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Recunoasterea fetelor

Problema: identificarea identitatii unei persoane.
Setul de persoane este finit si cunoscut

— “TITEgirram baza Cohn K3

&
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Recunoasterea emotiel

Problema: identificarea emotiei unei persoane.
Setul de emotii posibile este finit si cunoscut

Fericire

Suparare

l
Tristete '
— — . ~—

Imagini din baza Cohn K3

&
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Problematica clasificaril
Etape:

» Extragere de trasaturi semnificative problemei
* Reducerea numarului de trasaturilor
o Clasificare:

* Binara

o Cu valori multiple




Parametri derivati din segmentare

Poate cea mal uzuala metoda de clasificare

Se segmenteaza zona de interes

— De obicei se alege o zona mai mare

Se filtreaza zona segmentata
— Se filtreaza valorile extrase
— Se filtreaza morfologic

Se calculeaza diferite valori extrase din rezultat

Pe 0 baza de antrenament se-identifica valorile utile
Si se compune regula de decizie finala — divizarea-in
domenii
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Parametri din segmentare: Exemplu

* Problema : Clasificare de gen

« Se segmenteaza pe culoare pielea

e Se construiesc parametri:
e Raportul de compacticitate, p
® Femeile au fata mai rotunda

 Numarul de zone de fundal in
masca, N,

eBarbatii au par facial
* Dimensiunea (Aria) ochilor, Ag

® Femeile au-ochi mai mari
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Parametri din segmentare: Exemplu

e Se construiesc parametri:
» Fara suport fizic
*Aria cercului circumscris / Aria
dreptunghiului circumscris, R,
e Saturatia medie a fetel , S
* Varianta pe planul U, 02

avg

* Pe baza unel baze de
antrenament se construiesc reguli

de-decizte:
» Decizia este luata pe baza-unei
reguli compuse
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Parametri din segmentare: Exemplu

 Regula de decizie finala:

R.=(0<05|p>05)& (N,>24) & (A <15) &
& (Ry <0.437) & (Suyg> 23 || Savg<5) &
& (10 < 02, < 34.1245)

avg

R < T - Barbat

< R-2T - Femeie

rte bune dar cu :




Extragere automata de trasaturl

Trasatura — scalar/vector care exprima o
caracteristica locala a unei imagini/obiect

Extragerea de trasaturi poate fi:

e Spatiala — convolutie cu diferite nuclee

e Spectrala — bancuri de filtre de tip FTJ, FTB,
FTS

o Mixta:
— Filtre trece jos Gaussiene

" — Filtre Gabor

Image Processing and Analysis Laberatory



Extragere de trasaturl

Cand se aleg trasaturile trebuie avut in vedere:

Suficienta - caracteristicile trebuie sa aiba informatii suficiente despre
imagine si nu trebuie sa solicite cunostinte specifice domeniului pentru
extragerea lor.

Usor de calculat - abordarea sa fie fezabila pentru o colectie de imagini
de mari dimensiuni si recuperare rapida

« Trasaturi “slabe” — usor de calculat, multe
« Trasaturi “puternice” — putine, complexe.
compatibilitate-cu.SVU - trebuie sa fie legate de caracteristici umane

perceptuale.

ntip:/fpsuisfeotdieRat edhyjesenicvel MG, Werkshgelpigsentgtions/pdiidaniels



Domeniul de analiza

Domeniu spatial:
e Caut valori constante de o0 anumita intensitate
e Structuri cu o distributie fixa

— Trasaturi de tip Haar; Local Binary Pattern

Domeniu spectral.

e Se obtine cu ajutorul transformatei Fourier/ DCT
e Caut variatii

Domeniu-mixt

e Caut anumite valori combinate_cu anumite variatii
— Filtre Gabor
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Imagine integrala

e Provine din Grafica — “Summed-area tables”
e Varianta 2D a conceputului prefix sums

— Fie un vector f =[f;, f,, f5, ...]

— Se construieste suma cumulativa

F = [F=f,, F=f+f,, Fy = f+f,+f5, ...]

— Suma elementelor consecutive din vectorul initial,
dintre doi indici I, Si I, este:

f, +1

+.+1 =F -F |

l+1 5
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Imaginea integrala

« Cum implementam acest principiu in 2D?

e, y) =331, j)

i=1 j=1

_* Lace bun?

