o f  t hr ea d s ca n a c c e l era t e  so m e so f t wa r e b y 1 0 0 x ov e r  a  CP U  

a lo n e .  Wha t ’ s  m or e,  t h e  GP U a c hi e v e s t h i s  a c ce l era t i o n whi l e  b e in g  m or e  

p o wer  a n d c o s t - e f f i c i e nt  t ha n  a  C P U.  T h e  fi gu r e  4 .2  g i v e s  t h e  d i f f e r e n c e  

b et we e n  t h e wo rk i n g o f  C P U a n d  t h e GP U.  [1 2 ]  

C on v ol uti on  on  c ol or  i mag es  ( R GB  im ag es ) :  
Co n v olu t i on  ca n b e a p pl i ed  t h e s a m e wa y a s  i t  i s  a p pl i e d  o n t o  t h e g ra y  

s ca l e  i ma g e .  An  R GB  o r  c o lo r  i ma ge  ca n b e  r e pr e se nt e d i n  c o m pu t er  

m e m or y a s 3 - d i m en s i o na l  ma t r i x .  H er e i n  t h i s  th e k er n e l  sh ou ld  a l so  b e  

o f s i z e  3 -  d i m e n si o na l  ma t r i x  whi c h i s  u se d t o  c o nv o lv e w i t h  t h e i n pu t  

RGB  i ma g e. [1 3 ]  
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                         F igure 5 .9 :  Convol uti on on RGB image  

In  th e  g iv e n  f i gu r e  t h e  i n pu t  i ma g e  si z e  i s  6 x6 x3  wh er e  6 x6  i s  th e  s i z e  o f  

in pu t  i ma ge  wh i l e  3  i s  th e  nu m b er  o f  c ha nn e l s  d en o t ed  b y  n c  i n  t h e  f igu r e.  

T he  k er n el  or  so b e l  sh ou l d  b e  o f  a n y  nu mb e r  bu t  t h ei r  s i z e  shou ld  b e k  x  k  

x  n c .  A ft e r  a pp l yi n g sa y m nu m b er s o f  k e rn e l s  ea c h o f s i z e  sa y k  x  k  x  n c  

o n  i n pu t  i m a g e o f s i z e  sa y n  x  n  x  n c ,  t h e  r e su l t i n g  s i z e  o f t h e i ma g e wi l l  

b e n  x  n  x  m .  H er e t h e hy p e r -pa ra m et e r s  a r e  k er n el s  o f s i ze  k  x  k  x  n c  ,  

pa dd i n g p  a n d s t r i d e s .  A f t er  g et t i n g  t h e i ma g e a s  ou tpu t  we ha v e t o  a p pl y  

o n  t o  t h e  i ma g e  el e m e nt  w i se  R EL U so  t ha t  we  g et  t h e  f ina l  ma t r i x  a s  

ou t pu t .  I n  CNN we  a r e  t r y i n g t o  l ea r n  th e  k e rn e l / so b el  ma t r i x  f r o m t h e  

g i v e n da ta set  t ha t  i s  ou r  ma in  g oa l  i n t o  t h e pr o bl e m . [1 1 ]  

 

C ONV OL UTI O N NE UR AL  NE TW OR K  AL G OR I TH M  

C N N M o d e l :  

A s i m pl e  CN N m o d e l  ca n  b e  s e en  i n  t h e g i ve n  b el o w  f i g u re .  T h e  fi r s t  

l a y er  i s  in pu t  l a y er  wh ic h  c on ta i n s  t h e  i n pu t  s i z e  o f  5 6  x  5 6 .  T h e  

s e c o n d la y er  i s  a l so  a  c o n v olu t i o n l a y er  wh i c h we w i l l  ge t  b y  a p pl y in g  

a n ot h er  k er n el  o n  t o  t h e  i ma g e.  As  we  k n o w we  ca n  a p p l y  a s  ma n y  a s  

f i l t er s  or  k er n el  we  ca n  a s p e r  r e qu i r e d .  T h e n e xt  l a y e r  i s  p oo l i n g l a y e r  

whi c h  a l so  p la y s  a n  i m p or ta nt  r o l e  t o  r edu c e  t h e  s i z e  o f  t h e  i n pu t  

i ma g e .  I t  a l so  co m pu t e s a v era g e or  m a x i mu m or  m i ni mu m o f  t h e i npu t  

f ea tu r e s.  T h e c o n v olu t i on  l a y er  a n d  p o ol in g  l a y e r  o p er a te  th e  sa m e  
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wa y .  T h ey  o nl y  d i f f e r  by  t he  s i z e  a n d  nu m be r  o f  k e rn e l s .  T he  ou t pu t  i s  

fu l l y  c o n n e ct e d w i t h  t h e p o ol i ng  l a y er  b y u si n g  fl a t t e ni n g o p era t i on . [4 ]  

