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Absztrakt

Vizudlis tartalmak osztalyozasa egyike azon képlglnizasi és gépi tanulasi feladatoknak,
melyek nem mesterséges kortlmények kozott nehéblgmnanak tekinthéek. A téma
jelentbségét mutatja a sok kutatasi eredmény mellett, laaggimult évek soran szamos ipari
alkalmazas készult par éve még kisérleti algorivkutelhasznalasaval (akadaly detekcio
autdkon, orvosi képi segit diagnosztikai eszkozok, arcfelismerés, infra kamer
hazugsagvizsgalat stb.). Természetes fotok esetézemmberi agy altalaban kénnyen
megallapitja, hogy a képre jellethie valamely tulajdonség, legyen az objektum vagy eg
altalanos fogalom. (nyar, tél, nyaral6 emberek, amid pillanat stb.) Azonban ezen
objektumok, fogalmak vizudlis valtozatossaga miat ma ismert algoritmusok
szamitasigényik ellenére is igen nagy szorassakhdk. Sok szazezer kategéria megdelel
pontossagu felismerése rengeteg gyakorlati alkaisrazadna leh&téget (példaul pontosabb,
tartalom alapu képkeresés, digitalis novény/alld@oad, esemény és kornyezet felismerése
alloképeken, hamisitvanyok, romlott ételek deteldal stb.), épp ezért az utdbbi években
novekw érdekbdés kiséri a képi klasszifikacio kutatast. Mivel faladat pontosan
meghatarozott, igy egy-egy megoldas adott korulmknkozott 6sszehasonlithatd mas
algoritmusokkal. Epp ezért tobb rangos képi kldismios versenyt is rendeznek immar tébb
mint 5 éve (pl. Pascal VOC [1], ImageCLEF Photo étation [2]).

A versenyeken elért eredmények is mutatjak, hogyekilt néhany év soran a képi
klasszifikcids eljarasok terén komolyérdlépések torténtek. Ennek oka az &ltalanos
szamitasi kapacitas megnovekedése mellett a képieleel leir6k majd pedig a bag-of-words
modszerek fefldése. Dolgozatomban bemutatom a state-of-the+adseerekben alkalmazott
technikakat, mind az alacsony stineirok terén, mind pedig a magas sijrazemantikai
leirok terén (példaul a Gaussian Mixture Model alapsher-vektor [3], vagy a K-means
alapu Super-Vector [4]).

Az egyes alapmoédszerek a kulonbdategoriakban mas-mas eredményeket szolgaltatnak,
célszeti elonyeiket 6tvozni. Dolgozatomban ehhez javaslok egsnédszert, amelyben egy
egyesitett kernel matrixot készitink a kulonb&zemantikai leirokbdl. Ez az altalanos
megkdzelités lehéséget nydjt arra, hogy tetdeges modalitdsbol szarmazd informéacidkat
kombinaljunk, az egyes kategoriakra optimalis modemodszer értékeléséhez szilkséges a
képi klasszifikacioban alkalmazott Uj technikdk Iempentacidja is. A kernel aggregéalo
modszeremet a Pascal VOC 2007 és a Photo Annot@ibh adathalmazon tesztelem, és az
eredmeényeket dsszehasonlitom az eddig publikgtibbgeredményekkel.
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1. Bevezetés

1.1. A tartalom alapu képkeresés

A szamitdgép szamara rendkivil nehéz feladat eggrkézerepl vizualis tartalom alapjan
megallapitani, hogy mit abrazol a kép, és megéntaihijelent az egy ember szamara. A
,izualis tartalom” ebben az értelmezésben vondikbszinekre, textlrakra, alakokra, illetve
minden mas informaciora, amit kizardlag a képi aklabl szarmaztathatunk. A feladat
nehézsége onnan ered, hogy egy adott objektumagt fogglmat abrazold képek vizualisan
nagyon valtozatosak lehetnek. Ezt szemléltetiklakba képek, amelyek mindegyike kutyat
abrazold fénykép, mégis hatalmas kilénbségek vakiztiik.

1.1. abra: Kutyéat abrazolé fényképek valtozatossaga

A legtobb on-line képkerésszolgaltatds csupan a metaadatokra (pl. a kép, reevep
koérnyékeén 1&g szbveq) és egysZevizualis reprezentaciokra tamaszkodik, ez értetemien

sok hibas talalatot eredményez. Szikségsienne a vizudlis tartalom nagyobb sulyud
figyelembe vétele is. Egy hagyomanyosnak tekidth@iddszer a képek ellatdsa szavas
annotaciokkal. A keresést ezt kodem mar az annotaciok terén hatékonyan végre tudjuk
hajtani. A cimkék kézi hozzaadasa nagyofigdnyes, faradsagos és draga munka, ezért az
automatikus képannotacié, vagy mas néven képi #Afdswié témajaban intenziv
kutatomunka folyik, és sokd@kelépés tortént az elmult években. Az utdbBbieh teret hoditd
k6zdsségi weboldalakban riejhlkalmazasi lehéségek tovabbi inspiraciét adnak a téméaban
zajlo fejlesztésekhez. Emellett még az automatilképannotaci6 szamos gyakorlati
alkalmazasra ad leltesteget, csak néhany példat emlitiink: romlott étdktiektalasa, orvosi
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diagndzisok segitéseibmegebzés, digitadlis ndvény/allathatarozd, esemény ésyagnet
felismerése alloképeken.

A téma az informatikdn belil szamos szakteriletent,é egyarant alkalmazzuk az
adatbanyaszat, a mesterséges intelligencia, aszikti a képfeldolgozas, és a
nagyteljesitmény szamitastechnika vivmanyait.

1.2. A dolgozat célja, felépitése

Dolgozatomban attekintem a képi klasszifikaci6 $zaketét, és bemutatom a
konzulensemmel az MTA SZTAKI-ban kozosen fejleszteindszeriinket, részletesebben
kitérve sajat munkamra. Munkam célja az volt, haggndszer kiegészitésével megjavitsam
annak nikddéseét, és erre vonatkozoan teszteljem az (] zends

A 2. fejezetben ismertetem a képi klasszifikacepaloblémajat, a probléma formalizalasat a
tudomanyos kutatasok céljara és a megoldasok kedégere hasznalt nigszzamokat.

A 3. fejezetben attekintem a témaban alkalmazatkdeszetibb eljarasokat a kdzelmult
kutatasi eredményeivel. Mivel a tartalom alapu lezpé@lyozasnak hatalmas irodalma van,
szamos jelenleg is folyd kutatassal, ennek tel@suiatasa meghaladja a dolgozat kereteit. A
mi rendszerinkben is szamos Osszetett modszertmakank, ezekre koncentralok a
szakteruleti attekintésben, ezeket targyalom résste.

A 4. fejezetben részletesen bemutatom a képi kidssz0s rendszeriinket, kulénos
tekintettel az élre szamolt kernel alapu tanitdsra és a kernel ggire modszerére.
Felvazolom, hogy a K-means klaszterezéssel és peBxektor magas szintképi leird
szamitasaval hogyan egészitettem ki az eddigi,eFistktor alapu rendszert, és hogyan
kombinaltam a kulonbdizképi jellemzbket az osztalyozas soran.

Az 5. fejezetben roviden szoét ejtek a rendszer emgintacidjarél és a szamitasigeyér
majd ismertetem a tesztelés soran kapott eredményiekzel bebizonyitom, hogy a Szuper-
vektor felhasznaldsaval a kernel aggregalé moédekbein megjavitottam az eddigi rendszer
teljesitmeényeét.

Végul a 6. fejezetben egy rovid kitekintést adokaaronatkozéan, hogy milyen iranyban
szeretnénk tovabbfejleszteni a rendszerlnket.



2. A képi klasszifikacio

A bevezetben lattuk, hogy a tartalom alapu képosztélyozdbasznaldsara rengeteg
lehetiség van a hétkdznapi gyakorlatbabfelduléd feladatokban. Ezzel egyltt maga a
probléma nem jél definidlt, ahhoz, hogy tudomankosatasokat lehessen végeznibdl
formalizalni kell azt. Ebben a fejezetben egy olyametet adunk a problémanak, amelyen
belul mar a feladat j6I meghatarozott, a tudomangdsmereivel lehet vizsgalni, és a
kulonb6® megoldasokat dssze lehet hasonlitani.

2.1. Az alapprobléma

Elsoként meg kell hatdroznunk, hogy mi az, amit kerkséilképen. Nem foglalkozunk most
azzal, hogy a keresett objektum hol helyezkedik &Epen belll, ez a probléma egy masik,
széleskdk kutatasi teriilethez vezet. A feladatot diszkrditikbdazaltal, hogy a klasszifikaciot
elére megadott kategoéridkban végezzik. Tehat gan a képenRérdés helyett inkabbvan-

e a képen ember?él van-e a képen? stibermészdi kérdésekre keresink valaszt kilén-
kulon. A kategoriak vonatkozhatnak objektumokrdagmlmakra is. Példaul a Pascal Visual
Object Classes 2011 adathalmazban [1] 20 darak, ag@ktumokra vonatkozo kategodria
van: repubgép, kerékpar, madar, hajo, palack, busz, autoskaaszek, tehén, étkiersztal,
kutya, 16, motorkerékpar, ember, cserepes noveinkabkanape, vonat és képeényEzzel
szemben az ImageCLEF Photo Annotation 2011 ada#zdlam 99 fogalom vagy objektum
automatikus felismerése a feladat.

Mésodszor, meg kell hatdroznunk, hogy milyen tipkégtekre végezzik a feladatot. Ebben a
dolgozatban a természetes fényképek osztalyozakilalkozunk, de a képi klasszifikacio
alaphalmaza lehet példaul kézzel irott szamjegyeéibtazolé keépek, festmények,
infrakameras felvételek, stb.

Mivel alapveten gépi tanulasos médszerekkel dolgozunk, mindetbes sziikség van egy
mintahalmazra, amelyet &ltalaban két részre bonttanitd és teszt képekre. A kilonbBoz
modszerek 6sszehasonlitasa is kizarolag azono®-tadsé teszthalmazon nyer értelmet.
Létezik olyan valtozata is a feladatnak, amelybetardtasra tetsiteges képeket fel lehet
hasznalni, de mi most arra az esetre koncentraamkor adott a tanitohalmaz.

A mintahalmaz képeirél = {I,,1,, ..., Iy}) kategorianként adott az annotacié. Tehat minden
egyesc kategodria esetén adottak:

ha az I, képen szerepel a c kategéria

ha az I, képen nem szerepel a c kategoria k=1..N

Yie = { 3
A tanitéhalmazon betanitott osztalyozé a teszthalmanden képére kategorianként megad
egy f (1) joslatot. A joslat értékkészlete két féle lehetgy hatarozottan osztélyba soroljuk a
tesztképet (f(I) € {0,1}), vagy egy konfidencia értéket adunk még(l,) € (0,1)),
amelynek jelentése az, hogy a minta milyen valdisd&ggel tartozik az 1-es osztalyhoz. Az
alapvet kovetelmény, hogy a jéslat minél tobb képre helyegyen, azonban jéval
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szol.

2.2.Kiértékelés

2.2.1.Konfuziés matrix

A konflziés matrixot diszkrét értékkésZletéslatokra készitjuk(f(I,) € {0,1}), igy
amennyiben a kimenetink konfidencia tipusu, azt kiggzébértékkel fel kell osztani. Az
osztalyoz6 kimenetef (1)) és a valodi besorolayg,() szerint négy féle csoportba oszthatjuk
a teszthalmaz elemeit, amelyek szamossagait ethztdba foglaljuk, ezt nevezziik konfuzios
matrixnak.

* Helyes pozitivak (true positives):
TP = [{Ii:: f(x) =y = 1}
* Helyes negativok (true negatives):
TN = [{Ii:: f(Ix) =y = 0}
* Fals pozitivak (false positives):
FP = [{ly: f(Ix) = 1, y, = O}
» Fals negativok (false negatives):
FN = [{Iy: f(Ix) = 0,y = 1}

Helyes joslat )
Osszesen
1 0
Osztélyozé 1 rp FP P
kimenete 0 FN TN N’
Osszesen P N

2.1. tablazat: A konflziés matrix

A konfazidos matrixbol tobb szams#emrmutatd is szarmaztathatd, ezek kozil a keépi
klasszifikaciéban leggyakrabban az alabbiakat \idsBgyelembe:

* Accuracy:
TP+ TN
Acc = PEIN
* Precision (vagy Positive Predictive Value):
TP
Prec = rp ¥ rp
* Recall (vagy True Positive Rate, Sensitivity):
TP
Rec = P

False Positive Rate



FPR—FP
N

» Specificity (vagy True Negative Rate)
TN

Spec = —
pec = —

¢ F-measure
Prec - Rec

F=2-———
Prec + Rec

2.2.2.ROC gorbe, AUC

A Receiver Operating Characteristic (ROC) gorbe gpfikus abrazolasa a Recall (True
Positive Rate) és a False Positive Rate 6sgmok kapcsolatanak. Ha az osztalyozo
kimenete egy val6s szam, akkor meg kell hatarogyi dontési kiszébot, amellyel a két

osztalyt szétvalasztjuk. A kiiszdb valtoztatasaubikb 6 FPR-Recall szampéarokat kapunk,

ezeket abrazoljuk egy grafikonon. Tehat a gorbaragttja, hogy a megengedett fals pozitiv
taldlatok aranyanak novelésével hogyan valtozikelydsen osztalyozott pozitiv mintak

aranya. Egy példat mutat ilyen ROC gorbére az alinia.

1 T T T T

True Positiue Rate
@
u

& I I I 1
=] a.z @a.4 B.6 B.2 1

False Positive Rate

2.1. 4bra: Egy ROC gorbe

Annal jobb egy osztalyozo, minél magasabban halgidribe a(0,0) — (1,1) atl6 felett, ezért
szoktdk méfszamként alkalmazni a gorbe alatti teriletet,ibed gorbe és az atldé kozotti
terlletet is. Ezt hivjuk Area Under Curve, révidddC mutatonak.

