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Absztrakt

Manapsag képi tartalmak kozott keresni nem ujszerl dolog. Egy képkeresd rendszer
feladata, hogy a felhasznalo altal megadott keresési kulcs szerinti relevans képeket adjon
vissza. A relevancia eldontése viszont nem egyszeri feladat, bizonyos keresé
kifejezések esetén pedig kifejezetten nehéz. Eppen ezért a mai napig fejlesztés alatt

allnak még a legelterjedtebb képkeresék is (pl. Google, Bing, Flickr).

Azt az esetet, mikor nem allnak rendelkezésre metaadatok a kereséshez, és csupan a
képek tartalmi informacioit hasznaljuk fel, szemantikus képkeresésnek nevezzik.
Amennyiben ezt ismeretlen képeken végezzik, szikség van egy tanuldéallomanyra,
amely alapjan gépi tanulasos modszert alkalmazva elemezhet6ek a keresési térbe
tartozo, ugynevezett teszt képek. Az elemzésbdl szarmazé adatok ezutan mar

rendelkezésre allnak a kereséshez.

Dolgozatomban bemutatom azt az altalam készitett szemantikus képkeresé rendszert,
amelynek feladata, hogy olyan keresési kulcs alapjan keressen, amelyet egyszerre tobb
objektum vagy fogalom kombinalasaval kapunk. A keresést megel6z8 szemantikai
elemzéshez a state-of-the-art képfeldolgozasi modszereket hasznalom, mint példaul a
Fisher-vektor, vagy a C-SVC osztalyoz6. Az offine mddon rendelkezésre allo
szemantikai informaciokat felhasznalva tobb olyan mddszert is implementaltam, amely

megvaldsitja a kombinalt képkeresést.

A dolgozatban a kettd illetve harom objektumbdl 6sszeallitott keres6 kifejezésekre
koncentralok. Ezek eredmeényeit kiértékelem és Osszehasonlitom azokat két ismert
internetes képkeres6é (Bing és a Flickr) eredményeivel. Tanuléallomanyként ehhez a
Pascal VOC, képi klasszifikacios verseny weboldalardl letoltott tanitd képeket hasznalom,

melyek eredetileg szintén a Flickr-rél lettek 6sszegydjtve.
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1. BEVEZETO

A mai vilagban mindenki keres, el6képzettségek nélkul. Ez azt jelenti, hogy az atlag
felhasznal6 szinte biztos, hogy nem képes lekérdezését olyan pontosan, és abban a
formaban megadni, amelyet egy keresérendszer megkovetel. A kulonb6zé meédiumok

kozti keresés mindennapi tevékenyseéggé valt, igy a képkeresés is hétkdznapi.

1.1. SZEMANTIKUS KEPKERESES

Képek kozti keresést sokféle adat alapjan végezhetunk. Attél fuggéen, hogy egy adott
kép milyen kornyezetben helyezkedik el, tobb-kevesebb, altalaban széveges informacio
kothetd hozza, melyeket a kép meta-adatainak nevezunk. Ezek az adatok nagyon
népszerlek a képkeresés futtatasa soran, viszont sokszor pontatlan eredményt adnak.
Vegylk példaul a kép nevét, mint meta-adatot. Fényképezével vagy kameraval készitett
fotdknak a neve altalaban az elkészités datumara utal, nem pedig a tartalomra. Kénnyen
megtéveszthet egy olyan képkeresd algoritmust, amely a neveket is felhasznalja. Egy
ettél eltéré6 modszer az, mikor a képek vizualis tartalmat hasznaljuk a kereséshez. A két
modszer 6tvozhetd, hogy kuldnbozé kontextusbol nyerjuk az informaciokat. Amennyiben

kizardlag a tartalmi informacidkra tamaszkodunk, szemantikus képkeresésrél beszéllnk.

Ennek elénye, hogy egy képet semmi nem jellemez jobban, mint az, ami rajta lathaté.
Emberi er6forrast hasznalva igy szinte tévesztés nélkul lehet végrehajtani a keresést,
viszont ez nagyon iddigényes és draga feladat. Célszer(i lenne ezt automatizalt médon

megoldani.
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1.1. abra: Versenyauté

Erre az egyik legkézenfekvobb megoldas, ha minden képet egy szbveges jellemzéssel
latunk el a vizualis tartalma alapjan. Amennyiben ez a jellemzés a keresési térben
talalhatd O0sszes képre adott, akkor a keresést tulajdonképpen ezek kozott a szoveges
informaciok kézott tudjuk futtatni. EQy széveges jellemzés tébb mindenre is vonatkozhat.
Példaul tekintstik a kovetkez6t, az 1.1. abra képére: ,Egy versenyauté lathato a kép kbzepén,
sziirke szinl aszfalton”. A leirdas megadja a képen szerepl6é egyetlen objektum helyzetét,

azt, hogy mi az az objektum, illetve a hatteret €s annak szinét is.

Az objektum megnevezésén kivul tekintsink el a tobbi annotaciétél. Olyan
szemantikus képkeresési feladatokban, ahol a keresési kulcs kizardlag objektumokbdl all,
a képenkénti annotaciok leszikithetéek a képen jelen lévd objektumok halmazara. Egy
képen szereplé objektum megnevezését leird informaciot osztalycimkének, vagy
kategorianak nevezunk. Abban az esetben, ha ezek minden, a keresési térbe tartozo
képre adottak, akkor a keresés futtathatd a kategoériak kozott. A legegyszerlibb keresét
peldaul meghatarozhatjuk ugy, hogy azokat a képeket adja vissza a talalati listaban,
amelyekhez tartozé osztalycimkék kozott szerepel a keresési kulcsban megadott 6sszes
objektum. Ahhoz, hogy ez lehetévé valjon, szikségszerl osztalycimkékkel ellatni a

képeket, méghozza automatizalt médon, mivel kézzel elkésziteni ezeket a jellemzéseket
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nagyon id6éigényes és bizonyos esetekben szakért6i munkat igényel. Ezt a folyamatot

osztalyozasnak, vagy mas néven klasszifikacionak nevezzik.

1.2. KEPOSZTALYOZAS PROBLEMAJA

A szamitdégép kontextusaban egy kép pixeleket, szineket, alakokat, texturakat
tartalmaz. Ezekbdl meghatarozni azt, ami egy ember szamara egyértelmi egy képre
ranézve, kozel sem trivialis feladat. Nem ritka, hogy tobb szaz kategdria kozul kell
eldontenie egy osztalyozo algoritmusnak, hogy melyik az az egy vagy néhany, amelyikbe

a tesztelt kép beleillik. Alapvet6 probléma az is, hogy hasonldé szemantikus informaciéval

biré képek is lehetnek nagyon kulonb6zdek. Erre példakeént tekintsuk az 1.2. abra képeit.

1.2. abra: Madaras képek
A képosztalyozasi feladatok eredményei altalaban gyengék, még viszonylag bonyolult,
nagy futasi id6t igényl6 algoritmusok hasznalata esetén is, mivel a fentebb emlitett
okokbdl addéddan nagyon Osszetettek és rengeteg a hibalehetéség. Korulhatarolt
tertleteken viszont j6 eredménnyel alkalmazhatdak. llyen példaul az orvosi diagnosztika,

vagy a karakterfelismerés.

A szemantikus képkereséshez szikséges képosztalyozasi problémat gépi tanulassal
oldottam meg. Ehhez szukség van egy ugynevezett tanuléallomanyra, amelyben minden
képhez meg van adva a megfelel6 osztalycimkék halmaza. Vagyis ¢ darab kategodria

esetén, minden képhez tartozik egy ¢ dimenzids x vektor, amelyre:

¥, €{01}, aholi=1..c (1.1
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Az x i-edik eleme akkor 1, ha az i-edik kategodria szerepel az x-hez tartozd képen.
Altalaban a tanuldallomany két részbdl all, egy tanité és egy megerdsité (validald)
halmazbdl. A tanitasi folyamat alatt a megerésité halmazt hasznalom teszthalmazként, és

visszacsatolasos mddszerekkel javitom a tanitas folyamatat az elérheté legjobbig.

A tanitd halmazon betanitom az osztalyozo6t, majd minden megerésité kép esetén
becsulhet6 egy ¢ dimenzids x’ vektort. Az igy szamitott vektor elemei lehetnek diszkrét
ertékek, vagy lehetnek konfidencia érékek, azaz, hogy milyen valdszinliséggel tartozik
bele az i-edik kategdridba. A konfidencia értékeket egy kiliszob segitségével diszkrét
értékekké alakitom. lIdealis osztalyozé esetén a becsllt x’ vektor megegyezik a

tanuléallomanyban megadasra kertlt x vektorral.

1.3. ADOLGOZAT FELEPITESE

A dolgozat célja, hogy bemutassam az altalam készitett szemantikus képkeres6
rendszert egy konkrét eseten keresztul. A kisérletben kett6 illetve harom objektumbal
kombinalom Ossze a keresd kifejezést, és az erre kapott talalati listat értékelem ki. Az
eredményeimet 0Osszevetem a Bing és a Flickr eredményeivel. A felhasznalt
képhalmazrol semmilyen tartalmi informaciéo nem all rendelkezésemre, ezért a keres6
algoritmus mellé elkészitettem egy osztalyozo algoritmust, melynek segitségével ellatom

az ismeretlen képeket szemantikai informaciokkal.

A masodik fejezetben Iépésrél Iépésre bemutatom, hogyan torténik egy kép tartalmi
informacidinak reprezentalasa, illetve az alapjan osztalyba sorolasa. Kdézben részletesen
kifejtem a lépésekhez tartozé matematikai hatteret. A harmadik fejezetben ratérek a
megvalositott, szemantikus képkeresé mddszerekre. Ez utan a kisérlettel foglalkozok, a
negyedik részben felvazolom a keresés korulményeit, utana pedig az utolsé fejezetben

az eredmeényeket targyalom.
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2. KEPOSZTALYOZAS

A fejezet célja, hogy ismertessem a szemantikus képkeresést megel6z8 tartalmi
elemzést végz6 keépi klasszifikacios algoritmus fontosabb I|épéseit. Magara az

implementaciora nem térek ki, helyette a feladat mogott huzédd elméletet ismertetem.

2.1. EGYCIMKES VAGY TOBBCIMKES OSZTALYOZAS?

Egy képosztalyozasi feladat szempontjabdl nem mindegy, hogy milyen a képek és a
kategoriak kozti viszony. Abban az esetben, ha egy képet hatarozottan egyetlen
osztalyhoz rendellnk, egycimkés osztalyozasrol beszélunk. Ez azt jelenti, hogy a fentebb
emlitett x’ vektornak csak egyetlen eleme lehet 0-t6l kilénb6z8. Amennyiben egy képet
egyszerre tobb osztalyhoz is rendelhetunk, tobbcimkés osztalyozasrol beszéllnk.

Formalisan, az x’ vektornak tetszéleges szamu 0-t6l kilonb6zd eleme lehet.

Egycimkés osztalyozas esetén a fenti megallapitdas nem teljesen pontos, mivel
konfidencia, azaz valészinlségi értékek meghatarozasa esetén egyszerre tobb
kategéridhoz is rendelhetink O-tol kulonbozé eértéket. llyenkor viszont a legnagyobb
valészinlségi értekhez tartozd kategoriat valasztjuk, az ahhoz tartozé értéket 1-re és a
tobbi kategoériahoz tartozo értékeket pedig O-ra allitjuk. Ezzel a kiegészitéssel megallja a
helyét a fenti definicid is.

