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1 Výpočetńı vlastnosti součinových směśı
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VLASTNOSTI SOUČINOVÝCH SMĚŚI

ÚČEL: aproximace neznámého rozložeńı pravděpodobnosti

Výpočetńı vlastnosti součinových distribučńıch směśı

možnost aproximace multimodálńıch rozložeńı pravděpodobnosti (!)

efektivńı odhad parametr̊u směsi v mnohorozměrném prostoru (!)

snadný výpočet marginálńıch rozložeńı pravděpodobnosti (!)

p̌ri velkém počtu komponent se vlastnosti součinové směsi
bĺıž́ı obecnosti neparametrického jádrového odhadu

směsi jsou jednoduš̌śı než jádrové odhady (méně komponent)
neńı ťreba řešit problém optimalizace vyhlazeńı

možnost odhadu parametr̊u směsi z neúplných datových vektor̊u

umožňuj́ı sekvenčńı rozhodováńı s postupným doplňováńım
nejinformativněǰśıch p̌ŕıznak̊u

strukturńı modifikace součinové směsi umožňuje ”lokálńı”výběr
p̌ŕıznak̊u a rozhodováńı v prostorech s velkou dimenzi

Literatura
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EM algoritmus - směs Bernoulliho rozložeńı

KOMPONENTY: mnohorozměrná Bernoulliho rozložeńı

binárńı data: x = (x1, x2, . . . , xN) ∈ X , xn ∈ {0, 1}, X = {0, 1}N

(nap̌r. č́ıslice na binárńım rastru, výsledky biochemických test̊u a pod.)

F (x|m) = F (x|) =
N∏

n=1

fn(xn|m) =
N∏

n=1

θxn
mn(1− θmn)1−xn

L =
1

|S|
∑
x∈S

log[
M∑

m=1

wmF (x|θm)], S = {x(1), . . . , x(K)}

iteračńı rovnice: Př́ıklad kódu: Bernoulliovská směs

q(m|x) =
wmF (x|θm)∑M
j=1 f (j)F (x|θj)

, x ∈ S, m = 1, 2, . . . ,M

w
′

m =
1

|S|
∑
x∈S

q(m|x), θ
′

m =
1∑

x∈S q(m|x)

∑
x∈S

xq(m|x)
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EM algoritmus - součinová normálńı směs

KOMPONENTY: normálńı hustoty s diagonálńı kovariančńı matićı:

F (x|µm,σm) =
N∏

n=1

1√
2πσmn

exp
{
− (xn − µmn)2

2σ2
mn

}
, x ∈ RN

L =
1

|S|
∑
x∈S

log P(x) =
1

|S|
∑
x∈S

log
{ M∑

m=1

wmF (x|µm,σm)
}

iteračńı rovnice: x ∈ S, m = 1, 2, . . . ,M Př́ıklad kódu: normálńı směs

q(m|x) =
wmF (x|µm,σm)∑M
j=1 f (j)F (x|µj ,σj)

, w
′

m =
1

|S|
∑
x∈S

q(m|x)

µ
′

mn =
1∑

x∈S q(m|x)

∑
x∈S

xnq(m|x), n = 1, 2, . . . ,N

(σ
′

mn)2 =
1∑

x∈S q(m|x)

∑
x∈S

x2
n q(m|x) − (µ

′

mn)2
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Strukturńı modely směsi (Grim et al. 1986, 1999, 2002)

binárńı strukturńı parametry: φm = (φm1, . . . , φmN) ∈ {0, 1}N

F (x|m) =
∏
n∈N

fn(xn|m)φmn fn(xn|0)1−φmn , (obvykle: fn(xn|0) = Pn(xn))

φmn = 0 ⇒ ḿısto fn(xn|m) se v součinu dosad́ı fixńı distribuce fn(xn|0)

P(x) =
∑

m∈M
F (x|m)wm =

∑
m∈M

F (x|0)G (x|m,φm)wm

G (x|m,φm) =
∏
n∈N

[
fn(xn|m)

fn(xn|0)

]φmn

, F (x|0) =
∏
n∈N

fn(xn|0)

motivace: ”distribuce pozad́ı ”F (x|0) se vykrát́ı v Bayesově vzorci:

p(ω|x) =
P(x|ω)p(ω)

P(x)
=

∑
m∈Mω

G (x|m,φm)wm∑
j∈M G (x|j ,φj)f (j)

≈
∑

m∈Mω

G (x|m,φm)wm

POZN. ≈ Lokálńı výběr p̌ŕıznak̊u bez redukce dimenze.
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Strukturńı modifikace EM algoritmu - normálńı směs

normálńı hustoty: fn(xn|µmn, σmn) = 1√
2πσmn

exp
{
− (xn−µmn)2

2σ2
mn

}
L =

1

|S|
∑
x∈S

log
[ ∑

m∈M
wm

∏
n∈N

(
fn(xn|µmn, σmn)

fn(xn|µ0n, σ0n)

)φmn ]
,

iteračńı rovnice: (m ∈M, n ∈ N , x ∈ S)

q(m|x) =
G (x|m,φm)wm∑
j∈M G (x|j ,φj)f (j)

, w
′

m =
1

|S|
∑
x∈S

q(m|x),

µ
′

mn =
1

w ′
m|S|

∑
x∈S

xnq(m|x), (σ
′

mn)2 =
1

w ′
m|S|

∑
x∈S

x2
n q(m|x)− (µ

′

mn)2,

strukturńı optimalizace: φ
′

mn = 1 pro r nejvyš̌śıch hodnot γ
′

mn

γ
′(m)
n =

w
′

m

2

[
(µ

′

mn − µ
′

0n)2 + (σ
′

mn)2

(σ
′
0n)2

− 1− 2 log
σ

′

mn

σ
′
0n

]
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Strukturńı modifikace EM algoritmu - diskrétńı směs

fn(xn|m), xn ∈ Xn, n ∈ N ≈ diskrétńı rozložeńı pravděpodobnosti

L =
1

|S|
∑
x∈S

log
[ ∑

m∈M
F (x|0)G (x|m,φm)wm

]
, F (x|0) =

∏
n∈N

fn(xn|0)

iteračńı rovnice: (m ∈M, n ∈ N , x ∈ S)

q(m|x) =
G (x|m,φm)wm∑
j∈M G (x|j ,φj)f (j)

, w
′

m =
1

|S|
∑
x∈S

q(m|x)

f
′

n (ξ|m) =
1∑

x∈S q(m|x)

∑
x∈S

δ(ξ, xn)q(m|x)

strukturńı optimalizace: φ
′

mn = 1 pro r nejvyš̌śıch hodnot γ
′

mn

γ
′

mn =
∑
x∈S

q(m|x)

|S|
log
[ f

′

n (xn|m)

fn(xn|0)

]
= w

′

m

∑
xn∈Xn

f
′

n (xn|m) log
f

′

n (xn|m)

fn(xn|0)

POZN. Určeńı φ
′

mn je výhodněǰśı pomoćı prahu pro γ
′

mn.
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Statistické řešeńı problému rozpoznáváńı

x = (x1, . . . , xN) ∈ X : N-rozměrné datové vektory

Ω = {ω1, ω2, . . . , ωJ} : konečný počet ťŕıd s pravděpodobnostmi p(ω)

P(x|ω), ω ∈ Ω : odhadnuté podḿıněné distribuce

BAYESŮV VZOREC: aposteriorńı pravděpodobnosti ťŕıd

p(ω|x) =
P(x|ω)p(ω)

