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Povzetek. Vizualno ucenje, tj. ucenje iz vizualnih podatkov, mora biti robusten in kontinuiran
proces. Vsi razpolozljivi vizualni podatki namre¢ niso enako pomembni; v primeru prekrivanj in
drugih nezazelenih motenj v vidnem polju so lahko nekateri celo zavajajoci. Cloveski vizualni sistem
obravnava vizualne podatke selektivno in zgradi ucinkovite predstavitve opazovanih predmetov in
prizorov tudi v slabih pogojih. Te predstavitve lahko nato Se posodablja z na novo pridobljenimi
informacijami in jih tako prilagaja spremembam. V tem ¢lanku predstavljamo ve¢ metod, ki uvedejo
podobne principe tudi na podroc¢je strojnega vizualnega ucenja in razpoznavanja. Vizualno ucenje je
realizirano z modeliranjem osnovanim na direktnem videzu predmetov in prizorov. Gradnja modelov
temelji na metodi glavnih komponent (PCA), ki pa ima v svoji standardni izvedbi pomanjkljivosti, ki
onemogocajo uveljavitev prej omenjenih nacel. Za premostitev teh pomanjkljivosti smo predlagali vec

razSiritev standardne metode glavnih komponent, tj. metode za inkrementalno, utezeno in robustno

ucenje. Predlagane metode smo tudi ovrednotili na razli¢nih slikovnih domenah. Iz rezultatov je

razvidna uporabnost metod za vizualno ucenje in razpoznavanje v razlicnih primerih.

Kljuéne besede: racunalniski vid, na videzu zasnovano modeliranje, analiza glavnih komponent,

inkrementalno ucenje, robustno ucenje
Robust subspace visual learning

Extended abstract. In the real world, visual learning
is supposed to be a robust and continuous process. All
available visual data is not equally important; in the case
of occlusions or other undesirable intrusions in the field
of view some visual data can even be misleading. Human
visual system treats visual data selectively and builds effi-
cient representations of observed objects and scenes even
under non-ideal conditions. Furthermore, these represen-
tations can afterwards be updated with newly acquired
information. In this paper we present several methods,
which introduce similar principles in the machine visual
learning and recognition as well.

We approach visual learning by the appearance-based
modeling of objects and scenes. Models are built us-
ing principal component analysis (PCA), which has sev-
eral shortcomings with respect to the premises mentioned
above. In order to overcome them, we propose several ex-
tensions of the standard PCA.

PCA-based learning is traditionally performed in a
batch mode, thus requiring all training images to be given
in advance. Since this is not admissible in the frame-
work of continuous learning, we propose an incremental
method that processes images sequentially one by one
and updates the representation at each step accordingly.
Each image can be discarded immediately after the model
is updated, which makes the method perfectly well suited
for real on-line scenarios.

In addition, in the standard PCA approach all pixels
of an image receive equal treatment. Also, all training
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images have equal influence on the estimation of principal
subspace. In this paper, we present a generalized PCA
approach, which estimates principal axes and principal
components considering weighted pixels and images. We
further extend this weighted approach into a method for
learning from incomplete data, which builds the model of
an object even when the part of input data is missing.

Images of objects and scenes are not always ideal; they
may contain various deceptive additions like reflections or
occlusions. PCA in its standard form is intrinsically non-
robust to such non-gaussian noise. Several methods for
robust recognition have already been proposed, however
robust learning has been tackled very rarely. In the paper
we present a novel approach to the robust subspace learn-
ing. The proposed batch and incremental methods detect
inconsistencies in the training images and build the rep-
resentations from consistent data only. As a result, the
obtained models are more robust and efficient enabling
more reliable visual learning and recognition even when
the learning conditions are not ideal.

In the paper we briefly describe all the methods men-
tioned above. We also present evaluation results of the
proposed algorithms on different image domains (Fig. 1)
and determine the applicability of the methods in diffe-
rent scenarios. A detailed derivation and analysis of all
the methods can be found in [7].

