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Absztrakt

A gépi tanulds és az emberi tanulds Gsszehasonlitdsa izgalmas téma, melynél
parhuzamba allithaté a két folyamat. Ezek vizsgalatanal a tanult képek szamanak
figgvényében végeztem a képosztalyozas pontossaganak mérését. A gépi tanuldshoz
nagy mennyiségli cimkézett tartalomra van sziikség, mig az emberi tanuldsnal elég
néhany, vagy akar egyetlen mintakép egy séma elsajatitasahoz. A két folyamat kozti
alapvetd és egyben legnagyobb kiilonbséget a priori informaciok eltéré mértéke képezi.
Korunk egyik alapvetd célja, hogy a gép altal elérheté eredményeket maximalizaljuk,

igy rengeteg emberi eréforrés takarithatdo meg.

Gépi tanulas esetén, kevés cimkézett képnél nagy jelentdsége van annak, hogy
ezek a tanulas szempontjabol mennyire hasznosak. Az aktiv tanuldsnal lehetdség van a
cimkézetlen képekbdl kivalasztani azokat, melyek cimkéit a legjobban szeretnénk
megkapni, igy az a lekérdezés egy iterativ tanuldsi folyamatot eredményez. A
cimkézetlen képek lekérdezésére szamos stratégia létezik, melyeket intenziv

kutatdomunka 6vez ¢€s fejlesztés alatt allnak a mai napig.

Munkamnak két f6 célja volt, egyszer az emberi és gépi teljesitd képességek
Osszemérése, képi tartalmak osztalyozasat illetden. Ennek elvégzéséhez egy preciz
mérési tervet dolgoztam ki, amely lehetdvé teszi az Osszehasonlitast egyenld feltételek
mellett, amennyiben eltekintiink az emberek tapasztalati tudasatol. A masik cél egy
aktiv tanulorendszer elkészitése volt, melyben egy altalam javasolt lekérdezési stratégiat
hasznalok. Az eljards alapjat a bizonytalansdgi mintavételezés képezi, melyet
kiegészitek egy eloszlas alapu cimkevizsgalattal, igy két dimenzié mentén végzem a

kivalasztast.

A dolgozatban bemutatom a kidolgozott mérési tervet, az elkészitett osztalyozd
rendszert, melyet els6ként passziv tanuldssal teszteltem, majd integraltam bele az aktiv
tanuld modult. Az emberi és gépi tanulas Osszehasonlitdsara 5 kiilonbozd képhalmazt
hasznaltam, melyeket manualisan gy(ijtdttem Ossze és cimkéztem fel. Az eredményeket
kiértékeltem ¢€s Osszemértem. Végiil a passziv €s aktiv osztdlyozd rendszereim
sz¢élesebb korli vizsgalata érdekében egy nagyméretli képhalmazon végzett tesztet és

annak eredményeit mutatom be.



TDK DoLGOzAT — 2015 Papp David

Tartalomjegyzéek

T BEVEZELO ... e 4
1.1 Szemantikus, egycimkés K€poSZtAly0zas ..........cccevvviiiiiiiiiiie e 4
1.2 Gépi tanuldsos MOASZETEK ........cuvviiiiiiiiiiiiiie e 6
1.3 D0Igozat fRlEPILESE ....cvviuririieiiiii e 8
2 Képek reprezentalasa ... 9
2.1 Vizudlis KOASZaVaK ..........coooviiiiiiiiiiiieite e 9
2.2 FISNEI-VEKLON ..ot 13
3 Képosztalyozas passziv tanulassal.................cccoooiiiiiiii e 16
3.1 Bindris liN€AriS OSZLALYOZAS ........cevviriiiiiiiiiiie i 16
3.2 Szupport VEKtOr SEPEK ......ccviiiiiiiiiiieie s 18
4 Képosztalyozas aktiv tanulassal ... 24
4.1 Lekérdezeési Straté@iak ..........cooviiiiiiiiiiiiiieiic e 24
4.2 A JaVaSOIt MOASZET ....ccuviieiiiiiiiiee st 29
5 Tesztelés: emberi és gepi tanulas..............c.ocoiiiiiiiii s 30
5.1 Felhasznalt képhalmazok ...........ccccvviiiiiiiiiiiii e 30
5.2 Ki€rtéKel€s MENELe .........ccccviiviiiiiiiiiiiciie e 30
5.3 EredmeEnyekK ... .cocviieiiiee s 31
6 Tesztelés: passziv és aktiv tanulas ... 38
6.1 Felhasznalt képhalmazok ...........ccccovviiiiiiiiiiii e 38
6.2 Ki€rtekel€s MENete .........coccviviiiiiiiiiiiiici e 39
6.3 EredmMeEnyekK .......ceoviiiiiiiiieee s 41
T OSSZEFOZIALAS..........cooocveeceeeeeee et 56



BEVEZETO — 2015 Papp David

1 Bevezeto

Manapsag, a digitalis vilag ndvekedésének koszonhetden rengeteg fénykép
talalhatd kiilonboz6é adathordozokon, szerte a vildgban. Az interneten fellelhetd képi
tartalmak szama pedig megbecsiilhetetlen, igy korunk egyik alapveté problémaja ennek
a hatalmas adatmennyiségnek a rendszerezése. Ez rendkiviill fontos szamtalan
alkalmazas szdmara, amelyek képekkel foglalkoznak, gondoljunk csak egy képkeresd
programra, vagy képnézegetore. Ezen alkalmazasok tobbféle modszert hasznalnak a
felhasznalok segitése érdekében, hogy minél egyszeriibben taldljanak szamukra minél
relevansabb fényképeket, valamint tobb tipusu részfeladatot kell megoldaniuk, mint

példaul a képek osztalyozasa, rangsorolasa, csoportositasa.

1.1 Szemantikus, egycimkés képosztalyozas

Munkam sordn képi tartalmak osztalyozasaval foglalkoztam, amely nem mas,
mint képek kategoridba, vagy kategoriakba sorolasa gy, hogy az egyes kategoridkat
elére meghatarozzuk. A képosztalyozds onmagaban egy atfogo, tagabb feladatkort
hatdroz meg, hiszen tobb olyan fontos attributuma van, melyek részben vagy egészében

valtoztatjak meg a megvalositas mikéntjét.

Fontos szempont, hogy a képeket mi alapjan soroljuk az egyes kategoridkba,
hiszen felhasznalhatjuk a kép vizualis tartalmat, illetve annak metaadatait, mint példaul
a neve, keletkezés datuma vagy egy hosszabb leiras a képre vonatkozoan. Mivel nekem
nem alltak rendelkezésemre metaadatok a képekrdl, igy kizardlag azok tartalmi, mas
néven szemantikus informécioit hasznaltam besorolasi alapul. Ennek elénye, hogy egy
képet semmi nem jellemez jobban, mint az, ami rajta lathato, hatranya viszont az, hogy
ezeket az informaciokat el6 kell allitanunk kiilonb6z0 matematikai modszerek
segitségével, melyek bonyolultsiga nem elhanyagolhaté. Tartalom alapjan, emberi
szemmel a képeket szinte tévesztés nélkiil lehet kategoridkba sorolni, azaz osztalyozni,
viszont ez nagyon iddigényes és (emberi) eréforras igényes feladat. Ezzel szemben, a
szamitogép kontextusdban egy kép pixeleket, szineket, alakokat, texturdkat tartalmaz,
melyekbdl meghatarozni azt, ami egy ember szdmara egyértelmili egy képre ranézve,
kozel sem trivialis feladat. Nem ritka, hogy tobb szdz kategoria koziil kell eldontenie

egy képosztalyozéd algoritmusnak, hogy melyik az az egy vagy néhany, amelyikbe az
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adott kép beleillik. Alapvetd probléma az is, hogy hasonldé szemantikus informacioval
bir6 képek is lehetnek nagyon kiilonbozdek. Erre példaként tekintsiik az 1. abra képeit,
ahol mindkét kép azonosan a ,,madar” kategoriaba tartozik, viszont mégis jelentdsen
eltérnek egymastol, példaul szinvilagukat vagy elrendezésiiket tekintve. Tehat a
szemantikus képosztalyozasnak két fontos és nehéz folyamata van, az elsé a képek
olyan médu reprezentdladsa, amely lehetévé teszi azok Osszehasonlitdsat, a masodik
pedig a képek osztalyozdsa ezen kinyert informacidk alapjan. A képosztalyozasi
eljarasok altal elért eredmények altaldban gyengék, még bonyolult, nagy futasi idot
igényld algoritmusok haszndlata esetén is, mivel a fentebb emlitett okokbol adédoan
nagyon Osszetettek ¢€s rengeteg a hibalehetdség. Koriilhatarolt teriileteken viszont jo

eredménnyel alkalmazhatoak, mint példaul az orvosi diagnosztika, vagy a

karakterfelismerés.

1. abra: Madaras képek kiilonb6zoségének szemléltetése

A dolgozatban kitérek az emberi és gépi tanulas kiilonbségeire is, illetve 0ssze is
hasonlitom azok teljesit6 képességeit, tobb kiilonbozo teszt alapjan (lasd 5. fejezet). Az
emberi tanulds eredményeinek méréshez egy hallgaté tarsammal dolgoztunk ki egy
kozOs mérési tervet, és az altala megvalositott, bongészében futd web-alkalmazast
hasznaltuk, melyben a felhasznalok kiilonbozé képhalmazokat tudtak osztalyozni. A
gépi tanulast teljesen egyediil dolgoztam ki és valdsitottam meg, melyhez (mint
altaldban minden gépi tanuldson alapul6 eljarashoz) sziikség van egy tanuld €s egy teszt
halmazra. Tovabba mindkét halmazhoz sziikség van a benniik taldlhatdo képek valodi
kategéria besoroldsaira, mas néven osztalycimkéire. Ez azért fontos, hogy a tanitas
sordn visszacsatoldst nyerjiink, illetve a tesztelés soran az eredményeket mérni tudjuk.
A val6s osztalycimkék halmazat az angol elnevezésnek megfeleléen ground truth-nak

nevezzik.
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Egy képosztalyozasi feladat szempontjabol nem mindegy, hogy milyen a képek
¢s a kategoridk kozti viszony. Abban az esetben, ha egy képet hatdrozottan egyetlen
osztalyhoz rendeliink, akkor egycimkés, amennyiben egy képet egyszerre tobb
osztalyhoz is rendelhetiink, tobbcimkés osztalyozasrol beszéliink. A 2. abra bal oldali
képén az egycimkés osztalyozasra lathatunk egy példat, tehat a képet egyediil az ,,autd”
kategoriaba tessziik. A jobb oldali kép esetében pedig egyszerre kettd kategoriat is
hozzarendeliink a képhez, tehat itt tobbcimkés osztalyozast lathatunk. En az egycimkés
modszert valdsitottam meg a képosztalyozd algoritmusban, azaz c¢ darab kategoéria

esetén, minden képhez tartozik egy ¢ dimenzios r vektor:
r; € {0,1},aholi =1,2,...,c 1)

és r;-nek csak egyetlen eleme lehet 1 értékid, ez jeldli, hogy melyik osztalyba

soroltuk az adott képet.

2. abra: Bal oldalon az egycimkés, jobb oldalon a tobbcimkés osztalyozas szemléltetése

1.2 Gépi tanuldsos modszerek

A képosztalyozashoz sziikségem van tehat egy tanuld és egy teszthalmazra,
valamint azok ground turth informacioira. A 3. abra segitségével bemutatom, hogyan
valdsitottam meg a gépi tanuldst, amely lehetdvé teszi a teszt képek osztalyozasat.
Kiindulasi allapotban, adott szdmomra egy cimkézett tanitdé halmaz (a), valamint egy
cimkézetlen képhalmaz (c, teszthalmaz), tovabba rendelkezésemre all egy gépi tanulo
algoritmus (b) és egy lekérdezhetd, ugynevezett orakulum (d). Els6 1épésben a tanito
halmaz alapjan egy modelltanulési folyamatot hajtok végre, a tanuld algoritmussal. Ezt
kovetden, a cimkézetlen képhalmazbol egy képet kivalasztva, €s azt az orakulumnak

atadva, az megmondja a lekérdezett kép valos osztalycimkéjét, és kiegésziti azzal a
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cimkézett allomanyt, valamint torli a cimkézetlen allomanybol. Igy a kovetkezd
Iépésben egy frissitett tanitdo képhalmaz all rendelkezésemre, mely alapjan Gjra tanitok.

A lépéseket addig folytatom, mig minden képet fel nem cimkéz az orakulum.

Modelltanulas Osztélyozas

Gépi tanulas

Cimkézett
tanito d : Cimkézetlen
halmaz c :
képhalmaz
Cimkézett = <
hsmics Lekérdezés

Orakulum (pl.: szakértd)

3. abra: Képosztalyozasi folyamat korforgasa

A fenti eljards soran, minden Iépésben a tanuldsi folyamatot kovetden
osztalyozom azt a képet, amelyiket utana cimkézésre elkiildok, tehat az algoritmus
futasdnak végére minden kép pontosan egyszer keriil tesztelésre. Minél ,késObb”
osztalyozok egy képet, annal tobb tanitdé képbdl tanul a rendszer. Fontos kérdés, hogy a
1épéseknél mikor melyik képet valasszam ki tesztelésre, majd cimkézésre, és itt a
hangstly a cimkézésen van. Megkiilonboztetiink passziv és aktiv tanulasi modszereket,
melyek a kivalasztads sorrendjének felallitasi modjaban kiilonboznek. Passziv tanulas
esetén egy véletlenszerli, statikus sorrendet hatarozunk meg, és minden lépésben e
sorrend szerint haladva osztdlyozunk, majd cimkéziink. Tehat tulajdonképpen ez az
altalanos modszer, mikor a tanitdshoz kivalasztott képek sorrendje szamunkra

érdektelen, szoval nem is végziink ,,valds kivalasztast”.

