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Abstract

Ucenje podobnosti med pari vhodnih slik predstavija
enega najpopularnejsih pristopov k razpoznavanju na
podrocju globokega ucenja. Pri tem pristopu globoko
nevronsko omreZje na vhodu sprejme par slik (obrazov)
in na izhodu vrne mero podobnosti med vhodnima
slikama, ki jo je moc¢ uporabiti za razpoznavanje.
Izracun podobnosti je pri tem lahko v celoti udejanjen z
globokim omreZjem, lahko pa se omreje uporabi zgolj
za izracun predstavitve vhodnega para slik, preslikava iz
izracunane predstavitve v mero podobnosti pa se izvede
z drugim, potencialno primernejsim modelom. V tem
prispevku preizkusimo 5 razlicnih modelov za izvedbo
preslikave med izracunano predstavitvijo in mero
podobnosti, pri Cemer za poizkuse uporabimo lastno
nevronsko omreZje. Rezultati nasih eksperimentov na
problemu razpoznavanja obrazov kazejo na pomembnost
izbire primernega modela, saj so razlike med uspesnostjo
razpoznavanje od modela do modela precejsnje.

1 Uvod

Globoka konvolucijska omreZja so v zadnjih letih postala
nepogresljivo orodje pri izgradnji ucinkovitih sistemov
racunalniS$kega vida in umetne inteligence. Kljucni
dejavniki, ki so omogocili razcvet podrocja globokega
ucenja, je vse vecja razpoloZljivost raunskih virov ter
izjemne kolicine podatkov, ki omogocajo stabilno ucenje
globokih omrezij. NajnaprednejSa omrezja so tako
zagotovila do sedaj nevideno ucinkovitost na razlicnih
podrodjih kot so detekcija ali sledenje objektov v slikah
in videu, razpoznavanje objektov oz. vizualnih kategorij
v slikovnih podatkih, semanti¢no opisovanje slik, ipd.

Tezava, ki se pogosto pojavi pri izgradnji globokih
nevronskih omreZij, pa je nezadostni obseg materiala, ki
je na voljo za uCenje. Izpostaviti namre¢ velja, da je
tipi¢no S$tevilo parametrov, katerih vrednost je potrebno
pri ucenju sodobnih globokih omreZjih (namenjenim raz-
poznavanju obrazov) dologiti, reda velikosti 108 in ve&.
Zahtevani obseg ucnih podatkov se zato meri v GB.

V [1]] smo predstavili pristop, ki potrebo po velikih
koli¢inah u¢nih podatkov zaobide z ucenjem globokega
nevronskega omreZja na parih slik in s tem zagotovi, da
je koli¢ina razpoloZljivega u¢nega materiala kvadrati¢na
v Stevilu razpolozljivih u€nih slik. V tem prispevku
uporabimo nadgradnjo pristopa iz [1]], pri ¢emer vhoda

v globoko nevronsko omreZje tokrat ne predstavlja par
slik obrazov, ampak njuna razlika, kot je prikazano
na Sliki [I] Z nevronskim omreZjem Zelimo doloditi
skalarno vrednost, ki ustreza podobnosti med slikama na
vhodu omreZja. Omeniti velja, da se je razpoznavanje v
prostoru razlik (angl. difference space) v preteklosti Ze
izkazalo za izredno ucinkovitega za namene verifikacije
obrazov [2]], [3]. Do neke mere je takSen pristop podoben
tudi pristopom za ucenje metrik (angl. metric learning)
[4], [5], 6], ki prav tako poskuSajo zgraditi racunske
modele, sposobne vra¢anja podobnosti med pari slik.
éeprav lahko predlagani pristop v celoti udejanjimo
z globokim nevronskim omrezjem, pa so se v literaturi
kot uclinkovitejSi izkazali dvo stopenjski modeli,
sestavljeni iz globokega omrezja, s katerim se iz para
slik najprej dolo¢i znalilke (oz. predstavitev para
slik), izraCunana predstavitev pa se nato s plitvim
razvriCevalnikom (oz. regresijskim modelom) preslika
v mere podobnosti. V tem prispevku se naveZemo
na te postopke in v prvem koraku zgradimo globoko
nevronsko omreZje, ki na vhodu sprejme razliko dveh
barvnih slik obrazov (velikosti 128 x 128 slikovnih
elementov) ter na izhodu vrne 4096-razseZni vektor
znacilk (oz. 4096-razsezno predstavitev), ki opisuje
vhodni par. Arhitekturo mreZe, prikazabno na Sliki [T}
pri tem povzamemo po AlexNet omrezju [7], ki je
sestavljeno iz zaporedja konvolucijskih plasti ter plasti,
namenjenih podvzoréenju. Velikost konvolucijskih
filtrov pri tem iz ene v drugo konvolucijsko plast
zmanjSujemo. Omrezje ucimo preko softmax
razvrSCevalnika na podmnozici zbirke IJB-A [8], ki
vsebuje 33200 parov slik (16600 parov slik z enako
identiteto in 16600 parov slik z razlicno identiteto).
Ko je omrezje nauceno, vrhnji softmax razvr$cevalnik
odstranimo ter dobljeni 4096-razsezni izhod globokega
omreZja uporabimo za izraCun predstavitve para slik.