Key words: computer vision, appearance-based model-
ing, principal component analysis, incremental learning,
robust learning




2 Skocaj

1 Uvod

Ceprav je vid oz. interpretacija vizualne informacije
zelo preprosta naloga za cloveka, je to zelo zahtevno
opravilo za racunalnik. Raziskovalci na podrocju
racunalniskega vida se ze zelo dolgo trudijo, da bi
zmogljivosti racunalniskih sistemov za vizualno za-
znavanje vsaj deloma priblizali sposobnostim ¢loveka.
Potem ko so razlicne psihofizicne, nevrofizioloske
in behavioristicne studije postregle z dokazi, da
je clovesko razpoznavanje objektov zelo odvisno
od smeri pogleda na predmet [10], se je tudi v
racunalni§kem vidu bolj uveljavil glediséno-osnovani
(ang. view-based) pristop do ucenja in razpoznavanja
objektov in prizorov. Pri tem pristopu se objekti
ne modelirajo kot gledis¢no invariantni 3-D modeli,
temvec je predstavitev sestavljena iz mnozice 2-D
pogledov. Da pa tak pristop ne bi bil ¢asovno in
prostorsko prevec potraten, je treba vse vhodne slike
zajete z razlitnih pogledov ucinkovito predstaviti
v zgoSceni predstavitvi, ki omogoca hitro iskanje
oz. neposredno ujemanje testnih slik z u¢nimi.

V ta namen se pogosto uporabljajo metode na
podlagi podprostorov, kot je metoda glavnih kompo-
nent PCA (ang. principal component analysis) [4].
Osnovna ideja metode PCA je, da se visokodimenz-
ijski vhodni podatki na ucinkovit nacin preslikajo v
nizkodimenzijski podprostor in pri tem ohranijo ¢im
ve¢ informacije. Napaka, ki jo naredimo pri pres-
likavi vhodnih podatkov v podprostor, ki ima glavne
smeri za bazne vektorje, je minimalna (v smislu na-
pake najmanjsih kvadratov) med vsemi linearnimi
preslikavami v podprostor enake dimenzije.

Kljub preprostosti (ali pa ravno zaradi nje) ima
na videzu zasnovani pristop, temelje¢ na analizi
glavnih komponent, kar precej pomanjkljivosti. Tako
se glavni podprostor ponavadi racuna s paketno
metodo, kjer se vse ucne slike procesirajo hkrati,
kar pomeni, da morajo biti vse podane vnaprej.
Ravno tako standardna metoda za vizualno ucenje
ne uposteva dejstva, da imajo lahko tako razli¢ni deli
slik kot tudi celotne posamezne slike razlicen vpliv
na proces ucenja ter da nekateri deli slik lahko celo
manjkajo, ¢eprav je to v praksi zelo verjetno. Analiza
glavnih komponent je tudi zelo obcutljiva na §um na
slikah, kar je v resni¢nih primerih lahko resen prob-
lem.

Razni avtorji so se ze v preteklosti posvecali tem
problemom in tako predstavili algoritme za inkre-
mentalno [1, 3], utezeno [11, 2], pa tudi robustno [2]
gradnjo podprostorov. Metode, ki jih predstavljamo
v tem c¢lanku, pomenijo korak naprej od ze pred-
laganih. Posebej so prilagojene gradnji podpros-
torov za vizualno uéenje in razpoznavanje in dosledno
upostevajo zahteve, ki naj bi jih izpolnjeval adap-
tivni in robustni sistem. Tako so za vse omenjene

pristope (utezeno ucenje, uéenje iz delnih podatkov,
robustno ucenje) predstavljene paketne in inkremen-
talne metode ter analize za kaksne vrste slik in pod
kaksnimi pogoji so te metode uporabne.

Zaradi omejenega prostora, ki je na voljo, so vsi
predlagani pristopi zelo zgo§ceno opisani in ovred-
noteni. Natancna izpeljava in analiza vseh metod je
na voljo v [7].