 

 

                  F ig ur e  5 .1 0 :  Co nv o l ut io n  l a ye r  e x a m ple  
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CHAPTER 6: IMPLEMENTATION 

DETAIL AND ANALYSIS 

 

Chapter Grist :  T hi s  c ha p t er  d ea l s  w i th  t h e  i m pl e m e n ta t io n  o f  th e  t h e s i s  

a n d r e su l t  a na l y si s .    
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Over v iew  
In  t h e i m p l e m e nta t i on  pa r t  o f  t h e  mu l t i -ha nd wr i t t e n  d ig i t  r e co g ni t i o n we  

u se d  k e ra s  l ib ra r y  fr o m  t h e  p yt h o n wh i c h  i s  v er y  po pu l a r .  Kera s  work s  

sa m e  a s  t e n sor f l o w l i bra ry  bu t  t h e  i m pl e m e n ta t i o n  o f  t h e t e n sor f lo w  i s  

v er y  c o m p le x  whi l e  u s in g  k era s l i bra ry  i s  v er y  ea sy .  Us i n g k era s  for  C NN  

i s  ju st  i m po r t in g  so m e  e s se n t ia l  l i br a r i e s.  I n  ou r  m e t ho d s  we  ha v e  u se d  

k era s  m ni s t  da ta se t  wh i c h v er y  p o pu la r  a nd  d e scr ib e d  cl ea r l y  b y[1 ] .  

I mp or t  dat as et :  

We have used  keras l ibra r y to i mport  mnist  data se t .  Th is  dataset  

i s  a  bl ack and  whi te i mage of each  d igi t  where whi te a s  

foregr ound  and black as  backgr ound .  Some exampl es o f th e  

datasets  are as  fol l ows:  

 

          Fig ur e  6 .1 :  M NIS T [1 ]  d at ase t  so me  e x a mp le s  

T hi s  da ta set  i s  u se d fo r  t h e pu r p o se  o f  t r a i n in g  o f  t h e m o d el .  Ea c h i ma ge  

ha vi n g s i z e  o f  2 8  X  2 8  wh e n  t h i s  i ma g e  i s  f l a t t en e d  i n t o  o n e di m e n s i o na l  

a r r a y  we  g et  a  o n e  di m e n si o na l  a r r a y  o f  s i ze  7 8 4 .  B e lo w  c o d e i s  u se d  for  

th e  pu rp o se  o f l oa di n g m ni s t  da ta set  fr o m  k e ra s. [1 ]  

f ro m  k era s .da ta set s  i m p or t  m n i st   

Tr ain  an d tes t  d atas e t:  
Si n c e i n  ou r  exa m p l e we  ha v e u se d m n i st  da ta se t  for  t r a in  a nd  t e s t ,  t h e  

t r a i n  da ta se t  ha v e 6 0 ,0 0 0  i ma g e ea c h i ma g e o f 7 8 4  di m e n s io n s  (2 8  X 2 8 ) .  

Wh i l e  t e s t  da ta se t  ha v e 1 0 ,0 0 0  e xa m pl e s  ea ch  o f 7 8 4  d i m e n si o n s  (2 8  X  

2 8 ) . [5 ]  