A gorbét ugy szokas felrajzolni, hogy sorba rakpmkieszthalmaz elemeit az osztalyozé
kimenete szerint, igy eldl lesznek azok az elenzaRkelyekre a legbiztosabban allitia az
osztalyozé, hogy az adott osztalyba tartoznak.ébftra bizonytalanok, leghatul a biztosan



negativ mintdk. Minden elem utan kiszamitjuk ésadabljuk az FPR-Recall szampart, ez
ekvivalens az osztalyozo kiiszobének valtoztatasaval

2.2.3.Average Precision, MAP

A ROC gorbe mintdjara, ha adott a tesztképeknebsatalyba tartozas valos#sege szerinti
sorrendje, a sorozat minden pontjan kiszamithatpzk aktualis Precision és Recall
mérszamokat, és abrazolhatjuk a Reca)l fliggvényében a Precisiom(f)). Tehat ez a
gorbe azt adja meg, hogy az dsszes pozitiv minghatérozott aranyu részének felsorolasa

P . . 2 e . g TP
mellett (%) milyen aranyban soroltunk fel valéban helyes pwezmintakat m). Az
Average Precision mutaté aze [0,1] intervallumon atlagolt Precisiont jelenti, vagyas
gOrbe alatti terlletet:

1
AveP =f p(r)dr
0

Mivel egy sorrend kulonb@zpontjain szamitjuk a Recall és Precison értékekadrt a fenti
integralt a gyakorlatban egy diszkrét 6sszegzdsdgettesitjik:

N
AveP = P(k)Ar(k),

ahol N a teszthalmaz méretB(k) a sorrendk-adik eleme utan kiszamolt Precisiatr;(k)
pedig a Recall megvaltozasaka— 1-edik ésk-adik elem kozott. Belathatd, hogy a fenti
szumma az alabbival egyénl

_ legzl P(k)yy

N
k=1Yk

AveP

Tobb kategoria esetén az Average Precision muthtétkagolva kapjuk a Mean Average
Precision (MAP) értékét, amely a képi klasszifilkaniinssitésére leggyakrabban alkalmazott
meszam. Amennyiben jeldli a kategoriak halmazat, a MAP kiszamitasa:

Az eredmeények kiértékelése soran az Average Poecigs MAP mutatdkat hasznalom.
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3. Mddszerek, szakterileti attekintés

3.1. A Bag of Words alapelv

A Bag of Words (BoW) alapelvet eredetileg szOveglekumentumok osztalyozasaban
hasznaltdk. Ebben a mddszerben egy dokumentumanaebléw szavak Osszességével
reprezentalnak, a szavak sorrendjét figyelmen Kiaglyva. Tehat a dokumentumot csupan a
benne szerefilszavak eloszlasa jellemzi, ez alapjan kévetkeakeitémajara.

A fentivel analég modszert lehet alkalmazni a képeprezentalasara is. Vagyis egy-egy
képre meghatarozzuk a rajta lathatd vizudlis elafhekmiket vizualis koédszavaknak
nevezink, és a képet ezek 6sszességével jellemEiiilabra).

w

Object Bag of ‘words’

3.1. abra: A Bag of Words alapelv képekre (forras[1])

Tehat azt feltételezzik, hogy a kép kis részeienets vizudlis kdédszavak eloszlasabdl
tudunk kovetkeztetni a kép szemantikus tartalmauz @bra).
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L W =

’4:1

l
g:
A

3.2. abra: A képeket a vizualis kddszavak eloszlasdl reprezentéaljuk (forras: [1])

Képek esetén ez a megkozelités viszont felvet nehproblémat, ami széveges
dokumentumoknal nem keruléel

» Egyaltalan mik a vizudlis kddszavak? Szlkség varvemalis szOtar kialakitdsara.
* Hogyan hatarozzuk meg, hogy egy kép mely kodszalakly

A vizualis kodszavak kialakitasanak érdekében ad@pegy kis részét egy alacsony skint
leiré vektorral jellemezzik, és az egymashoz hastwmitd vektorok jelentenek egy vizualis
koédszot. Nagyon sok kulonb®zalacsony szitit leirét hasznéltak mar erre a feladatra, a
kovetked pontban (3.2) bemutatok néhdnyat. A vizualis szdkéalakitdsa pedig
leggyakrabban egy tanitéhalmazban élédisszes képt kinyert alacsony szift leirok
klaszterezésével torténik, érrészletesen a 3.4 pontban irok.

Miutan eldontoéttik, hogy miket tekintlink vizualgasaknak, definialnunk kell, hogy hogyan
hatdrozzuk meg, hogy egy kép mely vizudlis szavakbo Szdvegek esetében ez a kérdés
nem kerul &, ott a sz6hatarok miatt egyértéinhogy milyen szavak vannak egy szévegben.
Képek esetén azt kell eldontenink, hogy a kép npagtjaiban szamoljuk ki a pont
kornyezetét jellemz leird vektort. Erre alapvéen két féle megkozelités létezik: vagy egy
racs minden pontjaban kiszamoljuk a leirOkat, vaggbaljuk detektalni a képen I&v
szamunkra érdekes pontokat, és csak azokban sza@relud vektorokat. Mindkét modszer
esetében meég egy tovabbi lglsflg a kép skalazasa, és a leird0 vektorok kuldhboz
skélatérben vald kiszamitadsa. A 3.3 pontban irgromddszereki, amelyeket a képen 18v
fontos pontok meghatarozasara hasznalnak.
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A képen szerepl vizualis szavak eloszlasabol kialakitunk egy magasti leird vektort,
amely alapjan a képet osztalyokba soroljuk. A magas{i szemantikus leirdk terén nagyon
intenziv kutatas folyik, sok éelépés tortént a kozelmultban. A 3.5 pontban moutpeldakat
ilyen modszerekre. A képeket jelleénzektorok osztalyozasara gépi tanulasos modszereket
alkalmazunk, ezt a 3.6 pontban targyalom.

3.2. Alacsony szinfi leirdk

A kép lokalis tulajdonsagait a pont kdrnyezetébkifioeduld szinek, illetve a kép texturaja
alapjan lehet jellemezni. Az alabbiakban mindkgtafedl olyan mddszereket mutatok be,
amelyeket 8riin alkalmaznak képi klasszifikacios feladatokban.

3.2.1.Szin alapu leirok

Kézenfekw, és gyakran alkalmazott modszer a kép részletesmh alapjan tortén
jellemzése. Példaként bemutatok két kulobgézin alapa leirdt, a szin momentumokat és a
szin hisztogramokat.

3.2.1.1. Szin momentumok

A szin momentumok maodszerében [3] az adott teniilé® pixelek szincsatornanként kilén
vett eloszlasanak d€lsnéhany momentumat vesszik. Leggyakrabban RGRByélléiSV
szinrendszerekben szamoljak, altalaban dzk&isvagy harom momentumot.

Legyen az(x,y) pixel intenzitdsértéke k-adik szincsatornabah(x,y). Ekkor a kép egw
pixel méreti T tartomanyara a kovetkézrtékeket szamoljuk ki:

1 1
Ek:N z L(x,y), O-k:\/ﬁ z (Ik(x,y) — Ex)?,

(x,y)eT (x,y)eT

51
Sk = \/ﬁ Z (Ik(x,y) — Ey)?

(x,y)ET

Az f leir6 vektor pedig ezeket az értekeket tartalmazza
f=[E0 00 so Ei o1 s1 E; 05 5]

Példaul RGB szinrendszer esetén, ha csak a csakémtael$ két momentumot szamitjuk
ki, akkor ez gyakorlatilag azt jelenti, hogy kul&iszamoljuk a pixelek piros, zold és kék
Osszetedinek atlagat és szorasét, és ezzel a 6 dimenziésrva irjuk le az adott

képrészletet.

3.2.1.2. Szin hisztogram

A szin hisztogram [4] szamitasakor egy diszkrattézimellett meghatarozzuk, hogy az adott
régioban az egyes szinéklhany pixel van. Az igy kapott hisztogram vektbredlemezzik a
képrészletet. Jeloljd(x,y) az (x,y) pixel szinét, és legyenek,, c;,...,c, a valasztott
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diszkrét szintér szinei. Ekkor a kép dgyartomanyanak leirdja az aldbbi médon kiszarfiolt
hisztogram vektor lesz.

hi = {(x,y) € T:1(x,y) = i}
f=1lho hi .. hy]

Létezik olyan megkoézelités is [5], ami szerint amberi érzékelés szadméra a leginkabb
mérvado az adott képtertleten dominans szin, vagyisami a legtébbszor forduléeligy a
teljes hisztogram helyett csupan a leggyakoribbredijellemzi a képrészletet.

3.2.2. Textdra alapu leirok

A textura elemzésére és jellemzésére sok modszexrsgltak mar. A teljesség igénye nélkil
az aladbbiakban bemutatok kdzulik ketmelyek alapelvei a legfontosabbnak tekiritket
képi klasszifikaciés alkalmazasokban. A Local Bina&attern (LBP) modszer a lokalis
intenzitdsminta elemzésén alapul, ezzel szemben Histograms of Oriented Gradients
(HOG) Scale Invariant Feature Transform (SIFT)dkia lokalis gradiensek orientaciéjabol
szarmaztathatok.

3.2.2.1. Local Binary Pattern

Az LBP leirot Ojala és tarsai fejlesztettek ki [6hzamitasa a kép egy celldjara a
kovetkedkéeppen megy:

» Tekintstiink egy pixelt, és a 8 szomszédja helypthkrO-t vagy 1-et, attdl fudgn,
hogy kisebb vagy nagyobb-e az intenzitasa, miriizg$ pixelé.

* Az igy kapott 8 db 0-1 szamjegy egy rogzitett suirezerinti kiolvasasaval kapunk
egy 8-jegyi binaris szamot.

* Ezt minden pixelre elvégezziik, majd az egyes sz&weyis lokalis binaris mintak)
eléfordulasait megszamolva egy hisztogramot képzunk, aakép adott tartomanyat
jellemzi.

* Opcionalisan normalizaljuk a hisztogramot.

3.2.2.2. Scale Invariant Feature Transform

David G. Lowe egy teljes rendszert dolgozott kiaarhogy egy konkrét objektum
eléfordulasait kilénbo& képeken megtalaljuk [7]. Az objektumokat néhanyalasztott
kulcspontban szamitott leiré vektorral jellemzih@ea rendszer része egy fontos pontokat
detektalé mechanizmus, egy skala- és orientacigefibgn leird vektor kiszamitasa, valamint
ezek alapjan az objektumok dsszehasonlitdsa (gwdian felmerid problémakkal egyiitt,
pl. indexelés). A rendszert, illetve részeit azdetm kivil sok mas célra is hasznaljak, pl.
panoramakeépek dsszeillesztésére, 3D rekonstrukegya MRI felvételek elemzésére.

A Lowe Altal javasolt leirét ébzeretettel alkalmazzak képi klasszifikacios felaklaan, akar
csak a fontos pontokban szamolva, akar egy telgs montjaiban. A kulcspontok
detektalasardl a 3.3.2 pontban irok.
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A SIFT leiré vektor egy pont kérnyezetébendédlek orientacioit térképezi fel. A pont
kornyezetében képezink, x n, cellat, mindegyikbenk, x k, db mintavételi ponttal,
amelyekben kiszamoljuk a gradief&x, y) iranyat ésn(x, y) nagysagat:

m(x,y) =\/(1(x+ 1,y) —I(x — 1,y))2 + (I(x,y+ 1) —I(x,y — 1))2

H(x,y) = tan~! <I(x1y + 1) - I(.X,',y — 1))

Ix+1,y)—1(x—1,y)

A gradiensek nagységat sulyozzuk egy Gauss-fuggwaerint, aminek kézéppontja a
vizsgalt pontban van, igy jobban fognak szamitankGaelebbi élek. A gradiense#b
cellanként egy-egy orientacidé hisztogramot késkittamelyekbe értelemsiem az egyes
gradienseket sulyozva szamitjuk bele. Ezt szeniléte.3. abra (ith; =n, =2 ésk, =
k,=4). A szerd ni=n,=n=4 és k; =k, =k =4 értékeket javasol, mig a
hisztogramotd = 8 irAnyra szamolja, természetesen a szomszédosokakypzé e§
gradienseket megfetekulyozassal elosztva a hisztogramban (trilingatespolacioval).

[
%f

LN

P —
-

N
RS

Image gradients Keypoint descriptor

3.3. bra: Az orientécid hisztogramok kialakitasaforras: [7])

A hisztogramokat konkatenalva kapunk egdd dimenzios vektort (a szdiziltal javasolt
ertékekkel ez 128 dimenzids), amit normalizalunliégi, a nemlinearis megvilagitasbeli
eltérések hatasanak kikliszobolésére Lowe a lektbveninden 0,2-nél nagyobb elemét 0,2-
re cseréli, és Ujra normalizalja a vektort.

3.2.2.3. Histogram of Oriented Gradients

A HOG leirét Dalal és Triggs dolgozta ki, specidlisemberek észlelésére képeken [8].
Nagyon hasonlit a SIFT leiréra, de a sékrazerint mas a célja, mas megkozelitésben
magyarazzak a hasznossagat, és mas feladatra ligdita. Kifejezetten azt javasoljak,
hogy egy 8ri racson szamoljuk, amelynek cellai atlapolodnakrt gy megbizhatébban
lehet az emberi test felépitését detektalni.
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Kimerit6 modon tesztelték a leird6 egyes paramétereit az eenuetektalasi feladat
szempontjabol (pl. cellak szama, mérete, korkoitestye négyzetes alakban; hisztogram
irAnyainak szama; kulénbézs4irék; szincsatornak; normalizacié). A legjobb erednekey a
kovetked bedllitasokkal érték el:

* RGB szintér

» agradiensek meghatarozada-da 0 1] €élsZir6 operatorral

* négyzet alaku cellak, a kozéppont koril Bdarab, & 6 pixel méretiek

« elgjel nélkali” gradiensekkel szamolas, a hisztogramBarany (0 — 180°), linearis
interpolacié a két szomszédos irany kdzott

* agradiensek nagysaganak Gauss-fuggvénnyel subyqzas0,5 - blokkméret, jelen
esetben 9 pixel)

» aleird vektor normalizélasa a Lowe-féle médszerrel

A szerdk megjegyzik, hogy ezek specidlisan az ember dadtetioz hasznalt beallitasok,
mas feladatoknal esetleg mas paraméterek jobb émdmmydjthatnak, pl. auté vagy
motorkerékpar esetén az ¢gdles” gradiensek jobbak

3.3. Fontos pontok detektalasa

Mint a korabbiakban emlitésre kerlt, egy képebtdkizudlis szavak meghatarozasahoz azt
kell eldénteniink, hogy mely pontokban, és milyedl&kas mellett szamoljuk ki a lokalis
leird vektorokat. Az egyszier(de sok esetben jol tk0d6) racspontokban vald kiszamitas
mellett van egy masik megkozelités, miszerint aeképbszér meghatarozzuk azokat a
pontokat, amelyek fontosak a kép reprezentaci@mpontjabdl, és e pontok kérnyezetében
értelmezzik a leird vektorokat. A kdvetkkben bemutatok két mddszert, amelyeket a képen
lévé fontos pontok detektalasara alkalmaznak.