Az aktiv tanulds [6] egy specialis esete a félig feliigyelt gépi tanulasnak, mely
soran a tanulorendszernek lehetdsége van a tanuld adathalmaz egyes mintait
kivalasztani, vagyis a kivalasztdst meghatdroz6 sorrend fontos. Aktiv tanulasi

modszereknél, az adatok elérhetésége szempontjabol megkiilonboztetiink lekérdezés
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szintézist, szelektiv mintavételt, valamint halmaz alapu mintavételt, melyek abban
térnek el egymastol, hogy milyen adatok allnak rendelkezésre és a tanulorendszer
azokhoz hogyan tud hozzaférni. Az elsO esetben a tanuldrendszer allit eld egy mintat,
amelyre cimkézést kér, a masodik modszernél a cimkézetlen adatok folyamatosan
érkeznek a tanuldrendszerhez, és azt kell eldontenie, hogy ezek koziil melyek cimkéit
kéri, illetve melyeket hagy figyelmen kiviil. Ezek koziil a halmaz alapt mintavétel az,
amelyik osztalyozasi feladatokba hatékonyan beépithetd, igy én is ezt valasztottam,
ehhez sziikség van a képhalmazok ground truth informaciodira, és a tanuldorendszer maga
valaszthatja ki a képhalmazbdl, hogy melyik kép cimkéjét kéri. Az elvaras az aktiv
tanulas hasznalataval szemben az, hogy a tanulérendszer gyorsabban, vagyis kevesebb
tanuld adat felhaszndldsaval legyen képes megtanulni egy modellt, mint hagyomanyos
véletlen mintavételezéssel, azaz passziv tanulassal. Ezért rengeteg alkalmazasi tertilettel
is rendelkezik, mint példaul a dokumentumosztilyozas, webes keresés, email sziirés,

rakkutatas, betegségek szimptomainak meghatarozasa.

1.3 Dolgozat felépitése

A dolgozat célja, hogy Osszehasonlitsam az emberi és gépi tanuldst a tartalom
alapt képosztalyozas témakorében. A masodik fejezetben bemutatom, hogyan torténik a
képek matematikai, tartalom alapu reprezentilasa. A harmadik fejezetben a passziv
tanuldssal torténd osztalyozast fejtem ki, melyhez a képekbdl kinyert informaciokat
hasznalom. Ezt kdvetden az aktiv tanulasi modszereket targyalom, és az altalam javasolt
lekérdezeési stratégiat fejtem ki. Az 06todik fejezetben az elkészitett rendszerek
tesztelésérol, az emberi és gépi tanulas kiilonbségeirdl, valamint az elért eredményekrol
lesz sz6. A hatodik fejezetben a passziv és aktiv tanuld moddszereket mérem Ossze a
Caltech101 képhalmazon [25], valamint a PASCAL VOC2010 tanit6 és validalo képein

[15], végiil pedig 6sszefoglalom munkamat.
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2 Képek reprezentalasa

2.1 Vizualis kodszavak

Az eljardsom alapjat egy altalanos, hasonld feladatokban gyakran hasznalt
modszer képezi, ami nem mas, mint a szdzsdk modell (Bag of Words) képeken
alkalmazott valtozata [26][32]. Az elképzelés 1ényege, hogy egy képet a rajta szerepld
vizualis elemek, mas néven vizudlis kodszavak Ssszességével reprezentalunk, €s ezek
térbeli elhelyezkedésétdl eltekintiink (ezt szemlélteti a 4. dbra). Tehat egy képet csupan
a vizualis kodszavak eloszlasaval jellemziink, és ebbdl probalunk meg kdvetkeztetni a

szemantikus tartalmara (lasd 5. abra).

v

Object Bag of ‘words’

VN - A VN

f i GO

| [ > Hl—lm =

Jh @™ ITh® = T h@™=

5. abra: Vizualis kodszavak eloszlasa (forras: [26])
A vizualis kodszavak meghatarozasahoz ugynevezett alacsony szintii leirokra
(roviden: leir6) van sziikségiink, mely a kép egy adott pontjdnak kornyezetében

el6forduld lokalis tulajdonsagokat foglalja magaban. Ezek lehetnek szinek, texturak,
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alakok és még sok mas. Az algoritmus els¢ feladata tehat, hogy meghatarozza azokat a

pontokat, melyek érdemesek leirok szamitasara, mas néven a kulcspontokat.

2.1.1 Kulcspontok meghatarozasa

A kulcspontok meghatarozasahoz a Harris-Laplace detektort hasznaltam,
melynek alapja a Harris detektor, vagy més néven kombinalt sarok és ¢l detektalas
[8][24]. Az eljaras lényege, hogy egy képen azonositja az éleket, ahol a kép pontjainak
intenzitasértékeiben nagy valtozas kovetkezik be. Két él talalkozasanal (sarokpontnal)
pedig az intenzitasvaltozas, azaz a derivalt, két irdnyban is nagy abszolut értéki lesz.

Ennek meghatarozasara egy cstisz6 ablakot vizsgal, ezt szemlélteti a 6. abra.

“sima” régio: “el” “sarok”:
egyik iranyban az el iranyaban jelentés valtozas
sincs valtozas nincs valtozas minden iranyban

6. abra: Sarokpont detektalas csiszo ablakot vizsgalva (forras: [24])

Mivel minden szamitashoz derivaltakat hasznal, ezért azok invariansak az
eltolasra és az intenzitas valtozasara, viszont csak részben invariansak a skalazasra. A 7.
abra bal oldalan lathatd, hogy egy vonal mentén éleket detektal az algoritmus, viszont
egy masik skalazasban ugyanaz a vonal sarokként lesz detektdlva, mivel a vizsgalt

ablakba belefér az egész.

10
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T T~

/ I &

Valamennyi pont élként |
lesz detektalva Sarokpont !

7. Abra: Harris sarokdetektor nem invarians a skalazasra (forras: [24])

A Harris detektort K. Mikolajczyk ¢és C. Schmid fejlesztette tovabb ugy, hogy az
invarians legyen a skaldzasra is, ezt nevezik Harris-Laplace detektornak [28]. Minden
képre lefuttatom a detektort, majd a kapott kulcspontokbdl minden kép mellé elkésziil
egy lista, amely tartalmazza azokat a fontos pontokat, ahol leird6 vektort akarok

szamitani.

2.1.2 A SIFT leir6

A masodik fobb 1épés, hogy minden kulcspontot SIFT (Scale Invariant Feature
Transform) leiroval jellemzek, melyet David G. Lowe fejlesztett ki [27]. Ez
tulajdonképpen egy 128 dimenzids vektor, amely egy pont lokalis kdrnyezetében 1évo
gradiensek orientaciojabol szamolhat6. A 8. abra alapjan részletesen bemutatom a SIFT

miikddését, amelyet a kulcspontok jellemzésére hasznaltam.

A
/)’._ T B x\
/‘ LT 7 7

711
"--..,\\ud | -
— 'Y T X N
e = o ] |
' A A e /
N
N 2 A

D ———

Image gradients Keypoint descriptor

8. abra: SIFT leiré miikodése (forras: [27])

11
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Elsének a gradiens iranyat és nagysagat szdmoljuk ki minden egyes mintavételi
pontban. A mintavételi pontok meghatarozasahoz n X n cellat jeldliink ki egy fontos
pont koriil. Minden egyes cellat tovabbi k X k részre osztunk. Ez alkotja a mintavételi
pont koriili vizsgalt kdrnyezetet, ahogy az az abra bal oldalan is lathat6. A szamitott
gradiensek nagysagat egy Gauss-fliggvény szerint sulyozzuk, majd a stlyozott
gradiensekbdl cellanként készitiink egy-egy orientacid szoghisztogramot, d iranyra.
Ennek eredménye lathato az dbra jobb oldalan. Az dbrdan n = 2,k = 4,d = 8. A SIFT
standard paraméterezése a kovetkezd: n =4,k =4,d = 8. Végil a hisztogramok
egymasutanjabol kapunk egy n? x d dimenzids vektort. Ez az alapbeallitisok mellett

128 dimenziot jelent, ahogy én is hasznéltam.

A modszer invarians a fényviszonyokra, amit a vektor normalizalasaval érhetiink
el, mivel ha egy kép pixeleit szorozzuk egy konstanssal, a gradiensek nagysagaban
fellépd valtozést a normalizalas semlegesiti. A fényerd valtozasok esetén egy konstanst
adunk a pixelekhez, viszont ez nem befolydsolja a gradienseket, mivel azt a pixelek
kiilonbségeibdl szamitjuk. A nem-linearis megvilagitasi valtozdsokkal mar nagyobb
probléma van, mivel nem lehet egységesen kezelni a gradiensek valtozasat. Ezek nagy
kiilonbségeket tudnak okozni a gradiensek nagysdgiban, viszont az iranyukat nem
valtoztatjak. Tehat ennek a befolydsat ugy tudjuk csokkenteni, ha meghatarozunk egy
kiiszob értéket, amellyel korrigaljuk a gradiensek nagysagat, igy az nem kap akkora
szerepet, mint az orientacioja. Ehhez a leird vektor minden 0,2-nél nagyobb elemét 0,2-
re cseréljikk, majd ujra normalizalunk. Ezt a 0,2-es értéket Lowe javasolta [27], miutan

kikisérletezte azt ugyanazon képek megvilagitasbeli véaltoztatgatasaval.

A fent ismertetett eljarassal tehat minden kép minden kulcspontjdban
kiszamitom a SIFT leirokat. Az egymaéshoz hasonld leirok jelentenek egy vizualis
kodszot. Ezek meghatarozasahoz klaszterezem az Osszes képbdl kinyert SIFT leirot a

GMM (Gaussian Mixture Model) modszer segitségével [30].

2.1.3 Gaussian mixture model

A GMM egy generativ modszer az alacsony leirok klaszterezésére, tehat az
egyes klaszterekhez egy-egy valdszinliségi modellt rendel [30]. Ebben az esetben egy
pont tartozhat tobb klaszterbe is, bizonyos valdszinliséggel. A pontok valdsziniiségi

strGiségfliiggvényét K darab Gauss-féle fiiggvény stilyozott 6sszegével irja le:
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p(X|D) = T, wig(X|w;, o)) ()

Itt az X = {x4, x5, ..., xy} jeloli az M dimenziés adatvektorokat (SIFT leirok), A
a keresend6 paramétert, g(X|u;,0;) a Gauss-féle fliiggvényeket (ahol u; a varhato
ertéket, g; a szorast jeloli), valamint w; pedig a stlyozo egyitthatokat, amelyekre a

kovetkez6 megkotésnek kell teljestilnie:

A GMM A paraméterét ML (Maximum Likelihood) becsléssel hatarozzuk meg.
Ennek célja egy olyan A paraméter joslasa, amely maximalizalja a valdszinliségét
annak, hogy a megadott ponthalmaz keletkezett. Az x; adatvektorok kozt fliggetlenséget

feltételezve a 2. egyenlet a kovetkez6 modon alakul:

p(X|A) = [T, p(x:]A) 4)

Ez a kifejezés nem-linedris a A paraméterre nézve, tehat a direkt maximalizalésa
nem lehetséges. Erre egy specidlis iterativ moddszert szokds haszndlni, az EM
(Expectation Maximization) algoritmust [9][14]. Ennek 1ényege, hogy induljunk ki egy
kezdeti A paraméterbdl, majd ebbdl becsiiljiink minden 1épésben egy wjat (4'), amire
p(X|A) = p(X|A) teljesiil. Ez utdn az 0j paraméter lesz a kdvetkezd iterdcid kezdeti
paramétere, és igy tovabb. Egészen addig folytatjuk az iteracidt, amig konvergenciat
nem tapasztalunk vagy elértiik a maximalisan megengedett iteraciok szamat. A kezdeti

paraméter meghatarozasahoz pedig K-means klaszterezést hasznaltam [34].

A GMM eredményeként megkapom a vizudlis kodszavakat (az egyes Gauss
fliggvények), melyekre tekinthetiink ugy, mint a képhalmaz tomor reprezentalasara. A
célom az, hogy minden képet jellemezni tudjak a tartalma alapjan, méghozza olyan
modon, hogy azok Osszehasonlitasa, megkiilonboztetése, osztalyozasa lehetévé valjon.
fgy mindenképpen sziikségem van egy olyan magasabb szintii képi leiré megalkotaséra,
amely nem csak egy kulcspontot jellemez, hanem egy teljes képet. Erre a feladatra a

Fisher-vektor hasznalom.

2.2 Fisher-vektor

A Fisher-vektort [20] a képfeldolgozasi témakorok koziil a képosztalyozasban a
legelterjedtebb [16], igy az én algoritmusomba tokéletesen beleillik. Ez egy rendkiviil

komplex leird, amely arra hasznalhat6, hogy egy teljes képet jellemezziink vele egyetlen
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vektor formajaban. Kiszamitdsdhoz sziikség van a SIFT leirokra, illetve a vizudlis
koédszavakra, tehat a GMM-re. Valgjaban azt fogja ez megmondani, hogy egy kép
milyen eloszlasban tartalmaz vizualis elemeket, ahol ezek a vizualis elemek a
képhalmaz egész¢bdl keriilnek ki. Ez tehat egy egységes és egyértelmii reprezentacioja
lesz az képeknek. A kovetkezokben pontosan megadom, hogyan épiil fel egy ilyen

Fisher-vektor.