Tobbcimkeés esetben ilyen probléma nincs. Az altalanos eljaras az, hogy egy kuszob
ertéket (k) hatarozunk meg, és minden, a kiszobnél nagyobb valdszinliségi értéket 1-re

allitunk, az dsszes tobbit pedig 0-ra:

. 1, hrxp'l.Ek
x; = , (2.1)

0, hap <k
Tehat a végeredményul kapott x’ vektornak azok az elemei lesznek 1 értéklek,
amelyekhez tartozé kategoriakba josoljuk az adott tesztképet. Az egycimkés és
tobbcimkés osztalyozas kozotti kulonbség megértésének érdekében tekintsik a

kovetkezd példat, amelyet a 2.1. abra szemléltet.
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2.1. abra: Bal oldalon az egycimkés, jobb oldalon a tobbcimkés osztalyozas

A bal oldali képén az egycimkés esetet szemléltetjuk. A tesztkép mindkét kategdriabal
tartalmaz objektumokat, vagyis a hozza tartoz6é kételemi x vektor mindkét eleme 1
ertékd. A becsult x’ vektor viszont, ahogy azt a képen megjeldltik, az autd kategoriat
jeloli ki a tesztkép egyetlen kategoridgjanak. Ez egyértelml hatranya az egycimkés
esetnek, ugyanis ilyen, és ehhez hasonlé tobbobjektumos tesztképekre biztos, hogy nem
képes az idealis x’ vektor elballitasara. Egycimkés osztalyozas hatékony lehet, ha olyan
tertleten alkalmazzuk, ahol biztosan csak egy kategoriaba tartozhat minden egyes kep.

Példaul, ha az abc betdit kell felismerni, és minden kép egyetlen betit tartalmaz.

A fenti abra jobb oldali képe a tdbbcimkés osztalyozas eredményét szemlélteti,
ugyanerre a tesztképre. Amennyiben sikeril mindkét kategéridhoz a kiszob feletti
konfidencia értéket rendelnie az osztalyozdnak, akkor a becsult x’ vektor megegyezik az
idealissal. Ez persze nem mindig érhet6 el, hiszen altalaban tobb a lehetséges kategoriak

szama, €s nem biztos, hogy a megfelel6ket sikerll a képhez jésolni.

Az osztalyoz6 algoritmusban tobbcimkés osztalyozast valdsitottam meg, mivel

természetes fényképekkel dolgozom, ahol eléfordul tobb objektum egy képen.

2.2. ALACSONY SZINTU LEIROK SZAMITASA

Képi tartalmak osztalyozasahoz szikség van egy mddszerre, amivel reprezentalhatok
a képek szemantikus informacidéi. Az altalam hasznalt moédszer a szézsak modell

képeken alkalmazott valtozata, [1], [2].

10
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Az elképzelés az, hogy egy képet a rajta szerepl6 vizualis elemek, mas néven vizualis
kédszavak Osszességével reprezentalunk (ezt szemlélteti a 2.2. abra), és ezek térbeli
elhelyezkedésétdl eltekintink. Tehat egy képet csupan a vizualis kddszavak eloszlasaval
jellemzink, és ebbdl prébalunk meg kovetkeztetni a szemantikajara, ahogy azt a 2.3.

abra mutatja.

Object — Bag of ‘words”

2.2. abra: A sz6zsak modell (forras: [1])

V' N s A V' N
=) T3 /
L (O]
| L ' O = A
ThL @ % TLW = T L @ %™

2.3. abra: Vizualis kédszavak eloszlasa (forras: [2])
A vizualis kddszavak meghatarozasahoz ugynevezett alacsony szintl leirdkra van
szukségunk. Egy ilyen leir6 a kép egy adott pontjanak kornyezetében eléforduld lokalis

tulajdonsagokat foglalja magaban. Ezek lehetnek szinek, texturak, stb.

Mielbtt ratérek az altalam hasznalt alacsony szint( leirora, fontos megemliteni, hogy
azon pontok, amelyek kornyezetében ilyen leirokat szamolok, tobbféleképpen is
meghatarozhatok. A kovetkezd pontban dsszefoglalom azt a két modszert, amelyet az

algoritmusban hasznalok.
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2.2.1.ELEMZESRE KIVALASZTOTT PONTOK MEGHATAROZASA

2.2.11 RACSVONALAK ILLESZTESE
A legegyszeriibb modszer az, ha egy racsot illesztink a képre, €és minden racspontban

kijelolink egy pontot, amelyet majd a megfelel6 leird vektorral reprezentalunk.
Egyszerisége ellenére ez a mddszer rendkivul jol mikodik. A rendszerben ez az egyik
modszer, amit alkalmazok. A racsvonalak slriségének varialasa jelenti az eltér6

alkalmazasi lehetbségeit.

2.2.1.2 HARRIS-LAPLACE DETEKTOR
A mobdszer teljes matematikai modelljét nem kivanom bemutatni, viszont a fontosabb

elemeket kifejtem és értelmezem.

A modszer alapjat a Harris detektor, mas néven kombinalt sarok és él detektalas adja,
melyet 1988-ban fejlesztett ki C. Harris és M. Stephens, [3]. Egy képen ott vannak élek,
ahol a kép pontjainak intenzitasértékeiben nagy valtozas kovetkezik be, két él
talalkozasanal (sarokpontnal) pedig az intenzitasvaltozas, azaz a derivalt két iranyban is
nagy abszolut értékl lesz. Ennek meghatarozasara egy csuszé ablakot vizsgalunk, ezt
szemlélteti a 2.4. abra. Fontos, hogy a sarokpontok jol ellenallnak a kulonb6zé geometriai
és fotometriai deformacioknak, ezért megbizhatéan detektalhatdéak, valamint egy

objektum garantaltan leirhatd a sarokpontjaival.

“sima” regio: “el” “sarok”:
egyik iranyban az él iranyaban jelentds valtozas
sincs valtozas nincs valtozas minden iranyban

2.4, abra: Sarokpont detektalas csuszé6-ablakot vizsgalva (forras: [4])
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Egy csuszd ablak wix y) tartalmanak megvaltozasat egy [wv] eltolds hatasara a

kovetkezdképpen irhatjuk fel:

E(uv) = Z wlx, V[T (x +u. vy +v) —I(x,y)])?
oy (2.2)

A fenti egyenletben w(x, y) jeldli az ablak fuggvényt, amely lehet egy ,,doboz” figgvény,
vagy egy Gauss-féle fuggveny (lasd 2.5. abra) és I(x,y) pedig az intenzitast. Az eltolt

intenzitdas és az intenzitdas kulonbségének négyzetét tehat sulyozzuk az ablak

figgvénnyel. Ezt az ablak minden pontjara megtessziik és dsszegezzik azokat.

Doboz: 1 belil, 0 kivil

2.5. dbra: Doboz és Gauss fiiggvény (forras: [4])

Az E(u,v) valtozasanak jellemzéséhez fejtsik azt Taylor sorba, a (0.0} pont koérll a

masod rend( (kvadratikus) tagig. Miutan ezt megtettik, néhany egyszerisitést
alkalmazva kozvetlenll a képfuggveny parcialis derivaltjaival fejezhetjuk ki a valtozast. A

kvadratikus kozelités tehat a kovetkezd alakban irhato fel:

E(uv) ~ [uvIM[})] (2.3)

L

ahol M a képfliggvény derivaltjanak masodik momentum matrixa,

2 I

_ S x xly

M= E v.{x,;}[fxf. 1'2}
K. ¥

g (2.4)

az I, illetve I, pedig a parcialis derivaltakat jelolik.

Tengely allasu sarokpont esetén M diagonalis lesz, altalanos esetben pedig
diagonizalhaté. Ez egyben azt is jelenti, hogy a képlnk pontjait osztalyozhatjuk M

sajatértékei alapjan. Az igy el6allo, sarkossagot jellemzd fuggvény a kovetkezé:
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R = det(M) — a = trace(M)* = A, A, — a(i, + i;)° (2.5)

Az o értéke altalaban a [0.04, 0.06] intervallumban mozog. A fontos pontok azok
lesznek, ahol ennek a flggvénynek lokalis maximuma van, és az nagyobb egy adott
kUszobértéknél. A 2.6. abra egy példaképen keresztil mutatja be a sarokdetektalas

menetét.

= 2
dettM)— A trace(M) =

IF &(y)

M =

2.6. abra: Sarokpont detektalasanak menete (forras: [5])

Tehat a Harris sarokdetektalo algoritmus lépései a kovetkezbk:

1. Szamitsuk ki az M matrixot minden egyes képpont feletti ablakban és ebbdl

megkapjuk az R sarkossagi jellemzét.

2. Keressuk meg azokat a pontokat, amelyekre a sarkossagi érték nagyobb, mint

a megadott kuszobérték.

3. Tartsuk meg ezekbdl a lokalis maximumokat.
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Mivel csak derivaltakat hasznalunk ezért, a fenti szamitasok invariansak az eltolasra
és az intenzitas valtozasara, viszont csak részben invariansak a skalazasra, mivel az
fugg a kuszobértéktdl is. A 2.7. abra bal oldalan lathatd, hogy éleket detektal az
algoritmus, viszont egy masik skalazasban ugyanaz a vonal egy sarokként lesz

detektalva, mivel a vizsgalt ablakba belefér az egész.

=) B
Valamennyi pont élként

lesz detektalva Sarokpont !

2.7. abra: Harris sarokdetektor nem invarians a skalazasra (forras: [4])

A Harris detektort K. Mikolajczyk és C. Schmid fejlesztette tovabb, ugy, hogy az
invarians legyen a skalazasra is, ezt nevezik Harris-Laplace detektornak, [6]. Ehhez a
képet egy op szorasu (differencialis skala) Gauss-kernellel simitjuk, majd ennek a
parcidlis derivaltjaibdl képzett masodik momentum matrixot vizsgaljuk, amelyet egy o

szorasu (integrald skala) Gauss-ablakon atlagolunk:

wixy.o) = 2ol - (2.6)
Lix,y.0) = wlx,v.0) @ I(x.¥7) 2.7)
a
L. =—L
T dx (2.8)
. L (x.y. 05) Ly(x,y, 0p)Ly (x, ¥, 0p)
Mx,y.o00p) = g = wix.v.0,) @ * 2o ]
e o * WXy ) Ly(xy.op)ly(x.y.0p) Ly (x.y. op) (2.9)

A sarkossagot jellemzd fuggvény itt is a (2.5) egyenlet. A fenti matrixot a kép tobbféle
skalazasaban is kiszamoljuk. Tehat minden skalan kulon detektaljuk a fontos pontokat.
Ez utan az igy kivalasztott fontos pontok halmazan egy Lindeberg altal javasolt iterativ
modszert futtatunk, [7]. Az algoritmus kilépési pontjat az adja, ha két iteraciot kovetben
megegyeznek a pontok és skalaszintjeik. A futas utan megkapjuk a végleges fontos
pontokat.
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2.2.2. A SIFT LEIRO

A képosztalyoz6 algoritmusban kizarolag SIFT (Scale Invariant Feature Transform)
leir6t hasznalok, mint alacsony szint( leird. A médszert David G. Lowe fejlesztette ki ([8]),
amelyhez tartozik kulcspontdetektalas is, azonban azzal most nem foglalkozok. A
modszer elsésorban egy konkrét objektum el6fordulasainak meghatarozasara lett

kifejlesztve, de emellett jol hasznalhato képosztalyozasi feladatokban is.