3.3.1.Harris-Laplace detektor

A Harris és Stephens altal kifejlesztett Harrisel&dr [9] a képen |1&y sarkokat igyekszik
detektalni, vagyis ahol két, egymasra &éheges iranyban is nagy a derivalt. Az alapja a
masodik momentum matrix, mas néven autokorrelaci@rix, ami egy pont lokalis
koérnyezetében a gradiensek eloszlasat jellemzi:

B 12(u,v) L(u, v)1,(u,v)
M= ; 9@w.v,0) le(u, V)1, (u,v) I5(u,v)

ahol I, illetve I, a parcialis derivaltakat jel6liky pedig egy Gauss-fele sulyozo fuggvény.
Amennyiben a matrixnak két nagy sajatértéke vamatzelenti, hogy az adott pontban két
ortogonalis irAnyban is nagy a gradiens vektor.rislaa szamitasi koltségek csotkkentése
veégett azt javasolta, hogy a sajatértekek kisz&mitéelyett a szorzatukbdl vonjuk ki az
0sszegulx-szorosat, vagyis a kovetkiemertekkel jellemezzik egy pont ,sarkossagat”

R = /11&2 - a(/11+/12) = detM —atrM
16



aholtrA a matrix nyoma, vagyis &dtldbeli elemek 6sszege. A fontos pontok azok dgson
lesznek, ahol ennek a fliggvénynek lokalis maximuarg és ez egy adott korlatnal nagyobb.
A sarokpontok detektalasanak menetét egy példanké&pealabbi abra szemlélteti.

det(M)— A trace(M) =

$IF gy
M=| w2
8*(hly) g*l,

3.4. abra: A Harris-Laplace detektor mikddése egy példan (forras: [10])

Ezt a modszert fejlesztette tovabb Mikolajczyk é&hrSid [11] ugy, hogy skalainvarians
legyen, ezt nevezik Harris-Laplace detektornaksidr a fenti Harris matrixot a kép tébbféle
skalazasaban is kiszamoljak:

1 _x24y?
Ix0) =—e 2, x=(xy)
J G
L(x,0) =g(X,O')®I(x), Lx:aL' Ly: @
Li(x'O-D) Lx(x;O'D)L (x,O'D)
M(x,0;,0p) = 059(x,01) @ y
1 Op »9(x,01) Ly(x,0p)Ly(x,0p) L% (x,0p)

ahol ® a konvolucio jele. Tehat a képet egqy szorasu (differencialis skala) Gauss-kernellel
simitjuk, majd ennek a parcidlis derivaltjaibol kéfi autokorrelacidos matrixot vizsgaljuk. Ezt
egyo; szorasu (integral6é skala) Gauss ablakon atlagofjuszersdk Ugy valasztjak meg;-t

es op-t, hogy egymas konstans-szorosai legyenek, vagyis g, €s op = sa,, ezutan
ertelemszdien M csako,,-t6l fiigg, ez a skala paraméter. A ,sarkossag” mérisiket

R =detM —atrM

Els6 leépésben minden skalan kilon detektaljuk a foptogokat, vagyis a fenti fliggvénynek
egy bizonyos korlat feletti lokalis maximumait. Eaa az igy kivalasztott fontos pontok
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skalajat és helyét egy Lindeberg altal javasoltaiie moddszerrel [12] finomitjuk. Az
alabbiakbanx(k) éso(k) jel6li egy fontos pont helyét és skalajakadik iteracioban, az
algoritmus menete:

1. Az x(k) ponto(k + 1) skalajat as(k + 1) = ta(k), t € {0,7, ..., 1,4} tartomanyban
keressik. Ezek kozul azt valasztjuk, amelyre aabalhaplacian-of-GaussianédG)
flggvény maximalis:

|LoG (x,0)| = 02|Lyy(x,0) + Ly, (x,0)|

2. A kivalasztotto(k + 1) skalaban azx(k) pont (példaul8 x 8-as) kornyezetében
keressiik meg a fenti Harris-mérték maximumat, €s ennek a helye legy@ 1)

3. Amennyibenx(k + 1) # x(k) vagyo(k + 1) # a(k), folytassuk Ujra az 1. Iépéssel

3.3.2.Scale Invariant Feature Transform

Mint korabban mar emlitésre kertilt, a Lowe altaldtgozott SIFT rendszerben [7] a képen
lévé fontos pontokatd kulcspontoknak nevezi) jellemezzik egy-egy lok&isé vektorral,
ugy, hogy skaladzasra és forgatasra invarians legyen alabbiakban a kulcspontok
kivalasztdsanak mechanizmusat irom le.

A képet kulonboé szordsu Gauss-fuggvényekkel konvolvalva egy Gélesképpiramist
épitiink, majd ebben a szomszédos skalaju képeknlbsggét vesszik, amelyeket egy
konstangt faktor valaszt el egymastol (Difference of Gaussia DoG):

L(x,y,0) = g(x,y,0) @ I(x,y)
D(x,y,0) = L(x,y,ka) — L(x,y,0)

Az igy kapott DoG képeken kivalasztjuk a lokaliglszértékeket, gy, hogy egy pixelt a 26
szomszédjdhoz hasonlitunk, amelyek a korulotté Bx 3-as régidkban helyezkednek el az
adott pixel szintjén, illetve a szomszédos skalafZzsG képeken (3.5. abra).

A

Scale I

YY)

3.5. bra: A DoG képekil a lokalis szélgértekek kivalasztasa (forras: [7])

A Kkovetkedkben az igy kivalasztott kulcspontok helyét és &lal pontositjuk
interpolaciéval. Ehhez a DoG fliggvényt eltoljuk (dywgy kézéppontja a kulcspont-jeldlt
legyen, és a masodik Taylor-polinomjaval kozelitjuk
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opT 1 ,8%D

D(x)=D +Wx+§x mx
Itt tehat aD flggvenyt és derivaltjait a vizsgalt pontban szbmkoés azx = (x,y,0) az etél
vett eltolas. A fenti figgvény derivalasaval megihatzuk a szélertékhelyét, legyen ez az
eltolasvektor. Amennyibe® barmelyik koordinataja nagyobb, mint 0,5, ez af#ijti, hogy a
szélserték kozelebb esik egy masik mintavételezési pmthigy abban a pontban
vizsgalddunk tovabb. AD(x) fluggvényérték alapjan pedig kisfik az esetleges hamis
taldlatokat, minden olyan kulcspont-jel6ltet elitiask, amire|D (x)| < 0,03.

Ezt kbveben az élek mentén léyde nem jol meghatarozott elhelyezkdd&alcspontokat
sZirjuk ki. Ugyanis a DoG fliggvény nagy értékeket vésizaz élek mentén, és igy sok
kulcspont-jelolt keletkezik, viszont ezeknek a po@a az €l mentén zaj hatdsara kénnyen
valtozhat, igy nem stabilak. Ezért csak olyan kwbegokat tartunk meg, amelyekben
valamely mas iranyban is nagy a DoG fliggvény gé@itell

A DoG fuggvény & gorbileteit a kulcspontban szamolt Hesse-féle imatjatértékei adjak
meg:

Dyex ny]

Hz[D D

Xy yy

Ha a sajatértékek aranya= 1,/1, egy kiuszobértéknél nagyobb, akkor a kulcsponttgld

eldobjuk. A gyakorlatban a sajatértékeket nem fenksszamolni, mert belathato, hogy
(r+1)? _ (trH)?
T " detH
detektor nikddésére, az a kulonbség, hogy itt a Hesse-féleixszal dolgozunk a masodik

momentum matrix helyett.

, Igy elég ezt a mennyiséget vizsgalni. Ez a lé@agg/on hasonlit a Harris-féle

Végul, a kivalasztott kulcspontok mindegyikéhezdaiink egy dominéns iranyt. Erre azért
van szukség, hogy a reprezentacio a forgatasraiamgalegyen. A 3.2.2.2 pontban leirt
lokalis leirdé vektor szamitasakor az irdnyokat ehdaeominans irdnyhoz viszonyitjuk.

A dominans irany meghatarozasa érdekében a kultsp@idjanak megfelél o szérasu
Gauss-fuggvénnyel simitott(x,y) képre kiszamoljuk a gradiena(x,y) nagységat, és
0(x,y) iranyat, a pixelek kilonbségeinek segitségével:

m(x,y) = \/(L(x +1,y)—L(x — 1,y))2 + (L(x,y +1)—L(x,y — 1))2

H(x y) = tan~? (L(x,y + 1) - L(x,y — 1))

Lx+1,y)—L(x—1,y)

Egy orientacidé hisztogramot készitiink minden kubcgm, a koérnyezetében elhelyezéed
gradiensek alapjan. A hisztogramban 36 féle ir&@gyepel, igy 10°-onként fedjuk le a 360°-
os értékkészletet. A gradienseket a hisztogrambmisaskor sulyozzuk a nagysagukkal, és
egy korkoros Gauss-féle ablakkal. Az orientaci@togramban l&y legnagyobb sulyu irany
lesz a kulcsponthoz rendelt irany. llletve, ha vaeg olyan mas lokalis maximum a
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hisztogramban, amelynek sulya a dominans iranyasaly legalabb 80%-a, akkor ezt az
iranyt is feljegyezzik, mégpedig ugy, hogy létralmiz még egy kulcspontot ugyanezen a
helyen, ezzel a masik irannyal.

3.4. A vizudlis szétar kialakitasa: PCA és klaszterezés

A tanitéhalmazban lévképekol kinyert alacsony szifitleirokat klaszterekbe osztjuk, és az
egy klaszterbe tartozo leiré vektorok felelnek rnegyg vizualis kddszonak. Két féle, a Bag of
Words modszerekben is gyakran alkalmazott klaszéstenmutatok be: a gyorsan szamolhato
K-means-t (3.4.2.2) és a kevésbé gyors, de ,saftdterezés” |évén tébb informaciot hordozo
GMM modszert (3.4.2.3).

Klaszterezés étt azonban hasznos lehet az alacsony &Zeitokat dimenzidcsokkentéssel
egy kompaktabb formaban abrazolni, amely raadasmbmunkra fontos informéacidkat emeli
ki. Ezt a célt szolgalja asSkomponens analizis (Principal Component AnalysGAPR Ezzel
nem csak a kébbi szamitasigényt csdkkentjiik, hanem egy olyarioredcben abrazoljuk a
leird vektorokat, amelynek bézisai a sokasag légiabb komponensei.

3.4.1.Principal Component Analysis

A PCA matematikai definicioja szerint egy ortogasdalinearis transzforméacié, amely egy
olyan Uj koordinata-rendszerbe képezi az adatokalyben az adatok barmely vetlletének az
el koordinata (Ugynevezett élsfokomponens) szerinti szérasa lesz a legnagyobb, a
masodik koordinata szerinti a masodik legnagyobkligg tovabb. Ezt szemlélteti a 3.6. abra,
egy kétdimenzios Gauss-eloszlas szerinti adathaimaz

Legyenek azM dimenzios adatvektoroky, x5, ..., xy. Vonjuk le az atlagukat mindegyiéb
(X; = x; — X), és a kapott vektorokbdl képezziink égyx M-esX matrixot:

1

x
X,

=) ..

N

LegyenX szingularis érték felbontasa (SVI)= WEVT, aholW egyM x M-es matrix, ami
XXT sajatvektorait tartalmazz®, egy M x N-es diagonalis matrix, adtloban nemnegativ
valés szamokkalV pedig N x N-es. Amennyiben nem akarjuk csokkenteni az adatok
dimenzigjat, akkor a transzformalt adat®y,(a kovetkeégképpen szamithatok:

YT = XTw =vxT

A keépi klasszifikacios feladatokban — és sok maakgylati alkalmazasban — az adatok
dimenzigjat csokkenteni szeretnénk, azzal, hogyegkdvésbé fontos komponenseket
elhanyagoljuk. Ezt Ggy érhetjiik el, hogy XXT sajatvektorai kozul csak a legnagyobb
darab sajatértékhez tartozékat vesszik, telit matrix el$ L sorat. Az igy kialakuld¥,
matrix segitségével leképezett adatok:
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Y=WIX=3V
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3.6. abra PCA egy kétdimenzios Gaus-eloszlasra(forras: [13])

3.4.2.Klaszterezés

A klaszteezési algoritmusok felad:, hogy egyD dimenzids térben adott ponthalmaz eler
csoportokba (klaszterekbe¥s:a, ugy hogy az egyes csoportokba tartozé elemekniglen
szempontbdlegymashoz hasorak legyenek.Két, alapveien kulonbdéd megkozelité:
létezik:

» Diszkriminativ mddszerek: a pontokat szétvalaszklalszterekre az elhelyezkedé:s
alapjan. Tehat egy klaszter egymasoz kozdl fntok halmaz

e Generativ mddszerek: megpréobaljuk modellezni azakealdszitiségi eloszlasoka
amely generalta aggyes klaszterek pontjait. Tehat a klaszterekhg-egy modellt
rendellink, ezeket a modelleket hasznaljuk a poosakdlyozasar

Diszkriminativ esetben egy pont hatarozottan eggikrhez tartozik, generativ esetben €
szemben egy pont tartozhébb klaszterhez is bizonyos valéd@aggel. Ezért szokas a |
modszert a ,hard-lletve ,soft-klaszterezes” jetavel illetni. Mindkeét tipusbol eg-egy példat
mutatok, amelyekea képi klasszifikacios feladatokban hasznalnak: a diszkriminativ-

meanst, €s a generativ Gaussian Mixture M«t. De ebtte egy kis kitét teszek, ugyanis

klaszterezés soran két pont kozotti tavolsagot meimdig az tuklideszi mérték szerir
szamoluk. Szamos mas meérték is hasznalatos, amelyekatedde® pontban iroke.
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3.4.2.1. Tavolsagmértekek

Az euklideszi tavolsag altalanositasaként pgyaraméter fliggvényében eértelmezzikLaz

tavolsagot. Ebben a metrikus térben &gy (xq, x5, ..., x,,) €s egy = (v, Y2, ..., V) Vektor
tavolsaga:

dy(x,y) = llx = yll, = VIxy — y1[P+Ixy — y2 [P + o + [ — YplP

Példaul az., tavolsag pont az Euklideszi teret adja vissza, azif), tavolsag a Manhattan
tavolsagnak felel meg. Szokas mégLaz metrikat is hasznalni, amelyet a kovetlde@ppen
ertelmeznek:

do(x,y) = |lx — ¥llec = max {{x; — y1l, %2 = Y2, oo, |Xn — Y0}

Képi leir6k hasonlésaganak megallapitasakor aaabz L,, L, vagy L. tavolsagok
valamelyikét hasznaljuk.

3.4.2.2. K-means

A K-means klaszterezéssel a klaszterdketarab kézéppont korll alakitjuk ki, minden pont
abba a klaszterbe fog tartozni, amelyik kozéppanthegkozelebb van. A klasztert
reprezentald kdzéppont pedig a klaszterbe tartonéol atlaga lesz. A klaszterkbzéppontokat
egy iterativ algoritmussal hatdrozzuk meg. Kezdeibeializaljuk a klaszterkbézéppontokat,
ufco)-t (k=1,2,...,K) vagy a megadotX = (x4, x5, ..., X)) ponthalmazbdl, vagy véletlen
pontokat valasztunk a térben. Majdiaadik iteracidban a kovetkézépéseket hajtjuk végre:

1. Minden pontra meghatarozzuk, hogy melyik klaszte¢do®zik:
c,(liﬂ) =arg mkin”xn — ug)” n=(12,...,N)

2. Uj klaszterk6zéppontokat szamolunk, az azonos tdase tartozé pontok atlagaként:

”(i+ 1) _ 1

kK = D x, k=01,2,..,K)
Sk (+1

n:c, )=k

ahol S,Eiﬂ) = |{n: c,(liﬂ) = k}|

Az algoritmus akkor fejexik be, amikor konvergenciat tapasztalunk, vaggisvaltoznak a
klaszterkbzéppontokué‘i”) =ug) vk). Kozben ebdfordulhat, hogy egy klaszter Kkitrl,
ilyenkor szokas véletlensz@m egy Uj klaszterk6zéppontot valasztani, ha mikéepenkK

darab klasztert szertnénk. De folytathatjuk az m@tigust enélkdl is, ilyenkor a klaszterek

szama a pontok térbeli eloszlasahoz fog adaptalodni

3.4.2.3. Gaussian Mixture Model [14]

A Gaussian Mixture Model-ben (GMM) a klaszterekigy tekintiink, mintha a pontjaikat
egy-egy ft, varhato érték eéso;, szérasu) normalis eloszlasu valossiggi valtozd generalta
volna. Az elnevezés tehat innen ered, a pontokseaiiségi siriségfiggvényéet darab
Gauss-féle figgveény sulyozott 6sszegével probddjirki:
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K
fO:0) = ) pg (i aa )
k=1

1 _1(||x—uk||)2 K
ahol g(x; py, 0p) = ——pe 2\ % /, Z pr=1
(\/Znak) k=1

és 0= (81' "'JQK) = ((pll[’lll 0'1), L) (pKl”Kl O-K))

FentD jeldli a dimenzidk szamatf pedig a Gauss-féle fliggvények szamat. Téhagy
K (D + 2) dimenziés paraméter vektor, amely,asulyoz6 egyuitthatokat, és az egyes Gauss-
fuggveényeku, atlagat éw;, szorasat tartalmazza.