A GMM targyalasanal bevezetett jeloléseknek megfeleléen legyen p(X|4) a
valosziniiségi siirliségfliggvény, amelynek A a paramétere (1 = {wj, uj, gj|j = 1..K}),
legyenek X = {x4,x,, ..., xy} az M dimenzios adatvektorok, melyek itt nem az Gsszes
SIFT leir6t jelentik, csak azokat, melyek egy adott képre vonatkoznak. A
stiriségfiiggvény gradiense, azaz a logaritmusanak derivaltja megadja, hogyan irja le a
legjobban a modell az adatvektorokat, tehat a képet, igy tulajdonképpen ez a mennyiség
a Fisher-vektor:

V,logp(X|A) )

A kiszamitasat a kovetkezd néhany lépésben mutatom be. A tovabbiakban
vezessik be az L(X|A) =logp(X|A) jelolést. Amennyiben feltessziik, hogy az
adatvektorok egymastol kolcsondsen fiiggetlenek, akkor L(X|A) felirhato a

kovetkezOképpen:

L(X|A) = XiZ1logp(x:|4) (6)

Ez azért lesz igaz, mert a logaritmusok Osszege a szorzatok logaritmusaval
egyenld, tehat az 4. egyenletben hasznalt produktum felcserélhetdé summara. Annak a

valoszinlisége, hogy az x; adatvektort a GMM generalta a kdvetkezo:
p(x;|12) = TS5 w;9(xilu;, 0)) @)

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

Gauss-fliggvény generalta:

vi() = pilxg, A) = oii&D ®)

K
Yjj=1 wjjpjj(xil2)

A sulyozési egyiitthatokra pedig most is érvényes a 3. egyenlet altal leirt
megkotés. Ezzel felbontottuk az L(X|A)-et és kifejeztiik a Gauss-fliggvények sulya,
varhato értéke és szordsa alapjan, melyek értékét tudjuk a GMM-bdl. Az utolso 1épés,

hogy derivaljuk az L(X|A) fiiggvényt, méghozza rendre a A paraméter elemei szerint
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egyenként. A kovetkezd egyenletekben megadom, hogyan irhatéak fel az egyes

derivaltak:
w o [VL(J) %:)] 9)
agﬁ@_ =1Y l(’)[(amV] (10

Ittj = 1,2, ..., K jeloli a megfeleld Gauss-fiiggvényt, ¢s m = 1,2, ..., M jeloli az
adott dimenziot. Ezek utdn a gradiens vektorok dimenzionkénti eltéréd nagysaga miatt
még egy tovabbi normalizalas [16][23] is sziikséges, melynek menetét nem részletezem.

A Fisher-vektor tehat a kovetkezok szerint alakul ki:

e Az L(X|A)-et derivaljuk egyenként a K darab Gauss-fiiggvény sulyai szerint.
Mivel a 3. egyenlet miatt, példaul w; kiszamithaté a tobbi sulyozasi
egylitthatd ismeretében, ezért csak K — 1 szabad paraméter van. Tehat ez

K — 1 elemet ad a Fisher-vektorba.

e Az L(X|A)-et derivaljuk egyenként a K darab Gauss-fliggvény varhato értékei
szerint. Mivel ezek M dimenzidsak, ezért ez K X M elemet fog adni a Fisher-

vektorba.

o Az L(X|A)-et derivaljuk egyenként a K darab Gauss-fiiggvény szorasai

szerint. Ez szintén K X M elem.

Ebbél kovetkezik, hogy a Fisher-vektor 6sszesen K(2M + 1) — 1 dimenzios. Az
én implementacidomban K = 256, mivel ennyi Gauss-fiiggvényt definialok (tesztek utan
ez bizonyult atlagosan a legjobbnak), M = 128, mivel a SIFT leir6k 128 dimenzidsak.
Ez azt jelenti, hogy K(2M + 1) — 1 = 65791 az én esetemben, tehat egy Fisher-vektor
65791 dimenzids. Ez tehat egyértelmiien meghatdroz egy adott képet, igy a
tovabbiakban ezeket a rendkiviill magas dimenzioju vektorokat fogom felhasznalni az

osztalyozashoz.
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3 Képosztalyozas passziv tanulassal

Ahogy azt a bevezetésben mar emlitettem, gépi tanuldsos modszerrel dolgozok.
Ebben a fejezetben a gépi tanuldson beliil a passziv tanulas menetét fogom bemutatni,
pontosabban, a képosztalyozas folyamatat, mely soran passzivan tanul az algoritmus.
Jelolje T a teljes képhalmazt, amelyet osztalyozni szeretnék, és jelolje S azt a kiindulasi
képhalmazt, mely cimkéi a tanulorendszer szdmara mar ismertek. A célunk, hogy T
fogom kezelni mind a T, mind az S halmazokat. Kezdetben a tanulohalmazunk S, és a
teszthalmazunk T, majd a T-b6l kivalasztunk és ki is torliink egy képet és azzal bovitjiik
az S halmazt, igy a rendszer tudasa egyre novekszik, és varhatéoan pontosabb becslést
tud majd adni a kovetkezé kép(ek)re. Fontos megjegyezni, hogy ilyenkor a képpel
egyiitt annak valodi osztalycimkéjét is atadom a tanuldrendszernek. Passziv tanulas
esetén, az S blOvitése nem szabalyozott, hiszen egy véletlenszerlien generalt, statikus

sorrend alapjan keriilnek at az egykori tesztképek a tanuléhalmazba.

Kifejtettem, hogyan lehet passziv tanulds hasznélatival egy adott képhalmazt
tobb 1épésben osztalyozni, viszont arrdl még nem beszéltem, hogy maga az osztalyozas
egy lépésen belill, hogyan torténik. A kovetkezd alfejezetekben ennek menetét

részletesen attekintem.

3.1 Binaris linearis osztalyozas

Adottak a mintahalmaz képein kiszamolt magas szintii leirok (Fisher-vektorok)
94,3y, ..., 9y, valamint képenként a ¢ dimenzids r vektor (lasd 1.1 rész). Egy teszt képet
a magas szintil leirja (9) alapjan osztalyozok ugy, hogy minden ¢ kategoriahoz
meghatarozok egy f () értéket, amely azt fogja megadni, hogy az adott kategdriaju
objektum mekkora bizonyossaggal szerepel a képen. Ezt gy teszem meg, hogy
létrehozok ¢ darab egymastol fliggetlen bindris osztalyozot, melyekkel kiilon-kiilon
elvégzem a tanitast és az osztalyozast. Minden tanitasndl a kivélasztott [ sorszamui
osztalyba tartozé képek a pozitiv mintdk, az dsszes tobbi pedig negativ minta. Binaris

osztalyozonként meghatdrozok minden tanitd képhez egy y; valtozot a kovetkezd

szerint;
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1, han=1
Vi :{—1, harll=0 (12)
A létrehozott y; valtoz6 adja meg, hogy az adott kép pozitiv vagy negativ minta
a tanitbhalmazban. Ezt ,,0ne-against-all” modszernek nevezziik, és egyszeriisége
ellenére rendkiviil jol hasznalhatd, ezért én is ezt hasznalom. Binaris osztalyozoként az
SVM (Support Vector Machine) egyik valtozatat hasznalom amelyet C-SVC
osztalyozonak neveznek. Mieldtt rogton ratérnék ennek az eljardsnak az ismertetésére,
né¢hany fontos dolgot tisztazni kell, hogy érthetd és attekinthetd legyen az altalam

hasznalt modszer is.

Binaris osztalyozasrol akkor beszéliink, ha a vélaszthato kategoridk szama ketto,
ezen feliil az osztalyozo linearis, ha egyetlen hipersikkal el tudja kiiloniteni a két osztaly
pontjait. Bindris linedris esetben tehat a tanitopontokat két részre szeparalja egy
hipersik. Formalisan, az n X9 + B = 0 egyenletii hipersik linearisan szeparalja a

tanitopontokat, ha:

nxY;+B>a>0, hay; =1

nXY9;+B<—-a<0, hay; =-1 i=1..N (13)

Egy 1) pont a térben (teszt kép) a hipersiktdl vett eldjeles tdvolsaga alapjan
sorolhat6 az egyik vagy a masik osztidlyba. Ezt a mennyiséget a pont és a hipersik
normalvektoranak skaldris szorzata adja, tehat egy ¥ vektorra adott f(J9) joslat a

kovetkezdképpen irhato fel:

f@®) =g *9) = g(Zm=1n"mOm) (14)

Itt M jel6li a dimenziok szamat, a g fliggvény pedig a megfeleld értékkészletbe
képezi az osztdlyozd kimenetét. Mivel az n vektorral tulajdonképpen stlyozzuk a 9

vektort, ezért ezt sulyvektornak is nevezziik.
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3.2 Szupport vektor gépek

9. abra: Egy linearisan szeparalhato feladat kiilonb6z6 megoldasai (forras: [2])

A B. Boser, I. Guyon és V. Vapnik altal javasolt SVM [5] alapvaltozata linearis
szepardlasra képes, de egy kiterjesztett valtozata nemlinedris szeparalasra is lehetdséget
nyujt. Linedrisan szeparalhato esetben végtelen sok lineédrisan szeparal6 hipersik 1étezik,
amelyek mindegyike hibatlanul szétvalasztja a tanitopontokat. A szeparalds mindsége
azonban az egyes megoldasok esetén jelentdsen eltéré lehet (lasd 9. abra). Az az
elvalasztas eredményez jobb altalanositdo képességet, amely a két osztalyba tartozo
tanitopontok kozott, a tanitopontoktol a lehetd legnagyobb tavolsdgra helyezkedik el. A
linearis binaris osztalyozasi feladat megoldasat addé SVM ezt az ,,optimalis™ szeparator
sikot hatdrozza meg. A pontok kozt kozépre elhelyezett szeparalo feliiletet a

tanitopontoktdl egy margd, azaz egy biztonsagi sav valasztja el.

3.2.1 Maximalis marg6ju szeparalas

Ez a moddszer (a standard SVM) a linearisan szeparalhato feladatok linearis
megoldasat adja, amihez a szeparald hipersikok koziil a maximalis margojut valasztja,

ahogy a 10. abra is szemlélteti, igy biztositja a fentebb leirt tulajdonsagot.
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10. Abra: Az optimalis hipersik margéja (forras: [5])
A hipersik paramétereinek skaldzhatdsaga lehetdvé teszi, hogy felirjuk a margon

elhelyezkedd tanitopontok és a hipersik kozti tavolsagra a kovetkezdket:

n><19i+321, hayl-=1 (15)
nXx9;+B<-1, hay; =-1

Ekkor a szeparald hipersikhoz legkdzelebb esd, kiilonbozd osztalyba tartozo

bemeneti vektorok kozotti, a sikra merdlegesen mért tavolsag a kovetkezo:

1 -1 2

Tl ~ Tl ~ i (16)
ahol a || || operator az euklideszi normazas miveletét jeloli. Az optimalis
hipersik 4ltal biztositott margd tehat: ﬁ Ebbdl az kovetkezik, hogy az optimalis
hipersik az, amelyikre ||n|| minimalis, az alabbi feltétel mellett:
yiinx9;+B)=1 i=1..N (17)

opt BoPtY parost keresiink, amire teljesiil minden

A fentiek alapjan tehat egy (n
kritérium. Ez egy feltételes szélsdérték-keresési probléma, amelynek megoldéasat egy
Lagrange kritérium megoldéasaval kereshetjiik. Az ebbdl kovetkezd dudlis probléma egy
kvadratikus programozasi feladathoz vezet [2][10]. Az ide vago levezetésektdl

eltekintek, egybdl a probléma megoldéasa utani részre ugrok.

Az optimumhoz tartoz6 Lagrange multiplikatorok (a*-k) nagy része altalaban 0,
igy mind a stlyvektor kifejezésében, mind az SVM valaszdban a tanitopontoknak csak

egy része (N helyett Ng) vesz részt. Azokat a tanitopontokat, amelyek részt vesznek a
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megoldas kialakitasdban, szupport vektoroknak nevezziik (innen ered az elnevezés is).
Ezért az SVM-ben a tér tényleges dimenzidja nem a tanitopontok szdmaval, hanem a
szupport vektorok szdmaval egyezik meg. Ez jelentds egyszeriisitést jelent a valasz
szamitasaban, kiilonosen abban az esetben, ha Ng < N. Az SVM-nek ezt a
tulajdonsagat ritkasagi tényezonek nevezziik. Tovabba az is igaz, hogy ahol «;* > 0, ott
y;(n°Pt x 9; + B°PY) = 1, vagyis a szupport vektorok a hipersikhoz legkozelebbi

tanitopontok, amelyek pontosan a marg6 hataran helyezkednek el.

Az n°Pt tehat a szupport vektorok és a Lagrange egyiitthatok Aaltal

meghatarozhato6:
nPt = Yiens ;" vi; (18)

Az optimalis eltolas értéke (bias) B°Pt az y;(n°Pt x 9; + B°PY) = 1 egyenletbdl
szamolhato, ahol ¥; egy szupport vektor. Végiil, az SVM valasza a kdvetkez6 formaban

irhat¢ fel:

f) = Yiens ai"yi9; X 0 + BPt (19)

3.2.2 A szoft margdju szeparalas

A gyakorlatban ritkan adodik olyan feladat, amely linearisan szeparalhat6 gy,
hogy még osztilyozasi tartalék is biztosithatd. Altaldban a hibamentes linearis
szeparalas nem lehetséges, azonban néhany mintapont esetén megengedhetd, hogy a
margon beliilre keriiljenek. Ezt lagy vagy szoft margdji megolddsnak nevezziik. A

modszer linedrisan nem szeparalhatd feladatok linedris megoldasat teszi lehetové.