A SIFT leiré egy 128 dimenzios vektor, amely egy pont lokalis kornyezetében lévo
gradiensek orientaciéjabol szamolhatd. A modszer textura alapu, és amennyire lehet
ellenall a fényviszonyok valtozasanak. A 2.8. abra segitségével részletesen bemutatom a
SIFT mikodését.

I/"‘_T' ’
%f,‘r)'

-,—
I 4
¥

Ly
N Y
»
4
‘

—_

NI FE
RN

Image gradients Keypoint descriptor

"
/

N
1] —»
A

»
>
4
)

NP LN A

2.8. abra: SIFT alapelv (forras: [8])
Elsbnek a gradiens iranyat és nagysagat szamoljuk ki minden egyes mintavételi

pontban. A mintavételi pontok meghatarozasahoz » x n cellat jeldlink ki egy fontos pont
koral. Minden egyes cellat tovabbi k xk részre osztunk. Ezek lesznek a mintavételi

pontok, ahogy az az abra bal oldalan is lathatd. A szamitott gradiensek nagysagat egy
Gauss-fuggvény szerint sulyozzuk, amelyet a bal oldali abra befoglalé kdre szemléltet.
Ezt kovetéen a sulyozott gradiensekbdél cellanként készitink egy-egy orientacid
szoghisztogramot, d iranyra. Ennek eredménye lathaté az abra jobb oldalan. Az abran

n=2, k=4 és d=8. A SIFT standard paraméterezése a kdvetkez6: n=4, k=4, d=8. Végul a
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hisztogramok egymasutanjabdl kapunk egy nd dimenziés vektort. Ez az alapbeallitasok

mellett 128 dimenzidt jelent.

Az emlitett fényviszony invarianciat a vektor normalizalasaval érhetjuk el, mivel ha egy
kép pixeleit szorozzuk egy konstanssal, a gradiensek nagysagaban fellépd valtozast a
normalizalas semlegesiti. A fényeré valtozasok esetén egy konstanst adunk a pixelekhez,
viszont ez nem befolyasolja a gradienseket, mivel azt a pixelek kulonbségeibél szamitjuk.
A nem-linearis megvilagitasi valtozasokkal mar nagyobb probléma van, mivel nem lehet
egységesen kezelni a gradiensek valtozasat. Ezek nagy kulonbségeket tudnak okozni a
gradiensek nagysagaban, viszont az iranyukat nem valtoztatjiak. Tehat ennek a
befolyasat ugy tudjuk csdkkenteni, ha meghatarozunk egy kiszob értéket, amellyel
korrigaljuk a gradiensek nagysagat. Ennek hatasara a gradiensek nagysaga nem kap
akkora szerepet, mint az orientacioja. Ehhez a leiré vektor minden 0,2-nél nagyobb
elemét 0,2-re cseréljuk, majd ujra normalizalunk. Ezt a 0,2-es értéket Lowe javasolta,

miutan kikisérletezte ugyanazon képek megvilagitasbeli valtoztatgatasaval.

Az altalam hasznalt SIFT leird teljesen megegyezik a Lowe altal javasolt ,standard”
SIFT-el.

2.3.VIZUALIS KODSZAVAK ELOALLITASA

Az egymashoz hasonld alacsony szintl leirdk jelentenek egy vizualis kodszot. Ezek
meghatarozasahoz klaszterezem a tanitdhalmazban talalhaté oOsszes képbdl kinyert
alacsony szintl leirét. Erre a feladatra a GMM (Gaussian Mixture Model) médszert
hasznalom. A klaszterezés el6tt azonban lehet6ség van az alacsony szintl leirok
dimenziészamanak csokkentésére. Erre azért van szikség, hogy a nagy szamitasi igényt
minimalizaljam, illetve a legnagyobb informaciétartalommal biré6 komponenseket emeljem
ki. A 128 dimenziés SIFT leirékat PCA (Principal Component Analysis) hasznalataval

csokkentem 80 dimenzidsra.
2.3.1. FOKOMPONENS ANALIzZIS

A PCA az egyik leggyakrabban hasznalt jellemzékinyer6 modszer, [9], [10]. Ebben a

modszerben a meglévé koordinata tengelyek helyett Ujakat hozunk létre, baziscserét
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alkalmazva. A dimenziészam csOkkentését kisebb elemszamu bazisra valo attéréssel
erjuk el.
2.3.1.1 AFOKOMPONENS JELENTESE

Legyen adott az X, M dimenzidés vektor. Az a célunk, hogy olyan uj koordinata-
rendszert vezessunk be, amelyben az X vektorunk koordinatai korrelalatlanok. Az uj
koordinata-rendszer elsé tengelye iranyaban a legnagyobb az X sz6rasa az 0Osszes
lehetséges M dimenzids irany kozul, és ez a maximum éppen az els6é kanonikus szoras.
Ezt a tengelyt ezért elsé fébkomponensnek is nevezzik. A masodik koordinatatengely
iranya az elsére merdleges iranyok kozul az, amelyikre nézve X szérasa a legnagyobb,
mégpedig éppen a masodik kanonikus szoérassal egyenl6. Ez az irany a masodik
fékomponens, és igy tovabb. Tehat a fékomponensek az X vektor vetlletei az Uj

koordinatatengelyekre.

2.3.1.2 AZ ANALIZIS MENETE

A modszer valojaban a mintak kovariancia matrixanak a sajatértékeit keresi meg.

Legyenek adottak az x. x, ...x,; M dimenziés adatvektorok:

1. Annak érdekében, hogy aranyosan fejtsék ki hatasukat a fokomponensekre,
standardizaljuk azokat, hogy az elemzés kezdetén az atlaguk 0, a varianciajuk
pedig 1 legyen.

2. Szamitsuk ki a kovariancia matrixot. Amennyiben az 1. Iépést elvégeztik, ez
egy korrelacios matrix lesz.

3. Keressik meg a sajatértékeket, és a hozzajuk tartozé sajatvektorokat. Az i-edik
fékomponens egyutthatéjat az i-edik sajatvektor, variancidjat pedig az i-edik
sajatérték adja.

4. Ez utan hagyjuk figyelmen kivul azokat a f6komponenseket, amelyek az
adatoknak csak csekély aranyu varianciajat magyarazzak. Ez altal néhany
fékomponenstdl eltekintiink, és egy alacsonyabb dimenziészamu koordinata-
rendszert kapunk.

2.3.2.GAUSSIAN MIXTURE MODEL

A GMM egy generativ modszer az alacsony leirok klaszterezésére, tehat az egyes

klaszterekhez egy-egy valdészinliségi modellt rendel, [11]. Ebben az esetben egy pont
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tartozhat tobb klaszterbe is, bizonyos valdsziniséggel. A pontok valoszinlségi

slriségfiuggvényét K darab Gauss-féle fliggvény sulyozott 6sszegével irja le:

I = D wg(Xl;.0)
= (2.10)

Itt az ¥ = {x,x,...x,] jeldli az M dimenziés adatvektorokat, A a keresend6 paramétert,
g(Xlu;0;) a Gauss-féle fuggvényeket (ahol u. a varhato értéket, o; a szorast jeldli),

valamint w; pedig a sulyozd egyutthatokat, amelyekre a kovetkez6 megkotésnek kell

teljesulnie:

=t (2.11)
2.3.2.1 MAXIMUM LIKELIHOOD
A GMM X\ paraméterét ML (Maximum Likelihood) becsléssel hatarozzuk meg. Ennek
célja egy olyan A paraméter joslasa, amely maximalizalja a valdszinliségét annak, hogy a
megadott ponthalmaz keletkezett. Az x; adatvektorok kozt fuggetlenséget feltételezve

(2.10) a kovetkezd modon alakul:

p(x12) =] [ptxda
t=1 (2.12)

Ez a kifejezés nem-linearis a A paraméterre nézve, tehat a direkt maximalizalasa nem
lehetséges. Erre egy specidlis iterativ modszert szokas hasznalni, az EM* (Expectation
Maximization, [12], [13]) algoritmust. Az alapétlet az, hogy induljunk ki egy kezdeti A
paraméterbdl, majd ebbdl becsiljink minden I1épésben egy Ujat (1'), amire p(X|i") = p(X|4)
teljestl. Ez utan az U paraméter lesz a kovetkezd iteracidé kezdeti paramétere, és igy

tovabb. Egészen addig folytatjuk az iteraciét, amig konvergenciat nem tapasztalunk, vagy

! Az algoritmusnak csak a fontosabb lépéseit ismertetem, a részletes levezetés megtekinthetd a megjelélt irodalomban.
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elérttk a maximalisan megengedett iteraciok szamat. A legels6 kezdeti paraméter

meghatarozasara tobbféle lehetéség is adodik (én a K-means modszert alkalmaztam).

2.3.2.2 K-MEANS ALGORITMUS

A K-means algoritmus egy klaszterez6 moddszer, [14] melynek soran K darab
klaszterbe osztjuk a pontokat. Ennél a modszernél minden pont hatarozottan egy
klaszterbe tartozik. A pontokat az elhelyezkedésuk alapjan csoportositjuk, tehat egy
klaszter tulajdonképpen az egymashoz kozel I|évd pontok halmaza lesz, a
klaszterkozéppont pedig a csoportot alkoté pontok atlaga lesz. Ezeket a kdzéppontokat

egy iterativ mdédszerrel hatarozzuk meg:

1. Inicializaljuk a klaszterkbzéppontokat (pl. egyenletes eloszlassal a térben)

2. A mintakat abba a klaszterbe soroljuk, melyhez tartozé kézéppont a
legk6zelebb van a ponthoz

3. A kozéppontok ujradefinialjuk a klaszterek atlaga alapjan

4. Ismételjuk a 2. ponttdl, amig valtozik valamelyik klaszterkozéppont

A fenti algoritmusok futtatasaval megkapjuk a vizualis kodszavakbal allé szétart. Ez
tekinthetd a mintahalmazba tartoz6 képek tomor reprezentalasanak. A szétar alapjan
lehetéségunk van egy olyan leir6 megalkotasara, amely az adott képen 1évé vizualis
kodszavak eloszlasat jellemzi. Ezt magas szintl leironak nevezzik. Ennek
kiszamitasahoz sziukség van a kép alacsony szinti leirdira, melyeket a szotar

segitségével egyetlen képi leiréva alakitunk. Erre a célra én a Fisher-vektort hasznaltam.

2.4. FISHER-VEKTOR ALAPELV ALKALMAZASA VIZUALIS
SZOTARRA

A GMM alapu Fisher-vektort ([15]) alapvetéen a generativ modellezés és
diszkriminativ  osztalyozas elényeinek Otvozése érdekében fejlesztették  ki.
Képosztalyozasban valé hasznalatat pedig F. Perronin és C. Dance javasolta 2007-ben,
[16].