A modellezés soran aztéat keressiik, amelyre a legnagyobb a valds#ige annak, hogy a
megadottX = {xq, x5, ..., x5} ponthalmaz keletkezett. Af(x;0) siriségfliggvény mellett
annak a valoszirsége, hogy az pont egydx méreti kdrnyezetétl valasztunk egy pontot
f(x;0)dx. Mivel dx egy konstans, ezért figyelmen kivil hagyhaté, \agy kovetke&
fuggvény maximumat keressuk:

N N K
2060 = | [Fawo) = | peg@umoo
n=1

n=1 k=1

A(X; 6) helyett kereshetjik a logaritmusanak a maximusiat i

N K
AX;6) = log A(X; 6) = Z log Z P9 (Xn; Ui, Ox)
n=1 k=1

igy méar Expectation Maximization (EM) algoritmuss@rativan meg tudjuk hatarozni azon
0 = ((p1, 11,04), ..., (Px, Uk, 0x)) paramétereket, amelyek mellett a fenti flggvény
maximalis.. Jeldljg (k|x,,) azt a feltételes valosdiséget, hogy az adott ponthalmazbokgz
pontot ak-adik Gauss-féle fliggvény generalta. Vagyis

p(k|y) = — Pk Gni e 9i)
" £<n=1 pmg (xn; Hm, O-m)

Az EM algoritmus lépéseinek részletes levezetésst melbzzik, ez megtalalhato [14]-ben.

Jelolie azi-edik iteraciéban a paramétereat, pl”, ¢ (k =1,2,...,K). Az algoritmus

elején kezdértéket adunk q»,(co), ug’), 0,50) paramétereknek k-ra. Ezt kbveien két 1épést

ismétlink egymas utan. Az Expectation (E) |épésbheeghatarozzuk qo,(f), ug), O',Ei)
paramétereket feltételezve az egyes pontoknak sztkl@kbe tartozasi valbsigggeit,
p®(k|x,)-t (vn,k-ra). A Maximization (M) lépésben pedig olyaf™*", pu{*V, o{*V
paramétereket keressiink, amelyek jobban modellazigonthalmazt, vagyis a(X;6)
fluggvényérték nagyobb. Ez utdbbitA4X; ) figgvény egy alsd becslésének saéisek

kereséseével érjuk el. Egész pontosar(j az1)-edik iteracio l1épései:
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1. E lépés:

® I D)
p(klxn) = =5 D O
m=1 pm g(xn; ﬂm 4 Jm )

vn, k

2. Mlépés:
uD =1 0D (k|xy) xp

= . vk
“ n=1pO (klxy)

. )
S lzgn P(‘)(klxn)”xn — p{*

I
- . vk
“ D Zn=1pD (k|xy)

N
. 1 .
pott = Nz p@(k|x,) Vk
n=1

Ugyan ezek az eredmények egy matematikai bizongtédményeképp adddtak, intui

jelentés is tarsithatd hozzgjuk, hiszug“) éppen a pontoknak faadik klaszterbe tartoz:

valdszirisége szerinsulyozott atlagaa,gl+ ) az ehhez tartoz6 szorgs' ™

klaszterbe tartozasldsziriségével arany.

pedig az atlagos

Az alabbi képek a GMMI6nyeit mutatdk a Kmeans klaszterezéssel szemben, a mester
~egér’ adathalmazon. Feljebathaté az eredeti adathalmaz, al&ial oldalor a K-meansszel
kialakitott klaszterekjobb oldalot pedig a GMM klaszterek (a GMM szinezésénél egy
itt egyértelntien be van soreh egy klaszterbe, a maximalis valossiégibe)

0.9 |
+ 4 *
# X x
0.8 | :.é_.;q_ +.§;'+ x:@jﬁ gc%x
+ X
"V’%é s ®©2 5 @ % % X
0.7 T o $38 w0 *5% o
++ > @@ oy @01*&,
0.6 | %ﬁ)ooéggmcg%@ ° 5
e Begs sl
cb Oq ®» O
0.5 - 00 @ @E QO @)ﬁ
S0t o
& RS a o
04 | R
fo @ °% 62 o
8
03 o8s Bl 2B
°% 5o %J
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0.1
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3.7. dbra: Az egér adathalmaz (forras: [15])
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3.8. abra A K-means és a GMM klaszterezés (forragi5s])

3.5. Magas szinti kepi leirdk

Egy-egy képet egy magas s#ineir6d vektorral kivanunk jellemezni, amely alap@setalybe
soroljuk a képetA Bag of Words alapelvd adodo logikus médszer a képen az egyes \is
szavak diforduldsi gyakorisdgaibol egy hisztogram vektor Ziigse 3.5.1). Ezen kivdl
bemutatok még két tovabbi, fejlettebb reprezentieifaras: a GMM alapu Fishe-vektort

(3.5.2) és a K-meansre épidzupe-vektort Hiba! A hivatkozasi forras nem talalhato).

3.5.1.Bag of Words

A kép egyes pontjaiban kiszamolt alacsony s$zieiroka (X = {xq, x5, ..., xy}) klaszterekbe
soroljuk, ezzel meghatarozviaogy nely vizudlis szénak tekintjliik az adott lokalis K&t K-
means vagy mas haklaszterezés esetén ez azt jelenti, | egy x vektort a hozza
legkdzelebb esklaszterkdzépponttal approximnk:

p.(x) = argrllgelgllx —ull,

ahol C = {uq, 1, ..., ug} a klaszterkbzéppontok halmazEzzel gyakorlatilag kvantaljuk
vektorteret, ezért ezt a mobdszert vektor kvantatbdven szoktdk emlite (Vector
Quantization, VQ)Ezt kéveter megszamoljuk, hogy az egyes klaszterekbe mennyor
esett 8 az igy kapott hisztogram vektort esetleg norrké A képet jellemd magas szitit

leiré vektor:

1
V(X)=N[|X1| X2l Xkl

ahol N a képen kiszamolt alacsony s#ireird vektorok szamK a klaszterek szama, X;
jeloli azi-edik klaszterbe ésvektorok halmazé
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GMM, vagy éltaldban generativ klaszterezés eset@ikor egy-egy vektor tobb klaszterhez
is tartozhat bizonyos valéstiseégekkel, ezeket a valosigtgeket 6sszegezzik, igy kapjuk a
hisztogram vektort. A korabbi jelolésekkel:

N

1

‘D(X) = N [pl b2 - pK] y Pk = Z p(klxn)
n=1

Itt tehatp(k|n) azt jelenti, hogy az-edik vektor milyen valdsziiséggel tartozik &-adik

klaszterhez.

3.5.2.Fisher-vektor

A Fisher kernelt Jaakkola és Haussler dolgoztal&] b generativ statisztikai modellezés és
diszkriminativ osztalyozas d@lyeinek kombindlasara. A GMM alapu Fisher kernel
hasznalatat képi klasszifikacibban Perronin és Bgavasolta 2007-ben [17], de korabban
mar sikeresen alkalmaztak audio fajlok indexelégE8gis. Az alapétlet az, hogy egy jelet az
azt generald valosziségi siriségfiggvény gradiensével jellemzink. Adzé| hisztogram
reprezentacioval szembenéeye, hogy tobb informéaciét tartalmazo, magasabbedaios
vektorokat kapunk, amelyeket egy diszkriminativ télypzd eredményesebben tud
kategoriakba osztani.

Legyenp egy valoszifiségi siriségfuiggvény, amelynek paramétereital jeloljuk. Ekkor az
X = {x4, x5, ..., xy} mintakat a kovetkézgradiens vektorral jellemezzik:

Vylogp(X|2)

Ennek intuitiv jelentést is tulajdonithatunk: @iségfliggvény logaritmusanak derivaltja azt
jelenti, hogy milyen irdnyba kellene moddositani argmétereket, hogy a legjobban
illeszkedjen a mintahalmazra.

Bevezetve az(X|1) = logp(X|A) jeldlést, és feltételezve a mintak flggetlenségtjuk:

N
LXI2) = ) logp(xal)

Ahol p(x,|A) annak a valdszirsége, hogy az, mintat a GMM generalta:

K
PClD) = D Picg Gt ao 91)
k=1

A GMM paraméterei az egyes Gauss-fliggveények sukgaéppontjia és szoérasd,=
{pr, ur, orlk = 1...K}. Feltételezzik, hogy a Gauss-fliggvények szoraga,diagonalis
matrix. A Fisher-vektor tagjait alz(X|1) fliggvény derivaldsaval kapjuk:

AL(X|2) OL(X|2) OL(X|A) OL(X|A) AL(X|D) AL(X|)

v(X) =
I Opx Gt dug day doy
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Felhasznalva a GMM targyalasakor bevezet@tyx,,) jelolést:

LKD) _ i (P _pliz

) L k=2..K
opx Pk P1

LKD) ) i
ol —Z (k| n)( (Gk)z ) k=1..K,d=1..D

N d
6L(X|l)zzp(k|xn)<( ) i), k=1..K,d=1..D

oof @)

Fent D egy minta dimenzidinak szamat jeloli. A Gauss-figggyek sulya szerinti
derivaltakbdl csakk — 1 darab van, mefEX_, p, = 1, igy példaulp, kiszamithat6 a tobbi
ismeretében, és ezért cdak- 1 szabad paraméter van. Tehat a Fisher-vek@D + 1) — 1
dimenzids.

n=1

n=1

A gradiens vektor az egyes dimenzidiban éltéragysagrend lehet, ezért fontos a
normalizaldsa miétt egy osztalyoz6 bemenetére adjuk. Perronnin éxc®a&zt az eredeti
cikkben a Fisher informacidés matrix approximaciadjavegzik. Egy késbbi munkajukban
Perronninék ezen kivil még egy ugynevezett powemalizaciot és L2 normalizaciot is
javasolnak [19].

3.5.3.Szuper-vektor

A Szuper-vektor a VQ modszer egy kiterjesztése,t &#010-ben alkalmaztak d&zor a
képklasszifikacios feladatra [20]. A nem-elbendtt tanitassal kialakitott vizualis
koédszoétarbol indul ki, amelyben a kodszavak,, ft,, ..., ug) lineéris kombinaciojaval
kozelitink egy alacsony sziritleiré vektort:

K
x = Z Vi (X))l
k=1

Tehaty,(x) az egyes kddszavak, mint bazisvektorok egyutthatégyik észre, hogy ez
magaban foglalja a VQ modszert is, hiszen ekkoetgy egyitthato értéke 1, a tdbbi 0. Soft-
klaszterezés esetén tdileges 0 és 1 kozotti értékeket engedink meg, uggy h

ZII§=1 Ye(x) = 1.

Egy x vektor Szuper-vektor kodolasat a kovetkegppen értelmezzik:

e(x) = [sy1(x) vi()(x—pmr) ... syx(x) vr()(@x—m)l,

ahol s egy konstans. Amennyiben a VQ maodszert alkalmazemkegy nagyon ritka vektor,
csupanD + 1 nem 0 elem van benne, mikdzben a dimenzkdjAa + 1), aholD az alacsony
szinti leird vektorok dimenzidjap(x) ekkor nem mast tartalmaz, mint axonstanst egy
adott koordinatan, majd a legkdzelebbi klaszterpppéttol vett tavolsagvektort. Ezekba
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képre vonatkoz6 magas sZ#ireird vektort a kovetkéiképpen alkotjuk (a korabbi jeldléseket
alkalmazva):

K
1 1 | X |
P =3 = 9@, p=
k=1\/ﬁxEXk

A szerdk a fentieket K-means klaszterezés felhasznalaséagdik. Emellett soft K-means
alkalmazasat is javasoljak, ugy, hogy a legktzeleBb klaszterkbzeppont linearis
kombinaciojaval approximalnak egy vektort. A klaskbzéppontok egytitthatoi ebben az
esetben az egyes klaszterekhez tartozas vaissgjei, (y,(x) = p(k|x)), és igy a
klaszterk6zépponttdl vett tavolsagtol figgnek. Kkben nem térnek ki arra székz hogy

konkrétan milyen médon szamitjak a klaszterekhdgnzas valdszifsegeit. A fenti képletben

1

Pk =~ N_ 17k (x,)-re médosul. Ezt a valtozatot soft Szuper-vektomekezik a szefk.

3.5.4.Spatial pooling

Az el6zéekben egy-egy magas siineird vektort mindig egy kép jellemzésére érteltiiek.
Lehetséges azonban a magas &2mir0 vektorokat a kép egy régidjara is szamithaicsak
az adott régidban kiszamolt alacsony dritdiré vektorokat vesszik figyelembe. A kép
régiokra bontasa torténhet egy egy8zgics raillesztésével (a leggyakrabltsar-es, illetve
2x2-es racsot alkalmaznak), vagy szegmentalassaltaE &gy kicsit figyelembe vesszik a
képen lév vizudlis kddszavak térbeli elrendeigsét is. Gyakran alkalmazott médszer az,
hogy egy kép tobb régiojara kiszamolt magas 8zieirokat egymas utaniZzik egy
vektorba. Példaul [20]-ban a székza Szuper-vektoros leirast kiszamoljak az egéprekés

Ve

jellemeznek egy képet:
vs(X) =[wX) vX{?) vXEH) v vXHH v v v&EH]

ahol X{}"” jeloli a képaxb-s felosztasadban azedik sorj-edik particidjaba &salacsony
szinti vektorok halmazat.

Kernel mdodszerek (3.6.2) esetén lehetséges a régldgzamolt leiré vektoroknak linearis
kombinalasa kernel formaban (4.1.3). Kernelek egwsikn érdekes alkalmazéasa az
ugynevezett Spatial Pyramid Matching [21].