R es ha p in g  of  im ag es :  
T he n e xt  s t e p  i s  t o  r e sha p e t h e i ma g e wh i c h we l oa d e d e a r l i er  so  t ha t  we  

ca n  b e  su r e  t ha t  t h e i ma g e i s  i n  t h e  si z e  o f  2 8  X  2 8 .  T hi s  i s  t h e  si z e  wh i ch  

ou r  CNN  a lg or i t h m  a c c e pt s  for  i n pu t  i ma g e .  F ina l l y  we  co n v er t  ea c h va lu e  

a s f l oa t .  B y r e sha pi n g o f ou r  i n pu t  i ma g e we  ca n b e su r e  t ha t  ou r  i n pu t  

i ma g e  a n d  CNN  i n pu t  w i l l  ma t c h pr o p er l y .  T h e r ea ft er  ea c h va lu e  i s  

d i v vi e d  b y a  va lu e  2 5 5  so  t ha t  we  ca n  b e su r e  t ha t  ou r  i n pu t  i ma g e  va lu e s  

l i e  b e t we e n z er o s  t o  o n e . [7 ]  
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On e H ot  E n c o din g  of  c l as s - la be ls :  

One hot  encoding is  ver y i mportan t  when  the ou tpu t  i s  

categorical .  It  means we have  ten  cl ass  labels  so  we  have  here t en  

categorical  data.  E ach  categori cal  data i s  represen ted  by 10  

d igi t s . [10]  

Example:  0  in  categorical  i s  represen ted  by as  fol lows:  

0     [0  0  0  0  0  0  0  0  0  0 ]  

1      [0  1  0  0  0  0  0  0  0  0 ] 

2      [0  0  1  0  0  0  0  0  0  0 ]  

3      [0  0  0  1  0  0  0  0  0  0 ]  

4      [0  0  0  0  1  0  0  0  0  0 ]  

5      [0  0  0  0  0  1  0  0  0  0 ]  

6       [0  0  0  0  0  0  1  0  0 0 ]  

7       [0  0  0  0  0  0  0  1  0 0 ]  

8       [0  0  0  0  0  0  0  0  1 0 ]  

9       [0  0  0  0  0  0  0  0  0 1 ]  

C r eate  M od el :  
In  k era s  cr ea t i n g  o u r  n e w  m o d e l  i s  v er y  ea sy  we  ha v e  t o  ju s t  c r ea t e  t h e  

o bj e ct  o f  s e qu e nt ia l  c la s s  a n d  t r y  to  a d d  a s  ma ny  la y e r s  a s  we  wa nt .  T o  

sol v e mu l t i c la s s c la s si f i ca t io n pr o b l e m we ha v e u sed t h e p opu la r  VGG n et  

a r c hi t e ctu r e  whi c h i s  v er y  p o pu la r  for  sol vi n g mu l t i c la s s  c la s s i fi ca t i o n  

pr o bl e m .  

V GG n e ur al  n e tw or k:  
VG G n eu ra l  n et wo rk  i s  v er y  p o pu la r  for  d e t e ct in g  ob j e ct s  in  t h e i ma g e.  I t  

ca n wo rk  for  1 0 0 0  cla s s  c la s s i fi ca t i o n pr o b le m s  v er y  ea si l y  t ha t ’ s  wh y i t  

i s  v er y  p o pu la r  n o wa da y s . [1 3 ]   
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The model  i s  cr eat ed  by using these cr i t er ia,  

1 .  Fi r s t  3 2  co n v olu t i o n l a y e r  ea c h o f  s i z e  5  X  5  .  

2 .   S e c o n d a  p o ol i n g l a y er  o f  s i z e  2  X  2 .  

3 .  Aga i n 3 2  c o n vo lu t i o n s l a y er  ea c h o f  s i z e  3  X  3  fo l l o we d b y r elu  a s  

a ct i va t i o n .  

4 .  Aga i n  we u se  a  p o ol i ng  l a y er  o f s i z e  2  X 2 .   

5 .  Ne xt  we  u se 2 0 % c o n n e ct i o n s  a s dr o p ou t s .  

6 .  Ne xt  we  d o  fl a t t e n in g  o f  t he  wh ol e  da ta .  

7 .  In  n e xt  s t e p  we  a p pl y  a  d e n se  l a y e r  o f  s i z e  1 2 8  fo l l o we d  b y  r e lu  

a ct i va t i o n .  

8 .  In  n e x t  s t e p  we  u se 1 0  a s nu m b er  o f c la s s e s  fo l lo we d  b y so f t ma x  

a ct i va t i o n .  