A GMM targyalasanal bevezetett jeloléseknek megfeleléen legyen p(X|i) a

valoszinlségi sirlségfuggvény, amelynek A a paramétere, és legyenek ¥ = {x,x,..xy]} az
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M dimenziés adatvektorok. A siriiségfiiggvény gradiense? megadja, hogyan irja le a

legjobban a modell az adott képet:

v, log p(¥1) (2.13)

Ez a mennyiség lesz a Fisher-vektor. A kiszamitasat a kovetkez6 néhany lépésben

mutatom be. A tovabbiakban vezessUk be az L(X|i) =logp(X|i) jel6lést. Amennyiben

feltesszlk, hogy az adatvektorok egymastél kdlcsondsen flggetlenek, akkor L(X|.1)

felirhato a kovetkezéképpen®:

N
L(XIA) = ) logp(x:12)
i=1

(2.14)
Annak a valdészinlsége, hogy az x; adatvektort a GMM generalta a kovetkez6:
F:o
PGl =) w,90xlu;0)
= (2.15)

Tovabba jeldlje y,(j) annak a valoszinlsegét, hogy az x; adatvektort a j-edik Gauss-

figgvény generalta:
w;p.(x%|4)

¥.() = p(lx.2) =
(2.16)

A sulyozasi egyutthatokra itt is érvényes a (2.11) altal leirt megkotés. A fentiekbdl
kiderul, hogy a GMM XA paramétere rendre az egyes Gauss-fuggvények sulya, varhaté
értéke és szorasa™:

i={o,u;0) =1..K) (2.17)°

2 A sliriségfiiggvény gradiense annak derivalt logaritmusaval irhato fel.
® Logaritmusok dsszege a szorzatok logaritmusaval egyenld, ezért cserélheté a (2.12) produktuma summara.
* Feltessziik, hogy a Gauss-fliggvények szérasa diagonalis matrix.

® Az egyenletben a varhato értékek és szérasok M dimenzidsak.
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A Fisher-vektor tagjainak meghatarozasahoz, még derivalnunk kell az L(X|.1)

fuggvényt. Ezt pontosan a A paraméter elemei altal kijeldlt mennyiségek szerint
egyenként kell megtenni. Az igy kialakuld vektor adja a kép magas szintl leirojat, Fisher-

vektorat. Az alabbiakban megadom mikeént irhatok fel az egyes tagok derivaltjai:

ALY o r:) vi()

(2.18)
BL(X|D) <~ [xl—ul
= 210 (cg.-m}f} 2.19)
ALXIA) . [er-Er)? 1
aﬂ;ﬂ :;’FLU} {ﬂ;'n}g _ﬂ;—'ﬂ] (2.20)

Itt j = 1...K jeldli a megfelelé Gauss-fuggvényt, és m =1..M jeldli az adott dimenzidt.

Ezek utan a gradiens vektorok dimenzidnkénti eltér6 nagysaga miatt még egy tovabbi
normalizalas is szikséges. Ennek a menetét jelen dokumentumban nem kivanom

ismertetni, a pontos levezetés megtalalhat6 a [16], [17] mivekben. Annyi pontositas még
szukséges, hogy (2.11) miatt, példaul w, kiszamithaté a tdbbi sulyozasi egyutthato

ismeretében, ezért (2.18) esetén csak K-1 szabad paraméter van. A Fisher-vektor tehat a

kovetkezbk szerint alakul ki:
e Az L(X|i)-et derivaljuk egyenként a K darab Gauss-fliggvény sulyai szerint.
Mivel a (2.11) miatt, példaul «, kiszamithaté a tdbbi sulyozasi egyutthato

ismeretében, ezért csak K-1 szabad paraméter van. Tehat ez K-1 elemet ad a

Flsher-vektorba.

e Az L(X|%)-et derivaljuk egyenként a K darab Gauss-fliggvény varhatd értékei

szerint. Mivel ezek M dimenzidsak, ezért ez K*M elemet fog adni a Fisher-

vektorba.

e Az L(X|i)-et derivaljuk egyenként a K darab Gauss-fluggvény szorasai szerint.

Ez szintén K*M elem.
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Ebbél kovetkezik, hogy a Fisher-vektor 0sszesen K{(2M + 1) — 1 dimenzios. Azért volt

szukség egy ilyen komplex leird létrehozasara, mert ez alapjan tetszéleges képrél
meghatarozhatd, hogy az milyen mértékben tartalmaz vizualis elemeket a betanitott

mintahalmazbal.

2.5. TANITAS ES OSZTALYOZAS

Ahogy azt az 1.2 részben mar emlitettem, gépi tanuldsos modszerrel dolgozok. Ehhez

adottak a mintahalmaz képein kiszamolt magas szintd leirok #.4,..48,, valamint

képenként a ¢ dimenzids x vektor. Egy teszt képet a magas szintl leiréja (#) alapjan
osztalyozok. Minden c kategdriara adok egy joslatot f(#) arra vonatkozdéan, hogy

szerepel-e az adott kategoriaju objektum a képen. Ezt ugy teszem meg, hogy létrehozok
c darab egymastdl fuggetlen binaris osztalyozé6t. Minden tanitasnal a kivalasztott ¢’
sorszamu osztalyba tartozo képek a pozitiv mintak, az 6sszes tobbi pedig negativ minta.
Binaris osztalyozonként meghatarozok minden képhez egy y; valtozét a kovetkezd

szerint:

1, hax, =1
;g:{ o (2.21)

=1, hax;, =0
A létrehozott y; valtozé adja meg, hogy az adott kép pozitiv vagy negativ minta a
tanitbhalmazban. Ezt ,one-against-all” mddszernek nevezzik. Egyszerlisége ellenére

rendkivul jél hasznalhatd, ezért én is ezt hasznalom.

Binaris osztalyozoként az SVM (Support Vector Machine) egyik valtozatat hasznalom
amelyet C-SVC osztalyozénak neveznek. El6reszamolt kernel-matrix szikséges hozza,

illetve egy C paraméter, amelyet kereszt-validacios médszerrel hatarozok meg.
2.5.1.BINARIS LINEARIS OSZTALYOZAS

Binaris osztalyozasrél akkor beszéllnk, ha a valaszthaté kategériak szama (c =) 2.
Ezen felll az osztalyozé linearis, ha egy hipersikkal el tudja kiléniteni a két osztaly
pontjait. Binaris linearis esetben tehat a tanitopontokat két részre szeparalja egy hipersik.
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Formalisan, az nx# + B =0 egyenleti® hipersik linearisan szeparalja a tanitépontokat,
ha:

nxd,+B=a>0, hay =1

nxd,+B<—a<0, hﬂ}'l-:—i i=1..N

(2.22)

Egy Uj pont a térben (teszt kép) a hipersiktdl vett eléjeles tavolsaga alapjan sorolhato

az egyik vagy a masik osztalyba. Ezt a mennyiséget a pont és a hipersik

normalvektoranak skalaris szorzata adja. Tehat egy # vektorra adott f(#) jéslat a

kovetkezbképpen irhaté fel:

F@) =gn+s) =g (Z nmﬁm)
=t (2.23)

Itt M jeldli a dimenziok szamat, a g fuggveny pedig a megfeleld értékkészletbe képezi
az osztalyoz6 kimenetét. Mivel az n vektorral tulajdonképpen sulyozzuk a & vektort, ezért

sulyvektornak is nevezhetjuk.

2.5.2.SZUPPORT VEKTOR GEPEK

2.9. dbra: Egy linearisan szeparalhaté feladat kiilonb6zé megoldasai (forras: [20])
A B. Boser, |. Guyon és V. Vapnik altal javasolt SVM ([18]) alapvaltozata linearis
szeparalasra képes, de egy Kkiterjesztett valtozata nemlinearis szeparalasra is

Cittad jeléli a magas szint leirét.
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lehet6séget nyujt. Linearisan szeparalhaté esetben végtelen sok linearisan szeparalo
hipersik létezik, amelyek mindegyike hibatlanul szétvalasztjia a tanitépontokat. A
szeparalas minésége azonban az egyes megoldasok esetén jelentésen eltérd lehet (2.9.
abra). Az az elvalasztas eredményez jobb altalanositd képességet, amely a két osztalyba
tartozo tanitopontok kozott, a tanitopontoktdl a lehetd legnagyobb tavolsagra helyezkedik
el. A lineéaris binaris osztalyozasi feladat megoldasat adé SVM ezt az ,optimalis”
szeparator sikot hatarozza meg. A pontok kdzt k6zépre elhelyezett szeparald fellletet a

tanitopontoktdl egy margd, azaz egy biztonsagi sav valasztja el.

2.5.2.1 AMAXIMALIS MARGOJU SZEPARALAS
Az SVM alapelveit ez képezi. Ez a mddszer a linearisan szeparalhaté feladatok linearis

megoldasat adja, amihez a szeparald hipersikok kozul a maximalis margdjut valasztja

(2.10. abra), igy biztositja a fentebb leirt tulajdonsagot.

X X
e x
N \\\ x| X X

\\\\N <
o X

~ » .
~<_/ optimal margin

~

\‘optimal hyperplane

2.10. abra: Az optimalis hipersik margdja (forras: [19])
A hipersik paramétereinek skalazhatésaga lehetévé teszi, hogy felirjuk a margén

elhelyezked6 tanitopontok és a hipersik kozti tavolsagra a kovetkezéket:
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nx¥# +B =1, hay =1

nxd, +B = -1, hay = -1
) ] (2.24)

Ekkor a szeparald hipersikhoz legkdzelebb esd, kulonb6zb osztalyba tartozé bemeneti
vektorok kozotti, a sikra merdlegesen mért tavolsag a kovetkezd:

1 -1 2
Inll linll — llnll

(2.25)"

Az optimalis hipersik altal biztositott margd tehat: ”:—” Ebbél az kovetkezik, hogy az
optimalis hipersik az, amelyikre ||n|| minimalis, az alabbi feltétel mellett:

rnxd. +EB)=1 i =1..N
y;(n x5, +B) 1 (2.26)

A fentiek alapjan tehat egy (n°7¢, B°P*) parost keresunk, amire teljesul minden kritérium.

Ez egy feltételes szélsbérték-keresési probléma, amelynek megoldasat egy Lagrange
kritérium megoldasaval kereshetjuk. Az ebbdl kdvetkezé dualis probléma egy kvadratikus
programozasi feladathoz vezet. Az ide vago levezetésektdl eltekintek®, egybél a probléma

megoldasa utani részre ugrok.
Az optimumhoz tartozé Lagrange multiplikatorok (a*-k) nagy része altalaban 0, igy

mind a sulyvektor kifejezésében, mind az SVM valaszéban a tanitépontoknak csak egy
része (N helyett N;) vesz részt. Azokat a tanitopontokat, amelyek részt vesznek a
megoldas kialakitasaban, szupport vektoroknak nevezzik (innen ered az elnevezés is).

Ezért az SVM-ben a tér tényleges dimenziéja nem a tanitopontok szamaval, hanem a

szupport vektorok szamaval egyezik meg. Ez jelentés egyszerisitést jelent a valasz

szamitasaban, kulonosen abban az esetben, ha N, « N. Az SVM-nek ezt a tulajdonsagat

ritkasagi tényezdnek nevezzuk.

" Az || || operator az euklideszi normazas miiveletét jeldli.

8 A probléma pontos levezetése megtalalhatd itt: [19], [20].

26



Képosztalyozas Papp David
Tovabba az is igaz, hogy ahol « >0, ott y (n™ x ¥, + B¥) =1, vagyis a szupport

vektorok a hipersikhoz legkdzelebbi tanitopontok, amelyek pontosan a margd hataran

helyezkednek el.

Az n"** a szupport vektorok és a Lagrange egyutthaték altal meghatarozhato:

n® = Z a; v,

= (2.27)

Az optimalis eltolas értéke (bias) B** az y (n™" x #; + B*") = 1 egyenletbdl szamolhato,
ahol 4, egy szupport vektor.