3.6. Gépi tanulas

Az eléz6 pontban bemutatott magas s#ineiré vektorok alapjan osztalyozzuk a képeket,
azaz minden kategéridban adunk egy joslatot arraatkoz6an, hogy szerepel-e az adott
objektum a képen, illetve jelleriz az adott fogalom a képre. Ehhez adottak a taaittaz
képein kiszamitott magas sZinteirok (x4,x5,...,xr) €s a hozzajuk tartoz6 annotaciok
kategorianként(y,, y,, ..., yr). Ezek felhasznaldsaval, gépi tanulasos moédszdrékizeink
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létre egy osztalyozo6t, amely egy tesztképre kist#tmi leird vektorra ad egy(x) joslatot
(minden kategdriaban).

Tobb kategodria esetén valasztasi |6kéglink van, hogy a tanitdst kategorianként kilén
végezzik, vagy egyutt, ezzel megprébalva kihaszmakategoriak kozotti 6sszefliggéseket.
Az elobbi megkozelitést ,ndl egy” modszernek nevezik, mert minden tanitasaaegyik
osztalyba tartozo pontok a pozitiv mintak, a tolgmtig negativ mintaként hasznaljuk fel.
llyenkor tehat n darab egymastol figgetlen, binasgtalyozot hozunk létre. Egysésége
ellenére ezt a modszert hasznaljak a leggyakralgmkszor jobb eredményt ad, mint mas,
Osszetettebb moddszerek. Ebben a dolgozatban isméisiosztalyozassal foglalkozunk, a
tobbosztalyos klasszifikacio részletesebb targgak@isnem.

3.6.1.Linearis klasszifikatorok

Linearis klasszifikatorrdl akkor beszéliink, amikarkét osztaly pontjait egy hipersikkal
prébaljuk szeparalni. Mivel a hipersiktdl vettéjeles tavolsagot a normalvektorral vett
skalaris szorzattal szamithatjuk, egy vektorra adottf(x) joslat ennek flggvényeként
kaphato:

D
) =gw-2) =g <Z wl-xi),

i=1

aholw a hipersik normalvektor®) a dimenzidk szama, @flggvény szerepe pedig az, hogy
az osztalyozo kimenetét a megfélértekkészletbe képezzg.egy egyszér kiiszobfliggvény

is lehet, vagy ha az osztalyba sorolas megbizhgdtsa érzékeltetni szeretnénk, akkor egy
szigmoid tipusu fuggvényt hasznalunk. A fenti képda nincs eltolasvektor, ehelyett minden
x vektort kiegészitink egy, =1 bias valtozéval. Mivel aw vektorral gyakorlatilag
sulyozzuk azx vektor koordinatait, szokas sulyvektornak is newez\z alabbi abra
szemlélteti a linearis klasszifikatorok altalanekepitését.

bemenet
sulyok

kimenet

~ nemlinearitas
0sszegzés

3.9. abra: Egy linearis klasszifikator
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3.6.1.1. Logisztikus regresszit

Logisztikus regresszio esetén az osztalyozo kimeneténsztigis fliggvényt alkalmazzt

1
1+e 2

g9(z) =

3.10. abra: A logisztikus fuggveny

Tehéatw sulyvektor esetén azvektorra vonatkoz6 joslat:

1
0= e

Mivel 0 és 1 kozotti értéket kapunk, tekinthetlidk gy, mint az -es osztélyhoz tartozi
valbsziriisége:
P(1llx,w) = ————
(txw) = 70
A 0 osztalyhoz tartozas valos#gege pedi

1 e—W'x

P 0 y = 1 —_ =
(Olx,w) l1+e™W* 1+4+e WX

A tanitds soran azt w* sulyvektort keressuk, amelyre {(xq,y1), (x2,¥2), ..., (X1, ¥7)}
tanitbhalmazon a legnagyobb annak a valdis&ge, hogy minden titopontot helyesen
osztalyozunk. A valésziiség helyett annak logemusat is maximalizalhatju

w* = argmax L(w),
w

T T
Lw) = | [POilxuw) = ) n POl w) =
i=1 i=1

T
= Zyl In P(1|xi, W) + (1 - yl) In P(lei' W)

=1
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A w* sulyvektort iterativ médszerrel hatarozzuk memddlunk egy tetslegesen valasztott

w(®-pbol, majd ezt médositjuk minden IépésbeRIgw) gradiens vektod-szorosaval A a
batorsagi tényey:

wkD) = w® L 2. vL(w) ,

oL(w) dL(w) oL(w)
ow, ow,  dwp

VL(w) =

)

T
oL(w) _ ink(yi —P(lx;w)), i=1..D

i=1

aWk

Fent D jeldli a mintak dimenzidinak szamat;, pedig azx; vektor k-adik koordinatajat
jelenti.
3.6.2.A kernel trukk

Lehetséges, hogy a mintdk nem j6l szeparalhatOlralabtérben, ahol elhelyezkednek (az
ugynevezett bemeneti térben). Egy gyakran alkalthagiéfeldolgozasi |épés az adatok
leképezése egy masik térbe (a jellértérbe), ahol mar jobban szét lefikeét valasztani:

x=[X1 X2 . Xp] - @(x) =[p1(x) @(x) .. @s(x)]

Az alabbi 4bra szemlélteti ezt az alapotletet, arazolt mintapontok linearisan nem
szeparalhatok a bemeneti térben, de a jeltet@ben igen.

3.11. abra: Leképezés a jellendztérbe (forras: [23])

Egy (w,b) hipersikkal jellemzett linearis klasszifikatorral jéslatokat a jellem& térbe
leképezett vektorokon a kévetkdzpp szamithatjuk:

fX)=w-@x)+b
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Ha az osztalyozé olyan, hogy a hipersik normalvekta) kifejezhet a tanitopontok linearis
kombinaciojaként (példaul a kovetkepontban bemutatott SVM), akkor a dontési fliggvényt
szamithatjuk csupan a tanitdpontok és a tesztgelenizotérbeli) skalaris szorzatanak
felhasznalasaval:

)= yiawp(x) - 9(x) + b
i=1

Ha ki tudjuk szamitani @(x;) - ¢ (x) jellemztérbeli skalaris szorzatot az eredeti pontok (
ésx) fuggvényeként, vagyis létezik oly&hfliggveény, melyre:

K(x,z) = ¢(x) - @(2),

akkor a jellemétérbe képezést kikiuszobolhetjik, és kdzben egy inearis osztalyozot
kapunk. AK fuggvényt kernel fuggvenynek hivjuk. Tehat a kéfiggvénnyel igy irhatjuk
fel a dontési fuggvényt:

OO = yiaK(xx) + b
i=1

Ezt kdveben altalaban a jellemiztérbe képei ¢ fliggvényt nem is hatarozzuk meg explicit
modon, csak a kernelekben gondolkodunk. Azt, hoglyem fliggvényt valaszthatunk
kernelnek, Mercer tétele irja le, itt ezzel az détééesszel nem foglalkozunk (megtalalhato
példaul [23]-ben). Az alabbi tablazatban (a teBgssgénye nélkil) osszefoglalom a
leggyakrabban alkalmazott kernel fliggvényeket:

Linearis Kx,y)=x-y

Polinomialis (d fokszammal) Kx,y)=(x-y+1)¢

2
Gauss — féle (o szérassal) K(x,y) = e_%(@)

3.1. tablazat: Kernel figgvények

3.6.3.Support Vector Machine (SVM)

Az SVM megalkotasa Vladimir Vapnik nevéhetiziieth, kébb egy nagyon fontos
modositasat, a szoft margoju valtozatot Corinnaedseel egyitt dolgozta ki [22]. Ez talan
jelenleg a leggyakrabban haszndlt klasszifikatengeteg irodalma van. Az eredeti cikk
mellett még két konyv ([23], [24]) segitségével lidam 0ssze a szamunkra leglényegesebb
tudnivalokat az alabbiakban.
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3.6.3.1. Maximalis margdju linearis szeparalas

Tételezzik fel, hogy a tanitbhalmaz mintapontjaédirisan szeparélhatok. Ekkor végtelen sok
olyan hipersik van, ami helyesen valasztja szé&né&dpontok két osztalyat, ezek kozll azt
szeretnénk valasztani, amely esetén a legjobb azalpszé altalanositd képessége.
Feltételezve, hogy a tanitépontok jol reprezentajavalodi eloszlast, ezt az ,optimalis”
hipersikot Ugy valasztjuk meg a jo hipersikok kotdgy a lehét legtavolabb helyezkedjen
el a tanitopontoktél. Pontosabban a hipersik ésozzéh legkbzelebb éstanitopontok
tavolsagat maximalizaljuk. A hipersik két oldal@hat ,lres savok” helyezkednek el, ezek
egylttes szélességeét hivjuk margonak, amit maxadali szeretnénk (3.12. abra).

3.12. abra: A maximalis margoju hipersik (forras:[22])

Legyen a tanitomintdk halmazd = {(xq4,v1), (X2,¥2), ..., (x1,¥7)}. Ezek linearisan
szeparalhatOk, ha létezik olyan- x + b = 0 egyenlei hipersik, melyre:

w-x;+b=>1, ha y, =1,
w-x;+b<-1, ha y; =-1.

w ésb tetsdleges skalarral megszorozhato, ez nem valtoztdijpeasikot, ezért irhattunk az
egyenbtlenségek jobb oldalara 1-et és -1-et, és feltébelgiik, hogy egyefikég all fenn a
margd hataran elhelyezkethnitopontokra. Ekkor az osztalyozas margojanaysega:

_ WX wex; 20 2
Wb = I Tl ey Twll — Twll wow
Vagyis az optimalis hipersik az, amelywe- w minimalis,y;(w-x; +b)>1 (i=1..T)
feltételek mellett. Ez egy kvadratikus programozdsiadat, amelynek megoldasaval
megkapjuk az optimaligw*, b*) hipersikot. Ennek részletezését wetilk (megtaldlhato
[22]-ban), csak a szamunkra fontos lépéseket ekkljiAz a; Lagrange-multiplikatorokkal
felirt dudlis alak a kévetkéképpen alakul:
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N =

ZYiyjaiaj Xi*Xj,
j=1

T T
maximaliziland6: L(a) = Z a; —
i=1 i=1

T
ahol: Zyl-al-=0, a;=0, i=1..T
i=1

A fenti probléma megoldasaként meghataroazptinultiplikatorok segitségéver* felirhatd a
tanitdpontok linearis kombinaciojakent:

T
* *
w = Zyiaixi
i=1

Altalaban sok tanitopontr@; = 0 lesz. Azokat a tanitdpontokat, amelyekge> 0, szupport
vektoroknak nevezzik, mivel ezek vesznek részt gotdas edallitasaban. Belathato az is,
hogy ezek a szupport vektorok épp azok a tanit@iol@sznek, amelyek a margé hataran
helyezkednek el (a 3.12. dbra bekeretezett pontjagyis ezekre a pontokng(w* - x; +

b*) =1. Az elbzéek értelmébenw*-ot felirhatjuk csupan a szupport vektorok lineéris

kombinaciojakeént:
w=Y yain,
iesv

ahol SV jeldli a szupport vektorok sorszamainak halmaggy x tesztbemenetre adott joslat
tehat a kovetkeiképpen adodik:

F0) = ) yiaixx+ b’

iesSv
3.6.3.2. Szoft margodju lineéris szeparalas

Ha a tanitopontok linearisan nem szeparalhaték hddkil, a célunk az, hogy minimalis
szamu hibaval valasszuk s#&et. Vapnik és Cortes a probléma megoldasara azevgyett
gyengit valtozok bevezetését javasolja. Mivelyatw - x; + b) > 1 feltétel nem allhat fenn
minden pontra, ehelyett a kévetkdeltételeket fogalmazzuk meg:

yiw-x;+b)=21-¢, §&=20, i=1..T

Ha &; = 0, akkor x; a hipersik megfeléloldalan, a biztonsagi savon kivil helyezkedik el,
0 <&, <1 esetén a j6 oldalon van, de a biztonsagi savail, el pedigf; > 1, akkor a pont

a hipersik rossz oldalara esik. A minimalizalandféjkzésbe a gyenditvaltozok dsszegét is
belevesszik, ezaltal érjuk el, hogy minél kevedeba legyen:

Lw,§) = %Wz + C<Z fi)

i=1
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Az optimalis (w*, b*) hipersik ismét kvadratikus programozassal hat@tdzmeg. A dudlis
felirasban csak a feltételek valtoznak meg:

T T
1
maximalizilandé: L(a) = Z a; — EZ z Viyiaiqj Xi * Xj

ahol: Zyial-=0, 0<a;<C, i=1..T

Most a szupport vektorok azok a tanitépontok lekzneelyekrey;(w* - x; + b*) =1 —&,.
lgaz marad az a tény, hogwy felirhaté a szupport vektorok linearis kombinaaidnt. igy
egyx bemenetre vonatkoz6 jéslat ugyanugy szamithatdikit az ebz6 pontban:

F0)= ) i x-x+ b’
ieESV
Az L(w, &) minimalizalandé kifejezésben szer@l konstanst szokas hiperparaméternek is
nevezni. Azt hatdrozza meg, hogy milyen aranybasszigk figyelembe av sulyvektor

hosszat, illetve a tanitbpontokra szamitott osatgi hibat. Megvalasztasa nehéz feladat,
példaul cross-validation segitségével torténhet.

3.6.3.3. Nemlinearis szeparalas

Amint azt ebrevetitettik a 3.6.2 pontban, a fent bemutatottladt fel tudjuk hasznalni egy
nemlinearis osztalyoz6 megalkotasara. Az adatokat a bemeneti térben probaljuk meg
szeparalni, hanem egy nemlineas leképezéssel kapott jellemzérben. Viszont jelen
esetben a jellendztérben csak a tanitdpontokkal vett skalaris szokzé szamolnank, igy
alkalmazhatjuk a kernel trukkot, vagyis nem végézeli a ¢ leképezést explicit médon,
hanem a jellem#érbeli skalaris szorzast a bemeneti vektorokonmsi#ta K kernel
flggvénnyel helyettesitjik.