2 Osnovna PCA

Recimo, da imamo N M-dimenzionalnih vektorjev
(uénih slik) x; zlozenih v matriko podatkov X €
RM*N | Nag cilj je najti taksne smeri u; (vektorje
dolzine 1) v vhodnem prostoru RM, ki maksimirajo
varianco preslikav vseh vhodnih vektorjev na vek-
torje u;. Izkaze se, da moramo za to resiti klasicen
problem razcepa z lastnimi vrednostmi (EVD) kovar-
ian¢ne matrike C:

Cu=)\u , (1)

ki ga lahko resimo tudi z razcepom s singularnimi
vrednostmi (SVD):

C=UAU" | (2)
tako da ortonormalna matrika U = [uy,...,un] €
RM*N  ysebuje po stolpcih lastne vektorje
uy,...,uy, diagonalna matrika A € RM*N pa

na diagonali lastne vrednosti Ay,...,An. Pred-
postavili bomo, da so lastne vrednosti in pripadajoci
lastni vektorji urejeni po padajotem vrstnem redu
lastnih vrednosti, torej A; > Ao > > An.
Tako je wvecina wvariabilnosti vhodnih vektorjev
vsebovana 7e v prvih lastnih vektorjih, ki jih
imenujemo tudi glavni vektorji ali glavne osi.
Ohranimo torej samo prvih k,k < N lastnih
vektorjev, torej U = [uy,...,u;] € RM**F 7
njimi in z vektorji koeficientov (nizkodimenzijskimi
predstavitvami ué¢nih slik), ki sestavljajo matriko
A =Jaj,...,an] € R**" lahko opisemo uéne slike
(z odsteto povpretno sliko p) %; takole:

X =UA , (3)

s ¢imer se zagotavlja minimalna rekonstrukcijska na-
paka:

k 2
(i‘ij — ZU,’[G[j) . (4)
=1

Glavni podprostor pa lahko dobimo tudi z EM
algoritmom [6]. Algoritem izrac¢una glavne smeri in
glavne komponente na iterativen nacin z izmeni¢nim
izvajanjem naslednjih korakov E in M:

e E-korak: A = (UTU)"'UTX
e M-korak: U=XAT(AAT)! .

=1 j=1



3 Inkrementalna PCA

V tem razdelku bomo predstavili algoritem, ki zgradi
glavni podprostor postopoma po korakih [9]. Reci-
mo, da imamo ze zgrajen glavni podprostor iz prvih
n slik. V koraku n + 1 bi lahko izracunali novi
glavni podprostor iz rekonstrukcij prvih n slik in
nove slike z navadno paketno metodo. Seveda pa
bi bila racunska zahtevnost taksSnega inkremental-
nega algoritma previsoka, saj bi morali na vsakem ko-
raku izvesti paketno metodo PCA na mnozici visoko-
dimenzijskih podatkov. Identi¢ne rezultate pa lahko
dobimo z uporabo nizkodimenzijskih vektorjev koefi-
cientov (predstavitev) prvih n slik, saj so vektorji ko-
eficientov in njihove rekonstrukcije v bistvu iste tocke
predstavljene v razliénih koordinatnih sistemih. Ker
je dimenzija glavnega podprostora majhna, je taksen
algoritem (Algoritem 1) zelo uéinkovit.

Algorithm 1 : Inkrementalna PCA

Input: trenutni povprecni vektor (™, trenutni
lastni vektorji U™, trenutni koeficienti A,
nova vhodna slika x.

Output: novi povpreéni vektor p("1), novi lastni
vektorji U™V novi koeficienti A+, nove
lastne vrednosti A1,

1: Projiciraj novo sliko x v trenutni lastni prostor:
a— U(")T(x —pm)y
2: Rekonstruiraj novo sliko: y = UMa + .
3: Izracunaj vektor razlike: r = x —y.
r je pravokoten na U™,
4: Dodaj r kot nov bazni vektor:
!
u=[u" 5.
5: Doloci vrednosti koeficientov v novi bazi:
L A 4
0 il |
6: Izvedi PCA na A’. Dobi povpreéno vrednost ",
lastne vektorje U” in lastne vrednosti A".
7: Projiciraj vektorje koeficientov na novo bazo:
A(n+1) — UIIT (AI _ ll/”11><n+1) .
8: Zavrti podprostor U’ za U": U™t = U'u” .
9: Popravi povprecni vektor:
H(n+1) — M(n) + Ul[l,” .
10: Nove lastne vrednosti: A1) = X" .