C o mp il e  t h e  mo d e l :  

In  c o mp i l i ng  p ha se we  u se  ou r  l o s s fu n c t i o n  a s ca t eg or i c a l  cr o s s  e nt r o p y  

whi c h  g i v e s b e st  r e su l t  i n  ca se o f mu l t i c la s s c la s si f i ca t i o n pr o bl e m s .  F or  

o pt i mi zi n g  t h e lo s s  we  u se a da m  a s o pt i mi z er  whi c h i s  t h e  m od i f i ed  

v er s io n  o f  t h e  Gra d ie n t  D e sc e nt  a l g or i t h m .  F or  t h e  pu r p o se  for  a c cu ra cy  

we  u se m e t r i c s  a s a c cu ra c y .  

F i t t in g  t h e  m o d e l :  

In  t h i s  s t e p  we  f i t  ou r  m o d el .  F i t t i n g  i s  a l l  a b ou t  g i v i n g  t r a i n i n g  da ta  t o  

th e m o d el  a n d a f t er  g et t i n g  2 0 0  i ma g e s we ca l cu la t e  t h e er r o r  g e t  a n d  

ba ck  p ro pa ga t e  t h i s  er ro r  t o  t h e  e nt i r e  n et work  so  tha t  ou r  n et work  ca n  

u pda t e  i t s  we i g ht s  v e ry  a c cu ra t el y .  H er e  t h e nu m b er  2 0 0  i s  ca l l e d  ba t c h  

s i ze  a n d th i s  a l l  pr o c e s s  i s  r e p ea t e d 1 0  t i m e s wh i c h i s  ca l l e d  e p o c h s.  Fr o m  

th e  f i r s t  ep o c h  we  g et  a  va l i da t i o n  a c cu ra c y  o f  a l m o st  9 7 .9 1 %  whi c h  i s  

v er y  g oo d  m o d el .  F i na l ly  we  g e t  a n  a ccu ra c y  o f  9 9 .3 1 %  o n  t e s t  (u n se en )  

da ta .  

I mag e s eg m en ta ti on :  
In  t h i s  m o du l e  we  ha v e  t a k e n  a s  i n pu t  a  b la ck  a n d wh i t e  m u l t i  ha n d wr i t t e n  

d i g i t  i ma g e whi c h  ha s  b la ck  a s  ba ck gr ou n d a n d whi t e  a s  fo r e gr ou n d .  W e  

ha v e i d en t i f i e d  ea c h  di g i t  fr o m  t h e  i m a g e  a n d  c r op p e d  t ha t  i ma ge  a n d  t h e n  

r e s i z e d i t  i n t o  2 8  X  2 8  a n d t h en  i t  i s  f i na l ly  f e d  i n t o  ou r  m o d el  whi c h ca n  

d et e c t  t h e  d e si r e d  d i gi t  w i t h  a n  a c cu ra c y o f  9 9 .3 1 % . [1 5 ]  
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Ste ps  of  s eg men tin g  th e m ult i  han dw r i tten  d ig it  i mag e:  

L o a d i n g  i ma g e  a n d  r e mo v e  n o is e  

In  t h i s  a n  i ma ge  i s  t a k e n  a s i n pu t  whi c h  i s  cr ea t e d  o n  pa i nt s  a n d  l o ok s  

l ik e i t  ha s  b la ck  a s  ba ck g r ou n d a n d  whi te  a s  for e gr ou n d .  

 

Figure 6 .2 :  Th is  image is  inpu t  to our  segmentat i on  algor i th ms.  

T h r e s h o l d  t h e  i ma g e  

In  t h e n e xt  s t e p  we  t hr e sh ol d  t h e in pu t  i ma g e  u s i n g t h e  t h re sh ol d  fu n ct i o n  

o f o p e n c v cla s s  i n  p yt h o n.  W e u se h er e  T H RE SH_ B IN AR Y fu n c t i o n wh i ch  

c o n si d er s t h e whi t e  pa r t  o f  t h e i ma g e a n d we a l so  u se a  t h re sh ol d  va lu e  o f  

1 2 7 .  