Végiil, az SVM valasza a kdvetkez6 formaban irhato fel:
f'[ﬁ} = Z ety f + popt
= (2.28)

2.5.2.2 ASZOFT MARGOJU SZEPARALAS

A gyakorlatban ritkan adodik olyan feladat, amely linearisan szeparalhaté ugy, hogy
még osztalyozasi tartalék is biztosithatd. Altalaban a hibamentes linearis szeparalas nem
lehetséges. Azonban néhany mintapont esetén megengedhetd, hogy a margon beldlre
kerlljenek. Ezt lagy vagy szoft margoju megoldasnak nevezzik. A mddszer linearisan

nem szeparalhaté feladatok linearis megoldasat teszi lehet6vé.

A (2.26) feltétel ebben az esetben nem allja meg a helyét minden i-re, igy egy uj
feltétel szikséges, ahol ugynevezett gyengité valtozékat hasznalunk, hogy a (2.26)

egyenlétlenségnek nem megfelelé pontokat ,blntessuk™:

rinx®, +B8)=1-—-¢. i =1..N
y(nx9; +B) T (2.29)

A fenti egyenlGtlensegben ¢ a gyengitd valtozd, amelyre igazak a kovetkezo
megallapitasok:

e ¢ =0 eseten visszakapjuk a (2.26) egyenlGtlenséget

e 0<¢{ =1esetben tekintsik a 2.11. abra(a) részét
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e ¢ >1esetre pedig a2.11. abra (b) részén lathatunk példat

(a) (b)

2.11. abra: (a): mintapont osztalyozasa helyes, de a mintapont a margoéra, vagy a margé
és a hipersik kozé esik. (b): a mintapont osztalyozasa helytelen (forras: [20])

Az optimalis hipersikot a maximalis margéju esethez hasonléan hatarozzuk meg, annyi

modositassal, hogy a hibas osztalyozasok szama minimalis legyen, mikozben tovabbra is

torekszink a leheté legnagyobb margé elérésére. Ennek megfeleléen az ||n|| helyett a

kovetkezd kifejezést kell minimalizalni:

']_ N
J(n) = 3n* +E(Z -f:)

Itt a C paraméter a két tag kozti kompromisszumot allitia be. C=0 esetén kapjuk a

(2.30)

maximalis margoju esetet. A C-t hiperparaméternek is szokas nevezni, és altalaban

kereszt-validaciés modszerrel hatarozhatjuk meg.

A megoldast most is a megfelelé Lagrange kritérium felirasa adja. A gyengit6 valtozok

bevezetése az optimalizalasi feladat dualis alakjat csak a Lagrange multiplikatorokra

vonatkozo feltételekben médositja. A a*-k egy része most is 0, tehat ugyanugy lesznek

szupport vektorok, és egyéb, a megoldast nem befolyasolé6 mintapontok. Az osztalyozo

valasza megegyezik a (2.28)-ban felirtakkal. A Bt viszont az

y, (n*x 8, + B¥) — 1 + &, = 0 egyenletbdl szamolhato.
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2.5.2.3 NEMLINEARIS SZEPARALAS
Az osztalyozasi feladatok tulnyomoé része linearisan nem szeparalhaté. Ahhoz, hogy

linearisan szeparalhatova tegyuk, egy dimenziondveld, nemlinearis transzformaciot

hajtunk végre x — @(x). Ezzel az ugynevezett jellemzétérbe transzformaljuk a pontokat. A

jellemzétérben az SVM-nek megfeleléen ismét a maximalis margéju szeparalo hipersikot
keressuk. Viszont nem a kapott jellemzétérben oldjuk meg a feladatot, hanem az ebbdl

szarmaztatott, ugynevezett kernel térben.
A kernel triikk

Nemlinearis esetben a kernel reprezentaciot két l1épésben érhetjuk el. Elséként a

bemeneti térre egy nemlinearis dimenziondveld transzformaciét hajtunk végre (x — @(x)).

igy kapjuk meg a jellemz6térbeli reprezentéciét. Egy Ujabb transzformacié utan a kernel
térbe juthatunk. A jellemzétér és a kernel tér kdzt a kapcsolatot a skalaris szorzas teremti

meg (g(#) = K(8,8;) = o(F) x 0(8;)). Fontos, hogy egy nemlinearis feladatmegoldas soran

nem a 2.12. abra altal szemléltetett utat jarjuk be, hanem pont a forditottjat. Ettél nevezik
ezt ,trikk’™-nek, hiszen egybdl a kernel térbél indulunk ki, ami rogton definidlja a
jellemzébteret is. Ennek elénye, hogy nem kell explicit definialnunk a jellemzé teret, ami
sok esetben nem ftrivialis feladat. A megoldast a kernel térben nyerjiuk, viszont ehhez egy

megfelel6 kernel figgvény definialasa szlikséges.

szeparalo sik szeparalo egyenes
° \
@
D
o

szeparalo gorbe

bemenetiter jellemzoter kernelter

2.12. dbra: Transzformacié a bemeneti tértdl a kernel térig (forras: [20])

Kernel fiiggvények

A kernel fuggvények, mas néven magfliggvények az adatok kozti hasonlésagot mérik.

Kernel flggvényként csak olyan fluggvény hasznalhatd, amely belsé szorzatbol
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szarmaztathatdé. A szarmaztatas modjabol adodoéan a kernel fuggvényeknek bizonyos
tulajdonsagokat ki kell elégiteniuk:
1. Egy kernel fuggvénynek mindig két argumentuma van, és ezekre nézve
szimmetrikus

2. A faggveny értéke nem lehet negativ és radialisan szimmetrikus kell, hogy
legyen

3. Azonos argumentumok esetén az értéke maximalis
4. Két argumentum tavolsaganak monoton csdkkend fuggvénye

Az alabbi tablazatban megadom a legelterjedtebb kernel fliggvényeket.

Linearis Ki(#.8,)=48x=x48
Polinomialis (d fokszamu) K(8,8)=(@x3 +1)4
Gauss-féle (radialis bazisfiiggvények, RBF) lla—a; |12

K(8,8)=e 27

Tangens hiperbolikusz (k és 8 konstansok) K(8,9;) = tanh(k(# x 8;) + )

2.1. tablazat: Kernel-fliggvények
Az altalam hasznalt C-SVC osztalyozoban RBF kernel figgvényt hasznaltam. Mas
kernel flUggveény is hasznalhato lett volna, viszont a teszt eredmények alapjan ez teljesit a

legjobban.
Szeparalas a kernel térben
Nemlinearis megoldas a linearis eset megoldasabdl egyszerlen a & — @(#)
helyettesitéssel érhetd el. llyenkor az optimalis hipersikot az nx @(#)+B =0 alakban

keressuk. A megoldashoz most is a Lagrange multiplikatorok meghatarozasa szukseges.

A kllénbség annyi, hogy a dualis feladatnal a # — @(#) helyettesitést alkalmazzuk.
Amennyiben a jellemzdtérben a maximalis margdju megoldast kapjuk, akkor a

multiplikatorokra szabott feltétel 0 = @;, ha csak a szoft margéju valtozat megoldhatd,
akkor a feltétel 0 = a; = C.

A fentiek alapjan az SVM valasza ebben az esetben a kdvetkezob:

30




Képosztalyozas Papp David

Fi8) = Z a;* Vi @(d:) X @(§) + BF*
= (2.31)

A kernel trikkot felhasznalva, a ¢(#;) x @(#) szorzatot felirhatjuk K(#.4;) formaban, egy

magfuggvénykeént. Ezt bevezetve a nemlinearis osztalyozé valasza:

FO) = ) a'yK(®.9)+5%
s (2.32)
Kalén nem emlitettem, viszont (2.31) és (2.32) alapjan latszik, hogy nemlinearis
esetben is lesznek szupport vektorok, tehat az SVM ilyenkor is tud ,ritka” megoldast adni.
Az SVM megoldas elénye a tobbi hasonl6 osztalyozdval szemben abbdl szarmazik, hogy

a @(%) nemlinearis transzformaciét nem koézvetlendl, hanem a kernel fliggvényen

keresztiil kdzvetve definialjuk. igy akar végtelen térbe dimenzidju is képezhetjiik az

adatokat, ha a kernel szamolhaté (példaul RBF magfliggvényt hasznalva).
2.5.3.ELORE SZAMOLT KERNEL-MATRIX

Kernel térben megvaldsitott osztalyozé esetén altalanos eljaras egy ugynevezett
kernel-matrix felépitése, amelyben megtalalhaték a magas szintl leirokbdl paronként
alkotott kernel-fuggvények. Erre azért van szikség, hogy a (2.31) egyenletben lathato
magas szintl leirdk jellemzé térbeli reprezentacidinak szorzata helyettesithetd legyen a
megfelel6 magfiggvénnyel (2.32 egyenlet). Jeldlije #,8,..9; a magas szintl leirokat.
Ekkor az ezekbdl alkotott kernel-matrix a kovetkezd szerint alakul:

K(81.91) - K(8y.8y)

K(8y.81) .. K@Bydy) (2.34)

Itt K egy tetszOleges kernel-fuggvényt jeldl. EgQy osztalyozé tanitdsa és egy
osztalyozéval valo tesztelés eltérd kernel-matrixot igényel. Ez azért van igy, mert tanitas
esetén a tanité képek egymassal alkotott magfliggvényei szilkségesek, tesztelés esetén
pedig egy teszt képet minden tanité képpel kell parba rendezni, viszont a tanitdkat, illetve

tesztel6ket sajat magukkal nem.
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2.6.AMEGVALOSITOTT ALGORITMUS

Most, hogy a felhasznalt mdédszerek elméletét bemutattam, egy 6sszefliggé leirast

adok, miként latom el az ismeretlen képeket tartalmi informacidkkal.

A megadott mintahalmaz (tanuléallomany) dsszes képét felhasznalva el6allitok egy
projekcid matrixot, amelynek segitségével a 128 dimenziés SIFT leirok 80 dimenziosra
csokkenthetéek. Ehhez kiszamitom minden kép alacsony szintl leiréjat, majd a leirok
egymas utan flizésébdl kapott matrixra végrehajtom a fékomponens analizist. Ez utan az
alacsony leirokat redukalom 80 dimenzidsra. Az igy kapott SIFT leirok klaszterezésébdl
kapott klaszterkdozéppontokat adom at az EM algoritmusnak. A vizualis szoétart (GMM)
tehat redukalt dimenziészamu alacsony leirékbdl hozom létre. Ez azért van igy, mert a
szotar elballitasanal f6 szempont az, hogy tomor legyen. Ez alapjan meghatarozom

minden képnek a Fisher-vektoros reprezentaciojat.

Ezen a ponton két részre osztom a mintahalmazt, egy tanitd és egy megerdsitd részre.
Mivel a kernel térben vald szamitas ellenére is csak szoft margéju megoldas lehetséges,
ezért meghatarozok egy optimalis C paramétert, amely mellett a lehet6 legjobban teljesit
az osztalyozé algoritmus. Az ilyen osztalyozét C-SVC osztalyozonak nevezik. A
megfelelé6 C paraméter meghatarozasahoz kereszt-validacios modszert hasznalok.
Ennek lényege, hogy minden iteracidban végrehajtok egy tanitasi és egy tesztelési
folyamatot ugyanazokkal a beallitasokkal, csak a C valtozik. Az eredményeket
kiértékelem, és azt a C-t valasztom, amely mellett a legjobb eredményt kaptam. A
tanitast a tanité halmazon a tesztelést a megerdsit6 halmazon végzem. Ehhez a tanité
halmazba tartozé képek magas szintl leir6ibol felépitek egy kernel matrixot, valamint
felépitek egy olyat is, ahol minden tanitd halmazbeli kép Fisher-vektorat, minden
megerdsité halmazbeli kép Fisher-vektoraval parositottam. Az el6bbit tanitéasra, az

utébbit tesztelésre hasznalom.