P(x)
, P(x) =

∑
ω∈Ω

P(x|ω)p(ω), x ∈ X

BAYESOVA ROZHODOVAĆI FUNKCE: minimalizuje pravděp. chyby

d(x) = ω0 = arg max
ω∈Ω
{p(ω|x)} = arg max

ω∈Ω
{P(x|ω)p(ω)}

ŘEŠENÍ: odhad neznámých distribućı P(x|ω) na základě trénovaćıch
datových soubor̊u Sω = {x(1), . . . , x(Kω)}, ω ∈ Ω

POZN. Součinové komponenty umožňuj́ı sekvenčńı rozpoznáváńı (postupné
doplňováńı proměnných) a výběr informativńıch p̌ŕıznak̊u (globálně i lokálně)
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Př́ıklad 1: Rozpoznáváńı č́ıslic na binárńım rastru

PROBLÉM: rozpoznáváńı rukou psaných č́ıslic

Databáze NIST SD19 obsahuje celkem cca 400 000 č́ıslic na binárńım rastru,
tj asi 40 000 pro každou ťŕıdu; skládá se ze 7 srovnatelných část́ı napsaných
ǔredńıky z US Bureau of Census s výjimkou 4. části, kterou napsali
sťredoškoláci z Bethesdy (hořśı kvalita)

DATA

liché datové vektory trénovaćı (
∑
|Sω| = 201485 č́ıslic)

sudé datové vektory testovaćı (
∑
|ST
ω | = 201479 č́ıslic)

normalizace č́ıslic na velikost rastru 32x32 (tj. dimenze N = 1024)

rozš́ı̌reńı: doplněny ťri rotace každé č́ıslice (-10,-5,+5 stupňů)

⇒ asi 80 000 trénovaćıch resp. testovaćıch č́ıslic pro každé ω ∈ Ω

popis č́ıslic: xn ∈ {0, 1}, x = (x1, x2, . . . , x1024) ∈ X , X = {0, 1}1024

počet ťŕıd: |Ω| = 10, Ω = {ω0, ω1, . . . , ω9}
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Př́ıklad 1: Databáze rukou psaných č́ıslic NIST SD19

p̌ŕıklady č́ıslic NIST SD19 normalizovaných na velikost rastru 32x32

“pr̊uměrné č́ıslice” (marginálńı pravděpodobnosti trénovaćıch dat)
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Př́ıklad 1: Ukázka permutace poĺıček rastru

Př́ıklady permutovaných č́ıslic a p̌ŕıslušných pr̊uměr̊u

POZN. Přesnost rozpoznáváńı permutovaných č́ıslic je identická.
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Př́ıklad 1: Rozpoznáváńı č́ıslic na binárńım rastru

ŘEŠEŃI: (Grim J., Hora J., 2010)

aproximace podḿıněných distribućı P(x|ω) v původńım 1024-rozměrném
prostoru pomoćı strukturńı Bernoulliovské směsi

P(x|ω) = F (x|0)
∑

m∈Mω

wm

∏
n∈N

[(
θmn

θ0n

)xn
(

1− θmn

1− θ0n

)1−xn
]φmn

, ω ∈ Ω

F (x|0) =
∏
n∈N

θxn
0n(1− θ0n)1−xn , θ0n = P{xn = 1}

F (x|0): konstantńı distribuce pozad́ı (θ0 ≈ ”pr̊uměrná”č́ıslice)

celkový počet komponent:
∑
ω |Mω| = 1571

počet nenulových parametr̊u:
∑

m,n φmn = 1462373, tj. asi 90%

náhodné počátečńı hodnoty: θmn ∈ 〈0.1, 0.9〉
ukončeńı výpočtu prahem relativńıho p̌ŕır̊usku kriteria:
(L

′ − L)/L < 0.0001)
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Př́ıklad 1: Rozpoznáváńı č́ıslic na binárńım rastru

parametry komponent θmn jako úrovně šedi v uspǒrádáńı rastru

(b́ılá poĺıčka označuj́ı ”nepoužité”proměnné určené parametrem φmn = 0)
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Př́ıklad 1: Rozpoznáváńı č́ıslic na binárńım rastru

řádky: četnost jednotlivých rozhodnut́ı pro č́ıslice z dané ťŕıdy
posledńı sloupec: procento chybně klasifikovaných č́ıslic z dané ťŕıdy
posledńı řádek: četnost č́ıslic chybně zǎrazených do dané ťŕıdy

CLASS 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 chybně

testovaćı: 20182 22352 20038 20556 19577 18303 19969 20947 19790 19767 neg.:

0 19950 8 43 19 39 32 36 0 38 17 1.1%

1 2 22162 30 4 35 7 18 56 32 6 0.9%

2 32 37 19742 43 30 9 8 29 90 16 1.5%

3 20 17 62 20021 4 137 2 28 210 55 2.6%

4 11 6 19 1 19170 11 31 51 30 247 2.1%

5 25 11 9 154 4 17925 39 6 96 34 2.1%

6 63 10 17 6 23 140 19652 1 54 3 1.6%

7 7 12 73 10 73 4 0 20497 22 249 2.1%

8 22 25 53 97 30 100 11 11 19369 72 2.1%

9 15 13 25 62 114 22 3 146 93 19274 2.5%

chybně poz.: 197 139 537 396 352 462 148 328 665 699 1.84%

Celková chyba v procentech: 1.84%
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Př́ıklad 1: Optimálńı sekvenčńı rozhodováńı

volba proměnné xn podle maximálńı podḿıněné informace IxD
(Xn,Ω)
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Př́ıklad 2: Rozpoznáváńı obrazc̊u na šachovnici

PROBLÉM: Složitost modelu (počet komponent) a ”overfitting“

Problém:

rozpoznáváńı dvou ťŕıd obrazc̊u vzniklých na šachovnici náhodnými tahy
věže (ťŕıda ω1) resp. jezdce (ťŕıda ω2)

rozměry šachovnice: 16 x 16 poĺıček ⇒ dimenze vektor̊u: N = 256
počet náhodných tahů: do obsazeńı 10 r̊uzných poĺıček

x = (x1, . . . , x256) ∈ {0, 1}256, xn ∈ {0, 1},
256∑
n=1

xn = 10, Ω = {ω1, ω2}

Vlastnosti problému:

netriviálńı statistický charakter problému

neprázdný pr̊unik ťŕıd

neexistuj́ı jednoduché p̌ŕıznaky

možnost generováńı libovolně velkých trénovaćıch soubor̊u dat
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Př́ıklad 2: Rozpoznáváńı obrazc̊u na šachovnici

Náhodně generované obrazce

pro ťŕıdu ”věž”(horńı část) resp. ”jezdec”(dolńı část)
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Př́ıklad 2: Rozpoznáváńı obrazc̊u na šachovnici

Marginálńı pravděpodobnosti pro ťŕıdu ”věž”(vlevo) resp.
”jezdec”(vpravo) zobrazené na šachovnici pomoćı úrovńı šedi
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Př́ıklad 2: Rozpoznáváńı obrazc̊u na šachovnici

Řešeńı: (Grim J., Hora J. 2010)

aproximace podḿıněných distribućı P(x|ω1),P(x|ω2) pomoćı směśı
Bernoulliho rozložeńı s dimenźı N = 256

P(x|ω) =
∑

m∈Mω

wm

256∏
n=1

θxn
mn(1− θmn)1−xn , xn ∈ {0, 1}, ω ∈ Ω

počet komponent směsi: |Mω| = 1, 2, 5, 10, 20, 50, 100, 200, 500

identické počátečńı váhy komponent: wm = 1/|Mω|
velikost trénovaćıho souboru: |Sω| = 1000, 10000, 100000

počátečńı hodnoty θmn generovány náhodně z intervalu 〈0.1, 0.9〉
počet iteraćı EM algoritmu omezen podḿınkou (L