D i l a t e  t h e  wh it e  p o r t io n s  

In  t h e n ex t  s t ep  we u se d i l a t io n t o  i n cr ea se  t h e wh i t e  p or t io n o f  t h e i m a g e  

to  c l ea r l y  i d e n t i fy  t h e d ig i t s .  [ 1 8 ]  

F in d  co n t o u r s  in  t h e  i ma g e  a n d  t a k e  R O I  

In  t h i s  s t e p  we  f i nd  c o nt ou r s  i n  t h e  i ma g e  a nd  t a k e ROI  (R e g i on  o f  

in t er e st )  w i th i n  t h e i ma g e a n d  t a k i n g  a  r e c ta n gu la r  sha p e  a n d  cr o p  t h e  

i ma g e a n d sa v e i t .  A f t er  t h i s  we ca n a p pl y  r e sha pi n g t o  e a c h i ma g e t o  g e t  

a  s i z e  o f 2 8  x  2 8  b e ca u se ou r  C NN a c c e pt s  o nl y  t h e se d i m e n s i o n s a s  

in pu t .  
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               F igure 6 .3 :  After  segment ing of the i mage  

R e co g n i t i o n  o f  t h e  d i g it s :  

T hi s i s  t h e f i na l  s t ep  o f  r e c o gn i zi n g t h e ea c h in d iv i du a l  d i g i t .  W e f i r s t  

t a k e i npu t  o f t h e i ma g e t h e n co n v er t  t h i s  i ma g e i n t o  g r e y s ca l e .  I n  n e xt  

s t ep  we ha v e  t o  r e sha p e  i n t o  si z e  2 8  X 2 8  a n d  c o nv e r t  i n t o  o n e  

di m e n s i ona l  a r r a y  a n d  fi na l l y  i t  i s  f e d  t o  ou r  m o d el  to  p re di c t  t h e a c tu a l  

d i g i t .  I t  i s  ba s i ca l ly  a  d i g i t  r e c o g ni t i o n  t a sk  wh er e  we  n e e d  t o  r e c o g ni z e  

a n  i nd i vi du a l  d i g i t .  As  su c h th e r e  a r e  1 0  c la s se s a r e  t he r e  to  pr e di c t .  F ro m  

th i s  r e su l t  we  ca n  pr e di ct  er r o r  o f  p r e di ct i on  o f  a  pa r t i cu l a r  d i g i t .   

 

           Figure 6 .4 :  Recog ni zi ng  t he hand wri tten dig i ts  

E x per imen tal  R es u lts :  
S o m e e xa m pl e s o f  mu l t i  ha n d wr i t t e n  d ig i t  ha v e t a k en  h er e  fr o m th e  

d i f f e r e nt  u ser s  a n d  s e g m e nta t i o n  r e su l t s  a r e  sh o wn  i n  t h e  e xa m pl e s .  T h e  

i ma g e s  a r e  ma d e f r o m Mi cr o so f t  pa i n t  u si n g b la ck  a s t h e ba ck gr ou n d  o f  

th e i ma g e a nd  whi t e  a s t h e fo r e gr ou n d o f  t h e i m a g e .  T h e i ma g e s  ca n  be  

cr ea t ed  ei t h er  a s j p g  or  p n g f i l e .  W e h er e  cr ea t e d  pn g f i l e  o f t h e i ma g e  
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a n d r e su l t s  w i l l  b e  sh o wn a f t er  t h e  s e g m e nta t i on  o f  t h e  i m a g e.  Af t er  do i ng  

s e g m e nta t i o n o f  t h e i ma g e we  n e e d  t o  r e s i ze  t he  i ma g e i n t o  2 8  X  2 8  whi c h  

ou r  CNN  a c c ep t . [1 6 ]  

Example 1 :  

 

       F ig ur e :  6 .5  

After applyi ng  seg ment at i on :  

    

Fig ur e :  6 .6  

Example 2 :  

 

Fig ur e :  6 .7  
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After applyi ng  seg ment at i on :  

    

Fig ur e :  6 .8  

Example 3 :  

 

Fig ur e :  6 .9  

After applyi ng  seg ment at i on :  

    

Fig ur e :  6 .1 0  
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Example 4 :  

 

Fig ur e :  6 .1 1  

After applyi ng  seg ment at i on :  

      

Fig ur e :  6 .1 2  

I ma g e  R e c o g n it io n  o f  s e g me n t e d  d ig it s :  