Ebben az esetben tehat a dudlis kvadratikus pragasnfeladat:

T T T
1
maximaliziland6: L(a) = Z Ez Z yiyja;a; K(xi, x;5) ,
i=1 [ '=

ahol: Zyiaizo, 0<aq;<C, i=1..T

Amikor egy x tesztpontra a joslatot szamitjuk, a skalaris sworzelyett ismét a kernel
fuggveényt hasznaljuk:

f(x) = Z yia; K(x;,x) + b*

iESV
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3.6.4.A Mixture Of Experts (MOE) architektura

Amikor egy osztélyozési feladatot gépi tanulassdiliok meg, tobb kilonbézosztalyozot is
betanithatunk, ezek mas-mas eredményeket adnakttBeodszer a kilonbézsztalyozok,
mas néven szakék kimeneteinek kombinalasa, ezzel megprobalva ki@si mindegyik
elényét. Az igy kapott rendszert Mixture Of Experts@H) architektiranak hivjuk, és az
alabbi abra szemlélteti a felépitéseét.

y

Szakérdl

Szakérs2 }-\f 2(%)

foT | N
SzakérdN

A 4

kimenet

[ Kapuzo halozat J

\

3.13. 4bra: A MOE architektura ([24] szerint)

A fenti abran az lathatd, hogy a szakkhz tartozé sulyokat a bemenet fliggvényében egy
kapuzé haldzattal szamitjuk. Lehet alkalmazni aaonh bemenéit fliggetlen, konstans
sulyokat is, ez egy kicsit egys#sitett valtozata a fenti altalanos megoldasnak.
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4. Aggregalt kernel alapu modszer

4.1. Alapelv

Képi klasszifikacié esetén tobb féle alacsony sizieirt is szamolhatunk, majd ezékb
megint tobb féle magas sZzinkeird vektort képezhetiink egy kép reprezentaliiadegyik
tipusu leird vektor szerint betanithatunk egy-egyt@lyozot, igy kulonbdez szakérbket
kapunk a feladat megoldasara. Ezek kozott nyilesz ljobb és rosszabb is, de igazan j6
eredményeket akkor tudunk elérni, ha a székéxidasat kombinaljuk, mivel ez egyes leird
vektorok mas-mas informaciokat tartalmazhatnaklegp6l. Tehat kézenfekden adodik egy
MOE rendszer, amit a 4.1. 4bra mutat.

magas sziriit
alacsony leiré vektorok
szinti leird silyok
vektorok
halmazai

osztélyozé
kimenet

osztalyozo

Iy

osztalyozo

4.1. dbra: MOE rendszer képi klasszifikaciéra

Mivel a kilonbos képi leird vektorokbol szarmazo informaciokat dkéscsak a tanitds utan
egyesitjuk, ezért ennek a médszernek a neve Laier-uA fenti abra nem hangsulyozza ki
ezt, de a modszer ereje abban rejlik, hogy a kimenb/okat kategorianként hatarozzuk meg.
Tehat bizonyos képi jellendk dominansabbak lehetnek egy személy felismerésaham
egy repubgep észleléesében, ehhez tudjuk megbeleltestre szabni a rendszert a kimeneti
sulyokkal. A sulyok meghatarozasarol &ls, a 4.1.4 pontban irok részletesen.

Mi az ebzéekben leirt MOE rendszer mellett egy mas megkd@tlis javaslunk a magas
szinti leirok kombinalasara. A kulonb&zképi leirékbol szarmazo informaciokat még a
tanitas ditt, a kernel szamitas soran kombinaljuk, majd az I&jrejott, aggregalt kernel
szerint végezzik a tanitdst. Ennek a médszerneapelvét mutatom be a kdvetk&ben.
Az aggregalt kernel alapu rendszer felépitését tjautaz aldbbi abra, egyben lathatd a
kilénbség is az ébbi MOE strukturahoz képest.
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magas szinti kernel

A matrixok
WV
alacsony leird vektorok

szinti leiro
vektorok
halmazai

aggregalt
kernel matrix

kimenet

4.2. abra: Aggregalt kernel alapu rendszer

4.1.1.Az elére szamolt kernel matrix

Az osztalyozas soran egy-egy mintanak a tanitopaatoszamolt kernel fliggvényét
hasznaljuk. Ezeket kiszamithatjukoéed is, igy létrejon egy kernel matrix. Legyenek a
tanitbhalmaz pontjai{x4, x5, ..., xp}, a teszthalmaz pontjai pedidz,,z,, ...,zs}. A
tanitohalmazon szamolt kernel matrix, ami alapjéandtast végezzik:

K(x1,%1) K(x1,%2) .. K(x1,%7)
K(x2,x1) K(x2,x3) ... K(xz,x7)
K(xr,x1) K(xr,x2) ... K(xr,Xxr)

Hasonldképpen a teszthalmazra is kiszamithatunkkegyel matrixot, ezt a kiértékeléskor
hasznaljuk fel:

K(z1,x1) K(z1,x2) .. K(z1,x7)
K(zz,x1) K(zz,x3) ... K(zz, x7)
K(zr,x1) K(zr,x2) .. K(zr xr)

A fenti méatrixokban & fliiggvény barmilyen kernel fiiggvény lehet, mi tdégfliggvényeket
alkalmazunk, egész pontosan az alabbiakat:
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D
1 K@y) = I -yl
i=1
D
L2 Kx,y) = Z(xi_yi)z
i=1
Kxy)=1——2
Cos %Y= T Ay
D
2
x.— .
X K(x,y) = —1(l 2
=15 (i + )

4.1. tablazat: Az alkalmazott tavolsagfliiggvények

Ezaltal a kernel matrix szemléletes jelentést isrnyaldjaban azt tartalmazza, hogy egy-egy
kép mennyire hasonlé a tanitbhalmaz egyes képeltreadott esetben lehetséges, hogy jobb
jellemz5, mint maga a képet leiré vektor.

Mivel a kulonbdsd magas szitit leird vektorokbdl kiszamolt kernel matrixok méiete
megegyeznek, és ugyanolyan tipusu informéciokaaltaaznak, igy kozvetlenll adédik a
lehetiség kulonboé, elbre kiszamolt kernel matrixok kombinaladsara. A kondthi kernel
matrix alapjan pedig mar egy lineéaris klasszifikédab hatékonyan lehet osztalyozni a
mintakat, és ennek a tanitdsa sokkal gyorsabb,agynhemlinearis klasszifikatore.

4.1.2.SVM elore szamolt kernellel

Ha az ebre szamolt kernel matrix sorait tekintjuk egy line&SVM bemeneti vektorainak,
akkor a 3.6.3.3 pontban leirtakhoz képest kissévaltgyik a tanitds sordn optimalizalt
kifejezés:

T T T
1
maximalizdland6: L(a) = Z Ez Z Viyiaia; Z K (xi, x)K (xj, %) ,
i=1 =1

i=1]j =
ahol: Zyial-=0, 0<a;<C, i=1..T

Valamintx tesztpontra a joslat szamitasa a koveikek felel meg:

f0) =) ya Z K (@ XK (x,x0) + b°

ieSV

Tekinthetlink erre agy is, hogy a tavolsag kernalekly Uj kernel fliggvényt szarmaztattunk
(mivel kernel fuggvények 6sszege és szorzata Iéditea kernel fliggvény kritériumait):
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T
K'02) = ) K@x)K (@ %)

4.1.3.Kernel matrixok kombinalasa

A kiulonb6z magas szitit leir6 vektorokbdl kiszamitott kernel matrixokat lysazva
aggregaljuk egyetlen kernel matrixba, vagyis egyedris kombinacidjukat vesszik. A
sulyokat a klasszifikacios feladat minden kategara& kulon hatarozzuk meg, hiszen
kilénb6a tipust objektumok esetén mas-mas leird vektordlenjeik jobban a képet
(példaul ha novényt keresiink a képen, akkor valdkrd a szin alapa leir6 dominansabb
lehet).

Legyenek adottak &3, K,, ..., Ky kiulonb6d kernelek, amelyek linearis kombinaciéjat egy
linearis SVM-mel osztalyozzuk. Mindenkategéria esetén keressik a kerneleknek egy olyan
linearis kombinaciojatXy_, BSK,,), amelyre az SVM osztalyozas a léhktgjobb eredményt
adja. Az ebz6 pontban felirt optimalizalasi feladatot a kovetdezppen modosithatjuk:

maximalizalando:
T 1 T T N T
= eI vesatar § e ek,
i=1 i=1j=1 n=1 t=1
T
ahol nyafz , 0<af<C, i=1..T

Ennek a feladatnak az optimalis megoldasat nemkanjag, csak kozeliteni probaljuk,
logikus modszerrel. Egyrészt kézenféla kerneleket egyszesn atlagolni (ilyenkow g, =

%). Ez a megoldas nem kiel&gitbbdl a szempontbdl, hogy szeretnénk kategoridnkén

kilénb62 modon sulyozni a kerneleket, ezzel nagyobb résfiggelembe venni a kategoriat
jobban jellem# képi leirokat. Egy Late Fusion rendszerben megbatdt sulyok viszont
pont azt az informaciot hordozzak, hogy az egygs kedrok mennyire tudjak jél jellemezni
az adott kategoriat. Tehat egy kozelihegoldaskeént felhasznalhatjuk a Late Fusébnb
szarmazo sulyokat a kernel matrixok kombinalasara.

A tobb kernel alapjan tanitds otlete nem Uj, ez tiid Kernel Learning néven ismert
probléma. Publikaltak mar tébb algoritmust a megs&ta, mi alapvéén Rakotomamonjy és
tarsai megoldasabdl indultunk ki [25]. Megjegyezziitigy ez a megoldas szamunkra tul sok
SVM tanitast igényelne, gyorsabb megoldasra vaksegjiink, ezért a kovetkéharom féle
modszert fogjuk alkalmazni és kiértékelni:
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» Late Fusion
+ Atlagolt kernel
» Sulyozott kernel (a Late Fusion sulyaival szamolva)

Late Fusion esetén is azd szamolt kernelek segitségével végezzik az gezést, igy ez
annyiban kilonbozik a sulyozott kerrégjthogy ebszor kernelenként kilon-kilén tanitunk
egy osztalyozot, és ezek kimenetét kombinaljuk.agygregalt kernel esetén kategorianként
mas-mas az osztalyozék bemenete, mig az atlagotelke az osztalyozok bemenetére
ugyanazt az informaciot adjuk, csupan az osztalyovannak testre szabva az egyes
kategoriakhoz. Megjegyezzik, hogy az éatlagolt Kealepu modszer (konstans szorzotdl
eltekintve) ekvivalens azzal, hogy a kulonbdmagas szitit leirokat konkatenaljuk, és utana
szamitjuk a tavolsagfiiggvényt, mely utobbi egy ggakalkalmazott modszer.

4.1.4.A sulyok meghatarozasa

Célunk, hogy egy Late Fusion rendszerben a kuléhhisztalyozdk kimenetéhez tartozo
sulyokat meghatarozzuk. Ehhez a tanitbhalmaz meltékségink van egy validalé halmazra
(ami nem egyezik meg a teszthalmazzal). Ezt elgthégy is, hogy az eredeti tanitbhalmazt
kettébontjuk. Edszor a tanitbhalmazon betanitjukMzarab kilonbdk kernel matrix alapjan
az N darab osztalyoz6t. Majd meghatarozzuk a validati@bnaz minden pontjara az
osztalyozok altal adoff darab joslatot. Ezutan olyan sulyokat keresink@zes osztalyozok
kimenetéhez, amivel a validacios halmazon javwszalyozast migsits mutato, esetiinkben
az Average Precision.

A w=(wy,w,,..,wy) sUlyokat egy egyszériterativ algoritmussal keressik egy, b)
intervallumban. JeloljeAP(w) a w sulyvektor esetén kialakulé Average Precisiont. Az
algoritmus vaza:

we«(1,1,..,1)
Ciklus 1 — t6l az iteracidok szamaig
Ciklusi=1—-t6lN —ig

w; = argmax AP (w)
wie(a,b)

Természetesen aZa,b) intervallum elemeit csak egy bizonyos lépéskdznadljuk
megvizsgalni. Ezt a lepéskozt az iteraciok folyanwmdkkentjik, mikdzben a keresési
intervallumokat is sikitjuk.

Konnyen ebfordulhat a sulyok tultanulasa, mely esetben athedmazon végul rosszabb
eredmeényt kapunk, mint az atlagolt kernellel. Bizmsan jobb eredményt adna egy SVM
alapu iterativ MKL [25], mely a teljes tanul6halmésthasznalasaval |ényegesen tobb kép
(esetiinkben 2500 helyett 5717) segitségével dbatsélyozast, de mivel mi nem ritka kernel
matrixokkal dolgozunk, ezért szamunkra a szamiésig nem elfogadhato. igy kénytelenek
voltunk tdltanulas elkertlése érdekében kis intuazokat hasznalni, de a k#isbiekben
mindenképpen szeretnénk kifinomultabb sulymeghaéstos alkalmazni.
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4.2. A megvaldsitott rendszer

Ebben a pontban bemutatom, hogy a 3. fejezetbertetésen targyalt, korsZemaodszerek
koézul melyeket és hogyan haszndltunk fel arra, hadsépi klasszifikaciés rendszertinket
létrehozzuk. Kiemelem, hogy ezen belil mi volt aadunkam, és milyen céllal.

4.2.1.Attekintés

Az alabbi, attekirt abra szemlélteti a rendszertinkkdését. Az abra egyes elemeit a 4.2.3
pontban részletezem.

GMM Alacsony szini leirék K-means

m - SIFT és RGB szin
momentumok >

- Harris-Laplace sarok
detekci6 ésigii

&4
<

K=256 és 1024

piramis ' K=2048 '
[ |
Fisher-vektorok Szuper-vektorok
- Normalizéacio: L2, power, - SV és soft SV
Fisher Informaciés matrix - Normalizacio: L2
- generalas 9 mintavétellel: - generalas 5 mintavétellel:
teljes kép, Harris-Laplace teljes kép, Harris-Laplace
pontok, 3x1 és 2x2 felosztas pontok, 3x1 felosztas
Elére szamolt kernel matrlxok Sulymeghatérozas
- L1 tavolsag matrix _ - iterativ algoritmus
- 4 kernel modalitasonként: teljes - kategérianként
kép, Harris-Laplace, 3x1 felosztas _ tanit6halmazt kettébontva

atlagolva, 2x2 felosztas atlagolva

v [\

Atlag kernel ] ] Aggregalt kernel
v
[ SVM ] Late Fu5|on 1 ]
v v v
Predikciok Predikciok Predikciok
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4.2.2.A vizsgalat célja

A fenti rendszert a konzulensemmel egyutt fejlédztjAz én munkam a K-means
klasszifikacid és a Szuper-vektor leiré implemeagal beillesztése a rendszerbe az aggregalt
kernel alapl mobdszer segitségével, és a rendseetélelése volt. A Fisher-vektorok
alkalmazaséaval készitett rendszer mar kordbban kiinezerepelt az ImageCLEF Photo
Annotation 2011 versenyen [26]. A munkam célja énmenegoldasnak a javitasa volt, és az
5. fejezetben megmutatom, hogy a Szuper-vektor riddeta a kernel aggregalo
modszerinkkel egydtt javitja a teljesitményt azletie csak Fisher-vektor alapu rendszerhez
képest.

4.2.3.A felhasznalt képi leirok és kernelek

4.2.3.1. Alacsony szinti leirok

A képekre kiszamoltunk mind szin alapu, mind textallapu leird vektorokat. A szin alapuak
koézul RGB szin momentumokat (3.2.1.1) szadmolturkkels és masodik momentumokat,
tehat az egyes szincsatornak atlagat és szorasit, viex 4 pixel méret cellakban. igy egy
cellat 6 szammal jellemzink. A kép egy pontja kéik 4 darab cellaban szamoljuk a szin
momentumokat, igy egy6-6 =96 dimenzidés vektorral jellemezzik egy pont lokalis
kérnyezetét.

