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Abstrakt

Prace se zabyva hledanim a analyzou statistickych modeld a algoritmickych postupt, které
maji potencial zlepsit vysledky FIT VUT v Brné na soutézich zabyvajicich se klasifikaci
obrazu jako jsou ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge a TRECVID. V praci
byl otestovan multinomialni model, také byl pouzit model Phonotactic Intersession Vari-
ation Compensation (PIVCO) pro adaptaci ndhodnych vlivii v obrazové reprezentaci a dale
pak pro redukci dimenzionality. Dale byl analyzovan model KPCA, kterym se emulovala
Kernel SVM Kklasifikace. VSechny statistické modely byly testovany na Pascal VOC 2007
datasetu.

Abstract

This project deals vith analysis and testing of algorithms and statistical models, that
could potentionaly improve resuts of FIT BUT in ImageNet Large Scale Visual Reco-
gnition Challenge and TRECVID. Multinomial model was tested. Phonotactic Intersession
Variation Compensation (PIVCO) model was used for reducing random effects in image
representation and for dimensionality reduction. PIVCO —dimensionality reduction achie-
ved the best mean average precision while reducing to one-twenyth of original dimension.
KPCA model was tested to approximate Kernel SVM. All statistical models were tested on
Pascal VOC 2007 dataset.
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Kapitola 1

Uvod

Klasifikace obrazu, tak jak je chdpana v této praci, se zabyva prifazovanim tagi neboli
sémantickych znacek fotografiim nebo videosekvencim. Soucasné databaze obrazii a videi
jsou vétsinou oznacovany ruc¢né. Klasifikace obrazu se snazi tento proces z automatizovat a
tim cely proces zrychlit. Déle se také zabyva kategorizaci jiz existujicich databazi. Ptikla-
dem kategorizovanych obrazovych dat muze byt napfiklad obrazova databaze Flikr, nebo
google.images. Hlavni motivaci pro klasifikaci obrazu je tedy usnadnéni prace s velkymi
objemy obrazovych dat.

V soucasné dobé je klasifikace obrazu velmi dulezitou soucasti informacnich techno-
logii. Rozpoznavani pisma, nebo vad vyrobkt je jiz béZznou soucasti naseho zivota, ale
presto uspésnost metod klasifikace je Casto omezena nékterym z rusivych faktort, kterymi
jsou napriklad velikost, natoceni nebo prekryti objektu jinym objektem. Dalsim elementem
komplikujicim proces klasifikace obrazu je velikost datovych sad [16, 18, 12]. Ta pozitivné
ovliviiuje tispésnost samotné klasifikace, tim ze je v datové sadé zachyceno vice informaci
o skuteéném rozlozeni dat, ale vétsinou negativné ovliviiuje ¢asovou naroc¢nost (O()) pro-
cesu uceni klasifikatoru. Dale musime také vzit v tvahu, zda klasifikujeme do sémantickych
t¥id, kdy hledame objekty stejného vyznamu, a nehleddme presny tvar, nebo klasifikujeme
do vizualnich tfid, hleddme objekty stejného tvaru. V této praci se budu zabyvat pouze
klasifikaci do sémantickych t¥id.

Jednim z velmi aspésnych pristupu pro klasifikaci a kategorizaci obrazovych dat, je
popsat obrazy pomoci ”bag of visual words” (BoV) histogramii a nasledné BOV reprezentaci
klasifikovat pomoci Support vector machine (SVM) klasifikatort [7, 12]. Pro linedrni SVM
je Casova naro¢nost trénovani klasifikatoru linearni O(N), kde N je pocet vzorku dat [8,

], zatimco u nelinedrnich SVM je kvadraticka O(N?) [2]. Tento fakt je velmi padnym
argumentem pro vyuziti linedrnich SVM klasifikatori, ale nelinedrni SVM podévaji vyrazné
lepsi vysledky klasifikace obrazu nez linedrni [12].

Cilem této prace je hledat, analyzovat a testovat nové algoritmické postupy a statistické
modely, které maji potencial zlepsit vysledky SVM klasifikace na velkych datovych sadéch,
je cilem hledat postupy, které umozni pouzit nebo emulovat nelinearni SVM klasifikatory
v ulohéach, kde byly doposud pouzivany pouze linearni SVM kvili jejich mensi ¢asové a
pamétové slozitosti. Koneénym cilem prace, je dosdhnout zlepSeni vysledkd v evaluacich
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge a TRECVID na Fakulté Informacnich
Technologii VUT v Brné (FIT) 2.1.

Prvni moznosti, jak tohoto cile dosdhnout, je ndhrazeni Kernel SVM modelu jinym, ne-
linedrnim modelem, ktery by byl pouzitelny i pro velmi velké datové sady. Zde jsem vyuzil



dva modely, které se s ispéchem vyuzivaji pro zpracovani fe¢ovych signélt. Jedna se o Mul-
tinomialni model, a model Phonotactic Intersession Variation Compensation (PIVCO). Re-
prezentace obrazu i zvukovych signalt jsou podobné, obé zaznamenavaji pocty vyskytu
lokalnich primitiv. Pro fe¢ je to ¢etnost fonémi, pro grafika data je to pocet vyskytt obra-
zovych primitiv nebo lokalnich priznakd.

Druhou perspektivni moznosti pro dosazeni cile této prace, je pfedzpracovani nebo zme-
nSeni dimenzionality dat nelinedrni transformaci, aby mohla byt efektivnéji provedena line-
arni respektive nelinearni SVM klasifikace. V praci rozeberu dva postupy, jak této nelinearni
transfomace dosdhnout. Prvnim je redukce dimenzinality metodou PIVCO. V tomto pii-
padé probiha nelinearni transformace dat. Trénovaci i testovaci datasety jsou promitnuty
do nizsi dimenze. Tim se snizi ¢as nutny pro tvorbu jadra pro Kernel SVM i samotny Cas
potfebny na pocitani odezev jadra.

Druhou cestou k dosazeni nelinearniho piedzpracovani dat je aproximace nebo emulace
nelinearniho klasifikitoru pomoci Kernel PCA. Tento pfistup spo¢iva v nelinearni trans-
formaci dat pomoci kernel-PCA a feSenim linedrntho SVM nad takto transformovanjmi
daty.

Hlavnim cilem této prace je tedy zlepSit vysledky pro evaluace TRECVID a ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge, které jsou predstaveny v sekcich 1.1 a 1.2, kde
jsou strucné rozebrany jejich cile a charakterizuji jejich datové sady.

Struktura préce je nasledujici. V kapitole 2, popisi jak se postupuje v klasickych meto-
dach uzitych pro klasifikaci obrazu. Déle rozeberu alternativni pristupy, které jsem pouzil
ve své praci. Jednd se o multinomialni rozlozeni 2.3 , PIVCO [5, 6], redukci dimenzionality
pomoci modelu PIVCO 2.4 a kernel PCA 2.5. Nésledujici kapitola 3 popisuje implemen-
taci jednotlivych algoritmt. Nasledné v kapitole 4 budu popisovat experimenty a rozeberu
dosazené vysledky. A v zédvéru 5 provedu shrnuti vysledkii.

1.1 TRECVID 2011

TREC je série konferenci sponzorovana Narodnim Institutem Standardt a Technologie
(NIST) za podpory vlady USA [18]. Cilem téchto konferenci je podporovat vyzkum v ob-
lasti analyzy zaloZzené na obsahu a ziskavani informaci. Od roku 2003 se z téchto konfererenci
vydélila evaluace TRECVID. Kazdoro¢né zde dochézi ke srovnavani vysledkti dosazenych
jednotlivymi Gcastniky na spoleénych tlohéch a nejispésnéjsi fesitelé prezentuji svoje po-
stupy.

Na naSem tustavu se zabyvame tlohou Semantické indexace (SIN), coZ je proces auto-
matického prifazovani oznaceni (tagt) sekvencim videa, které pak mohou byt vyuzivany
pro filtraci, kategorizaci prohlizeni nebo vyhledavani.

Kazdy ucastnik soutéze obdrzi testovaci a trénovaci datovou sadu a sémantické kate-
gorie pro trénovaci data, a odevzdava seznam testovacich sekvenci videa pro kazdou t¥idu,
sefazeny podle pravdépodobnosti toho, ze je pfitomna dana sémanticka tiida. Diive se tato
uloha nazyvala High Level Feature extraction (HLF).

Poskytovanéd datové sada se kazdoro¢né vyznacuje svou velikosti. Letos obsahuje 400
hodin videa pro trénovani a 200 hodin videa pro testovani '. Celkem se tedy jedn4 o stovky
tisic videosekvenci v délce od 10 sekund po 3.5 minuty. A velky je také pocet sémantickych
t¥id, kterych je 500. Nejedna zde pouze o typické tiidy jakymi by mohl byt naptiklad

"http://www-nlpir.nist.gov/projects/tv2011/tv2011.html#data
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Obrazek 1.1: Ukazka sémantickych tiid soutéze ImageNet Challenge

¢lovék nebo mic, ale také t¥idy vyssi trovné jako napfiklad lidé hrajici fotbal, nebo tiida
reprezentujici venkovni prostredi.

1.2 TImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 2011

ImageNet Challenge je vedena jako soutéz spojené s Pascal Visual Object Challenge [17].
Je to soutéz, ktera si klade za cil, srovnat vysledky Gc¢astnikt v oblasti odhadu obsahu
fotografii neboli rozpoznavani t¥id vizualnich objektu v realistickych scénach.

Pro letosni ImageNet Challenge bylo stanoveno 1000 sémantickych tiid, které jsou pre-
vézné zaméreny na faunu a fléru. Ze zastupct fauny jsou zastoupeny naptiklad rtzné rasy
kocek nebo psi, a fléra je zastoupena rozlicnymi druhy zeleniny ovoce i jinych okrasnych
kvétin.

Rozmeér datasetu je srovnatelny s datasetem TRECVID, jedné se o 1.2 milionu tréno-
vacich a 200 tisic testovacich fotografii ziskanych z databazi ImageNet 2, které byly ruéné
oznaceny znackami. Na obrazku 1.1 jsou vidét ukazky sémentickych t¥id.

*http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/2010/index#data



Kapitola 2

Teoreticky zaklad

Existuje mnoho modelt pouzivanych pro klasifikaci. Zakladnim rozdélenim modeld je na mo-
dely generativni, které popisuji spolec¢nou distribuci pravépodobnosti pfiznaku a tiid, a mo-
dely diskriminativni, které popisuji podminénou pravdépodobnost tiidy na zakladé danjch
priznakt. Mezi generativni modely fadime rozhodovaci stromy nebo gausovské modely.
Diskriminativni modely jsou napfiklad neuronové sité a Support Vector Machines (SVM).
V sekci 2.1 rozeberu, jaké modely se v soucasnosti vyuzivaji na FIT. Dale popisi multinomi-
alni model, ktery se vyuziva v oblasti zpracovani feéi [5, 6]. V kapitole 2.3 budu popisovat
model smésic multinomialnich rozlozeni pouzity pro klasifikaci obrazu. Dalsim modelem
prevzatym z oblasti zpracovani fe¢i bude model PIVCO, ktery na FIT aktivné vyuziva
skupina Speech@FIT pro adaptaci fedovych modelu na specifick§ kanal, Cim# modeluji
rizné prenosové charakteristiky kazdého zafizeni. Ja jej ale vyuziji pro adaptaci vizualnich
kanald, neboli pro potlacovani ndhodnych vlivii na reprezentaci obrazu 2.4. Déle ho vyu-
7iji pro redukci dimenzionality, coz rozeberu v sekci 2.4. V zavéru kapitoly rozeberu teorii
nelinedrni transformace Kernel PCA 2.5.

