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Abstrakt

Tato prace se zabyva automatickym zarazovanim obrazkt do sémantickych tiid na zakladé
jejich obsahu. Hlavné riznymi zpisoby klasifikace zaloZzenymi na SVM. Hlavnim cilem této
prace je zlepsit presnost klasifikace na velkych datovych sadach. Prace se zabyva jak line-
arnimi tak i nelinedrnimi SVM klasifikatory a také moznosti pouziti RBM pro transformaci
priznaku pro linearni SVM klasifikatory. Déle jsou vSechny tyto pfistupy srovnany. Srovnava
se nejen presnost, ale i asova narocnost, vyuziti zdroj a moznosti budouciho pokracovani
ve vyzkumu.

Abstract

This work focuses on automatic classification of images into semantic classes based on their
contentc, especially in using SVM classifiers. The main objective of this work is to improve
classification accuracy on large datasets. Both linear and nonlinear SVM classifiers are
considered. In addition, the possibility of transforming features by Restricted Boltzmann
Machines and using linear SVM is explored as well. All these approaches are compared in
terms of accuracy, computational demands, resource utilization, and possibilities for future
research.

Klicova slova
zpracovani obrazu, strojové uceni, SVM, SVM jadra, RBM, SGE

Keywords
image processing, machine learning, SVM, SVM kernel, RBM, SGE

Citace

Michal Sykora: Automatické oznacovani obrazki, diplomova prace, Brno, FIT VUT v Brné,
2012



Automatické oznacdovani obrazku

Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem tuto diplomovou praci vypracoval samostatné pod vedenim pana Ing.
Michal Hradise

Michal Sykora
22. kvétna 2012

Podékovani

R4d bych podékoval vedoucimu mé diplomové prace panu Ing. Michalu Hradisi za jeho
ochotu, trpélivost a odbornou pomoc pri tvorbé této prace.

(© Michal Sykora, 2012.

Tato prdace vznikla jako skolni dilo na Vysokém uceni technickém v Brné, Fakulté informa-
¢nich technologit. Prdce je chranéna autorskym zdkonem a jeji uZiti bez udélent oprdvnéni
autorem je mezdkonné, s vyjimkou zdkonem definovanych pripadi.



Obsah

Uvod

Postup automatického oznacovani obrazku

2.1 Extrakce pfiznakti z obrazu . . . .. .. ... .. L L oL,
2.1.1 Globalni pfiznaky . . . . .. .. ...
2.1.2 Lokalni pfiznaky . . . . . ... ... ..

2.2 Reprezentace pfiznak . . . . . . . . . ... oL o
2.2.1 Slovniky . . . . oL e
2.2.2 Bagofwords . . ... .. .. .. ...

2.3 Klasifikace . . . . . . . .. e

SVM

3.1 Linedrni SVM . . . . . . . . e e

3.2 Nelinearni SVM . . . . . . . . . . e

SGE

4.1 Vypocetni grid . . . . . . . L

4.2 Zakladni struktura SGE . . . .. ..o oo oo oo

SVM v praxi

5.1 Datovésady . . . . . . . . e e
5.1.1 Sémantické tFidy . . . . . . . ...
5.1.2 Pouzité BOW . . . . . . . .

5.2 Linedrni SVM . . . . . . . . . e e e
5.2.1 Trénovani linearnich SVM . . . . . . . . .. ... ... ... ... ..
5.2.2  Vysledky linedrnich SVM . . . . . ... ... L Lo
5.2.3 Fuaze linearnich SVM . . . . . . .. ... o o oo

5.3 Nelinearni SVM . . . . . . . . . . . e
5.3.1 Optimalizace parametra nelinedrnich SVM . . . . .. ... ... ..
5.3.2 Trénovani nelinearnich SVM . . . . . . ... ... ... .......
5.3.3 Vysledky nelinedrnich SVM . . . . ... ... oo oL

5.4 Srovnani pristupll . . . . . . . ... e e e e
5.4.1 Porovnani pfesnosti a chybovosti . . . . . ... ... ...
5.4.2 Porovnani doby trénovani . . . . . ... ... o000
5.4.3 Porovnani pamétové ndrocnosti . . . . . . . .. .. ...

5.5 Moznost dalsiho pokracovani . . . . . . . .. ... oL

w

—_
e ==, ST NN

—

12
14

17
17
17



RBM

6.1 Teoreticky tvod k RBM . . . . . . . .. ..

6.2 RBM vpraxi . . . . . ..o it iee
6.2.1 Implementace . . . . . . . . ... L L
6.2.2 Nastaveni parametri . . . . . . . . . . . ...
6.2.3 Vysledky . . . . . .

6.3 Srovnani s klasickymi SVM . . .. ... oo
6.3.1 Presnost . . . . . . . e
6.3.2 Casova NATOCNOSt . . . v v v v v
6.3.3 Paméfovad ndrocnost . . . . . . . ... L

6.4 Moznosti dalsiho pokracovani . . . . . . .. ... oo

Zavér

Obsah CD

Manual

B.1 Linearni SVM . . . . . . . . . e e e

B.2 Nelinearni SVM . . . . . . . . . . . e

B.3 RBM . . . e e

Plakat

32
32
34
34
36
38
40
40
41
42
42

44

48

49
49
49
50

51



Kapitola 1

Uvod

Zpracovani obrazu je v dnesni dobé€ rychle se rozvijejici odvétvi a automatické zarazovani
obrazku do sémantickych kategorii (venku / vevnit¥, ¢lovek, letadlo atd.) je jeho vyznamnou
soucasti. Schopnost rozeznat objekty na obrazku je zajimava sama o sobé, ale také otevira
dalsi moZnosti zpracovani obrazovych informaci. Mohou vzniknout vyhledavace indexujici a
vyhledavajici obrazky skutecéné podle jejich obsahu, a ne jenom podle jejich popisu. Stejné
tak mize vzniknout automatické vyhleddvani ve videu nebo jeho tfidéni podle rdznych
kategorii [18]. Indexovanim videa a hledani v ném se zabyva napiiklad Trecvid [17], coz
je vyzkumna soutéz, jejimz cilem je podporovat vyzkum ve vyhleddvani informaci tim,
ze poskytuje rozsahlou testovaci sadu, jednotné zhodnoceni vysledkd a jejich srovnani s
ostatnimi. Jako dalsi lze uvést soutéz PASCAL VOC [24], ve které je cilem co nejpfesnéji
urcit jednotlivé objekty na obrazcich a zatradit je do prislusnych kategorii.

Automatické oznacovani obrazkl je slozity proces. Tento proces je popsan v kapitole
¢islo 2 - Postup automatického oznacovani obrazki. Tato prace se zabyva hlavné posledni
¢asti toho postupu a to je klasifikace obrazkd do danych kategorii. Cilem mé prace je
zlepsit soucasné metody klasifikace zalozené na SVM klasifikdtorech popsanych v kapitole
¢islo 3 - SVM. Vzhledem k tomu, Ze jsou tyto experimenty vypocetné naro¢né problémy, tak
jsem je vSechny provadél na skolnich serverech. Skolni servery pro ¥izeni vypocti pouzivaji
software SGE, ktery je popsany v kapitole ¢islo 4 - SGE. Experimenty s SVM klasifikatory
jsou popsané v kapitole 5 - SVM v praxi. Je zde popsan cely postup od datové sady az
po experimenty s SVM klasifikatory. Jako prvni jsem zacal s linedrnimi SVM klasifikatory
5.2, poté jsem prozkoumal moznosti nelinearnich SVM klasifikatord 5.3. Nasleduje srovnani
téchto pristupt 5.4. Na zakladé tohoto srovnani pokracuji vyuzitim neuronovych siti RBM
k transformaci obrazovych pfiznak a naslednou klasifikaci linedrnimi klasifikatory 6. Je
zde nejen popsan princip RBM 6.1, ale i naslednd implementace feseni 6.2, zhodnoceni
vysledkl a je tam také naznacena moznost dalsiho pokracovani prace 6.3.



Kapitola 2

Postup automatického oznacovani
obrazku

Tato kapitola popisuje postupy pouzivané v soucasnosti pii automatickém zarazovani ob-
razkl do sémantickych kategorii na zakladé jejich obsahu. Cely postup se sklada z nékolika
dil¢ich dloh, pfi kterych se vyuzivaji rtizné druhy algoritmu jak ze zpracovani obrazu, tak
i z jinych pocitacovych odvétvi jako je napt. uméls inteligence.

Jednotlivé implementace automatického oznacovani obrazkt se od sebe lisi, ale zakladni
princip je vétsinou stejny. Tento zakladni princip je nasledujici: nejprve je nutno ziskat
priznaky popisujici vstupni obrézek. Existuji riizné druhy pouzivanych priznakt, nékolik
nejcastéji pouzivanych priznakt je popsano v sekci Extrakce priznakt 2.1. Pro lepsi praci
s pfiznaky je nutné jejich reprezentace v néjaké vhodné podobé, naptiklad jak je popsano
v kapitole Reprezentace priznakt 2.2, kde jsou nejprve vSechny priznaky pfrevedeny na
kédova slova pomoci slovniku 2.2.1. Potom jsou tyto kédova slova reprezentovany jako Bag
of words (BOW) 2.2.2, ktery popisuje cely vstupni obrazek. Poslednim krokem je klasifikace
2.3 jednotlivych BOW do riznych sémantickych t¥id. Tento postup je zobrazen na obrazku
2.1.

2.1 Extrakce priznakt z obrazu

V této kapitole bude vysvétleno jaké druhy obrazovych pfiznakid se pouzivaji v automatic-
kém oznacovani obrazku. Dale také budou popsany detektory vyznamnych oblasti.
Priznaky lze rozdélit podle oblasti, kterou popisuji, na lokalni a globalni. Globalni pfi-
znaky odpovidaji celému obrazku, na rozdil od lokélnich, které popisuji jen malou cast
obrazu.
Vétsina metod pro automatické zarazovani obrazkidl pracuje z rtiznou kombinaci jak
lokalnich, tak globalnich priznakd.

2.1.1 Globalni priznaky

Globalni piiznaky popisuji cely obrazek, a proto obsahuji nejen vlastnosti hledanych ob-
jekti, ale i jejich okoli. Nasleduji pouzivané priznaky a jejich popis.

Histogram smért hran: Je to na métitku nezavisly pfiznak. Pro jeho vypocet je potieba
néjaky detektor hran, napriklad Cannyho detektor. Po detekci hran se urci jejich lo-



a - a " o P T
Zpiisob vybéru bodi Extrakce piiznakii Slovnikovy model Strojové uceni

Harris-Laplactiv detektor zajimaviich bodf Bag of wards X
- S Pravdépodobnost ohieku
Bag of words Klasifikator
Q- ke | O e
el |-l /
Obrézek O-AL:LA o Au.L,. =
€l | Ol all all
Spatial pyramid (2x2) icendsohny bag of words
[+ R I
e- .l a0l
[~ v, :D
e- ol Ol
[ R
- ol Ol

Spatial pyramid (1x3) Wicendzobny bag of words

Obrézek 2.1: Postup pii zafazovani obrazku do sémantickych t¥id. Obréazek je prevzat z [23]
a upraven.

kalni smér a z téchto sméru se vypocita histogram. Pokud je histogram normalizovany,
tak neni zavisly na velikosti obrazku [25].

Barevné momenty: Reprezentuji obraz jako rozdéleni pravdépodobnosti barevnych slozek
v ném obsazenych. Kazd4 slozka mtize byt reprezentovana tfemi hodnotami: primeér
(E), standardni odchylka (o) a nesoumérnost(s):

N N , 1 N ,
Ei:ZNpija o; = NZ(pij_Ei) ;o Si= NZ(pij_Ei) ;
Jj=1 j=1 j=1
(2.1)
kde i-t4 barevna slozka a j-ty pixel obrazu je zapsan jako p;; a N je pocet pixeli
obrazku [10].

Textura reprezentovana Gaborovym filtrem: Informace o textufe lze interpretovat
pomoci Gaborova filtru. Vytvoii se sada filtrl s rtznymi frekvencemi a orientaci.
Konvoluci téchto filtrt s obrazem ziskdme histogram odezev. Tyto hodnoty vyjadiuji
energii textury v riznych méfitcich a rotacich obrazu [12].

2.1.2 Lokalni pfiznaky

Lokélni pfiznaky odpovidaji jen malé casti z celkového obrazku, a i pfes to jsou castéji
pouzivané nez priznaky globalni. Do globalnich pfiznakt velmi ¢asto zasahuje vliv pozadi a
jinych objektt v obraze. Hledany objekt ¢asto nezabira celou plochu obrazku, ale je umistén
v realném svété. Na obrazku také mize byt vice riznych objektu a globalni priznaky jsou
vypocitany z celého obrazu. Zahrnutim vice objektt a pozadi do deskriptoru obrazku zanasi
chybu, a ten potom zcela neodpovida popisovanému objektu.

V této kapitole jsou popsény nejpouzivanéjsi lokalni ptiznaky a detektory vyznamnych
oblasti. Detektory vyznamnych oblasti slouzi k urceni mist obrazku, ze kterych se tyto



priznaky pocitaji. V praxi se pouziva vice nez jeden druh pfiznakt reprezentujicich obraz.
Ziska se tak ucelenégjsi informace o vzhledu obrazu.

SIFT: Scale Invariant Feature Transformation(SIFT) je nej¢astéji pouzivanym typem pii-
znakl pfi automatickém oznacovani obrazku [13]. Tento deskriptor reprezentuje jeden
bod obrazu a jeho okoli. V okoli daného bodu je spocten gradient a nasledné se vy-
poctou histogramy sméri gradienti, kde k binu histogramu odpovidajicimu sméru
gradientu je pfi¢tena jeho velikost. Histogram neobsahuje vSechny mozné sméry, ale
jen osm smeérti. Smeér gradientu se diskretizuje do osmi. Velikosti gradientti jsou vazeny
Gaussovou funkci. Na mrizce 4x4 se potom tyto Histogramy Orientovanych Gradientt
(HOG) konkatenuji a normalizuji. Samotny deskriptor je pak vektor téchto histo-
gramil. Takovy deskriptor je Castecné nezavisly na malych posunech, rotacich nebo
zméné méfitka obrazku. Je Castecné nezavisly na zméné osvétleni a robustni vici
lokélnim geometrickym deformacim.

