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Motivation

= Grundsatz:

Verbesserung der Generalisierungsfahigkeit eines
Klassifikationssystems durch Einbringen von a-priori
Wissen in die Mustererkennungskette

Klassif.
Ergebnis

= Mdoglichkeiten des Einbringens von Vorwissen:
= In Merkmalsextraktion
= In Wahl des Klassifikatortyps
= In Klassifikatorerzeugung
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Motivation

= Beispiel Buchstabenerkennung
= Wissen um Bedeutungserhaltung bei
Anderung der Schreibgeschwindigkeit, -richtung,
Verschiebung, Skalierung, Scherung
Einbringen in die Merkmalsextraktion:
Invariante Reprasentation durch Normalisierung
MATLAB-Demo
beliebige Klassifikatoren anwendbar

es existieren viele Arten von Vorwissen, die nicht
direkt in die Merkmalsextraktion eingebracht
werden kdénnen

z.B: leichte Rotationen, nichtlineare
Verzerrungen, Rauschen
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Motivation

= Dies flihrt zur Frage:

Wie kann a-priori Wissen in
Klassifikatorerzeugung eingebracht werden?
... Frage naturlich viel zu allgemein:

Vielfalt an Klassifikatoren:

= Bayes-, Nachste Nachbar-, Polynomklassifikator,
= Perceptron, Neuronale Netze

= Support-Vektor-Maschine, ...

Daher Beschrankung auf SVM
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Motivation

= Vielfalt an Arten von a-priori Wissen
= Herkémmlichste Art: Lernbeispiele

= statistisches Wissen: klassenweise exakte Verteilungen, oder
Modellannahmen

= Wissen Uber Struktur der Daten: z.B. Nachbarschaften von
Pixeln

« Existenz eines ,AhnlichkeitsmaB" oder ,DistanzmaB" seiner
Objekte, z.B. DTW-Distanz bei Online HWR

= Transformationswissen: Klassenerhalt unter bekannten
Transformationen

= Daher Beschrankung auf Transformationswissen

= Frage: Wie kann Transformationswissen in SVM
eingebracht werden?
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Transformationswissen

= Global parametrisierte = Lokale
Transformationsgruppe Transformationen

kontinuierlich & 6~-6-60+9

B N~N~N+2
I H~M- WM

diskret
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Transformationswissen

= Formalisierung:
=« Differenzierbare Abbildung t(x,p)
mit t: X xP — X, P c R' Parametermenge,
X Musterraum. Ublicherweise t(x,0) =x
Mannigfaltigkeit M, der transformierten Muster.
= Anschauung:
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Transformationswissen

= Exakte Berechnung von M, oft aufwendig, daher

= Lokale lineare Approximation in x:

] Tangenten t :it
1° ap (X’ p)|p — 0

i

= Tangentialebene H, aufgespannt durch die t;

= Anschauung:

X MJ)

t(x,p) py=—1

X+ pity
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Transformationswissen

06.02.2003

= Beispiel Tangentialverschiebung von Bildern

= X-Translation und y-Translation

1=1

NS CHE
333

= MATLAB-Demo
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Wiederholung Nichtlineare SVM

= Nichtlineare Abbildung ¢(x): ¥ - H
anschlieBend lineare SVM

= Beispiel XOR-Problem:
X
X, ®

lin. SVM

———
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Kernel Trick

= Problem:
Berechnungskomplexitat bei Operieren auf o(x;)
Beobachtung:

in Training und Klassifikation treten nur
Skalarprodukte ?¢(xi),¢(xj)>l{auf.

Trick:
Effizient berechenbare Kernfunktion
k(x;, %)) = (00x)-0(x)),
macht Kenntnis von ¢ und H Uberflissig!

