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I Grundsatz AT

Karlsruhe Institute of Technology

Razor principle (Rasiermesser - Prinzip) :

Entia non sunt multiplicanda sine necessitate

?,z: (Entities should not be multiplied beyond necessity)
William of Occam
(1280/88-1347/49) €>
Franziskaner

Lose nie ein Problem komplizierter als notig,
- Anklage wegen denn die einfachste, richtige Erklarung ist die Beste
Ketzerei

- Entzug

der Lehrerlaubnis
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I Uberwachtes Lernen aus Beispielen A\‘(IT
(Wdh.)

Lernen = Schatzen einer Abbildung (Hypothese) :
h (x)=y, a-Parameter

mit Hilfe von (bekannten) Beispielen (Lernbeispiele)
(X,,¥)) ... (x,,y,)EXxY

generiert von einem (nicht bekannten) System
mit der Wahrscheinlichkeit

P(x,y)

Lernproblem = definiert durch X xY
{Atrl,...,Atrn} X {tme,false} - Konzept
R" x{Klasse,,....Klasse,} - Klassifikation (numerisch)
RY x R - Regression (numerisch)
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I Abschatzung des Testfehlers (VC - X ‘ (IT
Dim.)

Nach Vapnik gilt mit Wahrscheinlichkeit 1—17;
E(h )s=FE emp (h, )+\/ ....... et
N
wobei:
VC(h, — VC-Dimension der lernenden Maschine
N — Anzahl der Lernbeispiele

(h,) —abhangig von VC(h,) und N

emp

Lernerfolg ist abhangig von:
- Kapazitat der lernenden Maschine (so gering wie notig)
- Optimierungsmethode (so gut wie moglich)
- Lernbeispiele (reprasentativ, so viele wie moglich)
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Losungsansatz: Structural Risk A\‘(IT
Minimization

Ziel: finde eine Losung fur

VC(h,) )
N
€= finde V'C(h,) (,Maschine®), N (,Beispiele®),
und a (,Minimum des emp. Fehlers®)

n;lin( E,.(h,)+ \/

n

ldeale Losung:
- Minimiere Summe (nicht jeweilige Summanden)
- Strukturiere den Hypothesenraum

H' CH*C..CH", VC(h!)<VC(h'™)
- Suche Optimum: das Minimum fir E(4 )
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Support Vektor Methode T

eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee

Lineare Support Vektor Methode
geometrische Interpretation / Formalisierung
Lernen = Optimierungsproblem losen

Nichtlineare Support Vektor Methode
Soft-margin SVM
Kernel — Trick

Architektur
Support Vektoren

Optimierungen
Erweiterungen
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| | |
Problem: Klassifikation, Trenne die beiden Mengen

Losung: Finde die beste Trenn-Gerade
Intuition: Grolde des Randes (margin)€=>» Generalisierung
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SV - Methode, Trennebene AT

Karlsruhe Institute of Technology

Finde die Hyperebene {55 cS:wx+b=0,(w,b)ES xR}
4

x|(wx)+b= '

(Wex))+b=+1

- (Wex,)+b=-1
@ => (W‘(Xl_xz)) =2
__a} A _2
==l = (”W"'(xl—xz)) ~liwll
.

X , X4,X,,W- Vektoren
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SV - Methode, Formalisierung

Bedingung fur die optimale Hyperebene

n}in WX, +b|=1, X,-Lerndaten
1
= Der nachste Punkt hat den Abstand W

=» Der Abstand zw. den 2 Klassen H
w

=>Die Entscheidungsfunktion eines
Hyperebenen - Klassifikators
[, (@) = sign(wZ + b)
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I SV - Optimierung, Problem A{]]

eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee

Hyperebene mit maximalem Abstand (margin)