2.1 Sémantické indexovani na TRECVID

Na FITu, je pro tlohu sémantického indexovani pouzita reprezentace videosekvenci pomoci
BoW reprezentace v kombinaci s Kernel SVM Kklasifikatorem, ptipadné linedrnim SVM
klasifikatorem pro problémy, pro které jiz neni mozné udrzet matici jadra v paméti. Tvorba
klasifika¢niho modelu se dé rozdélit do dvou ¢asti. Prvni je konstrukce deskriptoru pro
videa. Ta se dale déli na vzorkovani, extrakci priznakid a transformaci kédovou knihou.
Druhou ¢asti je trénovani klasifikatort na deskriptorech vzniklych v prvni ¢asti, ktera se
déli na trénovani SVM klasifikdtort a pripadnou flizi pomoci logistické regrese, ktera slouzi
ke spojeni SVM klasifikatori zaloZzenych na riznych typech deskriptoru. Na obrazku 2.1, je
prehledné vidét cely proces.

Prostorové ¢asovy sampling

Jsou pouzivany ruzné druhy samplingu (vzorkovéani). Dense-sampling a detekce vyznamych
oblasti pomoci Harris-Laplace bodového detektoru Pouze jeden klicovy snimek je vybran,
aby reprezentoval celou videosekvenci [7]. Navic byly pouZity dva prostorové ¢asové bodové
detektory pro nalezeni charakteristického obsahu primo ve videu.

Harris-Laplace detektor vybira stabilni oblasti s vysokou intenzitou zmén a také po-
skytuje informace o méfitku lokdlni oblasti. Dense sampling vzorkuje obraz v pravidelné
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prostorové mfizce.

Extrakce vizualnich pfiznaki

Jsou vyuzivany ruzné druhy deskriptoru SIFT. V [13] je provedena analyza vlastnosti jed-
notlivych deskriptord se zaméfenim na invarianci vici osvétleni. V ramci TRECVID byla
pouzita pouze podmnozina deskriptori. Konkrétné SIFT, rgb-SIFT, rg-SIFT, Oponent-
SIFT, Hue-SIF'T, HSV-SIFT, C-SIFT a oponent-histogram. Deskriptor pro 3D detektory
byl SURF.

Transformace kédovou knihou

Transformace kédovou knihou prevadi vysledky predchozich kroki, na prostorové nezavislou
reprezentaci pomoci bag-of-words. Kazdé slovo (word) je prototyp rozloZeni vlastnosti, a
vzorky dat jsou k témto typim prifazovany na zakladé vzdélenosti. Dohromady skupina
slov tvofi kédovou knihu. Reprezentace pomoci bag-of-words zachycuje cetnost vyskytu
jednotlivych slov [7]. K6dové knihy je mozné vytvaret pomoci K-means nezavisle pro kazdou
kombinaci vzorkovani a deskriptoru. Aby se zamezilo ztraté informace byly pouzity mimo
hard pfizazovani také soft pfifazeni lokalnich pfiznaki ke kédovym slovim [4].

Klasifikace

Hlavni vyzvou klasifikace je vyporadat se s obrovskym mnozstvim dat a vysokym poctem
sémantickych tfid. Pro klasifikaci je v souCasnosti pouzivano linearni SVM, ktery popisi
v sekci 2.2. Pro kazdou tfidu je vytvofen samostatny linearni SVM klasifikator pro kazdou
BoW reprezentaci. Tyto klasifikatory jsou nasledné fizovany pomoci logistické regrese. Pro
trénovani SVM je pouzivana knihovna LIBSVM.

2.2 Support vector machine

SVM patii k nejlepsim algoritmim uceni s ucitelem [11]. Aby mohl byt SVM model po-
psan, musim nejdiive rozebrat teorii tykajici se margin (hrani¢nich) klasifikatora. Pokud si
predstavime situaci na obrazku 2.2. Tak vidime situaci kdy pozitivni (kolec¢ka) a negativni
(kiizky) body jsou rozdéleny klasifikdtorem, napt. logistickou regresi. Pravdépodobnost
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Obréazek 2.2: Linearni klasifikdtor s pozitivnimi a negativnimi vzorky dat

p(y = 1|x; w, b), tj. pravdépodobnost, ze dany vstup z, pfi danych parametrech w a b bude
pozitivnim piipadem, je modelovana vztahem h, ), = g(w?z + b)!. Dale zde vidime body
A, B a C'. Mizeme fict, Ze klasifikator h,, , bude s vétsi divérou predikovat pozitivni pripad
pro bod A kdy je w”x +b > 0. Naproti tomu pro bod C, u kterého by jen maly posun kla-
sifika¢ni linie mohl zptsobit zménu predikce z pozitivniho pfipadu na negativni, je divéra
v predikci mnohem nizsi. Proto se SVM snazi najit takovou klasifika¢ni linii resp. hyper
plochu, aby hraniéni pasmo (margin), tj. pAsmo mezi nejnedivéryhodnéjsimi pozitivnimi a
negativnimi predikcemi, bylo co nejsirsi.

Funkéni a geometricka hranice — margin

Zavedme nyni tedy funkéni a geometrické hranice — margin®. Mé&jme tedy trénovaci vzorek
(:):(Z),y(l)) reprezentovany ptriznakovym vektorem x a odpovidajici tfidou y € —1, 1. Funkéni
hranice je definovana pomoci parametru klasifikatoru w a b néasledovné:

40 = @O (T 2@ 4 p). (2.1)

Pokud je y(® = 1, tak aby byla funkéni hranice velka, tj. predpovéd byla divéryhodn4 a
spravna, je nutné, aby wlz® 4+ bylo velké kladné ¢islo. Naproti tomu pokud je y(i) = -1,
je nutné aby w’z(® +b bylo velké zaporné &slo. Takto postavena hranice ¥ika o klasifikitoru
to, ze v pripadé, ze hranice ‘y(i) je kladna, je klasifikace tohoto vzorku spravna.

'g(z)=1proz>0ag(z) =—-1proz<0

2Jako pieklad slova ,,margin“ jsem zvolil svovo hranice. Proto v této kapitole kdykoliv pou#iji svovo
hranice, je tim mysSleno pravé slovo margin.



Obrazek 2.3: Grafickéd reprezentace geometrické hranice

Pro linearni klasifikdtor a funkci g (nabyvajici pouze hodnot —1 a 1), je tu jedna vlast-
nost, ktera déla z funkéni hranice nedobrou miru duveéry v klasifikator. Pti této volbé funkce
g plati, Ze i v pfipadé nadhrady w a b hodnotami 2w a 2b se vysledek predikce nezméni, pro-
toze g(wlz + b) = g(2w’x + 2b). Protoze predikce zavisi pouze na znaménku a ne na
velikosti. Nicméné zaména (w, b) za (2w, 2b) znamena dvojnasobné zvyseni funkéni hranice.
7 toho vyplyva, ze muzeme ziskat funkéni hranici libovolné velkou, aniz bychom zmeénili
cokoliv zasadniho v klasifikatoru.

Pii datasetu S = (z(,5®);i=1,...,m definujeme funkéni hranici pro (w,b) jako
minimum z funkénich hranic jednotlivych datovych bodt nasledovné:

4= min 4. (2.2)

Nyni zavedeme geometrickou hranici. Na obrazku 2.3 je vidét jeji grafické reprezentace.
Jedné se tedy o vzdalenost mezi datovym vzorkem (bodem A) a patou kolmice B vedenou
timto bodem vuci délici primce h. Formalni vyjadfeni geometrické hranice je nasledujici:

. . w\T b
¢n:w><> MO (2.3)
|w| |w]

Pokud je velikost vektoru |w| rovna jedné, pak se funkéni a geometrickd hranice rov-
naji. Takto definovand geometrickd hranice 2.3 je invariantni vici zméné velikosti w a b.

A geometricka hranice celého datasetu S = (2, y®);i=1,...,m je definovana takto:
v= min ~7®. (2.4)
i=1,....,m



Optimalni margin klasifikator

Hlavni myslenkou optimalniho klasifikatoru je nalezeni hrani¢ni linie respektive hyperplo-
chy, kterd maximalizuje geometrickou hranici. Takovyto klasifikator by tedy daval pouze
velmi duvéryhodné predikce pro trénovaci dataset. Pfedpokladejme nyni, ze dataset je line-
arné separovatelny. Formalné definovany problém hledani optimalniho klasifikatoru je pak
néasledujici:

max 7y (2.5)
¥,w,b

aby platilo:  y@(w z® +b) >~,i=1,...,m

|w| = 1.

Maximalizujeme v tak, aby pro kazdy trénovaci vzorek byla geometrickd hranice rovna
alespon v. Omezujici podminka |w| = 1 zajistuje to, aby se funkéni a geometrickd hranice
rovnaly. Tudiz vyfeSeni tohoto optimaliza¢niho problému by znamenalo nalezeni hotnot
(w, b) takovych, Ze by vSechny trénovaci vzorky dosahovaly co nejvétsi geometrické hranice.

Pokud bychom byli schopni tento problém vyfesit, byla by diskuze o SVM ukoncena,
problémem vsak je omezujici podminka |w| = 1, kterd je nekonvexni a tudiZz neexistuji
standardni nastroje pro hledani feseni. Reseni je ale mozné nalézt prevedenim na ekvivaletni
problém [11]:

max — — (2.8)

A
¥,w,b |w

= =

aby platilo:  y@(w2® +b) >4,i=1,...,m. (2.9)

Zde maximalizujeme ﬁ tak, aby funkéni hranice byla nejméné 4. Zbavili jsme se sice
nekonvexni podminky |w| = 1, ale misto toho jsme ziskali nekonvexni cilovou funkci, kterou
musime optimalizovat. Vzpomenime si tedy na fakt, ze pokud koeficienty (w,b) vyndsobime
libovolnou konstantou, nezméni se vysledek klasifikace. Tohoto faktu budeme nyni vyuzivat.
Zavedeme tedy skalovaci konstantu takovou, Ze funkcéni hranice 4 bude rovna 1. Takto
upravenou funkéni hranici 4 = 1 a konstantou vynasobené koeficienty (w, b) pouzijeme opét
v naSem optimaliza¢nim problému, s tim, Ze nahradime maximalizaci ﬁ za minimalizaci

lw|?, kterd poskytuje stejné vysledky. Formalizace problému je pak nésledujici:

1
}%111}) §\w|2 (2.10)
aby platilo:  y@(wTz® +b) >1,i=1,...,m. (2.11)

Takto upraveny problém je jiz mozné Tfesit nastroji pro optimalizaci a vysedek tohoto
problému poskytuje optimalni margin klasifikator.
Podminku 2.11 mizeme rozepsat pro kazdy datovy vzorek néasledovné:

gi(w) = —yD (T2 +b)+1<0. (2.12)

Datové prvky z(®), které maji podminku ¢ = 0 2.12 se nazyvaji Support vektory.
Na obrazku 2.4 je vidét priklad takovychto datovych vzorkt. Jsou zde celkem tii pozitivni
a dva negativni support vektory.