SFT daseripnor

el -

T ||
A
S v

Obrazek 2.2: Urcovani deskriptoru SIFT. Obrazek je prevzat z [13].

[ g o e

OpponentSIFT: OpponentSIFT je deskriptor zaloZeny na SIF'T. Vznika konkatenaci deskrip-
tord SIFT na vsSech kanalech barevného prostoru, ktery je definovany tremi kanaly

01, 02 a 03, kde:

R-G R+G—-2B R+G+ B
0O, = , Oy= ———F——, O3=——+—.
2 ’ V6 BV
Kanaly O; a Oy obsahuji informaci o barvé, zatimco kanal Oz obsahuje informaci o
intenzité [14].

(2.2)

C-SIFT: Pouziva stejny barevny prostor jako OpponentSIFT 2.1.2. Kandly O; a Oy defi-
nované v tomto prostoru obsahuji stale néjakou informaci o osvétleni. Proto C-SIFT
vyuziva C-invariant [6], ktery eliminuje zbyvajici informaci o osvétleni z téchto ba-
revnych kanalu.

rgSIFT: rgSIFT je modifikace SIFT, kde je pocitany z kanald R a G normalizovaného
modelu RGB. ProtozZe je normalizovany je téméf invariantni vi¢i zméndm intenzity
osvétleni.

RGB-SIFT: RGB-SIFT je SIFT, ktery se pocita ze vSech kanali barevného modelu RGB
nezavisle na sobé. Vzhledem k normalizacim provadénym metodou SIFT je toto vy-
jadfeni ekvivalentni k OpponentSIFT [19].

SURF: SURF je robustni deskriptor ¢asteéné inspirovany deskriptorem SIFT. Je zalozeny
na Haarovych vlnkach v x a y sméru. V kazdém regionu 4x4 jsou spocitany 4 pri-



znaky > dz, > ||dz||, > dy, > ||dz|. Vysledny piiznakovy vektor je potom konkate-
naci téchto priznakt. Vysledny vektor tedy obsahuje 64 pfiznakd vnitinich regiont

[2].

Obrazek 2.3: Urcovani deskriptoru SURF. Obrazek je prevzat z [2].

SURF je nékolikrat rychlejsi nez SIFT. Je také méné citlivy na Sum nez SIFT jak je
vidét na obrazku 2.4 [2].

Image sub-region SIFT gradients SURF sums

/B
v

clean

2y
]

¥ dv
¥ |adx|
2. dy
2 Ly

noisy

Obrazek 2.4: Srovnani pfiznakd SIFT a SURF pii zasuméném vstupnim obrazku. Obrazek
je prevzat z [2].

Detektory vyznamnych oblasti

Lokalni pfiznaky reprezentuji jen urcitou ¢ast vstupniho obrazku. Je proto nutné urcit, které
¢asti chci, aby reprezentovali. Vybér téchto oblasti lze rozdélit na dva zpusoby: pravidelna
miizka pokryvajici cely obrazek nebo zajimavé body v obraze vybrané néjakou metodou
pro jejich detekci.

Myfizka: Je to pravidelnd miizka vzdjemné se prekryvajicich kruhovych oblasti, které po-
kryvaji cely vstupni obrazek. Podle riznych implementaci mohou mit tyto oblasti
rtiznou velikost. Ptiklad takové mfizky je vidét na levém obrazku 2.5.



Obrazek 2.5: Zptsoby vybéru oblasti. Levy obrazek zobrazuje miizku a na pravém je Harris-
Laplaciv detektor. Obrazek je prevzat z [23].

Harris-Laplace: Je detektor vyznamnych oblasti v obraze, ktery spojuje myslenku tra-

di¢niho 2D Harrisova detektoru rohu s reprezentaci prostoru Gaussovym meéritkem.
Harristv detektor je zalozen na auto-korela¢ni matici, kterd se casto pouziva pro
detekci nebo popis lokalnich struktur obrazu. Tato matice musi byt adaptovana na
zmény métitka, aby byla nezavisla na rozliSeni obrazu. Tato matice je definovana jako:

L} (X,op) LyL,(X,0p)

L.Ly(X,0p) L2 (X,op) (2.3)

w(X,o1,0p) = ohg (og) *

kde o je integracni méritko op derivacni méritko a L, je derivace vypocitand ve
smeéru a.

Tento detektor je primérné robustni vicéi zménam thlu pohledu, velmi odolny proti
zméné méritka, velmi stabilni pfi rozmazanych obrazcich a také pti zménach osvétleni
[15].

DOG: Difference of Gaussians je aproximaci druhé derivace obrazku. Tato aproximace se

provadi tak, ze se obraz nejprve rozostii gaussovskym filtrem. Tento vysledek se ulozi.
Poté se vstupni obrazek rozostii znovu gaussovskym filtrem s jinou standardni od-
chylkou. Tyto dva obrazy se od sebe odectou a vznikne vysledny obraz. Ve vysledném
obraze se vyberou lokalni extrémy, které jsou hledané vyznamné oblasti [27].

LOG: Laplacian of Gaussian je detektor bodi, ktery kombinuje filtr s gaussovskym jadrem

a diskrétni Laplactv operator. Diskrétni Laplactiv operator je definovan jako suma
druhych derivaci Laplacova operatoru a vypocitana jako suma rozdilu okolnich pixel.
Jadro 2D filtru:

0 1 0 11 1
D=1 -41 nebo Di,=|1 -8 1 (2.4)
10 11

Nejprve je na obraz pouzit Gaussuv filtr a poté Laplactiv operator, ktery méa velkou
kladnou nebo zdpornou odezvu na mista, ktera jsou vyrazné svétlejsi nebo tmavsi nez
jejich okoli. Body s velkou kladnou nebo zapornou odezvou jsou stredy vyslednych
oblasti [26].



Hessian-Affine: Je podobny jako Harris-Laplace 2.1.2 a pouziva stejnou matici, se kte-
rou se ovSem pracuje odlisné. Hlavni rozdil je v lokalni adaptaci. Tento detektor ma
podobné vlastnosti jako Harris-Laplactuv detektor. Ale navic oproti Harris-Laplace
detektoru je odolny vidi afinnim transformacim [15].

Spatial pyramid

Priznaky popsané v predeslé kapitole popisuji detaily objektt a z téchto detaild vznika
sémanticky popis celého obrazku. Na rozdil od pocitace je ¢lovék schopen zaradit scénu
(napf. vevnitf / venku) velice rychle a bez néjakého soustfedéni se na detaily. Jako snaha
napodobit toto chovani vznikly tzv. Spatial pyramid [11], které rekurzivné rozdéluji obrazek
do vice sektorti. Zptisob rozdélovani je naznacen na obrazku 2.6. Kazdy takto vznikly sektor

il i

L || 1] |

level O lewel 1 lewvel 2

Obrézek 2.6: Déleni prostoru obrazku do oblasti. Obrazek je prevzat z [11].

nese vlastni popis piiznaki, které se v ném vyskytuji. Priznaky obsazené v jednotlivych
trovnich maji riznou vahu na vyslednou klasifikaci. Cim jemné&jsi rozdéleni na oblasti, tim
maji pfiznaky vétsi vliv na vysledek — analogicky k pfesnosti urceni polohy daného pfiznaku.

2.2 Reprezentace priznaku

Priznaky ziskané z obrazu se vétSinou nepouzivaji pro klasifikaci. Pro zjednoduseni kla-
sifikace je vhodné piiznaky reprezentovat jinym zpusobem. Pro reprezentaci pfiznaki se
pouziva kédovani pomoci slovniki, které prevadi jeden prfiznak (typicky vektor obsahu-
jici desitky éisel) na jedno ¢islo. Toto éislo je odkaz do slovniku na dany typ pfiznaki.
Pro reprezentaci celého obrazu je ¢asto pouzivan tzv. Bag of words. Ten popisuje vyskyt
jednotlivych typt pfiznakt v obrazku.

2.2.1 Slovniky

Slovniky maji za kol pfevést vektor reprezentujici jeden pfiznak na kéd, ktery oznacuje
podobné pfiznaky. Slovniky se obvykle sestrojuji dvéma riznymi zptisoby [5]: anota¢nim
pristupem nebo sestavenim z dat. Pfi anota¢nim pristupu se slovnik sestroji tak, ze se



urcitym oblastem v obraze prifadi néjaky smysluplny popisek napt. obloha, voda atd. Na
druhou stranu pii sestavovani slovniku z dostupnych dat je provedeno jejich shlukovani.
Pro shlukovani lze pouzit algoritmus k-means.

Klasické slovniky prifazuji kazdému vstupnimu vektoru pravé jedno ¢islo. Hodnota to-
hoto ¢isla je poradové c¢islo nejblizsiho shluku. Pfi tomto pfistupu nastavaji dva problémy,
které ilustruje obrazek 2.7. Jsou to nasledujici problémy: nejistota a pfijatelnost [5]. Pro-
blém nejistoty nastava, pokud by vektor mohl nalezet vice shluktim, ale vzdy je pfifazen
jen jednomu. Problém pfijatelnosti nastava, pokud je sice prifazen nejblizsiho shluk, ale
vstupni vektor je od néj vzdalen a Uplné neodpovidad pfiznaku, ktery reprezentuje dany
shluk.

Obrazek 2.7: Obrazek ukazujici problémy klasickych slovnik. Malé tecky reprezentuji ob-
razové priznaky, ¢ervené popsané kruhy jsou kédové slova. Trojihelnik znaci datovy vzorek,
ktery je vhodny pro zakédovani pomoci kédového slova. Problém nejistoty naznacuje ¢tve-
recek a problém pfijatelnosti kosoctverec. Obrazek je prevzat z [5].

Oba tyto problémy lze odstranit pouzitim jadra, které priradi kazdému vstupnimu vek-
toru kédova slova podle tvaru jadra a vzdalenosti od priznaku [5]. Jadro mtze mit tvar
napi. Gaussovy kfivky. Slovnik s Gaussovym jadrem je znazornén na obrazku 2.8.

& & =]
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O R L e

abcdoefgh i |

Teadizional Codebook

e

abcdafgh i |
kemd Codcbook

(a) (b)

vl o o
e B3 L e L

Obrazek 2.8: Obrazek (a) ukazuje slovnik s Gaussovym jadrem. Na obrazku (b) je znazor-
néno piirazeni kédovych slov ptiznakim zobrazenym na obrazku (a) a to jak pro klasicky
slovnik, tak pro slovnik s jadrem tvaru Gaussovy kiivky. Pfiznaky jsou zobrazeny jako
trojuhelnik, ¢tverecek a kosoétverec. Obrazek je prevzat z [7].
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V praxi se pro zarazovani obrazk do sémantickych tiid se pouzivaji vétsinou slov-
niky s jadrem. Pokud vsak je pouzit slovnik bez jadra, tak maji vysledné systémy mensi
spolehlivost [5].

2.2.2 Bag of words

Stejné jako jsou jednotlivé priznaky reprezentovany kédovymi slovy, tak musi byt néjak
reprezentovany cely vstupni obrazek. Lze pouzit reprezentaci pomoci Bag of words (BOW).
BOW je vlastné histogram udévajici pocet vyskytu jednotlivych kédovych slov v obrazku.
Tento histogram je predavan jako vektor, kde kazdy prvek oznacuje pocet vyskytu daného
kédového slova. Takze pro slovnik s velikosti 4000 kédovych slov bude tento vektor mit
velikost 4000.

Pri pouziti déleni obrazu do nékolika oblasti, jak je popsano v ¢asti 2.1.2, lze BOW
sestavit konkatenaci BOW pro jednotlivé trovné obrazku. Je to naznaceno na obrazku 2.9,
pticemz kazdy BOW je vynasoben koeficientem jeho véhy ve vysledku. Cim vyssi trover,
tim vétsi vaha piiznaka dané trovné [11].

o + + + o + + N o + + N
° + hd ° + hd ° + b
e ® [ ® O [
+. ++ +. ++ +. ++
+. L4 +. L4 +. L
+ ¢ + ¢ + ¢
[ ] [ ] [ ]
® + 4 + Y + 4 + ® + |4 +
II|II
IIII |i| L
BOW | I |
e | unl W o1

Obrazek 2.9: Vznik BOW z obrazku pfi pouziti prostorové pyramidy.

2.3 Klasifikace

Posledni ¢ast u automatického oznacovani obrazku je jejich klasifikace do jednotlivych tiid
na zakladé BOW, ktery popisuje obsah obrazku. Pti klasifikaci je dilezita pfesnost vysled-
ného klasifikatoru. Studie [3] ukazuje vhodnost SVM klasifikatort pro klasifikaci obrazko-
vych dat. SVM Kklasifikatory jsou také velmi ¢asto pouzivany v soutézi PASCAL VOC [24]
a Trecvid [17]. Princip klasifikdtoru SVM je popséan v kapitole 3.
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Kapitola 3

SVM

Support vector machines (SVM) je sada metod uceni s ucitelem, které jsou pouzivany
pro klasifikaci. Zakladni myslenkou SVM je rozdélit prostor prikladd nadrovinou na dva
podprostory [3], kde v kazdém podprostoru se nachézi ptiklady stejné t¥idy. Nejde jen o to
najit jakoukoliv nadrovinu, ale takovou, jakad je naznacend na obrazku 3.1 jako optimalni
nadrovina. Pro konstrukeci této nadroviny jsou dulezité body, oznacené jako support vector,
které definuji optimalni nadrovinu.

Obrazek 3.1: Prostor rozdéleny nadrovinou na dva podprostory. Kazdy z téchto podprostorta
obsahuje body z jedné t¥idy. Obrazek je prevzat z [28].