Algoritem poveca dimenzijo glavnega podprostora
za eno. Ce hotemo ohraniti dimenzijo podprostora
nespremenjeno, lahko zavrzemo najmanj pomemben
bazni vektor. Za zatetni podprostor lahko postavimo
kar prvo uéno sliko, torej ") = x;, UM = 0741,
in AW = 0. Tako je algoritem popolnoma inkremen-
talen, saj na vsakem koraku zahteva samo eno sliko.
Ker se predstavitve slik hranijo in obnavljajo skozi
celoten proces ucenja, lahko namre¢ vsako u¢no sliko
takoj po uporabi zavrzemo.
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4 Utezena PCA
4.1 Paketna metoda za utezeno PCA

Standardna metoda za analizo glavnih komponent se
lahko prevede na utezeno PCA, ¢e v minimizacijsko
funkcijo (4) dodamo utezi. Naj matrika W € RM*N
vsebuje utezi, tako da je w;; utez i-tega slikovnega
elementa na j-ti sliki. Cilj je minimizirati uteZeno
kvadratno rekonstrukcijsko napako

2

M N k
£ = Z Z’wi]’ <CEij - lzuilal]) . (5)

i=1 j=1

Vrednosti matrike X so v tem primeru dobljene 7
odstevanjem uteZenega povprecnega vektorja g od
ucnih slik x;.

V praksi se ponavadi srecamo z dvema tipoma
utezi: s casovnimi utezmi tw € RN, ki utezijo
posamezne slike, in s prostorskimi utezmi sw € RM
ki utezijo posamezne slikovne elemente neke slike.

Casovne utezi dolocajo vpliv posameznih slik na
proces ucenja. Ce zelimo neki sliki dodeliti vecjo vlo-
go pri dolocanju glavnih osi, ji priredimo vecjo utez.
V tem primeru torej maksimiramo utezeno varianco
projekcij. Lastni prostor lahko tako izracunamo z
razcepom s singularnimi vrednostmi uteZene kovari-
ancne matrike.

Algoritem za izracun glavnega podprostora z
upostevanjem splosnih uteZi bomo izpeljali iz EM al-
goritma. Spomnimo se, da v E-koraku tega algo-
ritma izraCunamo nove vrednosti a; takole: a; =
(UTU)"'U"%;. Ta izraz pa lahko izrazimo tudi s
pseudoinverzom a; = UT)“cj, ki pa je po drugi strani
ekvivalenten reSevanju ustreznega sistema linearnih
enacb. Podobne opazke veljajo tudi za M-korak EM
algoritma. Ce posamezne enacbe ustrezno utezimo,
lahko EM algoritem priredimo za iskanje taksnega
podprostora, ki minimizira utezeno rekonstrukcijsko
napako. Koraka E in M sta sedaj videti takole:

e E-korak: Izracunaj A na naslednji nacin: Za

vsako sliko j, 5 = 1...N resi naslednji sis-
tem linearnih enacb v smislu napake najmanjsih
kvadratov:

k
VWi = /055 Y Uiplp; 5 i=1...M . (6)

p=1

e M-korak: Izracunaj U takole: Za vsak slikovni

element ¢, ¢ = 1...M resi naslednji sistem
linearnih enacb v smislu napake najmanjsih
kvadratov:

k
VWijTij = /Wi Zuipapj , j=1...N . (7)
p=1
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4.2 Paketna metoda za PCA na delnih
podatkih