Obréazek 2.4: Support vektory optimalniho margin klasifikdtoru

Lagrangeho dualita

Nyni se kratce oprostime od problematiky SVM a nastinime si problematiku duality pro-
blémt, kterou nasledné vyuzijeme pii prevodu optimaliza¢niho problému 2.10 na jiny ekvi-
valentni problém. Predstavme si nyni, ze mame nasledujici problém:

min  f(w) (2.13)
aby platilo:  gj(w) <0,i=1,...,k (2.14)
hi(w) =0,i=1,...,1. (2.15)

Pokud prevedeme tento problém na zobecnény Lagrangian dostaneme nasledujici:

k !
L(w,a,B) = f(w)+ Y oigi(w) + > Bihi(w). (2.16)
i=1 i=1
Zde jsou «; a (; jsou Lagrangeho koeficienty. Vytvoiime-li tedy funkci 6p definovanou
nasledovné:

Op(w) = max L(w,a,f). (2.17)

a,B:a; >0
‘P zde reprezentuje primalni problematiku. Takto definovana funkce 2.17 spliiuje na-
sledujici podminky. Prvni, v pfipadé, Ze néjaké w spliiuje primalni podminky 2.14, je tato
funkce rovna f(w). Druhd podminka zarucuje, Ze v pfipadé, kdy je porusena nékterd z pod-
minek, je funkce rovna +oo. Proto funkce p spliiuje stejny tkol jako funkce f(w), proto
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pokud budeme minimalizovat funkci 0p(w), dostaneme stejny optimaliza¢ni problém jako
2.13. Formalni zapis problému je nasledujici:

min fp(w) = min I’g}a);oﬁ(w, a, ). (2.18)

Nyni zavedeme dudlni problém. Nejdiive definujeme 6p():

Op(a, #) = min L(w, a, ). (2.19)

V dualnim problému budeme provadét maximalizaci 6p(a, §):
max 0p(a, f) = max minL(w,a, ). (2.20)
w a,Bia; 20w

Oba problémy, jak dudlni, tak primalni jsou stejné, az na poradi funkci min a max.
Vztah téchto problémi je nasledujici:

= n £ < mi L = p* 2.21
o a0 w (w’a’ﬁ)—ména7%2§0 (w,a, ) =p (2.21)

kde p* a d* jsou feseni primalniho respektive dualniho problému. Pokud se budeme zaby-
vat problematikou SVM, tak pokud jsou dodrzeny Karush-Kuhn-Tuckerovi podminky, jsou

feSeni primarniho a sekundarniho problému stejna [11, 3]. Definice podminek je nésledujici:
0 Lw*,a*, ") = 0,i=1 n (2.22)
D, ok ) ey .
9 Lw*,a*,5%) = 0,i=1 l (2.23)
a5, ok ) ey .
ajgi(w*) = 0,i=1,....k (2.24)
gi(w*) < 0,i=1,...,k (2.25)
ot > 0,i=1,...,k (2.26)

kde w*, a* a 8* jsou FeSeni jak dualniho, tak primarniho problému. Pfevod optimalizac-
niho SVM problému 2.10 umoznuje prevést veskerou praci s daty pfi trénovani klasifikatoru
na praci se skalarnimi souciny dat. To pak umoznuje pouzit pfi trénovani jadra, misto sa-
motnych dat.

Kdyz se tedy vratime k problému 2.10 bude jeho Lagrangeho funkce vypadat nasledovneé:

1 n . A
L(w,b,a) = 5|w|2 = iy (w2 + b) — 1], (2.27)
i=1
Ve vztahu nejsou zadné lagnangeho koeficienty [3;, protoze problém neméa zadné pod-
minky s rovnosti. Pokud budeme hledat dualni problém, musime nejdrive minimalizovat
L(w, b, &) vzhledem k w a b. Abychom tak u¢inili, musime nastavit parcialni derivace podle
w a b polozit rovny O:

) m N

— w— (D) (1) —
awﬁ(w, b, @) w ;:1 oy 0 (2.28)
0 = :
—_— pu— N (l) p— 2.2
apL(w: b ) ;:1 iy =0 (2:29)
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Pokud vezmeme 2.28, vyjadiime w a dosadime jej do 2.27 a zjednodusime dostaneme:

L= Zal - = Z y Dyl o (2T z0) — biy(i). (2.30)
i=1

3,j=1

Navic rovnice 2.29 tik4, Ze posledni ¢len piedchozi rovnice musi byt roven 0, proto se
vyraz zjednodusi na:

L= Zal - - Z Yy ozzozj ()T z0), (2.31)

1,5=1

coz uz je cilova funkce naseho dudlniho problému. Formalné zapsany dualni problém
vypada nasledovné:

max Z o — = Z y@ alaj <z® ) > (2.32)
i,j=1
aby platilo: o; > 0,1 = 1, coe,m (2.33)
> aiy =0, (2.34)
i=1

kde < 2™, z()) > je skalarni sou¢in datovych vzorkd i a j. Takto upraveny problém
splnuje KKT podminky, a tim pddem vyfeSenim tohoto problému vyfesime i primarni pro-
blém. Navic m4 tato reprezentace jiz zminénou vyhodu v praci s daty. Misto < 2, z() >
je mozné vlozit libovolné validni jadro. Stejné tak pokud budeme pocitat odezvu klasifika-
toru pro novéa data, budeme nuceni vypoéitat vztah w’! + b a porovnat hodnotu vysledku
s nulou. Pokud ovSsem vezmeme w z rovnice 2.28 dostaneme vztah:

m m
wlz 4+ b= (Z iy DTy + b= Z iy < 2@ x> b, (2.35)
i=1 i=1
Opét jsme vyjadrili vypocet ve formé skalarnich soucini, a tudiZ je mozné nahradit
< 2@ 2 > jadrovou transformaci.

2.3 Multinomialni rozloZeni

V Kklasifika¢nich tlohéach se ¢asto setkavame s problémem [1], kdy proménné mohou nabyvat
K vzajemné vyloucenych hodnot. Jedna se tedy o rozsifeni Bernouliho rozlozeni, které miize
nabyvat pouze dvou stavii, na vicestavovou logiku. Tato situace je vyjadiena vektorem x,
ve kterém je pravé jeden Clen xp roven 1 a vsSechny ostatni prvky rovny 0. Pro ptiklad,
kdyZ mame proménnou, kterd mize nabyvat K = 6 stavi, tak jeji konkrétni instance muize
vypadat nasledovné:

=(0,0,1,0,0,0). (2.36)

Za povsimnuti stoji fakt, ze Zszl xr = 1. Pokud tedy fekneme, ze pi znaci pravdépo-
dobnost, ze x; = 1, tak rozlozeni x je dano nasledovné:
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K
=[] u* (2.37)
k=1

kde p = (p1,...,puK), a parametry pi jsou omezeny tak, aby spliovaly pur > 0 a
> i Mk = 1, protoze reprezentuji pravdépodobnosti. Distribu¢ni funkce 2.37 je jak jiz bylo
feceno, generalizaci Bernouliho rozlozeni na vice jak dva mozné stavy. Nyni zvazme datovou
sadu D o N nezavislych pozorovanich x1,...,xN. Odpovidajici likelihood funkce nabyva
tvaru:

K K
k=1 k=1

n=1k=1

Likelihood zavisi na N datovych bodech pouze skrze K hodnot:

mg = ank (2.39)

které reprezentuji pocet pozorovani, jez maji x; = 1.
Pokud tedy budeme uvazovat spolecnou distribuci po¢tt mi,...,mg, podminéné u a
celkovym poc¢tem pozorovani N. Tak vyslednd distribuce vypada takto:

N K
Mult(my, ma,...,mg|u, N) = ( > o, (2.40)

m1m2 .. -K k 1
coz je multinomialni rozloZeni. Normalizac¢ni koeficient je pocet mozZnosti jak lze rozdélit

N objekttt do K skupin o velikostech m1, ..., mg a vypocte se nisledovné:
N N!
= (2.41)
mimsg-- K m1!m2!---K!

Multinomiédlni model je mozné rozsifit na smésice K multinomialnich rozlozeni. Smé-
sice multinomiélnich rozlozeni mohou zajistovat vétsi flexibilitu modelu v situacich, kdy
je datova sada pro jeden model natolik rtiznorodéa, ze tuto diverzitu neni model schopen
zachytit. Formulace modelu pro datovou sadu x nasledujici rovnici:

p(x|p, ) Zw x|uar) (2.42)
kde m = {m1,..., 7K} jsou vahové koeficienty jednotlivych multinomidlnich rozloZeni,
jsou omezeny tak, aby spliiovali 7, > 0a ), m, = 1. Dale x = my, ..., my je vektor poctu

pozorovani, u jsou koeficienty jednotlivych rozlozeni a konecné p je multinomialni rozloZeni.
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Expectation maximization algoritmus pro smésice multinomialnich roz-
loZeni

Expectation maximization algoritmus je obecna technika pro nalezeni Maximum likelihood
feSeni pravdépodobnostnich modelt [1]. Obecny postup algoritmu je nésledujici:

1. Inicializuj modely ndhodnymi hodnotami.

2. Expectation krok - P¥ifad k soucasné iteraci modelii prvky, které maji nejvyssi odezvu
pro dany model.

3. Maximization Krok - Proved maximum likelihood odhad parametr modelu, se viemi
prvky pfirazenymi danému modelu v této iteraci.

4. Ukon¢i algoritmus pokud zadny z prvkt nezménil model, nebo pokud byl vycerpan
maximalni pocet iteraci, jinak sko¢ na krok 2.

Pro upraveni obecného postupu EM algoritmu pro smeésice multinomialnich rozlozeni
budeme uvazovat datovou sadu X = {x1,...,xp}, kde kazdy vektor xx ma $itku D. Potom
log-likelihood funkce dat vypada nésledovné:

N K
(Xl ) = 30 3 mupalie) | (2.43)
n=1 k=1

kde K je pocet komponent a N je pocet vstupnich dat. Pro vytvoreni EM algoritmu
nejdiive musime zavést latentni proménnou z asociovanou s kazdou instanci x. Vektor z je
reprezentovan K-rozmérnym bindrnim vektorem, ktery mé pravé jednu komponentu rovnou
1 a ostatni rovny 0. Podminéna distribu¢ni funkce x za predpokladu z a p je zapsana takto:

K

p(xlz. 1) = [] plxlue)™ (2.44)
k=1

a distribuce prioru pro latentni proménnou je tato:

K
plzlm) = [ =i (2.45)
k=1

Pokud vynésobime p(x|z, u) s p(z|r) a marginalizujeme vysledek pies z dostaneme 2.42.
Nyni sepiSeme log-likelihood funkci pro vSechna data (véetné latentni proménné z):

N K D
Inp(X, Zlp,®) = Zznk{lnﬂk + ) [ In i + (1= 200) In(1 = Hki)]} (2.46)

n=1 k=1 =1

kde X = {xn} a Z = {zn}. Nésledné vezmeme ocekdvanou hodnotu (expectation)
log-likelihood funkce dat vzhledem k distribuci posterioru latentni proménné a ziskame:
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N K D
Ez[lnp(X, Zlp,m)] = > V(an){ln T+ 3 [ni I pigi + (1 — 25) In(1 — Mkz‘)]} (2.47)
=1 k=1 i=1

kde vy(znk) = E[znk] je posteriorni pravdépodobnost, neboli responsibility (zodpovéd-
nost), komponenty k za dany datovy vzorek xy. V kazdém E-kroku jsou spoéitany tyto
zodpovédnosti pomoci Bayesova teorému:

> Znk TP (20| pr) Pk

5 — Elz _ Znk _ Wkp(xn‘ll'k)
Y(2nk) = Elzn] ;[ij(l‘nmj)]z"j i ol ’Mj)‘ (2.48)
J = J n

Pokud provedeme sumu pres vSechny n v 2.47 tak vidime, Ze zodpovédnosti pfispivaji
k vypoctu pouze skrze vztah:

N

Ne =2 7(znk) (2.49)
n=1
N

Xki = No ZI’Y(an)l‘m‘ (2.50)
n=

kde Np je efektivni pocet datovych vzorkt asociovanych s komponentou k. Index i
urcuje, kterou pravdépodobnost komponenty k zrovna pocitame.

V M-kroku maximalizujeme log-likelihood funkci pro data vzhledem k parametriim gy
a . Pokud nastavime derivaci 2.47 rovnu nule tak dostaneme:

bk = Xp. (2.51)

Pro maximalizaci vzhledem k 7 zavedeme Lagrangetv multiplikdtor, abychom zajistili
omezeni ) , 7 = 1. Dostaneme nasledujici vztah:

N

coz je pomeér poctu efektivnich datovych vzorkd pro komponentu k£ ku vSem datovym
vzorklim.