Ez utan a teljes mintahalmazba tartoz6 képek Fisher-vektoraibdl épitek fel egy kernel-
matrixot, és azt hasznalom fel a végsé tanitasra, valamint a kapott C paramétert. Ezzel
az osztalyoz6 megtanulja a tanuléallomany képeinek osztalycimkeéit. A tanitas
eredménye kategdrianként egy modell, amelyek a mintahalmaz képeibdl elballitott

Fisher-vektorok szeparalasabol jottek létre az alapjan, hogy melyik képhez milyen
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el6zetes annotacio parosul. Ezek alapjan egy tetszdleges kép Fisher-vektorat felszanalva

eldonthetd, hogy az melyik kategoriaba tartozik.

Kovetkez6 lépésben a megadott ismeretlen képhalmazt (teszthalmazt) tesztelem a
betanitott osztalyozéval. Ehhez el6szor kiszamitom a tesztképek alacsony szintl leiroit.
Egy teszt kép osztalyozasahoz meg kell hataroznom a rajta szerepld vizualis kddszavak
eloszlasat, tehat a magas szintl leirojat. Ezt a tanitasi folyamat soran mar kiszamitott
szotar alapjan teszem meg, ahogy a 2.4 alfejezetben kifejtettem. A mintahalmaz
képeinek Fisher-vektorait a teszthalmaz képeinek Fisher-vektoraival parositva létrehozok
egy kernel-matrixot. Ezt adom at az osztalyozonak a teszteléshez. A tesztelés
eredményeként minden tesztképhez kapok egy joslatot, hogy az a betanitott kategoriak
kézul, melyikbe milyen valészinlséggel tartozik bele. Ezeket az adatokat egy
adatbazisba rendezve lemezre mentem, és a szemantikus képkeresést ezek alapjan

fogom futtatni. Az alabbi abran attekintheté a teljes folyamata az algoritmusnak.
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Tanitasi folyamat

Alacsony leirdk Kodszotar Magas leirok
szamitas eldallitasa szamitasa

SIFT ) EM GMM E
vektor

Kereszt-

validacio
csve c Kernel-

osztalyozo paraméter matrixok

Tanulas

Tesztelési folyamat

Alacsony leirdk Magas leirok
szamitas szamitasa
Fisher-
SIFT PCA

vektor

Kernel-matrix
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2.13. dbra: Az elemzést végz6 algoritmus lépései
A Matlab-ban készilt implementacidmhoz felhasznaltam néhany elbére elkészitett
konyvtarat, amelyek a bonyolult matematikai algoritmusok megértésében, illetve

alkalmazasaban segitettek. Ezek a kovetkezbk:
e VLFeat library, [21]
e LIBSVM library, [22]

e enceval-toolkit, [23]

° Ebb6l a csomagbdl a gmm-fisher library-t hasznalom, amelyet Jorge Sanchez készitett, 2009-ben. Ez egy kiilonallé C++

megvaldsitas, amely a GMM klaszterezés EM algoritmussal kivitelezett valtozatat, és a Fisher-vektor készitését implementalja.
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3. AKEPKERESES MUKODESE

Az el6zb fejezetben mar bemutattam, hogyan allitom el6 azt az adatbazist, amelyet a
keresés soran hasznalok. A keresési térbe tartozd képek elemzései offline mddon
vesznek részt a keresésben, hiszen nem kell minden keresés inditasanal ujbdl
kiszamitani, mar rendelkezésre allnak. Folyamatosan bévilé, vagy valtozé adathalmaz
esetén szikséges az adatbazis frissitése, hogy folyamatosan konzisztens legyen, az
ujonnan bekerulé képek, vagy esetleg az eltavolitottak miatt. Amennyiben feltételezzlk,
hogy az adatbazis tartalma mindig naprakész, a keresést az abban talalhaté adatok kozt
futtatjuk.

Az Aaltalam készitett keres6 rendszer a tobbobjektumos keresé kifejezésekre
specializalddik. Ez azt jelenti, hogy keresési kulcsnak kizardlag objektum adhaté meg,
vagy tébb objektum egymas utan a megfeleld elvalasztassal, attdl fiiggéen, hogy 'ES’,
illetve 'VAGY’ kapcsolatban vannak-e egymassal. Mivel a keresést egy fix adatbazison

futtatom, ezért a kereshet6 objektumok halmaza is kotott.

A keresés tulajdonképpen egy rangsorolas, amelyet adott esetben egy sziré feltétel
el6z meg. Mivel az adatbazisban valoszinlségi értékeket tarolok, ezért a rangsorolasnal
az a keép kerul legelére, amelyikrél a legvaldszinlibb, hogy relevans az adott kereseés
szempontjabol. A rendszerhez tébb kilénb6z6 keresési moédszert dolgoztam ki, majd

ezeket implementaltam.

3.1. MODSZEREK

Az elbre elkészitett adatbazisban képenként egy valoszinlségi jellegl vektor talalhato,
amelynek minden eleme egy betanitott kategériahoz tartozé konfidencia értékek. Ezek az
ertékek azzal aranyosak, hogy az adott kép milyen valdszinliséggel sorolhatdé bele az
adott kategoriaba. A rangsor felallitasa soran ezeket a konfidenciakat hasznalom. A
visszaadott talalatok kialakitasara, pontosabban a talalatok sorrendezésére tobb
kulonb6z6 modszert is megalkottam, melyek kozos jellemzéje, hogy az osztalyozok
eredményeit hasznaljak fel. A tébb sajat modszert annak az érdekében hoztam létre,

hogy Ossze tudjam &6ket hasonlitani, illetve a legjobbat ki tudjam koézlluk valasztani. A
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modszerek abban térnek el egymastol, hogy hogyan kombinaljak a kulonb6zé

osztalyozoék altal nyujtott konfidencia értékeket.
3.1.1.0SSZEG

Az 0Osszeg mobdszer alapja, hogy a keresési kulcsban megadott objektumoknak
megfelel6 betanitott kategdriakhoz tartozé valdszinlségi jellegl értékek dsszeadasaval
képezi a képhez tartozd relevancia értéket, amely alapjan az megkapja a rangsorbeli

helyét. Két valtozatat talaltam ki, amelyek a kovetkez6k:

1. (O1): A rangsorolas el6tt nincs semmilyen sziirés, minden kép részt vesz a
rangsorolasban. A visszaadott talalati (rangsorolt) lista tehat a kovetkez6

aggregailt valtozo alapjan torténik csokkend sorrendben:

p(k):Zpi (k) | i equery, ahol pi(k) a k azonositéju kép i kategéridhoz valo

tartozasanak konfidencia értéke és az i kategoria megjelenik a felhasznald

L<query” keresésében.

2. (02): A rangsorolast szlrés el6zi meg. A szirési feltétel, hogy a megadott
objektumokhoz tartozo valdszinlseégi értékek kozil legalabb az egyiknek meg
kell haladnia egy megadott kuszobértéket. A visszaadott talalati lista itt a

kovetkez6 aggregalt valtozé alapjan torténik csokkend sorrendben:

o(Kk) = {Z pi(k) | iequery, 3p,(k)>threshold

0 otherwise

Ez a mddszer a 'VAGY’ tipusu kereséseknél lesz a leghatékonyabb, ahol elég a

felsorolt objektumok kozul az egyiknek eleget tenni.
3.1.2.SZ0RZAT

A szorzat hasonléan mikodik, mint az 6sszeg, viszont a megfelel6 valoszinlségi
értékeket nem Osszegezzuk, hanem szorzatukat képezzik, és ez adja majd meg a

rangsorbeli helylket meghatarozé mértéket. Ennek is két valtozata van:

1. (S1): Az O1 modszerhez hasonldéan semmilyen szlirést nem végez a keresési
térbe tartozd képek kozott. A visszaadott talalati (rangsorolt) lista tehat a
kovetkez6 aggregalt valtozé alapjan torténik csokkend sorrendben:
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p(k)=] [ pi(k) | iequery, ahol pi(k) a k azonositéju kép i kategéridhoz valo

tartozasanak konfidencia értéke és az i kategoria megjelenik a felhasznald

»query” keresésében.

2. (S2): A szir6 feltétel, hogy a megadott objektumokhoz tartozé Osszes
valészinlségi érteknek meg kell haladnia egy megadott kuszobértéket. A

visszaadott talalati lista itt a kovetkez6 aggregalt valtozo alapjan torténik

[l p;(k) |i€query, ¥p,(k)> threshold
0

csokkend sorrendben: p(k) = { otherwise

Az ’ES’ tipusu keresések esetén lesz igazan hatékony, ahol a felsorolt objektumok

kozul mindegyiknek eleget kell tenni.
3.1.3.MINIMUM FUGGVENY

A minimum fliggvény a szorzathoz hasonléan az 'ES’ kapcsolatot fejezi ki. A keresési
kulcsban megadott objektumoknak megfelel6 betanitott kategériakhoz tartozo
valoszinlségi értékek kozul a legkisebbet valasztja, és az lesz az adott képhez tartozo
relevancia érték. Az eljaras nevét roviden csak M1l-nek fogom jeldlni, és csak szlr6

feltétel nélkll alkalmazhaté. A visszaadott talalati (rangsorolt) lista tehat a kévetkezé

aggregalt valtozé alapjan torténik csokkend sorrendben: p(k)=min{pi(k)}| i € query,

ahol pi(k) a k azonositéju kép i kategériahoz valé tartozasanak konfidencia értéke és az i

kategdria megjelenik a felhasznalé ,query” keresésében.
3.1.4.0SSZEG, TOBBCIMKES OSZTALYOZASSAL

Ez a megalkotott modszerem a legdsszetettebb. Elsé Iépésben egy tdbbcimkés
osztalyozassal hatarozom meg (pontosabban a moddszerem hatarozza meg), hogy a

betanitott kategoriak kozul melyekbe tartozik egy adott kép.

Azt az altalanos modszert hasznalom, hogy kivalasztom az 6sszes valoszinlsegi ertek
kozul a legnagyobbat. Az ehhez tartozé osztalyba a legvaldszinibb, hogy a kérdéses kep
beletartozik. Ez utan uUjravizsgalom a maradék kategoriakat, és ha talalok olyat, amelyhez
tartozé konfidencia érték meghaladja az el6z6ként kivalasztottnak a 75%-at, akkor azt

hozzaveszem a képhez josolt kategdriak halmazahoz. Ezt kdvetéen ujra végigjarom a
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megmaradtakat, és ugyanezt megteszem. Addig folytatom, amig teljesul a 75%-0s

feltétel, vagy el nem fogynak a betanitott kategoriak.