V praktic¢nih aplikacijah se pogosto zgodi, da vred-
nosti nekaterih slikovnih elementov niso definirane.
Taksne situacije lahko obravnavamo kot poseben
primer utezenega ucenja, kjer postavimo utezi manj-
kajoc¢ih elementov na nic. Pri algoritmu EM to
pomeni, da postavimo v sisteme linearnih enach (6)
in (7) samo tiste enacbe, ki izhajajo iz poznanih
slikovnih elementov. Taksno reSevanje tega proble-
ma pa je vcasih slabo pogojeno. Zato predlagamo,
da se v primerih, ko so uc¢ne slike posnete v za-
poredju, tako da so sosednje slike med seboj pre-
cej podobne, uporabi Se dodatna omejitev. V M-
koraku poleg minimizacije rekonstrukcijske napake v
znanih slikovnih elementih hkrati minimiziramo tudi
drugi odvod rekonstruiranih vrednosti manjkajoc¢ih
slikovnih elementov [8]. To zagotavlja, da bodo vred-
nosti rekonstruiranih manjkajocih slikovnih elemen-
tov gladke skozi cas.

Alternativno lahko vrednosti U v M-koraku
izratunamo tudi z uporabo navadne paketne metode
PCA na celotni matriki vhodnih podatkov pri
pogoju, da so manjkajocCi elementi ustrezno zapol-
njeni. VpraSanje je, katera je optimalna metoda za
polnjenje manjkajocih elementov. Ker ne poznamo
vrednosti vseh slikovnih elementov slike, so nekatere
koordinate ustrezne tocke v prostoru slik nedefini-
rane. Pravilni polozaj tocke je torej nekje v podpros-
toru, ki ga dolocajo manjkajoce koordinate. Ob poz-
navanju glavnega podprostora U, ki modelira vhodne
podatke, je optimalna lokacija tocka v podprostoru
manjkajocih elementov, ki je najblize glavnemu pod-
prostoru. Dobimo jo tako, da manjkajoce slikovne el-
emente zapolnimo z rekonstruiranimi vrednostmi, ki
jih izracunamo iz koeficientov, dobljenih v E-koraku
trenutne iteracije z uporabo glavnih osi, dobljenih v
M-koraku predhodne iteracije.

4.3 Inkrementalna utezena PCA

Inkrementalni algoritem lahko dopolnimo s principi
utezenega ucenja in tako dobimo algoritem za inkre-
mentalno utezeno ucenje [9].

Casovne utezi je zelo preprosto vkljuciti v inkre-
mentalni algoritem. Jedro tega algoritma je $e vedno
standardna paketna metoda PCA na vektorjih koe-
ficientov. Vse, kar moramo storiti, je, da to metodo
zamenjamo z utezeno paketno metodo.

Prostorske utezi pa uvedemo v inkrementalno
gradnjo z dodatnim korakom. Naj bodo prostorske
utezi vrednosti z intervala med 0 in 1. Ce je vrednost
utezi 1, to pomeni, da se na vrednost slikovnega ele-
menta popolnoma zanesemo in jo uporabimo taksno,
kot je. Ce je vrednost utezi 0, to pomeni, da je vred-

nost slikovnega elementa popolnoma nerelevantna in
se nanjo popolnoma ni¢ ne zanesemo. Tak3no vred-
nost lahko rekonstruiramo z upostevanjem trenut-
nega modela, ki smo ga zgradili v predhodnih ko-
rakih. S postavljanjem utezi med 0 in 1 lahko urav-
navamo vpliv vrednosti slikovnega elementa in vpliv
trenutnega modela (rekonstruirane vrednosti). Na
zacetku inkrementalnega algoritma torej uvedemo
nov korak, ki najprej izracuna koeficiente nove slike
X na utezen nacin (6) in te koeficiente rekonstruira
v sliko y. Nato dobimo novo sliko kot utezeno vsoto
originalne in rekonstruirane slike

e :swia?i+(1—swi)yi , 1=1...

K3

Mo, (8

ki jo potem uporabimo za posodobitev trenutnega
glavnega podprostora z inkrementalnim algoritmom.

