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•  How	
  BoW	
  models	
  have	
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  over	
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•  Implementa5on	
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  prac5cal	
  details	
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  and	
  coding	
  
•  Learning	
  

	
  
•  Open	
  problems	
  

•  Deep	
  Learning	
  vs	
  “Feature	
  Engineering”	
  
•  Dataset	
  Bias	
  



BoW	
  evolu8on	
  

•  AEer	
  seminal	
  work	
  Video	
  Google	
  from	
  Sivic	
  et	
  al.	
  2003,	
  visual	
  	
  
BoW	
  models	
  have	
  driEed	
  from	
  their	
  textual	
  counterpart	
  

•  Spa5al	
  Pyramid	
  Matching	
  has	
  been	
  a	
  major	
  improvement	
  in	
  
recovering	
  the	
  lost	
  global	
  informa5on	
  [Lazebnik	
  et	
  al.	
  2006]	
  

•  Other	
  less	
  rigid	
  pooling	
  schemes	
  proved	
  successful	
  like	
  Object	
  
centric	
  pooling	
  by	
  Russaskovsky	
  et	
  al.	
  2012	
  and	
  Deformable	
  
spa5al	
  pyramid	
  matching	
  by	
  Kim	
  et	
  al.	
  2013	
  



BoW	
  evolu8on	
  

•  SoE	
  assignment	
  technique	
  inspired	
  by	
  kernel	
  density	
  es5ma5on	
  
proposed	
  to	
  assign	
  a	
  feature	
  to	
  more	
  than	
  one	
  word	
  [van	
  Gemert	
  et	
  
al.	
  2008]	
  

•  Coding/Reconstruc5on	
  based	
  approaches	
  have	
  recently	
  became	
  
popular	
  
•  Local	
  Linear	
  Coding	
  
•  Sparse	
  coding	
  
•  Truncated	
  SoE	
  Assignment	
  
•  Fisher	
  Vectors	
  

•  In	
  all	
  these	
  approaches	
  there	
  is	
  no	
  more	
  a	
  unique	
  feature	
  word	
  
direct	
  correspondence	
  

•  See	
  [ChaAield	
  et	
  al	
  2011]	
  for	
  a	
  comparison	
  of	
  recent	
  coding,	
  pooling	
  
and	
  sampling	
  techniques	
  for	
  BoW	
  systems	
  



Sampling	
  
•  Mul5-­‐scale	
  dense	
  sampling	
  of	
  unoriented	
  SIFT	
  descriptors	
  has	
  proven	
  

to	
  be	
  the	
  best	
  choice	
  in	
  several	
  benchmarks	
  (PASCAL	
  VOC,	
  Caltech-­‐101,	
  
Caltech-­‐256,	
  Scene-­‐15,	
  …)	
  

•  Cha^ield	
  have	
  shown	
  that	
  2px	
  step	
  sampling	
  produce	
  the	
  best	
  results	
  



Coding	
  

•  Coding	
  techniques	
  that	
  consider	
  mul5ple	
  words	
  either	
  via	
  sparsity	
  
(ScSPM)	
  or	
  via	
  locality	
  (LLC)	
  or	
  by	
  using	
  improved	
  dic5onaries	
  (FV)	
  
perform	
  best	
  

•  All	
  this	
  techniques	
  are	
  not	
  just	
  «coun5ng	
  word	
  occurences»	
  but	
  add	
  
some	
  addi5onal	
  informa5on	
  5pically	
  accoun5ng	
  for	
  the	
  «divergence»	
  
between	
  image	
  and	
  dic5onary	
  features	
  distribu5ons	
  

•  LLC	
  is	
  faster	
  then	
  sparsity	
  based	
  techniques	
  but	
  slower	
  than	
  Fisher	
  
Vectors	
  

	
  
•  Fisher	
  Vectors	
  produce	
  very	
  high	
  dimensional	
  signatures	
  500K+	
  if	
  using	
  

spa5al	
  pyramids	
  

Image	
  Classifica5on	
  with	
  the	
  Fisher	
  Vector:	
  Theory	
  and	
  Prac5ce,	
  Perronin	
  et	
  al.,	
  IJCV	
  2013	
  
Locality-­‐constrained	
  Linear	
  Coding	
  for	
  Image	
  Classifica5on,	
  Wang	
  et	
  al.	
  ,	
  CVPR	
  2010	
  
Linear	
  Spa5al	
  Pyramid	
  Matching	
  using	
  Sparse	
  Coding	
  for	
  Image	
  Classifica5on,	
  Yang	
  et	
  al.,	
  CVPR	
  2009	
  



SVM	
  Prac8cum	
  

	
  
•  SVM	
  score	
  can	
  be	
  use	
  to	
  rank	
  examples	
  

–  Decision	
  value	
  is	
  the	
  distance	
  from	
  margin	
  
–  Farther	
  element	
  predicted	
  labels	
  are	
  more	
  reliable	
  

•  Kernels	
  are	
  a	
  great	
  way	
  to	
  add	
  user	
  domain	
  knowledge	
  