Tk (2.52)

2.4 Phonotactic intersession variation compensation

V oblasti rozpoznavani feci¢nika je v soucasné dobfe Joint Factor Analysis (JFA) $pickou

mezi rozpoznavacimi mechanismy [9]. Divod pro¢ je tato metoda vyuzivana, je fakt, ze vyu-
ziva pravdépodobnostni pristup pro modelovani réiznych typ variability parametri modelu
[6]. Myslenkou systému PIVCO [5, 6] je adaptovat modely multinomiédlniho rozlozeni 2.3

tak, aby uzivaly stejnou techniku.

V JFA se pro modelovani fe¢i vyuziva smési gausovskych rozloZeni, a béhem trénovani
se odhaduji parametry gausovych rozlozeni. Pro Maximum likelihood odhad je tloha vy-
pocetné naroc¢na pro velké datové sady. Naproti tomu v multinomialnich modelech jsou
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jedinnymi parametry, které je nutné trénovat, pravdépodobnosti p. Ty jsou omezeny pod-
ninkami nésledovné:

p > 0 (2.53)
o= 1. (2.54)

Abychom zabranili poruseni prvni podminky 2.53, zavedeme v logaritmickém poctu
nasledujici vztah:

q; = Mm; + UiXi (2.55)

kde m; je log u;, u; je i-ty fadek faktorové (kompenzaéni) matice U a x je vektor faktoru

neboli vahovy vektor. Druhd podminka 2.54 je zajisténa nasledujicim vztahem:
a4

w; = e .
> q
=1

(2.56)

Takto oSetfeny prvek w; je pak korektni parametr pro multinomialni rozlozeni. Ptepis

K
rozlozeni log p(x|pn) = > x;log p; do podoby pouzivajici w vypada néasledovné:

i=1
K
log p(x|p) = > _ wiw; (2.57)
i=1
nebo alternativné:
K emiJruim
log p(x|p) = Z zilog ———. (2.58)
i=1 SO emituse
j=1

Kompenzace kanalu modelem PIVCO

Pouziti systému PIVCO pro adaptaci modelu na dany kanal, je zdkladnim typem jeho
pouziti. Demonstracni ptiklad adaptace modelu na kanal ma nasledujici popis. Vytvoril jsem
syntetickd data generovana podle multinomialnich modeld s pfidanym gausovskym Sumem.
Celkem jsem nageneroval 2000 vzorkt. V piikladu jsem pouzil ¢tyti vychozi multinomilni
modely s po¢tem pravdépodobnosti (K), rovnym tfem. Kompenzac¢ni faktorova matice méla
gitku 1 faktor.

Obrazek 2.5 je vidét situaci pred trénovanim. Vzorky pro kazdy model jsou znéazor-
nény kiizky jiné barvy. Kfivka prochézejici datovou sadou je soucasny odhad kanélu pro
nenatrénovanou matici U. 2.6 ukazuje situaci po natrénovani matice U. Je zde vidét mirny
posun kiivek v pravé ¢asti smérem nahoru, a v levé ¢asti smérem dolti. Kompenzace ka-
nalu je pri takto malém poctu faktort jen méalo znatelnd, nicméné i presto, je vidét posun
odhadovaného kanélu tak, aby 1épe korespondoval s datovou sadou.

Tvorime-li tedy klasifikdtor pro n tiid, je tfeba natrénovat n Kompenzac¢nich matic U.
Kazdou matici U pouze na datech pattici této t¥idé. Vahové vektory x se pii tomto pouziti
interpretuji jako mira vlivu daného faktoru.
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Obrazek 2.5: Datova sada a odhad kandalu pred trénovanim

Obrazek 2.6: Datova sada a odhad kanalu po trénovani
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Redukce dimenze modelem PIVCO

Alternativnim pouzitim modelu PIVCO je uziti jeho adaptac¢nich schopnosti pro redukci
dimenzionality vstupnich dat. Definice modelu PIVCO v takovém pripadé zlstava stejna,
lisi se vSak uziti tohoto modelu a interpretace jednotlivych casti. Matice U je pii redukci
dimenzionality trénovana na vsSech datech bez ohledu na prislusnost ke tiidam. Vahové
vektory x se pak povazuji za nové vektory ptriznakti. Velikost téchto novych vektort priznakt
pak zalezi pouze na Sifce faktorové matice.

2.5 Kernel PCA

V této sekci nejdrive rozeberu co jsou to jadra, a jejich potencidlni vyuziti. Poté se v krat-
kosti zminim o Analyze hlavnich komponent (PCA) a v zavéru rozeberu samotné Kernel

PCA.

Jadra

Pfedstavme si, ze mame klasifikovat data linearni regresni funkci. Reknéme, 7Ze tato data
jsou viditelné linedrné neseparovatelnd. Jedna z moznosti je pouzit vstupni data x bez
dalsi tipravy a spokojit se s neoptimalnim vysledkem. Nabizi se zde vSak moznost pouzit
jako vstup linedrni regresni funkce nejen x ale také x? a x3. Takovymto postupem ziskdme
kubickou funkci a zvysSuje se Sance, ze data budou separovatelnd. V této subsekci budu
nazyvat hodnoty vstupii atributy, a vektory (x,x? az x3) ptiznaky. Dale budu nazyvat
funkci ® mapovaci funkci. Piikladem mapovaci funkce mutze byt napiiklad toto:

X

d(x) = (2.59)

w N

X
X

Pokud bychom tedy chtéli pouzivat ptiznaky, misto atributt, znamenalo by to nahradit
kazdy vyskyt x za ®(x). Protoze ale existuji algoritmy, které veskerou praci s daty provadi

ve formé skaldrniho soucinu dat x”z je mozné piepsat tyto vipocty na ®(x)’®(z). Proto
muzeme definovat skalarni soucin vysledkt mapovacich funkci jako Jadro— Kernel:

K(x,z) = ®(x)T®(z). (2.60)

Kdekoliv, kde jsme ve vypoctu méli skalarni soucin dvou vektoru priznakid, muizeme
jednoduse nahradit skalarni souéin jadrem K (x,z). Zajimavym faktem je, ze vypocet jadra
je Casto velmi nendro¢nou procedirou. Mizeme nahradit v algoritmech atributy, vysokodi-
menzionalnim vektorem pfiznaki, a tim padem zlepSit rozhodovaci schopnost klasifikatoru,
aniz bychom museli explicitné vycislovat mapovaci fuknci ®.

Reknéme tedy, Ze mame jadrovou funkci K (z,2) = (272 + ¢)?. To odpovidd mapovéani
atributi do (”;d)—rozmérného vektoru piiznaki®. A piestoZe pracujeme v vysokodimenzi-
nalnim prostoru vypocet jadra je stale linearni v kontrastu k vypoc¢tu mapovaci fuknce,
ktery je O(n?) [11].

Pokud tedy budeme dale premyslet nad jadrovymi funkcemi, budeme mozné chtit aby
tato funkce pro data, kterd jsou si podobné, davala velké hodnoty, a pro data, ktera jsou

3n zde znamen4 $itku vektoru x
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hodné odlisné davala nizké hodnoty. Chceme tedy, aby jadro bylo jakousi mirou podobnosti
dat. Prikladem takovéhoto jadra je Gausovské jadro:

|z — 2|?
K(x,z) =exp <%¢2> , (2.61)

kde o2 znaéi standardni odchylku. Toto jadro odpovida pievodu atributti do nekoneéné
rozmérného prostoru priznakt, tudiz samotna mapovaci funkce odpovidajici tomuto jadru
neni vycislitelna.

Aby bylo jadro validni, musime si nejdfive definovat matici jadra, neboli Kernel matriz.
Tu definujeme nad n datovymi body (nemusi se nutné jednat o trénovaci nebo testovaci
dataset). Jadrova matice je tedy ¢tvercova n-krat-n matice. Jeji prvky K;; jsou definovany
jako K;; = K(xj, x;). Aby se jednalo o validni jidro, musi tato matice spliiovat Mercertav
teorém:

Nechf méme matici K : R” x R” — R. Pak pokud mé& tato matice byt
validni, je nutné a dostacujici, aby tato matice byla pro libovolne datové prvky
{z1,...,2n} (n < 00) symetricka pozitivné definitni matice [11].

Pozitivni definitnost znamend, Ze vSechna vlastni ¢isla této matice jsou vétsi nez nula.
Dalsimi validnimi jadry, se kterymi budu provadét vypocty jsou addy?, Intersection a
Bhattacharyya jadra:

D
() — x(d)z(d)
Kadd,chﬂ( 3 ) 2; 567((1) T Z(d) (262)
D
Kinter(z,2) = Zmin(az(d),z(d)) (2.63)
d=1

D
Kuna() = Y _Va(d)z(d), (2.64)

kde D je pocet dimenzi vektoru pfiznaki a x(d) je d-t4 dimenze vektoru piiznaki z.
Vsechna vyse zminénd jadra maji tu vlastnost, Ze jsou aditivnimi jadry. To znamena, ze
jejich vypocet lze provést oddélené pro kazdou dimenzi a vysledky pak secist. VSechna jadra
mohou byt pfevedena na do exponencalni formy:

Kezp = exp(y(K — 1)), (2.65)

kde v muze byt nastavena jako prevracena hodnota priméru ne-exponencializovanych
hodnot jadra a —1 ve vypoctu exponentu zajistuje to, Ze jsou hodnoty zhora ohraniceny 1.
Jadro K; P je znadmo jako Laplacidnovo jadro, a K},» je zndmo jako radial basis function

(RBF) jadro [12].

Dalsim jadrem, které v jsem pouzival je neaditivni verze y? jadra:

D X —Z 2
KS5(r, ) = exp (—7 (z m» | (2:66)

d=1
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Obréazek 2.7: Dataset promitnuty na vektor u;. DosaZena velka variance bodu.

PCA

Analyza hlavnich komponent se snazi v datech nalézt skryté korelace mezi prvky. Hlavni
komponentou je zde vektor, na néjz se promitaji datové vzorky. V Analyze hlavnich kom-
ponent se snazime najit vzdy takové hlavni komponenty, abychom maximalizovali varianci
promitnutych bod. Méjme situaci na obrazku 2.7. Krouzky zde reprezentuji datové vzorky.
Cerné tecky reprezentuji data promitnuta do prostoru daného vektorem ul. Takto promit-
nuté vektory vykazuji velkou varianci.

Opaéné situace je na obrazku 2.8. Zde body dosahuji malé variance. Ukolem PCA
je hledat takové vektory wu;, které maximalizuji varianci datasetu. Formalné definujeme
problém takto. Méjme vektor u a bod x. Délka projekce, neboli vzdéalenost od pocatku,
se spoéte jako xTu. Takze pokud chceme maximalizovat varianci, budeme maximalizovat
nasledujici vztah:

1 — 1 «
T, \2 T
max — - = — . .
ax — Z(:cl u)?=u (m Z) u (2.67)
i=1 i=1

Pokud navic stanovime velikost velikost vektoru u na 1, dostaneme vlastni vektor kova-
rian¢ni matice ¥ = % Yoy xixiT, za predpokladu, ze data maji nulovy prumeér. Zjistili jsme
tedy, Ze pokud chceme najit jednorozmérny podprostor, staci vybrat jeden vlastni vektor
kovarian¢ni matice ¥ a data do tohoto prostoru promitnout. Obecné tedy pokud chceme
nalézt k-rozmérny podprostor, staci vzit k£ vlastnich vektort X. Vlastni vektory u; pak tvori
novou ortogonalni bazi dat. Takto nalezené vlastni vektory se nazyvaji hlavni komponenty

[10].
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Obrazek 2.8: Dataset promitnuty na vektor us. DosaZzena maléd variance bodt.