3.1 Linearni SVM

Méame N trénovacich dat, kde kazdy vstup x; ma D atributi (tzn. je rozméru D) a kazdy
vstup z; je v jedné ze dvou tiid y; € {—1,1}. Cilem je definovat takovou nadrovinu, ktera
déli vstupni priklady tak, ze vSechny ptiklady z jedné tridy jsou na jedné strané a ptiklady
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z druhé tfidy jsou na strané druhé. Nadrovina lze popsat jako: w -z 4+ b = 0, kde w je
normala nadroviny. To odpovida nalezeni w a b takovych, Ze:

yi(w-x; +b) >0,i=1,..,N. (3.1)

Pokud takova nadrovina existuje, tak mizeme Fict, ze jsou piiklady linedrné separovatelné.
Potom muZeme nastavit w a b tak, Ze:
i i (w-xz;+b)>1,i=1,...,N.
1I§I;ISDNyZ (w 'CL‘Z_{_ )— y ¢ ’ )
Vzdalenost mezi nejbliz§im bodem a nadrovinou je HTlu Potom se da rovnice 3.1 zapsat
jako:
yi (w-z; +b) > 1. (3.2)

Pokud je vzdélenost nejblizsiho bodu od nadroviny maximaéalni, tak se takova nadrovina
nazyva optimalni délici nadrovina (OSH - optimal separating hyperplane). A protoze je
vzdalenost nejblizsiho bodu rovna ”71”, odpovida nalezeni optimalni délici nadroviny mini-
malizovani ||w]|? takového, Ze splituje rovnici 3.2. Toho mtize byt dosazeno pouzitim Lagran-
geovych multiplikator.

Pokud oznac¢ime a = (ag,...,a,) jako N Lagrangeovych multiplikdtort, kde a; > 0,
omezenych rovnici 3.2. Mizeme nas optimalizacni problém zapsat jako maximalizaci:

N N
1
Wi(a)=") @G =3 > aioyyiy; - aj, (3.3)

i=1 ij=1

kde a; > 0 a s omezujici podminkou Zf\; 1yic; = 0. Toto miiZze byt dosaZeno pouZitim
standardnich metod kvadratického programovani.
Pokud najdeme vektor o® = (a?, ey 0‘9\])7 ktery je fesenim maximaliza¢niho problému,

popsaného rovnici 3.3, je OSH(wy, by) dané nésledujicim rozvojem:

N
wy = Z Dy, (3.4)
i=1

Vzhledem k rozvoji 3.4 muze byt rozhodovaci funkce nadroviny zapsana jako:

N
f(xz) =sgn (Z Dy - x + bo> . (3.5)
i=1
Optimalni délici nadrovinu lze najit jen v pripadé, Ze jsou body linearné rozdélitelné. Realna
trénovaci data vSak byvaji jen ziidka takto linedrné separovatelnd [3][4].
Kdyz data nejsou linearné separovatelnd, tak lze pouzit volné proménné (1, ..., &N ), kde
& > 0 takové, zZe:
yi(w-x;+0)>1-&, i1=1,...,N, (3.6)

tyto proménné umoziuji piiklady, které nespliiuji rovnici 3.2. Uéelem proménnych &; je
umoznit body v trénovaci sadé, které lezi na Spatné strané OSH. Tyto body maji svoje
odpovidajici & > 1. Tedy > &; je horni hranice poctu trénovacich chyb. Jako OSH je
potom povazovano feseni nasledujiciho minimaliza¢niho problému:

1 N
gu w+Cy g, (3.7)

i=1

13



omezeného rovnici 3.6 a podminkou: §; > 0. Parametr C je zaddvan pii trénovani klasifika-
toru. Vétsi hodnota C' odpovida vyssimu postihu pro body mimo svoji t¥idu [3]. Pokud je
ovsem hodnota C ptilis velka, tak miize dojit k pietrénovani a nalezeni neoptimalni délici
nadroviny. Optimalni hodnota parametru C' neni pro vSechny data stejna, ale je nutno
ji zjistit napf. pomoci cross-validace. Priklad pretrénovani klasifikdtoru je znézornén na
obrazku 3.2.

A ° A )

A

{a) Trénovaci data a pretrénovany klasifikator

(c) Trénovaci data a lepsi klasifikator (d) Aplikace testovacich dat na klasifikater

Obrazek 3.2: Ptiklad pfetrénovani klasifikatoru. Obrazek je prevzat z [9].

3.2 Nelinearni SVM

SVM rozdéluji trénovaci data linedrné. Pokud data nejsou linedrné rozdélitelné, tak na
nich samoziejmé lze natrénoval linedrni SVM klasifikator, ale nebude mit velkou pfesnost. I
tento pripad se da vytesit. A to tak, Ze se namapuji trénovaci data do vicerozmérného pro-
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storu, kde jsou linedrné separovatelna [1]. Pfiklad takového namapovani do vicerozmérného
prostoru je na obrazku 3.3. Ve vicerozmérném prostoru se poté nalezne optimalni délici
nadrovina.

] . -
L -
lingdmi
oddlen + ++
houtid| & @ + + L]
e | o R ++ . .
] . l . L]
UM Tvsen X
Pty dimanzi l
(e a x )
. pzice ekemenil jednd
tidy Fois ZmdinSny
a0k elred iz
- -
o T T
lire L 1 . i
e
obou Fid P . = -
(B 6] r - - -
FOVINY - -

Obrazek 3.3: Princip vzniku moznosti linearniho oddéleni dvou tfid s nelinedrnimi hranicemi
pomoci pfidané dimenze. Obrézek je prevzat z [283].

Pokud nahradime x jeho namapovanim do vicerozmérného prostoru ® (x), potom miuzeme
rovnici 3.3 zapsat jako:

Zaz — = Z ;oYY P () - @ (). (3.8)

,Jl

Pokud méme jadro K (z;,z;) = ® (x;) - ® (x;), potom ndm stac¢i pouze jadro K pro tréno-
vani klasifikdtoru a mapovani ® neni potieba. A pravé naopak pokud je dano symetrické
kladné jadro K (z,y), pak podle Mercerova teorému [16] existuje mapovani ® takové, Ze
K (z,y) = @ (x) - ¢ (y). Po vybréani jadra spliujici podminky Mercerova teorému, je tréno-
vaci algoritmus minimalizaci:

Zaz - Z a0y K (x4, x5) (3.9)

,Jl

a rozhodovaci funkce mé nasledujici tvar:

= sgn <Z oy K :L‘Z, + b) (310)

15



Takze vidime, ze k trénovani klasifikatoru staci jeho jadro. Toto jadro se da spocitat
dopfedu a ulozit jako matice. Trénovani klasifikdtoru je potom velmi rychlé.
Nasleduji nékteré pouzivané jadra. RBF (Radial Basis Kernel) jadro:

2 — ylI?
K (z,y) = exp (_M , (3.11)
polynomidlni jadro:
K(z,y)=(z-y+a), (3.12)
esovité jadro:
K (z,y) = tanh (ax -y — b) . (3.13)

Kde a a b jsou parametry definujici chovani jadra a parametr o udava sirku Gaussovi funkce
[4]. Parametry jadra a, b a o ovliviiuji pfesnost vysledného klasifikdtoru. Optimalni hodnoty
téchto parametra jsou zavislé na datech a je nutné je najit napf. pomoci cross-validace.

16



Kapitola 4

SGE

Sun Grid Engine (SGE) je software pro fizeni vypo¢tti na vypocéetnim gridu. Tento software
byl piivodné open-source, jehoz vyvoj zajistovala firma Sun Microsystems. V soucasné dobé
firmu Sun Microsystems vlastni firma Oracle, ktera prestala vydavat SGE jako open-source.
Nyni jsou vSechny novéjsi verze prodavany jako komercéni programy.

4.1 Vypocetni grid

Grid je kolekce vypocetnich zdroju, které vykonavaji rtizné tlohy. Ve své nejjednodussi
podobé je to z pohledu uzivatele velky systém, ktery poskytuje jednotny pristup k vy-
pristupovych bodi pro uzivatele. Ve vSech pfipadech uzivatelé pouzivaji grid jako jednotny
vypocetni zdroj. Software pro fizeni zdroji, napf. jako je software SGE, pfijiméa tlohy pred-
lozené uzivateli. Software pouziva svoji politiku hospodareni se zdroji pro planovani béhu
uloh na vhodnych systémech v gridu. Uzivatelé mohou tedy ptedlozit miliony pracovnich
uloh najednou, aniz by védéli nebo potifebovali védét, kde budou tyto tlohy zpracované.
Tti zékladni druhy gridi, které pokryvaji oblast od jediného systému po superpocitacové
farmy pouzivajici tisice procesori, jsou nasledujici:
Cluster gridy je nejjednodussi druh. Cluster gridy jsou sloZeny ze skupiny pocitaca, které
pracuji spole¢né. Cluster grid ma jeden pristupovy bod pro uzivatele a je urcen pro
jeden projekt.

Campus gridy umoziiuje soubéznou praci nékolika rtuznych projektt v ramci organizace

pro sdileni vypocetnich zdroji.

Global gridy je kolekce campus gridti, které prekracuji hranice jedné organizace, vytvare-
jici rozséhlé virtualni systémy. Uzivatelé maji ptistup k vypocetnimu vykonu, ktery
zdaleka presahuje zdroje, které jsou k dispozici v ramci jejich organizace.

Tyto tfidy jsou naznaceny na obrazku 4.1. V cluster gridu je uzivatelska tloha zpracovavana

pouze jednim ze systému v clusteru. Ale cluster grid mtze byt soucédsti vice komplexniho

campus gridu a ten muze byt ¢asti rozsdhlého global gridu. V takovém piipadé mtize byt

uloha zpracovana jakymkoliv vypocetnim zdrojem kdekoliv na svété [22].

4.2 Zakladni struktura SGE
Software SGE fidi zpracovani tloh na vypocetnim gridu a poskytuje nasledujici sluzby:
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Obrazek 4.1: Obréazek ilustrujici t¥i druhy grida. Obrézek je prevzat z [22].

Ptijima alohy. Ulohy jsou uzivatelské pozadavky na vypocetni zdroje.

Vklada tlohy do fronty do té doby nez mohou byt spustény.

Pridéluje systémum tlohy z fronty k jejich provedeni.

Spravuje bézici tlohy.
e Uklad4a zaznamy o provedeni dokoncené tulohy.

[21] Tyto sluzby jsou poskytovany riznymi ¢astmi SGE. SGE se sklada ze ¢tyf zakladnich
casti:

Master host fidi veskerou aktivitu clusteru. Kontroluje vSechny systémy planovani a kom-
ponenty jako jsou fronty a tlohy. Dale udrzuje tabulky o stavu komponent, uzivatel-
skych pravech ap. Ve vychozim nastaveni je master host zaroven administration host
a submit host.
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Execution host je systém, kterj ma pravo vykonavat tlohy. Ulohy z fronty jsou pfifazo-
vany jednotlivym execution host systémim k jejich vykonani.

Administration host je systém, ktery se stard o vSechnu administrativni ¢innost SGE.
Submit host umoznuji pouze predkladat a kontrolovat tlohy.

Kazdy systém, ktery je soucasti gridu, muze slozen z jedné a vice ¢asti [20)].
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Kapitola 5

SVM v praxi

Tato kapitola se zabyva trénovanim SVM klasifikatord a jejich testovanim na skolnich ser-
verech pomoci softwaru SGE pro fizeni vypoctu.

5.1 Datové sady

Kazdy SVM Kklasifikator pro svoje uc¢eni potiebuje trénovaci datovou sadu a na otestovani
jiz natrénovaného klasifikatoru je nutné testovaci datova sada. Ja jsem pro vSechny expe-
rimenty pouzil ¢ast datové sady pro Trecvid 2011 [17]. Tato sada obsahuje 20000 obrazku
pro trénovani a 50000 obrazkt pro testovani.

Pro vSechny experimenty budu pouzivat proménou $SGE_TOOLS jako cestu k adresaii
SGE-tools se skripty na spousténi experimentd. VSechny experimenty budou povazovat za
svij kofenovy adresar ten, ve kterém byly spustény. Pro kazdy experiment by to mél byt
jiny. V priloZzenych kédech jsou také priklady konfiguracnich soubort. Tyto konfigura¢ni
soubory jsou komentované, takze by nemél byt problém s jejich nastavenim v piipadé
opakovani experimentti.

5.1.1 Sémantické tridy

Vsechny obrazky v téchto datovych sadach mohou byt zafazeny do jedné nebo vice séman-
tickych kategorii. Ptivodni datova sada pro Trecvid 2011 obsahuje 500 rtiznych kategorii.
Vzhledem k tomu, Ze jsem pouzil jen jeji ¢ast, tak jsem nemohl trénovat vsech 500 trid
obrazkul, ale jen ty, pro které je dostatek kladnych i zapornych vzora pro trénovani. Cel-
kem tedy moje datova sada obsahuje 55 riznych sémantickych kategorii. Prehled téchto
kategorii i s po¢ty pozitivnich a negativnich piikladi je v tabulce 5.1.