–  SoEware	
  packages	
  allow	
  	
  to:	
  add	
  a	
  kernel	
  func5on	
  or	
  use	
  a	
  pre-­‐

computed	
  kernel	
  matrix	
  
–  Pre-­‐compu5ng	
  the	
  kernel	
  is	
  oEen	
  more	
  efficient	
  (and	
  easier)	
  



•  Kernel	
  evalua5ons	
  are	
  expensive	
  
–  When	
  original	
  feature	
  space	
  is	
  very	
  high	
  dimensional	
  (100k+)	
  use	
  

linear	
  classifier	
  
–  Linear	
  classifier	
  can	
  be	
  trained	
  in	
  linear	
  5me	
  with	
  itera5ve	
  algorithms	
  

like	
  SGD	
  or	
  dual	
  coordinate	
  descent	
  
–  Feature	
  embeddings	
  can	
  be	
  approximated	
  when	
  not	
  available	
  (RBF,	
  

intersec5on)	
  

•  SoEware	
  available	
  online:	
  
–  LibSVM	
  and	
  Liblinear:	
  hkp://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/	
  
–  SGD:	
  hkp://leon.bokou.org/projects/sgd	
  

SVM	
  Prac8cum	
  



•  You	
  have	
  learned	
  how	
  to	
  engineer	
  features	
  using	
  the	
  BoW	
  paradigm	
  
•  Roughly	
  this	
  can	
  be	
  seen	
  as	
  a	
  filtering,	
  coding	
  and	
  pooling	
  stages	
  

followed	
  by	
  a	
  supervised	
  classifica5on	
  layer	
  

Deep	
  Learning	
  vs	
  Feature	
  Engineering	
  

…	
   …	
  

Feature	
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•  In	
  deep	
  learning	
  the	
  layers	
  performing	
  these	
  opera5ons	
  are	
  stacked	
  by	
  
forming	
  a	
  deep	
  architecture	
  that	
  learns	
  the	
  representa5on	
  and	
  the	
  
discrimina5ve	
  func5on	
  at	
  the	
  same	
  5me	
  

•  This	
  requires	
  large	
  amounts	
  of	
  data	
  and	
  more	
  computa5onal	
  power	
  
(GPUs	
  are	
  the	
  norm)	
  

•  Recently	
  Krizhevsky	
  et	
  al.	
  “aced”	
  the	
  ImageNet	
  compe55on	
  bea5ng	
  
compe5ng	
  BoW	
  methods	
  based	
  on	
  SIFT	
  and	
  Fisher	
  Vectors	
  by	
  10%	
  on	
  
Top-­‐5	
  error	
  

Deep	
  Learning	
  vs	
  Feature	
  Engineering	
  

ImageNet	
  classifica5on	
  with	
  Deep	
  Convolu5onal	
  Neural	
  Networks,	
  Krizhevsky	
  et	
  al.	
  	
  NIPS	
  2012	
  



Dataset	
  Bias	
  

•  If	
  you	
  are	
  working	
  in	
  image	
  
recogni5on	
  this	
  game	
  is	
  
easy!	
  

•  This	
  means	
  that	
  dataset	
  are	
  
actually	
  highly	
  biased…	
  

•  This	
  is	
  a	
  major	
  issue	
  that	
  
stands	
  between	
  academic	
  
work	
  and	
  real	
  world	
  
systems	
  

An	
  unbiased	
  look	
  at	
  dataset	
  bias,	
  Torralba	
  et	
  al.	
  CVPR	
  2011	
  



•  When	
  compiling	
  a	
  dataset	
  some	
  bias	
  will	
  be	
  introduced	
  inevitably:	
  
–  Capture	
  bias,	
  e.g.	
  all	
  objects	
  centered	
  and	
  portrayed	
  at	
  the	
  same	
  scale	
  with	
  no	
  

cluker	
  
–  Nega5ve	
  Set	
  bias.	
  The	
  nega5ve	
  set	
  is	
  astronomically	
  large,	
  dataset	
  are	
  restricted	
  to	
  

sample	
  a	
  (propor5onally)	
  very	
  small	
  subset	
  of	
  it	
  

•  Here	
  what	
  happens	
  when	
  you	
  try	
  to	
  cross-­‐test	
  learning	
  algorithms:	
  

Dataset	
  Bias	
  

An	
  unbiased	
  look	
  at	
  dataset	
  bias,	
  Torralba	
  et	
  al.	
  CVPR	
  2011	
  



•  Today	
  you	
  have	
  learned	
  some	
  of	
  the	
  fundamentals	
  aspects	
  of	
  a	
  
BoW	
  pipeline	
  

•  You	
  are	
  now	
  able	
  to	
  implement	
  a	
  full	
  visual	
  recogni5on	
  pipeline:	
  
from	
  the	
  image	
  pixels	
  to	
  the	
  class	
  label	
  

•  We	
  gave	
  you	
  a	
  brief	
  overview	
  of	
  the	
  more	
  recent	
  evolu5on	
  of	
  these	
  
methods	
  and	
  a	
  peek	
  of	
  other	
  promising	
  techniques	
  

•  BoW	
  models	
  are	
  easy	
  to	
  understand	
  and	
  implement	
  and	
  can	
  be	
  
employed	
  as	
  a	
  first	
  step	
  in	
  many	
  computer	
  vision	
  tasks	
  

Conclusion	
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