4.4 Inkrementalna PCA na delnih podatkih

V primeru algoritma za racunanje glavnega podpros-
tora v prisotnosti manjkajocih slikovnih elementov
se inkrementalni utezeni algoritem poenostavi tako,
da imajo utezi lahko samo vrednosti 0 (manjkajo¢i
slikovni elementi) ali 1 (znani slikovni elementi). Ko-
rak z utezeno vsoto se torej poenostavi na polnjenje
vrednosti manjkajocih slikovnih elementov z rekon-
struiranimi vrednostmi na podoben nacin kot pri
paketni metodi, ki temelji na iterativni rekonstruk-
ciji manjkajocih slikovnih elementov.

5 Robustna PCA

Pri utezeni metodi za izracunavanje glavnega pod-
prostora predpostavljamo, da so utezi (ali manjkajo¢i
slikovni elementi) poznane. V prakti¢nih primerih pa
to velikokrat ne drzi, tako da mora algoritem sam od-
kriti odstopajoce slikovne elemente (ang. outliers).
To je naloga robustnih algoritmov.

5.1 Robustna paketna metoda

Paketni robustni algoritem [8] najprej odkrije
odstopajoce slikovne elemente na vhodnih slikah.
Kot odstopajoci se obravnavajo vsi slikovni elementi,
ki niso konsistentni z istoleznimi elementi na drugih
slikah. Konsistenca se preverja s primerjanjem rekon-
strukcijskih napak. Algoritem najprej iz vseh (neide-
alnih) vhodnih slik zgradi glavni podprostor na nero-
busten nacin. Vse slike nato projicira v dobljeni pod-
prostor in jih rekonstruira. Ker odstopajoci slikovni
elementi niso konsistentni z drugimi, je rekonstruk-
cijska napaka v njih ponavadi vecja. Zato algoritem
obravnava vse slikovne elemente z veliko rekonstruk-
cijsko napako kot manjkajoce slikovne elemente in
nato izrac¢una robustni glavni podprostor z eno izmed



prej omenjenih metod za ucenje iz delnih podatkov.
Nato se vrednosti teh slikovnih elementov v ma-
triki vhodnih podatkov zamenjajo z rekonstruiranimi
vrednostmi in celoten postopek se ponovi. Algoritem
ponavadi zelo hitro skonvergira in ze po nekaj iteraci-
jah dobimo v vseh slikovnih elementih vrednosti, ki
so konsistentne s preostalimi.

Ce mnozica ucnih slik vsebuje manjse stevilo slik
z zelo veliko odstopajocimi slikovnimi elementi, lahko
ta postopek Se izboljsamo tako, da najprej odkrijemo
odstopajoce slike, torej slike, v katerih je povprecna
rekonstrukcijska napaka slikovnih elementov velika,
nato pa za odkrivanje odstopajocih slikovnih elemen-
tov na vseh slikah uporabimo samo informacijo, vse-
bovano v dobrih slikah.

5.2 Robustna inkrementalna metoda

Robustni inkrementalni algoritem [9] je zelo podoben
inkrementalnemu algoritmu za ucenje iz delnih po-
datkov. Slednjemu je dodan samo Se korak, ki
odkrije odstopajoce slikovne elemente, ki se potem
obravnavajo kot manjkajoci slikovni elementi. Nova
vhodna slika se torej najprej robustno projicira [5]
v trenutni glavni podprostor in nato rekonstru-
ira. Na podlagi rekonstrukcijskih napak se dolocijo
odstopajoci slikovni elementi in njihove vrednosti
se zamenjajo z rekonstruiranimi vrednostmi. Tako
popravljena slika se nato uporabi za posodobitev
glavnega podprostora z inkrementalnim algoritmom.

6 Ovrednotenje algoritmov

Med raziskovalnim delom smo izvedli veliko
poskusov, s katerimi smo analizirali uéinkovitost
predlaganih algoritmov. Veliko rezultatov je pred-
stavljenih v [7], v tem ¢lanku pa bomo na zgoscen
nacin predstavili le najpomembnejse.