Korabban a Pascal VOC 2007 [27] adathalmazon lietiskz a szirkeskalas alacsony sizint
leir6kra szamolt Fisher-vektorokat:

s?ilr?t(n?isl(za rl,?/é Klaszterezés Maglz?rgzinﬁ Kernel Osztélyoz6 MAP
LBP GMM, K=256 Fisher-vektor L1 SVM 0,3912
HOG GMM, K=256 Fisher-vektor L1 SVM 0,4215
SIFT GMM, K=256 Fisher-vektor L1 SVM 0,4611

4.2. tablazat: A textura alapu alacsony szint leirok 6sszehasonlitasa
(a teljes képre illesztett éiri racson szamitva)

A jelenlegi rendszerben textdra alapu leirok kaz=dk a SIFT leirot (3.2.2.2) szamoljuk. A
paramétereket a Lowe altal javasolt modon allitotia, vagyis az orientacié-hisztogran&ot
irdny szerint készitettik x 4 pixel méretl cellakban, és egy pont kordilx 4 cellabdl allo
blokkban szamoltuk ezeket. igy6-8 = 128 dimenziés vektorokat kapunk. Ezekre a
vektorokra egy PCA transzforméciét végzink, ezzpt 80 dimenziés térbe képezzik le
oket.

Az alacsony szirit leirokat egyrészt kiszamoltuk egy képre illeszteits pontjaiban,
amelynek léepéskozét 4 pixel nagysagura allitottukasrészt pedig Harris-Laplace
pontdetektalassal (3.3.1) meghatarozott kulcspdratiok igy képenként atlagosan 15000
alacsony szititleiré vektort szamitottunk.
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4.2.3.2. Magas szinti leirok

Két féle fejlett, magas szitszemantikus leirot szamitunk ki az alacsony &zeirokbol, a
kordbban targyalt Fisher-vektort (3.5.2) és Szwedatort (3.5.8iba! A hivatkozasi forras
nem talalhaté). Mindkét leir6 mar bizonyitott, eredményesen epeltek tébb, képi
klasszifikacids versenyre készitett rendszerb¢2Qf [26]. A 4.3. tablazatban 6sszehasonlité
eredményeket lathatunk a K-means Bag of Words1(Braegoldassal, a sajat vizsgalataink
alapjan, a Pascal VOC 2007 adathalmazon. A K-medagsi Bag of Words egy nagyon
sokak altal alkalmazott, sztenderdnek tekirithaegoldas [29], [30]. Vizsgéalatainkhoz RGB
szin alapu leir6kat hasznaltunk, amelyeket a t&igse illesztetti®i racson szamitottunk ki,
ez azt jelenti, hogy atlagosan 5000 alacsony 1@ité vektort hasznaltunk képenként. Ez a
tablazat is mutatja, hogy a Fisher- és Szuper-vekteprezentaciok joval &ebbek egy alap
BoW megoldasnal, amennyiben csak egyfajta mintéazdst, ebben az esetbeniaigridet
alkalmazzuk.

s?ilr?t(;islc:a ?ryé Klaszterezés Maglzz?rzzinﬁ Kernel Osztélyoz6 MAP
RGB szin K-means, K=2048 Bag of Words L1 SVM 0,3477
RGB szin K-means, K=2048 Bag of Words r SVM 0,3517
RGB szin K-means, K=2048 Szuper-vektor L1 SVM 0,4279
RGB szin GMM, K=256 Fisher-vektor L1 SVM 0,4501

4.3. tablazat: A magas szint leir6k dsszehasonlitdsa a VOC 2007 adathalmazon
(a teljes képre illesztett firii racson szamitott alacsony szifitleirékkal)

Fisher-vektor esetén a vizualis szotarat GMM klaxezéssel (3.4.2.3) alakitjuk ki. Mindkét
tipusu alacsony sziitleiré vektorra (szin momentumok és SIFT PCA-va34itettink két
GMM modellt, melyekben a Gauss-fliggvények szama &56.024. A GMM tanitasara a
bemutatott EM algoritmust hasznaljuk. A Fisher-ee&kon harom féle normalizaciot is
végrehajtunk, etiként a Fisher informaciés matrixszal normaljuk, en&gégrehajtjuk az
agynevezett power-normalizaciot, végul egy L2 ndéssal a vektor hosszat egységnyire
allitjuk be.

Perronnin és tarsai [19] a Fisher-vektor implemenjékban a nagy szamitasigény miatt csak
ritka Fisher-vektorokat szamitanak, a GMM klasitkéz il csak a legnagyobb valGsisédi
néhany klasztert veszik figyelembe. Masrészt Pairgk magat a GMM-et egy hierarchikus,
Maximum-a-Posteriori mddszerrel tanitjak, és alkatmék az ébbi egyszdisitést. Ezzel
szemben a mi algoritmusunk, miutan GPGPU archit@kal implementalt [27], nem
hierarchikus EM-et hasznal kodzelités néelkil. Ezirillka Fisher-vektorokat is a telies GMM
modell szerint szamitjuk.

Szuper-vektor esetén K-means klaszterezest haswnauPascal VOC 2007 adathalmazon
leteszteltem kisebb (256) és nagyobb (2048) kleszdenmal is a Szuper-vektorokat. Ahogy
varhato volt, a nagyobb klaszterszam jobb kozdéitagja a térnek, ezért javitkent a soft
Szuper-vektor rikddésén, ezt mutatja a 4.4. tablazat is. A softp8ruektor esetén az
eredeti cikkben [20] javasolt 20 legktzelebbi ktaszozéppontot vettem figyelembe, a
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klaszterk6zéppontoktdl vett tdvolsdggal forditot@mmdnyos sulyokkal. A Szuper-vekter
paraméterének valtoztatdsat kiprobaltam a kiseblokdn (256-o0s klaszterszdm mellett), de
ugy tapasztaltam, hogy ez nem sokat szamit, a eikkb javasolts = 0,1 beallitasnal
maradtunk. A kiszamitott Szuper-vektorokon még gkgjtunk egy L2-normalizalast, hogy a
kernel szamitasnal ne legyenek nagy numerikus éskér a kulonbdyr képekre, illetve
kilénb6s térbeli felosztasban kiszamolt Szuper-vektorokoktiz

s?ilr?t(éislc:a ?ryé Klaszterezés Magg?rgzinﬁ Kernel Osztalyoz6 MAP
RGB szin K-means, K=256 SV s=0,1 nincs SVM 0,3156
RGB szin K-means, K=256 SV s=0,1 L1 SVM 0,4081
RGB szin K-means, K=256 SV s=0 L1 SVM 0,4077
RGB szin K-means, K=256 SV s=10 L1 SVM 0,4087
RGB szin K-means, K=256 soft SV s=0,1 L1 SVM 0,3214
RGB szin K-means, K=2048 SVs=0,1 L1 SVM 0,4279
RGB szin K-means, K=2048 soft SV s=0,1 L1 SVM 0,3761
SIFT K-means, K=256 SV s=0,1 nincs SVM 0,3905
SIFT K-means, K=256 SV s=0,1 L1 SVM 0,4688
SIFT K-means, K=256 soft SV s=0,1 L1 SVM 0,4112
SIFT K-means, K=2048 SV s=0,1 L1 SVM 0,4661
SIFT K-means, K=2048 soft SV s=0,1 L1 SVM 0,4752

4.4. tablazat: Szuper-vektoros eredmeények a VOC 2@Gadathalmazon
(spatial pooling nélkul, teljes képre szamitva)

A fenti tablazat alapjan lathatjuk, hogy a 2048kéesszterszam mellett SIFT esetén a soft
Szuper-vektor, az RGB szin alapu leiréra pedig @p&zvektor ad jobb eredményt. Azt is
megjegyezzik, hogy azéee szamolt kernel alapu osztalyozas sokkal jobdreémyeket ad,
mintha kernel szamitas nélkul, a nyers Szuper-vek#d probalnank linearisan szeparalni.

Mind a Fisher-vektorokat, mind a Szuper-vektorokszamoljuk a képre illesztett racson
szamolt alacsony szitleir6 vektorok halmazan és a Harris-Laplace pdrmaokszamolt
alacsony szirit leirok halmazan is. Ezek egyutte8kszamitunk egy magas sZireir6t, amit

a tovabbiakban a teljes képre szamolt magasislaibnak hivunk, valamint kilén a Harris-
Laplace detektalt pontokon is szamitunk egy magaiideirot. Emellett Spatial Poolingot is
végzink, a ké@ x 1-es é2 x 2-es felosztasdban az egyes részekre kilon-kulonadaak
magas sziti leiré vektorokat. A2 x 2-es felosztast csak a 256-0s klaszterszamu Fisher-
vektorok esetén alkalmazzuk a szamitasigények .miatB x 1-es felosztast részesitjik
elényben, mert jobb eredményeket ad, és ezt intuitivergyarazni is lehet: @ x 2-es
felosztas nagy eséllyel pont szétdarabolja a kiépstiaban talalhatd objektumokat.

Az alabbi tablazatban 06sszefoglaltam, hogy milyexirokat hasznalunk egy kép
reprezentalaséra:
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Magas szinti leird e L . Leird vektorok
9 Alacsony szinti leird Térbeli felosztas

tipusa darabszdma
teljes kép 1
RGB szin Harris-Laplace pontok 1
momentumok 3 x 1-es felosztas 3
Fisher-vektor, 2 X 2-es felosztas 4
K=256 teljes kép 1
Harris-Laplace pontok 1
SIFT
3 X 1-es felosztas 3
2 x 2-es felosztas 4
RGB szin teljes kep 1
Fisher-vektor, momentumok 3 x 1-es felosztas 3
K=1024 teljes kép 1
SIFT
3 X 1-es felosztas 3
teljes kép 1
Szuper-vektor, RGB szin -
K=2048 el Harris-Laplace pontok 1
3 X 1-es felosztas 3
teljes kép 1
soft Szuper-vektor, :
H -Lapl k 1
K=2048 SIFT arris-Laplace ponto
3 X 1-es felosztas 3
Osszesen: 36

4.5. tablazat: A felhasznalt képi leirdk

4.2.3.3. Kernelek

A kernel szamitast tavolsagfiggvények segitségédgbzzik, amelyeket a 4.1. tablazatban
megadtunk. Ezek kozil Fisher-vektorokra és Szupktevokra is tapasztalataink szerint az
L1 tavolsag kernellel lehet a legjobb eredményeHétni. A fenti tablazatban dsszefoglalt
leird vektorokra €lszor kulon-kulon szamitunk kernel métrixokat, dexa1-es és & x 2-es
felosztasbdl szamolt 3, illetve 4 kernel matrixagton atlagoljuk. Ez a Iépés ekvivalens azzal,
mintha a kép egyes részeire kiszamolt leirdkat &temdltuk volna, és utdna szamolunk
tavolsagokat (konstans szorzotol eltekintve). igerati tablazat minden soréhoz fog tartozni
egy kernel matrix, vagyis 6sszesen 18 darab kenaélixunk lesz.

4.2.3.4. Tanitas

Az eldre szamolt kernel matrixokra alkalmazott linearidVBet hasznaltunk az osztalyozasi
feladatra, amint eéi mar a 4.1.2 pontban volt sz6. A tanitast és &latest elvégeztem kilon
kernelenkeént is, de az éteges célom ezeknek a kombinélasa volt. Harom rféeszert
prébaltam ki erre:
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A kilonbdd kerneleken tanitott SVM-ek kimenetét Late Fusiorodszerrel
kombinaltam, kategorianként kulonldogulyozassal. A sulyokat a 4.1.4 pontban leirt
iterativ algoritmussal hataroztam meg.

A normalizalt kernel matrixokat atlagoltam egy kalrmrmatrixba, és ez alapjan
végeztem a tanitast, hasonloan a kiertékelést

* A Late Fusion soran meghatarozott sulyokat felha@lsanaz eredeti kernel matrixokat
aggregaltam egy kernel matrixba, (kategoriankétérielsulyozassal) majd ezekkel
tanitottam az SVM-eket.

A kernel matrixok kombinaldsa soran ugyelni keltaais, hogy a kulonbdz leirokbdl
szarmaz6 kernelek elténagysagrenikk lehetnek az eltérdimenzidszamok, normalizacidk
miatt. Ezért migltt a matrixok linearis kombinacidjat vesszik, mindeatrixot leosztunk a
megfeleb magas szifitleird6 dimenzidjanak négyzetgyokevel.

Az alabbi tablazatban 6sszefoglalom, hogy a hardlinkb6z kombinalasi médszer esetén
hany SVM tanitast végzunk, kilon csak a tanitohabnaa sulyok meghatarozasa soran, és a
tanité- és validalé halmazon a végeegoldas elkészitésekor.

SVM tanitasok szama (kategoériankeént)
Médszer o Tanito- és validalé )
Tanitohalmazon Osszesen
halmazon
Late Fusion 18 18 36
Atlagolt kernel 0 1 1
Aggregalt kernel 18 1 19

4.6. tdblazat: Az SVM tanitdsok szama a harom hasait médszer esetén

Lathatjuk, hogy az atlagolt kernel igényli a legksgbb SVM tanitdsat. Az aggregalt kernel
modszer a sulyok meghatarozasa miatt a tanitohalmgeényli a Late Fusion soran elvégzett
SVM tanitasokat, de megjegyzéndhogy ezek kisebb adatok. A nagy adaton joval &elb
SVM tanitast végzink az aggregalt kernel alapl mertben, mint a Late Fusionben, igy
jelentbsen kevesebb a szamitasigénye.
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5. Implementacio es kiértékelés

5.1. A rendszer implementacidja

A rendszer a hatékonysaga érdekében a C++ nyedgenhltuk. A legtobb szamitas igéhyl
részeket, mint a GMM modellezés és Fisher-vektamdias CUDA platformon, GPGPU
architekturara készitettik. Az SVM osztalyozashoZibsvm [31] fuggvénykonyvtarat
hasznaltuk, a rendszer tobbi része sajat fejlesztés

En implementaltam a K-means modell épitést, egy @éumsre épdl Bag of Words leird
szamitast, valamint a Szuper-vektor szamitast. [Ethén végeztem a Szuper-vektorokra a
kernelek kiszamitasat, az SVM-ek tanitasat, ézsgalatokat azon a téren, hogy a Szuper-
vektor hasznalataval a kulonlidkernel kombinalasi médszerekben lehet-e javitddorabbi
rendszer teljesitményét. A vizsgalatok eredmérazeh.3 pontban mutatom be.

A szamitasokhoz az MTA SZTAKI szamitégépeit haszkal igy elegendl szamitasi
kapacitas és tarhely allt a rendelkezésinkre. D#@pet is hasznalhattunk, ezek mindegyike 8
processzormaggal rendelkezett, igy szamitasainkitik parhuzamosan végezni. Az alabbi
tablazatban a rendszer szempontjabdl kritikus futisket foglaltuk 6ssze, az 5823 képet
tartalmazo6 Pascal VOC 2011 validacios halmazomaleezéllal, hogy elemezziik, legalabb
mennyi idbre van szikség egy Uj kép kiértékeléséhez. A agtatgy 2,4 GHz drajelXeon
E5620 szamitdgépen vegeztik.