2
Maximiere =7 > Minimiere  ||;||°
& %]
Unter den Bedingungen
y,(wx, +b)=1 i=1..n

d.h. die Daten werden korrekt klassifiziert

=>» Laut Vapnik die Lernmaschine mit der kleinsten moglichen
VC-Dimension (falls die Klassen linear trennbar sind)
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I Minimierung: Lagrange - Methode AT

eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee

Aquivalentes Problem (Priméres Optimierungsproblem):

Finde den (eindeutigen) Sattelpunkt der Funktion

DA TR | .
L, = L(W.,b,G) = EHWHZ =) a,(y,(#%, + b) - 1)
i=1

und  «@,,a,,....,0, =0 (Lagrange-Multiplikatoren)
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I Minimierung: Lagrange - Methode AT

eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee

Sattelpunkt - Bedingungen:
Minimum von L bzgl. w,b
oL oL N
—=)>y0,=0 Z-p_Vagy¥ =
b Zyz i w Ealylxl 0

Maximumvon L bzgl. a,,...,a,

=> Berechnung von w und b direkt aus o ,x;,y,
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I Minimierung: Lagrange - Methode ‘(lT

e of Technology

Duale Lagrange - Gleichung

Ea ——Eaa V.Y X

1]1

Duales Optimierungsproblem: maXEO‘ “EO‘O‘ iy X,

i=1 z ,j=1
unter den Bedingungen

Vorteile: a, 2 i=1,....m
« Nurnochvon o abhangig
« Einfacher zu I6sen
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I Support Vektoren ‘(lT

Die meisten Bed. sind erfullt
= die meisten a, =0
(Sattelpunkt-Bedingung)

o
L
Support-Vektoren: x; mit @, >0y O@‘ /Rand

—

w Ist eine Linearkombination wenlger Vektoren x
(Support Vektoren) _ Eaiyi |

Support Vektoren liegen am nachsten zur Trennebene
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I Beispiel

1 Lineare trennbare Daten

2 Nicht linear trennbare Daten
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I Soft Margin - Hyperebene A\‘("

stitute of Technology

|dee:

Erlaube eine geringe Zahl
von Missklassifikationen
=>» Hohere Generalisierung

Anderung der Randbedingungen
)’i(VT’J_C} +b) =1-§ i=1..n,§ =0

Institut fir Anthropomatik und Robotik (IFR) .:__“_\\ - .
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m p

Minimiere %lgg“w“ +C 2&

Bedingungen Y, (WX +b) =21-¢§,
=0

Losung: Lagrange - Methode

Rolle von C
- Regulierungsparameter
- C — grol} = wenig Missklassifikationen
- C — klein = maximale Margins
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I Support Vektoren A\KIT

Support-Vektoren:  alle Vektoren X; mit o, >0

a <C 1
Support Vektor liegt am Rand, Abstand +—
(margin — vector) ]

a =C
gl, > ] Fehlklassifikation

0<& <1 Richtig,
geringer Abstand = margin error

E =0 margin vector
l
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I Beispiel T

Karlsruhe Institute of Technology

nichtlinear trennbare Daten
SR

©
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I Nichtlineare Kernel-Methoden A\‘("
(SVM)

ldee: Transformiere die Daten in einen anderen Raum
Bei Klassifikation: Lineare Trennung in diesem Raum

stitute of Technology

. . ° n m *
Beispiel O:R" — R, meistens m >n
d:R> — R
e (2 2
(21, 29) > (21, 22, 23) == (a1, V22129, 73)
Z
x A 3
Monom- x A% . x
X X
I X
Transformation x . < ox
P e X
~ ~ \
X X e @] ~ X A \ % X
//O 7 o o \\ ﬁ %\d X
\
X ° 5 / \ OO\\ X Z;
x ~_© 7 x \ CRECIAN X
x\_“—// X \\ i "'\ >>_
y N I
% X o % Z \\ .
Y
Institut fir Anthropomatik und Robotik (IFR)
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I Kernel-Trick, Nichtlineare SVM T

eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee

Problem: Transformation + Rechnen in hoch-dimensionalen
Raumen = rechenintensiv

Kernel — Trick
Einzige Form in der Daten vorkommen = Skalarprodukt
=» Kernelfunktion: K(X,y)=®D(X) D(y)
Berechnung soll einfach sein
alle bisherigen Ergebnisse bleiben gultig