Anwendbar auf Vielzahl linearer Algorithmen
Jkernelization®
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Kernfunktionen

= Vorstellung:

=« AhnlichkeitsmaB, verallgemeinertes Skalarprodukt
= Einfache Beispiele

= Linear k(x,y) = x,y>

= Polynomial k(x,y)zé(x,y>+c)p

= Sigmoid k(x,y) = tanh K<X,y>+9)

» Gauss-RBF k(x,y)=exp —||x—y||2 /(2(52))
= Allgemeine Bedingung

= Mercer Theorem oder

= Positive Definitheit
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Anwendung von SVM

= Trainingsdaten (x;,y,),x,e X,i=1...,N
y, € {x1}2 2-Klassen-Klassifikation
Wahle Kern k:xxx >R , z.B. linear (x,X),
Gauss-RBF ¢!
Setze Train-param. ¢ und Kern-param. (Y/p)
Ldsung eines Quadratischen OP ergibt

f(x) =sign (21111 o,y k(x;,x)+ b)
Angenehme Eigenschaften
= Sparlichkeit, wenige o, # 0= x, ,Support-Vektor"
« Optimalitat, gute Generalisierung
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A-priori Wissen in SVM

Modifikation der Datenreprasentation

» invariante Merkmale

Modifikation der Trainingsdaten

= VSV Methode [schooe)

Modifikation der Kerne

= invariante Kerne durch Integration rsurges

= jittering kernels (peo1;

» Tangentendistanz-Kerne

Modifikation der Optimierungsfunktion
= invariant hyperplane [schs9s, chapoo]

06.02.2003 B. Haasdonk, Institut fur Informatik, Universitdt Freiburg 18




Ablauf

= Einleitung
Transformationswissen
Support-Vektor-Maschinen

Tangenten in SVM (1)
= Virtuelle Supportvektoren

Tangenten in SVM (2)
= Tangentendistanz
= Tangentendistanz-Kerne

Anwendung USPS-Ziffern
Zusammenfassung

06.02.2003 B. Haasdonk, Institut fiir Informatik, Universitdt Freiburg 19

Virtuelle SV Methode s

= Motivation:

« Vervielfaltigen der Trainingsdaten durch kleine
Verschiebungen in Tangentialebene (=,virtuelle"
Daten)

= Originaldaten: nach Vervielfdltigung:
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Virtuelle SV Methode

= Problem

= Speicherintensiv: Anzahl Lernbeispiele N'
= +2 Beispiele fir jede der | Tangenten:

o = N'=(1+2l)-N
= Alle Kombinationen der Tangenten:

o = 93¢ N'=3"N

= Rechenintensiv
= SVM-Trainingsalgorithmen skalieren O (Nz)
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Virtuelle SV Methode

= Idee

virtuelle Beispiele aller Daten ist ungtinstig

= nur virtuelle Beispiele einer ausdrucksstarken
Untermenge: den Supportvektoren

= Schritte
= Trainieren
= Extrahieren der SV
= Erzeugen von VSV
t(x;,p)
= Erneutes Training
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Virtuelle SV Methode

= Vorteile
= Einfachheit,
= alle Kerne mdoglich
= diskrete Invarianzen behandelbar
= Nachteile
= Wahl der ,,GréBe" der Verschiebungen unklar
= noch immer Speicher- und Laufzeitintensiv
=« resultierende SVM besitzt mehr SV als originale
= mehrere Trainingsdurchldufe notwendig
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Tangentendistanz isms:

= Motivation:
= Abstand von Mannigfaltigkeiten oft geeigneter als

Punktabstande.
= Beispiel abstrakt: Abstand x'zu x sehr viel
X M groBer als Abstand der
X
M Mannigfaltigkeiten.

= Beispiel konkret: t(x,p) sei x-Translation

X = II" x'= ""l d(x,x') maximal, jedoch
d(M,M,)=0
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Tangentendistanz

= Lokale lineare Approximation:

= Abstand der Tangentialebenen statt Mgfk.

= Symmetrische 2-seitige Distanz d,s(x,x")

= Nichtsymmetrische 1-seitige Distanz d(x,x")

= Beispiel in d=3 Dimensionen:
Tangentialrdume = Geraden (so i.a. windschief)
allgemeiner: dim(H,)<d-2

dig:=d dog:=d
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Tangentendistanz

= Berechnung

06.02.2003

= Beispiel dys(x,x') := min
p

exakte Differentiation oder

Berechnung der Tangenten durch

!
X+Zpiti —x

1=

1

Vorwarts-/Ruckwarts-/zentrale Differenzen

t =t(x,e)—t(x,0)

Orthogonale Projektion

Orthogonalisierung der Tangenten

Komplexitat O lz)wegen Orthogonalisierung

insbesondere d,; 4-fachen Aufwand wie d,q

B. Haasdonk, Institut fiir Informatik, Universitat Freiburg
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Tangentendistanz