′ − L)/L < 0.0001
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Př́ıklad 2: Rozpoznáváńı obrazc̊u na šachovnici

Odhady parametr̊u směsi θmn pro ťŕıdu ”jezdec”(50 komponent)
zobrazené v šachovnicovém uspǒrádáńı pomoćı úrovńı šedi
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Př́ıklad 2: Rozpoznáváńı obrazc̊u na šachovnici

Odhady parametr̊u směsi θmn pro ťŕıdu ”věž”(50 komponent)
zobrazené v šachovnicovém uspǒrádáńı pomoćı úrovńı šedi
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Př́ıklad 2: Rozpoznáváńı obrazc̊u na šachovnici

ROZPOZNÁVÁNÍ OBRAZCŮ NA ŠACHOVNICI (chyba v %)

|Mω| 1 000 200 000 10 000 200 000 100 000 200 000

1 34.70 41.56 39.59 40.38 39.90 40.02

2 13.10 15.83 16.54 16.65 16.42 16.48

5 1.65 7.72 6.60 7.00 6.49 6.60

10 0.95 9.21 5.40 5.90 4.04 4.34

20 0.15 8.76 3.91 4.90 2.73 2.89

50 0.00 9.35 2.01 4.54 1.37 1.90

100 0.00 11.02 1.22 5.57 0.84 1.68

200 0.00 15.40 0.69 8.35 0.45 1.92

500 0.00 17.77 0.20 14.66 0.14 3.76

trénovaćı soubor (tučně): |Strain
ω | = 1000, 10 000, 100 000

nezávislý testovaćı soubor: |Stest
ω | = 200 000

POZN. složitost modelu × velikost trénovaćıho souboru + “overfitting”
(pro daný trénovaćı soubor existuje optimálńı složitost směsi)
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Př́ıklad 3: Klasifikace textových dokument̊u (Grim et al. 2008)

PROBLÉM: automatické ťŕıděńı dokument̊u do p̌redem daných ťŕıd

textový dokument:
d = 〈wi1 , . . . ,wik 〉 ≈ seznam terḿınů z nějakého slovńıku V

slovńık terḿın̊u: V = {t1, . . . , tN} ≈ množina informativńıch terḿınů
(odvozená z trénovaćıch dokument̊u odstraněńım spojek, koncovek a
vzácných slov, typicky N ≈ 104)

dokument jako “pytel slov”
(zápis pomoćı četnosti slovńıkových terḿınů)

x = x(d) = (x1, . . . , xN) ∈ X ≈ vektor celých č́ısel

xn ≈ četnost terḿınu tn ∈ V |x| =
∑N

n=1 xn ≈ délka dokumentu x

POZN.: Zápis dokumentu pomoćı “pytle slov” ignoruje pǒrad́ı slov.
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Př́ıklad 3: Klasifikace textových dokument̊u

pravděpodobnostńı popis:

C = {c1, . . . , cJ} ≈ množina ťŕıd dokument̊u

P(x|c)p(c), c ∈ C ≈ podḿıněné distribuce dokument̊u

p(c), c ∈ C ≈ apriorńı pravděpodobnosti ťŕıd

“naivńı” Bayes̊uv klasifikátor:

p(c |x) =
P(x|c)p(c)

P(x)
, P(x) =

∑
c∈C

p(c)P(x|c)

p̌redpokládá podḿıněnou nezávislost proměnných:

P(x|c) =
∏
n∈N

fn(xn|c), c ∈ C, N = {1, . . . ,N}

POZN.: Naivńı Bayes̊uv klasifikátor ignoruje statistické závislosti
slovńıkových terḿınů. Složtěǰśı statistické modely však p̌res četné pokusy
nep̌rinesly podstatné zlepšeńı.
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Př́ıklad 3: Klasifikace textových dokument̊u

IDEA: aproximace distribućı P(x|c) pomoćı Poissonovských směśı:

P(x|c) =
∑

m∈Mc

wmF (x|λm) =
∑

m∈Mc

wm

∏
n∈N

fn(xn|λmn)

F (x|λm) ≈ součinové Poissonovské distribuce

pravděpodobnost xn výskyt̊u terḿınu tn ∈ V v dokumentu o délce |x|:

fn(xn|λmn) =
(λmn)xn

xn!
e−λmn , (|x| =

N∑
n=1

xn)

λmn ≈ sťredńı četnost terḿınu tn v dokumentu s délkou |x|
dokumenty mohou ḿıt r̊uznou délku: ⇒ λmn = θmn|x|
θmn ≈ pravděpodobnost výskytu terḿınu tn v dokumentu

P(x|c) =
∑

m∈Mc

F (x|θm)wm =
∏
n∈N

fn(xn|θmn|x|) =
∏
n∈N

(θmn|x|)xn

xn!
e−θmn|x|

POZN. Směs poissonovských distribućı má M(N + 1) parametr̊u.
(≈ velké č́ıslo p̌ri vysokém počtu slovńıkových terḿınů N.)
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Př́ıklad 3: Klasifikace textových dokument̊u

“strukturńı” mnohorozměrné poissonovské směsi: EM algoritmus

P(x|c) =
∑

m∈Mc

F (x|θ0)G (x|θm,φm)wm, c ∈ C

F (x|θ0) ≈ distribuce “pozad́ı” společná pro všechny ťŕıdy dokument̊u

F (x|θ0) =
∏
n∈N

fn(xn|θ0n|x|) =
∏
n∈N

(θ0n|x|)xn

xn!
e−θ0n|x|

G (x|θm,φm) ≈ komponenty, φmn ∈ {0, 1} ≈ strukturńı parametry

G (x|θm,φm) =
∏
n∈N

[
fn(xn|θmn|x|)
fn(xn|θ0n|x|)

]φmn

=
∏
n∈N

[(
θmn

θ0n

)xn

e(θ0n−θmn)|x|
]φmn

distribuce “pozad́ı” F (x|θ0) se krát́ı v Bayesově vzorci:

p(c |x) =
p(c)

∑
m∈Mc

G (x|θm,φm)wm∑
c∈C p(c)

∑
j∈Mc

G (x|θj ,φj)f (j)
.
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Př́ıklad 3: Výsledky klasifikace dokument̊u REUTERS

textové dokumenty REUTERS:

8941 dokument̊u v 33 r̊uzně velkých ťŕıdách

10105 slovńıkových terḿınů (bez spojek, koncovek a vzácných slov)

6431 trénovaćıch dokument̊u, 2510 testovaćıch dokument̊u
(≈ “APTE split” bez malých a v́ıcenásobně řazených dokument̊u)

Experiment č. 1 2 3 4 5

Počet komponent: 33 33 35 35 43

Počet parametr̊u: 333465 208366 285220 327184 201417

Počet parametr̊u [v %]: 100.0 62.5 80.6 92.5 46.4

Počet chyb: 155 156 162 152 147

Chybně [v %]: 6.17 6.21 6.45 6.07 5.86

POZN. Nejlepš́ı výsledek klasifikace (experiment 5) je jen nepatrně lepš́ı
než chyba“naivńıho” Bayesova klasifikátoru (experiment 1).
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Př́ıklad 3: Výsledky klasifikace dokument̊u NEWSGROUPS

textové dokumenty “20 NEWSGROUPS”:

19956 dokument̊u v 20 r̊uzných srovnatelně velkých ťŕıdách

31826 slovńıkových terḿınů (bez spojek, koncovek a vzácných slov)

13314 trénovaćıch dokument̊u, 6632 testovaćıch dokument̊u
(≈ náhodný rozklad bez v́ıcenásobně zǎrazených dokument̊u)