Beispiel: D(x) - D(y) = (Xf,\/lexz,xf)(ylza\/zylhay;)
=(X-y)’
= K(x,y)
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Kernel Funktionen

Skalarprodukt

K(x,y)=x-y
Polinomial (Vovk)

K(%,5)=(X-y+c)°
Radiale Basis-Funktionen (RBF) |

-5l

K(x,y)=e 20
Sigmoid (Ahnlichkeit mit FF - Neuronalen Netzen)

K(x,y)=tanh(k(x-y)+ 0)
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I SVM Architektur ‘(lT

e of Technology

Ahnlichkeit mit einschichtigen Neuronalen Netzten ?!
Jo, (X)) =sgn(wx +b) w= anx A=a,y,

fix)=sgn(| X | +b) classification A X) Sgn( Z Ask(x.X;) + b)
M Ay As Ay weights
k k k k comparison: k(X,X,), .g. ]<(x,)g:,-)=()f;'x,-)d

k(x,x;)=exp(-lIx—x;1I* / ¢)

/ } - ’; gy

k(x,x;)=tanh(k(x-x;)+8)

II input vector X

Im Bsp. : Klassifikation ,Ziffer =1“ (Ausgabe: ja / nein)
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I Beispiel ﬂ("

stitute of Technology

Verschiedene Kernels

z.B. LIBSVM
http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
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I Version Space fur SVM AT

Karlsruhe Institute of Technology

® Besondere Eigenschaft: Dualitat Merkmal- u. Hypothesenraum

\/ | / “version space duality” | g ,L"'-f

. N [/- (Vapnik, 1998) . .|\
" X( " N | '| |
A - < 4 | | o
Y8\ - | .
;'l ".,— points in F correspond . ,'_LV_ |
/ | | |\ to hyperplanes in H { _I

F (feature space) and vice versa ‘H (hypothesis space)

Wi

X1 e .
® Randbedingung korrekter Klassifikation

v, (WX, +b)=1 i=l..n
N

® Ungleichung’kann nach w im Merkmalsraum und nach X im
Hypothesenraum interpretiert werden
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I Version Space fur SVM A\KIT

® Besondere Eigenschaft: Dualitat Merkmal- u. Hypothesenraum

X ' |~
i \V | / “version space duality” "2 1 A ‘L..‘_‘_
s F 'J |/ - (Vapnik, 1998) 1 (. e |\
" %l N ' " '
74 - " v ,' : |
+ +‘/ “'.‘. — ' B "
I"l '.,.— points in F correspond § LLV_ I |
YA RAR to hyperplanes in 4 b —
F (feature space) and vice versa ‘H (hypothesis space)
. X4 . . w
® Randbedingung korrekter Klassifikation 1
v, (WX, +b)=1 i=l..n
® D.h. aber auch, dass jeder Datenpunkt x; i=1...n
eine Hyperebene Im Hypothesenraum definiert s.d. glltige w
jeweils in einem Halbraum = reduzierter Hypothesenraum sind
26 E,.SJEUSE{”';?Tr&?ozq;ﬁggrund Robotik (IFR) SVM “;égi:: Fakultat fur Informatik
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I Version Space fur SVM A\‘(lT

® Grofdter Rand

X, w,
I | - ‘:_ - —1'4
+ b - ¢ > .' |
|
| !
_ SVM with largest margin | | ¢ |
- N - is the center of the largest | v |

- hypersphere in V " N S

X4

® Heilt gleichzeitig dass wir nach dem w suchen, dass den
maximalen Abstand zu allen Hyperebenen der
Datenpunkte hat = Mittelpunkt der Hyperkugel
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| Wieso SRM bei SYM 2 AT