Kernel PCA

V PCA jsme hledali vlastni ¢isla a vektory kovarianéni matice nad daty. Nyni pfedpokla-

dame, ze data jsou transformovana do prostoru priznaka funkci ®(z) tj. ®(z;),..., P(xm).
m

Dalsi podminku, kterou klademe na je jejich centrovanost okolo 0 ¢ili > ®(z;) = 0. Pro
i=1

provedeni PCA nad daty promitnutymi do prostoru pfiznakt musime spocitat kovarianéni

matici:

m

D (i) P(x) " (2.68)

i=1

C =

Musime pak nalézt vlastni ¢isla A > 0 a vlastni vektory V, které spliuji podminku:

AV =CV. (2.69)

Pii dosazeni 2.68 do 2.69 zjistujeme, ze V lezi v rozsahu ®(z;), . .., ®(x,,). Proto mizeme
nahradit 2.69 za nasledujici [14]:

A®(xi) - V = (B(x:) - CV)), (2.70)

pro vSechna k = 1,...,m. Také vime, Ze existuji koeficienty «, ..., am,, takové Ze plati:

V = iaztﬁ(azl) (2.71)
=1

Kdyz substituujeme 2.68 a 2.71 do 2.70, s tim, ze pouzijeme definici jadra 2.60 dosta-
neme:
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mi\Ka = K?a, (2.72)

kde a reprezentuje sloupcovy vektor obsahujici aji,...,a,,. Pro nalezeni feseni 2.72
hledame vlastni ¢isla nasledujicim vztahem [12, 14]:

m\a = Ka. (2.73)

Vysledky 2.73 déle normalizujeme aby splnovali nasledujici vztah:

1= \(a"-ab), (2.74)

pro vSechna i = 1,...,m. o zde pak reprezentuje jiz normalizovanou hodnotu vlatstniho
vektoru «;.

PCA nad Jadrem

V pribéhu testovani algoritmu Kernel PCA, jsem vyzkousel jesté tedy jiny postup pro
vypocet nelinearni transformace. Vychazim zde opét z jadrové transformace dat K. Nad
Jadrovou matici K provedu standardni PCA redukci dimenze.

Formalné se tedy jednd o hledani vlastnich vektord a vlastnich ¢isel nad kovarianéni
matici spoc¢itanou nad jadrem. Méjme tedy jadrovou matici K o velikosti m-krat-m. Jeji
kovarian¢ni matice je vyjadirena nasledovné:

Yk = % i K(i,)K(i,:)T, (2.75)

kde K (i,:) znadi i-ty fadek matice K. Hledané vlastni ¢isla \; a vlastni vektory v musi
spliiovat nasledujici podminku:

AV =YgV (2.76)

Odezva ¢ pro novy prvek z se pak spocte nasledovné:

d(z) = K(z,:)v, (2.77)
kde K(z,:) = (K(z,z;),..., K(z,zp)).
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Kapitola 3

Implementace

V nésledujici kapitole, budu popisovat a rozeberu implementaci jednotlivych algoritmt a
modelti, popsanych v predchozi kapitole. Jako prvni stru¢né charakterizuji distribuovanou
platformu SGE a skripty pro praci s Linearnim a Kernel SVM. Néasledné rozeberu im-
plementaci a Expectation maximization algoritmu pro smésice Multinomialnich rozlozeni,
poté se budu zabyvat implementaci modelu PIVCO a jako posledni rozeberu implementaci
Kernel PCA algoritmu.

3.1 Sun Grid Engine

SGE je distribuovanou platformou pro hromadné vypocty. Tento systém se sklada ze sité
uzli —pocitacti. Na FIT VUT v Brné to jsou hlavné Blade clustery a dalsi servery a mimo
vjuku jsou do systému zapojeny i poéitace v ucebnach. Ulohy zpracovavané v SGE jsou
dvojiho druhu, kratké a dlouhé. Kratké jsou tlohy s maximélnim casem zpracovani tii
hodiny, a dlouhé jsou vsehny tlohy delsi jak t¥i hodiny. Béhem testovani byly vSechny moje
ulohy kratké, az na ty, které pracovaly s modelem PIVCO. Pro kratké i dlouhé tlohy existuji
oddélené fronty. Ja jsem vyuzival fronty all.g@@stable a long.q@@stable. Pfipona stable
vymezuje vSechny pocitace, které jedou stabilné, tj. vyfazuje pocitace pocitace v uéebnach
z front.

V systému SGE je nutné aby kazda tloha byla napsana jednovlaknové, a vSechny cesty ke
zdrojim na disku, se kterymi aloha pracuje byly zadany absolutni cestou. Matlab, pokud jej
spustime bez dalsich parametri, je vicevlaknovy, proto jsem musel kazdé spusténi Matlabu
opatfit prepinac¢em -singleCompThread. Takto spustény matlabovy skript je jiz validnim
skriptem pro systém SGE.

Linearni a Kernel SVM skripty

Skripty pro trénovani a testovani Linerarnich SVM a Kernel SVM jsem pfevzal od Michala
Hradise. Tyto skripty byly vyvinuty pro soutéz TRECVID. Stejné tak datovou sadu a
skripty s ni pracujici, na které jsem testoval implementace jsem dostal od Michala Hradise.

3.2 Smésice multinomialnich rozlozeni

Pro implementaci Expectation maximization algoritmu pro smésice Multinomidlnich jsem
zvolil platformu jazyka C++. Vychozim bodem zde byly vztahy popsané v sekci 2.3. Vy-

23



double
exp_max::multi_full(std::vector<int> no_observations,std::vector <double> mi)

{

]
o

double tmp_fact
int accumulator ;
for (unsigned int i = 0; i < no_observations.size(); i++)
{

tmp_fact += fac(no_observations[i]);

accumulator += no_observations[i];
}

tmp_fact = fac(accumulator)-tmp_fact;

)

I
o

double tmp_mi = O;
for (unsigned int i = 0; i < mi.size(); i++)

{
if (mi[i] >= LOG_MIN )
{
tmp_mi += (no_observations[i]l*mi[i]);
}
if (std::isnan(tmp_mi))
{
double asdf;
asdf = 0;
}
}

return tmp_fact+tmp_mi;

}

Obrazek 3.1: Implementace multnomiélniho rozloZeni

chazel jsem ze vztahu pro vypocet v(z,x) — zodpovédnosti komponenty k za datovy vzorek
n 2.48, déle jesté ze vztaht 2.49 a 2.50.

Predtim nez jsem k tomu mohl vsak pristoupit, tak jsem musel naimplementovat vypocet
pro multinomialni rozlozeni 2.40. To se sklddalo z binomické ¢asti a distribuc¢ni ¢asti.

Dalsim krokem bylo pfimocaré naprogramovani téchto vztahi, a jejich otestovani na malé
trénovaci sadé. Divodem pro malou testovaci sadu je fakt, ze pravdépodobnosti jsou ¢isla
mensi jak 1 a nasobenim takovychto Cisel se zvysSuje pocet desetinych mist mezivysledkt.
Pro velké datové sady by doslo k podteceni. Proto jsem prevedl cely vypocet do logaritmic-
kého poctu. V obrazku 3.1 je vidét ukazka implementace funkce multinomialniho rozlozeni
prevedeného do logaritmického poctu.

Implementace algoritmu

Proces pfevodu EM algoritmu do logaritmického pocétu zahrnoval pievod implementace
vSech vztahtl na logaritmy. Jako prvni pfevedl faktorial, a multinomialni rozlozeni:
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log fac(n) = Zlog(i) (3.1)
i=1

K
log Mult(x|p) = [log fac(N Zlog fac( mk + Z my log puy) (3.2)
k=1 k=1
kde x = (mq,ma,...,my), a K je sitka vektoru. Déle pak vypocty zodpovédnosti kom-

ponent v, efektivni pocet datovych vzorkt pro komponentu Ny a vypocet X.

Tk + log Mult(Xn |tk )

logY(zr) = —k (3.3)
log > 7 + log Mult(xn|p;)

j=1
N

log N, = longog’y(znk) (3.4)
n=1

logXpi = log» logy(znk) + log s (3.5)
n=1

kde log Y znaé¢i sumu logaritmi.

Pri ladéni jsem casto narazel na problematiku prace s —oo, neboli s nulou v bézném
pocitani, jeho nasobeni mezi sebou nebo nésobeni nulou. V ne-logaritmickém poctu je
vysledek vztahu 0 x 0 jasny. Pokud ale tento vypocet pfevedeme do logaritmu dostaneme
—o00 X —o00. Zde by logicky mél byt vysledek +o0o0. To by ale znamenalo Spatny vysledek,
proto jsem jako vysledek stanovil opét —oo aby odpovidal vypocet ne-logaritmickému poctu.
Navic pfi implementaci v C++ jsem narazil na fakt, ze —oo X —oo = —nan, proto jsem
vSechny tyto zvlastni pripady musel oSetfit tak aby k nim nedochézelo, protoze v pfipadé,
ze by doslo byt k jen jednomu takovémuto nasobeni, vysledek celého vypoctu by byl roven
specialni hodnoté Not a Number.

3.3 Model PIVCO

Pro implementaci modelu PIVCO jsem zvolil nastroj Matlab v kombinaci s distribuovanym
prostfedim Sun Grid Engine (SGE). Jadro implementace modelu PIVCO jsem pievzal
od Ondreje Glembeka. To jsem upravil pro praci s grafickymi daty. Dale jsem vytvotil fadu
obsluznych skriptti pro trénovani a testovani modelu a generovani vysledkti experimenti.

Algoritmus trénovani matice U

Jadrem modelu je kompenzacni matice U, a proto je klicovy jeji vypocet. Pro jeji trénovani
byla adaptovana technika Dana Povey-e [6] pro multinomiélni rozloZeni. Trénovani matice U
probiha v desiti epochach. Pred prvni epochou dojde k inicializaci matice nahodnymi ¢isly
z rozsahu (0, 1). Prubéh epochy je struéné popsan takto:

1. Se soucasnym stavem matice U proved Ctyfi iterace re-estimace vektoru x pro celou
datovou sadu.
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2. Se soucasnym stavem vektorii x proved ¢tyfi iterace re-estimace matice U.

Re-estimace vektoru z se provadi pro kazdy datovy vzorek a je popsana v nasledujicich
krocich:

e Spocti gradient a Hessidnovu matici zpracovavaného vzorku.

Spocti objektivni funkci - log-likelihood tohoto vzorku.

Proved krok metody Newton-Rhapson se sou¢asnym vzorkem.

e Pokud se zlepsila objektivni fuknce, ptijmi vysledek.

Pokud se vysledek nezlepsil, cyklicky zmensuj krok Newton-Rhapson metody dokud
se likelihood nezlepsi.

Re-estimace kompenzac¢ni matice U pracuje s jiz upravenymi vdhovymi vektory =z.
Pribéh re-estimace je velmi podobny predeslému, s tim, Ze se pracuje se vSemi trénovacimi
daty najednou:

e Spocti prvni a druhou derivaci objektivni fuknce.
e Proved Newton-Rhapson aktualizaci matice.

e Pokud se nezlepsil celkovy likelihood dat, cyklicky zmensuj krok Newton-Rhapson
metody dokud se vysledek nezlep$i, jinak pfijmi novou estimaci matice U.

Implementace je navic obohacena o moznost rozdélit data na shluky— chunky, ¢imz
se zajistuje to, Zze v jednu chvili je objem pravé zpracovavanych dat mensi. Nevyhodou
takovéhoto pristupu je ale prodlouzeni jiz tak c¢asové naro¢ného procesu trénovani.