Za izraCunano predstavitev vhodnega para slik
Zelimo nato poiskati model (tj., razvrScevalnik ali
regresijski model), ki bo omogodil najucinkovitejSo
preslikavo izraCunane predstavitve v mero podobnosti
(glej desno stran Slike [I). V ta namen v prispevku
preizkusimo 5 razliénih modelov: razvr$€evalnik s
podpornimi vektorji (angl. support vector machine oz.
SVM), odloditeno drevo (angl. decision tree), naklju¢ne
gozdove (angl. random forest), regresijo z metodo
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Slika 1: Blo¢na shema uporabljene arhitekture globokega nevronskega omreZja.

najmanjSih kvadratov (angl. least squares regression)
in logisti¢no regresijo (angl. logistic regression). Vse
preizkuSene modele uporabimo v regresijskem nacinu,
pri Cemer za par slik, ki pripada isti identiteti, Zelimo
izhodno vrednost 1 in za par slik, ki pripadata razlicnim
identitetam, zelimo izhodno vrednost 0.

Preostanek prispevka je razdeljen v tri razdelke. V
drugem razdelku predstavimo modele, ki smo jih eval-
virali v naSem delu. V tretjem razdelku opiSemo eks-
perimente na podatkovni zbirki IJB-A in podamo naj-
pomembnejse ugotovitve. Prispevek zaklju¢imo z nekaj
opaZzanji v zadnjem, Cetrtem razdelku.

2 Ucenje podobnosti

Nevronsko omreZzje iz Slike[T]za par vhodnih slik vrne
4096-razsezno predstavitev, ki jo Zelimo s pomocjo iz-
branih modelov preslikati v mero podobnosti med vho-
dnima slikama. V tem razdelku predstavimo teoreti¢no
ozadje izbranih modelov, s katerimi smo v eksperimenta-
nem delu izvedli preslikavo.

2.1 Razvrscevalnik s podpornimi vektorji

Razvr$cevalnik s podpornimi vektorji (angl. support
vector machine - SVM [9])) temelji na iskanju optimalne
lo¢ilne meje med dvema razredoma vzorcev v skladu
s principom maksimalnega roba (angl.  maximum
margin). SVM algoritem stremi k ¢im vecji razdalji med
lo¢ilno mejo in najblizjimi vzorci obeh razredov iz uéne
mnoZzice - tem vzorcem reCemo podporni vektorji (od tu
tudi izvira ime metode).

Uc¢ne vzorce — to¢ke v n dimenzionalnem prostoru
znacilk ozna¢imo z x; € R"*!, kjerjei = 1,..., N in je
N Sstevilo vseh ucnih vzorcev. Vsak ucni vzorec pripada
enemu od dveh razredov: y; € {—1,1},zai =1,...,N.
Ob predpostavki linearno locljivih podatkov lahko
lo¢ilno mejo izrazimo kot:

l
)= aiyix!x+0b, kierjel <N, (1)
i=1

kjer so «; skalarne utezZi in b odmik, ki omogoca, da
lo¢ilna meja ne poteka nujno skozi koordinatno izhodisce
n-razseznega prostora. Nov vzorec X razvrstimo tako, da
dolo¢imo predznak desne strani Enacbe ().

