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Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe

Dwa podejscia do ekstrakgji cech

Czestsze w zadaniach rozpoznawania (wiele klas, podobnych) niz detekcji (2 klasy: , obiekt
vs nie-obiekt”, zréznicowane).

Np. w rozpoznawaniu twarzy: rozstaw oczu, dtugos¢ nosa, wysokos¢ czota, odlegtosé
oczu od warg, odlegtos¢ oczu od brody, kolor skéry, itp.

Kosztowne obliczeniowo.

Zwykle nieduze zbiory cech (kilka, kilkanascie, kilkadziesiat).

Proste cechy graficzne / geometryczne

o
o
o
o
o

Cechy zorientowane na prosty opis elementéw ksztattu.

Tanie obliczeniowo.

Duze zbiory cech do uczenia (~ 104, ~ 10° ) — ,atak brutalny”.

Zwiazek pomiedzy prostymi cechami a klasami bywa niejasny dla projektanta.

Przyktady: surowe piksele + PCA, cechy Haara, deskryptor HOG, kody teksturowe,
torba stéw, momenty niskich rzedéw (statystyczne, Fouriera, DCT), itp.

Oczekujemy, ze algorytm selekgji cech lub sam algorytm uczacy wybierze podzbiér cech
istotnych (~ 102, ~ 10%) do pracy finalnego detektora.
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Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe = Detekcja oknem przesuwnym

ZYozonos¢ procedury skanujacej (detekcyjnej)

@ Szkic procedury: Wykonujemy petle po kilku skalach. Dla ustalonej skali przebiegamy
obraz oknem przesuwnym. Dla kazdej pozycji okna wykonujemy obliczenia zwiazane z:
(1) ekstrakgja cech, (2) wyznaczeniem odpowiedzi detektora (klasyfikatora).

@ Zlozonosé dla pojedynczej skali (pesymistyczna):
O (1 = w0y + 1)1y = wy + 1)/ (deddy) (1 Cpojprtvztvy +ncayp)), 1)

gdzie:
1y X 1y, — wymiary obrazu,
wy X Wy — wymiary okna przesuwnego,
dy, dy, — skoki okna przesuwnego,
n — liczba cech wybranych ostatecznie do detekdji,
Cfe/px — Sredni koszt ekstrakgji 1 cechy na piksel,
¢4/ — $redni koszt wyznaczenia odpowiedzi klasyfikatora na 1 ceche.
@ Przyklad:
ny = 480, ny = 640,
wy = wy = 20, (np. rozmiar najmniejszych twarzy, ktére chcemy wykrywac)
dy = dy =1, (wyczerpujace skanowanie obrazu, liczba pozycji okna: 286 281)
n = 1000, (przypusémy, ze to wystarczajaca liczba cech)
Cejpx = CdJf = 10~%, (optymistycznie)
— koszt ~ 115s.
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Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe = Detekcja oknem przesuwnym

Pomysly na usprawnienie

@ Obrazy calkowe / kumulanty (ang. integral images)
@ Obrazy catkowe (jeden lub wiele) obliczane jednokrotnie przed cata procedura
(ewentualnie przed petla dla danej skali, jezeli zalezne od skali).
@ Cechy wyznaczane w czasie statym cg,, niezaleznym od liczby pikseli w oknie —
o).
@ Redukgcja ztozonosci do:

O((nx = wy + 1)(ny — wy + 1)/ (dxdy) (n cpe + ncayp)). @)

© Kaskada klasyfikatoréw (ang. classifiers cascade)

@ Pomyst oparty na obserwagji, ze okna pozytywne stanowia zwykle bardzo maty
utamek wszystkich okien.

@ Klasyfikator ,rozbity” na poziomy (ang. stages, layers).

@ Poziomy poczatkowe wykorzystuja bardzo mato cech (zwykle kilka). Poziomy
dalsze coraz wiecej (np. az do kilkuset).

@ Wskazanie pozytywne wymaga przejécia przez wszystkie poziomy. Wskazanie
negatywne po dowolnym poziomie przerywa dalsza analize.

@ Srednia liczba cech 7 na okno duzo mniejsza od liczby wszystkich cech 1 (1 < n).

@ Redukgcja ztozonosci do:

O (1 = wy + 1)y = wy + 1)/ (@xdy) (7 Cpojpatontvy + 7 c)) )
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Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe = Cechy Haara

Cechy Haara (ang. Haar-like features)

@ Pomyst: (Viola & Jones, 2001, 2004).

@ LuzZna analogia do falek Haara (ang. Haar wavelets), w szczeg6lnoci ortogonalno$é
zaniedbywana w zastosowaniach do detekcji.

@ Szablony:

dwuprostokatne tréjprostokatne czteroprostokatny centralny!