Experiment No. 1 2 3 4

Počet komponent: 20 40 40 80

Počet parametr̊u: 636520 1204262 1102073 1024782

Počet parametr̊u [v %]: 100.0 94.6 86.6 40.2

Počet chyb: 1406 1379 1370 1412

Chybně [v %]: 21.20 20.79 20.66 21.29

POZN. Výsledky klasifikace se lǐśı jen v deśıtkách dokument̊u, “naivńı”
Bayes̊uv klasifikátor (experiment 1) je jen nepatrně hořśı.
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Př́ıklad 4: Modelováńı textur pomoćı normálńı směsi

černob́ılé textury: Y = [yij ]
I J
i=1 j=1, yij ∈ {0, . . . , 255} ≈ úrovně šedi

p̌ŕıklady textur: rozměry 512× 512 pixel̊u, tj. I = J = 512

Předpoklad statistické ”homogenity”:

p̌redpokládáme, že texturu lze popsat lokálně na základě statistických
vlastnost́ı vniťrńıch pixel̊u x1, . . . , xN nějakého pohyblivého okna

x = (x1, x2, . . . , xN) ≈ vniťrńı pixely pohyblivého okna (N ≈ 102)

S = {x(1), . . . , x(K)} ≈ data źıskaná posuvem okna v obrázku textury

POZN. Vektory x ∈ S nejsou nezávislé v důsledku p̌rekryvu oken.
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Př́ıklad 4: Modelováńı textur pomoćı normálńı směsi

Princip modelováńı (Grim et al. 2003, 2004, 2005, 2006):

odhad lokálńıch statistických vlastnost́ı textury uvniťr posuvného okna
pomoćı normálńı součinové směsi P(x)

postupná predikce (syntéza) textury (libovolné velikosti) na základě
podḿıněných distribućı odvozených z P(x)

⇒ unikátńı možnost vizuálńıho posouzeńı kvality odhadnuté směsi

P(x) =
∑

m∈M
wmF (x|µm,σm) =

∑
m∈M

wm

∏
n∈N

fn(xn|µmn, σmn)

D = {j1, . . . , jl} ⊂ N ≈ definovaná část okna
C = {i1, . . . , ik} = N \ D ≈ nedefinovaná část okna

marginálńı distribuce:

xD = (xj1 , . . . , xjl ) ∈ XD , F (xD |µm,σm) = Πn∈D fn(xn|µmn, σmn)

xC = (xi1 , . . . , xik ) ∈ XC , F (xC |µm,σm) = Πn∈C fn(xn|µmn, σmn)
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Př́ıklad 4: Modelováńı textur pomoćı normálńı směsi

podḿıněné distribuce:

PC |D(xC |xD) =
PCD(xC , xD)

PD(xD)
=
∑

m∈M
Wm(xD)F (xC |µmC ,σmC )

Wm(xD) =
wmF (xD |µmD ,σmD)∑
j∈M f (j)F (xD |µjD ,σjD)

≈ témě̌r binárńı

PREDIKCE: očekávaná hodnota x̄C p̌ri definované části xD :

x̄C = EC |D{xC |xD} =

∫
xC PC |D(xC |xD)dxC =

∑
m∈M

Wm(xD)µmC ≈ µm0C

µm0C ≈ ”vyhlazené” dlaždice neobsahuj́ıćı vysoké frekvence

⇒ nahrazeńı x̄C ”nejpodobněǰśı část́ı ”p̊uvodńı reálné textury:

µ∗m = arg min
x∈S
{‖µm − x‖2}

⇒ “stochastické vzorkováńı”
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Př́ıklad 4: Modelováńı textur pomoćı normálńı směsi

model textura ”ratan”: predikce pomoćı pr̊uměr̊u µm

původńı textura pr̊uměry komp. µm predikce

velikost obrázku: 512x512 pixels ⇒ |S| .= 233000

velikost posuvného okna: 30x30 pixel̊u, dimenze N=900

počet komponent: |M| = 80

počet iteraćı EM algoritmu: t = 15

POZN. Pr̊uměry µm pro jednotlivé komponenty jsou zobrazeny v
uspǒrádáńı pixel̊u okna.
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Př́ıklad 4: Modelováńı textur pomoćı normálńı směsi

textura ”ratan”: predikce pomoćı optimálńıch ”dlaždic” µ∗m

původńı textura optimálńı ”dlaždice” syntéza vzorkováńım

“realistická” syntéza: komponenty µm nahrazeny podobnými částmi
původńı textury µ∗m optimálně vyhledanými podle kriteria:

µ∗m = arg min
x∈S
{‖x− µm‖2}

POZN. Metoda ”stochastického vzorkováńı” je bĺızká modelováńı textur
kombinováńım konečného počtu spojitě navazuj́ıćıch ”dlaždic”.
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Př́ıklad 4: Modelováńı textur pomoćı normálńı směsi

textura ”světlá k̊uže”: predikce pomoćı ”dlaždic” µ∗m

velikost posuvného okna: 20x20 pixel̊u, |S| .= 242000 vzork̊u

dimenze směsi: N = 20x20 = 400, počet komponent: |M| = 50

ḿıra vzdálenosti komponent směsi: q̄max = 0.959

posuv okna p̌ri syntéze: 12 pixel̊u

POZN. Paradoxně: nejmenš́ı krok p̌ri syntéze neńı nejlepš́ı, optimálńı krok
odpov́ıdá p̌ribližně polovině strany okna.
(≈ odhad směsi je spolehlivěǰśı na podprostoru ?).
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Př́ıklad 4: Modelováńı textur pomoćı normálńı směsi

textura ”hrubá látka”: predikce pomoćı barevných ”dlaždic” µ∗m

velikost posuvného okna: 30x30 pixel̊u

počet vzork̊u textury źıskaných pohybem okna: |S| .= 232000

dimenze směsi: N = 30x30 = 900, počet komponent: |M| = 128

ḿıra vzdálenosti komponent směsi: q̄max = 0.993

posuv okna p̌ri syntéze: 13 pixel̊u

p̌ri nahrazováńı predikované textury reálnou část́ı obrázku byly použity
části původńı barevné textury
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Př́ıklad 4: Modelováńı textur pomoćı normálńı směsi

textura ”koberec”: stochastické vzorkováńı pomoćı ”dlaždic”

dimenze směsi: N = 30x30 = 900, počet komponent: |M| = 90

počet vzork̊u textury źıskaných posuvem okna: |S| .= 232000

počet iteraćı EM algoritmu: t = 20

ḿıra vzdálenosti komponent směsi: q̄max = 0.997

posuv okna p̌ri syntéze: 18 pixel̊u

POZN. Při velikosti okna 30x30 pixel̊u je dob̌re popsána jemná struktura, ale
selhává popis čtvercového vzoru koberce.
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Př́ıklad 4: Modelováńı textury pomoćı strukturńı směsi

strukturńı model textury ”koberec”s vysokou dimenźı

dimenze směsi: N = 60x60 = 3600, počet komponent: |M| = 94

počet vzork̊u textury źıskaných posuvem okna: |S| .= 205000

ḿıra vzdálenosti komponent směsi: q̄max = 0.999

posuv okna p̌ri syntéze: 24 pixel̊u

b́ılá ḿısta dlaždic se p̌ri syntéze nahrazuj́ı ”pozad́ım”

POZN. Popis čtvercového vzoru koberce je žretelně lepš́ı než p̌ri velikosti
okna 30x30 pixel̊u.
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Př́ıklad 5: Vyhledáváńı poruch a odchylek v textǔre

černob́ılá textura: Y = [yij ]
I J
i=1 j=1 , yij ≈ úrovně šedi (≈ xn)

Předpoklad: homogenńı textura

lokálńı statistické závislosti mezi pixely uvniťr zvoleného okna jsou invariantńı
v̊uči libovolnému posuvu okna

pixely okna v libovolném pevném pǒrad́ı: x = (x1, x2, . . . , xN) ∈ RN

Metoda: (Grim et al. 2005)

aproximace hustoty pravděpodobnosti P(x) pomoćı normálńı směsi
součinových komponent (diagonálńı kovariančńı matice)

P(x) =
∑

m∈M
wmF (x|µm,σm) =

∑
m∈M

wm

∏
n∈N

fn(xn|µmn, σmn)

fn(xn|µmn, σmn) =
1√

2πσmn

exp{− (xn − µmn)2

2σ2
mn

}
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Př́ıklad 5: Vyhledáváńı poruch a odchylek v textǔre

IDEA:

úspěšná syntéza textury dokazuje, že lokálńı statistický model ve tvaru
distribučńı směsi P(x) popisuje původńı texturu dostatečně p̌resně
⇒ lze jej využ́ıt pro analýzu výchoźıho obrázku textury

LOG-LIKELIHOOD: log P(x) ≈ ḿıra typičnosti (obvyklosti) x

POZN.: Hodnota log P(x) je citlivá vzhledem k odchylkám úrovńı šedi.