Locilna meja v Enacbi (I)) je linearna, vendar lahko z
uporabo razli¢nih jeder K (x,x;) (Enatba ) doseZemo
tudi nelinearne lo¢ilne meje [3[], 10}, [111, [12]]:

= aiyiK(x,%;) +b. 2)

Ucenje SVM razvrScevalnikov poteka preko namen-
skega optimizacijskega postopka, ki minimizira kriterij-
sko funkcijo z ve¢ odprtimi parametri. Med njimi ome-
nimo parameter C, katerega vpliv v eksperimentalnem
delu tudi preverjamo in dolo¢a razmerje med strmenjem
algoritma k locilni meji s ¢im-SirS§im robom (majhen C')
in strmenjem k modelu s ¢im manj napacno razvrsc¢enimi
vzorci v uéni mnozici (ve¢ji C') [12], [9]. Drug para-
meter, katerega vpliv prav tako ovrednotimo v nadalje-
vanju, €, doloca regularizacijo modela. Vpliva na glad-
kost lo¢ilne meje in Stevilo podpornih vektorjev. S tem
doloca kompleksnost in generalizacijske sposobnosti mo-
dela [12[, [9].

2.2 Odloc¢itvena drevesa

Drug razvrScevalnik, ki nas v tem prispevku zanima so
odlocitvena drevesa. Ljudje sprejemamo Stevilne delne
odlocitve, podobno pa delujejo tudi odlocitvena drevesa.
V vsakem vozli$¢u drevesa, se izvede delna odlocitev
na podlagi ene same znacCilke. Pri zveznih vrednostih
znaclilk se v vsakem vozliS€u drevo razveji na dve veji,
ki ustrezata vrednostim pod in nad dolofenim pragom
(prag in znacilko, na podlagi katere se drevo veji,
dolo¢imo z u€enjem drevesa). Pri diskretnih znacilkah se
drevo veji na razli¢ne vrednosti znacilke [[11], [13], [12].

Za regresijsko izvedbo odlocitvenega drevesa je
tipi¢no potrebno doloditi:

e Stevilo znacnilk, ki se v vsakem vozliS¢u drevesa pre-
veri pri iskanju najboljSe znacilke za nov razcep; to
Stevilo je lahko tudi enako Stevilu znacilk vzorca, kar
seveda vpliva na racunsko zahtevnost iskanja,

e najvecjo globino drevesa,

e najmanjse potrebno Stevilo vzorcev v vozlis¢u, da Se
pride do razcepa, in

e najmanjse potrebno Stevilo vzorcev v listu.

V eksperimentalnem delu smo za implementacijo
odlocitvenih dreves uporabili knjiZnico scikit learn.

2.3 Nakljucni gozdovi
Tretji model, ki nas zanima v prispevku, so naklju¢ni goz-
dovi (angl. random forests).

Metoda nakljuénih gozdov ustvari vecje Stevilo
odlocitvenih dreves, pri ¢emer je vsako drevo uceno



lo¢eno. V algoritem ucenja je vkljuCena Se nakljucnost,
saj se pri vsakem drevesu, v vsakem vozliscu, kot
kandidate za razcep upoSteva le nakljucno-izbrane
podmnozice znacilk [13]], [12].

2.4 Linearna regresija

Linearna regresija, ki smo jo uporabili v prispevku, te-
melji na obicajni metodi najmanjsih kvadratov. Posto-
pek iS¢e tak$no regresijsko matriko 3 € R™*!, ki bo re-
gresor x; € R™*1, tj., vzorec iz uéne mnoZice moci N,
1 =1, ..., N, po Enacbi (3)) preslikala v pravilno vrednost
izhoda y;. Pri tem je za probleme razvrS¢anja vrednost
izhoda lahko -1 za prvi in 1 za drugi razred:

T
vi = x; 8. 3
Ker imamo znano mnozico u¢nih vzorcev z znanimi
oznakami y;, imamo podan sistem enacb, ki ga lahko
zapiSemo matri¢no:

y = X8, 4

kjer je vektor naleviy = [y1,v2,...,yn] € RN *Linje
X =[x xI ... x§] e RVxn,
Sistem resimo po Enacbi (3)) in tako dobimo parame-

tre modela [[11]], [12]:
B=(X"X)"'X"y. ()

2.5 Logisti¢na regresija
Drugi primer regresijskega modela, ki ga obravnavamo
v prispevku, je logisticna regresija. Logisti¢no regresijo
lahko razumemo kot poseben primer linearne regresije z
dodanim nivojem oz. dodano nelinearnostjo. 1zhod raz-
poznavalnika z logisti¢no regresijo je omejen na interval
(0,1) in ga pogosto tolmacimo kot verjetnost pripadnosti
razredu.