RGB szin leiré SIFT leird
Alacsony szinti leir6 vektorok kiszamitadsa ~250 perc ~1200 perc
Szuper-vektor szamitaqa teljes képre) ~200 perc ~160 perc
{anitohalmaztsl vett tavoleagok) 350 perc ~250 perc
SVM jo6slatok szamitasa(egy kategoéria esetén) ~20 perc ~20 perc
Osszesen ~820 perc ~1630 perc

5.1. tdblazat: Futasi idk

A fenti tablazatban csak azokat a futagikiet tintettem fel, amelyek nem elhanyagolhatoak,
és a jelenlegi implementacioval tovabb nem parhuzdtimatoak. Egy képre a jelenlegi
1630 perc

5823
16,8 masodperc. Ennyi i szikséges legalabb egy kép kiértékelésére. Amieanyegy
olyan ipari alkalmazasban szeretnénk hasznalnindseeriinket, amiben ennél gyorsabb
kiértékelésre van sziikseg, tovabbi parhuzamosiigsksaGPGPU implementéacidval lehet

rendszerben konily parhuzamositas mellett a kritikus futasié i&korulbelul

=
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csokkenteni ezt az &, de mivel alapvéen kutatasi céllal dolgozunk, jelenleg nem ez az
elssdleges szempont.

5.2. A kiértékeléshez hasznalt adathalmaz

A kiértékeléshez a Pascal VOC 2011 verseny ada#izad@in1] hasznaltam, mivel az idei
verseny kapcsan erre az adathalmazra végeztiiki éeké@i és kernel matrixok kiszamitasat,
€s ezen az adathalmazon kapott eredmények a l&gésaddek most szamunkra. A versenyen
20, objektumokra vonatkozo kategoriaban kell ogyo#li a képeket, ezeket mar a 2.1
pontban emlitettem. Osszesen 22524 képet tartalamazadatbazis, melyek a Flickr
weboldalrol szarmaznak. Ezek kozil 10994 kép akatjteszthalmazt, amire nyilvanosan
nem elérhélk az annotacidok, 11530 kéfiball a tanito- és validaldé halmaz. Ennek
kovetkeztében a vizsgalataimhoz az 5823 kEplO, eredetileg validalé halmazt hasznaltam
tesztelésre. Az 5717 kéfib all6 tanitbhalmazt kettébontottam egy 2500 képhllo
tanitbhalmazra (a tovabbiakban tanitohalmazl1)ggs3217 képbl allé validalé halmazra (a
tovabbiakban tanitdhalmaz2), amit a Late Fusioyastidk meghatarozasahoz hasznaltam.

Tehét ebszor a 4.2.3.3 pontban leirt 18 kernel matrixbamaritohalmaz képéit vett
tavolsagokat szamitjuk ki a tanitbhalmazl és taaltbaz2-re, és ez alapjan végzink SVM
tanitdsokat. Meghatarozzuk a tanitbhalmaz2-n aatsht, és ezek felhasznalasaval
kiszamitjuk a Late Fusion sulyait. Ezt ko¥en két tanitohalmazt egyltt hasznaljuk a tanitasra
(a kernel matrixokban az 5717 képtvett tavolsagok vannak), és a validaldo halmazon
ertékeljuk a rendszert.

5.3. Eredmények

5.3.1.A kiindulas: Fisher-vektorok

A rendszer még a Szuper-vektorok nélkul, csak IFghktorok felhasznélasaval az idei
versenyeken jol szerepelt. Ezt két tablazattal s&éstem, ami az ImageCLEF Photo
Annotation 2011 és a Pascal VOC 2011 versenyekregregeit tartalmazza.

Az ImageCLEF Photo Annotation versenyen tébb me@alielhasznaldsaval lehet annotalni
a képeket, a nyers képek mellett rendelkezésralalin képekhez j6 esetben kapcsolodd
emberek altal készitett képalairasok (Flickr tad@l)]. A harmadik helyen végzett rendszer
csak 256-os GMM alapu Fisher-vektorok alapu kekreleés egy a képalairasokon
ertelmezett Jensen-Shannon divergencia alapu kermgllt. A legfel§ sor egy Ujabb
eredményt mutat ugyanezen az adathalmazon, ebbétagnlt kernel és az aggregalt kernel
modszerek vannak kombinalva.
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Helyezés Fejles4t csapat ModalitAsok  MAP AUC

A dolgozatban targyalt kombinacio

256-0s GMM alapu Fisher vektorok  IMG+TXT 0,448274 0,837789
hasznalataval

TUBFI - Technische Universitat Berlin

1 + Frauenhofer IMG+TXT  0,443449  0,835753

LIRIS - Universite de Lyon, CNRS,

2. Ecole Centrale de Lyon IMG+TXT  0,436968 0,836570
3. BPACAD - SZTAKI IMG+TXT  0,436294  0,827747
4, ISIS - University of Amsterdam IMG+TXT 0,432758 0,821462
MLKD - Department of Informatics,
> Aristotle University of Thessaloniki IMG+TXT  0,401642 0817084
6. CEALIST - Laboratoire d Integratl_on IMG+TXT  0,383528 0.819797
des Systemes et des Technologies
7. CAEN - University of Caen IMG 0,382403  0,805420
3. MRIM - Laboratoire d'Informatique de IMG+TXT ~ 0,377179 0.809472
Grenoble
9. IDMT — Fraunhofer IMG+TXT  0,370975 0,751788

5.2. tAblazat: Eredmények az ImageCLEF Photo Annotion 2011 versenyen

A Pascal VOC 2011 Challenge eredményei még nentabdsak, csupan a résztwbwnek
kiadott ebzetes eredményeket mutatom be. Az eredményekeskitpba osztottam aszerint,
hogy a megoldasban hasznaljdk-e a tanitd képekeh Hélevans objektumok &le
korberajzolt poziciojat, mert ez nagy kulonbségedabzott. Lathatd, hogy a rendszeriink
(amiben ekkor még szintén nem volt benne a Szugkder) a legjobban szerepelt a
korberajzolasokat nem hasznalé megoldasok kdzoftvBben meg fogjuk vizsgalni, hogy
milyen eredményt tudunk elérni, ha figyelembe véksa korberajzolasokat. llletve amint
elérheb lesz az on-line kiérték&lrendszer, tesztelni fogjuk a Szuper-vektorral égjtett
megoldasunkat ezen a teljes Pascal VOC 2011 adathah is.
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MAP

MAP )
Osszesitett : , Nem hasznal gire  (Hasznal edre
. Fejleszi csapat ( =
helyezés : P koérberajzolt tanitd korberajzolt

tanito

teruleteket) teriileteket)

NUS - National University of
1. Singapore - 0,7856
NLPR - National Laboratory of
Pattern Recognition, Institute of
Automation Chinese Academy of
Sciences

0,6108 0,7823

3. ISIS - Unlverg,lty of Amsterdam, i 07335
University of Trento

MSR - Microsoft Research Asia &

4, University of Science and Technology - 0,7049

of China
LIRIS - LIRIS, Ecole Centrale de

5 Lyon, CNRS, UMR5205, France Olfeltieh. Geteizt

6. DMWS, MTA SZTAKI 0,6139 -

7. SJT - Shanghai Jiao Tong Univerist 0,5485 0,604

JDL - Institute of Computing

8. Technology, Chinese Academy of 0,5478 -
Sciences

9. KUL - University of Leuven 0,4512 -

5.3. tablazat: Ebzetes eredmények a Pascal VOC 2011 versenyen

A fentiek alapjan kijelenthetjik, hogy a kiindul&Sisher-vektor alapu rendszer hatékonyan
muikddik. Ezt sikertlt megjavitanom a Szuper-vektokisgészitéssel, az 5.3.3 pontban
szerepb eredmények alapjan.

5.3.2.A kulénb6z6 képi leirdk

Az alabbi tablazatban azt foglaltam 0ssze, hogyBaféle képi leirobdl szarmazd kernel
matrixokat egyenként felhasznalva a tanitashozamieredményeket kapunk. A Late Fusion
soran ezeknek az osztalyozoknak a kimenetét korplknaA tablazatban a 20 kategoriara
kapott Average Precision mutatok éatlagat a Meanrage Precision (MAP) értékeket
tuntettik fel, mivel a képi klasszifikacioban adthhn ez a mérvado nééeam.
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Magas szinti leird Alacsony szinti leird Spatial pooling MAP
Fisher-vektor, K=256 RGB szin teljes kép 0,4328
Fisher-vektor, K=256 RGB szin H-L pontok 0,3828
Fisher-vektor, K=256 RGB szin 1x3 0,4519
Fisher-vektor, K=256 RGB szin 2x2 0,4427
Fisher-vektor, K=256 SIFT teljes kép 0,4756
Fisher-vektor, K=256 SIFT H-L pontok 0,4333
Fisher-vektor, K=256 SIFT 1x3 0,4966
Fisher-vektor, K=256 SIFT 2X2 0,4771
Fisher-vektor, K=1024 RGB szin teljes kép 0,4428
Fisher-vektor, K=1024 RGB szin 1x3 0,4509
Fisher-vektor, K=1024 SIFT teljes kép 0,4796
Fisher-vektor, K=1024 SIFT 1x3 0,4895
Szuper-vektor, K=2048 RGB szin teljes kép 0,4245
Szuper-vektor, K=2048 RGB szin H-L pontok 0,3598
Szuper-vektor, K=2048 RGB szin 1x3 0,4270

soft Szuper-vektor, K=2048 SIFT teljes kép 0,4535
soft Szuper-vektor, K=204¢ SIFT H-L pontok 0,4674
soft Szuper-vektor, K=2048 SIFT 1x3 0,4858

5.4. tablazat: Eredmények a képi leirok egyenkéntelhasznalasaval

Az eredmények alapjan azt tapasztaltuk, hogy a szmentum és a SIFT hasonloan
viselkedik, mindkét esetben az 3x1-es pooling jedjesitményt nydjt, mint a tobbi. Emellett
érdekes tapasztalat, hogy van olyan eset ahol @skbb mintavételi pontbdl készult, Harris-
Laplace detektalt pontokon szamolt leiré jobb eréayh ért el, mint a8l griden és a
detektalt pontokon egybe szamolt leird.

5.3.3.Kombinalt médszerek

Kiloén vizsgalatokat végeztem ugy, hogy csak a Fisk&torokat, csak a Szuper-vektorokat,
vegul mindkett kombinalom, mind a Late Fusion, a kernel atlaga@a a kernel aggregalas
modszerével. Tehat az alabbi tablazatban ,Fishienkével ellatott sorok a 12 féle Fisher-
vektorbdl szarmazo6 kernelek kombinalasat jelentjSauper” cimke a 6 féle Szuper-vektor
kombinalasat, a ,Fisher+Szuper” pedig mind a 18 kiédrnel kombinalasat.
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Képi leirék Kombinalasi médszer MAP

Fisher Late Fusion 0,5498
Fisher Kernel atlagolas 0,5479
Fisher Kernel aggregalas 0,5493
Fisher LF+atlag+aggregalt 0,5569
Szuper Late Fusion 0,5449
Szuper Kernel atlagolas 0,5493
Szuper Kernel aggregalas 0,5411
Szuper LF+atlag+aggregalt 0,5532
Fisher+Szuper Late Fusion 0,5553
Fisher+Szuper Kernel atlagolas 0,5548
Fisher+Szuper Kernel aggregalas 0,5562
Fisher+Szuper LF+atlag+aggregélt 0,5639

5.5. tablazat: Eredmények a képi leirok kombinalaséal

Az elvarasainknak megfeti@@n a Szuper-vektor javitott ez eredeti, csak Figb&torokra
epub rendszer rkddésén, mindharom modszer esetén, 0,005-0,00&rellve a MAP
ertékét. A legjobb eredményt minden esetben a hanodszer predikcidinak atlaga adja.

A csak Szuper-vektorokra égukernel aggregalas és Late Fusion viszont mégtapdon
rosszabb eredményeket ad, mint az atlagolt kelemelek indoka a sulyok tultanulasa lehet.

A harom kombinalasi médszer végul nagyjabol azofgsh5 — 0,556 MAP-ot ad. Viszont
korantsem igaz, hogy azonos modofikiidnek, ezt a kovetkéztablazat mutatja, amely a
kategoriankénti eredményeket adja meg a harom méeszJo lathatdban kategoriankent
valtozd, hogy az éketes sulyozas segit-e a rendszékddésében, illetve melyik kombinacié

a leghatékonyabb a validaciés halmazon. Més égat@atokat preferalnak, épp ezért adodik
a harom rendszer kimenetének kombinalasa, ami egiyntobbségi dontés a harom maodszer
altal preferdlt talalatokat részesitenbrgtben. Végeredményben a legjobb Fisher-vektoros
kombinalashoz képest a Szuper-vektorral képesmdt@®07-tel javitani a MAP értékét.
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Kernel Kernel Late

Kategoria atlagolas  aggregalas  Fusion LF+atlag+aggregalt
aeroplane 0,8359 0,8437 0,8411 0,8456
bicycle 0,5129 0,5219 0,5198 0,5323
bird 0,5886 0,5631 0,5638 0,5864
boat 0,5876 0,6032 0,6230 0,6115
bottle 0,2316 0,2268 0,2251 0,2371
bus 0,7927 0,8062 0,7951 0,8056
car 0,5650 0,5689 0,5568 0,5764
cat 0,6214 0,6337 0,6229 0,6333
chair 0,5210 0,5240 0,5157 0,5273
cow 0,3334 0,3399 0,3136 0,3457
diningtable 0,4312 0,4459 0,4342 0,4510
dog 0,5056 0,5137 0,5113 0,5190
horse 0,4521 0,4348 0,4380 0,4480
motorbike 0,6191 0,6155 0,6150 0,6220
person 0,8383 0,8374 0,8346 0,8391
pottedplant 0,3694 0,3739 0,3585 0,3742
sheep 0,4989 0,5042 0,5289 0,5179
sofa 0,4322 0,4200 0,4209 0,4390
train 0,7443 0,7447 0,7516 0,7505
tvmonitor 0,6153 0,6027 0,5989 0,6168
MAP 0,5548 0,5562 0,5534 0,5639

5.6. tablazat: Kategoriankénti eredmények a Fisherés Szuper-vektorok kombinalasaval
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6. Osszefoglalas és kitekintés

Dolgozatomban megmutattam, hogy az altalam impléattenSzuper-vektor leirdok
segitségével, kernelek felhasznaldsaval javitahetleegy Fisher-vektor alapu rendszer
miikodéseét.

A jovoben mindenképpen szeretnénk az aggregalt kernelaisak meghatarozasat
optimalisan megoldani, a kénysiekozelitések helyett. Ehhez a 4.1.3 pontban felirt
optimalizalasi problémat kell megoldanunk hatékamydon, hogy nagyméretdathalmazra
€s nagy mennyisédategoriara is alkalmazhato legyen.

Az egyszeil particiondlassal végzett Spatial poolingot tovejeéztenénk szegmentéalas
alapu felosztassal, és lokalis, tomorebb leirokitségével, amelyek egy-egy objektumot
jobban jellemeznek.

Tervezzik nagy adatmennyiségre is alkalmazni a smariinket. Ennek érdekében
kompaktabb szemantikai leirokat szeretnénk készitenennyiben tobb ezer, akar tdbb mint
tizezer kategoriaban lennénk képesek hatékonyasmatikus képi annotaciot végezni, a
jelenlegi modszereknél finomabb széveg alapu kéggémre adodna leldseg.
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