= Anwendungsspezifische Details:
7 Tangenten for OCR

06.02.2003

= X-, y-Translation, Skalierung, Rotation,
Linienstarke, axiale und diagonale hyperbolische

Transformationen
= €.0:

Muster E E%

Tangenten 2 :

e ETE]
verschiebung |« -

= &
y

=2

33
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Tangentendistanz

= Experimentelle lokale Invarianz von TD

Euclidean Distance 12 Tangent Distance

2

0112 3/4S/[6][7[8[9
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Tangentendistanz

= Resultat

= Neue AbstandsmaBe basierend auf
Tangenteninformation

= Anwendbarkeit in allen distanzbasierten
Methoden, z.B. nachste Nachbar-Klass., RBF-
Netzwerk, ...
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Tangentendistanz-Kerne .

= Motivation:
= TD mehrmals ,Rekordverfahren®:
« K-Nachste Nachbar Klassifikator [simo3]
=« statistischer Ansatz [ke00]
= TD noch nicht in SVM-Ansatze verwendet
= Idee: Ersetzen von Euklidischer Distanz durch TD

z.B. i
Gauss-RBF KRBF (x, x ) = ¢ 1]

= KR (x,x) = e 0
Neg. quadr. K x) =—x—x[",  1€(02]

Eukl. Distanz =k (x,x")=—d(x,x")"

06.02.2003 B. Haasdonk, Institut fiir Informatik, Universitdt Freiburg 31

Tangentendistanz-Kerne

= Problem: d,; nicht symmetrisch.
= symmetrische TD-Varianten definieren:

= dy, : Verwendung von Tangenten im
Mittelpunkt

= dy, : Mittel von 2 einseitigen Distanzen

dyp = d+d’ a2, =3 (d>+d"?
xX 5
H X 3 H

d: id

xl
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Tangentendistanz-Kerne

= Erkenntnis: TD-Kerne i.a. nicht pos. definit
= Wesentlicher Grund:

TD verletzt Dreiecksungleichung
= Beispiel:

d,(3,6) > d,(3,b) +d, (b,€)

= Folge: Verlust der Optimalitat, jedoch nicht
notwendigerweise Generalisierungsfahigkeit!
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Tangentendistanz-Kerne

= Empirische Beobachtung:

» Lediglich schwache pd-Verletzung auf echten
Daten, typische Spektren von Kernmatrizen:

Milg Ml

30 30
25

15

15

10 10
5 5|
0 0

20 40 60 8 . 100

i
idealer pd Fall des standard Kerns k**"  nicht pd Fall des TD-Kerns k¢

= Keine Konvergenzprobleme, gute
Erkennungsergebnisse
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Tangentendistanz-Kerne

= Verhalten unter lokalen «:

Transformationen:
= z.B. kleine RotationenR, "
eines Beispiels N W/
= =verbesserte Robustheit. “|/
Darstellung von A
kT (MR, (N)
T S
= =verbesserte . AN
Unterscheidbarkeit. SRR N\
Darstellung von o /, \\
kaF (S,R (N)) 0.4] \ ,
' | [vERo | |
VD.AS’I VOAZJY VOK)’E ;v.l Oﬁﬂ :17(9[1’3(1]
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Anwendung USPS-Ziffern

= Details zu den Daten:
= Standard Benchmark-Datensatz

= 7191 Training-, 2007 Testbeispiele von
handgeschriebenen Ziffern in Form von 16x16
Graubildern.

= Beispiele:

0l L3430

= Normierung der Daten [0,1], |-|. <1
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Anwendung USPS-Ziffern

= Erkennungsraten aus der Literatur [vao2:

Method Error rate [%]

Human Performance [13] 2.5
Neural Net (LeNetl) [14] 4.2
SVM, no invariance [11] 4.0

SVM, VSV-method [12] 32

k-Nearest Neighbour [14] *5.7
k-NN + TD [14] *2.5

TD + kernel densities [7] 2.4

* .= extended training set.
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Anwendung USPS-Ziffern

= Details zu SVM-training:
= Basiskern k**"
7 Tangenten von Simard
2 symmetrische TD-Kerne kyy » Ky
VSV Methode flr Basiskern, 14 virtuelle Beispiele