Logisti¢na regresija uporablja funkcijo g(z), ki izhod
omeji na interval (0,1):

e? _ 1
e+1 14e=2

9(z) =

(6

Kot vhod v g(z) lahko uporabimo izhod linearnega mo-
dela [[14], [12] kot je definiran z Enacbo @):

1
y =9(XB) = 1_cXB" @)

3 Eksperimenti in rezultati

Uspesnost preslikave iz predstavitve para vhodnih
slik, ki jo dobimo z globokim nevronskim omreZjem,
v mero podobnosti med slikama smo preverili na
problemu verifikacije obrazov in podatkovni zbirki
IJB-A [8]. Podatkovna zbirka je bila zbrana v okviru
DARPA projekta JANUS, katerega glavni cilj je povecati
zanesljivost sistemov za razpoznavanje obrazov za en
velikostni razred. Zbirka se uvr§¢a med najzahtevnejSe
zbirke, ki so trenutno na voljo za podrocje razpoznavanja
obrazov, saj je bila zbrana s spleta brez uporabe
samodejnih detektorjev obrazov, ki bi nabor slik omejili
na obraze, ki so jih detektorji sposobni zaznati. Za
namene preizku$anja smo uporabili 16700 parov slik,

od tega 8350 parov predstavlja ujemanja, preostalih
8350 parov pa so pari slik, ki pripadajo razli¢nim
identitetam. Za ponazoritev u€inkovitosti razpoznavanja
smo uporabili skalarne mere v obliki povrSine pod ROC
krivuljami [15]], ki jih v nadaljevanju oznacujemo kot
AUC (angl. Area Under Curve).

Vse razvrS€evalnike, ki smo jih na kratko
predstavili v Razdelku [2] smo uporabili v regresijskem
nainu.  Z razvr$Cevalniki smo izvedli dve seriji
poizkusov. 'V prvi seriji je bil na§ namen preuciti
vpliv velikosti uéne mnoZice na uspeSnost razli¢nih
razvr$Cevalnikov. V drugi seriji pa smo se osredotocili
na dva tipa razvrSCevalnika in izvedli optimizacijo
njunih  parametrov. Primerjava uspeSnosti vseh
razvr$cevalnikov je podana na koncu razdelka.

3.1 Vpliv velikosti u¢ne mnozice

Vsakega od razvr$€evalnikov smo preizkusili pri
razli¢nih velikostih u¢ne mnozice, kot prikazuje Slika [2]
Graf ponazarja uspeSnost (tj.  vrednosti AUC) pri
razlicnih velikostih u¢ne mnoZice. = Za preverjanje
uspeSnosti smo vedno uporabili vseh 16700 testnih
vzorcev.

Opazimo, da na razvrscevalnik s podpornimi vektor;ji
povecanje uéne mnoZzice nima vpliva. Enako lahko tr-
dimo za razpoznavalnik na osnovi odlocitvenih dreves.
Rezultati pri linearni regresiji mocno variirajo. Pri logi-
sti¢ni regresiji in razvrS¢evalniku po metodi naklju¢nih
gozdov pa je opazen rahel trend naraScanja uspeSnosti z
veCanjem uéne mnoZzice.

3.2 Vpliv hiperparametrov

V nafem drugem eksperimentu smo Zeleli preveriti
vpliv nekaterih parametrov razvrS¢evalnikov na njihovo

uspesnost. Omejili smo se na SVM in odlocitvena
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Slika 2:  Vpliv velikosti u¢ne mnoZice na uspeSnost

razvr§Cevalnikov. V legendi pomenijo: SVM (razvrScevalnik
s podpornimi vektorji), O.D. (odlocitvena drevesa), Lin. R (li-
nearna regresija), Log. R. (logisti¢na regresija), N.G. (naklju¢ni
gozodvi). UspeSnost se meri v obliki vrednosti AUC.



drevesa, ki sta sodeC po rezultatih predstavljenih na
Grafu 2] najboljsi in najslabsi razvricevalnik.