Af t er  s e g m e nt i ng  t h e se  i ma g e s  we  n e e d t o  r e si z e  th e s e  i ma g e s  u s in g  

o nl in e  i ma g e  r e s i z e  wi t hou t  l o si n g  t h e  i ma g e’ s  or i g i na l  f ea tu r e .  Fo r  t h e  

pu r p o se o f r e s i z e  we ha v e u se d he r e  [1 0 ]  wh i ch  i s  a n  o nl i n e si t e  for  d o in g  

r e s i z e  o f  t h e i ma g e.  T h e r e a r e  t h e fo l l o wi ng  ba s i c  s t e p s  to  r e c o g ni z e  t h e  

s e g m e nt e d  d i gi t s .  

1 .  Co n v er t  i m a g e  i n t o  gra y s ca l e  fu n ct i o n s.  

2 .  Co n v er t  i m a g e  i n t o  Nu m p y a r r a y  a n d r e s i z e in t o  2 8  b y  2 8 .  

3 .  Aga i n  r e sha p e th i s  i ma g e.  

4 .  No w t h e  d i gi t  i s  pr e di c t ed  u si n g  p r ed i ct  c la s s e s  fu n ct io n .  
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Per f or m an c e an al ys is :  

F or  t h e p er fo r ma n c e a na ly s i s ,  we ha v e t a k en  a  s et  o f pr e - pr o c e s se d i ma g e  

o f th e d i f f er e n t  mu l t i p l e  d i g i t s  c o nta i n i n g 9 8 7 6 ,  2 3 4 6 ,  1 2 3 4 ,  3 2 4 9 8 1 .  

T he n we f e e d t h e se i ma g e s to  ou r  s e g m e n ta t i o n a l g or i t h m s a n d r e su l t  ha s  

b e e n sho wn i n  t h e a b ov e f i gu r e s 6 .5  i l lu s t r a te s  t h e s e g m e nta t i o n o f mu l t i  

d i g i t s  for  s i m pl e  or i e n ta t i o n .  A l so  f igu r e  6 .1 2  i l lu s t r a t e s  a  v e r y  d i f f i cu l t  

or i e n ta t io n  t o  o b ser v e  bu t  a l go r i th m  d et e ct s  i t  m o r e a c cu r a te l y .  

W e  m ea su r e  h e r e  t h e  pr e -pr o c e s se d  pr o c e s si n g  t i m e  for  ou r  C NN  

a lg or i t h m  b e ca u se  o f  t h e  fa ct  t ha t  n eu ra l  n e t work s ca n  d o b et t er  i n  G P U  

e n vi r o n m e nt .  T h e CNN  sta g e ru nt i m e i s  d i r e c t l y  pr o p or t i o na l  to  t h e  

nu m b er  o f  d i g i t s  i n  t h e f r a m e.  F i gu r e 6 .1 0  a l so  sho ws  t h e  p e r for ma n c e o f  

th e s e g m e n ta t i o n for  t h e d i gi t  1 2 3 4  wh i c h i s  v er y  d i f fi cu l t  t o  s e g m e nt  

in d iv i du a l l y .   
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CONCLUSIONS AND FUTURE WORK 
 

I n  t h i s  pa p er  we  d e v el o p e d a  si m p l e c o n vo lu t io n  n eu ra l  n e t work  wh i c h  

ba se d  u p o n  mu l t i c la s s  c la s s i fi ca t i o n  pr o bl e m s .  W e  h a v e  fou n d  tha t  

so f t ma x i s  t h e mu l t i c la s s  c la s s i fi e r  whi c h work s b e t t er  a n d t h e b e s t  

o pt i mi z er  a l g or i t h m i s  a da m .  Ou r  s i m pl e  co n v olu t i o n n e u ra l  n et wo rk  ha s  

lo w  c o m pu ta t i ona l  c o s t .  Fo r  th e  pu r p o se o f  t r a i n i n g o f  ou r  CN N m o d el  we  

u se R e L U a n d 2 0 % d ro p ou t .  C o n v olu t io n n eu ra l  n e t work  ha s d e v el o p ed i n  

su c h wa y t ha t  i t  ca n  e x t r a ct  t h e d e s i r e d  f ea tu r e s f ro m  t h e i ma g e a n d t r y  t o  