X,

« Suchraum fur die Trennhyperebene
wird wahrend der Sattelpunkt — Suche
eingeschrankt

* Irrelevante Daten fallen nicht mehr ins
Gewicht

VC- Dimension  — féllt stetig: /& <=~ D*|w|’

wobei: D — Radius der Hyperkugel gegeben

durch relevante Daten F im
Hypothesenraum

Losung = Mittelpunkt der Hyperkugel
Im Hypothesenraum

H,CH,CH,

Institut fir Anthropomatik und Robotik (IFR) .:__“_‘.\ - .
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I Eigenschaften der SVM T

Karlsruhe Institute of Technology

0
O a 0O O
O, 8 o oog" OO o, H
- - DI:IDD |:||:|I:I - !._a———-h.i .|:|
T = N = g i 93,3' ~. "o
e ® ® - DD O ,"'H.% 2 B x".k m U
1 e MO o %%{:béj ® -
DDC'C}DD \“.l-D 1&'%(% O g
" o0 )
00Q0C o & & e P e Smo
2 DD %D § f}-ﬁ]\ I:||:| 0 BT
o -0 o O g B l:lljl:I O 2
o Co o | O =l
(a) (b)

Kleine Anzahl (regulierbar) von Support Vektoren
Entscheidung wird anhand der Randregionen gefallt

(Erweiterung reduced - RSVM)
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I Erweiterungen SVM - Klassifikation A\‘(lT

titute of Technology

Multiple Klassifikation (k Klassen)

* Einer — gegen — Alle:
k SVM's (fur jede Klasse eine)
Abstimmungsverfahren

* Einer — gegen — Einen:
k(k-1)/2 SVM's
Abstimmungsverfahren

« Mehrfachzugehorigkeit (Multiple)
k SVM's (fur jede Klasse eine)
Abstimmungsverfahren

* k — class SVM von Watkins
kein Abstimmungsverfahren

Institut fir Anthropomatik und Robotik (IFR)
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I Gewichtete SVM ﬂ(“

o e
Minimiere %QEHWHZJrC E 5 +C E §

yi=+Li=1 yi=—Li=1

je ein C - fir ,positive und negative” Klasse

grof3er Rand wenig Fehler

(C,C,) =(10,10) (1,10) (0.1,10)
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Dichte — Trager Schatzung (IT

Karlsruhe Institute of Technology

Gesucht;

 Eine Funktion f, die fur eine ,kleine” Region, welche die meisten
Lernbeispiele enthalt, den Wert >0 und sonst den Wert 0 (oder <0)

annimmt.
X,
0P
<
Qv & i N
@) j&%g =  Ahnlichkeit mit unuberwachtem
S %o /. .
@ gé’& Lernen (Clustering)
8 ° °
EN S
Colony
> X,
32 Eﬂf“&I_?{{Q?T%@g‘-;ﬁﬁﬁ,“”" Robollk (IFR) SVM Fakultat fur Informatik
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I SVM Dichte — Trager Schatzung AT

Karlsruhe Institute of Technology

|dee:

Trennung der Lernbeispiele
vom Ursprung im transformierten
Merkmalsraum

«  Entspricht nicht-linearem Schatzer im
Eingaberaum

Losung:
*  Primares Optimierungsproblem:

1y 2 1 ¢
min — | w| +%Z§i—p

WhE D
unter den Bedingungen
w'x.zp-§ i=1....m
§=0 i=1,....m

» Weitere Losung analog zur Klassifikation

Institut fir Anthropomatik und Robotik (IFR) .;__“_‘.\ - .
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I Weitere Kernel Methoden AT

eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee

® Einfacher Algorithmus kann oft als Kernel Methode
realisiert werden

®m Gegeben Vektoren X,y und eine Transformation @(x),¢(y)
in einen anderen Raum

® Dann ist ein Kernel:
K(X,5)=(¢(X),0(3))