Ez utan kivalasztom azokat a képeket, amelyek esetén a megbecsult kategériak
halmaza megegyezik a keresési kulcsban megadott objektumokkal. Ezeket teszem a
rangsor elejére, tovabbi rendezés nélkul, ez lesz a rangsor elsé szintje. Kovetkez6nek
azokat a képeket valasztom, amelyek csak egyetlen objektumnak nem felelnek meg a
keres6 kifejezésbdl. Ezek kerllnek a rangsor kovetkezd helyeire, tovabbi rendezés
nélkll, ez lesz a masodik szint. Ezt addig folyatatom, amig el nem fogynak a ,query”-ben
megadott objektumok. Azokat a képeket egyaltalan nem veszem be a rangsorba,
amelyekhez becsllt kategériak koézil egyik sem talalhatd meg a ,query’-ben.
Eredményként kapok egy félig rendezett rangsort, amelyen végrehajtom az O1 maédszert,
figyelve arra, hogy a szintek kdzott nem mozoghatnak a képek. Ezt a modszert roviden

T1-nek fogom jeldlni.
3.1.5.KULONBSEG

Ebben a moddszerben a maximalis valdszinlséget felhasznalva dupla
komplementalassal képzem a relevancia értéket. A visszaadott talalati (rangsorolt) lista
tenat a kovetkez6 aggregalt valtozd alapjan torténik csokkend sorrendben:

p(k)=1-JJ@-p,(k)) | i equery, ahol pi(k) a k azonositéju kép i kategoriahoz valo

tartozasanak konfidencia értéke és az i kategoéria megjelenik a felhasznalé ,query”
keresésében. A médszerben (K1) nincs szlréfeltétel, a rangsorolasban minden kép részt

VeSsZ.
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4. A KEPKERESESI KISERLET KORULMENYEI
4.1. AKIVALASZTOTT KATEGORIAK, KERESESI KULCSOK

A dolgozatban bemutatott kisérlet legfontosabb jellemzéje, hogy a sajat
eredményeimet a Bing és a Flickr keres6k eredményeivel hasonlitom 0&ssze.
Szukségszer( tehat, hogy olyan keresési kulccsal dolgozzak, amelyekre a Bing és a

Flickr is értékelhet6 talalati listat képes adni.

A kombinalt képkeresés alapja, hogy a keresésre megadott kifejezés egynél tobb
egyseégbdl tevédik Ossze. Jelen esetben egy egység nem mas, mint egy objektum. A
keresésekhez ketté illetve harom objektumbdl 6sszeallitott keresési kulcsokat hasznalok.
A kivalasztott objektumok egyenként a kdvetkez6k: repulégép, busz, autd, motorbicikli. A
négy jarmibdl dsszesen 7 kuldnbdzb keresési kulcsot alkotok. Ezeket a 4.1. tablazat

foglalja dssze.

Kett6é objektumos Harom objektumos ‘

1 2 3 4. 5 6 7
repiilégép repiilégép busz busz autoé repiilégép busz
busz autoé auto motorbicikli  motorbicikli busz auto
auto motorbicikli

4.1. tablazat: A lefuttatott keresések kulcsai
A fenti keresé kifejezésekben szerepld objektumok viszonya minden esetben 'ES’

kapcsolat, tehat az egyuttes jelenlétuket keresem a képeken.

4.2. AFELHASZNALT KEPHALMAZOK
4.2.1. TANITASHOZ

A tanitdshoz hasznalt mintahalmazt a Pascal VOC képi klasszifikacios verseny
[24])weboldalardl téltdttem le, és a 2007-es évben kdzzétett képeket hasznaltam'®. Ez az

allomany eredetileg a Flickr-r6l szarmazik, a teljes mintahalmaz 20 kil6nbdzd

19 A 2007-es verseny részletei itt talalhatok: [25].
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kategoriabol tartalmaz képeket, amelyek kozott megtalalhato az altalam hasznalt 4 jarmda.
Az egész halmazban o6sszesen 5011 kép talalhato, melybdl 2501 a tanitd és 2510 a
validalé kép. A teljes halmazra nincs szikségem, ezért a 20 osztalyt leszlkitettem 7
osztalyra. A kivalasztott 4 kategdrian kivul betanitottam még néhanyat, hogy az
osztalyozénak legyen lehet6sége olyan kategdriara dontenie, amelyik nem a 4
kivalasztott egyike. Az alabbi tablazatban o6sszefoglalom, hogy melyik osztalybdl
pontosan hany képet hasznaltam, kulon-kulén a két halmazban, illetve az objektumok

szamossagat is feltintetem a képeké mellett.

Tanité Validalé Osszes
Képek Objektumok Képek Objektumok Képek Objektumok

Repiil6gép 112 151 126 155 238 306
Busz 97 115 89 114 186 229
Auto 376 625 337 625 713 1250
Motorbicikli 120 167 125 172 245 339
Madar 180 243 150 243 330 486
Macska 163 186 174 190 337 376
Birka 48 130 48 127 96 257

4.2. tablazat: A mintahalmaz felépitése
A letdltott mintahalmaz képenként tartalmazza a megfelel annotaciokat. Ezek alapjan
betanithatd a képosztalyozé algoritmusom, illetve visszacsatolas segitségével
ellenérizhetd, hogy a kereszt-validacioban a validalo halmaz tesztelése milyen

eredménnyel zarult.
4.2.2.KERESES TESZTELESE

A fejezet elején emlitettem, hogy fontos szempont volt a Bing és a Flickr altal
visszaadott talalati lista, az egyes keres6 kifejezésekre. Ez azért van igy, mivel a

kereséshez felhasznalt képhalmazt ezekbdl a talalati listakbdl allitottam elé. Amennyiben
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ertékelhetetlen lett volna az eredmény, az én keresé programomnak sem lett volna

esélye a relevans képeket nem tartalmazo halmazbdl relevansakat talalni.

Mind a 7 keresésre visszakapott listabdl letoltottem az elsé 50-et. Ezt megtettem mind
a két internetes keres6 esetén, igy osszesen 700 képbdl allo teszthalmazzal dolgoztam.
Ezeket a képeket az osztalyozo algoritmussal teszteltem, igy lattam el azokkal a tartalmi
informaciokkal, amelyek alapjan képes voltam keresni koztuk. Ahhoz, hogy ki tudjam
ertékelni az eredményeket, szikségszeri volt a képek manualis cimkézése. Ez altal
eldonthetd minden képrdl, hogy az relevans-e egy adott keresés szempontjabol.
Esetleges cimkézési hibabdl nem alakulhatnak ki eredménybeli kulonbségek az én
rendszerem és az Osszehasonlitasra kivalasztott internetes keres6k kozott, mivel ami
naluk relevansnak szamit az nalam is, és forditva. Egyenként végigjartam a képeket és
néhany alapelvet felhasznalva elkészitettem hozzajuk a megfelel6 annotaciokat, azaz az

osztalycimkék halmazat. Az alapelvek a kovetkezok:
e Objektum felvétele, ha
o nem tul kicsi a képen,
o t6bb mint 20%-a latszédik,
o felismerhetd.

e Egy adott objektum akkor szerepel relevansan a képen, ha az kivulrél lathato,
nem a belseje. A hibrid jarmivek nem tekintheték ’j&’ objektumnak (példaul egy

autd, amire szarnyakat illesztettek nem tekinthetd repulnek és autonak sem).

e Minden kép, amin ezek alapjan nem ismerhetd fel a kivalasztott 4 osztaly egyike

sem, az egy vegyes osztalyba kerul, tovabbi annotalas nélkul.

A felcimkézett allomany ezutan készen all a keresésre. Minden keresési kulcsra kapott
talalati lista els6 50 elemét hagyom meg, a tobbi eldobom. Ezeket a rangsorokat
elmentem, és kiértékelem. Emellett kiértékeltem a Bing és a Flickr talalati listainak elsé
50 elemébdl allo listat is. A kdvetkezé pontban bemutatom, hogy milyen mérészamokat

hasznalok az 6sszehasonlitasra.
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4.3. KIERTEKELT MUTATOK

A keresési térben talalhatdé képek négyféle csoportba oszthatdok az alapjan, hogy
szerepelnek-e egy adott keresés eredményeként visszaadott talalati listaban, illetve, hogy
relevansak-e az adott keresés szempontjabdl. Ennek a négy csoportnak a szamossagat

O0sszefoglald tablazatot konfuzidés matrixnak nevezzik (4.3. tablazat).

Valésag
Relevans Nem relevans

Joslat Relevans TP FpP
Nem relevans FN TN

4 3. tablazat: A konfuzios matrix

A konfuziés matrixban TP (True Positive) jeldli azoknak a képeknek a szamat, amelyek
bekerultek a talalati listaba, és valdjaban is relevansak a keresés szempontjabol. Az FP
(False Positive) azoknak a képeknek a szama, amelyek bekerlltek a talalati listaba,
pedig valojaban nem relevansak. A TN (True Negative) azoknak a képeknek a szama,
amelyeket nem adott vissza a keres6 rendszer és nem is relevansak. Az FN (False
Negative) azoknak a képeknek a szama, amelyek nem keriltek be a talalati listaba, pedig
relevansak a keresés szempontjabodl. Ezek alapjan tobbféle mutato is kiszamithato:

TF

e Fedés (recall): Rec = ——

e Pontossag (precision): Prec = T;:FP

e Average Precision (AP): AP =%¥  Prec(i) x ARec(D)
.. i _ ] AP

e Mean Average Precision (MAP): MAP = Eiuﬁ

A fedés, pontossag és AP mutatok egy adott keresést mingsitenek, mivel csak egy
adott talalati listabol szamitjak a mérészamot. A fedés azt adja meg, hogy a relevans
képek mennyi szazalékat adta vissza a rendszer. A pontossag pedig azt, hogy a rendszer
valaszanak mennyi szazaléka relevans. Az AP mutatdé valamivel 6sszetettebb, sokkal
nagyobb hangsulyt fektet arra, hogy a visszaadott relevans képek a talalati listaban hol
helyezkednek el. Itt ‘N’ jeloli a talalati lista méretét. Az els6tdl indulva mindegyik utan
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kiszamitjuk az aktualis pontossag értéket és a fedés megvaltozasat az el6z6hdz képest.
Ezek szorzatait 0sszegezzik, ez adja az AP-t.

A MAP mutaté nem egy konkrét keresést, hanem magat a keres6 rendszert mindsiti.
Itt tobb keresés eredményébdl szamitott AP mutatdk atlagat képezzuik. Megfelel§ szamu
keresést vizsgalva jol jellemezhet egy adott rendszert. A fenti képletben a C jeldli a

keresési kulcsok halmazat, amelyekre kapott valaszokat atlagoljuk.

A kisérletben mindegyik keresé kifejezésre kuldon kiszamitom az AP mutatét, majd

ezek atlagabol képezek egy MAP mutatét.
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5. EREDMENYEK
5.1. EREDMENY, KERESESI KULCSONKENT

Mind a 7 keresési kulcs esetén lefuttattam az 6sszes implementalt modszert. A teljes
eredmeényt tablazatban foglalom 6ssze, ahol az 6sszes mddszer mellet a Bing és Flickr
AP mutatdjat is megadom, 5 kulonb6zé ponton a talalati listan. Annak a médszeremnek
az eredményét, amelyik a legjobb AP-t adta az 50. talalat utan, egy grafikonon abrazolom
a Bing és a Flickr mellett. Az abrakon piros szinnel jelolom a Bing, kék szinnel a Flickr és

z0ld szinnel a sajat eredményeimet.

A modszerek kozil az O2 esetén a kiiszébértéket 0,5-re, az S2 esetén pedig 0,03-ra
allitottam be. Ahogy késébb kitlinik az eredményekbdl: a szlréssel elért eredmények
nem befolyasoljak jelentds mértékben a pontossagot a sziirés nélkilihez képest, viszont

a talalati lista visszaadasanak idejét jelentésen csokkenti.