Tabulka 5.1: Sémantické t¥idy v datovych sadach. P je pocet
pozitivnich vzorkt, N je pocet negativnich vzorkt a % podil
pozitivnich vzorki pro danou tiidu v procentech

Kategorie Trénovaci data Testovaci data
P| N| % P| N| %
Actor 299 | 7538 | 3,82 680 | 20206 | 3,26
Adult 968 | 6189 | 13,53 || 4172 | 14470 | 22,38
Pokracovani na dalsi strané

20



Tabulka 5.1 — pokracovani z predchozi strany

Kategorie Trénovaci data Testovaci data
P| N| % P| N| %
Animal 204 | 9348 2,14 336 | 22935 1,44
Building 606 | 4066 | 12,97 1449 | 11845 | 10,90
Car 172 | 10770 | 1,57 562 | 27448 | 2,01
Carnivore 128 | 9431 | 1,34 109 | 23147 | 0,47
Celebrity _Entertainment 330 | 7247 | 4,36 1186 | 18801 | 5,93
City 144 | 4758 | 2,94 267 | 13943 | 1,88
Cityscape 151 | 4704 | 3,11 274 | 13816 | 1,94
Computer_Or_Television_Screens | 659 | 2392 | 21,60 1824 | 5738 | 24,12
Crowd 106 | 7761 | 1,35 461 | 20959 | 2,15
Dark-skinned_People 110 | 7641 1,42 1470 | 18602 | 7,32
Daytime_Outdoor 882 | 3639 | 19,51 2541 | 10988 | 18,78
Domesticated_Animal 125 | 9373 1,32 128 | 23036 | 0,55
Doorway 169 | 3056 | 5,24 334 | 8652 | 3,72
Entertainment 628 | 2617 | 19,35 2279 | 6676 | 25,45
Explosion_Fire 126 | 2962 | 4,08 775 | 7368 | 9,52
Face 1718 | 5377 | 24,21 4502 | 14105 | 24,20
Female_Person 660 | 6721 | 8,94 370 | 24518 | 1,49
Female-Human-Face-Closeup 121 | 9396 | 1,27 2051 | 17777 | 10,34
Graphic 107 103 | 50,95 196 397 | 33,05
Ground_Vehicles 373 | 9286 | 3,86 1006 | 23774 | 4,06
Hand 147 | 3132 | 4,48 565 | 7628 | 6,90
Chair 101 | 2779 | 3,51 169 | 8052 | 2,06
Child 194 | 5465 | 3,43 536 | 14344 | 3,60
Indoor 901 | 4607 | 16,36 || 3401 | 12225 | 21,77
Instrumental _Musician 282 | 7462 | 3,64 700 | 20308 | 3,33
Landscape 361 | 4284 | 7,77 803 | 12642 | 5,97
Male_Person 1051 | 6060 | 14,78 || 3799 | 14841 | 20,38
Mammal 128 | 9371 | 1,35 157 | 23030 | 0,68
Mountain 125 | 5144 | 2,37 194 | 15063 | 1,27
News_Studio 162 | 6835 | 2,32 3721 19251 | 1,90
Outdoor 2890 | 1756 | 62,20 7540 | 5862 | 56,26
Overlaid_Text 871 | 1820 | 32,37 || 3053 | 4800 | 38,88
Person 5093 | 3319 | 60,54 || 15488 | 7535 | 67,27
Plant 651 4663 | 12,25 1605 | 11616 | 12,14
Politics 155 | 2643 | 5,54 357 | 7479 | 4,56
Quadruped 128 | 9371 | 1,35 156 | 23030 | 0,67
Reporters 125 | 7607 | 1,62 372 | 20854 | 1,75
Road 331 | 4469 | 6,90 1063 | 12599 | 7,78
Scene_Text 265 | 2870 | 8,45 591 | 6965 | 7,82
Singing 387 | 7108 | 5,16 1504 | 18542 | 7,50
Single_Person 1072 | 6223 | 14,69 2270 | 17364 | 11,56
Sitting_Down 219 | 7328 | 2,90 653 | 20189 | 3,13

Pokracovani na dalsi strané
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Tabulka 5.1 — pokracovani z predchozi strany

Kategorie Trénovaci data Testovaci data
P| N| % P| N| %
Sky 617 | 4005 | 13,35 1914 | 11447 | 14,33
Streets 358 | 4556 | 7,29 932 | 12633 | 6,87
Suburban 546 | 4116 | 11,71 1098 | 12301 | 8,19
Teenagers 100 | 8441 1,17 190 | 19838 | 0,95
Trees 897 | 1977 | 31,21 2541 | 4935 | 33,99
Two_People 150 | 8486 | 1,74 551 | 19990 | 2,68
Vegetation 1146 | 2271 | 33,54 2843 | 5884 | 32,58
Vehicle 604 | 7778 | 7,21 1620 | 20115 | 7,45
Walking 160 | 9425 | 1,67 429 | 24861 | 1,70
Walking_Running 286 | 7937 | 3,48 1051 | 21153 | 4,73
Waterscape_Waterfront 189 | 4715 | 3,85 602 | 13480 | 4,27

5.1.2 Pouzité BOW

KdyZz mam datové sady na trénovani a testovani, je nutné mit obrazové priznaky pro tréno-
vani klasifikatort. Pfiznaky z jednotlivych obrazkid jsem nevytvarel. Pouzil jsem jiz pfipra-
vené Bag of Words (BOW). Pro vSechny experimenty jsem pouzil BOW uvedené v tabulce
5.2. V této tabulce je i uvedena zkratka pro kazdy BOW, kterou budu pouzivat dale u
vysledkt experimentti. Tvorbou jednotlivych BOW se nebudu zabyvat, protoze programy
pro jejich tvorbu jsou jiz hotové a pouzivané na nasi fakulté. Stejné tak nebude ve srovnani
zahrnuta ¢asova a pamétova naro¢nost tvorby BOW, protoZe z hlediska klasifikace pfiznaki
nema vyznam a vzhledem k tomu, Ze jsou pouzité stejné BOW pro vSechny pristupy, tak
by byla ¢asové a paméfova narocnost u vSech pristupt vétsi o stejnou konstantu.

Jméno BOW \ Popis \ Zkratka ‘

HARLAP_SIFT_NoA.KM-L12.UNC-K32-010-L01 Harris—Laplace, SIFT HS
DENSES8_SIFT NoA.KM-L12.UNC-K32-010-L01 Mfizka prumér 8px, SIFT D8S
DENSE16_SIFT _NoA.KM-L12.UNC-K32-010-L01 Miizka prumér 16px, SIFT D16S
HARLAP_CSIFT_NoA.KM-L12.UNC-K32-010-L01 | Harris—Laplace, CSIFT HCS
DENSES8_CSIFT_NoA.KM-L12.UNC-K32-010-L01 | Mfizka primér 8px, CSIFT | D8CS
DENSE16_CSIFT_NoA.KM-L12.UNC-K32-010-L.01 | Mfizka prumér 16px, CSIFT | D16CS

Tabulka 5.2: Pouzité BOW v experimentech, jejich zakladni popis, ktery obsahuje pouzity
detektor oblasti a priznak, a také zkratku, kterd bude pouzita dale ve vysledcich experi-
mentl. Pro tvorbu véech BOW byl pouzit slovnik s jadrem.

5.2 Linearni SVM

Jako prvni vyzkousime presnost linearnich SVM klasifikatort na danych datovych sadach a
s danymi BOW. Potfebné programy na trénovani a testovani linearnich SVM klasifikatorta
jsem prevzal od Michala HradiSe, stejné jako pomocné skripty na SGE. Ja jsem jen napsal
skripty pro spusténi na skolnim SGE a skripty pro vyhodnoceni vysledkii.
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5.2.1 Trénovani linearnich SVM

Ke spusténi experimentu se pouziva skript runLinear.sh. Typické pouziti je pak nasledu-
jict:

$SGE_TOOLS/runLinear.sh -c CONF -b BB

Kde BB je soubor obsahujici seznam pouzitych BOW a CONF je konfigura¢ni soubor obsa-
hujici veskeré nastaveni pro experiment. Od jmen data setd na trénovani a testovani, pfes
parametry pro samotné trénovani SVM klasifikdtort az po nastaveni parametrd pro SGE
jako maximalni potfebna pamét a koneéné uzly, na kterych mtzou byt tlohy spustény. Po
precteni této konfigurace skript provadi postupné nasleduji ¢innosti:

e Vytvoreni adresarové struktury.

e Vytvoreni konfigurac¢nich soubort pro trénovani a testovani linedrnich SVM klasifi-
katort.

e Spusténi tloh pro trénovani a testovani linearnich SVM klasifikatord na skolnim SGE.

Samotny béh tloh na SGE je rychly a bez jakychkoliv problémt. Pfi mych pokusech
jsem nenarazil na zadné omezeni ze strany SGE. Na SGE jsou spustény dvé ulohy. Jedna
na trénovani SVM klasifikatorti a druha na jejich testovani. Kazda z téchto tloh je spusténa
pro kazdy klasifikator jednou, to je celkem 330 krat. Vzhledem k tomu, Ze nastaveny limit na
skolnim SGE je 100000, tak s timto omezenim neni zddny problém. Dalsi omezeni skolniho
SGE je maximalni doba béhu skriptu a to 4 hodiny. V tomto pfipadé€ neni ani s tim zadny
problém, protoze jak trénovani tak testovani SVM klasifikatoru je hotové v fadu minut.

5.2.2 Vysledky linearnich SVM

Po dokonceni tloh na SGE je dobré védét vysledek experimentu. Kazdy test vytvoii vy-
stupni soubor s vysledky experimentu. Vzhledem k tomu, Ze je to celkem nepraktické takhle
kontrolovat vysledky, tak jsem napsal skript, ktery tyto vystupni soubory projde a vytvori
jeden soubor s prehlednou statistikou, ktera obsahuje presnost a chybovost jednotlivych kla-
sifikatora. Tyto vysledky jsou potom zobrazeny v tabulce 5.3. Skript se spousti nasledujicim
prikazem:

$SGE_TOOLS/makelinearStats.sh -c CONF -b BB

Kde CONF je stejny konfiguracni soubor jako pfi trénovani klasifikatori. Je nutny, protoze
obsahuje sémantické kategorie, pro které byly trénovany SVM klasifikatory.

5.2.3 Fze linearnich SVM

Nyni mam celkem 6 raznych SVM klasifikdtord pro jednu sémantickou tfidu. Kdyz vezmu
jejich primeér, tak mam celkovou presnost 20,16%, coz neni iplné moc. Tuto pfesnost mizu
zlepsit, pokud nebudu brat primeér, ale udélam fazi téchto klasifikatort. Fazi délam opét
linedrnim SVM klasifikatorem a to tak, ze vezmu odezvy vsech klasifikdtort pro jednotlivé
testovaci obrazky. Z téchto odezev udélam novy piiznakovy vektor a na ném lze natrénovat
linearni SVM klasifikator stejné jako na obrazovych pfiznacich. Fazi spoustim skriptem:

$SGE_TOOLS/runFusion.sh —-c CONF_FUSION -b BB
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BOW | AvgP | EER |
HS 0,1964 | 0,3866
D8S 0,1907 | 0,3867
D16S | 0,2046 | 0,3782
HCS 0,2016 | 0,3819
D8CS | 0,2050 | 0,3769
D16CS | 0,2115 | 0,3721

priimér | 0,2016 | 0,3804 |

Tabulka 5.3: Vysledky experimenti linedrnich SVM klasifikatori na zvolené datové sadé. V
prvnim sloupci je pouzity BOW, ve druhém priimérna presnost a v poslednim je primérna
chybovost pro dany BOW. Na poslednim Fadku je potom prumér téchto hodnot.

Soubor CONF_FUSION je podobny konfiguracni soubor jako pro trénovani. Mize vSak
obsahovat jiné nastaveni jednotlivych parametri pro SVM klasifikatory. Druhy soubor ob-
sahuje seznam pouzitych BOW pro fazi.

Po spusténi se skript postard o celou fazi. Jeho zdkladni funkcénost lze popsat jako
nasledujici posloupnost tkol:

e Vytvoreni adresafové struktury pro fazi.

e Spusténi uloh pro vytvoreni nového priznakového vektoru na skolnim SGE.

e Spusténi tloh pro trénovani a testovani linearnich SVM klasifikatord na skolnim SGE.

Po skonceni vypocetnich tlloh na SGE lze udélat vyslednou statistiku skriptem:
$SGE_TOOLS/makeFusionStats.sh -c¢ CONF_FUSION

Jak ukazuje tabulka 5.4, tak pomoci faze lze zlepSit koneény vysledek linedrnich SVM
klasifikatort. Zlepseni neni nijak vyrazné, ale vzhledem k tomu, Ze je vypocetné nenaroc¢né,
tak je to lepsi nez pouzivat jen prumeér natrénovanych klasifikatori. Takze nakonec jsem
doséhl presnost 21,73% s linearnimi klasifikdtory na zvolené datové sadé.

Jiné a lepsi zlepSeni presnosti lze dosdhnout pouzitim vice ruznych BOW. Tim vsak nej-
spise konc¢i schopnosti linearnich SVM klasifikatort pro klasifikaci obrazki do sémantickych
t¥id podle jejich obsahu. A proto jsem se podival na nelinedrni SVM klasifikatory a jejich
moznosti.

’ ‘Ang EER ‘

pramér | 0,2016 | 0,3804
faze

Tabulka 5.4: Vysledky faze linearnich SVM klasifikatort na zvolené datové sadé. Ve druhém
sloupci je primérna presnost a v poslednim je primérnd chybovost. Na prvnim tadku
je uveden primeér presnosti klasifikdtorti pro srovnani s fazi. Lepsi vysledky jsou zelenou
barvou.

24



5.3 Nelinearni SVM

Po neprilis velkém tispéchu s linearnimi SVM klasifikatory jsem se rozhodl pouzit nelinearni
SVM Kklasifikatory. Princip nelinedrniho SVM je popsan v kapitole 3.2. Jde o to prevést
nelinedrni problém na problém linearni. Pro trénovani nelinearnich SVM klasifikatoru je
nutné tzn. jadro, coz je pravé ta transformace priznakt do vicerozmérného prostoru. Pro
milj experiment jsem zvolil RBF jadro, které lze popsat néasledujici rovnici:

%
K = == 5.1
(z,y) = exp ( 202> , (5.1)
kde x? je mira podobnosti vzorkt, ktera je definovano jako:

2

D
2 (i — i)
X (x,y) = —_—. 5.2

Protoze je nastaveni parametru o zavislé na datech, je nutné jeho uréeni ze vstupnich
dat. K tomu tcelu je ve vlastnim jadru spocitané jen x? a vhodnou velikost parametru o
hledam pomoci cross-validace. Program pro pocitani téchto jader jsem prevzal od Michala
Hradise.