= DAGSVM [riaco] als
Multiklassenlésung Q3
WD @B G
O @ @ @

SVM-Light 10a99] flir 2-Klassen Teilprobleme
9-23 Parameter-Variationen (C,7) pro Kern
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Anwendung USPS-Ziffern

= Erkennungsraten:

Kernel Error v | C | # param.
rate [%] sets
kFBE 24,0 8 | 10 14
kRBF vsv 3.6 8 | 1 23
Stz 3.5 20 | 10 9
kI5F 34| |10 10 9

= Verwendung von Tangenten ist dem Basiskern
Uberlegen

« TD-Kerne liefern vergleichbare Erkennung wie die
VSV-Methode
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Anwendung USPS-Ziffern

= Komplexitdaten der Modelle:

Kernel Training-time | Test-time | Average
[s] [s] #SVs
kEBE 1199: 228 175
kABF ysy 4521 235 | 094
S 2437 3394 232
k JiBF 3159 3950 133

= Verwendung von Tangenten flhrt zu Erhéhung
der Laufzeiten

« TD-Kerne schneller als VSV wahrend Training,
langsamer beim Testen
= TD-Kerne erzeugen kleine Modelle
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Zusammenfassung

06.02.2003

Grundsatz ,Einbringen von Vorwissen zur
Erkennungsverbesserung"

Existierende Vielfalt von Vorwissen und
allgemeine Methoden, diese in
Klassifikationssysteme einzubringen

Detaillierte Darstellung von Formen von
Transformationswissen

Detaillierte Schilderung von 2 Methoden, wie
dies in SVM eingebracht werden kann:
VSV-Methode und TD-Kerne

Experimenteller Vergleich der Verfahren
anhand Ziffernerkennung

B. Haasdonk, Institut fiir Informatik, Universitat Freiburg 43

Referenzen

06.02.2003

[Burg99] C. Burges. Geometry and invariance in kernel based methods. In Advances in Kernel Methods — Support
Vector Learning, pages 89-116. MIT Press, 1999.

[Chap00] O. Chapelle and B. Schélkopf. Incorporating invariances in nonlinear SVMs. In Neural Information

Processing Systems, 2000.

5?)8022&0% DeCoste and B. Scholkopf. Training invariant support vector machines. Machine Learning, 16(1):161-
, .

[Ha02] B.Haasdonk, D. Keysers, ,Tangent Distance Kernels for Support Vector Machines",

ICPR 2002, Proc. 16th Int. Conf. Pat. Rec., 2002.
[Joa99] T. Joachims. Making large-scale SVM learning practical. In Advances in Kernel Methods — Support Vector
Learning, pages 169-184. MIT Press, 1999.
[Ke00] D. Keysers, J. Dahmen, T. Theiner, and H. Ney. Experiments with an extended tangent distance. In
;(r)%geedings 15th International Conference on Pattern Recognition, vol. 2, pages 38-42. IEEE Computer Society,

[PIaOO} J. Platt, N. Cristianini, and J. Shawe-Taylor. Largse margin dags for multiclass classification. In Advances in
Neural Information Processing Systems, 12, pages 547-553. MIT Press, 2000.

[Schd95] B. Schélkopf, C. Burges, and V. Vapnik. Extracting support data for a given task. In Proceedings First
International Conference on Knowledge Discovery & Data Mining, pages 252-257. AAAI Press, 1995.

[Schd96] B. Schélkopf, C. Burges, and V. Vapnik. Incorporating invariances in support vector learning machines. In
Artificial Neural Networks — ICANN96, LNCS, 1112, pages 47-52. Springer, 1996.

[Schd02] B. Schélkopf, A. Smola, ,Learning with kernels®, MIT Press, 2002.

[Sim93] P. Simard, Y. LeCun, J. Denker, ,Efficient pattern recognition using a new
transformation distance", In Advances in Neural Information Processing Systems, 5, pp. 50-58, 1993.

[Sim98] P. Simard, Y. LeCun, 1.S. Denker, and B. Victorri. Transformation invariance in pattern recognition —

tangent distance and tangent propagation. In LNCS, 1524, pages 239-274. Springer, 1998.

B. Haasdonk, Institut fur Informatik, Universitdt Freiburg 44