P0(x) =
∏
n∈N

fn(xn|µ0n, σ0n), µ0n =
1

|S|
∑
x∈S

xn, σ2
0n =

1

|S|
∑
x∈S

x2
n − µ2

0n.

LOG-LIKELIHOOD RATIO: log P(x)
P0(x) ≈ ”strukturńı”typičnost okna x

(jmenovatel potlačuje vliv úrovńı šedi)

POZN.: Hodnoty pr̊uměru a rozptylu µ0n, σ0n jsou témě̌r identické pro

všechna n ∈ N ⇒ hodnota log P(x)
P0(x) méně záviśı na změnách úrovńı šedi a

je v́ıce ovlivněna odchylkami struktury.
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Př́ıklad 5: Vyhledáváńı poruch a odchylek v textǔre

Lokálńı analýza textury “obklad”:

hodnoty log P(x) resp. log P(x)
P0(x) jsou zobrazeny jako úrovně šedi centrálńıho

pixelu posuvného okna

původńı obrázek L-věrohodnost LR-věrohodnost

POZN. Hodnoty log P(x) jsou velmi citlivé na odchylky úrovńı šedi. Tak
nap̌r. stěž́ı viditelné světleǰśı pixely v textǔre “obklad” (levý obrázek) se
projev́ı jako výrazné tmavé skvrny o velikosti okna (sťredńı obrázek).
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Př́ıklad 5: Vyhledáváńı poruch a odchylek v textǔre

Lokálńı analýza textury “ratan”:

hodnoty log P(x) resp. log P(x)
P0(x) jsou zobrazeny jako úrovně šedi centrálńıho

pixelu posuvného okna

původńı obrázek L-věrohodnost LR-věrohodnost

POZN. Hodnoty log(P(x)/P0(x)) jsou citlivé na strukturńı odchylky a méně
záviśı na úrovńıch šedi. Nepravidelnosti ve struktǔre ”ratanu”(levý obrázek)
jsou proto žretelněǰśı na pravém obrázku, který využ́ıvá logaritmus
věrohodnostńıho poměru log(P(x)/P0(x)).
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Př́ıklad 5: Vyhledáváńı poruch a odchylek v textǔre

Analýza nepravidelnosti textury “obklad”:

původńı obrázek L-nevěrohodnost LR-nevěrohodnost

červené zabarveńı: ≈ neobvyklá (atypická) ḿısta (poruchy) v textǔre

sťredńı obrázek: ≈ ńızké hodnoty věrohodnosti: log P(x)

pravý obrázek: ≈ ńızké hodnoty věrohodnostńıho poměru: log P(x)
P0(x)
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Př́ıklad 5: Vyhledáváńı poruch a odchylek v textǔre

Analýza nepravidelnosti textury “ratan”:

původńı obrázek L-nevěrohodnost LR-nevěrohodnost

červené zabarveńı: ≈ neobvyklá (atypická) ḿısta (poruchy) v textǔre

sťredńı obrázek: ≈ ńızké hodnoty věrohodnosti: log P(x)

pravý obrázek: ≈ ńızké hodnoty věrohodnostńıho poměru: log P(x)
P0(x)
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Př́ıklad 5: Vyhledáváńı poruch a odchylek v textǔre

Analýza nepravidelnosti textury “látka”:

původńı obrázek L-nevěrohodnost LR-nevěrohodnost

červené zabarveńı: ≈ neobvyklá (atypická) ḿısta (poruchy) v textǔre

sťredńı obrázek: ≈ ńızké hodnoty věrohodnosti: log P(x)

pravý obrázek: ≈ ńızké hodnoty věrohodnostńıho poměru: log P(x)
P0(x)
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Př́ıklad 5: Vyhledáváńı poruch a odchylek v textǔre

Analýza nepravidelnosti textury “květy”:

původńı obrázek L-nevěrohodnost LR-nevěrohodnost

červené zabarveńı: ≈ neobvyklá (atypická) ḿısta (poruchy) v textǔre

sťredńı obrázek: ≈ ńızké hodnoty věrohodnosti: log P(x)

pravý obrázek: ≈ ńızké hodnoty věrohodnostńıho poměru: log P(x)
P0(x)
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Př́ıklad 5: Vyhledáváńı poruch a odchylek v textǔre

Analýza nepravidelnosti textury “koberec”:

původńı obrázek L-nevěrohodnost LR-nevěrohodnost

červené zabarveńı: ≈ neobvyklá (atypická) ḿısta (poruchy) v textǔre

sťredńı obrázek: ≈ ńızké hodnoty věrohodnosti: log P(x)

pravý obrázek: ≈ ńızké hodnoty věrohodnostńıho poměru: log P(x)
P0(x)
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Př́ıklad 5: Statistický model a lokálńı analýza textury

(!) datové vektory x generované posuvem okna se p̌rekrývaj́ı a proto
nejsou nezávislé

⇒ je porušen základńı p̌redpoklad použit́ı metody maximálně
věrohodného odhadu

datový soubor S odpov́ıdá pouze “trajektorii” v prostoru X vzniklé
posuvem okna (⇒ neńı reprezentativńı)

na rozd́ıl od jiných aplikaćı (rozpoznáváńı,syntéza textury,
predikce) se odhadnutá směs P(x) aplikuje na p̊uvodńı datový
soubor S, nehroźı ”overfitting”

věrohodnostńı kritérium optimálně “p̌rizpůsobuje” odhadovanou směs
P(x) na výchoźı datový soubor S
⇒ aplikace směsi P(x) na původńı data x ∈ S je v souladu s použitou
metodou odhadu parametr̊u směsi

⇒ hodnota log P(x) je vhodnou ḿırou ”typičnosti”vektor̊u x ∈ S
zhořsená reprezentativnost souboru S neńı p̌ŕılǐs závažná protože směs
P(x) se neaplikuje na data mimo soubor S
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Př́ıklad 6: Vyhodnocováńı screeningových mamogramů

Mamografický screening:

včasná detekce zhoubného nádoru v rámci mamografického screeningu
p̌redstavuje v současnosti jedinou možnost snižováńı vysoké úmrtnosti

Statistické údaje z mamografického screeningu:

asi 8 až 10% žen je během života ohroženo rakovinou prsu

v rámci mamografického screeningu se zhoubný nádor potvrd́ı
jen u 1 až 3 mamogramů z 1000