Pokud zavedu proménnou v definovanou jako:

1
= __ 5.3
V= 5s (5.3)
mohu zapsat rovnici 5.1 jako:
K (z,y) = exp (—7x°) - (5.4)

5.3.1 Optimalizace parametra nelinearnich SVM

Po zavedeni parametru v je problém trénovani nelinearnich SVM klasifikdtortt hledani
spravné hodnoty parametru v a parametru C zavedeném v rovnici 3.7. Pro hledani hodnot
téchto parametri vyuzivam cross-validace. Velikost parametrti generuji dvéma zptsoby z
pfedem daného intervalu hodnot. Jednak generovanim vsech moznych kombinaci hodnot
(GRID) a pak také postupem coordinate descent, kdy optimalizuji jeden parametr. Az
najdu nejlepsi hodnotu, tak optimalizuji druhy. Oba postupy jsou zobrazeny na obrazku
5.1. Pozdéji mé experimenty ukazaly, Zze oba postupy davaji srovnatelné vysledky. Tyto
vysledky jsou v tabulce 5.5, a proto pouzivam uz jen coordinate descent, jehoz primeérna
doba potfebna pro trénovani je asi 4 krat mensi nez s vyuzitim metody GRID, jak ukazuje
graf na obrazku 5.2.

5.3.2 Trénovani nelinearnich SVM

Cely experiment 1ze spustit jednim skriptem:
$SGE_TOOLS/runNonLinear.sh -c CONF -b BB

Skript ma stejné parametry jako skript pro trénovani linearnich SVM klasifikatori, ale obsah
konfigura¢niho souboru CONF je samoziejmé trochu jiny. Obsahuje hodnoty parametrt pro
nelinearni SVM Kklasifikatory. Po jejich nacteni se da skript popsat nasledujici posloupnosti
¢innosti:
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GRID coordinate descent

Vs

Obrazek 5.1: Obrazek ilustrujici generovani hodnot parametri v a parametru C.

BOW | coordinate descent GRID
AvgP EER AvgP EER

HS 0,2630 0,327578

D8S 0,3249

D16S 0,3219 0,2710

HCS 0,2692 0,3179

D8CS 0,2672 | 0,3256

D16CS 0,2715 | 0,3201

primér || \ ] 0,2675 | 0,3229

Tabulka 5.5: Porovnani vysledkt experimentid nelinearnich SVM klasifikatorti na zvolené
datové sadé. AvgP je praimérné presnost a EER je prumérna chybovost pro dany BOW.

e Vytvoreni potfebné adresarové struktury.
e Spusténi uloh pro vytvoreni jader.

e Spusténi uloh pro trénovani a testovani nelinedrnich SVM klasifikatort na Skolnim
SGE.

Vypocet jader je celkem naroény. Jen pro predstavu jadro na testovani natrénovaného
klasifikatoru je matice o velikosti 20000, krat 50000 coz je 1000000000 c¢isel. Tento vypocet
lze nastésti paralelizovat, ¢ehoz také vyuzivam. Kazdy vypocet jadra je rozdélen na predem
dany pocet Casti, které se poté spoji do jednoho jadra. Pro trénovani je zapotiebi jedno
jadro na kazdé pouzité BOW. Stejné tak pro testovani. To znamena, Ze v tomto experimentu
bylo zapotfebi 12 rtznych jader. Toto jadro se potom pouziva pii trénovani, kdy je celé
ulozené v paméti RAM. Z toho vyplyva, Ze je tento pfistup celkem naro¢ny na pamét a
pro datové sady o statisicich obrazcich prakticky nepouzitelné, ale pro mtj experiment je
to celkem vhodné feseni.

5.3.3 Vysledky nelinearnich SVM

Stejné jako u linearnich SVM klasifikatort se generuji vystupni soubory s vysledky trénovani
a testovani. Pro zpracovani téchto vysledki slouzi skript:
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Cas pro trénovani nelinearnich SVM klasifikatora

H3
DBs

D163

4] HCS
W B coordinate descent
DaCs EGRID
D16CS
primér
t T T T T !
a 500 1000 1500 2000 2500

tas potiebny pro trénovéni [s]

Obrazek 5.2: Primérna doba trénovani nelinedrnich SVM klasifikatoru v zavislosti na pou-
zitém BOW.

$SGE_TOOLS/makeNonlLinearStats.sh —-c CONF

Vystup toho skriptu je prakticky shodny s vystupem u linedrnich SVM klasifikatord. Pies-
nost tohoto feSeni je v tabulce 5.6. Z vysledkt vidime, Ze pfesnost je lepsi nez u linearnich
SVM Kklasifikdtort a opét mizeme pouzit fuzi téchto klasifikdtoru pro dodatecné zptresnéni
klasifikace. Vysledek faze je ve stejné tabulce. Jak je patrné, tak presnost klasifikace po fazi
je 29,89%, coz je lepsi vysledek nez jsme schopni dosdhnout s linearnimi SVM klasifikatory.
Tato presnost by opét sla zlepsit pouzitim vice riznych BOW.

[BOW | AvgP | EER |
HS 0,2630 | 0,3260
DSS 0,2600 | 0,3249
D16S | 0,2711 | 0,3219
HCS | 0,2692 | 0,3174
DSCS | 0,2675 | 0,3251
D16CS | 0,2768 | 0,3183

pramér | 0,2679 | 0,3222 |
| faze | 0,2989 | 0,2978 |

Tabulka 5.6: Vysledky experimentt nelinedrnich SVM klasifikatori na zvolené datové sadeé.
V prvnim sloupci je pouzity BOW, ve druhém priimérna presnost a v poslednim je primérna
chybovost pro dany BOW. Na predposlednim fadku je potom primeér téchto hodnot a na
poslednim vysledek faze. Lepsi vysledky jsou zelenou barvou.
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5.4 Srovnani pristupu

Nyni se podivame zpét a zhodnotime si oba pouzité pristupy. Porovndme nejen vyslednou
presnost, ale i ¢as potfebny pro trénovani a pouzitou pamét v pribéhu trénovani.

5.4.1 Porovnani presnosti a chybovosti

7Z hlediska klasifikace je nejdilezitéjsi presnost vysledného klasifikdtoru a co nejmensi chy-
bovost. Z tabulky 5.7 je vidét, Ze nelinearni SVM klasifikatory maji v tomto ptipadé lepsi
presnost. Navic pokud se zaméfime na Gspésnost fuze vyslednych klasifikatort, tak je jasné
je zlepSeni z pruméru 0,2016 na vysledek fuze 0,2173 o hodnotu 0,0157. A to odpovida
zpresnéni vysledku o 7,78% oproti pruméru. Zatimco u nelinedrnich SVM klasifikdtort je
prumérna presnost klasifikace 0,2679. Po provedeni faze je vsak presnost 0,2989, coz je zle-
pseni 0 0,031 a to odpovida zpfesnéni vysledku fazi o 11,57% oproti praméru. Po porovnani
vyslednych presnosti je tedy v tomto piipadé jasna volba nelinearnich SVM klasifikatori,
které maji nejen lepsi vyslednou pfesnost a mensi chybovost, ale také jsou vhodnéjsi pro
fazi, protoze diky fazi dosahuji lepsiho vysledku oproti prumeéru.

BOW | linearni SVM || nelinearni SVM
AvgP | EER AvgP | EER

HS 0,1964 | 0,3866
D8S 0,1907 | 0,3867
D16S | 0,2046 | 0,3782
HCS 0,2016 | 0,3819
DSCS | 0,2050 | 0,3769
D16CS | 0,2115 | 0,3721

| primér || 0,2016 | 0,3804 | \ \
| faize [ 0,2173 | 0,3627 | \ \

Tabulka 5.7: Srovnani vysledk® experimenti linearnich a nelinearnich SVM klasifikatorta
na zvolené datové sadé. V prvnim sloupci je pouzity BOW, AvgP znaéi primérnou presnost
a EER je primérna chybovost pro dany BOW. Na pfedposlednim fadku je potom primeér
téchto hodnot a na poslednim vysledek faze. Lepsi vysledky jsou zelenou barvou.

5.4.2 Porovnani doby trénovani

Jako dalsi statistika pro srovnani se nabizi ¢asova narocnost trénovani linearnich a nelinear-
nich SVM klasifikatori. Délka trénovani linearnich SVM klasifikatord je jasné dand, protoze
se trénuji pfimo na hotovych BOW. Ale pfi pouziti nelinedrnich SVM klasifikatori je jejich
trénovani slozeno z celkem tii fazi. Prvni faze je pfiprava casti jader, dale potom jejich
slouceni do jednoho jadra a nakonec nasledné trénovani. Jak je vidét v grafu na obrazku
5.3, tak priumérna doba potfebnd pro natrénovani linedrnich SVM klasifikatorta je 101,93
vtefin, zatimco praimérna doba potfebné pro natrénovani nelinedrnich SVM klasifikatorta
je 1319,66 vtetrin. Takze trénovani jednoho linedrniho SVM klasifikdtoru je skoro 13 krat
rychlejsi nez trénovani klasifikdtoru nelinearniho. Z vétsi ¢asti za tento nepomér muize vy-
pocet jadra, ktery je ¢asové narocny. Ale i kdyz srovnéame jen Cisté trénovani klasifikatoru,
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tak u nelinedrnich SVM dostavame primérnou dobu potfebnou pro trénovani 501,1 vtefin,
coz je porad skoro 5 krat vice nez je potfebna doba pro nelinearni SVM.

V grafu na obrazku 5.4 je vidét rozlozeni doby trénovani nelinearnich SVM klasifikatorta
na Cas potfebny na vypocet jadra a Cas trénovani vlastniho klasifikatoru. Je zde patrné,
ze vypocet jadra trva skoro dvakrat tak dlouho nez samotné trénovani. Pro vypocet jadra
jsem je rozlozil na 10 c¢asti, které se pocitaji soucasné. RozloZzenim na vice ¢asti by tento
proces nepochybné zrychlilo. Toto zrychleni je vSak nakonec limitovano samotnym SGE,
protoze prilis kratké tlohy nejsou pro SGE vhodné. V kratkych tlohach se na dobé jejich
béhu vjrazné podili planovani tiloh pro béh na jednotlivych uzlech SGE.

7 tohoto srovnani vyplyva jasny vitéz a to jsou linedrni SVM klasifikatory, které po-
tfebuji mnohonasobné mensi ¢as pro svoje natrénovani. Tento vysledek vsak Sel predvidat,
protoze u nelinearnich SVM se optimalizuje nejen parametr C' jako u linearnich, ale i pa-
rametr v a tudiz je nutné vyzkouset vice moznych kombinaci. Zvoleny postup optimalizace
coordinant descent tento proces vyrazné zrychluje, jak jsem ukéazal dfive, ale ani tak se
nemuze rychlost trénovani nelinedrnich SVM klasifikator srovnavat s rychlosti trénovani
klasifikatort linearnich.

Doba trénovani SVM klasifikatora

Hs 63,36

DEs 138,12

D165 127 48

68,24

HCS

=]

M inedrni SVM

M nelinedmi SVM
119,80

DECS

D16Cs 2358

primér 10103

T T T T T T T T 1
a 200 400 600 200 1000 1200 1400 1600

Primérna doba trénovéni [s]

Obrazek 5.3: Prumérné doba trénovani SVM klasifikdtort v zavislosti na pouzitém BOW.

5.4.3 Porovnani pamétové narocnosti

Program pro trénovani SVM zabira urcité misto v paméti RAM. Toto potfebné misto si
miuzeme rozdélit na dvé zakladni ¢asti:

e Pamét potiebnd pro rezii trénovani.
e Pamét pro uloZeni trénovacich dat.
Kdyz se podivame bliZze na tyto dvé ¢asti, tak pamét potiebnd pro rezii je téméf porad

stejna a velikost trénovaci sady ji moc neovliviiuje. Také v mém pripadé, kdyz mam v
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Trénovani nelinearnich SVM klasifikatora

HS

DES

0165

B vypocet jadra

W trénovani

DBCS

D16Cs

primér

T T T T T T T 1
o 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Primérna doba [s]

Obrazek 5.4: RozloZeni primérné doby potfebné pro trénovani nelinedrnich SVM klasifika-
tort v zavislosti na pouzitém BOW.

trénovaci sad€ 20000 rtznych obrazki, je jeji velikost zanedbatelné o proti velikosti paméti
potiebné pro ulozeni vlastnich trénovacich dat. Z toho dtivodu budu porovnavat jen pamét
pro vlastni ulozeni trénovacich dat.

Pf1i trénovani linedrnich SVM klasifikatort jsou trénovaci data primo jednotlivé BOW.
Kdyz si vyjadiim zavislost potfebné paméti P; na velikosti datové sady N tak dostanu
nasledujici vztah:

P, =|BOW|-p,-N, (5.5)

kde | BOW| je velikost jednoho BOW a p, vyjadfuje pamét potiebnou pro uloZeni jednoho
prvku BOW. V mém ptipadé je dané:

|[BOW| =4096 a p, =4 . (5.6)
Potom mohu psét, Zze pamét potfebna pro trénovani linedrnich SVM je:

P, =16384- N . (5.7)

Nelinearni SVM klasifikatory pro svoje trénovani potiebuji matici sestavenou z trénova-
cich dat. Vzhledem k zpiisobu jak takova matice vzniké, musi byt soumérna podle diagonély.
Proto miizu tuto matici rozdélit podle diagonaly na dvé ¢asti a ulozit jen jednu ¢ast spole¢né
s diagonalou. Potom vyjadfeni zavislosti potfebné paméti na velikosti trénovaci datové sady
je nasledujici:

Py = (N; + N) s (5.8)

Ted, kdyz mam vyjadifenou paméfovou nérocnost obou feseni muzu vypocitat velikost
trénovaci datové sady N, pro kterou jsou si obé feSeni stejné paméfové nirocné a urdit,
které je v mém piipadé ndro¢néjsi na pamét. A to tak, Ze polozim:

N2
|BOW|-p, - N = <7+N) Dy . (5.9)
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Kdyz tuto rovnici upravim tak dostavam:

N2
< +N(1-|BOW|) =0. (5.10)

Po dosazeni a vyfeSeni rovnice 5.10, dostaneme Ny = 0, No = 8190. Vzhledem k tomu, Ze
pouzivam trénovaci data set o velikosti 20000 vzorkd, tak je trénovani nelinedrnich SVM
maji i linedrni zavislost potfebné paméti na velikosti trénovaci datové sady, zatimco neli-
nearni SVM maji tuto zavislost kvadratickou. Z tohoto srovnani vychézi opét 1épe linearni
SVM Kklasifikatory.