X5

z i JU¥), : -” (Xz,_yz')-.lﬁ_l_l O=1, v, _1) ;

I=X j:_)’1 -

' — (X, y, =D+ (x,—1Yy,) f
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Trasaturl Haar

* Provin din transformata Wavelet de tip Haar

 Dupa Viola si Jones se numesc trasaturi Haar
«—Se-calculeaza eficient cu Imaginea Integrala
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Trasaturlt Haar extinse

Ex: Trasaturi Haar extinse

1. Edge features
- Lienhart propune 45 trasaturi 1 ﬁ Q @
dreptunghiulare rotate @ @ @
2. Line feamres
« O trasatura este representata de: | [ [I] Q %“{
@ () .:d. (&) |
— TipU| trasaturii: 1(8.), Z(b); 3. Eeuter-ﬂmmmd features
— Locatia (x, y) | {:>
@ O
— Dimensiunea trasaturii (w, h) 4. Not used, but used in [3.2.4]
« Pentru-o-fereastra 24x24 exista - W -
117,941 trasaturi diferite Window A
w
H

upright rectangle

; 45 fotdied réctangle
Image Processing and A Y




Trasaturlt Haar asimetrice

 Ramirez propune trasaturi asimetrice

e O trasatura este representata de:
— Tipul trasaturii: 1,2,...6;

- LOC&tla (X, y) Haar 1 Haar 2 Haar 3
] h1 V h1 /
— Parametri hi 1 2
- /4 . ey PZ727 $ m%f =
» Pentru o fereastra " i aars
24x24 exista 2*108 "N =l 7
trasaturi diferite N
P m W 2 W
Figure 2. Assymetric Haar features used.
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Trasaturi Census

e Zabih si Woodfill ntroduc
transformarea Census

Clr) = & Cil(x), I{y))
weN

— Se considera o vecinatate (ce exclude
punctul) curent:
=C(-A;B)-functie de comparatie

e |la valoarea 1 daca A>B
e |a valoarea 0 daca A<B
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Trasaturi Census
« Kublbeck propune T .= ﬂ
utilizare trasaturilor
L]
El El |lll =
— Aproximeaza o m
' de H lll‘ [] =l
succesiune ae Hnaar . .
— Sensibile pentru ;
textura L i [l E
1 F'= o

Vecinatati
Image Processing and Analysis Laberatory

census In detectie:
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i
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Texture Unit

* Introdus de catre He si Wang in 1990
o Descriptor primar de textura

« Se defineste pe o ferestra 3x3 in care
p V, |V, | V;
— Valoarea curenta este V,
— Valorile din vecinatate sunt V,..., Vg V4 VO V5
Ve | V5 | Vg

Texture Unit se defineste a fi o matrice 3x3 cu valorile E,,..., Eg

Image Processing and Analysis Laboratory



Fuzzy Texture Unit

. . ] T if x<—4
* EXista variante: %z%—{x;n Fo—a<x<ot :
— Fuzzy Texture Unit definit pe baza U
functiilor de apartenenta, (0 i x<4
x;ﬂ' if —4<x<-1
ILlO(\/k _VO) =9 1 if -1=x=1 (
4;1* if l<x<4
E, =1V =V) L0 f x4
0 F x<1
\HZ(\/k VO) iy = X_;l if 1l<x<4 (
— Fuzzy Texture Unit simplificat S 1oF xz4
- _1’ Vk _VO > T \\ . — textured zo II-.'}IF‘KF IIIII ;?"
bl B :
E, =10, M —V|<T ] = 1l
TR R A 0k f I|I III Il\I"L\'\ ;
LV,-V, >T R S T
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Texture Unit - exemplu

e Texture Unit simplificat
— T=5:
— Fereastra 7x7

194 | 197 | 193 | 199 | 192 199 | 195 0 0 0 0 0 0 0
189 | 191 | 194 | 201 | 192] 197 | 197 -1 |0 0 1 0 0 0
196 | 190 | 187 | 198 | 194 | 192 | 191 0 0 -1 |0 0 0 0
198 | 198 | 191 [ 195|199 | 198|196 0 0 0 0 0 0 0
187 | 193 | 201 | 194 | 193] 193 | 195 -1 10 1 0 0 0 0
183 | 189 | 204 | 200 | 197 | 196 | 200 -1 -1 1 0 0 0 0
193 | 192 1190 | 188 | 201 | 196 | 192 0 0 0 -1 1 0 0
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Texture Unit - Codare

 Reprezentarea Texture Unit:

— Doi biti (trei valori) pentru fiecare punct al ferestrei
— Fereastra NxN

— Sunt necesari 2(N?-1) biti
 Nu se poate mai simplu?

e Putem utiliza un singur bit pentru codare:

— Local Binary Pattern

Image Processing and Analysis Laboratory



Local Binary Pattern

e Local Binary Pattern (LBP) este un descriptor
de textura care codifica primitivele locale
(muchili, curbe, pete, zone uniforme) intr-o
histograma de trasaturi

o Se defineste pe o ferestra 3x3 in care
— Valoarea curenta este g, gl 92 g3

94 | 90 | U5
Os | 97 198

— Valorile din vecinatate sunt g,..., Og:

e Fereastra rezultanta este:

Image Processing and Analysis Laboratory



e Exemplu 3x3:

Local Binary Pattern

~

) |

1 (91|68 111
g/7180| /9| =——> (110 O
/6| 88

74 ALO 1 OJ

e Cele 8 valori calculate formeaza cei 8 biti ai unui
octet:
— Se incepe din (0,0) si se parcurge circular
» Se fixeaza directia
»-31000101

Image Processing and Analysis Laboratory



Local Binary Pattern

 Numarul se reprezinta in baza 10:
128°1+64:1+32°0+16°0+8':0+4-1+2':0+1'1 = 201
* Proprietati:

Invariant la orice schimbare monotona a nivelului de gri

— Usor de calculat

 De multe ori este folosit in conjunctie cu

contrastul C:

386

9%

68

8/

30

79

@)

38

74

WNTEHN,
-q
Q,
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C = (86+91+87+88)/4 —
(68+79+74+76)/4 =
=.13.75




LBP- multirezolutie

* Ferestrele de calcul sunt parametrice in functie
de numarul de pixeli (biti), P si de raza, R

— Daca nu se nimereste intr-un pixel, valoarea pt LBP se obtine
prin interpolare (bi-lineara)

* Invariante la rotatie (in jurul punctului central)

 Invariante la variatia nivelului de gri

Lleld e "%
| - o 1w
@ Em} _‘I Ib_

o ®
P=8R=10 P=12,R=25 P=16,R=4.,0
Image Processing and Analysis Laberatory [Pletlk@




LBP- caracterizarea unel imagini

« Caracterizarea < histograma trasaturilor
(LBP si/sau C)

e Pentru fiecare pixel se determina LBP-u
S In_hi

(=]
~l
P+1

i .".::"IT'}\I_T_ Joint histogram of
I "-.h two operators

[Pietikainen]

LBP, .72 / VAR, . ,_\l

N VAR
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Histogram of Oriented Gradient (HOG)

Trasatura localizata spatial, utila in special pentru
texturi. Introdusa de Dalal&Triggs, [Dalal]

Ideea : forma unui obiect poate fi descrisa cu ajutorul
distributiel intensitatii gradientilor respectiv a directiel
muchiilor.

Imaginea se imparte in celule. Fiecare celule are o
histograma de orientari.

Descriptorul HOG = celule-x-histograme

Image Processing and Analysis Laberatory



Algoritmul HOG

Algoritm:

1. Calculul gradientului

2. Histograma de orientari

3. Blocul descriptiv

4. Normalizarea blocurilor
5—Constructia clasificatorului final
Antrenare

Image Processing and Analysis Laboratory



HOG : Calculul gradientulul

1. Calculul gradientului

— Se bazeaza, de obicel pe baza convolutiel cu:
* Nuclee centrate

| -1
-1 1
. Nuclee necentrate
-1
11 1
. Sobel 1
-11 011 -1-1-21-1
210 | 2 O10]0
11011 11211
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HOG : Histograma de orientari

Orientarea se calculeaza cu precizie continua

Se interpoleaza la un numar de pozitii
predefinite: 13

Un gradient voteaza la ambii vecini: 18

In domeniu fara semn [0,180]

In domeniu cu semn [0,360]

90

45

In functie de distanta pana la ei

Votul este proportional cu magnitudinea
gradientului 22

Se poate aplica o functie magnitudinii

Image Processing and Analysis Laboratory
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HOG :Blocul descriptiv

 Imaginea se imparte in blocuri, partial suprapuse
 Fiecare bloc este alcatuit din celule

 Pe fiecare bloc se aplica normalizarea contrastului
« Celulele pot fi rectangulare sau radiale (log-polare)

 Histograma se calculeaza pe fiecare celula

R-HOG C-HOG
_ Cell ¢ |emer Ei_n

s
k\/

Radial Bins, Angglar Binsﬂl

~— Block —

— Block —

Image Processing and Analysis Laboratory



HOG :Normalizarea blocurilor

 Exista deja un descriptor pe fiecare bloc, v

 Pe flecare bloc se aplica normalizarea
contrastului descriptorului:

V
— Normall, —
2 Sanu
— trunchere : \/HVHZ + & >impartim la
0
— Normal, \
Norma L,