5 až 10% podežrelých nález̊u se ově̌ruje chirurgicky pomoćı biopsie
(jednoduché vyšeťreńı nicméně fyziky i psychicky traumatizuj́ıćı)

výsledkem biopsie je v 60 až 80% p̌ŕıpadů nezhoubný nález

následné prově̌rováńı zhoubných nález̊u ukazuje, že výsledky
mamografického screeningu jsou v 10 až 20% falešně negativńı
(tzn. 10 až 20% zhoubných nález̊u z̊ustane nerozpoznáno)

celkový počet screeningových mamogramů každoročně vyhodnocovaných
ve světě se řádově udává v milionech
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Př́ıklad 6: Vyhodnocováńı screeningových mamogramů

Ćıl věrohodnostńı analýzy: (Grim et al. 2009)

usnadnit diagnostické vyhodnocováńı screeningových mamogramů
zvýrazněńım atypických resp. podežrelých ḿıst

METODA: lokálńı směsový model P(x) =
∑M

m=1 wmF (x|µm,σm)

LOKÁLNÍ ZOBRAZENÍ VĚROHODNOSTI:
log P(x) ≈ ḿıra typičnosti vniťrku okna x

Idea: ńızké hodnoty log P(x) zobrazované jako tmavé pixely by měly
odpov́ıdat ”neobvyklým”resp. ”podežrelým”ḿıst̊um mamogramu

LOKÁLNÍ ZOBRAZENÍ VĚROHODNOSTNÍHO POMĚRU:
log P(x)/P0(x) ≈ nebylo použito

Pozn. Analýza pomoćı věrohodnostńıho poměru potlačuje vliv úrovńı šedi,
které maj́ı v p̌ŕıpadě mamogramu diagnostický význam.
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Př́ıklad 6: Vyhodnocováńı screeningových mamogramů

původńı mamogram věrohodnostńı analýza
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Př́ıklad 6: Výpočetńı aspekty vyhodnocováńı mamogramů

zdrojová databáze: 2600 tzv. úplných mammogramů
University of South Florida:
http://marathon.csee.usf.edu/Mammography/Database.html

úplný mamogram zahrnuje 4 sńımky: dva medio-laterálńı pohledy a dva
cranio-caudálńı pohledy a je vyhodnocován jako celek

pravá část mamogramu je p̌red vyhodnoceńım zrcadlově transformována
aby byla využita pravo-levá symetrie sńımk̊u

lokálńı analýza využ́ıvá čtvercové okno o rozměrech 13 x 13 pixel̊u s
ǔŕıznutými rohy, dimenze vniťrku okna x je N = 145 (= 169 – 4× 6)

počet komponent odhadované směsi je M = 36, parametry jsou
inicializovány náhodně

pro odhad parametr̊u směsi je k dispozici velký počet dat
|S| ≈ 105 − 106 źıskaných posouváńım okna v mamogramu

lokálńı statistický model je odhadován individuálně z každého úplného
mamogramu, tzn. metoda nevyžaduje trénovaćı data

⇒ výsledek věrohodnostńı analýzy neńı ovlivněn vysokou p̌rirozenou
variabilitou mamogramů
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Př́ıklad 6: Vyhodnocováńı screeningových mamogramů

ově̌rený nález porovnáńı analýzy a nálezu
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Př́ıklad 6: Věrohodnostńı analýza mikrokalcifikaćı

mikrokalcifikace zvýrazněné mikrokalcifikace

Remark: Každá pozice okna obsahuj́ıćı isolovaný světlý pixel implikuje
sńıženou hodnotu log P(x). ⇒ Světlý pixel se zobraźı jako tmavš́ı skvrna o
velikosti okna.
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Př́ıklad 6: Identifikace ”hmot”pomoćı ”vrstevnic”

část screeningového mamogramu obsahuj́ıćı podežrelé “hmoty”

Remark: ”Zhmotněńı”může být velmi malé, může ḿıt nežretelné hranice a
r̊uzné tvary. Detekce a klasifikace ”hmot”se považuje za obt́ıžněǰśı než
detekce mikrokalcifikaćı.
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Př́ıklad 6: Identifikace ”hmot”pomoćı ”vrstevnic”

”vrstevnice”zvýrazňuj́ıćı hranice ”hmot”a okraje mamogramu

Remark: Jednotlivé věrohodnostńı hodnoty log P(x) jsou typicky určeny
jedinou komponentou směsi, která nejlépe odpov́ıdá dané pozici okna. Na
okraji r̊uzných oblast́ı mamogramu docháźı k záměně komponent, která je
spojena s poklesem věrohodnosti log P(x). Záměna komponent je p̌ŕıčinou
vzniku tmavš́ıch ”vrstevnic”na hranici r̊uzných oblast́ı.



Součinové směsi Rozpoznáváńı Modely Literatura Textury Vady textury Mamogramy Forenzńı Inpainting Census

Př́ıklad 6: Vyhodnocováńı screeningových mamogramů
ově̌rený nález věrohodnostńı analýza
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Př́ıklad 6: segmentálně rozložená mikrokalcifikace
normálńı směsový model strukturńı směsový model
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Př́ıklad 6: maligńı ”hmota”s oválnými okraji

normálńı směsový model strukturńı směsový model
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Př́ıklad 6: maligńı ”hmota”s asymetrickou hustotou
normálńı směsový model strukturńı směsový model
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Př́ıklad 6: Vyhodnocováńı screeningových mamogramů

SHRNUTÍ:

princip: zvýrazněńı možného patologického nálezu jako atypické lokality
na základě lokálńıho statistického modelu

výhoda: věrohodnostńı obraz má jednoznačnou statistickou interpretaci

nevýhoda: statistický model nevyuž́ıvá odborné lékǎrské znalosti

“micro-calcifikace” se jev́ı jako tmavé skvrny ve tvaru posuvného okna

“hmoty (masses)” se zvýrazňuj́ı pomoćı obrysových kontur

úplný mamogram zvýrazňuje diagnosticky významné asymetrie

výpočet věrohodnostńıho obrazu pomoćı statistického modelu
nevyžaduje trénovaćı data z jiných mamogramů

nezávislost věrohodnostńıho obrazu na nezávislých trénovaćıch datech je
důležitá vzhledem k velké variabilitě mamogramů

statistický model je invariantńı v̊uči lineárńı transformaci úrovńı šedi
Důkaz



Součinové směsi Rozpoznáváńı Modely Literatura Textury Vady textury Mamogramy Forenzńı Inpainting Census

Př́ıklad 7: Forenzńı analýza obrazových dat (Grim et al. 2010)

Specifický problém forenzńı analýzy:

zjǐst’ováńı stop manipulace obrázk̊u neznámého původu (naslepo)

p̌ŕıklady dostupných metod:

detekce zkoṕırovaných část́ı obrázku

identifikace nekonzistentńıho osvětleńı

detekce periodicit způsobených p̌revzorkováńım

detekce artefakt̊u JPG kódováńı

detekce lokálńıch odchylek statistických vlastnost́ı

vlastnosti dostupných metod:

každá metoda identifikuje pouze určitý typ manipulace

výsledky forenzńı analýzy obvykle nejsou jednoznačné

p̌resnost detekce klesá p̌ri ztrátovém kódováńı obrázku
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Př́ıklad 7: Forenzńı analýza obrazových dat

METODA SMĚSOVÉHO MODELU:
detekce podežrelých lokalit podle odlǐsných statistických vlastnost́ı

IDEA:

některé atypické vlastnosti obrázku (spektrum, textura) mohou být
identifikovány lokálně na základě statistických vlastnost́ı pixel̊u uvniťr
zvoleného klouzavého okna

digitalizovaný barevný obrázek: Z = [zij ]
I J
i=1 j=1

zij = (zij1, zij2, zij3) ∈ 〈0, 255〉3 ≈ ťri spektrálńı hodnoty pro každý pixel

x ≈ spektrálńı složky vniťrńıch pixel̊u okna v daném fixńım uspǒrádáńı

x = (x1, x2, . . . , xN) ∈ 〈0, 255〉N

princip metody:

odhad mnohorozměrné hustoty pravděpodobnosti P(x)

identifikace netypických část́ı obrázku podle ńızké věrohodnosti



Součinové směsi Rozpoznáváńı Modely Literatura Textury Vady textury Mamogramy Forenzńı Inpainting Census