5.5 Moznost dalsiho pokracovani

Z vyse uvedeného srovnani je patrné, ze trénovani nelinedrnich SVM klasifikatort trva déle
a zabira vice paméti. Navzdory tomu jsou vhodnéjsi pro tento pfipad klasifikace, protoze
maji vétsi presnost a mensi chybovost nez klasifikatory linearni.

Obecné vsak nastavaji pripady, Ze je datova sada mnohem vétsi nez pouzivam ja. Potom
maji vypoctené trénovaci matice velikost desitky GB. Operace s takto velkymi maticemi
maji celkem dva hlavni problémy:

e Vypocetni uzel musi mit dostatek volné RAM paméti pro trénovani klasifikatoru.

e Musi byt zajisténa dostateéna prenosova kapacita od mista uloZzeni matice do vy-
pocetniho uzlu pro trénovani.

Oba tyto problémy lze Fesit pofizenim dostatecného hardwaru. Toto feSeni je vSak cel-
kem hodné finan¢né naroéné. A proto ja bych se rad zaméril na nalezeni softwarového reseni
tohoto problému. Nabizi se hned dvé cesty, kterymi se mohu vydat:

Optimalizovat stavajici feseni: Mohl bych optimalizovat vyuziti matice trénovacim pro-
gramem. Napf. bych mohl vybrat ndhodné jen podmnozZinu vzorkd pro trénovani. V
tom piipadé ale miize byt vysledny model méné kvalitni. Nebo bych mohl vice vy-
uzivat pevny disk misto paméti RAM. Také bych mohl optimalizovat pfenos matic
od mista ulozeni k trénovacim uzlim. To by $lo realizovat odstranénim neutralnich
vzorku pifed pfenosem pro kazdou sémantickou kategorii (pokud se tedy nepouzivaji
jako kladné nebo zéporné vzorky).

Vytvorit nové feseni na podobném principu: Mohl bych se inspirovat prvotnim tce-
lem nelinearnich SVM Kklasifikatori, ktery je prevadét nelinedrni problém na problém
linearni. Pokud tento prevod provedu jinym zptisoben nez pouzitim jadra, tak budu
moci vyuzivat vysokou piresnost nelinedrnich SVM Kklasifikatori a nizké pamétové a
Casové naroky klasifikatord linearnich.

Kdyz se vydam prvni cestou, tak s nejvétsi pravdépodobnosti ¢astecné odstranim pro-
blémy s pouzitim nelinearnich SVM klasifikatort, ale pro velmi velké datové sady (stovky
tisic trénovaci vzorkil) bude toto Feseni nedostatecné. Proto jsem se rozhodl jit druhou ces-
tou a hledat vhodné feSeni pro prevadéni nelinedrnich problémi na problémy linearni. Po
dohodé s Michal Hradisem jsem zkoumal moznost natrénovat RBM na datové sadé a poté
pouzit odezvy ze skryté vrstvy jako priznaky pro linedrni SVM klasifikatory.
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Kapitola 6

RBM

Restricted Boltzmann Machine neboli RBM je stochastickd neuronovd sit, kterd ma dvé
vrstvy. Jedna vrstva je viditelnd a ta druhd je skrytd. Neurony v kazdé vrstvé nejsou
propojeny, ale jsou spojeny s kazdym neuronem ve druhé vrstvé. VSechna spojeni jsou
oboustranna a symetrickd presné jak je znazornéno na obrazku 6.1.

Obrazek 6.1: Tvar neuronové sité u Restricted Boltzmann Machine. Obrazek je prevzat z

[1]-

6.1 Teoreticky ivod k RBM

Vezméme si trénovaci sadu binarnich vektort, které budeme ptredpokladat, ze jsou binarni
obrazky pro tcely vysvétleni. Tato trénovaci sada mtize byt modelovana pouzitim dvou-
vrstvé neuronové sité, ve které stochastické binarni pixely jsou spojeny se stochastickymi
bindrnimi detektory pomoci symetricky vazenych spojeni. Jednotlivé pixely jsou viditelné
neurony a jednotlivé detektory jsou skryté neurony. Spolec¢néd konfigurace viditelnych a
skrytych jednotek (v, h) mé energii danou:

E (U, h) = — Z a;V; — Z bjhj — Zvihjwij s (61)
i€viditeln jEskryt i,

kde v;, h; jsou binarni stavy viditelného neuronu ¢ a skrytého neuronu j, a;, b; jsou jejich
biasy a w;; je vaha spojeni mezi nimi. Sit pfifadi pravdépodobnost vSem moznym partm
viditelnym a skrytym vektorim prostfednictvim této energetické funkce:

I _ v
p(’l),h) = Ee E(.h) 9 (62)
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kde "rozdélovaci funkce” Z je dana souctem pres vSechny mozné dvojice viditelnych a skry-

tych vektori:
Z =Y e Fh (6.3)
v,h

Pravdépodobnost, ze sit aktivuje viditelny vektor v je dana soudtem pres vSechny mozné
skryté vektory:

p(v) = % Z e B@wh) (6.4)
h

Pravdépodobnost, Ze se sif aktivuje trénovacim obrazkem, lze zvySit Gpravou vahy a biast
a snizit tak energii tohoto obrazku a zvysit energii ostatnich obrazkt, zejména téch, které
maji nizkou energii a tak mohou mit velky prispévek k rozdélovaci funkci. Derivace pribéhu
pravdépodobnosti trénovaciho vektoru s ohledem na vahy je prekvapivé jednoducha.

dlogp (v
Bloap(v) _ (Vilij)data — (Vilj)model (6.5)

8wi]~
Uhlové zavorky jsou pouzity k oznaceni pravdépodobnosti v ramci distribuce uréené popi-
sem, ktery nésleduje. To vede k velmi jednoduchému pravidlu uceni pro provadéni stochas-
tickych rychlych rist priubéht pravdépodobnosti trénovacich dat:

Awij =¢€ (<vihj>data - <Uihj>m0del) ’ (66)

kde € je rychlost uceni.

Protoze neexistuje spojeni mezi skrytymi neurony u RBM, je velmi jednoduché ziskat
vzorek (vih;)date bez biasu. Kdyz ndhodné vyberu trénovaci obrazek v, tak kazdy binarni
stav h; kazdého skrytého neuronu j je nastaven na hodnotu 1 s pravdépodobnosti:

phj=1|v)=0 (bj + sz’wm) ) (6.7)

kde o (z) je logistickd esovita funkce 1/ (1 4 exp —x). v;h; je potom vzorek bez biasu.
A protoze neexistuje ani spojeni mezi viditelnymi neurony, je také velmi jednoduché
ziskat stav viditelného neuronu bez biasu s danymi skrytymi neurony:

P (Ui =1 ’ h) =0 | a; + Z hjwij . (68)
J

vvvvvv

dosdhnout nastavenim ndhodného stavu neuronii viditelné vrstvy a potom provadéni stii-
davého Gibbsova vzorkovani po velmi dlouhou dobu. Jedna iterace Gibbsova vzorkovani
se sklada z aktualizace celé skryté vrstvy paralelnim pouzitim rovnice 6.7 néasledovanou
aktualizaci viditelné vrstvy paralelnim pouzitim rovnice 6.8.

Mnohem rychlejsi postup je nastaveni stavli neuront viditelné vrstvy podle trénovaciho
vektoru. Potom vypocteni stavi prvka skryté vrstvy pomoci paralelniho uziti rovnice 6.7.
Jakmile jsou nastaveny stavy neuroni skryté vrstvy, tak se provede rekonstrukce nastavenim
kazdé v; na hodnotu 1 s pravdépodobnosti danou rovnici 6.8. Zména vah spojeni je potom
dana jako:

Awij =€ (<Uihj>data - <Uihj>'rekcm) s (69)
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Zjednodusena verze toho samého uciciho pravidla, kterd pouziva stav jednotlivych neu-
ronfl misto dvojic je pouzita pro nastaveni jednotlivych biasti. Tento druh u¢eni RBM se
nazyva Contrastive Divergence (CD). Opakovani tohoto postupu lze celkem rychle natré-
novat RBM sit [8]. Tento postup je naznacen na obrazku 6.2.

data point

ix___wsmwm "1_.__. :. o0
'l, ; : 1 3 - -..‘

i

(Si.5j)0 © (Si.S)

1
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:_\‘:. ; = 2 -- j
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i i 1
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Obrazek 6.2: Trénovani RBM pouziti metody Contrastive Divergence. Obrazek je pfevzat

z [1].

6.2 RBM v praxi

Po lehkém teoretické ivodu do toho jak jsou RBM definoviny se podivame, jak funguje
jejich trénovani a jaké maji vysledky na zvolené datové sadé.

6.2.1 Implementace

Program pro vlastni trénovani RBM siti jsem prevzal od Michala Hradise. Program je
napsan v Matlabu, coz s sebou prinasi fadu vyhod jako jednodussi programovéni operaci
s maticemi a jejich efektivni a optimalizované provadéni, ale také to ma fadu nevyhod.
Jako prvni nevyhoda je urc¢ité nemoznost predani parametru z piikazové radky primo do
programu. Musim to obchézet vytvafenim rdznych variant programu s riznymi nastave-
nimi parametrd. Dalsi nevyhoda je nemoznost pracovat se zavedenym formatem souborti.
Vsechny pfedchozi programy byli psany v jazyce C++ a pouzivaji jednotny forméat pro
ukladani priznakt. Tento format samoziejmé Matlab nezné a tak je tieba pievod do bi-
narni podoby a potom zase zpét. A pravé tim se zavadi to trénovaciho fetézce dvé dalsi
polozky, které celé trénovani prodluzuji.

Dalsi omezeni plyne pfimo ze $kolniho SGE. Skolni SGE obsahuje dvé fronty pro plé-
novani tloh. Jedna fronta slouzi pro kratké tlohy a druhé pro dlouhé. Kratké tilohy mohou
na SGE bézet jen 4 hodiny nez dojde k jejich ukonceni bez ohledu na ¢as, ktery opravdu
mély k dispozici procesor. Dlouhé tlohy maji ¢as na dokonéeni 14 dni, je vSak omezen pocet
uloh na jednoho uzivatele. Trénovani RBM siti pfi velké skryté vrstvé mize trvat celkem
dlouho, ale dlouhé ilohy nepfichézi v itvahu kviili omezeni na pocet (lloh a malému poctu
slot pro né vyhrazenych. Proto bylo nutné vypocet rozdélit do vice kratkych ¢asti. Tohle
nastésti neni velky problém. Mohu si ulozit stav sité do souboru a potom ho zase nacist.
Dalsi omezeni SGE je maximalné 100000 dloh v jedné sadé tloh. Pro trénovani RBM to
samoziejmeé staci, ale pro trénovani SVM na piiznacich z RBM to mize byt mélo, protoze
pro kazdou sémantickou kategorii je nutny jeden SVM klasifikdtor. Z toho divodu jsem
vytvofil skript SGE-partRun.sh.
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Vétsina mych skriptd pro SGE funguje tak, Ze si nactou jeden fadek z konfigurac-
niho souboru jako svoje nastaveni a provedou s tim nastavenim néjakou tulohu. Skript
SGE-partRun.sh potom rozdéluje konfigura¢ni soubor a postupné spousti zadany skrip.
Jeho ¢innost se d&4 popsat nasledujici posloupnosti operaci:

1. Zkontroluji jestli je co pocitat.

2. Kdyz neni co pocitat spusti prikaz po skonceni vypoctu a skonci.
3. Vytvor docasny soubor s nastavenim pro dalsi ¢ast vypoctu.

4. Spust vypocet s doGasnym souborem.

5. Spust sam sebe v tloze, ktera ¢eka na dokonceni vypoctu, s priznakem dalsi ¢asti
vypoctu.

Takto se da rozdélit jakakoliv tloha pro SGE, ktera nacita svoje nastaveni jako jeden
fadek v souboru. Navic jsou tlohy spustény postupné a neblokuji zbytecné fronty SGE, jak
je naznaceno na obrazku 6.3. Toto mutze byt také vyhodné pro rozdéleni vice naroc¢nych
uloh, pro které neni na Skolnich serverech vypocetni kapacita, na mensi vypocetni celky,
aby se nestalo, Ze se nestihne vypocet v ¢asovém limitu stanoveném skolnim SGE. Tento
jednoduchy skript vlastné potom slouzi jako ”obal” vypocetnich tloh na SGE. Takto obalené
podulohy 1ze spoustét bez dalsi starosti s rozloZzenim vypoctu na ¢asti nebo zatizenim SGE.
Staci spravné zvolit parametry skriptu. Potfebné parametry jsou:

NUMBER: cdislo spousténé casti - zacina Cislem 1

FILE_LIST: soubor s konfiguraci

MAX_TASK: maximéalni pocet tloh v jedné sadé

SCRIPT: fetézec obsahujici prikaz pro vypocet

NEXT: fetézec obsahujici ptrikaz, ktery se vykona po skonceni vypoctu

PART RUN_NAME: volitelny parametr - je pouzity jako ¢ast jména spousténych vy-
pocti

Samotné trénovani RBM a SVM klasifikatort se spousti nasledovne:
$SGE_TOOLS/runRBM.sh -c CONF -b BB

Soubor BB je stejny jako v pripadé trénovani SVM klasifikdtord a obsahuje pouzité BOW.
CONF obsahuje nastaveni experimentu, hodnoty parametrti pro RBM sif, nastaveni parame-
tri pro trénovani SVM a nastaveni SGE. Po spusténi je proveda nasledujici posloupnost
¢innosti:

e Vytvoreni adresaiové struktury.
e Vytvoreni konfigura¢niho souboru pro pfevod soubortt s BOW do binarni podoby.
e Vytvoreni program® v Matlabu s nastavenymi parametry pro trénovani RBM.

e Vytvoreni programi v Matlabu pro ziskani odezvy skryté vrstvy pro vSechny vstupy.
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‘ SGE-par-tRUn.Sh ‘ | SCRIPT

L:MAX_TASK
NUMBER=1 B
SGE-partRun.sh .
‘ ‘ | 1:MAX_TASK Sinny
NUMBER=2
‘ SGE-partRun.sh ‘ MEXT
NUMBER=N

Obrazek 6.3: Princip fungovani skriptu SGE-partRun.sh na SGE. Obdélniky oznacuji spu-
$téné tlohy. Siroké Sipky reprezentuji spusténi tlohy a pifpadné obsahuji kolik tloh je
spusténo v sadé. Uzké Sipky potom ukazuji zavislost jednotlivych tloh. Uloha, od které
vede Sipka, ¢eka na dokonceni tlohy, na niz Sipka ukazuje. Pouzité popisky maji ndvaznost
na parametry skriptu.