Descriptorul final este vectorul tuteror componentelor din
toate celulele normalizate din toate blocurile din fereastra de

Image Processing and Analysis Laboratory



HOG :Exemplu

Se utilizeaza nuclee centrate

Celula

— Imaginea este impartita in celule :
fiecare pixel apartine unei celule si
numai uneia

—  Ex: are 6 x 6 pixel

Blocul

—  Suparapuse sau distantate

—Ex-are 3 X 3celule- —-

9 directii de orientare in [0, 180]_

 Norma L2-eutrunchere-in {0, 0.2]

Image Processing and Analysis Laberatory



Recapitulare — transformata Fourier 2D

Transformata directa:

v(k, 1) = %NZNZO (m, n)exp(— Z’Zj(k:\l+ m”)j

Transformata inversa:

N —

u(m,n) _%

M

k=0 |

 — 27 (Kl + mn)
ZO: (k, I)exp( ¥ j

Image Processing and Analysis Laboratory



Exemple
Box (spatial) «» Sinc (spectral)

Clopot Gaussian (spatial) < Clopot Gaussian (spectral)

S R
a00g e

1000

: M
R 15000 §
10000 -
0 lg 5000 -
120 0

_, 120 o

w 20 20 20
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Filtru Gabor 1D

Filtru Gabor — produsul dintr-o infasuratoare
gaussiana si o purtatoare sinusoidala

complexa g(t) = ke'’w(at)s(t)

Unde: W(t) _ e_ﬂtz I

5(t) = pl(2Aot)
el?s(t)e!*" " =sin(2xf t + 0) + jcos(2xf .t + 6)

Aici k, 6, f, sunt parametrii filtrului.
Scalar de iesire.—energia filtrului

Image Processing and Analysis Laboratory



Filtru Gabor 1D - exemplu

1. ) y ) ' =
_1 b ) i i . o .
. : : . . intrare
50 - - - - . . .
) WWWWVWMM’” lesirea filtrului Gabor
(purtatoarea
-0, 5 M 6 3 cosinusoidala)
50 : . . .
) JNVW\M’WUWVM” lesirea filtrului Gabor
_ (purtatoarea
-0 5 A 6 3 sinusoidala)
50 ! . : :
/ \. - Energia filtrului Gabor
0 - ' . ' i




Filtru Gabor 2D

Filtru Gabor 2D

g, y) = s(x,y) w,(X, y)
s(x,y) = exp (j (27F, (x cos w, + ysinw,) + P))

w.(X,y) = Kexp ('”(az (X-X) + b (y-Y, )rz) )

Unde:
« K :Amplitudinea infasuratoarei Gaussiene

(a, b) : Factorii de scala pe cele doua axe ale Gaussienei
6:-Unghiul de inclinare al filtrului.

(Xg» Yo) : Punctul central-alfiltrutui

F,: amplitudinea infasuratoarel

w,: frecventa (pulsatia infasuratoarei)

P : Faza purtatoarei
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H

[Movellan]

Filtru Gabor 2D

Infasuratoarea Gaussiana:
* X=Y=0

« a=1/50 pixeli

« b =1/40 pixeli

e O=45°




Filtru Gabor 2D

Partea reala si imaginara a unui filtru Gabor in domeniul spatial:

ﬂ H

Imaginile sunt 128x128. iti_sunt:
= Yo =0 S
« a = 1/50 pixeli, b = 1/40 plxell e >

. B= —450



Bancuri de filtre Gabor

Pentru extragerea de trasaturi se folosesc bancuri de filtre Gabor

Amplitudinea functiei de Amplitudinea unei functii
fransfer-a-unuifiltru Gabor de transfer a unui
bi-dimensional cu banc de filtre Gabor bi-
orientare de 45° si dimensionale
frecvente centrale nenule; (4 orientarii si 5 scale);

Image Processing and Analysis Laberatory



Filtru Gabor 2D

Transformata Fourier a filtrului Gabor

Imaginile sunt 128x128.