Př́ıklad 7: Forenzńı analýza obrazových dat

STATISTICKÝ MODEL: normálńı směs součinových komponent

P(x) =
M∑

m=1

wmF (x|µm,σm) =
M∑

m=1

wm

N∏
n=1

fn(xn|µmn, σmn)

fn(xn|µmn, σmn) =
1√

(2π)σmn

exp
{
− (xn − µmn)2

2σ2
mn

}
ODHAD MODELU: pomoćı EM algoritmu

Invariance statistického modelu:

Věrohodnostńı transformace obrázku je invariantńı v̊uči libovolné lineárńı
transformaci spektrálńıch složek původńıho obrázku. Důkaz

POZN. Pr̊uměry komponent µm se v EM algoritmu poč́ıtaj́ı jako vážené
pr̊uměry vzork̊u x ∈ S a proto jsou typicky ”vyhlazené”bez jemných detail̊u.
Vložená část obrázku s potlačeným vysokofrekvenčńım spektrem (nap̌r. v
důsledku interpolace) se z tohoto důvodu jev́ı jako pravděpodobněǰśı.
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Př́ıklad 7: Forenzńı analýza obrazových dat

log P(x) ≈ ḿıra typičnosti obsahu okna x
log P(x) ≈ zobrazuje se pomoćı vhodně zvolené stupnice úrovńı šedi

INTERPRETACE: tmavé pixely odpov́ıdaj́ıćı ńızkým hodnotám log P(x)
mohou indikovat “netypické” nebo “podežrelé” části obrázku

Mechanizmus detekce podežrelých část́ı obrázku:

malé oblasti s atypickými spektrálńımi vlastnostmi nebo s atypickou
texturou se jev́ı jako málo pravděpodobné

rozosťrené (zašumněné) části obrázku maj́ı vyš̌śı pravděpodobnost (!)
v důsledku chyběj́ıćıch vysokofrekvenčńıch detail̊u

zobrazovaný interval úrovńı šedi: log P(x) ∈ 〈µ0 − 2 ∗ σ0; µ0 + 2 ∗ σ0〉

POZN. V mnohorozměrných prostorech se hodnoty P(x) pro dvě okna
posunutá o jeden pixel mohou lǐsit o několik řádů; logaritmické hodnoty
věrohodnosti log P(x) jsou proto vhodněǰśı ḿırou typičnosti obsahu okna.
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Př́ıklad 7: Forenzńı analýza obrazových dat

PARAMETRY NUMERICKÝCH EXPERIMENTŮ:

čtvercové okno 5x5 pixel̊u s oďŕıznutými rohy (21 vniťrńıch pixel̊u)
(zvěťsováńım okna docháźı k vyhlazováńı detail̊u )

21 vniťrńıch pixel̊u okna ve ťrech spektrálńıch složkách implikuje dimenzi
vektoru x: N=63

hustota P(x) popisuje statistické vlastnosti 63 složek vektoru x

trénovaćı množina dat S vzniká posouváńım okna v meźıch obrázku

vychoźı obrázek generuje trénovaćı soubory o velikosti |S| ≈ 106

počet komponent byl volen p̌ribližně v rozsahu M ≈ 20− 80

náhodná inicializace komponent s rovnoměrnými vahami

ukončeńı výpočtu prahem relativńıho p̌ŕır̊ustku kriteria ∆L ≈ 10−3

což odpov́ıdá cca 10 - 20 iteraćım

trváńı výpočtu: cca ≈ 15 - 30 minut (běžný PC)
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Př́ıklad 7: Forenzńı analýza obrazových dat

Původńı obrázek s vloženou oválnou část́ı v levém horńım rohu
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Př́ıklad 7: Forenzńı analýza obrazových dat

Oválná část v levém horńım rohu je žretelně světleǰśı v důsledku odlǐsných
lokálńıch vlastnost́ı textury
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Př́ıklad 7: Forenzńı analýza obrazových dat

Původńı obrázek složený ze dvou část́ı pomoćı softwaru ”Autostitch”.
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Př́ıklad 7: Forenzńı analýza obrazových dat

Mı́rně rozosťrená levá část obrázku je po transformaci světleǰśı.
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Př́ıklad 7: Forenzńı analýza obrazových dat

Původńı obrázek složený ze ťŕı část́ı pomoćı softwaru ”Autostitch”.
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Př́ıklad 7: Forenzńı analýza obrazových dat

Špatně zaosťrená sťredńı část obrázku je po transformaci světleǰśı.
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Př́ıklad 7: Forenzńı analýza obrazových dat

Shrnut́ı:

Vlastnosti věrohodnostńıho obrázku:

pr̊uměry komponent µm poč́ıtané v EM algoritmu jako vážené součty
vzork̊u jsou ”vyhlazené”

věrohodnostńı transformace obrázku je invariantńı v̊uči lineárńı
transformaci spektrálńıch složek

i malé rozd́ıly v ostrosti, frekvenčńım spektru obrázku nebo v textǔre
mohou být viditelné po věrohodnostńı transformaci

Identifikace podežrelých část́ı obrázku:

forenzńı analýza pomoćı lokálńıho statistického modelu je ”slepá”metoda

je použitelná k obrázk̊um neznámého původu bez apriorńı informace

věrohodnostńı analýza nep̌redpokládá konkrétńı typ manipulace obrázku

výsledek forenzńı analýzy je rozumně odolný v̊uči ztrátovému kódováńı
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Př́ıklad 8: Predikce chyběj́ıćıch část́ı obrázku

Princip metody: (Grim et al. 2008)

odhad lokálńıho statistického modelu obrázku pomoćı normálńı
součinové směsi P(x)

postupná predikce chyběj́ıćıch část́ı obrázku na základě podḿıněných
distribućı odvozených z P(x)

doplněk chyběj́ıćı části okna: xC = (xi1 , . . . , xik ), C = {i1, . . . , ik} ⊂ N
podḿıněná distribuce pro chyběj́ıćı pixel xn:

Pn|C (xn|xC ) =
∑

m∈M
Wm(xC )fn(xn|µmn, σmn), n /∈ C

Wm(xC ) =
wmFC (xC |µmC ,σmC )∑M
j=1 wjFC (xC |µjC ,σjC )

≈ p̌ribližně binárńı

PREDIKCE očekávané hodnoty x̄n p̌ri definované části xC :

x̄n = En|C{xn|xC} =

∫
xnPn|C (xn|xC )dxn =

∑
m∈M

Wm(xC )µmn ≈ µm0n
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Př́ıklad 8: Predikce chyběj́ıćıch část́ı obrázku

