Klasifikace a rozpoznavani

Extrakce pfiznaku



Extrakce pfiznaku - parametrizace

* Poté co jsme ze snimace obdrzely data ktera
jsou relevantni pro nasi klasifikacni ulohu, je
potfeba je pfizpusobit potfebam rozpoznavace

 Klasifikatory maji rady parametry které jsou:

— Gaussovského rozlozeni (vétSinou vicerozmerného)
— Nekorelovaneé
— Nizkodimenzionalni



Priklad parametrizace pro 2D
vstupni vektory

« Mejme vzorky (priklady) 2D rozlozeni pro dve tridy.

2. koeficient
4

1. koeficient



Priklad parametrizace pro 2D
vstupni vektory

* Rozlozeni neni priliS gaussovske.
* Provedeme treti odmocninou obou koeficientu.

2. koeficient

1. koeficient



Priklad parametrizace pro 2D
vstupni vektory

* Prostor se komprimuje — nelinearné deformuije...
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1. koeficient po kompresi



Priklad parametrizace pro 2D
vstupni vektory

e ...arozlozeni pro kazdou tridu je nyni gaussovskeé.
» Koeficienty jsou ale korelované.
« Je vhodné prostor otocCit tak aby se koeficienty dekorelovaly.

2. koeficient po kompresi

1. koeficient po kompresi



Priklad parametrizace pro 2D
vstupni vektory

* Nyni jsou koeficienty dekorelovany.

 Svisla dimenze je navic zbyteCna, protoze tridy se v ni zcela
prekryvaiji.

2. dimenze po rotaci

1. dimenze po rotaci



Gaussovskeé rozlozeni (jednorozmerne)

Evaluation:
1 _(x—p)*

p(x) = N(x;u,0%) = e 207
V21mo?

ML odhad parametru
(Trénovani):

_ 1
Umi = NZ Xn
UML = Z (xn— HML) Nz xn ﬁzzvlL

p(x)




Gaussovskeé rozlozeni
(vicerozmerneé)
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Diagonalni kovariancni matice

N pX) =

J@mP|z|

exp{~ (x— W75 (x — )]

Pokud je X diagonalni matice s koeficienty v diagonale o =

N(X) I'l'; z) —

J@0PTIZ, o7

( D )

oxh - _12 (x; — pi)?
P177 , o}

=1 )

>

( L )( 1exp{ Lo )2})

= HN(Xi»Mi» 0
i=1



Diagonalni kovariancni matice

P(A,B) = P(A)P(B) = Jevy A a B jsou statisticky nezavislé

b Koeficienty x; pfiznakového
. _ . 2 . ..
N uX) = ‘ ‘ N(xi» Ui, 0; ) vektoru x jsou statisticky
_ nezavislé.
1=1
,: p(x;) p(x) = plxy,x;)

N p(x1)

9x1




Diagonalni kovariancni matice

ProC€ nas zajima?

« Pomuze nam pochopit vyznam plné kovarian¢ni matice v
gaussovskem rozlozeni

« Uspora parametr( pfi modelovani dat

* Pokud jsou data korelovana (viz Cervena tfida na prvnim obr.)

Zvlaste pro vysoce dimenzionalni pfiznaky, modelovani pomoci smesi
gaussovskych rozlozeni s diagonalni £ muze byt usporneJS| nez pouziti
jedné gaussovky s plnou X

— Mdudzeme se pokusit data nato it - dekorelovat




Skalarni soucin

x_[ ] b=1[b b,

X
bx = [b1 bz] [X;] = b1x1 + bzXz




Rotace vektoru

_[*1 _ b1] _ [bn b12]
*= [’CZ] B_[bz ~1ba1 by

Necht b, a b, jsou ortonormalni baze

— Vektory jsou na sebe kolmé

— Maji délku |b,| = |b,| =1

Potom y = Bx je otoCeny vektor x, kde b, a b, ukazuji v
puvodnim prostoru sméry novych os




Projekce vektoru

« Necht' B je matice ortonormalnich bazi a B matice
tvorena pouze nekolika radky (bazemi) matice B.

« Potom y = BTBx je projekce vektoru x do bazi B.




Vlastni Cisla a vektory

A Je vlastni Cislo a e je odpovidajici vlastni vektor Ctvercove
matice X, pokud plati:

Ye = el

D x D matice ma (nanvejvgé) D ruznych vlastnich Cisel. Necht je
A diagonalni matice vsech vlastnich Cisel a matice E obsahuje
ve sloupcich odpovidajici vlastni vektory.

XE = EA

Nas bude zajimat specialni pripad kdy matice X je symetricka.

Potom budou sloupce matice_E tvorit ortonormalni baze. Pro
takovou_matici potom plati: E'E = E™'E = I kde I je jednotkova
matice. Tedy plati nasledujici rozklady matic:

ETSE=A ¥ = EAET



u transformovanych dat

« Jak se zmeni odhady stredni hodnoty a
kovarian€éni matice pokud puvodni data
transformujeme: y = Ax



¥ transformovanych dat
Ly = %Z(Axn — 1y ) (Ax, — ”y)T

T
1
— N 2 (Axn - Aﬂx)(Axn — A”x)T

n=1

‘

T
1
= Ax NZ(Xn — ”x)(xn - ﬂx)T
. n=1 )

= AZ, AT

\
AT

~"

Co se stane kdyz jako A pouzijeme transponovanou matici
vlastnich vektoru kovariancni matice 2,7 (ProC transponovanou?
Protoze vlastni vektory mame ve sloupcich a ne v radcich).

Jaky vyznam maji vlastni Cisla?