Parametrii folositi sunt:

*Xp=Yo=0

e a = 1/50 pixeli, b = 1/40 pixeli,

« 0= —-45°, F, = \2/80 ciclii/pixel,

* W, =45 °fs, P = 0°,

g N — i ~,

l

Image Processing and Analysis Wﬁﬁ”"



MPEG-7

MPEG:
* Motion Picture Experts Group

 Elaborare de standarde pentru transmisie audio Si
transmisie si compresie video
* Include descriptori de textura:

— Homogeneous Texture - 3.2.3.1 Banc de filtre

Gabor
— Edge Histogram

— Texture Browsing

Image Processing and Analysis Laboratory



Filtre Gabor iIn MPEG-7

o Similaritate cu SVU — descompunere in benzi
spectrale [ManRoO]
— Benzi simetrice fata de centru in coordonate polare
— Benzi de latime constanta pe fiecare directie
angulara

 Bancul de filtre Gabor este specificat:

— Directii unghiulare spatiate cu 30 de grade — 6 directii
— Frecventa centrala-ws=wy25, s={0,1,2,3,4}; w,=3/4
— Latimea de banda B.= B,2°,5={0,1,2,3/4}; w,=1/2

Image Processing and Analysis Laberatory



Filtre Gabor iIn MPEG-7

i ; Channel (C)

channel
number(i)




Filtre Gabor in MPEG-7

Bancul de filtre Gabor in coordonate
polare; ManfRol

Image Processing and Analysis Laberatory



Exemplu — recunoasterea emotiilor
Magnitudinea

-u.u imaginilor
rezultate in urma

HH.- unui filtrarii cu un
banc de 12 filtre

A

[Buciu08]

Image Processing and Analysis Laboratory



Exemplu: fata umana




Problematica clasificarii

Etape:
« Extragere de trasaturi semnificative problemei
« Reducerea numarului de trasaturilor

e Clasificare




Selectia trasaturilor

« Algoritmii de extragere de trasaturi furnizeaza
prea multa informatie

 Reducerea informatiel (selectia trasaturilor):

— Metode univariate — se considera o singura trasatura la un moment
dat

— Ordonarea trasaturilor
— ADABOOSsSt
— Metode multi-variate — mai multe trasaturi:

» Metode supervizate (“wrapper methods”)
« Metode ne-supervizate (“filter methods”):

— Analiza pe Componente-Principale
— Analiza pe Componente Independente

Image Processing and Analysis Laberatory



Problematica clasificarii

Etape:

« Extragere de trasaturi semnificative problemei
« Reducerea numarului trasaturilor

* Clasificare

Image Processing and Analysis Laboratory



Clasificarea

* Tipuri de metode de clasificare :

— Dupa control:
* Nesupervizata
e Supervizata

— Dupa abordare:

* Probabilistica — maximizam o probabilitate:
— Maximum Likelihood
— Inferenta Bayesiana

—Minimizam o functie cost
— Retele neurale

— SVM - RVM
— Ansambluri de arbori
— Etc.

Image Processing and Analysis Laboratory



Clasificare nesupervizata

» Partifioneaza un set de obiecte in grupuri de
obiecte similare. Fiecare grup se numeste
cluster (ciorchine)

» Clustering este folosit pentru a "detecta grupuri”
intr-un set de date.

 Algoritmii de clustering se bazeaza pe o functie
de-potrivire construita cu ajutorul unei distante

— de obiceil se incearca sa se creeze clustere compacte
(stranse)

Image Processing and Analysis Laberatory



Arbore de Clasificare/Regresie

 Un model predictive care:
— foloseste un set de requli binare
— calculeaza o valoare tinta
e Poate fi folosit:
— pentru clasificare (variabile categorice: A, B, C, D)

=pentruregresie_(variabile continue A.1415)

 Definit de functia obiectiv

Image Processing and Analysis Laboratory



Constructia unul arbore

Antrenare:

e |ntr-un nod:

— Care variabila este folosita pentru comparatie?

— Care este valoarea pragului?

 Decizia de oprire: Nod terminal sau continua
divizarea?

e Atribuie nodului terminal o clasa

Image Processing and Analysis Laboratory



Constructia unui arbore de regresie

Exemplu:
e Functia obiectiv: eroarea patratica medie

Y. valoarea asteptata (data prin baza de
antrenament)

[Y;] Valoarea prezisa de arbore

Image Processing and Analysis Laboratory



Arbore de regresie - exemplu

Xo A

Set de antrenament

@ @

° o ®
Obj x; X, 'y o e S
X, 014 16 023 0 A

X

Ao |3 140 SPLIT (Greedy): .
X, 24 06 356 MIinMSE = RealMAX

For each dimension d = X;...X,
For val = min(d; ... dy_;): max(d; ... dy;

Xy 0.15 0.87 1.5 Split between val, ; and valy ;.4
Predicted.value = mean of values in split
Compute-MSE. If less.than MIinMSE, store

end

End f

Use the dimension and val thatlead to MinMSE

Image Processing and Analysis Laboratory



Arbore de regresie - exemplu

£ =media lui Y4 X2

Y, =media lul Y, ,

0 x,=1.7 4 )
1
yle yze y
S — e — /S

-

——_—_._'_*;‘;f _— ‘,r" p _i'-'.
Sy /- 4 o

|msE — ;[z oy > (v - y?)Z]

—
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Arbore de regresie - exemplu

X,=3.2
X2 A
e e
2 | Y Y; Ye®
X,=0.6 i . ‘
Yo @ 8. >
0| x,=17 4 )
1
Ny —1 Ly Natt Y N Ry
ys) Sy -y Dy -y Dy —ve)
i—N, i=N, i—N,,

_,’/
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Arbore de regresie - exemplu

e Cand ne oprim?