®m Damit lassen sich oft mit einfachen Methoden im transformierten
Raum komplexe Probleme im Ursprungsraum losen

Institut fir Anthropomatik und Robotik (IFR)
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I Weitere Kernel Methoden A\‘(lT

stitute of Technology

® Einfacher Algorithmus kann oft als Kernel Methode

realisiert werden
Perzeptron Algorithmus

v 9(X)
® Erinnerung: realisiert Trennung an

/
Hyperebene h()—c’) — Slgn<W,¢(5é)> \

Transformierter Raum M

- A

® Lineare Trennung im y
transformierten Raum fuhrt zu
komplexer Trennung
Im Ursprungsraum

v

=

v

Ursprungsraum !

Institut fir Anthropomatik und Robotik (IFR) .;__“_‘.\ - .
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I Weitere Kernel Methoden A\KIT

® Einfacher Algorithmus kann oft als Kernel Methode

realisiert werden
Perzeptron Algorithmus

v 9(X)
® Erinnerung: realisiert Trennung an

/
Hyperebene h(J_é) = Sign<wa¢(5é)> \

Transformierter Raum M

v

® Lernen (im transformierten Raum)

m falsch klassif. Beispiele (X;,y,) = update
(Addieren/Subtrahieren) :

l
W =W, +yP(X,) =W, = Eaiyi¢('i:i)’ a, EN,y ==l
i=1

Institut fir Anthropomatik und Robotik (IFR) .;_:‘_‘.\ - .
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I Kernel Perceptron A\‘("'

stitute of Technology

® Gegeben eine Kernel - Funktion K ergibt sich der einfache
Algorithmus:
a=0,i=0
repeat

i=1+1

l
if Sign(zajyjl(()_éj,)_c’i));éyi

j=1
o, =o,;+1
until finished

fFE =Y,y KE 5

Institut fir Anthropomatik und Robotik (IFR)
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I Weitere Anwendungen der SVM A\‘(IT

SVM — Regression

Lineare — Regression 0.2 %%%%%ﬂﬁ

+ Q86
Randbedingung =Epsilonschlauch os }
+ - 1 1 . — 1 L 1 1 i
Transformation 1 08 06 04 -2 0 02 04 06 08
institut flr Anthroporn k nd Robotik (IFR) '5"“-“\ Fakultat fir Informatik
Prot. Dr-In JMZII ., aan_rakultat far
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I Weitere Anwendungen der SVM A“("

Nichtlineare Kernel - PCA

(Gaussian noise ‘speckle’ noise
10123486 7¢901234567¢9
noisy (i E S SETEFO 1L A4 SETTY
»-10789308789107888081873
{DILEVEeTR7012230B678 7 lincar PCA
DI TINSZLTETOIZTINIGTTR reconstruction
MOFZIHSEICIOTEIUSGITT
20B@EEZEIETEFC I L3 J G TTY
n=1078088087183071888081487%
101310586789013203617879
DI Z3986TEF01239867C 9 kenel PCA
LGOI Z39SCTETOI1 23986 TTF| reconstruction
2001 L3486 7701234856727

Another application: face modelling (Romdhani et al.; 1999).
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I SVM: Anwendungen/Diskussion AT

eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee

Gesichtserkennung

Gender Classification (einfache Bsp.)
Fahrerassistenz

Robotik

Pro & Kontra SVM
Offene Fragen bei SVM

Institut fir Anthropomatik und Robotik (IFR) PP “_‘.\ - .
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I SVM - Gender Classification AT

Karlsruhe Institute of Technology

@

Ziel

Gender

E Classifier

Lerndaten
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I SVM - Gender Classification A\‘(lT

Female

Support — Vektoren

Entsprechend ihrem Abstand
von der Trenneben
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I SVM - Gender Classification AT

Karlsruhe Institute of Technology

SVM w/ RBF kernel E .
rgebnisse
SVM w/ cubic poly. kernel
Large ensemble of RBF % Error Rates
Classical RBF
Quadratic classifier 307 B Low-Res
Fisher linear discriminant 25+ L] Hi-Res
Nearest neighbor
: 20}
Linear classifier
T T T T T T 1 5 E
0 10 20 30 40 50 6
Error Rate 107

| o

SVM Human

Fehler: Mensch bei hohem
Rauschanteil schlechter
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I SVM - Gesichtserkennung A“(IT

Ziel: Erkennen von Gesichter bzw. Teile davon in einem Bild

Lerndaten als 19x19 Pixmaps

IIIIIHEEE.