V nasih poizkusih smo se oredotolili SVM s poli-
nomskim jedrom. Pri preizkuSanju nas je zanimal vpliv
parametrov C, e ter stopnje polinomskega jedra. Parame-
tra C' in € smo spreminjali v okolici privzetih vrednosti
C =1ine = 0,1. Vpliv C smo raziskali v obmocju od
0,125 do 4, vpliv € pa od 0,025 do 0,8. Stopnjo polinoma
smo (seveda ob nespremenjenih — privzetih ostalih para-
metrih razvrs¢evalnika) spreminjali od 1 do 5. Uporabili
smo 3320 ucnih vzorev (10 % celotne u¢ne mnoZice) ter
vseh 16700 testnih vzorcev. Vse eksperimente smo iz-
vedli dvakrat, enkrat brez normiranja in enkrat z normi-
ranjem vseh elementov predstavitve para slik med O in
1. Z eksperimentiranjem smo ugotovili, da spreminjanje
parametrov C' in € nima bistvenega vpliva na uspesnost
razvrievalnika. Rezultati pri spreminjanju stopnje poli-
noma pa so prikazani v Tabeli

Tabela 1: SVM s polinomskim jedrom: vpliv stopnje polinoma
in normiranja vzorcev

stopnja AUC
polinoma | brez normiranja  z normiranjem
1 0,721 0,717
2 0,719 0,721
3 0,717 0,721
4 0,717 0,721
5 0,703 0,721

Pri optimizaciji odloCitvenih dreves smo preverjali
najvecjo dovoljeno globino odloc¢itvenega drevesa, ki
smo jo spreminjali od 1 do 14. Za prve eksperimente
smo uporabili le 10 % vseh u¢nih vzorcev (3320 vzorcev
oz. predstavitev). V rezultatih je bilo zaznati, da dobimo
najboljSe rezultate pri plitvejsih drevesih. Eksperiment
smo zato ponovili pri manjSih globinah z ve¢jo (polno)
u¢no mnozico. Rezultate pri vseh 33200 ucnih vzorcih
prikazuje Tabela 2] NajboljSe rezultate smo dobili pri
globinah 3, 4 in 5. Za vrednotenje smo vedno uporabili
vseh 16700 testnih vzorcev (predstavitev). Velja omeniti,

Tabela 2: Odlocitveno drevo: Vpliv najvecje dovoljene globine

najvecja globina ‘ AUC najvecja globina ‘ AUC

1 | 0.650 5 0.709
2 | 0.698 6 | 0.700
3| 0.711 7 | 0.688
4 | 0.705 8 | 0.682

da privzeto najvecja dovoljena globina ni dolocena. Pri
razpoznavalniku s privzetimi nastavitvami in uporabi
33200 uénih vzorcev smo dobili slabso uspesnost (ROC
AUC = 0,597) kot pri razpoznavalniku z omejitvijo
dovoljene globine (globina 3: ROC AUC =0,711).

3.3 Primerjava razvrscevalnikov

Na koncu podamo Se primerjavo med vsemi
preizkuSenimi razvrS$cevalniki. Tabela prikazuje

najboljSe rezultate za preizkuSene razpoznavalnike, ki
smo jih dosegli z optimizacijo odprtih parametrov.

Tabela 3: Primerjava vseh razvrs¢evalnikov. Najboljsi rezultat
smo dosegli z uporabo SVM razvr$cevalnika.

Metoda | AUC

SVM | 0,721

Odlocitveno drevo | 0,711
Linearna regresija | 0,652
Logisti¢na regresija | 0,652
Nakljuéni gozdovi | 0,676

4 Zakljucek

V prispevku smo preverili primernost 5 razvrs¢evalnikov
za izvedbo preslikave med predstavitvijo para vhodnih
slik obrazov, ki jo vrne globoko nevronsko omreZje, in
podobnostjo med parom slik. Nasi rezultati so pokazali,
da se najbolje odreze razvrScevalnik s podpornimi
vektorji (SVM), kar kaze na dejstvo, da je smiselno
v prihodnje raziskati kriterijske funkcije za ucenje
globokih omreZij, ki temeljijo na principu maksimalnega
roba in jih je mogocCe integrirati v sam postopek
izgradnje omrezja.
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