— MSE<?
o Overfitting vs . Generalization
(Suprainvatare vs Generalizare)

— Max Tree depth
» Overfitting vs . Generalization

Image Processing and Analysis Laboratory



Clasificare

e Masuri obiectiv:
* Index GINI (index de impuritate)

GINI(X)=1—i(pi)2

» P.frecventa relative a clasei i in X

X — set de date

« Valorile mai bune-pentru_GINI sunt cele mai mici
« Masoara dezechilibrul social

Image Processing and Analysis Laboratory



Arbore de clasificare

X5 ﬁ
Date de antrenament
2 a |
m--- — ° o
e . o
X, 014 16 P o4
X, 37 14 1 >
X, 24 06 2 0 4 y
SPLIT (Greedy): 1
MinGINI = RealMAX
Xy 015 0.87 3 For each dimension d = X;...X,

For val = min(d; ... dy.;): max(d; ... dy_;
Split between valy ; and valy ;,;
Subset value = the majority of values in subset
Compute GINI--If less than MinGINI, store
end '
End
Use the dimension and val that leadto MinGINI

Image Processing and Analysis Laboratory



Arbore de clasificare

Y.¢ = majoritatea lui Y4 2 A
Yi
Y,e = majoritatea lui Y., , . ¥,°
@ J
@
.. e | ©
e "o o
>
0 4

N N
GINI, (X) =—£GINI (X1)+WZGINI (X,)

X — full dataset
—X4.. X, Subsets after split

Image Processing and Analysis Laberatory



Arbore de clasificare

Y,® = majoritatea lui Y, 4

. . X2 A
Y, = majoritatea lui Y., ¥Yi® v,®
2
5 ..
o |o
® o |o®
J ® o
>
0 4 Xy
y2©
6 4

GINI g (X) =T -GINI(X,) +- - GINI(X;) =0.385+0.25 = 0.635

i 2 2 2
GlNl(Xl)zl—(gj —(gj —(%) =1-0.3589 =0.6411

6
: 2 2 2
GINI(XZ):l—(gj —(E) —(lj =1-0.375=0.625
4) \4) \4
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Arbore de clasificare

Y3© Ys®
2 @ e
o P Ye
: o
-.—'—_ J
Ye?2?2| @ @) g
>
0 4 X1

GINI, (X,) :%GINI (X3)+§GINI (X,) = 0.56125

2 2
GINI(X3):1—(§) —@) =1-0.4356—0.1089 = 0.4555|

'_::—-GlNI(xLl):l—Gj —Gj —Gj =0.667
3 3 3

GINI, (X)) :%GINI (X5)+%GINI (X,)=0.3415

GINI(X,)=1-(1F -(0) =0
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Arbore de clasificare

Xo A
Yo% | Y5
2 |® @ Yo
_ 1@
o | ©
® o
>
0 4 X1
3 3
GINIy (X;) = £ GINI(X,) + = GINI(X,) = 0.2275
2V (1Y
GINI(X3)=1—[—) —[—) —1-0.4356—0.1089 = 0.4555|
3 3 V4
2 2 r &
- _-.G|N|(x4)=1—(1) —(gj = 0.4555
N 3 3
3 1
GINI g (X1) =, GINI(X5) + 2 GINI(X;) =0.3415
e GINI(XS):l—(Ej —(lj = 0.4555
3 3
GINI(X,)=1-(1)*—-(0)* =0

_—
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Arbore de clasificare

X5 A

Ye® Yio®
2 y_?e e
@ Ye

J
- | ]eol°
2 o .
0 4 .
X,<0.7 X,<0.6 X,<0.61
GINISp,it(X3)=o ,f
R GINISp"t (X4) = O /J’;:&:.
: -

C-:‘“\”split(x5)=() _;{;_4_-;-

S

_—

"
Un nod pe clasa !!!
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Arbori buni versus arbori slabi

X,<0.7 X,<0.6 X,<0.61




Ansamblu de arbori

e Folosesc mai multli arbori

— Sisteme foarte puternice

 Bootstrapping:

— Alege f= ?[%] din setul de antrenament pentru a
construe un arbore

=-Esantionare (alegere) cu inlocuire

— Repeta pentru N arbori

Image Processing and Analysis Laboratory



Tree ensemble

« Bagging
— Bootstrapping and aggregating
— Classifier: the majority of votes
— Regression : mean

e Boosting:
— Weighted sum of tree result

Image Processing and Analysis Laboratory



Ansamblu de arbori

Random forest

SPLIT (Greedy):
MinGINI = RealMAX
For each dimension d = X;...Xy
For val = min(d; ... dy.;): max(d; ... dy.)
Split between valy ; and valy ;,,
Subset value = the majority of values
Compute GINI.
If less then MinGINI, store
end
End
Use dimension and val that lead to MinGIN{

SPLIT (Greedy):
MIinGINI = RealMAX
For randomly selected N, dimensions from X;...Xy
For val = min(d; ... dy_;): max(d; ... dy.;)
Split between valy ; and valy ;,,
Subset value = the majority of values
Compute GINI.
If less then MinGINI, store
end
End
Use the dimension and val that lead to MinGIN|

Ansamblu de arbori standard

Image Processing and Analysis Laboratory
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Rezultatul random forest

Decision surfaces of a decision tree, of a random forest, and of an extra-trees classifier

-3-2-10 1 2 3 -3-2-101 2 3
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Regula “Cel mal apropiat vecin”

o o o - |
o.00 = Sa consideram problema
o o E En partitionarii in doua clase,
O o B .o de f tion (dat
o o o o, O ﬂn unde fiecare esantion (data)
o oy :I - are doua componente (x,y).
Un punct g va fi atribuit in (o)
clasa celui mai apropiat k=1 Ou)l-

(distanta minima) vecin.

Se determina cei mai o) d
apropiati k vecini iar k=3 O{O
clasa se atribuie ca o =

flind clasa majoritatii

: Metoda necesita o functie buna de distanta
Image Processing and Analysis Laboratory




Regula “Cel mail apropiat vecin

Cost computational mare:
* Pentru a determina cel mai apropiat vecin al unui punct de interes q,

trebuie sa calculam distanta pana la toate cele N exemple din setul
de antrenare

e Putem accelera procesul prin:

* Pre-sortarea exemplelor de antrenare in structurile logice —
arbori de cautare

« —Caleulam doar o distanta aproximativa

* Elimina datele redundante-(condensare)

Image Processing and Analysis Laberatory



Regula “Cel mal apropiat vecin”

Stocarea:

« Trebuiesc stocate toate datele din setul de antrenament
» Reducem memoria: Eliminam datele redundante
* Crestem memoria: Arbori de sortare

Date multi-dimensionale:

 Numarul de pasi de antrenare creste exponential cu
dimensiunea
e Costul de calcul creste

Tehnicl de reducere a setulurde antrenare /
referinta

q

<, £ ’ Z
QU Image Processing and Analysis Laberatory



Algoritmul RSC

Algoritmul RSC (Representative supervised clustering):

» Are ca scop gasirea unui grup redus de obiecte (numite
reprezentanti) dintre toate obiectele din setul de date existent care
sa reprezinte cat mai bine setul din care provine

— Fiecare reprezentant va corespunde unei clase

» Obiectele care raman in setul de date vor fi asignate cluster-ului de
al carui raeprezentant sunt cele mai apropiate.

Observatre-Algoritmul K-means (ISODATA) este un algoritm de tip RSC.

Image Processing and Analysis Laberatory



Reprezentanti

;A

1 Q%
e o SO 0® o

—
E O 3
: | e®0 O “ .
) Ceqs O
(O
Atributul 2
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Alegerea reprezentantilor

Atributul 1

Atributul 2

Scopul RSC: Determinarea unui subset Ox-al lui O astfel incat
clasificarea datelor utilizand obiectele din Oy ca reprezentanti sa

Image Processing and Analysis Laboratory



Algoritmul Greedy Hill Climbing

REPETA de r ORI
Repr := un set aleator de reprezentanti
CAT TIMP NU S-A TERMINAT, EXECUTA
1. Creaza o noua solutie S prin adaugarea unui singur nou
membru in setul de reprezentanti in Repr si elimina un
reprezentant din Repr
2. Determina elementul s din S pentru care functia de cost
g(s) este minima (daca sunt mai multe alege aleator una)
3. DACAg(s)<g(Repr) ATUNCI Repr:=s
ALTFEL DACA qg(s)=q(Repr) SI |s|>|Repr| ATUNCI Repr:=s
ALTFEL termina si intorce Repr ca solutie pentru aceasta
incercare.
Raporteza-eea.mai buna solutie obtinuta in urma celor r incercari.