Da bi dobili realisti¢no sliko o uporabnosti pred-
laganih algoritmov, smo le-te testirali na treh ra-
zliénih slikovnih domenah: na slikah predmetov,
obrazov in ozadja. Za slike predmetov (slika 1a) je
namrec¢ znacilno, da niso ¢asovno najbolj korelirane,
saj se med seboj precej razlikujejo. Obrazi (slika 1b)
so casovno veliko bolj koherentni, §e najbolj pa so
casovno korelirane slike ozadja (slika 1c). Ozadje
je namrec staticno, spreminja se samo globalna os-
vetlitev, ki se enakomerno povecuje, in vertikalna
senca, ki potuje cez sliko. Za slike ozadja je tudi
znacilno, da se zelo pocasi in enakomerno spremin-
jajo, kar do neke mere velja tudi za predmete, ker
so bile sosednje slike zajete iz sosednjih zornih kotov.
To Se najmanj velja za slike obrazov, ker le-ti niso bili
posneti po kaksnem dolo¢enem vrstnem redu poz. Za
oceno utezenih in robustnih algoritmov smo nato na
vse slike, razen na prvih 40 v obeh vrstnih redih (vseh
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je bilo 720) naklju¢no dodali kvadratek kot nezazelen
in motec¢ element (slika 1d).

ot 1=
v et el Al
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Slika 1. Nekaj uénih slik: (a) predmeti, (b) obrazi, (c)
ozadje. (d) Nekaj deloma prekritih slik.

Figure 1. Some training images: (a) objects, (b) faces,
(c¢) background. (d) Some occluded training images.

Glavne lastnosti vseh treh tipov slik in
ucinkovitosti razlicnih algoritmov so povzete v
tabeli 1. Navedli bomo samo nekaj najbolj znacilnih
rezultatov.

Ucne slike smo na vhode algoritmov podajali v
dveh razliénih vrstnih redih. Najprej smo jih ure-
dili po naravnem zaporednem vrstnem redu — naj-
prej po vrsti vse slike enega predmeta, nato drugega
in tako naprej. Nato smo jih uredili v izmeni¢nem
vrstnem redu — najprej po ena slika vsakega pred-
meta, nato druga slika vsakega predmeta in tako
naprej. Ugotovili smo, da vrstni red pomembno
vpliva na rezultate inkrementalnih algoritmov, saj
smo pri izmeniénem vrstnem redu vhodnih slik do-
bili precej boljse rezultate. To velja tako za navadno
inkrementalno metodo kot za utezeno, §e najbolj
pa za robustno inkrementalno metodo. Pri navadni
inkrementalni metodi je izmeni¢ni vrstni red ugod-
nejsi, ker nam ze na zacetku ucenja zgradi dovolj
dober priblizek koncnega glavnega podprostora, ki
se nato samo $Se izboljsuje. Pri utezeni metodi je
ta vpliv Se vecji, ker se trenutni model uporablja
tudi za dolocanje novih vrednosti slikovnih elemen-
tov z majhnimi utezmi na novi sliki. Najvecji vpliv
pa ima vrstni red pri robustni metodi, saj se v tem
primeru trenutni model uporablja tudi za odkrivanje
odstopajo¢ih slikovnih elementov na novi sliki. Ce
trenutni model vsaj zelo priblizno ne zajema tudi
videza nove slike, se vsi slikovni elementi, ki se na njej
razlikujejo od prejsnjih istoleznih elementov, oznaéijo
za odstopajoce, torej tudi tisti, ki dejansko to niso,
ampak prinasajo samo neko novo informacijo, ki bo
scasoma, postala konsistentna. Zato moramo teziti k
temu, da algoritmom za inkrementalno u¢enje (pred-
vsem robustnemu) Ze na zacetku podamo vsaj nekaj
slik, ki v grobem predstavljajo razlicne videze pred-
meta ali prizora.
metoda je zelo
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ucinkovita, saj bistveno ne poslabsa rezultatov
paketne metode (povetanje kvadratne rekonstruk-
cijske napake je bilo vedno manj kot 10-odstotno).
Pri deloma prekritih slikah se dobro obnesejo tudi
utezene metode in metode za ucenje iz deloma
manjkajocih podatkov. Pri testiranju teh metod smo
namre¢ predpostavili, da so lokacije odstopajocih
slikovnih elementov poznane, zato smo tem slikovnim
elementom priredili manj$e utezi oz. jih oznacili za
manjkajoce. Predlagane metode so uspesno rekon-
struirale prave vrednosti odstopajocih slikovnih
elementov in zgradile predstavitve, ki nezazelenih
kvadratkov niso vsebovale.