Nastroj Matlab

Jednou ze zajimavych informaci o tomto nastroji je fakt, ze je efektivnéjsi pracovat se
sloupcovymi vektory, coz je v pfimém kontrastu s jazykem C++4. Dalsim faktem, ktery
jsem pri praci s jazykem a prostfedim Matlab pocitoval, je neschopnost prostiedi pfijmat
jakékoliv volitelné parametry z pfikazové radky. Diky tomu je kazdy tvirce skriptd pro
Matlab nucen pfi kazdé zméné parametrti prepsat svij zdrojovy kéd. Proto jsem se po
poradé s Ondiejem Glembekem, rozhodl jednotlivé soubory pro rtizné kombinace parametru
a datovych sad generovat pomoci shellovych skriptti. Takto vytvorené skripty jsem pak
predaval k vypoctu dalsim skriptim, které je pak vykonaly na platformé SGE.

3.4 Kernel PCA

Proces tvorby nelinearni Kernel PCA transformace se sklada ze t¥i ¢asti. Prvni, kdy vy-
tvafim pomoci raznych jadrovych transformaci jadra. Druha, kdy trénuji, nebo jinak feceno
tvofim nelineadrné transformované data pomoci Kernel PCA a PCA nad jadry a tfeti, kdy
se jiz nad natrénovanymi transformovanymi daty trénuje Linearni SVM klasifikator. V této
sekci detailnéji rozeberu pouze druhou ¢ast procesu, protoze to je ¢ast celého postupu, ktery
mohu ovlivnit. O zbylych ¢astech se pouze zminim.
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Impementaci jadrovych transformaci jsem prevzal od Michala Hradise, ktery mi poskytl
cely balik aplikaci pro praci s Jadry, a Kernel SVM. Vsechna jadra predstavend v sekci 2.5,
jsem vytvoril pomoci skriptii bezicich na platformé SGE. Jejich vypocteni trva fadove
jednotky minut.

Béhem tvorby jsem vyzkousel tfi implementace algoritmu Kernel PCA. Prvni, kterou
jsem naimplementoval sam a vychézel jsem z [12]. Druh4, kdy jsem vychéazel z kédu Kernel
PCA pana Ambarish Jash-e '. A t¥eti, kterou jsem p¥evzal od Michala hradise. Detailnéji
zde rozeberu moji implementaci, a u ostatnich zminim rozdily.

Pro svou implementaci Kernel PCA i PCA nad jadry jsem zvolil nastroj Matlab s tim,
ze jsem skripty vykonéval v prosttedi SGE. Jako vstupni data jsem pouzival data vy-
tvorend jadrovymi transformacemi. Ty jsou uloZeny v husté notaci. Proto jsem si nejdiive
vytvoril skript to_text.sh, ktery prevede hustou notaci na standardni text, ktery pak nactu
v Matlabovském skriptu. K pfevodu vyuzivam program manipulateFV, ktery jsem prevzal
od Michala HradisSe.

Jadro vytvorené nad trénovacimi daty je vlastné trojithelnikovd matice. V matlabu ji
nac¢tu pomoci procedury textscan, kterd vSechny dcisla ze vstupniho souboru nacte do
sloupcového vektoru. Z tohoto vektoru ziskdm jako primeér koeficient ~y, ktery pozdéji vy-
uziji pro normalizaci jadra. Dale provedu transformaci vstupni trojuhelnikové matice na
¢tvercovou. Timto mam jiz pfipravené viehny vstupy pro Kernel PCA. Vzhledem k tomu,
ze Matlab je velmi vysokotroviiovy nastroj, je zde jiz naimplementovana procedtira pro
pocditani vlastnich vektort, nazev procediry je eig.

Funkce eig je vicenasobné pfetizena, a ja jsem si vybral variantu, kdy vraci pravé dva
parametry:

[VEC,VAL] = eig(data)

Promeéné VEC zde reprezentuje vlastni vektory ulozené po sloupcich a VAL vlastni ¢isla.
Vlastni vektory jsou sefazeny ve sloupcich podle dilezitosti, ¢ili podle velikosti vlastnich
¢isel. Vypocet transformovanych dat tedy spocival v maticovém nasobeni vstupniho tréno-
vaciho a testovaciho jadra s matici VEC zmensenou na cilovy pocet dimenzi. V matlabu je
vypocet nasledujici:

out_train = train_dta * VEC(:,l:output_factors);
out_test test_dta * VEC(:,1:output_factors);

Transformovana data jsem predal trénovacimu procesu pro linearni SVM. Ten pomoci
cross-validace spocetl vysledky na jak trénovaci tak testovaci sadé.
Pro PCA nad jadry se pouze vypocet 3.4 nahradi nasledovné:

VEC = princomp(data).

Kde princomp je funkce poéitajici Analyzu hlavnich komponent nad daty. Tato funkce
sama provadi odecet primérného vektoru dat, a tim data vystfeduje okolo po¢atku sourad-
nic. Vysledna matice VEC obsahuje opét sloupcové vektory vlastnich ¢isel, sefazenych podle
dulezitosti. Zbytek vypoctu je stejny jako v pfipadé Kernel PCA.

I druhé verze algoritmu Kernel PCA je implementovana v nastroji Matlab. Zasadnim
rozdilem, je zde fakt, Ze tento program si data prevadi jadrovou transformaci sam. Tim

"http:/ /www.mathworks.com/matlabcentral /fileexchange/27319-kernel-pca

27



padem je implementace vice samostatna. Pro vypocet vlastnich vektort se zde pouziva
funkce eigs, kterd vypocte zadany pocet vlastnich vektort. Déle se s témito vektory provadi
normalizace, a dalsi fazeni podle pifepoctené dilezitosti. Jednim z hlavnich rozdilt, je také
pristup k datiim. V této implementaci se uzivaji pouze sloupcové vektory, proto je nutné
pred predanim, data transponovat.

Tieti implementaci algoritmu Kernel PCA je implementovana v nastroji OpenCV. Tato
implementace pracuje pfimo s hustou reprezentaci dat a tim padem neni nutné pouzivat
predzpracovavaci skritpy. Nicméné musela probéhnout transformace trénovaci trojuhelni-
kové matice na ¢tvercovou.

Dalsim krokem je normalizace jadra v cilovém prostoru priznaki, ta probiha nasledovné:

K.=K—-M,*K—Kx*M,+ M, * K *M,, (3.6)

kde K. znaci normalizované jadro, K jadro nenormalizované a M,, normalizacni matici.
Normaliza¢ni matice mé stejny rozmeér jako jadro a jeji hodnoty jsou nastaveny na %, kde
n je Sitka jadra K.

Pro vypocet vlastnich vektord a vlastnich ¢isel, je uzita OpenCV funkce cv::eigen.
Zbytek vypoctu probiha stejné jako v predchozich implementacich. Vynasobi se Jadrova
matice s matici vlastnich vektort.
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Kapitola 4

Experimenty

Tématem této kapitoly je popsat provedené experimenty, stanovit experimentélni ramce,
predstavit datovou sadu a vyhodnotit vysledky. V samotném tvodu zminim datovou sadu,
nad kterou jsem provadél experimenty. Experimentoval jsem se dvéma klasifika¢nimi mo-
dely, Multinomialni 2.3, ktery jsem podrobil analyze poctu smési, zkoumani vlivu regula-
rizace trénovaciho algoritmu a také testu vlivu $ifky vektoru priznaki. U Phonotaktického
modelu 2.4 jsem analyzoval jaky vliv m& kompenzace kanalu s riznym poctem faktoru
stanovujicich kompenzaci a experimentoval jsem s trénovanim bazového multinomialniho
rozlozeni v ramci trénovani faktorové matice U. Déle jsem experimentoval s modely, které
predzpracovavaji data pro linearni a Kernel SVM. Jako prvni jsem vyuzil alternativni inter-
pretace modelu PIVCO a pouzil jsem ho jako kompresni element pro redukci dimenzionality
dat. Tuto PIVCO —redukci dimenzionality jsem porovnal s redukci dimenzionality algorit-
mem PCA kterou jsem vyuzil jako referenci. Také jsem provedl experimenty s Kernel PCA
2.5, kde jsem testoval tspésnost jednotlivych typt jader v klasifikaci a také jsem testoval
vliv pfesnost aproximace jadra na uspésnost klasifikace.

Jako metriku tspésnosti jsem pouzil mean average precision [15]. Tento termin jsem
se rozhodl neprekladat, protoze jeho preklad , Stfedni priumérna presnost“ neni pouzivany.
Dalsi pripadnou metrikou bude primeérnd presnost.

4.1 Datova sada Pascal VOC 2007

Pro experimenty jsem pouzil datovou sadu Pascal VOC 2007 [17]. Ta se sklad4 z trénovaciho
bloku dat, ktery obsahuje 5011 obrazki, a testovaci sada obsahujici 4952. Oba bloky dat
jsou anotované. Anotace datové sady obsahuje dvacet sémantickych t¥id. Zde je seznam:
Aeroplane, Bicycle, Bird, Boat, Bottle, Bus, Car, Cat, Chair, Cow, Dining table, Dog,
Horse, Motorbike, Person, Potted plant, Sheep, Sofa, Train a TV /Monitor.

Anotace rozliSuje tii stavy pritomnosti respektive nepritomnosti objektu tfidy. Prvni,
objekt dané tridy je pritomen — oznacCeni 1. Druhy, objekt dané tfidy neni piitomen —
oznaceni —1, a posledni objekt dané tiidy je pritomen, ale jeho vzhled neni typicky —
oznaceni 0. Dobrym piikladem tfetiho piipadu jsou objekty na obrazku 4.1.

Naproti tomu pfitomnosti objektt na obrazku 4.2 jsou jednoznacné a proto spada
do prvni kategorie pritomnosti.

Pii experimentovani jsem Pascal VOC 2007 dataset interpretoval tak, Ze pro trénovani
jsem jako relevantni vzorky pro danou tfidu vzal ty s oznacenim 1 a 0 a pro testovani
uspésnosti klasifikatoru jsem pak bral ty testovaci vzorky oznacené pouze hodnotou 1.
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pottedplantTrunc

(c) Pes (d) Sedacka

Obrézek 4.1: Priklad netypické piitomnosti objektti Kin, Clovek, Pes a Sedacka

(a) Kan (b) Letadlo

(c) Pték (d) Lod

Obrazek 4.2: Priklad typické pfitomnosti objekti K, Letadlo, Ptak a Lod
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Pocet komponent 1 3 5 10
Mean avg. prec. (%) | 17.0005 | 16.8071 | 15.9323 | 13.11

Tabulka 4.1: Tabulka zavislosti mean average precision na poc¢tu komponent

Sitka vekt. pFiznakh 64 128 256 512 1024 2048
Mean avg. prec. (%) | 17.0005 | 18.6113 | 19.6542 | 21.0319 | 22.0585 | 22.9377

Tabulka 4.2: Tabulka zavislosti mean average precision na poctu priznaki

4.2 Experimenty s multinomialnim modelem

Mym prvnim experimentem s modelem bylo hledani nejlepSiho po¢tu komponent pro smésici
multinomialnich rozlozeni. Experimentalni radmec jsem si zvolil nésledovné:

e Pocet komponent smési byl stanoven na 1, 3,5,10,15 a 20.

e Sitka vektoru pfiznaki byla 64, ziskanjch dense samplingem, s rgb-SIFT deskriptorem
a hard assignmentem pf¥iznaku. Blizsi popis vlastnosti deskriptoru v [13].

e Expectation maximization algoritmus provede ¢tyfi iterace.

Vysledky pro takto siroky vektor pfiznak nejsou uspokojivé, ale pro tcely zjisténi nejle-
psiho poétu komponent smési jsou dostacujici. V tabulce 4.1 je vidét efekt poctu komponent
na vysledek.

7 tabulky je patrné, ze uspésnost klasifikace klesa s poc¢tem komponent. Z tohoto di-
vodu jsem provadél dalsi experimentovani na smésich s pouze jednou komponentou, ¢ili na
jednoduchych multinomialnich modelech.