Observatie:

» Rezultatul"este cea-maibuna solutie obtinuta in r incercari

Image Processing and Analysis Laboratory



Calcul evolutional

Prima generatie Urmatoarea generatie
O@ Oud O@ O
- ()
Q 8Mire g /
Copiere -~ ‘

Ultima generatie Solutia\optimala

OO O it




Reducerea setului de date - editarea

« Datele de antrenare pot contine puncte de zgomot sau
clase suprapuse

« Editarea : eliminarea punctelor de zgomot si producerea de
granite clare - puncte-departe de limitele deciziei

o Scopul principal : sa sporeasca-precizia clasificatorului
Scopul seeundar : cresterea vitezei unui-clasificator k-NN

Image Processing and Analysis Laboratory



Editarea de tip Wilson

* Introdusa de Wilson in 1972 [Wilson]

e Se elimina punctele care sunt in dezacord cu majoritatea din
cei mai apropiati k vecini

Exemplu simplu Clase suprapuse

o) ® = ® © ® 1o} o oji] =
® O = ) f) &® %o 0 Hy EEE' " =
& ® & - = ® 9 = o] o] o]
5 e . IE||3|E||z| . 0 3% woyg . o om
© ® © B g =S ] & ° 09 © B . g B
g = o & g N
o] o] c @@ & @0 o] B
Editare Wilson cu k=7 Editare Wilson cu k=7
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Editarea de tip Monte Carlc

Exista foarte multe date — probabil redundante

Metoda pentru a reduce volumul datelor

Fiind dat un set de date X caracterizat de o distributie p(x)
Extragem N esantioane din setul de date

Vom aproxima distributia pe baza setului de N date

/4

S 7 L L S S/
i ) My i < s~ B B ey iy iy Sy 4
/////////5(/////

Py (X) = Zl(x"’ =X) — p(x)

N —o0

/

4 e

An Introduction to Markov Chain Monte Carlo, Teg.Gre
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Reguli compuse de calcul

Cascade de conditir:

— Agregate cu Sl

» Rata de detectie finala este produsul ratelor de detectie
Individuale

« Utilitate: Clasificatori individuali relaxati
* Viteza: Primele conditii sa elimine cea mai mare parte a
negativelor
— Agregate cu SAU
—— Ratade detectie-este suma a ratelor de dectie |nd|V|duaIe
. Utilitate: Clasificatori IﬂdI\ﬂdlLah restrlct|V|
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Estimarea performantelor

 Metoda de evaluare a performantelor

trebule sa fie parte a proiectaril

clasificatorului si nu sa il preceada

— Evaluarea comparabila in complexitate cu

clasificatorul

e Aspecte:

= Evaluareaperformantelor

— Imbunatatirea performantelor

Image Processing and Analysis Laberatory



Evaluarea performantelor

* Aspecte care trebuie avute In vedere
cand se construieste o regula de
clasificare:

— Puterea de discriminare (cat de bine
separa datele invizibile)

— Exactitate (cat de precis estimeaza
apartenenta-rezultatului)

— Recelver operating characteristic (ROC)
trebuie avut in vedere pentru clasificatorii

binari
Image Processing and Analysis Laberatory




Discriminarea

 De obicel se masoara prin rata de eroare (de
clasificare incorecta):

— Aparenta — numarul de vectori din setul de
antrenament clasificati incorect

ex =0 DQ() QV) =

\

1 Clasificat gresit
O Clasificat corect

l Vectorul
Dimensiunea  de jesire
setului de
antrenament

s, — Reala — eroarea aparenta calculata pe un set infinit
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Curba ROC

* |In contextul unui clasificator binar se definesc:

— Detectii corecte (true positive) — indivizi facand parte din clasa tinta
identificati corect

— Falsuri pozitive — indivizi care nu fac parte din clasa tinta dar au fost
identificati incorect ca facand parte din ea

— Falsuri negative — indivizi care fac parte din clasa tinta dar au fost
ratati si identificati incorect ca facand parte din complementul ei

» Curba Receiver operating characteristic (ROC) are pe 0 axa
valorile ratei de detectie (adevarat pozitive) si pe celalta falsurile
positive

— Praguri relaxate — rata de dectie 100% _, dar totul-e in clasa tinta

— Praguri-stranse — nu scapa nici un fals, dar nici-nu se detecteaza
nimic

Image Processing and Analysis Laboratory



100%
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Multumesc pentru atentie!

In ceea ce priveste
Intrebarile... va ascult ?
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