Vytvoreni konfiguracnich soubort pro trénovani RBM a vypocet skryté vrstvy.

Vytvoreni konfigura¢niho souboru pro prevod odezvy skryté vrstvy z binarni podoby
do formatu pouzivaného SVM klasifikatory.

e Vytvoreni konfigura¢niho souboru pro trénovani SVM na vytvorenych prfiznacich.
e Vytvoreni konfigura¢niho souboru pro testovani natrénovanych SVM.

e Spusténi skriptu runRBM-SGE. sh na skolnim SGE.

Jak je vidét, tak skript runRBM. sh pouze vytvoii potfebné konfiguracni soubory potiebné
pro cely fetézec trénovani. Celé trénovani potom ¥idi skript runRBM-SGE. sh, bézici na SGE.
Postupné potom vklada dalsi tlohy do SGE, v zévislosti na pribéhu trénovani. Vsechny
takto vlozené tlohy jsou obaleny skriptem SGE-partRun.sh. Cely pribéh trénovani je zna-
zornén na obrazku 6.4. Tento jednoduchy princip je umoznén hlavné diky tomu, Ze jsem
pouzil skript SGE-partRun. sh, ktery po skonceni vypoctu spusti dalsi illohu. Na konci toho
fetézce lze potom jednoduse pridat dalsi tlohy jako vytvoreni statistik, informovani o konci
vypocltu mailem atd.

6.2.2 Nastaveni parametru

Pfi trénovani RBM hraje roli fada parametri, které na né maji mensi ¢i vétsi vliv. Ovliviiuji
celé trénovani sité, od jeho rychlosti az po kvalitu vysledného modelu. Nastaveni téchto
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SGE-partRun.sh

runRBM-5GE.sh — *pfevod souboris

BOW do binarni
padoby
|
¥
SGE-partRun.sh
runRBM-SGE.sh —3 rtrénovini RBM
|
L]
SGE-partRun.sh
runRBM-SGE.sh — -ziskani odezvy skryté
wrstvy RBM
|
W

SGE-partRun.sh

runRBM-SGE.sh —| *pievod souborls
odezvou skryte wrstvy

na pouiivany format

i
SGE-partRun.sh
runBBM-SGEsh —— *irénovani inedrmich
SVM
|
¥

SGE-partRun.sh

runRBM-SGE.sh — +testovanilinearnich
VM

runRBM-5GE.sh

Obrazek 6.4: Princip fungovani skriptu runRBM-SGE.sh na SGE. Obdélniky oznacuji spu-
S$téné tlohy. Sipky mezi nimi reprezentuji spusténi tlohy.

parametri je soucasti programu v Matlabu, ktery je generovan skriptem runRBM.sh. Jen
nékteré parametry maji velky vliv na vysledny model a ma cenu se jimi zabyvat. Ostatni
parametry jsem zvolil podle doporuéeni z dokumentu [8].

Mé zajima hlavné zavislost velikosti skryté vrstvy na presnost vysledného klasifikatoru.
Na kvalitu vysledné sité pfi rtizné velikosti skryté vrstvy ma vliv parametr weightcost,
ktery ovliviiuje vypocet vah. Nez se tedy pustim do optimalizaci RBM s rtiznou velikosti
skryté vrstvy, musim urcit dalsi parametry. Rychlymi experimenty s jednim BOW a skrytou
vrstvou velikosti 50 jsem dospé€l k nasledujicim hodnotam:

e Rychlost uceni vah: 0,1.
e Rychlost uceni biasd viditelné vrstvy: 0,1.

e Rychlost uceni biasi skryté vrstvy: 0,1.
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Ted, kdyZz mam hodnoty parametrti pro experimenty, potiebuji jesté vstupni data. RBM
je binarni neuronové sif, kterd ma hodnoty svych neuront 0 nebo 1. Pfi trénovani RBM
sité metodou Contrastive Divergence se nastavi stavy neuront viditelné vrstvy podle tréno-
vaciho vektoru. BOW, které mam jako priznaky trénovacich obrazku, je histogram hodnot.
Takze obsahuje kladna ¢isla, proto BOW nelze pouzit pfimo pro trénovani RBM sité a je
nutné jeho normalizace. Normalizovat se samoziejmé musi i testovaci BOW.

Provedl jsem nékolik experimenti s normalizaci BOW, abych ur¢il, ktera je nejvhodnéjsi.
Vsechny experimenty byli provadény na jednom BOW a s velikosti skryté vrstvy 50. Toto
nastaveni jsem zvolil kvili rychlosti trénovani BOW. Velmi ¢asto BOW obsahuje nuly nebo
velmi malé ¢isla, proto jsem zkusil i netradi¢ni pristupy normalizace a odstranéni tohoto
nedostatku. Vyzkousel jsem nésledujici postupy:

e Normalizace L2.
e Podéleni vSech prvki maximalnim prvkem (H).

e Podéleni vSech prvk maximalnim prvkem. Potom pfi¢teni konstanty 0,05 a podéle-
nim 1,05, kvuli odstranéni nul (HPL).

e Podéleni vsech prvkd maximalnim prvkem. Potom odmocnéni vsech prvki, kviali
zvétseni ¢isel (HSQ).

e Podéleni vSech prvki maximélnim prvkem. Potom odmocnéni vSech prvkit a nasledné
pric¢teni konstanty 0,05 a podélenim 1,05 (HSQPL).

7 vysledkt v tabulce 6.1 je vidét, Ze nejlepsi vysledky dosahuje normalizace pomoci
podéleni kazdého vektoru jeho nejvétsi hodnotou, a proto jsem ji také pouzil dale pfi mém
experimentu.

Normalizace | AvgP | EER

L2 0,1927

3]

HPL 0,1764 | 0,3895
HSQ 0,1729 | 0,3974
HSQPL 0,1672 | 0,4031

Tabulka 6.1: Vysledky experimentii s normalizaci trénovacich BOW.

6.2.3 Vysledky

KdyZz mam nastavené nejvhodnéjsi parametry a pfipravené trénovaci a testovaci BOW,
muzeme se pustit do experimentu. Spusténi experimentu jsem popsal v sekci 6.2.1. Tady se
podivame na vysledky mého experimentu. Zaméfim se nejen na jednotlivé vysledky podle
velikosti skryté vrstvy, ale i na moznosti flze takto vytvorenych klasifikatord.

Zacneme tedy trénovanim RBM s rtznou velikosti skryté vrstvy. Experimenty jsem
provedl pro 50, 500 a 5000 neuronti ve skryté vrstvé. Trénovani RBM sité je rozlozeno na
epochy, kdy v kazdé epose je provedeno pét iteraci algoritmu Contrastive Divergence. Kazda
epocha potom potfebuje urcity ¢as pro svij vypocet. Jak ukazuje graf na obrazku 6.5, tak
pocet neuronti ve skryté vrstvé znacné ovliviiuje tuto dobu vypoctu. Trénovani RBM s 50
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neurony ve skryté vrstvé je asi 5,5 krat rychlejsi nez RBM s 500 neurony ve skryté vrstve
a asi b2 krat rychlejsi nez RBM s 5000 neurony ve skryté vrstve.

Cas pot¥ebny pro trénovéni RBM

H5

3191,34

D85
3568,31
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m500
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3675,04
T

T T T T T T T T T 1
a 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Cas potiebny pro jednu epochu trénovéni RBM [s]

Obrézek 6.5: Casova naro¢nost epochy trénovani v zavislosti na velikosti skryté vrstvy RBM
sité.

Pocet neuront ve skryté vrstné ma také vliv na presnost natrénovaného SVM kla-
sifikdtoru. Vysledna pfesnost je naznacena v grafu na obrazku 6.6. Pro kazdou velikost
skryté vrstvy jsem trénoval Sest rtiznych RBM siti. Je to kvili spravné hodnoté parametru
weightcost u kazdé sité. Je to analogické s optimalizaci parametru C' u linedrnich SVM kla-
sifikatort. Na kazdé z téchto siti jsem po natrénovani vzal odezvu skryté vrstvy na vstupni
data a na této odezvé potom natrénoval jeden SVM klasifikator. V grafu je vzdy zobrazen
jen klasifikator s nejlepsim vysledkem pro danou velikost skryté vrstvy. Vysledek je celkem
zajimavy. Pokud se podivdme jen na jednotlivé BOW tak jsou nejpfesnéjsi SVM klasifi-
katory natrénované na odezvach skryté vrstvy RBM sité s 500 neurony ve skryté vrstvé.
Jak je vSak vidét z grafu tak po fuzi tyto klasifikdtory maji vyslednou presnost 23,57%.
A to je nejhorsi vysledek po fuzi z celého experimentu. Tento vysledek se déa zlepsit fuzi,
kdy vezmu misto nejlepsiho klasifikdtoru pro dany BOW dva nejlepsi. Tim dosdhnou SVM
presnosti 24,44%, coz je ovSem pofad méné oproti SVM trénovanych na RBM s velikosti
skryté vrstvy 5000 neurontu s piesnosti 24,86%. Pokud vezmu v tivahu ¢asovou nérocnost
trénovani jednotlivich RBM a skutecnost, Ze tento rozdil v pfesnosti neni tak velky, tak
jsou SVM Kklasifikatory, trénované na odezvach skryté vrstvy RBM sité s 500 neurony ve
skryté vrstvé, rozumny kompromis.

Kdyz jsem otestoval vliv po¢tu neuronu skryté vrstvy na vyslednou pfesnost, tak mé
zacala zajimat vhodnost takto trénovanych SVM na fazi. Konkrétné jsem chtél zjistit zda
vice natrénovanych RBM miuzZe vyrazné zlepsSit vyslednou presnost podobnym zpiisobem
jak se da zlepsit pouzitim vice riznych BOW. Vysledky mych experimenti zobrazuje graf
na obrazku 6.7. Jako prvni jsem vyzkousel fazi plné vSech natrénovanych SVM. Dosahl
jsem vysledku 24,33%, coz neni Spatné vzhledem k tomu, Ze ta fuze je z vétSiny sloZena z
RBM siti, které nemaji optimalni hodnotu parametru weightcost. Déale jsem zkousel riizné
kombinace nejlepsich SVM pro jednotlivé BOW. Vysledky jsou srovnatelné s fuzi vsSech
klasifikatorti. Nakonec jsem se zaméril i na rychlost. Nejrychleji se trénuje RBM s 50 neurony
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Presnost SVM v zavislosti na velikosti skryté vrstvy RBM

HS
Das
D165
HCS
B DECS
(8] W50
W' b1ecs B 500
H5000
pramér
fuze
fuze2
fuze3
T T T T T 1
0 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3

Presnost

Obrazek 6.6: Pfesnost natrénovaného SVM klasifikatoru v zavislosti na velikosti skryté
vrstvy RBM sité. Faze2 oznacuje fazi provedenou z dvou nejlepsich SVM pro dany BOW
a flize3 analogicky oznacuje fuzi ze t¥i nejlepsi SVM pro dany BOW.

ve skryté vrstvé a RBM s 500 neurony ve skryté vrstvé je také celkem rychle natrénované.
Proto jsem se rozhodl udélat fizi nejlepsich SVM pro kazdou BOW natrénované na RBM
s 50 a 500 neurony ve skryté vrstvé. Vysledek mé mile prekvapil. Vysledna presnost této
faze je 25,17%. To je nejlepsi presnost ze vSech provedenych experimentt. Jinak, ale jsou
moznosti fuze velice omezené a pridanim vice RBM se stejnou velikosti skryté vrstvy nema
moc velky pozitivni vliv na vyslednou piesnost.

6.3 Srovnani s klasickymi SVM

Po provedeni experimenti s RBM mohu tento postup srovnat s pfedchozimi experimenty
na linearnich a nelinearnich SVM klasifikatorech.

6.3.1 Prfesnost

Kdyz se podivame na piesnost a chybovost SVM klasifikdtori natrénovanych na odezvé
skryté vrstvy RBM sité, tak davaji lepsi vysledek nez linedrni SVM klasifikatory. Pres-
nosti jakou dosahuji nelinearni SVM klasifikdtory se mé nepodafilo v mych experimentech
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Pfesnost SVM po fuzi

viechny

nejlepii

2 ngjlepsi

3 nejlepsi

3 nejlepdi, kaidy s jinow velikosti skryté vrstey 0,2463
5 nejlepiich 02,2460

10 nejlepiich 0,24594

nejlepiis 50 a 500 neurony ve skryteé vrstvé

0,2517

} : : . : : :
0,2 0,21 0,22 0,23 0,24 0,25 0,26

Obrazek 6.7: Pfesnost SVM klasifikatort po fazi.

dosahnout. Srovnani presnosti a chybovosti jednotlivych feSeni obsahuje tabulka 6.2. Pro
srovnani jsem vzal vZdy nejlepsi hodnoty. Z tabulky je ziejmé, Ze pouziti RBM pro transfor-
maci priznaki, je kompromisni feSeni mezi linedrnimi a nelinearnimi klasifikatory, alespon
podle presnosti a chybovosti vysledné klasifikace.