A 17. egyenl6tlenségben leirt feltétel ebben az esetben nem allja meg a helyét
minden i-re, igy egy Uj feltétel sziikséges, ahol ugynevezett gyengité valtozokat

hasznalunk, hogy a 17. egyenldtlenségnek nem megfeleld pontokat ,,bilintessiik™:

A fenti egyenl6tlenségben &; a gyengitd valtozo, amelyre igazak a kdovetkezd

megallapitasok:
o ¢; = 0 esetén visszakapjuk a 17. egyenl6tlenséget
o 0 < ¢ <1 esetben tekintsiik a 11. abra (a) részét
o & > 1esetre pedig a 11. abra (b) részén lathatunk példat
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v
v

(a) (b)

11. abra: (a): mintapont osztialyozasa helyes, de a mintapont a margéra, vagy a margé és a hipersik
kozé esik. (b): a mintapont osztalyozasa helytelen (forras: [2])

Az optimdlis hipersikot a maximalis margdji esethez hasonléan hatdrozzuk

meg, annyi modositassal, hogy a hibas osztilyozdsok szama minimdlis legyen,

mikdzben tovabbra is toreksziink a leheté legnagyobb margd elérésére. Ennek

megfeleléen az ||n|| helyett a kovetkezo kifejezést kell minimalizalni:
1
J) =-n?+ C(EL,8) 21

Itt a C paraméter a két tag kozti kompromisszumot allitta be. A C-t
hiperparaméternek is szokas nevezni, és altalaban kereszt-validacios modszerrel

hatarozhatjuk meg.

A megoldast most is a megfeleld Lagrange kritérium felirdsa adja. A gyengitd
valtozok bevezetése az optimalizaldsi feladat dudlis alakjat csak a Lagrange
multiplikatorokra vonatkoz¢ feltételekben modositja. Az a*-k egy része most is 0, tehat
ugyanugy lesznek szupport vektorok, és egyéb, a megoldidst nem befolydsolo
mintapontok. Az osztalyozo valasza megegyezik a 19. egyenletben felirtakkal, viszont

ebben az esetben a B°Pt az y; (n°Pt x 9; + B°PY) — 1 + &; = 0 egyenletbdl szamolhato.

3.2.3 Nemlinearis szeparalas

Az osztalyozasi feladatok tilnyomo részének megoldasat linearis szeparalassal
nem lehet kivitelezni. Ilyen esetben célszeri az ugynevezett kernel-triikk hasznalata,
mely segitségével egy (elképzelt) jellemzd térben mar megoldhato a linedris szeparalas.
A 12. abra bal képén lathatdo, hogy a piros illetve zold {¥;} mintapontok nem

szeparalhatéak linearisan, viszont egy U — @(¥) nemlinearis dimenziénoveld
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transzformécioval olyan jellemzo teret (12. abra kdzépsé képe) kapunk, melyben mar a
feladat megoldhato linedrisan. A jellemz6 térben vald szamitasok nem trivialisak, ezért
hasznaljuk a kernel teret. A kettd kozti kapcsolatot a skalaris szorzas teremti meg:
Ker(9;,9;) = 9(9;) x ¢(9;), ahol Ker egy alkalmasan valasztott kernel fiiggvény. A
kernel térben (12. abra jobb képe) a mintapontok linedrisan szeparalhatdéakka valnak,
mikdzben a jellemzdtérbeli szamitdsokat kikiiszoboltilk, mivel a kernel fiiggvény
argumentumai a bementi tér mintapontjai (ezt hivjuk kernel-triikknek). Fontos
megjegyezni, hogy itt a bemeneti teret a Fisher-vektorok alkotjak, a jellemz6 tér pedig

egy implicit médon definialt tér, melyet a kernel-triikkk hasznalataval atugrunk.

Tr M

A szeparalo gorbe G A
szeparalo sik szeparalo egyenes
@ y
® @ 5
o o
o
-

PN ]

- »

» it
bemenetiter jellemzéter kernelter

12. abra: Transzformacié a bemeneti tért6l a kernel térig (forras: [2])

A fenti moddszerhez tehat sziikség van egy ugynevezett kernel fliggvényre,
melyet belsd szorzatbdl szarmaztatunk, és a kovetkezok igazak ra:
e Mindig két argumentuma van, és ezekre nézve szimmetrikus

e Az alabbi tulajdonsagokat altalaban kielégitik:
o Ertéke pozitiv és radialisan szimmetrikus
o Azonos argumentumok esetén az értéke maximalis

o Két argumentum tavolsdganak monoton csékkend fiiggvénye

Az 1. tablazat lathatok a leggyakrabban el6forduld kernel fiiggvények.

=] l J

Gauss-féle (radialis bazisfiiggvények, RBF) [[9:—9;]|°
Ke‘r(ﬁi, 19]) = e_ 202

Tangens hiperbolikusz (k és 8 konstansok) Ker(ﬁi,ﬁj) = tanh(k(ﬁi X9;) + g)

1. tablazat: A leggyakoribb kernel fiiggvények
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Nemlinearis megoldas a linearis eset megoldasabol egyszertien a 9 — @(¥9)
helyettesitéssel érheté el. Ilyenkor az optimalis hipersikot az n X ¢ (¥9) + B = 0 alakban
keressiik. A megolddshoz most is a Lagrange multiplikadtorok meghatdrozésa sziikséges.
A Kkiilonbség annyi, hogy a dudlis feladatnal a 9 — @ () helyettesitést alkalmazzuk.
Amennyiben a jellemzOtérben a maximalis marg6ji megoldast kapjuk, akkor a
multiplikatorokra szabott feltétel 0 < a;, ha csak a szoft marg6ja valtozat megoldhato,

akkor a feltétel 0 < a; < C.

A fentiek alapjan az SVM vdlasza ebben az esetben a kovetkezo:
f) = Yieng @i yi0 ;) X @ (9;) + BP* (22)

A kernel triikkkot felhasznalva, a @ (19;) X @(9) szorzatot felirhatjuk Ker(9,9;)

formaban, egy magfiiggvényként. Ezt bevezetve a nemlinedris osztalyoz6 valasza:
) = Yieng a;"yiKer(9;,9;) + BoPt (23)

Kiilon nem emlitettem, viszont a 22. és 23. egyenletek alapjan latszik, hogy
nemlinedris esetben is lesznek szupport vektorok, tehat az SVM ilyenkor is tud ,,ritka”
megoldast adni. Az SVM megoldasanak elonye a tobbi hasonld osztalyozoval szemben
abbol szarmazik, hogy a ¢ () nemlinedris transzformacidt nem kozvetleniil, hanem a
kernel fiiggvényen keresztiil kozvetve definialjuk. Igy akar végtelen dimenzi6ju térbe is
képezhetjiik az adatokat, ha a kernel szamolhat6 (példaul RBF magfiiggvényt

hasznalva).

Az altalam hasznalt C-SVC osztalyozé kernel térben oldja meg a feladatot
(ehhez RBF kernel fiiggvényt hasznaltam), igy a nem linearis problémat szoft margojura
redukalja. Ehhez egy C paramétert kell megadni az algoritmusnak, ahogy a 21.
egyenletben lathatd. A fejezet elején emlitettem, hogy minden iteracidban végrehajtom
egy kép osztalyozasat, ezzel a C-SVC osztalyozoval, igy végiil minden teszthalmazbeli

kép egyszer tesztelésre keriil. Az osztalyozas eredményét az 5. fejezetben ismertetem.
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4 Képosztalyozas aktiv tanulassal

Aktiv tanulds esetén a tanulorendszer szekvencialisan vélaszt ki olyan mintékat,
melyek még nem cimkézettek, és megprobalja ezt olyan moédon megtenni, hogy a
frissen megismert cimkével a lehet6 legnagyobb mennyiségli informaciora tegyen szert.
Jel6ljiik tovabbra is T-vel a teljes képhalmazt, melyet osztalyozni szeretnénk, és tegyiik
fel, hogy mar vannak cimkézett mintdink S (a kiindulési tanitohalmaz). Az eljaras
lényege hasonld a passziv tanuldsnal mar leirtakhoz, viszont az s sorrend kialakitasa
nem véletlenszerien torténik, illetve nem is hatarozhaté meg elére a teljes T-re.
Elképzelhetd, hogy minden iterdcié utan valtozik az, hogy melyik kép cimkéjének
megtanulasa bir a legtobb informacidval, hiszen a korabbi [épésben kapott friss tuddssal
ujra kell ezeket kalkuldlni minden képre. Ezért dinamikusan alakul ki a sorrend, és a

végso sorrendet csak az utolsoé iteracid utan tudjuk biztosan megmondani.

Az algoritmus kritikus pontja a potencialis cimkék altal hordozott
informédciomennyiség meghatirozasa, hiszen ez befolyasolja a tanuléds ,,gyorsasagat”,
ami az aktiv tanulas hasznélatanak elénye. Eppen ezért, erre tobb stratégia tipus 1étezik,

melyek a mai napig fejlesztés, kutatas alatt allnak.

4.1 Lekérdezési stratégiak

4.1.1 Bizonytalansagi mintavételezés

O v 2 o = N oW
L

O v 4 o = N oW
T T T
(AN I R )
— T T T

L . . L L L L . L
-4 2 0 2 4 -4 2 2 4

0
(@) (b)

13. dbra: A halmaz alapu mintavételezés és bizonytalansigi mintavételezés hatékonysaga (forras:

[61)
A legegyszeriibb ¢s leggyakrabban hasznalt stratégia, melynek lényege, hogy a

tanulorendszer olyan képet vélaszt ki cimkézésre, amelynek a cimkéjében valamilyen
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mérték alapjan a legkevésbé biztos. Egyszerlisége ellenére nagyon jol hasznalhato,
példaként tekintsilk a 13. é&bra Osszehasonlitdsat. Az (a) képen egy 400 elemi
adathalmaz lathato, kettd osztalybol, a (b) képen logisztikus regresszioval osztalyoztuk
a pontokat 30 cimkézett adat alapjan, melyeket véletlenszertien valasztottunk (70%-0S
pontossagot eredményezett). A (c) képen hasonldan osztalyoztuk a képeket, viszont a 30
cimkézett adatot bizonytalansdgi mintavételezés alapjan valasztottuk, igy 90%-0S
pontossaggal sikeriilt a pontokat szétvalasztani. Legyen T = {ty,t,, ..., t,} azon képek
halmaza, melyeket a tanulorendszer cimkézésre kiildhet az orakulumnak, és L =
{l1, 15, ..., Ly} a lehetséges cimkék halmaza. Tobb elterjedt valtozata is van, hogy milyen
mérték alapjdn hatdrozzuk meg a bizonytalansdgot. Binaris osztilyozas esetén
legegyszerlibb azt a képet kivalasztani cimkézésre, melyhez tartoz6 cimkék feltételes
valoszintiségei 0,5 kozeliek, igy egy bizonytalan minta valodi cimkéjét tudhatjuk meg
[13][12]. Amennyiben kettdnél tobb a lehetséges cimkék szama m > 2, valasszuk azt a

képet, melynek cimkéjében a legbizonytalanabbak vagyunk:
t* = argmax,(1 — P(l*[t)) (24)

ahol " jeloli a modell szerint legvaldsziniibb cimkét az adott képhez, valamint
t* jeloli a kivalasztott képet (ezeket a tovabbiakban is igy fogom jelolni). Ez a
megoldasi modszer gyakran hasznalt, példaul széveg keresése €s kiemelése a képbdl
(dokumentumszegmentalas) [3]. A probléma az el6z6 moddszerrel az, hogy kizardlag a
legval6sziniibb cimkét veszi figyelembe, igy tulajdonképpen eldobjuk a tobbi cimkébdl
adodo informaciot. Ezt részben kikiiszoboli a legkisebb margd meghatarozasa [36], a

képekhez tartozo legvaldsziniibb €s a masodik legvalosziniibb cimkék kozott:
t* = argmin,(P(l1]t) — P(I;]t)) (25)

A modszer alapotlete, hogy olyan képek cimkéjének becslése konnyli feladat,
melyek két legvaldszinlibb cimkéi tavoliak, viszont egy olyan kép cimkézése nehéz,
melynél ez a tavolsag kicsi, hiszen ez , kétértelmii”, igy ennek a képnek a lekérdezése
megold egy nehéz feladatot az osztidlyozd szamara. Fontos megjegyezni, hogy
nagyméretli cimkehalmaz esetén ez a modszer is tl sok informacidt hagy figyelmen
kiviil. A kovetkezé modszer minden lehetséges cimkézést figyelembe vesz, éppen ezért

ez a leggyakrabban hasznalt [21][22] a felsoroltak koziil. A Iényege, hogy az Gsszes

t* = argmax, — Y%, P(L;|t) X logP(L;|t) (26)
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Bizonytalansdgi mintavételezést nem csak valdszinliségi osztalyozok esetén
lehet hasznalni, hiszen Lewis és Cattlet [12] dontési fakat hasznalt a stratégiaval
felfedezéséhez, valamint Tong és Koller [33] szupport vektor gépek hasznalataval
kisérletezett. A szeparaldo hipersikhoz legkozelebbi minta lekérdezése olyan
megkdzelitést eredményez, amely analog a valdsziniiségi binaris osztalyozo, logisztikus
regresszid, valamint a naiv Bayes osztalyozd bizonytalansidgi mintavételezésével. Ez

azért is fontos, mivel a fent emlitett modszerek binaris osztalyozo esetén ekvivalensek.