V druhém experimentu jsem testoval zavislost tspésnosti klasifikace na $ifce vstupniho
vektoru. Zvolil jsem nasledujici podminky:

e Pocet komponent ve smési 1.
e Siika vstupniho vektoru p¥iznakt byla 64, 128,256,512, 1024 a 2048.
e dense sampling, rgb-SIFT deskriptor a Hard assignment pfiznaky.

V tabulce 4.2 jsou shrnuté vysledky testu. Z tabulky je zfejmé, Ze s rostoucim poctem
priznakti roste i mean average precision dosahovana vsSech dvaceti tridach. Z tohoto jsem
usoudil, ze pro experimenty jejichz vysledky jsou uvedené v kapitole 4.3, jsem pouzil vektory
o délce 2048 priznakt.

Pro tplnost jsou v tabulce uvedeny vysledky pro jednotlivé tiidy.

Trénovani klasifikdtoru pro vSech dvacet tfid trvéa fadové deset az dvacet minut. Zpra-
covani testu pak trva radové jednotky minut. Testovani probihalo na stroji s procesorem
intel Core 1 duo s frekvenci 2G H z pro kazdé jadro a 2G B paméti.

Diky experimenttim jsem tedy zjistil, Ze nahrazeni linedrnitho SVM klasifikdtoru Multi-
nomialnim modelem, neni perspektivni, protoze nejlepsi vysledek cirka 23 % je stéale vyrazné
horsi nez pro linedrni SVM, které na stejné zpracovanych datech dosahuje mean average
precision okolo 37 %. Proto jsem se rozhodl dale nezkoumat tento model a presel jsem na
jiné perspektivnéjsi modely.
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Tabulka 4.3: Presnosti klasifikace pro jednotlivé tfidy dosazené multinomidlnim modelem

a Kernel SVM

Pramérna presnost (%)

Trida Multi. Model | Kernel SVM
aeroplane 53.6607 69.7371
bicycle 22.0639 49.9041
bird 18.0991 39.0913
boat 37.0816 60.5609
bottle 10.047 18.6106
bus 14.1501 43.5071
car 37.5181 68.1272
cat 18.3332 42.5791
chair 26.0981 45.76
cow 10.317 24.9255
diningtable 14.2371 33.6351
dog 22.2394 36.1221
horse 16.3019 70.2428
motorbike 17.5057 48.5224
person 59.8032 81.5375
pottedplant 10.1079 18.0399
sheep 13.5351 33.2556
sofa, 13.3322 34.008
train 26.933 67.4208
tvmonitor 17.3903 38.2085
prumér 22.9377 46.1898
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Puvodni pramérna piesnost v procentech | 59.8032

10 48.3749
20 55.5195
Kompenzace matici o Sifce 50 53.1058
100 54.8515
300 48.9605

Tabulka 4.4: Tabulka zavislosti primérné presnosti t¥idy osoba na poc¢tu faktort matice U

4.3 PIVCO —kompenzace kanalu

Pro experimenty jsem pouzival Pascal VOC data s tim, ze bylo vyextrahovano 2048 pri-
znaki, zikanych metodou dense sampling s rgb-SIF'T deskriptorem a hard assignmentem.
znakl 2048 je velmi ¢asové a pamétové narocna tloha. Pro pfiklad trénovani matice s tfemi
sty faktory zabere fadové 6 hodin a 15 GB pameéti. Druhy divod je zavislost modelu PIVCO
na vychozim multinomidlnim modelu, proto je vhodné pouzit tfidu s nejvétsi primérnou
presnosti 59.8 %.

Prvnim experimentem bylo zkouméani zavislosti presnosti klasifikatoru na poc¢tu faktoru
kompenzacni matice U. Z trénovaci sady jsem musel vyfiltrovat vSechny datové vzorky, které
nepatii do tiidy osoba, tj. jsem v upravené datové sadé ponechal pouze prvky s oznacenim
1 a 0 pro tfidu osoba. Vysledkem byla trénovaci sada s 2008 vzorky dat. Pro model pozadi
jsem datovou sadu neupravoval, méla tedy 5011 vzorkd.

Experimentalni ramec byl tedy nasledujici:

e Dataset s 2048 hard assignment ptiznaky.

e Dense sampling a rgh-SIFT reprezentace.

¢ Kompenzaéni matice U o Sifce 10, 20, 50, 100 a 300.

V tabulce 4.4 jsou vidét vysledky testu. Je patrné, ze kompenzace kanalu vysledky
modelu zhorsuje. Tento fakt neodpovida ptvodnim piredpokladim, ale je zptsoben prav-
dépodobné tim, ze PIVCO systém neni vhodny pro adaptaci ndhodnych vlivll v obrazové
reprezentaci. Nejlepsiho vysledku dosédhla matice s 20 faktory, ale i ta méla presnost o 4 %
horsi nez puvodni model bez kompenzace.

Experimenty prokazaly, ze model PIVCO neni vhodny pro redukci nédhodnjch vlivi
v obrazové reprezentaci. Diky tomuto zjisténi, jsem upustil od dalsich experimentti s redukci
nahodnych vlivii kompenza¢ni matici a zacal jsem se vénovat vyuziti modelu PIVCO jako
prvek pro redukci dimenzionality.

Experimenty jsem provadél na platformé SGE. Spoustéci pozadavky pro mensi dimenzi
kompenza¢ni matice jsou 2 GB paméti, a trénovani trvalo maximéalné dvé hodiny. Naproti
tomu pro matici U se 100 a 300 faktory bylo trénovani otazkou ¢ty az osmi hodin pro
model pozadi. Pamétové naroky jsou cirka 10 G B. Paméfova narocnost je zptsobena zaprvé
velkym rozsahem dat a zadruhé faktem, ze Matlab predava vSechny parametry pro funkce
a procedtry hodnotou, a tak jsou v jednom okamziku jsou v paméti data nahrana vice nez
jednou.
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Mean average precision

Puvodni dataset 0.461898

Cilova dimenze PIVCO | PCA

10 0.272256 | 0.216747
20 0.335075 | 0.268401
50 0.382145 | 0.308091
100 0.412 0.344118
300 0.406311 | 0.369327

Tabulka 4.5: Mean average precisions pro puvodni data, PCA a PIVCO

4.4 PIVCO —Redukce dimenzionality

Experimenty s redukci dimenzionality pomoci PCA a modelu PIVCO, jsem provadél na stej-
nych datech jako piredchozi experimenty 4.3 a 4.2. Uzil jsem tedy jako vychozi dimenzi 2048
hard assignment ptiznakt. Vzhledem k tomu, Ze se jedna jen o alternativni vyuziti modelu
PIVCO z predchozich experiment, trénovani matice trva fadové stejnou dobu. Data pro
trénovani jsem pouzil vSechna, protoze pro redukci dimenzionality je informace o prislus-
nosti ke tiidé v mém piipad€ zbytecna.

Jako referenci jsem pouzil redukci dimenzionality pomoci PCA se stejnymi pocty cilo-
vych dimenzi. Déle jsem vysledky redukce dimenzinality porovnal s neredukovanymi daty.
Experimentalni ramec jsem stanovil takto:

Dimenze zdrojovych dat byla 2048 priznaki.

Cilové dimenze pro kompresi dat byly 10, 20, 30, 50,100 a 300.

Neredukované data zpracovina Kernel SVM s x? jadrem.

Redukovana data byla zpracovana Kernel SVM se standardnim RBF jadrem.

V tabulce 4.5 je v horni ¢asti vidét mean average precision Kernel SVM nad vSemi
Pascal VOC tfidami, a pod ni uz jsou vysledky klasifikdtort na redukovanych datech.

Nejlepsiho vysledku dosahl klasifikator s daty cilovou dimenzi 100 pfiznakt. Nicméné
i presto nedosahl stejného vysledku jako neredukovana data. Dale je z tabulky patrné,
ze mezi vysledky klasifikace nad PCA-redukovanymi daty a cilovou dimenzi je pozitivni
korelace. To nasvédcéuje tomu, Ze ve vysSich cilovych dimenzich by PCA bylo pravdépodobné
velké kompenza¢ni matice U jsem od dalsiho zvySovani cilové dimenze upustil. Zkousel
jsem jesté provést experiment s cilovou dimenzi 500 piiznaki, ale po patnacti hodinach
trénovani, jsem tento experiment ukoncil.

Jak jsem jiz fekl, nejlepsiho vysledku se dosdhlo pifi kompresnim pomeéru jedna-ku-
dvaceti. Tento vysledek znamena, ze pri uziti této cilové dimenze se dvacetkrat zrychli
vypocet jadra pro Kernel SVM Cenou za toto zrychleji je vSak 5% pokles mean average
precision. Nicméné zrychleni vypoc¢tu umoznuje pouzit vétsi datovou sadu, pro nelinedrni
Kernel SVM Kklasifikaci, coz je jednim z cild mé prace.

K dalsimu zavéru, ke kterému jsem dosel, je fakt, ze PIVCO —redukce dimenzionality
je ve vSech cilovych dimenzich lepsi, neZ redukce dimenzionality algoritmem PCA. Zvlasté
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pak vyrazné lepsich vysledk dosédhl model PIVCO ve velmi malych cilovych dimenzich,
kde bylo PIVCO o 4 az 7% lepsi nez PCA.

Potencialni uziti PIVCO —redukce dimenzionality je on demand pocitani jadra, pro Ker-
nel SVM, nebo pravé pouziti vétsich datasetd pro trénovani nelinearnich klasifikatoru jako
je Kernel SVM.

4.5 Kernel PCA

Testovani implementaci algoritmu Kernel PCA jsem provadél na datové sade Pascal VOC
2007, ale extrahoval jsem z ni jiny druh pfiznaki. Jedna se o Soft assignment pfiznaky.

Prvnim experimentem bylo hledani funkéni implementace algoritmu. Prvni dvé imple-
mentace se ukazaly byt nekompletni. S nejvétsi pravdépodobnosti vynechavali klicovou
normalizaci v cilovém prostoru pfiznakt popsanou rovnici 3.6. Dalsim problémem druhé
implementace 3.4 bylo nenormalizovani vstupnich dat, to zpiisobilo $patné spocteni jadrové
matice a tim padem byl cely vypocet znehodnocen. Tteti implementace 3.4 byla tspésna,
a proto nadale budu pouzivat pouze ji. Netispésnost prvnich dvou implementaci bylo také
budicim elementem k experimentu s PCA nad jadry, které se ukézalo relativné tispésné.

Druhym experimentem je tedy srovnani jednotlivych jader. Data konvertovana jadro-
vymi transformacemi jsem pfedal algoritmu Kernel PCA, ktery je pfevedl do cilového pro-
storu priznakid. Data v novém prostoru priznakia jsem pak predal linearnimu SVM klasi-
fikatoru. Takto ziskané vysledky klasifikace jsem srovnaval s linedrni SVM klafikaci nad
neupravenym datasetem a také s vysledky Kernel SVM klasifikace. Experimentalni ramec
je tedy nasledujici:

e Dimenze zdrojovych dat je 4096 se soft assignment piiznaky.

o Koeficient « ovlivnujici sitku RBF funkce jadra je nastavovan na +0.1,£1.0 a +2.0.
Znaménko koeficientu zalezi na typu jadra.

e Testovand jadra jsou K, 52.66, Ko3b 02,62, K;iP 2.64 a K;P  2.63.

c add_chi2 inter

e Kernel PCA vyuziva vlastni vektory v plné velikosti.

Koeficient o pouzity v experimentalnim ramci zde vyjadiuje nasobitel normaliza¢niho
koeficientu v v jadrové transformaci Kexp = exp(—ayK). Nastavovinim nasobitele o si-
muluji odpovidajici optimalizaci hyperparametrt pfi trénovani Kernel PCA. Znaménko
koeficientu je zadporné pro jadro K%, jinak je kladné.