l ea rn  f r o m t h o se i m po r ta nt  f ea tu r e s .  W e a l so  o b se rv e d t ha t  sha l l o w  

n et wo rk  ha s  a  g o od  r ec o g ni t i o n  e f f e c t  i n  c o m pa r i so n  w i t h  t h e  c o mp l e x  

n et w o rk .  W e ha v e d ev e l op e d a  sy st e m wh i c h ca n s e g m e nt  a  mu l t i  

ha nd wr i t t e n  d ig i t  a n d  r e c og n i z e ea c h in d iv i du a l  d ig i t .  T h e m o d el  i s  

t r a i n e d  o n  MNI ST  [1 ]  da ta se t  wh i c h  ha s  6 0 ,0 0 0  a s  t r a in i ng  da ta .  T h e  

pr o p o se d m o d el  i s  a  su b pa r t  o f  th e  m o st  c o m pl e x sy s t e m  wh er e ou r  ma i n  

a im  i s  t o  a na l y z e i ma g e s o f  ch e ck s t o  e xt r a c t  a nd  r e c o g ni z e i mp o r ta nt  

in fo r ma t io n [2 0 ] .  T h e sy s t e m ca n a l so  b e  u sed  i n  t r a f f i c  sy st e m  wh er e we  

wa nt  t o  r e c o gn i z e th e  nu mb e r  p la t e  o f  a  v e hi c l e .  I n  th i s  p a p er  we  a p pl i ed  

d e e p  l ea r ni n g  a l g or i t h m  t o  th e  r ea l  wor l d  p ro b l e m  o f  r e c o g ni zi n g  

ha nd wr i t t e n  d i g i t s .  Ea c h i n di vi du a l  hu ma n ha s d i f f er e n t  m et h o d s t o  wr i t e  

a  s i n gl e  d i gi t  so  i t  b e c o m e s  v er y  i mp o r ta nt  i n  ca se  o f h a n d wr i t t e n  d i gi t  

r e c o g ni t i o n s i n c e  p r ep r oc e s se d  i ma g e s  o f  d i g i t s  a r e  v er y  e a sy  t o  r e c o gn i z e  

b y th e  m o d el  [1 8 ] .  

T he  fu tu r e  s c o p e  o f  i n clu d e s  a  c o m pl e x  m o d el  whi c h  ca n  d et e c t  a  s t r i n g  o f  

c ha ra ct e r s  wh ic h  co m p r i s e s  o f  a l p ha b et s  a n d  nu m e r i c  d ig i t s .  T hi s  ca n  a l so  

b e e x t en d e d  t o  sy st e m  wh er e  t e x t  s t r i n g s  a r e  u se d l i k e ba nk  ch e ck s .  

An ot h er  fu tu r e  work  r ela t e d  to  t h i s  i s  r ea d c ha ra c te r s  fr o m t h e b o ok  a n d  

t r a n s la t e d  t o  a u di o .  In  s e l f -dr i v i n g  ca r  t h i s  i s  v e r y  u se fu l  i n  r ea d i ng  

o pt ica l  c ha ra c t er s  f r o m t h e s t r e et  s i g na l  b oa r d  whi c h ca n t e l l  t h e  ca r  to  

u nd e r sta n d  t h e  r oa d si d e  v er y  e f f i c i e nt l y .  I n  fu tu r e  i t  i s  a l so  m o di f i e d  t o  

i mp ro v e  t h e  f ea tu r e  e xt r a c t i o n f r o m t h e i ma g e s  a n d r ep r e se nt  e f f i c i e nt l y .  

In  fu tu r e  we w i l l  s tu d y  t h e o pt i mi za t i o n t e c h n iqu e s  o f d e e p l ea r ni n g l ik e  

i mp ro v i ng  t h e a da m a l g or i th m  a n d a p pl y  i t  o n  m o r e c o m pl e x r e co g n i t i o n  

pr o bl e m s  [1 3 ] .  I t  ca n  a l so  b e  u se d fo r  a  r ea l  t i m e  cla s s i fi e r  wh er e  th e  u ser  

ca n t a k e i npu t  a n d  t h e a p p l i ca t i on  i m m e d ia t e ly  r e c o g ni z e s  t h e  d i gi t  

e f f i c i e n t l y  [ 3 ] .  
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