Analyza hlavnich komponent

(Principal Component Analysis - PCA)

Data distribution

original space
coordinates




Analyza hlavnich komponent
* Umoznuje:
— Dekorelaci — vlastni vektory kovarian¢ni matice definuji souradny

system ve kterych jsou data dekorelovana — maji diagonaini
kovariancni matici

— Redukci dimenzi — promitnuti dat do pouze nekolika vlastnich
vektord odpovidajicich nejvétsim vlastnim Cislim (sméry s
nevétsi varianci) umozni optimalni rekonstrukci dat s nejmensi
kvadratickou chybou (mean square error - MSE)

— Redukce dimenzi provadime pokud verime, ze v nekterych
smérech neni uziteCna informace ale pouze (gaussovsky) Sum s

nizkou variabilitou. \ w
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Interpretace x v gaussovskem
rozlozeni

1 1 )
N0 E) = Tmenp (=5 (T (X )

B 1
J@m)P|z|

B 1
J@m)P|A|

exp {— % (x— W) TEATET (x — u)}

exp {— % (ETx — ETu)TA‘l(ETx — ETM)}



PCA - Priklad

« Obrazky 100x100 pixelu — 10000 dimensionalni vektory
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PCA - Priklad

e?

| PCA vybere na tomto priklad
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Linearni diskriminacni analyza

Opét se bokusime promitnout data pouze do urciteho
sSmeru: y = wTx

Tentokrat ale budeme chtit aby v tomto sméru byly
separovany tridy.

Intuitivné by nas mohlo napadnout vybrat smer ve kterem

jsou nejlépe oddéleny pruaméty stfrednich hodnot tfid m, a
m,. Hledame tedy w, které maximalizuje:

4_

me —my = W' (my — 1m,)

mi = Wimyg oT
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Linearni diskriminacni analyza

« Lze vsak najiti lepSi smer:
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* SnaZzZime se data promitnout do takového sméru, kde

— Maximalizujeme (Ctverec) vzdalenosti mezi stfrednimi hodnotami tfid
* Nebo-li varianci mezi tfidami

— Minimalizujeme priamérnou varianci tfid

Maximalizujeme tedy

o (mg —mq)?
J(w) = 3
57 i 55

2 __ E
S =

nely,

(yn — i)



Linearni diskriminacni analyza
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Linearni diskriminacni analyza
LDA dimenze dany vlastnimi vektory matice £,,1X,.

2. — kovariancni matice spocitana se strednich hodnot trid

2., — prumérna kovariancni matice tfid

Lze zobecnit pro vice tfid — vlastni vektory s nejvétSimi vlastnimi
Cisly odpovidaji smérum ve kterych jsou tfidy nejlépe separovany
Pro J tfid bude pouze J-1 vlastnich Cisel nenulovych

Pokud maji vSechny tfidy gaussovske rozlozeni se stejnou
kovarian¢ni matici, LDA transformace transformuje prostor tak, ze
mohou byt tfidy optlmalne modelovany gaussovskym rozlozeni s
diagonalni kovariancni matici
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Linearni diskriminacni analyza
Vlastnich vektor w; odpovida urCitému smeru v prostoru vstupnich dat
Odpovidajici vlastni Cislo A; udava pomeér mezi varianci

— stfednich hodnot trid

— prumérnou varianci v ramci tfid

ve smeru w;

T
1 = w; X, W;
i —

T
w; XwcW;

LDA najde prvni smér w; kde je tento pomer A, nejvétsi, druhy smér w,
kde je tento pomeér A, druhy nejvétsi, atd.
Misto hledani vlastnich Cisel a vektorli matice Z,tX, Ize Fesit jako
zobecnény problem vlastnich Cisel (Generalized eigen value problem)
pro které existuji standardni implementace (scipy.linalg.eigh)

acWi = 4 Xy cW;

z,W=Z,.WA



Linearni diskriminacni analyza

Transformace pomoci W

A
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Protoze kreslime elipsy v rozsahu
+ 2x standardni odchylka /1,




Linearni diskriminacni analyza
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LDA a linearni klasifikator

\

WO
/ # N
/ A

Dve tridy s gaussovskym
rozlozenim se stejnou kovariancni
matici jsou opravdu optimalne
oddelitelné linearnim
klasifikatorem (primkou, rovinou,
hyper-rovinou)



Extrakce priznaku pro rec - MFCC
(Mel frequency cepstral coefficients)

o MWMW’WLMWWNVWMWMWWW

500 1000 1500 2000 2500
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* Nejprve recovy signal rozdelime do asi 20ms
prekryvajicich se segmentu



a) Segment of speech signal for vowel 'iy’
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c) Fourier spectrum of speech segment
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Pdavodni signal

— wvwwwwwwwwww MWM%%MWWWWWW

500 1000 1500 2000 2500

Logaritmicky vystup z banky filtru — je tfeba jiz jen dekorelovat

20 40 60 80 100 120
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b) 1st Eigen vector
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d) 3rd Eigen vector
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f) 5th Eigen vector
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Singular Value Decomposition - SVD

A=UDV"

* A je jakakoli mxn matice

« U je mxn matice kde sloupce jsou ortonormalni baze
* V je nxn matice kde sloupce jsou ortonormalni baze
* D je nxn je diagonalni matice

* Predpokladejme, ze matice A je matice s priznakovymi vektory v
radcich s jiz odedtenou stifedni hodnotou = X = ATA
« Potom z nasleduijicich vztahu vyplyva, ze:
— V jsou vlastni vektory

— Diagonala D obsahuje odmocniny z vlastnich Cisel Z (variance ve
smeérech vlastnich vektoru)

AT 4 =vpUuTupvT = vD*r?
44" =upr'vpu' = UD*U"
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