V experimentu jsem srovnaval vysledky linearni SVM klasifikace dat transformovanych
Kernel PCA, a vzhledem k tomu, Ze hlavni cil Kernel PCA transformace je emulace ne-
linedrniho Kernel SVM klasifikatoru, srovnavam tspésnost klasifikace i vysledky Kernel
SVM.

V prvni tabulce 4.6 je vychozi stav. V horni ¢asti je uveden vysledek pro linearni SVM
klasifikator a jeho mean average precision, ve spodni ¢asti tabulky jsou pak vidét vysledky
Kernel SVM Kklasifikace pro jednotliva jadra.

Nasledujici tabulka 4.7 ukazuje vysledky linearni SVM klasifikace pro algoritmus Kernel
PCA. Nejlepsiho vysledku dosahlo jadro K37 a to 44.11 % mean average precision. A¢ doslo
ke zhorseni o 3 % oproti Kernel SVM, doslo k radikalnimu zlep$eni oproti linedrnimu SVM
a to 0 7 %. Pokud vezmeme nejlepsi vysledky pro kazdé jadro, tak pokazdé doslo ke zlepSeni
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| Linearni SVM | 36.92% |

exp exp exXp exXp
KchiQ Knrlrl chi2 Kbha Kinter

47.212% | 47.0943 % | 45.2403 % | 44.7786 %

Tabulka 4.6: Mean average precision pro linearni a Kernel SVM

o | Koh | Keiaowiz | Kiniee | Kipa |
+0.1 ] 43.185% | 43.02% | 41.665% | 40.845%
+1.0 | 44.11% | 39.89% | 39.495% | 41.05%

+2.0 | 43.96% | 31.91% | 31.385% | 36.63%

Tabulka 4.7: Mean average precision linearni SVM klasifikace pro algoritmus Kernel PCA

vadi linedrni klasifikaci. Jako nejvice nadéjnd jadra se tedy jevi Ko, 5 a K55 ., které by
pti dikladnéjsim prohledani prostoru nasobiteltl, mohli dosdhnout jesté na lepsi vysledky.

Dalsim faktem patrnym z tabulky je to, Ze nejhor$im nasobitelem je o = £2.0. Tento
nasobitel prinesl témér vzdy zhorseni i vici linedrni klasifikaci. Velmi nadéjny je naproti
tomu prostor nasobitelti v rozmezi 0 az 1, kde klasifikatory dosahovaly vysoké pfesnosti.

Doséahl jsem tedy emulace nelinedrniho SVM pomoci Kernel PCA s tim, zZe se vysledky
zhorsily jen o 3%. Tato transformace dat mé tedy velky potencidl zlepsit vysledky na
soutézich TRECVID a ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge, ve kterych
neni mozné pouzit Kernel SVM kvuli velikosti datovych sad. Vzhledem k tomu, ze prave
toto je cilem mé prace, mohu Kernel PCA transformaci povazovat za tspéSnou. Vyuziti
Kernel PCA transformace je tedy zfejmé, a to emulace nelinedrniho SVM pro velké datové
sady, a zmensSovani cilového prostoru ptiznaki.

PCA nad jadry

Experimentoval jsem se stejnymi daty jako v ptfipadé Kernel PCA. Experimentalni ramec
byl stanoven takto:

e Dimenze zdrojovych dat je 4096 soft assignment pfiznakii.

e Koeficient o ovlivnujici sitku jadrové matice nastavovan na £1.0. Znaménko koefici-
entu zalezi na typu jadra.
Loz . exp exp exp exp
e Testovana jadra jsou K 5, K 0 chios Kpha @ Kinter-

e PCA nad Jadry vyuziva nezkracené hlavni komponenty a komponenty zkracené na
2048 ptiznaki.

V tabulce 4.8 jsou shrnuty vysledky. Tato technika dosahuje velmi dobrych vysledkt.
Nejlépe dopadla pfi plném poctu hlavnich komponent a to 45.33 % mean average precision
pro jadro K; P . Uspésnost byla dokonce vyssi nez nejlepsi vysledek pro Kernel PCA. Pokud
ale srovname vysledky Kernel PCA a PCA nad jadry, je Gspésnost priblizné srovnatelna.

Tato technika je tedy srovnatelné vyuzitelnd jako Kernel PCA, ale vypocetni naroky
jsou zde o néco vyssi, protoze je zde nutné pred pocitdnim vlastnich vektort kovariacni

matice, neboli hlavnich koponent, tuto kovarian¢ni matici nejdfive spocist.
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’ Délka hlavnich komponent ‘ K0 ‘ K onio ‘ Kb ‘ K0 ‘
2048 44.635% | 42.445% | 42.445% | 39.49 %
Plné délka 44.525% | 42.555% | 45.33% | 39.39%

Tabulka 4.8: Mean average precision pro PCA nad Jadry
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Kapitola 5
Zaver

Cilem mé préace bylo hledani a testovani modelt a algoritmickych postupt, které maji po-
tencial zlepsit vysledky FIT VUT v Brné na soutézich TRECVID a IMAGENET Large
Scale Visual Recognition Challenge. Hlavni vyzvou pro feSitele je u obou soutézi rozsah
datové sady a pocet sémantickych tifid, ktery je velky. Abych mohl tuto problematiku
fesit, musel jsem nastudovat strukturu obou soutézi. Zabyval jsem se hlavné metodami
klasifikace, které jsou schopné zpracovat velké mnozstvi trénovacich dat. Jako potencialné
pfinosné metody jsem vybral nahrazeni SVM klasifikatoru, Multinomialnim modelem, nebo
modelem PIVCO, nebo predzpracovani dat pro SVM nelinearni transformaci, tak aby se
emulovala rozhodovaci schopnost nelinearniho Kernel SVM. Testoval jsem redukci dimen-
zionality modelem PIVCO a Kernel PCA transformaci. Jako experimentalni techniku jsem
vyzkousel PCA nad jadry. Pravé techniky vyuzivajici jadrovych transformaci se ukazaly

Vytvoril jsem néastroj pro trénovani smeésic multinomiédlnich rozlozeni algoritmem ex-
pectation maximization, a ten jsem podrobil experimentim nad datovou sadou Pascal
VOC 2007. Zjistil jsem, ze nejlépe dopadla klasifikace multinomidlnim modelem, pokud
je ve smési pravé jedna komponenta, tj. je pouzit standardni Multinomialni model. Déle
jsem hledal optimalni $ifku vektoru priznaki a zjistil jsem, Ze nejlépe klasifikace dopadne
pri pouziti priznakovych vektorti o délce 2048 priznakid na datovy vzorek. Mean average
precision je 22.9 %. Vysledky multinomidlnich modelt celkové nejsou uspokojivé a nebudou
dale pouzivany pro soutézé¢ TRECVID a ImageNet Challenge.

Pouzil jsem néstroj PIVCO, pro odstranovani ndhodnych vlivl v reprezentaci obrazu.
Testoval jsem tspésnost kanalové adaptace v zavislosti na velikosti faktorové matice U.
Zjistil jsem, ze kanalova kompenzace vysledky zhorsuje. Pro model t¥idy person se zhorsila
klasifikace 0 4 % z 59.8032 % na 55.5195 %. To je pravdépodobné zptisobeno tim, Ze systém
PIVCO, neni schopen nahodné vlivy eliminovat. Proto jsem se rozhodl dale nezkoumat
vyuziti modelu PIVCO pro kompenzaci ndhodnych vlivii v reprezentaci obrazu, ale pouzil
jsem ho pro redukci dimenzionality.

Po netspéchu s ndhradou SVM Kklasifikatoru jinym modelem, se ukézalo pravé predzpra-
covani datové sady, jako jedinnou cestou jak zlepsit vysledky ve vyse zminénych soutézich.
Z tohoto divodu jsem se zacal vénovat redukci dimenzionality modelem PIVCO. Provedl
jsem experiment s redukci datové sady z prostoru 2048 pfiznakit do prostoru s desiti az
tfemi sty priznaky. Pro srovnani jsem provedl jesté redukci dimenzionality pomoci PCA.
Nejlépe dopadl model PIVCO pro cilovou dimenzi 100 pfiznaki. Kernel SVM klasifika-
tor s takto predzpracovanymi daty dosahl mean average precision 41.2%. Doslo tedy ke
zhorsSeni oproti neredukované datové sadé, a to o 5 %, ale za to jsem doséhl dvacetinasobného
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zrychleni vypoctu jadrové matice pro Kernel SVM. Déle jsem zjistil, ze PIVCO —Redukce
dimenzionality byl ve vSech cilovych dimenzich lepsi nez PCA. Tento model je pouzitelny
v praxi. Vyuziti této redukce je napiiklad pro zrychleni trénovani Kernel SVM v ptipadé,
Ze je jadro pocitané on demand.

Poslednim metoda, kterou jsem testoval bylo Kernel PCA. Experimentoval jsem s riz-
nymi jadry, a zjistil jsem, Ze nejlepsich vysledk dosahuje x? jadro KS—;& Linearni SVM
klasifikator doséhl na datech pfedzpracovanych Kernel PCA s timto jadrem mean average
precision 44.11 %. Timto vysledkem se téméF vyrovnal nelinedrnimu Kernel SVM klasifi-
kéatoru, ktery dosahl mean average precision 47.212%. Vyuziti Kernel PCA je emulace ne-
linedrniho Kernel SVM. Kombinace Kernel PCA a linedrniho SVM umoziuje tedy mozné
pouzit emulovany nelinearni klasifikator nad velkymi datasety soutézi ImageNet Challenge
a TRECVID.

Poslednim model, ktery jsem podrobil experimentiim bylo PCA nad jadry. Tuto experi-
mentalni techniku jsem vytvoril, jako reakci na netspéchy nekterych implementaci Kernel
PCA. Predzpracovani dat pomoci PCA nad Jadry je velmi podobné jako predzpracovani
modelem Kernel PCA. Nejlepsiho vysledku doséhlo jadro histogram intersection K, . Li-
nedrni SVM s daty z tohoto jadra dosidhlo mean average precision 45.33 %. Ostatni vysledky
jsou srovnatelné s Kernel PCA. Vypocetni narocnost této techniky je vyssi nez u Kernel
PCA, coz ¢astecné snizuje jeji pouZitelnost, nicméné i pfes tento handicap, je moZzné tuto
techniku pouzit pro emulaci nelinedrniho klasifikdtoru pro vétsi datové sady.

Budoucim vyvojem této prace by mohla byt napiiklad optimalizace metody Kernel
PCA, tak aby dosahovala srovnatelnych vysledki jako Kernel SVM. Déle bych mohl hledat
modely zavislosti tfid mezi sebou. Jak v TRECVID tak v ImageNet Challenge jsou mezi
skupinami tiid polozky, které néjakym zptisobem podminuji pfitomnost, nebo nepritomnost
jiné t¥idy. Soucasny pristup tyto zavislosti mezi tfidami ignoruje a povazuje vSechny tiidy
za nezavislé. Hledani modelt by tedy spocivalo v naleznuti podminénych pravdépodobnosti
p(trida; |tridas).
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— Multinomialni model
— Model Pivco
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e Video

42



	Úvod
	TRECVID 2011
	ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 2011

	Teoretický základ
	Sémantické indexování na TRECVID
	Support vector machine
	Multinomiální rozložení
	Phonotactic intersession variation compensation
	Kernel PCA

	Implementace
	Sun Grid Engine
	Směsice multinomiálních rozložení
	Model PIVCO
	Kernel PCA

	Experimenty
	Datová sada Pascal VOC 2007
	Experimenty s multinomiálním modelem
	PIVCO–kompenzace kanálu
	PIVCO–Redukce dimenzionality
	Kernel PCA

	Závěr
	Obsah CD