Verrauschte Lerndaten
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Lerndaten, keine Gesichter
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Erkennung von
gedrehten
Gesichtern
=>entspr. Lerndaten
mussen erzeugt
werden
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SVM - Gesichtserkennung A{]]

Karlsruhe Institute of Technology

Ergebnisse
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I SVM - Gesichtserkennung A\KIT
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I Erkennung v. Verkehrszeichen AT

Karlsruhe Institute of Technology

Vorverarbeitung
® Farbverbesserung

Segmentierung a
m Hough-Transformation FZI

® Entfernung von Flackern

Tracking

Klassifikation

® Vorverarbeitung
® SVM mit RBF Kernel, ca. 20 Klassen

Temporale Fusion
Erkennungsrate >> 95%
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Erkennung von Verkehrsflachen AT

50

{a) Original Farbbild

Bildanpassung
® Transformation
® Segmentierung
Merkmalsberechnung
® Farb-und
® Texturmerkmale

2-5 Klassen

Strasse
Hintergrund
Urban

Teer

Natur ....

Gute: 70 - 95%

Institut fir Anthropomatik und Robotik (IFR)
Prof. Dr.-Ing. J. M. Z6lIner
Maschinelles Lernen |

Karlsruhe Institute of Technology

(a) Kamerabild ciner Uberland- (b) Klassifikationsergebnis bei  (¢) Klassifikationsergebnis bei
ferwendung von 5 Klassen Verwendung von 2 Klassen

(d) Kamerabild ciner Stadtszene  (¢) Klassifikationsergebnis bei  (f) Klassifikationsergebnis  bei
mit Kopfsteinpflaster Verwendung von 5 Klassen Verwendung von 2 Klassen
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Wetterklassifikation T

Karlsruhe Institute of Technology

Vorverarbeitung

Merkmalsberechnung
® Intensitat / Sattigung
® Kontrast
@ Scharfe

e ..
m Klassifikation
@ 5 Klassen
® Gutes Wetter
m Regen -
m Nebel P
.
®m Gute: ca 85%
® Bildkorrektur
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Erkennung von Aktionen  ,...cco AT

Karlsruhe Institute of Technology
~ reference points

Modellierung
Tracking

® Merkmalsberechnung
Zeitfenster

]
® Gelenkwinkel
® Geschwindigkeiten

~ Joint angles

. ‘ Motion direction

Motion periodicity
and planarity

e ..
® Klassifikation
® 20 Klassen
m Gute : ca. 80-90%
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I Pro und Kontra SVM AT
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Pro:
Optimale Hyperebene = gute Lernergebnisse
Finden der optimalen VC-Dimension = korrektes Lernen
Verarbeitung hochdimensionaler Daten
Anwendungsspezifische Kernels (mit Datenverarbeitung)
Schnelle Auswertung
Viele Anwendungen: Klassifikation, Regression,PCA
Probabilistische Sicht I? =» siehe ML Il
Semi-uberwachtes Lernen =» siehe ML |l
Aktives Lernen = siehe ML Il

Kontra:
Vorverarbeitung extern (kein ,tiefes” Lernen)
Finden des optimalen Kernels — aktuelle Forschung
Parametrisierung des Kernels — aktuelle Forschung
Speicher und Rechenaufwand (Trainieren)
Anzahl der SV abh. von Problem und Parameter

Institut fir Anthropomatik und Robotik (IFR) T - .
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