5.1.1.REPULOGEP & BUSZ

10 15 20 25 50

’m' 00229 00516 00737 00939 01474
‘ 00031 00067 00166 00441  0,0648

0 0 0 0 0,0085

‘ 00367 00444 00506 00734 01106

‘ 00367 00444 00506 00734 0,01106
‘ 00732 00921 00921 00921 01386
T1

0,0500 0,0500 0,0500 0,0500 0,0571

K1 0 0 0 0 0,0058

5.1. tablazat: Repilégép & busz eredményének AP értékei
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A legjobb eredményt az M1 modszer, azaz a minimum flggvény adta. Legrosszabbul
az 01, 02, K1 moddszerek teljesitettek. A 25. talalatig egyetlen relevans képet sem

sikerult visszaadniuk.

. B
Bl zeroplane_bus E@g

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help N

DEEde | M ARODEL-S|0E aDd

016 -

014 -

012

01F

0.08

0.06 -

0.04 -

0.02

5.1. abra: Repiil6gép & busz esetén az AP értékek az M1, Bing és Flickr médszereknél
A fenti abran jél latszik, hogy az M1 az els6é 10-20 talalatig magasan megel6zi a masik
két keresét. Fontos, hogy a visszaadott lista elején minél tobb relevans kép legyen.

5.1.2.REPULOGEP & AUTO

0,0188 0,0349 0,0399 0,0452 0,1084

00197 00197 00197 00215 00259
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0,0571 0,0724 0,0790 0,0979 0,1363
0,0571 0,0724 0,0790 0,0979 0,1363
0,0810 0,0967 0,1206 0,1441 0,1969
0,0810 0,0967 0,1206 0,1441 0,1969
0,0781 0,1067 0,1453 0,1541 0,2143
0,0419 0,0641 0,0704 0,0771 0,0985

0 0,0031 0,0031 0,0031 0,0215

5.2. tablazat: Repiilégép & auté eredményének AP értékei
A legjobban teljesit6 modszer ismét az M1, és ahogy azt az 5.2. abra mutatja,
magasan jobban teljesit, mint a Bing és a Flickr. Megjegyzem, az els6 10 talalatig az S2

jobb eredményt ad, viszont a 15. talalat utan mar nem. A leggyengébb eredményt a K1

adta.
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5.2. abra: Repulégép & autd esetén az AP értékek az M1, Bing és Flickr moédszereknél

5.1.3.BUSZ & AUTO

15 20 25 50

0,0108 0,0134 0,0158 0,0264

Flickr 0,0082 0,0171 0,205 0,0659

0,0186 0,0186 0,0186 0,0351

0,0186 0,0186 0,0186 0,0351

0,0137 0,0137 0,0196 0,0404

0,0137 0,0137 0,0196 0,0404
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‘ 00042 00088 00088 00110 00210
‘ 00029 00029 00029 00056 00141
‘ 0 00040 00040 0,0057 0,0176

5.3. tablazat: Busz & aut6é eredményének AP értékei

A legjobb eredményt az S1 és S2 mddszerek adtak, a leggyengébbet pedig a T1 és
K1. Az 5.3. abra csak egyetlen z6ld gorbét jelenit meg, mivel a két mdédszer eredménye
egybe esik minden ponton. Az O1 és az O2 a 15. taldlatig tdbb relevans képet ad vissza,
mint barmelyik masik. Ez egy nem vart eredmény, hiszen az 6sszeg modszer nem az

’ES, hanem a 'VAGY’ kapcsolatot fejezi ki jobban.

(Mlouscr ——— ESEERT)
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5.3. dbra: Busz & aut6 esetén az AP értékek az S1, S2, Bing és Flickr médszereknél
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5.1.4.BUSZ & MOTORSBICIKLI

Az egyetlen keresé kifejezés, amely esetén mind a Bing, mind pedig a Flickr jobban
teljesit, mint az én keres6 rendszerem. A talalati lista minden pontjan elmaradnak a
modszerek altal adott eredmények. Azt az eredményt, amely a legjobban megkozeliti a

Bing altal adottat az M1 mddszer adta.

10 15 20 25 50
Bing 0,0801 0,0801 0,0864 0,0864 0,1118
Flickr 0,1525 0,1638 0,1638 0,1638 0,2682

0,0019 0,0019 0,0019 0,0033 0,0033

0,0019 0,0019 0,0019 0,0033 0,0033

0,0282 0,0282 0,0282 0,0282 0,0296

0,0282 0,0282 0,0282 0,0282 0,0296

0,0281 0,0404 0,0463 0,0517 0,1054

0 00011 00011 00011  0,0022

0 0,0013 0,0013 0,0013 0,0026

5.4. tablazat: Busz & motorbicikli eredményének AP értékei
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5.4. dbra: Busz & motorbicikli esetén az AP értékek az M1, Bing és Flickr médszereknél
Ahogy az 5.4. abra mutatja, a Flickr az elsé 10 talalatig folyamatosan relevans képet
adott. Fontos megjegyezni, hogy az elsé 7 visszaadott kép ugyanaz volt, tehat egy olyan
szigoritas bevezetésével, amely azt mondja ki, hogy csak kulonbozé képeket adhat

vissza a kereso, jelent6sen visszaesne a Flickr altal visszaadott relevans képek szama.

5.1.5.AUTO & MOTORBICIKLI

m 00197 00246 00246 00311  0,0525

Flickr 0,0538 0,0581 0,0716 0,0716 0,1208
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0,0039 0,0039 0,0080 0,0106 0,0236

0,0039 0,0039 0,0080 0,0106 0,0236

0,0013 0,0124 0,0204 0,0325 0,0514

0,0013 0,0124 0,0204 0,0325 0,0514

0,0058 0,0116 0,0266 0,0339 0,0588

0,0146 0,0191 0,0227 0,0325 0,0362

0 0 0,0007 0,0007 0,0030

5.5. tablazat: Auté & motorbicikli eredményének AP értékei
Az autd & motorbicikli keresési kulcs esetén az 50. talalat utan sikerult a Bing
teljesitmeényét felulmulni. A Flickr viszont sokkal jobb eredményt adott, mint barmelyik

modszerem. A legjobban a minimum fliggvény teljesitett, a leggyengébben pedig a K1.
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5.5. dbra: Auté & motorbicikli esetén az AP értékek az M1, Bing és Flickr médszereknél

5.1.6.REPULOGEP & BUSZ & AUTO

10 15 20 25 50

0,0920 0,0920 0,0920 0,1012

Flickr 0,0648 0,0648 0,0648 0,0648

0,1023 0,1274 0,1274 0,1472

0,1023 0,1274 0,1274 0,1472

0,2025 0,2025 0,2315 0,2412

0,0100 0,0144 0,0194 0,0335

52



Eredmények Papp David

‘ 01229 01554 01554 01554  0.1745
‘ 01100 01223 01223 01233  0.1346

5.6. tablazat: Repiilégép & busz & auté eredményének AP értékei

A harom objektumbdl kombinalt keres6 kifejezésekre a Bing és a Flickr is nagyon
gyenge eredményt ad. A vizsgalt 50 talalatbdl alig par relevans, viszont az altalam
készitett rendszer ennél joval tobb relevans kép visszaadasara képes. A legjobb
eredményt az S1 modszer adta. Az 5.6. abra mutatja, hogy mekkora a kilonbség a

keresok kozt.

Eile Edit View Inset Tools [Desktop Window Help o
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5.6. abra: Repililégép & busz & auté esetén az AP értékek az S1, Bing és Flickr
modszereknél
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5.1.7.BUSZ & AUTO & MOTORBICIKLI

15 20 25 50
Bing 0,0023 0,0023 0,0078 0,0216
Flickr 0,0250 0,0276 0,0312 0,0389

0 0 0,0012 0,0054

0 0 0,0012 0,0054

0,0113 0,0151 0,0151 0,0259

0 0 0 0,0006

0,0440 0,0493 0,0605 0,0846

0 0 0 0,0054

0 0 0 0,0018

5.7. tablazat: Busz & aut6é & motorbicikli eredményének AP értékei
Ugyanaz igaz erre a keresési kulcsra is mint az el6zére. A Bing és a Flickr kevés
relevans talalatot ad, ennél viszont az én moddszereim is gyengeén teljesitenek. Tobb
modszer is csak a 20. talalat utan adja vissza az els6 relevans képet. A legjobb
eredmeényt az M1 adta, a tobbi mddszerem AP értékei viszont alacsonyak.
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5.7. abra: Busz & auté & motorbicikli esetén az AP értékek az M1, Bing és Flickr

modszereknél

5.2. OSSZESITETT EREDMENY

A modszerek kozul a legjobban az M1, azaz a minimum fuggvény teljesitett. A 7

bizonyult.

keresési kulcsbdl dsszesen 5-nél volt ez a legeredményesebb. Az S1 kétszer, az S2

pedig egyszer volt a leghatékonyabb. A legeredménytelenebbnek a K1 mddszer

A fenti eredményekbdl kiszamithatd egy MAP érték, amely megadja a keresék

teljesitményét ezeknek az objektumoknak a keresésére nézve. Mindegyik modszer 50.
talalat utan kapott AP mutatéibdl kiszamitottam a MAP mutatékat. Ezek kozlil a

legmagasabb az S1 mddszere, tehat atlagban az S1 teljesit a legjobban, annak ellenére,
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hogy az M1 sokkal tobb esetben volt eredményesebb. Ennek oka, hogy az S1 mindig
nagyon koézel volt a minimum flggvényhez, viszont mikor a szorzat volt az
eredményesebb, akkor az M1 joval elmaradt téle. Az 5.8. abra mutatja, hogy az S1, M1,
Bing és Flickr MAP értékei hogyan alakulnak az 50 elem talalati listara nézve. Az abran

pirossal jeldltem a Bing, kékkel a Flickr, feketével az M1, zdlddel az S1 eredményeit.
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5.8. abra: A7 kereso kifejezés atlagolasaval kapott MAP mutatok
A fenti abran latszik, hogy az altalam készitett rendszer minden egyes talalat utan
mérve tud jobban teljesité megoldast nyujtani, mint a Bing vagy a Flickr keresék, ezekre
a kereso kifejezésekre nézve. Az 50. talalat utan a Bing-nek 0,0813, a Flickr-mek 0,0928,
az M1-nek 0,0969, az S1 modszernek pedig 0,0983 a MAP mutatdja.
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6. OSSZEGZES

Elkészitettem egy szemantikus képkeres6é rendszert, amely objektumok
kombinalasaval kapott keresési kulcsok esetén hasznalhaté. Mivel a keresés tartalmi
informaciok alapjan torténik, ezért Iétrehoztam egy osztalyozd algoritmust, amely a
keresési térbe tartozd képeket ellatia a kereséshez szikséges szemantikai
informaciokkal. A kapott elemzésekbdl egy allandd adatbazist alkotok, amely Uj képek
bekerulése esetén frissithetd. Kidolgoztam tobbféle modszert, amelyek mindegyike
megvalositia a keresést. Az ezek kozti eltérés az, hogy milyen tipusu keresési kulcs

esetén hasznalhatok eredményesen.

A dolgozatban megmutattam egy konkrét képkeresési kisérleten keresztil, hogy az
altalam készitett rendszer eredményesen hasznalhatd. Sikertlt jobb eredményt elérnem,
mint két ismert internetes keresé, a Bing és a Flickr. Abban az esetben, ha olyan tanitas
lenne lehetséges, amely lefedi az interneten talalhatoé objektumok halmazat, az eredmény
meég tovabb javulna. Ezzel egyutt a keresésre megadhatd objektumok szama is

novekedne.
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