4.1.2 Verziotér csokkentés

A lehetséges megoldasok azon halmazat, melyek konzisztensek az eddig
cimkézett képhalmazzal, verziotérnek [35] nevezziik. Mas szavakkal, ugyanazon
osztalyozasi modell, eltérd paraméterezés mellett kiilonb6z6 megoldasi variansokat ad,
igy egyfajta ,,mozgasteret” alakitanak ki a lehetséges megoldasok kozott (1asd 14. abra).
Ezen modellek a mar cimkézett képek megoldasaival egyetértenek (hiszen azok a
megoldasok maguk a cimkézések), a cimkézetlen képek lehetséges cimkézéseiben pedig
nem ¢értenek egyet, ezek a kiilonvélemények alkotjdk a verzid teret. A verzidtér

csOkkentés modszer lényege, hogy az eltérd vélemények halmazat minimalizaljuk

1épésrol 1épésre.

(b)

14. abra: Két kiilonb6z6 binaris osztilyozasi modell eredményei eltéré paraméterezés mellett. A
cimkézett mintakban minden megoldasi valtozat egyetért, viszont mégis eltéroek, ezért a potencialis
teszt mintak osztalyaiban nem feltétleniil értenek egyet, igy verzié teret alakitanak ki (forras: [6])

A legelterjedtebb algoritmus a hasonlo feladatok megoldasara, az ugynevezett
query-by-committee (QBC, [18]), mely szamon tartja a verzidtér elemeit, és a

tanulorendszer minden iterdcioban azt a képet valasztja, melynek Ilehetséges
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cimkézésben az eltérés maximalis. Ahhoz, hogy ezt meg tudjuk tenni, két feltételnek

kell teljesiilnie:
1. szamon kell tartani minden Iépésben a verziotér elemeit

2. definidlni kell egy mértéket, mely megadja a verziotér elemeinek
bizonytalansagat az egyes képekhez (tehat, hogy a lehetséges cimkézés

mennyire eltérd)

Generativ modellek esetén az 1. pont konnyen teljesithetd, amennyiben a
verziotér elemeit a P(M|T},) eloszlas szerint mintavételezziik [1], ahol M a modellt, T},
pedig a mar cimkézett képeket jeloli. Diszkriminativ vagy nem valoszinliségi
modelleknél két algoritmus terjedt el, a query-by-boosting és a query-by-bagging [29].
Az elobbi esetben minden iterdcidban ujraszamitjuk az eloszlast gy, hogy a
félrecimkézett képek nagyobb valosziniiséggel rendelkezzenek, majd ez alapjan
valasztunk képet. A masodik eljaras Iényege, hogy minden 1épésben egyre Kisebb

képhalmazt generalunk, melybe minden képet azonos valosziniiséggel valasztunk be.

A masodik feltételben emlitett bizonytalansagi szint (level of disagreement)
meghatarozasadhoz tobbféle modszert hasznalhatunk, melyek koziil a két legfontosabbat
emelem ki. Az elsé eljaras az entropia alapt kivalasztas [19], melyre tekinthetiink gy,
mint a bizonytalansadgi mintavételezésnél megismert maximum entrépia modszerének

QBC alapt altalanositasara:

V() V()
ﬁl (T X IOg T (27)

t* = argmax; — Y.
ahol C a verziotér kialakitasanal felhasznalt modellek szama, V([;) pedig a t
képhez [; cimkét rendelé modellek szama. A masodik elterjedt modszer a Kullback-

Leibler (KL) divergencia [1] alkalmazasa:
" 1
t” = argmax, - cca D(PLolPcy) (28)

ahol M© egy konkrét modellt jeldl, P, pedig ennek a modellnek a
valoszinliségét, valamit {C}-vel jeloljiik a modellek egyiittesét, és Pycy-vel a modellek
altal meghatarozott ,,atlagos valdszintiséget”. A D(- || -) jelolés pedig a valosziniiségek

kiilonbségét, eltérését méri [31], vagyis a KL divergenciat:

Py lt)

D(PM(C)”P{C}) = Zﬁl PM(C) (lllt) X log P{C}(lilt)

(29)
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A QBC mellett 1éteznek mas probalkozasok is a verziotér csokkentésére, mint a
szelektiv mintavétel két neurdlis halozat, a legspecifikusabb és a legéltalanosabb altal
adott megoldasok alapjan [11]. Bizonyos osztalyozasi modellek a verziotér
csokkentéséhez sziikséges szamitasokat implicit timogatjak, ilyen példaul az SVM, ahol

a verzidteret a lehetséges stlyozasok adjak [33].

4.1.3 Egyéb lekérdezési stratégiak

Ebben az alfejezetben néhany tovabbi modszert emlitek meg a cimkézendé kép
meghatarozasara, melyeket nem tervezek megvaldsitani a képosztalyozo rendszerben,

ezért mikodésiiket nagy vonalakban ismertetem.

Altalanos eljaras, hogy a tanulorendszer azt a képet kiildi az orakulumnak,
melynek valddi cimkéjét megtudva, a tanult modell varhaté valtozdsa maximalis.
Diszkriminativ valoszinliségi osztalyozok esetén hasznalhatjuk a gradiens vdrhato
hosszdr (expected gradient length, EGL [4][3]), mint mértéket a modell valtozasanak
mérésére, hiszen hasonld osztidlyozéasi modellek tanitisra gradiens alapi optimalizalast
alkalmaznak. Ehhez vezessiik be a V(7)) jelolést a T, tanult cimkék esetén az M
modell gradiensére, valamint a V,,(T, U (t,[)) jelolést az Gj gradiensre, melyet a (t, [)
kép-cimke paros hozzéadasa és tanitdsa utan kapunk. Mivel a lekérdezd algoritmus nem
tudja a t képhez tartozo valodi | cimkét, ezért a gradiens hosszat becsiiljiik az Osszes

lehetséges cimkézés f6lott:
t* = argmax, XiZ, P(Li|t) X [|Vy (T, U (&, )] (30)
Hasonlé modszer a tanult modell segitségével torténd osztalyozasi hiba varhato
értékének minimalizdlasa. Az otlet 1ényege, hogy becsiiljiik meg a T, U (t, [) cimkézett
képhalmazon tanitott modell hibdjanak mértékét a T; cimkézetlen képhalmazon, és

valasszuk a minimalis ,,jovObeli” hibat eredményezd t képet. Erre hasznélhatjuk a 0/1

veszteségfiiggvény minimalizalasat:

t* = argmine X%, P(Li]t) x X%, 1= P'(I"

t) (31)

ahol P' a T,U(tl;) képhalmazon tanult modell altal adott feltételes
valosziniiséget, u a cimkézetlen képek szamat, t{U} pedig egy konkrét cimkézetlen

képet jelol. Az eddig felsorolt Osszes eljaras koziil ennek van a legmagasabb
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szamitasigénye, hiszen meg kell becsiilni a varhato hibat U felett, valamint minden

egyes 1j cimke esetén Ujra kell tanitani a modellt.

4.2 A javasolt modszer

Az eljaras alapjat a bizonytalansagi mintavételezés képezi, melyet egy
cimkeeloszlas vizsgalattal egészitettem ki. Ahogy fentebb emlitettem, szupport vektor
gépeket hasznalok az osztilyozashoz, mely esetén az osztdlyozé hipersikhoz
legkdzelebb elhelyezkedd minta kivalasztasaval megkapom azt a képet melynek

cimkéjében az osztilyozd a legbizonytalanabb [33][7][17]. Ez az altalanos modszer,

crer

Hi = —3™, P(i|t) x logP(L;]t)) (32)

abban val6 bizonyossagot, hogy a t; képnek [; a valos osztalycimkéje. Tovabba, minden

képhez hozzéarendelek egy ugynevezett ,,biintetépontot”, melyet az alapjan szamolok,

hogy az adott kép valds osztalyabol mikor valasztottam utoljara:

Penalty; = CTRy, X% (33)
l*(t]) = argmax; P(lllt]) (34)
L = i*(t) (35)

ahol Penalty; jeldli a j-edik kép biintetépontjat, L; a j-edik képnek becsiilt
osztalycimkét, C TRL]. pedig azt szamolja, hogy mennyi 1épés o0ta nem tanult a rendszer
L; cimkét, az m pedig a kategoridk szama. Ezeket minden képre Osszefésiilom egy 3

stlyozo6 paraméter segitségével:
HP; = (1 - p) X Hj + B X Penalty; (36)

Végiil egy sorrendet alakitok ki, ahol az elsé helyen a legnagyobb HP értéki kép
all, és attol fiiggden, hogy egy 1épésben mennyi 11j cimkét kérdez le a tanulorendszer, a
sorrend elsé néhany képét valasztja. Az eljaras eldnye, hogy nem engedi aranytalanul
sok vagy aranytalanul kevés kép lekérdezését egyetlen kategoriabol, igy féleg kevés kép
tanuldsa esetén magasabb pontossagot érhetiink el. Ez akkor mutatkozik meg leginkabb,
mikor sok, akar tobb szdz kategoéridnk van (lasd 5. fejezet).
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5 Tesztelés: emberi és gépi tanulas

5.1 Felhasznalt képhalmazok

A teszteléshez 6t kiilonbozé képhalmazt hasznaltam, melyek mindegyike
manudlisan kigytijtott és cimkézett képekbdl all. Mivel célom az emberi €és gépi tanulés
Osszehasonlitasa, ezért viszonylag kisméretiiek a teszthalmazok, hogy az emberi tanulas
kiértékelésében részt vevo személyek szamara ne legyen tul megterheld a rengeteg kép
osztalyozasa. Az alabb tablazatban Osszefoglaltam ezek méretét, a definialt kategoridk

szamat, illetve a teszteld személyek szamat.

Méret Kategoriak szama Tesztel6 személyek szama

7 12

Képhalmaz 1
Képhalmaz 2

8 9

Képhalmaz 4
Képhalmaz 5

A kiindulasi cimkézett halmazhoz minden osztalybol vélasztottam egy-egy

100
100
105
106

2. tablazat: Teszteléshez hasznalt képhalmazok adatai

képet, ez alapjan kezdték mind a teszteld személyek és az algoritmus a tanulast. A
passziv tanulassal torténd osztalyozashoz megadtam a megfeleld6 méretli statikus
szekvenciadkat, melyek a cimkézetlen képek érkezési sorrendjét hatarozzak meg, ez
szintén egységes volt a webes feliilet (lasd 1.1 alfejezet) és a képosztalyozd rendszer

esetén.

5.2 Kiértékelés menete

Az osztalyozasok eredményeit a pontossag (accuracy) szempontjabol értékeltem
ki, melyhez sziikség volt a tesztelt képek soran sziiletett dontések eredményeire, hogy
sikeres volt-e a kategoriaba sorolas, vagy sem. A tesztképekhez tartozd statikus

szekvencia mellé egy 0/1 dontési eredményt rendeltem, igy minden képrdl eltaroltam,
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hogy annak osztalyozasat az adott teszteld entitds (mely lehet gépi vagy emberi) miként

végezte. Ez altal, a pontossag meghatarozasa a kdvetkezd képlet alapjan torténik:

dontési vektor 1—eseinek szama

accuracy = (37)

statikus szekvencia mérete

A folyamatosan boviilé tanulohalmaz egyre tobb informaciot ad a tesztelonek,
igy elméletben, a fennmaradd cimkézetlen képeket nagyobb pontossaggal képes
osztalyozni. Ennek mérése érdekében egy csuszd ablakot mozgatok a szekvencia
elejétol a végeéig, és mindig az ablak alatti szekvencia altal kijelolt képek osztalyozasi

pontossagat hatarozom meg:

ablak alatti 1—esek szama

accuracyy = (38)

ablak mérete

Ahogy a 2. Téablazatban latszik, minden képhalmazt tobb személy tesztelt, igy a
kapott pontossagi értékeket atlagoltam. A kdvetkez0 alfejezetben a kapott eredményeket
mutatom be, és hasonlitom 0ssze. A kapott atlagos ablak alatti pontossagokat vonal
diagramok segitségével abrazolom, a tanitott képek szamanak fiiggvényében (tehat a
szekvencian elére haladva). Az ablak méretét 10-re valasztottam, igy a kiértékelés
elején, a 10. beérkezett kép utan kapom meg az els@ pontossagi értéket, s az abrazolas

onnantol kezdddik az utolso beérkezd képig.

5.3 Eredmények

Az elsd képhalmaz kiilonbozd film poszterekbdl allt, a definidlt kategoridk pedig
az egyes filmek mifajai voltak (pl.: animacios, akcid, vigjaték, horror, stb.). Ez azt
jelenti, hogy az egyes osztalyokba tartozd képek nem kizardlag vizualis hasonldsag
alapjan kapcsolodnak (lasd 15. 4bra). Eppen ezért a képosztalyozo algoritmusnak nehéz
dolga volt ezzel a teszthalmazzal, hiszen az egyediil a tartalmi egyezéseket veszi

figyelembe.
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15. abra: Példa képek az els6é képhalmazbdl, (a)-(g)-ig oszloponként azonos osztalyu képekkel

Ahogy a fenti abran latszik, az egyes kategoéridanként megjelenitett képek kozt
nem lehet egyértelmii vizualis kapcsolatot meghatarozni. A kapott eredmények a Hiba!