POPIS NUMERICKÝCH EXPERIMENTŮ:

obrázky o velikosti 1280 x 960 pixel̊u

posouváńım okna v meźıch obrázku vzniká soubor |S| ≈ 106 vektor̊u

použité čtvercové okno 7x7 pixel̊u s oďŕıznutými rohy obsahuje 37 pixel̊u

37 vniťrńıch pixel̊u okna ve ťrech spektrálńıch složkách implikuje dimenzi
vektoru x: N=111

počet komponent byl volen p̌ribližně v rozsahu M ≈ 20− 80

náhodná inicializace parametr̊u komponent s rovnoměrnými vahami

ukončeńı výpočtu prahem relativńıho p̌ŕır̊ustku kriteria ∆L ≈ 10−3

což odpov́ıdá cca 10 - 20 iteraćım

trváńı výpočtu modelu: cca ≈ 15 - 30 minut (běžný PC)

postupná predikce chyběj́ıćıch část́ı obrázku v několika iteraćıch
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Př́ıklad 8: Predikce chyběj́ıćıch část́ı obrázku

p̊uvodńı poškozený obrázek
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Př́ıklad 5: Predikce chyběj́ıćıch část́ı obrázku

opravený obrázek
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Př́ıklad 8: Predikce chyběj́ıćıch část́ı obrázku

p̊uvodńı poškozený obrázek
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Př́ıklad 8: Predikce chyběj́ıćıch část́ı obrázku

opravený obrázek
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Př́ıklad 8: Predikce chyběj́ıćıch část́ı obrázku

p̊uvodńı poškozený obrázek
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Př́ıklad 8: Predikce chyběj́ıćıch část́ı obrázku

opravený obrázek
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Př́ıklad 9: Interaktivńı statistický model dat ze sč́ıtáńı lidu

Prvńı sč́ıtáńı lidu v českých zeḿıch: 1869

Mf DNES, 17.7.2002

Posledńı sč́ıtáńı lidu domů a byt̊u v České republice 1.3.2001

dotazńık osob: 25 otázek, bytový dotazńık: 17 otázek

počet obyvatel: 10 230 060

náklady: 2.4 miliardy Kč

Př́ı̌st́ı sč́ıtáńı lidu v České republice: 26.3.2011 (Zákon č. 296/2009 Sb.)
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Př́ıklad 9: Interaktivńı statistický model dat ze sč́ıtáńı lidu

OCHRANA OSOBNÍCH ÚDAJŮ:

Povinnost vyplnit sč́ıtaćı dotazńık: zákon č. 296/2009 Sb., § 7

⇒ Povinnost ochrany osobńıch údaj̊u: zákon č. 101/2000 Sb.

§ 13: Správce dat a zpracovatel jsou povinni p̌rijmout taková opaťreńı, aby nemohlo

doj́ıt k neoprávněnému nebo nahodilému p̌ŕıstupu k osobńım údaj̊um

§ 4: Osobńım údajem se rozuḿı jakýkoliv údaj týkaj́ıćı se určeného nebo určitelného

subjektu. Subjekt se považuje za určený nebo určitelný, jestliže lze na základě

jednoho či v́ıce osobńıch údaj̊u p̌ŕımo či nep̌ŕımo zjistit jeho identitu.

PROBLÉM: dotazńıky lze identifikovat kombinaćı obecně známých údaj̊u

Důsledky:

⇒ ČSÚ nesḿı volně poskytovat data ze sč́ıtáńı lidu

⇒ velmi omezená dostupnost výsledk̊u sč́ıtáńı lidu
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Př́ıklad 9: Interaktivńı statistický model dat ze sč́ıtáńı lidu

Současné metody publikace výsledk̊u sč́ıtáńı lidu:

aggregovaná data (územně, nap̌r. na úrovni sč́ıtaćıch okrsk̊u)
výhoda: p̌resné součty pro malé územńı celky
nevýhoda: zcela se znehodnot́ı informace o subpopulaćıch

komerčńı služby statistických ú̌rad̊u (ṕısemný dotaz)
výhoda: p̌resná odpověd’ na jednoznačně formulovaný dotaz
nevýhody: zdlouhavý postup, pop̌r. poplatky

publikace tabulek (tiskem nebo na pamět’ových médíıch)
výhoda: p̌resné výsledky censu pro vybrané kombinace proměnných
nevýhody: omezený počet tabulek pro tisk, nutná anonymizace

interaktivńı portál (výsledek požadované analýzy se provád́ı na
vzdáleném serveru na chráněných datech)
výhoda: p̌resná odpověd’ na jednoznačně formulovaný dotaz
nevýhody: drahý provoz, nutná anonymizace

náhodně vybrané podsoubory mikrodat ( ≈ 106 dotazńık̊u)
výhoda: neomezené možnosti formulace otázek
nevýhody: omezená distribuce, nutná anonymizace
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Př́ıklad 9: Interaktivńı statistický model dat ze sč́ıtáńı lidu

PRINCIP: odvozováńı informaćı ze statistického modelu
(Grim et al. 1992, 1995, 2001, 2004, 2009, 2010)

statistický model datového souboru S:

P(x) =
M∑

m=1

wmF (x|m) =
M∑

m=1

wm

N∏
n=1

pn(xn|m)

podḿıněné distribuce Pn|C (xn|xC ), n /∈ C pro dané xC = (xi1 , . . . , xik ):

Pn|C (xn|xC ) =
∑

m∈M
Wm(xC )fn(xn|m), Wm(xC ) =

wmFC (xC |m)∑M
j=1 wjFC (xC |j)

Interaktivńı statistický model

dokonale zabezpečená ochrana dat (vhodné pro databáze pacient̊u)

distribuce modelu bez omezeńı (internet, CD)

možnost výpočtu modelu z neúplných dat (databáze pacient̊u)

nevýhoda: informace odvozené z modelu jsou zat́ıženy chybou
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Př́ıklad 9: Interaktivńı statistický model dat ze sč́ıtáńı lidu

Postup výpočtu modelu: (Grim et al. 2010)

výpočet parametr̊u distribučńı směsi z neúplných dat

odhad chyběj́ıćıch údaj̊u na základě modelu

výpočet parametr̊u z doplněných dat

Relativńı a absolutńı chyba modelu pro M=15000 komponent

(porovnáńı četnost́ı pro 26 mil. kombinaćı nejvýše pěti hodnot)

Kriterium p̌resnosti Chyba

Pr̊uměrná absolutńı chyba četnosti: 348

Pr̊uměrná relativńı chyba modelu v %: 4.17

⇒ sloupce histogramů se v pr̊uměru zobrazuj́ı s p̌resnost́ı 4.17%

interaktivńı model a publikace: http://ro.utia.cas.cz/dem.html
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Srovnáńı věkového složeńı ťŕı r̊uzných subpopulaćı

POZN. Možnost analýzy subpopulaćı je omezena pouze p̌resnost́ı modelu.
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Literatura 2/5

Grim J. (2000): ”Self-organizing maps and probabilistic neural networks”.

Neural Network World, 3(10): 407-415. Paper Award
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EM algoritmus pro Bernoulliovskou směs

základńı schema EM algoritmu v C++: směs Bernoulliho rozložeńı

POZN. Výpočet vhodný pouze pro malou dimenzi NN. Zpět
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Př́ıklad 3: Klasifikace textových dokument̊u

věrohodnostńı funkce:

L =
1

|Sc |
∑
x∈Sc

log[
∑

m∈Mc

G(x|θm,φm)wm], Sc = {x1, . . . , xKc }

EM algoritmus:

q(m|x) =
G(x|θm,φm)wm∑

j∈Mc
G(x|θj ,φj)f (j)

, m ∈Mc , n ∈ N , x ∈ Sc

x̃ (m)
n =

1

|Sc |
∑
x∈Sc

xnq(m|x), |x̄|(m) =
1

|Sc |
∑
x∈Sc

|x|q(m|x)

w
′
m =

1

|Sc |
∑
x∈Sc

q(m|x), θ
′
mn =

x̃
(m)
n

|x̄|(m)

φ
′
mn =

{
1, γ

′
mn ∈ Γ

′
r ,

0, γ
′
mn 6∈ Γ

′
r ,

, γ
′
mn = x̃ (m)

n log
θ

′
mn

θ0n
+ |x̄|(m)(θ

′
0n − θmn)

Γ
′
r označuje množinu r nejvyš̌śıch hodnot γ

′
mn
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