BOW || linearni SVM RBM nelinearni SVM
AvgP | EER || AvgP | EER | AvgP | EER
HS 0,1964 | 0,3866 || 0,2337 | 0,3467 || 0,2630 | 0,3260

D8S 0,1907 | 0,3867 | 0,2103 | 0,3625 || 0,2600 | 0,3249
D16S 0,2046 | 0,3782 | 0,2208 | 0,3644 || 0,2711 | 0,3219
HCS 0,2016 | 0,3819 | 0,2393 | 0,3466 || 0,2692 | 0,3174
D8CS 0,2050 | 0,3769 | 0,2220 | 0,3587 | 0,2675 | 0,3251
D16CS || 0,2115 | 0,3721 | 0,2301 | 0,3559 || 0,2768 | 0,3183

| primer [| 0,2016 | 0,3804 [ 0,2261 | 0,3558 || 0,2679 | 10,3222 |
| faze [ 0,2173 | 0,3627 [ 0,2517 | 0,3387 || 0,2989 | 10,2978 |

Tabulka 6.2: Srovnani vysledkt experimenttt RBM pro transformaci pfiznakt s linedrnimi a
nelinedrnimi SVM klasifikdtory na zvolené datové sadé. V prvnim sloupci je pouzity BOW,
AvgP znaci primérnou presnost a EER je prumérna chybovost pro dany BOW.

6.3.2 Casova naroc¢nost

Casova naro¢nost trénovani SVM s pouzitim RBM pro transformaci pfiznaki lze rozdélit
na zakladni kroky, které je nutné provést:

e Prevod fv soubord na binarni formaét.
e Trénovani RBM sité.

e Ziskani odezvy skryté vrstvy RBM sité pro trénovaci data.
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e Pfevod binarni podoby odezvy skryté vrstvy RBM sité pro trénovaci data na fv
soubory.

e Trénovani lineadrnich SVM klasifikdtoru na téchto datech.

Samotné trénovani RBM sité je naprogramovéano, tak aby se sif trénovala po urcitou predem
danou dobu. J4 jsem v mém experimentu provedl deset iteraci trénovani po 1 hodiné.
Dohromady se tedy kazda RBM sit trénovala minimalné 10 hodin. Takovou dobu jsem zvolil
kvili RBM sitim s 5000 neurony ve skryté vrstve, kde jedna epocha trénovani se primeérné
pocita vice jak hodinu. Potom miiZzu ostatni doby zanedbat, protoze potiebuji pro svoje
dokonceni ¢as v fadu minut. Pokud bych bral jako dobu potfebnou pro trénovani 10 hodin,
tak je tento pristup 27 krat pomalejsi nez trénovani nelinedarnich SVM klasifikatort a 353
krat pomalejsi neZ trénovani linedrnich SVM klasifikatort.

Vzhledem k tomu, Ze presnost jsem porovnéaval jen u RBM s 50 a 500 neurony ve
skryté vrstvé a doba trénovani byla nastavend kvtli RBM s 5000 neurony ve skryté vrstve,
mohu tento odhad upravit. Podle primérnych hodnot vah u jednotlivych RBM je zfejmé,
ze prumeérné trva 50 epoch k natrénovani RBM na zvolenych testovacich datech. Lze to
poznat podle ustalené hodnoty priméru vah. Pokud budu uvazovat spusténi experimentu
bez RBM s 5000 neurony ve skryté vrstvé. Tak mohu nastavit mensi dobu trénovani. Tuto
dobu nastavim, tak aby RBM s 500 neurony ve skryté vrstve stihlo provést 50 epoch uceni.
Potom staci nastavit cas trénovani na 19405 vtefin. I to je, ale skoro 15 krat pomalejsi
nez trénovani nelinearnich SVM klasifikatori a 190 krat pomalejsi nez trénovani linearnich
SVM Kklasifikatort.

Kdyz vezmeme v tvahu jen ¢asovou narocnost trénovani, tak nelze o transformaci pfi-
znaktl pomoci RBM siti ani uvazovat. Casova naro¢nost tohoto feSeni je opravdu znac¢na.

6.3.3 Pamétfova naroc¢nost

Pokud se budu drzet pfedchoziho srovnani pamétové narocnosti, kdy jsem porovnaval jen
pamét potfebnou pro uloZeni trénovacich dat, tak je trénovani RBM sité stejné pamétove
naro¢né jako trénovani linedrniho SVM klasifikatoru. Je to dané tim, ze pouziva stejné vek-
tory BOW, jenom jsou normalizové pro pouziti s RBM sitémi. Mohl bych do srovnani zavést
velikost skryté vrstvy, protoze potrebuji udrzoval v paméti vahy pro mezi vSemi viditelnymi
a skrytymi neurony. Tato matice muze byt velice rozmérna pii velikostech skryté vrstvy v
fadu desitek tisic neuront. Jak jsem vsak ukazal v experimentech, tak staci skrytd vrstva
o velikosti 50 a 500 neuront pro dobrou pfesnost. Proto mizu tuto pamét zanedbat. Vy-
sledné pamétova naro¢nost uc¢eni RBM siti je srovnatelné s pamétovou narocénosti trénovani
linedarnich SVM Kklasifikatori.

6.4 Moznosti dalsiho pokracovani

Kdyz se podivam na experimenty s RBM, tak i pfes casovou naroc¢nost jejich uceni, je to
celkem pouzitelné feseni. Dosahl jsem lepsi presnosti nez maji linearni SVM klasifikatory,
pfi srovnatelné nidroénosti na pamét. Uz jen kvili tomu mé cenu se zamyslet, jak by se dalo
pokracovat v této praci a zlepsit vyslednou presnost miniméalné na aroven nelinearnich SVM
klasifikatorti. Také by nebylo Spatné urychlit trénovani RBM siti. Nikdy asi nebude tréno-
vani tak rychlé jako u nelinedrnich SVM klasifikatort, ale tfeba jen dvojnasobné zrychleni
by, vzhledem k soucasné dobé potiebné pro uc¢eni RBM sité, byl veliky posun.
Existuje nékolik postupi, kterymi by se tohoto cile mohlo dosdhnout:
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Optimalizovat trénovaci data: Trénovaci data se normalizuji pfed pouzitim v RBM. J4
jsem vyzkousel nékolik moznosti jejich normalizace, ale je mozné, zZe existuje néjaka
vhodnéjsi metoda pro tento piipad. Jejim pouzitim by se mohla zvysit vysledné pres-
nost klasifikace.

Zmeéna algoritmu trénovani: Pokud by algoritmus uceni RBM sité mél jiny zptisob
ukonceni nez uplynuld doba od poc¢atku uceni, tak by mohlo byt trénovani dokonéeno
diive. Tohle by slo napriklad pomoci sledovanim hodnot rekonstrukéni chyby nebo
prameérné hodnoty vah.

Pouzit vice vrstev: RBM sité jsou ze své definice neuronové sité, které maji dvé vrstvy.
OvsSem po natrénovani RBM sité lze pouzit skryta vrstva jako vrstva viditelna. K
takovéto vrstvé lze natrénovat dalsi skrytd vrstva atd. Pokud bych takovou sit natré-
noval a jako pfiznaky pro SVM klasikator pouzil hodnoty az druhé nebo tfeti vrstvy,
tak by se mohla zlepsit vysledné pfesnost. Vice informaci lze najit zde [7].

Toto byli jen priklady vylepseni, které by se mohli realizovat pro zlepseni pouziti RBM
siti pro transformaci priznakid. Po dalsim zkouméanim problému urcité pajde nalézt dalsi
moznosti jak tento postup zlepsit.
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Kapitola 7
Zaver

Prostudoval jsem pouzivané metody pro automatické zarazovani obrazkt do sémantickych
kategorii na zakladé jejich obsahu. Na nasi fakulté jsou jiz hotové a pouzivané detektory
vyznamnych oblasti v obraze, deskriptory téchto oblasti a stejné tak slovniky, které prifazuji
kédova slova na zakladé jadra. Proto jsem se také rozhodl vylepsit posledni krok tohoto
postupu. Timto krokem je klasifikace, kde jsem se rozhodl prozkoumat moZnosti SVM
klasifikatoru a pak také moznosti RBM siti na transformaci obrazovych ptiznaki.

Po zvoleni datové sady, popsané v kapitole 5.1, jsem zacal s linearnimi SVM klasifikatory,
s kterymi jsem dosahl vysledné presnosti klasifikace 21,73%. Déle jsem otestoval moznosti
nelinearnich SVM Kklasifikatortd, kdy jsem doséhl presnosti 29,89%. Po porovnéani téchto
pristupt a zjisténi jejich vyhod a nevyhod, jsem se snazil najit lepsi feseni problému auto-
matického zarazovani obrazkt do sémantickych tfid podle jejich obsahu. Z tohoto divodu
jsem experimentoval s RBM sitémi jako s moznosti pro transformaci nelinarniho problému
na problém linedrni. Po dokondeni experimentti jsem dosahl na vyslednou presnost 25,17%.
Tato presnost je sice mensi nez u nelinearnich SVM klasifikdtord, ale alesponi jsem zlepsil
pamétovou naro¢nost klasifikace. ReSeni s RBM sitémi je tedy kompromis mezi linedrnimi a
nelinearnimi SVM klasifikatory. V pfipadech, kdy nelze pouzit nelinearni SVM klasifikatory
miize byt toto feSeni vyuzivano pro zlepseni presnosti.

Po provedeni navrzenych zlepseni, uvedenych v kapitole 6.4, by toto feseni mohlo konku-
rovat nelinearnim SVM klasifikdtorim v presnosti a nahradit je v této oblasti. Pokud se to
nepodafi, je porad mozné vyuzivat RBM sité pro tvorbu dalsich smysluplnych pfiznaki na
trénovani SVM klasifikatort a zpresnit vyslednou pfesnost fazi z vice raznych klasifikatoru.

A proto si myslim, Ze jsem splnil hlavni cil této prace. Povedlo se mné zlepsit moznosti
klasifikace obrazki do sémantickych tiid. Hlavné pak spojit vyhody linearnich a nelinearnich
SVM klasifikdtor® a odstranit nedostatky tohoto postupu za cenu urc¢itych kompromist v
presnosti.
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Priloha A

Obsah CD

Ptilozené CD obsahuje:

e Zdrojové kédy této prace pro KIEX.

Zdrojové kédy pro pouzivané programy.

Skripty pro spousténi experimentl a vytvareni statistik.

Konfigura¢ni soubory pro jednotlivé experimenty.

48



Priloha B

Manual

Pted spusténim experimenti je nejprve nutné sestavit pouzivané programy. Lze to udélat
prikazem make v adresafi /src. Poté je nutné nakopirovat vsSechny soubory z adresaie
/src/bin do adresaie /SGE-tools/bin. Nyni se mohou spustit jednotlivé experimenty

B.1 Linearni SVM

Experiment s linearnimi SVM ma ulozené konfiguracni soubory v adresafi /tv11l.SVM.20k.Linear
a vSechny nésledujici prikazy je nutné spoustét z tohoto adresafe. Trénovani:

/SGE-tools/runlLinear.sh -c CONF -b BB
Vytvoreni statistik jednotlivych SVM:

/SGE-tools/makelinearStats.sh -c¢ CONF -b BB
/SGE-tools/makelLinearTimeStats.sh -c¢ CONF -b BB

Faze:
/SGE-tools/runFusion.sh -c CONF_FUSION -b BB
Vytvoreni statistik faze:

/SGE-tools/makeFusionStats.sh -c¢ CONF_FUSION

B.2 Nelinearni SVM

Konfiguracni soubory pro nelinearni SVM jsou v adresari /tvi1.SVM.20k.NonLinear a
opét je nutné vsechny nésledujici skripty spoustét z této slozky. Trénovani:

/SGE-tools/runNonLinear.sh -c CONF -b BB
Vytvoreni statistik:

/SGE-tools/makeNonlLinearStats.sh -c CONF -b BB
/SGE-tools/makeNonLinearTimeStats.sh -c CONF -b BB

Faze:
/SGE-tools/runFusion.sh -c CONF_FUSION -b BB
Vytvoreni statistik fze:

/SGE-tools/makeFusionStats.sh -c¢ CONF_FUSION
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B.3 RBM

Vsechny pottebné soubory pro RBM jsou v adresafi /tv11.SVM.20k.RBM, vSechny skripty
je nutné spoustét z adresare s konfigura¢nimi soubory. Trénovani:

/SGE-tools/runRBM.sh -c CONF -b BB

Vytvoreni statistik:

/SGE-tools/makeRBMStats.sh -c CONF -b BB

Faze:

/SGE-tools/runRBMFusion.sh -c CONF_FUSION_X
Vytvoreni statistik fze:
/SGE-tools/makeRBMFusionStats.sh -c¢ CONF_FUSION_X

Kde CONF_FUSION_X muze byt jeden z konfiguracnich soubori. Jednotlivé varianty se lisi
pouze v tom jaké SVM budou pouzity pro fuzi. Moznosti:

CONF_FUSION_ALL: Vsechny natrénované SVM.
CONF_FUSION_BEST:: Z kazdého BOW jen ten nejlepsi SVM.
CONF_FUSION_BEST2: Z kazdého BOW dva nejlepsi SVM.
CONF_FUSION_BESTS3: Z kazdého BOW t¥i nejlepsi SVM.

CONF_FUSION_BEST_ALL: Z kazdého BOW tii nejlepsi SVM, kazdy s jinou velikosti
skryté vrstvy.

CONF_FUSION_BESTS5: Z kazdého BOW pét nejlepsich SVM.
CONF_FUSION_BEST10: Z kazdého BOW deset nejlepsich SVM.

CONF_FUSION_BEST_ALL2: Z kazdého BOW nejlepsi SVM s 50 a 500 neurony ve
skryté vrstveé.
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