A hivatkozasi forras nem talalhaté. diagramjan lathatok.
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16. abra: Az els6 képhalmaz tesztelése soran kapott atlagos ablak alatti pontossagok a tanitott
képek szamanak fiiggvényében, emberi és gépi tanulads esetén

Jol latszik, hogy a gépi tanulés, s6t, az emberi tanulds esetén is a tanitott képek
szamanak novekedésével a pontossag is novekszik (kevés kivétellel). Az algoritmus a
szekvencia elején érkezd képeket nagy hibaval osztalyozta, viszont 70 kép utan sikeriilt
javitani a pontossdgon. Az emberi tanulds lathatéoan az elsdé képtdl kezdve jobban
teljesit, viszont ez varhatd is volt, hiszen a gépnek nincs priori ismerete, emberek
szamara viszont sok segitséget nyujthatnak tapasztalati ismeretek, példaul ebben az
esetben, ha a teszteld latta mar azt az adott filmet, melyet a poszter dbrazol. Ezért
eléfordult a 0,9-es ablak alatti pontossag is, mig gépi tanulds esetén ez a legjobb esetben

0,7 volt.
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A maésodik képhalmaz a szamitogép szamara az elsénél még nehezebb
teszthalmaz volt, melyben a definidlt kategoridk csekély mennyiségli vizualis
hasonlosagot koveteltek meg. A kialakitott osztalyok absztrakcids szintje magas volt,
illetve eléfordult, hogy csupan a képek ,jelentése” alapjan lehetett hasonldsagot
meghatarozni. Ilyen példaul az ételek osztaly, melyben minden egyes kép, kiilonb6zo
ételt jelenit meg, vagy a miitargyak kategoéria, melynek biztosan nincs tartalmilag
hasonl6 képe (kivéve, ha ugyanazt a miitargyat abrazolja a kép, viszont ilyen nem volt).

A gépi és emberi tanulas eredményeit a 17. abra mutatja.
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17. abra: A masodik képhalmaz tesztelése soran kapott atlagos ablak alatti pontossagok a tanitott
képek szamanak fiiggvényében, emberi és gépi tanulas esetén

A fenti abran lathato, hogy valdjaban nem sikeriilt megtanulnia a rendszernek az
egyes kategoridk jellemzdit, mivel a gorbe végén még 0 értéket is mérhetiink, ami azt
jelenti, hogy az abban a pontban végz6do 10 hosszu ablak alatt egyetlen helyes dontést
sem hozott az algoritmus. Ezzel szemben az emberi tanulast bemutatd abran szinte
végig 0,8-0,9 kozott mozgott a pontossagi érték. Ebben az esetben szintén
elmondhatéak az elsd teszthalmaznal tett megallapitdsok, mi szerint az emberek
tapasztalati tuddsa nagyban befolyasolja a tesztelést. A képhalmaz tipikus példa arra,
hogy emberi szemmel tanulasi folyamat nélkiil is konnyen felismerhet6 két kép kozt a

hasonlosag.

A harmadik képhalmaz a leghasonlobb a képosztalyozéasi feladatoknal
megszokott teszthalmazhoz. Az itt definialt osztalyokban (sas, kutyafé¢lék, hiillok,

gyimolcsok, szarazfoldi négykerekii jarmiivek, repiilégépek) jelentds vizualis
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hasonldésag van jelen (lasd 18. abra), igy gépi tanulassal hatékonyan kategorizalhatoak a
képek. A kovetkez6 4&bran minden osztalybdl 2-2 képet jelenitettem, hogy
szemléltessem a kiilonbséget az els6é és harmadik teszthalmaz kozott. Jol 1athato, hogy a
15. 4bra kategoriaival ellentétben most tényleg tartalmi hasonldsag adja a kategorizalas

alapjat, ¢és tulajdonképpen az osztalyozo rendszert ilyen képhalmaz tesztelésére

készitettem fel, ami az eredményeken is latszik.

18. abra: Példa képek a harmadik képhalmazbol, (a)-(f)-ig oszloponként azonos osztalyu képekkel

A kategoridk meghatarozasnal annyi nehezitést alkalmaztam, hogy néhany
esetben tobb kiillonb6zé objektum is beletartozik ugyanabba az o0sztalyba, tehat
ugynevezett superclass-okat definialtam. Példaul a gyiimdlesok kategoriat a banan,
narancs, alma, korte, barack, malna és afonya alkotja, illetve a kutyafélék osztalyt a
farkas, roka és kutya objektumok alkotjdk, valamint ugyanez igaz a szarazfoldi
négykerekll jarmiivek esetén is. Latni fogjuk, hogy ilyen esetben a felhasznalok szinte
tévesztés nélkiill képesek megmondani az egyes képek valddi osztalyat. Ez nem
meglepd, hiszen példaul egy rokat egy narancstdl eldzetes tanitasi folyamat nélkiil is
100%-os biztonsaggal és pontossaggal vagyunk képesek megkiilonboztetni. A 19. dbra

szemlélteti a gépi, valamint az emberi tanulas eredményeit.
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19. abra: A harmadik képhalmaz tesztelése soran kapott atlagos ablak alatti pontossagok a tanitott
képek szamanak fiiggvényében, emberi és gépi tanulas esetén

A gépi tanulas eredményeibdl is jol lathatd, hogy ez egy olyan teszthalmaz,

melyre az algoritmus fel van készitve, igy a kordbban josolt javulds a pontossagban

egyértelmilen észrevehetd, a tanitott képek szdmanak novekedésével. Az elsé néhany

képet hibasan osztalyozza a rendszer, viszont nagyjabol 30 tanit6 kép utan stabilan 0,7-

0,9 kozé all be az ablak alatti atlagos pontossag.
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20. abra: A negyedik képhalmaz tesztelése soran kapott atlagos ablak alatti pontossagok a tanitott

képek szamanak fiiggvényében, emberi és gépi tanulas esetén

Ahogy a fenti abran lathato, az itt definialt kategériak (vizes palack, kerék, cip6,

nyitott nyilaszaro, p616) megtanulasahoz tobb tanitd képre volt sziiksége a rendszernek.

35



TESZTELES — 2015 Papp David

Az el6z6 teszthez hasonloan itt is a tartalmi egyezés volt az osztalypéldanyok kozti
hasonlosag, ezért egy tényleges tanulasi gorbe itt is megfigyelhetd, szemben az elsd két
képhalmazzal, ahol még jelentds letorések voltak megfigyelhetéek a gorbéken.
Nagyjabol 50-60 tanitd kép utan figyelheté meg javulas az osztalyozasban, és az ablak
alatti pontossag 0,6-0,7 kozott all be a teszthalmaz végére (lasd 20. abra). Fontos
megjegyezni, hogy a képek kozt tobb olyan is el6fordult, melyek egynél tobb
kategoriaba is beleillettek az itt definialtak koziil, igy ehhez tobbcimkés osztalyozas
jobban illeszkedett volna. Ezt a tesztet kisérletként végeztem, hogy kideriiljon, ilyen
adottsagli képhalmazt az egycimkés algoritmussal mekkora tévesztéssel tudok
osztalyozni. Az emberi tanuldsnal ismét megfigyelhetd az, hogy a legels6 kép
tesztelésétdl kezdve 0,9-1 kozotti a pontossdg, ami a sokszor emlitett priori tudas

kovetkezménye.

Az 0todik képhalmazban olyan osztalyok keriiltek definidlasra, melyek
valamivel kevésbé (vizualisan) egyezd osztalypéldanyokbdl alltak, mint a harmadik
teszt esetén, viszont itt is a tartalmi egyezés a szempont. A gépi és emberi tanulas
eredményét a 21. abra jeleniti meg. Az algoritmus 40 tanitd kép utan kezd egyre
pontosabban osztalyozni, viszont a tanuldsi folyamat tovabb tart, hiszen a 40. képtdl a
75. képig alacsonyabb a gérbe meredeksége. Az emberi tanulassal kapott eredmények a
harmadik tesztnél latottakhoz hasonlitanak, hiszen itt is (emberi szemmel) trivialis

tartalmi egyezések alapjan kellett a képeket kategorizalni.
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21. abra: Az 6todik képhalmaz tesztelése soran kapott atlagos ablak alatti pontossiagok a tanitott

képek szamanak fiiggvényében, gépi és emberi tanulas esetén
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A fenti tesztek jol jellemzik az emberi és gépi tanulas kozti kiilonbségeket. A
legfontosabb kiilonbség, hogy az emberek altal birtokolt elézetes informacid egy jo
alapot nyUjt az osztalyok kozti hasonlosdg gyors, akar azonnali felismeréséhez. Igazan
jol Osszemérni a kettdt akkor lehetne, ha olyan képeket tudnank eldallitani, melyek a
teszteld személyek semmilyen eddig tapasztalatahoz, ismereteihez nem kothetoek, igy
szamukra is elengedhetetlen lenne az eldzetes tanulas, ahogy a gépi tanulas esetén

lattuk. Erre hasznalhatndnk példdul absztrakt, gép altal véletlen generalt képeket.

A csuszo ablak segitségével jol mérhetdvé valt az, hogy a pontossdg hogyan
valtozik az osztalyozas soran (foleg gépi esetben), viszont a teljes teszthalmazon
szamitott pontossagi érték (lasd 35. egyenlet) meghatarozasa nem képes a javulas
megmutatasara. Ennek oka, hogy a teljes dontési vektort hasznaljuk a kiszamitashoz,
figyelmen kiviil hagyva azt, hogy a dontési vektorban (elemszdmaban) elére haladva az
osztalyozashoz felhasznalt tanuldoanyag mérete ndvekszik. Ennek ellenére ezeket is
kiértékeltem, és a 3. tdblazat dsszefoglaltam, ahol W, G és E rendre az ablak alatti, gépi
és emberi pontossagtipusokat jelolik. Példaul max(accuracyy ;) a 36. egyenlet
alapjan szamolt ablak alatti pontossagok koziill a maximalist jelenti, az adott
teszthalmazra, gépi tanulas esetén, mig atlag()-al a 35. egyenletben felirt képlet alapjan

kapott pontossagot jel616m.

0,7 0,6 0,9 0,7 0,9

atlag(accuracyyg) 0,269 0,217 0,664 0,290 0,420

max(accuracyy ;)

max(accuracyy g) 0,9 0,989 1 0,983 1

atlag(accuracyg) 0,716 0,859 0,998 0,901 0,991

3. tablazat: Teszthalmazonkénti pontossag értékek osszesitése
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6 Tesztelés: passziv és aktiv tanulas

6.1 Felhasznalt képhalmazok

A teszteléshez két, képfeldolgozasi témakorben gyakran hasznalt képhalmazt
valasztottam, a PASCAL VOC2010 és Caltech101 gyiijteményeket [15][25]. Az elébbi
20 kategoriabol és 10103 képbdl all, melybdl egy 1000 méretli részhalmazt képeztem
ugy, hogy kategdrianként véletlen valoszinliséggel valasztottam 50-50 képet. Ebbdl a

--------

képeztem, melyeket szintén véletlenszerlien vélasztottam. Ezeken, illetve a teljes 20
kategoriabol allo részhalmazon is tobb alkalommal futtattam az osztalyozast (lasd 4.

tablazat), a kiilonb6z6 tanulasi stratégiakkal, melyek a kovetkezok voltak:

1. Véletlen kivalasztas: a szokdsos passziv tanulds, a kovetkezd tanitd

mintat véletlenszerlien valasztja a cimkézetlen képek koziil

2. Entropia alapu bizonytalansagi mintavételezés: a cimkézetlen képek

sre

3. Entrépia alapti bizonytalansdgi mintavételezés kiegészitve egy

cimkeeloszlas vizsgalattal: a 4.2 alfejezetben mar ismertetett eljaras

Kategoriak szama Futtatasok szama Képek szama

5 5 250
5 5 250
10 3 500
10 3 500
20 2 1000

4. tablazat: PASCAL VOC2010 tanito és validalo képeibdl eléallitott teszthalmazok

A Caltech101 képhalmaz 6sszesen 8677 képbdl és 102 kategoriabol all, melyek
koziil 1 tgynevezett ,,zaj;” kategoria. Ezt elhagyva, egy 3030 képbdl allo részhalmazat

képeztem a teljes gylijteménynek gy, hogy minden osztalybol véletlen valoszinliséggel
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kivalasztottam 30-30 képet. Ebbdl a részhalmazbol 3 darab 5 kategoriaju, 3 darab 10

rrrrrrrr

szintén véletlenszerlien valasztottam (lasd 5. tablazat). Ezeken is tobb alkalommal
futtattam az osztalyozast, a fentebb felsorolt tanulasi eljarasokkal kiilon-kiilon, valamint

egyszer a teljes 101 kategoriabodl allo részhalmazt is teszteltem.

Kategoriak szama | Futtatasok szama

101 1 3030

5. tablazat: Caltech101 képeibdl eléallitott teszthalmazok

Azért valasztottam a fenti két kiindulasi képhalmazt, mivel a PASCAL
VOC2010 tipikusan egy nehezebb, komplexebb képekbdl allé gylijtemény, mig a
Caltech101 képei ehhez képest konnyebben osztilyozhatoak. Igy kiprobalhattam az

elkészitett rendszert mind konnyti, mind pedig nehéz teszthalmazokon.