Rezultati robustne metode pa so bili zelo odvisni
od vhodnih slik. Zelo slabo se je obnesla pri modeli-
ranju predmetov. Problem je namrec v tem, da slike
predmetov niso najbolj korelirane, tako da doloc¢anje
odstopajocih slikovnih elementov samo na podlagi
konsistentnosti posameznih slikovnih elementov ni
bilo dovolj uspesno. Posledi¢no so bili v predstavitve
vgrajeni tudi nekateri kvadratki, izvzeti pa nekateri
deli predmetov, ki so bili odkriti kot odstopajoci
slikovni elementi, ¢eravno to niso bili (recimo robovi
predmetov). Ta problem je bil veliko manj opazen
pri slikah obrazov, ki so ¢asovno bolj koherentne.
Najboljse rezultate pa je robustni algoritem dosegel
pri modeliranju ozadja, kjer je uspesno odkril ve¢ino
odstopajocih slikovnih elementov in zgradil pred-
stavitev ozadja brez motecih kvadratkov.

PR | OB | OZ

casovna korelacija - + | ++
enakomernost spreminjanja slik | + - ++
pomen vrstnega reda slik + - ++
ucinkovitost inkr. metode ++ | ++ | ++
ucinkovitost utezene metode + + | ++
ucinkovitost robustne metode - - + | ++

Tabela 1. Glavne lastnosti treh tipov slik (PR predmeti,
OB obrazi, OZ ozadje) in uc¢inkovitost algoritmov (- - zelo
majhna, - majhna, + velika, ++ zelo velika.

7 Sklep

V ¢lanku smo se v glavnem ukvarjali s povecevanjem
robustnosti vizualnega ucenja zasnovanega na
uporabi podprostorov. Analizirali smo razlié¢ne prob-
leme, ki nastajajo pri tem, in predstavili razli¢ne
resitve, odvisne od koli¢ine informacij, ki je na voljo.

V situacijah, v katerih so zanesljivosti posameznih
slik in slikovnih elementov ze vnaprej poznane, lahko
uporabimo predstavljene metode za uteZeno ucenje.
Za primere, ko so na slikah nekateri slikovni el-
ementi nedefinirani, smo predlagali algoritme za

uCenje ob mangjkajocih podatkih. Za primere, ko ni-
mamo nobenih dodatnih informacij o vsebini slik,
pa smo predlagali algoritme za robustno ucenje, ki
poskusajo sami odkriti odstopajoce slikovne elemente
in zgraditi robustni glavni podprostor. Za vse te
pristope k vizualnemu ucenju na podlagi podpros-
torov smo predlagali tako paketne kot tudi inkremen-
talne algoritme.

Predstavljene algoritme lahko uporabimo ne le na
sivinskih uénih slikah, ampak tudi na slikah drugih
modalnosti. Lahko pa na slikah poi§éemo tudi razne
druge znacilke, lokalne ali globalne, ki jih nato upora-
bimo za modeliranje predmetov s PCA. Tako bi lahko
Cisto holisticni gledi§éno-osredisceni pristop obogatili
z lokalnimi geometri¢nimi znacilkami in strukturnimi
informacijami. To pa bi lahko Se dodatno bistveno
pripomoglo k izboljsanju u¢inkovitosti na videzu za-
snovanega vizualnega ucenja in razpoznavanja.
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