6.2 Kiértekelés menete

Az ismertetett teszthalmazok tesztelése és kiértékelése eltéréen tortént, mint
ahogy azt az emberi és gépi tanulds Osszehasonlitdsdnal bemutattam. Lépésenként egy
(lekérdezett) kép osztilyozasa helyett a teljes fennmaradd cimkézetlen képhalmazt
osztalyoztam. A Iépések addig tartanak, mig a teszthalmaz felét le nem kérdezi a
tanulorendszer, tehat az utolso iterdcioban pontosan 50-50 szazalék a tanito €s a teszt
képek aranya. Az egyes teszthalmazokon végrehajtott tobbszori tesztek eredményeit
atlagoltam, majd kiértékeltem és elkészitettem a konfiziés matrixokat, kiilon-kiilon

minden egyes kategoriara (lasd 6. tablazat).
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Valédi osztalycimke alapjan

Beletartozik Nem tartozik bele
Becsiilt osztalycimke Beletartozik TP FP
alapjan Nem tartozik bele FN TN

6. tablazat: Konfiiziés matrix egy adott kategériara vonatkozéan

A fenti tablazatban a TP (True Positive) jeloli azoknak a képeknek a szamat,
azon képek szama, melyeket helyteleniil sorolt ebbe az osztdlyba. Az FN (False
Negative) jeloli tévesen mas osztalyba sorolt képek szamat, végiil a TN (True Negative)
pedig a helyesen mas kategoridba sorolt képekét. Ezek alapjan tobbféle mutatdt

szamoltam ki:

Fedés (recall): Rec = TPT+PFN (39)

Pontossag (precision): Prec = TPT-:JFP (40)
Osztalyozasi pontossag (accuracy): Acc = m (41)
Average Precision (AP): AP = Z'iszll Prec(i) X ARec(i) (42)

A fenti négy mutatd az adott kategdriara vetitve mindsiti az osztalyozo rendszer
teljesitoképességét. Az AP képletében az |S| jeloli az aktualis cimkézetlen képallomany
méretét, ARec(i) pedig a fedés mutatd valtozasat adja meg az i — 1. és i. l1épések
kozott. Fontos megemliteni, hogy itt a tesztképeken az adott kategoéridba sorolas
bizonyossaga alapjan egy sorrendet allitunk fel, és a lista elejérdl Iépkediink a végére a
képlet szerint. A kovetkezd két mutatd mar a teljes rendszert jellemzi, alapjuk, hogy a

kategorianként kapott értékeket atlagoljak:

Mean Average Precision (MAP): MAP = Zﬁh% (43)
Atlagos osztalyozasi pontossag: Accuracy = Zliill % (44)

Itt a |C| jeloli a kategoridk szamat, i indexel pedig az adott kategdria esetén
kapott értékeket jelolom. A kovetkezd részben a tesztek eredményeinek kiértékelésével

kapott MAP ¢és Accuracy mutatokat fogom bemutatni.
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6.3 Eredmények

Ebben a fejezetben ismertetem az eredményeket, minden egyes teszthalmazhoz
két diagram tartozik, egyiken az Accuracy masikon a MAP mutatdé keriilt
megjelenitésre, kiilon-kiilon az egyes lekérdezési stratégidk szerint. A kisérleti
tapasztalataim azt mutattak, hogy a 36. egyenletben felirt f paramétert 0,1-nek valasztva
elegendd nagysagu sulyt tudok a biintetdpontokhoz rendelni ahhoz, hogy az altalam
javasolt 0 eljaras kelléen eltérjen az alapeljarastol. A Caltechl01l 5 kategoriaju
részhalmazai koziil az elsének eredményeit a 22. abra és a 23. abra mutatja, valamint a
masodik ilyen részhalmaz tesztelésével kapott eredmények kiértékelését Accuracy
alapjan a 24. abra, illetve MAP alapjan 25. dbra jeleniti meg. A tovabbiakban is hasonld
sorrendben  jelenitem meg az eredményeket, tehat azonos kategoriaszamu
részhalmazokat egymast kovetden, els6ként Accuracy majd MAP szempontjabol
kiértékelve. Lathatd, hogy vegyesen egyik majd masik stratégia ad jobb eredményt,
viszont mire a képek feléhez ériink, az utols6 mérési pontban a cimkevizsgalattal
kiegészitett bizonytalansdgi mintavétel adja a legmagasabb mutatokat. Megfigyelhetd,
hogy akar 0,2-es eltérés is el6fordul a két kiilonbdzd részhalmaz tesztelése soran, ebbol
is latszik, hogy a véletlennek nagy szerepe van, hiszen eléfordulhat, hogy pont az 5

,legnehezebb” kategoriat sorsoltuk ki a 101-bdl.

CALTECH1011

0,9 -
0,8 -
0,7 A
0,6 -
0,5 A
0,4 -
0,3 -

0,2 - -
0,1 -
5 8 11 14 17 20 23 26 29 32 35 38 41 44 47 50 53 56 59 62 65 68 71 74

Tanult képek szama

Accuracy

Véletlen kivalasztas

Entrdpia alapu

Entropia + cimkeanalizis

22. abra: A Caltech101 képhalmazbdl véletlenszeriien valasztott 5 kategériabol allo részhalmazok

koziil az elso tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése az Accuracy mutaté szempontjabol
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CALTECH101 1
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23. abra: A Caltech101 képhalmazbél véletlenszeriien valasztott S kategoriabdl allé részhalmazok

koziil az elso tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése a MAP mutaté szempontjabol

CALTECH101 2
1 -
0,9 -
O ™™
0,8 -
017 T ) #’d
> 06 - A~
@©
50,55 -
+]
< 0,4 -
0,3 - Véletlen kivalasztas
0,2 ~ W Entrdpia alapu
01 1 Entrdpia + cimkeanalizis
0
5 8 11 14 17 20 23 26 29 32 35 38 41 44 47 50 53 56 59 62 65 68 71 74
Tanult képek szama

24. abra: A Caltech101 képhalmazbél véletlenszeriien valasztott S kategoriabdl allé részhalmazok
koziil a masodik tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése az Accuracy mutaté

szempontjabol
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25. abra: A Caltech101 képhalmazbél véletlenszeriien valasztott 5 kategoriabol allé részhalmazok

koziil a masodik tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése a MAP mutaté szempontjabol

A 10 kategoriaju részhalmazok eredményét a 26. abra, 27. dbra, 28. abra és 29.

abra jeleniti meg. Itt mar dontd részben a javasolt modszer adja a legjobb eredményt,

illetve a képhalmaz felét megtanitva szintén mindig ez a legeredményesebb. Az is

megfigyelhetd, hogy az egyszerli entropia alapu kivalasztas joval elmarad a véletlen

mintavételtdl az elsd néhany lépésben, mikdzben a cimkeanalizissel sulyozott valtozat

kovetni, illetve talteljesiteni is tudja azt. Itt egyértelmiien megmutatkozik az az eldny,

ami az eloszléas vizsgalatabol szarmazik, mivel itt az torténik, hogy a 2-es mddszer sorra

ugyanabbol a kategdridbol kérdezi le a képeket, az 1-es valtozatosan teszi ezt, mivel

véletlenszert, igy jo eséllyel tobb kiilonbozd kategdriabol valogat, végiil a 3-as 6tvozi a

fenti kettdt és elosztottan valaszt magas informaciotartalmua cimkéket.
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26. abra: A Caltech101 képhalmazboél véletlenszeriien valasztott 10 kategoriabol all6 részhalmazok

koziil az elso tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése az Accuracy mutaté szempontjabol
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27. abra: A Caltech101 képhalmazbél véletlenszeriien valasztott 10 kategériabdl all6 részhalmazok

koziil az elso tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése a MAP mutaté szempontjabol
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28. abra: A Caltech101 képhalmazbél véletlenszeriien valasztott 10 kategoriabol allé részhalmazok

koziil a masodik tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése az Accuracy mutato

szempontjabol
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29. abra: A Caltech101 képhalmazbol véletlenszeriien valasztott 10 kategériabdl allé részhalmazok
koziil a masodik tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése a MAP mutaté szempontjabol

A kovetkez6 négy diagram a 20 osztalybol allé részhalmazokat, pontosabban az
azok tesztelése soran kapott eredmények kiértékelését mutatja. Az els6 (CALTECH101
5, lasd 30. abra és 31. abra) teszthalmaz esetén lathatd, hogy sokdig szinte egyiitt mozog
a 3 modszer, viszont a véletlen kivalasztds hamarabb bedll egy ,fix” szintre, a
bizonytalansagi mintavétel alapu modszerek pedig tovabb emelkednek, €s a kettd koziil
az eloszlas vizsgalattal kiegészitett ad magasabb értékli mutatokat. Itt is igaz, hogy az

utols6 mért pontban minden esetben a javasolt eljaras a legeredményesebb.
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30. abra: A Caltech101 képhalmazbdél véletlenszeriien valasztott 20 kategoriabol allé részhalmazok

koziil az elso tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése az Accuracy mutaté szempontjabol
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31. abra: A Caltech101 képhalmazbél véletlenszeriien valasztott 20 kategoriabol allé részhalmazok

koziil az elso tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése a MAP mutat6 szempontjabol
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32. abra: A Caltech101 képhalmazbél véletlenszeriien valasztott 20 kategoriabol allé részhalmazok

koziil a masodik tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése az Accuracy mutato

szempontjabol
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33. abra: A Caltech101 képhalmazbél véletlenszeriien valasztott 20 kategoriabol allé részhalmazok
koziil a masodik tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése a MAP mutaté szempontjabol

Ez utan a Caltech101 gylijteménybdl minden kategériat (a hattér kivételével)
tartalmaz6 teszthalmaz osztalyozédsa keriilt sorra. A kapott eredményeket Accuracy
alapjan kiértékelve a 34. abra, MAP alapjan kiértékelve a 35. abra foglalja ossze. Jol
latszik, hogy a 3-as mddszer minden mért ponton megeldzi a tovabbi két modszert, ugy
az Accuracy mint a MAP mutato szerint. Ahogy visszatekintiink ez eddigi diagramokra,
elmondhat6, hogy a kategdridk szamdnak novelésével, egyre nd a cimkeanalizis

hasznalatanak eldnye.
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34. abra: A Caltech101 képhalmaz 6sszes kategoriajat tartalmazo és osztalyonként 30 elemii

részhalmaz tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése az Accuracy mutaté szempontjabol
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35. abra: A Caltech101 képhalmaz 6sszes kategériajat tartalmazo és osztalyonként 30 elemii

részhalmaz tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése a MAP mutaté szempontjabol
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A Caltech101 képekbdl készitett teszthalmazok Osszesitett eredményét a 7.
tablazat mutatja. Itt az utols6 mért pontban vett mutatdkat jelenitem meg, ahol 50-50
szdzalék a tanitd €s teszt képek ardnya. Lathatd, hogy mindig a tovabbfejlesztett eljaras
adja a legjobb eredményt, néhany esetben fordul eld, hogy az eredménye pont
megegyezik az egyszerli bizonytalansagi mintavételezéssel. Tovabba, a kapott
eredmények alapjan elmondhatd, hogy a 3-as modszer nem csak megelézi két

,vetélytarsat”, de hatékonyan el is végzi az osztalyzast.

Véletlen Entropia +
Entropia alapu

kivalasztas cimkeanalizis

1 1 1

CALTECH1011 0,945 0,972 0,99

CALTECH101 2 0,729 0,819 0,813 0,860 0,848 0,895
CALTECH101 3 0,787 0,739 0,935 0,931 0,936 0,933
CALTECH101 4 0,760 0,829 0,918 0,914 0,918 0,928
CALTECH1015 0,703 0,735 0,877 0,855 0,887 0,870
CALTECH101 6 0,575 0,602 0,645 0,662 0,678 0,686

CALTECH101 7 0,369 0,393 0,421 0,462 0,450 0,484

7. tablazat: Caltech101 képeibdl eléallitott teszthalmazok eredményei az utolsé mért pontban (50%

tanito és 50% teszt kép)

Az alabbi abrak mutatjak a PASCAL VOC2010 képekbdl alkotott 5 kategdriaji
részhalmazok tesztelésének eredményeit (Accuracy: 36. abra és 37. abra, MAP: 38. abra
¢és 39. abra). JOl latszik, hogy itt nehezebben osztalyozhat6 képekrdl van szd, mivel a
mutatok joval elmaradnak a Caltech101 5 osztalyl részhalmazainal latottaktol. A harom
eljaras gorbéje lathatdéan sokszor keresztezi egymast, viszont 125 tanult képnél mindig a

cimke vizsgélattal kiegészitett bizonytalansagi mintavételezés van a legmagasabban.
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36. abra: A PASCAL VOC2010 képhalmazb6él véletlenszeriien valasztott 5 kategdoriabol allé
részhalmazok koziil az elsé tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése az Accuracy mutato

szempontjabol
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37. abra: A PASCAL VOC2010 képhalmazbél véletlenszeriien valasztott 5 kategoriabol allo
részhalmazok koziil az elsé tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése a MAP mutato

szempontjabol

50



TESZTELES — 2015 Papp David

PASCAL 2

0,7 -

0,6 /
—

> 0,5 -

0,3 -

0,2 1 L T — \A/ Entropia alapu

0,1 - \/\/ Entrdpia + cimkeanalizis
0

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100105110115120125
Tanult képek szama

Accurac

Véletlen kivalasztas

38. abra: A PASCAL VOC2010 képhalmazb6l véletlenszeriien valasztott S kategoriabdl allo

részhalmazok koziil a masodik tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése az Accuracy mutaté

szempontjabol
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39. abra: A PASCAL VOC2010 képhalmazb6él véletlenszeriien valasztott S kategoriabdél allo
részhalmazok koziil a masodik tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése a MAP mutaté
szempontjabol

A fentebb irtak megfigyelhetok a 10 kategoriaji részhalmazoknal is, foként az
els6 PASCAL 3 teszthalmaz esetén (lasd 40. abra és 41. abra). A PASCAL 4
teszthalmaznal pedig nagyjabol 100 tanult kép utan mar jelentds javuldst mutat a 3-as
eljaras, ahogy a 42. abra és 43. abra diagramjai szemléltetik. Fontos megjegyezni, hogy

ezen képek egy része tobbcimkés osztalyozashoz késziilt, melyre az én képosztalyozo

o1



TESZTELES — 2015 Papp David

rendszerem nincs felkészitve. Ezért nem meglepd, hogy a mutatok elmaradnak a

Caltech101 azonos kategoériaszamu részhalmazainal bemutatott eredményektol.
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40. abra: A PASCAL VOC2010 képhalmazbol véletlenszertiien valasztott 10 kategériabdl allo

részhalmazok koziil az elsé tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése az Accuracy mutaté

szempontjabol
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41. abra: A PASCAL VOC2010 képhalmazbol véletlenszeriien valasztott 10 kategoriabdl allé
részhalmazok koziil az elso tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése a MAP mutaté

szempontjabol
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42. abra: A PASCAL VOC2010 képhalmazbdl véletlenszeriien valasztott 10 kategoriabdl allo
részhalmazok koziil a masodik tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése az Accuracy mutato

szempontjabol
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43. abra: A PASCAL VOC2010 képhalmazbdl véletlenszeriien valasztott 10 kategoriabdl allo
részhalmazok koziil a masodik tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése a MAP mutato
szempontjabol

A PASCAL VOC2010 tanit6 ¢és validalo képei estén is végeztem tesztet az
Osszes kategoriaval. Ennek eredményét a 44. dbra (Accuracy alapjan) és a 45. abra
(MAP alapjan) mutatja. Ahogy fentebb mar emlitettem, a kategoéridk szamanak
novelésével a javulas mértéke is emelkedik. Az Accuracy érékeknél néhany kivételtdl
eltekintve, végig mindenhol az eloszlas vizsgalattal kiegészitett entropia szamitas adja a

legjobb eredményt.
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44, abra: A PASCAL VOC2010 képhalmaz dsszes kategoriajat tartalmazo és osztalyonként 50
elemii részhalmaz tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése az Accuracy mutaté

szempontjabol
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45, abra: A PASCAL VOC2010 képhalmaz 6sszes kategdriajat tartalmazo és osztalyonként 50

elemii részhalmaz tesztelése soran kapott eredmények kiértékelése a MAP mutat6 szempontjabol
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Az utols6 mért pontban szdmitott mutatokat a 8. tablazat foglalja 6ssze. Lathato,
hogy a PASCAL teszthalmazok esetén is a javasolt modszer eredményezi a

legmagasabb mutatokat.

Véletlen Entropia alapu Entropia +

Kivalasztas cimkeanalizis

PASCAL 1 0,493 0,522 0,512 0,556 0,593 0,596

PASCAL 2 0,570 0,630 0,680 0,715 0,701 0,759
PASCAL 3 0,396 0,379 0,416 0,394 0,429 0,398
PASCAL 4 0,351 0,377 0,373 0,453 0,456 0,486

PASCAL 5 0,258 0,236 0,240 0,256 0,280 0,294

8. tablazat: PASCAL VOC2010 tanit6 és validalé képeibdl eloallitott teszthalmazok eredményei az
utolsé mért pontban (50% tanité és S0% teszt kép)
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7 Osszefoglalas

A dolgozatban részletesen bemutattam az altalam készitett intelligens
képfeldolgozo rendszert, amely passziv és aktiv tanul6 algoritmusok segitségével képes
iterativan osztalyozni tetszéleges képhalmazt (vizualis hasonldsagok alapjan). A
munkam egyik f6 célja az emberi és gépi tanulas dsszehasonlitasa volt, melynek emberi
rész¢éhez egy hallgatd tarsammal kozdsen dolgoztunk ki egy mérési tervet, és az altala
megvalositott webes feliileten keresztil mértiik a teszteld személyek altal elért
eredményeket. Az eredményeket kiértékeltem, és egyezd beallitdsok mellett gépi
tanulast hasznalva is leosztidlyoztam Osszesen 5 kiilonb6zd teszthalmazt, majd ezek
eredményeinek kiértékelése kovetkezett. Az eredményeket Osszehasonlitottam
osztalyozasi pontossag szempontjabol, illetve egy csuszo ablak segitségével a tényleges
tanulési folyamat ,,gyorsasagat” is lemértem (foként a gépi tanulasnal latszott ez).

A masik cél a passziv és aktiv tanulds Osszehasonlitdsa volt, valamint egy
meglévo lekérdezési stratégia tovabbfejlesztése, és a javulas mértékének megfigyelése.
Ennek elvégzése érdekében tobb teszthalmazt is készitettem, a PASCAL VOC2010
tanitd ¢és validald képeibdl, valamint a Caltech101 gyljteménybdl. Az egyes
teszthalmazokat tobb alkalommal is osztidlyoztam, majd az eredményeket atlagoltam.
Az eredményeket osztalyozasi pontossag (accuracy) €s atlagos pontossag (mean average
preicison) szempontjabol értékeltem ki, és a kiegészitett eljarassal sikeriilt minden
tesztnél legmagasabb eredményt elérni.

A jovében tovabbi aktiv tanuldsi stratégidk tovabbfejlesztésének tervét és
1s kiprobalom a tanuldsi folyamatokat. Itt az emberi tanulds ¢€s gépi tanulas
Osszehasonlitasa lesz izgalmas, hiszen az ilyen tipusu képek nagy valdszinliséggel nem
kothetdk kordbbi emberi tapasztalathoz, igy az dsszehasonlitas sokkal realisabb képet

mutat majd.

56



TDK DoLGOzAT — 2015 Papp David

Irodalomjegyzék

[1]

[2]

3]

[4]

5]

(6]
[7]

8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

A. McCallum and K. Nigam. Employing EM in pool-based active learning for
text classification. In Proceedings of the International Conference on Machine
Learning (ICML), pages 359-367. Morgan Kaufmann, 1998.

Altrichter Marta, Horvath Gabor, Pataki Béla, Strausz Gyorgy, Takacs Gabor,
Valyon Jozsef: Neuralis halozatok, PANEM, 2006,
http://mialmanach.mit.bme.hu/neuralis/ch06s03, (let6ltés datuma: 2015.10.26.)

B. Settles and M. Craven. An analysis of active learning strategies for sequence
labeling tasks. In Proceedings of the Conference on Empirical Methods in Natural
Language Processing (EMNLP), pages 1069-1078. ACL Press, 2008.

B. Settles, M. Craven, and S. Ray. Multiple-instance active learning. In Advances
in Neural Information Processing Systems (NIPS), volume 20, pages 1289— 1296.
MIT Press, 2008.

Boser, B. - Guyon, I. - Vapnik, V.: A Training Algorithm for Optimal Margin
Classifier, Proc. of the 5th Annual ACM Workshop on Computational Learning
Theory, 1992, pp. 144-152.

Burr Settles, Active Learning Literature Survey, Computer Siences Technical
Report 1648, University of Wisconsin — Madison, 20009.

C. Campbell, N. Cristianini, and A. Smola. Query learning with large margin
classifiers. In ICML, 2000.

C. Harris, M. Stephens: A combined corner and edge detector. In C. J. Taylor,
editors, Proceedings of the Alvey Vision Conference, pages 23.1-23.6. Alvey
Vision Club, September 1988. doi:10.5244/C.2.23.

Carlo Tomasi: Estimating Gaussian Mixture Densities with EM — A Tutorial,
Duke University.
http://www.cs.duke.edu/courses/spring04/cps196.1/handouts/EM/tomasiEM.pdf
(letoltés datuma: 2015.10.26.)

Corinna Cortes, Vladimir Vapnik: Support-vector networks, Machine Learning,
Volume 20, Number 3, 1995, pp. 273-297.

D. Cohn, L. Atlas, R. Ladner, M. El-Sharkawi, R. Marks Il, M. Aggoune, and D.
Park. Training connectionist networks with queries and selective sampling. In
Advances in Neural Information Processing Systems (NIPS). Morgan Kaufmann,
1990.

D. Lewis and J. Catlett. Heterogeneous uncertainty sampling for supervised
learning. In Proceedings of the International Conference on Machine Learning
(ICML), pages 148-156. Morgan Kaufmann, 1994.

D. Lewis and W. Gale. A sequential algorithm for training text classifiers. In
Proceedings of the ACM SIGIR Conference on Research and Development in
Information Retrieval, pages 3-12. ACM/Springer, 1994.

Dempster, A., Laird, N., Rubin, D.: Maximum Likelihood from Incomplete Data
via the EM Algorithm, Journal of the Royal Statistical Society 39(1), 1977, pp. 1-
38.

57


http://mialmanach.mit.bme.hu/neuralis/ch06s03
http://www.cs.duke.edu/courses/spring04/cps196.1/handouts/EM/tomasiEM.pdf

TDK DoLGOzAT — 2015 Papp David

[15]

[16]
[17]
(18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]
(28]

[29]

(30]

Everingham, M., Van Gool, L., Williams, C. K. I., Winn, J. and Zisserman, A.
The PASCAL Visual Object Classes (VOC) Challenge, International Journal of
Computer Vision, 88(2), 303 338, 2010.

Florent Perronnin, Chris Dance: Fisher kernel on visual vocabularies for image
categorization, CVPR, Computer Vision and Pattern Recognition, 2007.

G. Schohn and D. Cohn. Less is more: Active learning with support vector
machines. In ICML, 2000.

H.S. Seung, M. Opper, and H. Sompolinsky. Query by committee. In Proceedings
of the ACM Workshop on Computational Learning Theory, pages 287-294, 1992.

I. Dagan and S. Engelson. Committee-based sampling for training probabilistic
classifiers. In Proceedings of the International Conference on Machine Learning
(ICML), pages 150-157. Morgan Kaufmann, 1995.

Jaakkola TS, Haussler D.: Exploiting generative models in discriminative
classifiers. Advances in Neural Information Processing Systems (NIPS), Vol. 11,
1998, pp. 487-493.

Jingbo Zhu, Huizhen Wang, Benjamin K. Tsou, Matthew Ma. 2010. Active
Learning with Sampling by Uncertainty and Density for Data Annotations. IEEE
Transactions on Audio, Speech and Language Processing (TASL), 18(6):1323-
1331.

Jingbo Zhu, Matthew Ma. 2012. Uncertainty-based Active Learning with
Instability Estimation for Text Classification. ACM Transactions on Speech and
Language Processing (TSLP), 8(4), article 5:1-21.

Jorge Sanchez, Florent Perronnin, Thomas Mensink: Improved Fisher Vector for
Large Scale Image Classification, COMPUTER VISION — ECCV 2010. Lecture
Notes in Computer Science, 2010, Volume 6314/2010, pp. 143-156.

Kat6 Zoltan: Sarokpontok detektalasa, Képfeldolgozas és Szamitogépes Grafika
tanszék SZTE. http://www.inf.u-
szeged.hu/~kato/teaching/DigitalisKepfeldolgozasTG/07-CornerDetection.pdf
(letoltés datuma: 2015.10.26.)

L. Fei-Fei, R. Fergus and P. Perona. Learning generative visual models from few
training examples: an incremental Bayesian approach tested on 101 object
categories. IEEE. CVPR 2004, Workshop on Generative-Model Based Vision.
2004.

L. Fei-Fei, R. Fergus, and A. Torralba: Recognizing and Learning Object
Categories, Partl — Single object classes: Bag of Words models, Part-based
models, and Discriminative models, 2009, pp. 2-16.

Lowe, D. G.:,, Distinctive Image Features from Scale-Invariant Keypoints”,
International Journal of Computer Vision, 60, 2, pp. 91-110, 2004.

Mikolajczyk, K., Schmid, C.: Scale & affine invariant interest point detectors,
International Journal on Computer Vision 60(1), 2004, pp. 63-86.

N. Abe and H. Mamitsuka. Query learning strategies using boosting and bagging.
In Proceedings of the International Conference on Machine Learning (ICML),
pages 1-9. Morgan Kaufmann, 1998.

Reynolds, D. A.: Gaussian Mixture Models, Encyclopedia of Biometric
Recognition, Springer, Journal Article, February 2008.
http://www.ll.mit.edu/mission/communications/ist/publications/0802_Reynolds_B
iometrics-GMM.pdf (letoltés datuma: 2014.10.07.)

58


http://www.inf.u-szeged.hu/~kato/teaching/DigitalisKepfeldolgozasTG/07-CornerDetection.pdf
http://www.inf.u-szeged.hu/~kato/teaching/DigitalisKepfeldolgozasTG/07-CornerDetection.pdf
http://www.ll.mit.edu/mission/communications/ist/publications/0802_Reynolds_Biometrics-GMM.pdf
http://www.ll.mit.edu/mission/communications/ist/publications/0802_Reynolds_Biometrics-GMM.pdf

TDK DoLGOzAT — 2015 Papp David

[31]
(32]

(33]

(34]

(35]
[36]

S. Kullback and R.A. Leibler. On information and sufficiency. Annals of
Mathematical Statistics, 22:79-86, 1951.

S. Lazebnik, A. Torralba, L. Fei-Fei, D. Lowe, C. Szurka: Bag-of-Words models,
Lecture 9, 2012, pp. 1-32.

S. Tong and D. Koller. Support vector machine active learning with applications
to text classification. In Proceedings of the International Conference on Machine
Learning (ICML), pages 999-1006. Morgan Kaufmann, 2000

Szegedi Tudoményegyetem - Informatikai Tanszékcsoport, Mesterséges
Intelligencia ll: Feliigyelet nélkiili tanulds — A K-means klaszterezd,
http://www.inf.u-szeged.hu/~ormandi/ai2/03-k-means.pdf (letdltés datuma:
2015.10.26.)

T. Mitchell. Generalization as search. Artificial Intelligence, 18:203-226, 1982.

T. Scheffer, C. Decomain, and S. Wrobel. Active hidden Markov models for
information extraction. In Proceedings of the International Conference on
Advances in Intelligent Data Analysis (CAIDA), pages 309-318. Springer-
Verlag, 2001.

59


http://www.inf.u-szeged.hu/~ormandi/ai2/03-k-means.pdf