@ Wartos¢ cechy: réznica pomiedzy srednia jasnoscia pikseli w zbiorze ,czarnym” i $rednia
jasnoscia pikseli w zbiorze ,biatym” — zgrubne kontury.

1 Oryginalnie nie byt proponowany w (Viola & Jones, 2001, 2004). Obecnie powszechny.

Przemy sk (KMSIMS, WI, echniki szybkiej detekcji 10/108



Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe = Cechy Haara

Falki Haara

@ Falka podstawowa

1, 0<x<1/2%
Px)=4-1, 1/2<x<1; (4)
0, wpr

@ Skalowanie i przesuniecia: i;x = P(@x - k).

Yoo = P(x)
1

Lo
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Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe = Cechy Haara

Falki Haara

@ Ortogonalnos¢:

1
VG k) # (Lm) (i P = fo Vi (Y (x) dx = 0. ®)
@ Rozwiniecie (aproksymacja) funkgji:
oo 2j—1
FO=co+ Y Y capino), (6)
=0 k=0
gdzie
1
G = (1) = fo () dx; )
1
6= £ ) = I [ Fopac . ®)
@ Norma funkgji nad [0, 1]:
1
lgll = fo 2@dx =g = (9. )
Il ll = 2772, (10)
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Ekstrakcja cech poprzez obrazy calkowe | Cechy Haara

Obraz catkowy (ang. integral image)

@ Dla szybkiego obliczania cech Haara wazne jest uzycie obrazu catkowego .

@ Niech i(x,y) oznacza funkcje obrazu — jasno$¢ piksela w punkcie (x, ).
Obraz catkowy 7i(x, y) okreslamy jako:

ity = Y Y G k). 11)

1<j<x 1<ksy

Przemystaw Klesk 1S /1, ZU ec bkiej detekgji 13/108



Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe = Cechy Haara

Obraz catkowy (ang. integral image)

@ W jaki sposob, majac obliczony ii, mozna obliczy¢ szybko sume jasnosci pikseli w
prostokacie rozpietym pomiedzy (x1,y1) a (x2, ¥2):

i(x,y) =2 (12)

X1 <X Y SYSI2
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Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe = Cechy Haara

Obraz calkowy

@ Szybkie obliczanie sumy:

Y ), iy =G,y it - 1,yn) —iiGa,y1 = D) +iitn ~ Ly =), (13)

X1 <X<Xp Y <SY<I2

@ Wystarczaja operacje na 4 punktach obrazu calkowego niezaleznie od rozmiaru
prostokata — O(1).
@ Analogia do catki nad prostokatem liczonej jako przyrost funkgji pierwotnej:

"X 2
f F, ) dxdy = Fxa,y2) — (a1, y2)  Fa,y2) + F(xa, ), (14)
X1 il

gdzie F jest funkcja pierwotna dla f, tj. F(x,y) = f_xoo ﬁmf(u, v) du dv.
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Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe = Cechy Haara

Wyznaczanie obrazu catkowego

@ Wyznaczanie wg definicji (11) na rzecz kazdego punktu nieefektywne — O(ny*n,?).

@ Indukcja wyznacza obraz catkowy w czasie O(r,11,).

1: Algorytm WyznaczOBrazCALKOWY(7) > obraz i jako argument
2 Utwoérz dwie tablice: iinxxny, k,,y. > k postuzy do sumowania w wierszu
3 Dlax :=1,...,n, powtarzaj

4 Dlay:=1,...,n, powtarzaj

5 k(y) = i(x, y).
6
7

8

9

Jezeliy > 1 to k(y) := k(y) + k(y — 1).

ii(x, y) := k(y).
Jezeli x > 1 to ii(x,y) := ii(x — 1,y) + di(x, y).

ZwWr6¢ ii.
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cech poprzez obrazy catkowe | Cechy Haara

Wizualizacja procedury skanujacej
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Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe = Cechy Haara

Liczba cech — generowanie wyczerpujace

@ Szkic procedury: Generujemy wg kazdego szablonu cechy nadajac im wszystkie
mozliwe rozmiary i pozycje (z dokladnoscia 1-pikselowa), na ktére pozwala ustalony
rozmiar aktualnego okna (wx X wy).

@ Sensowne rozmiary minimalne powinny by¢ dobrane z zachowaniem natury wzorca
reprezentowanego przez dany szablon.

@ Np. dla szablonu:

minimalny rozmiar to 1 x 2, i liczba wszystkich mozliwych cech to:

Y @ fet D, —fy +1) (15)

1<fe<wy 2<fy <wy
= /4wy (wy + Dwy(wy — 1) (16)
=39900 (dlawy =20,w, = 20). 17)

@ Sumowanie po 5 szablonach daje taczna liczbe cech: 7 = 200 000.

@ Mankamenty: (1) bardzo duzo cech w zbiorze uczacym, (2) liczba cech zalezy od
rozmiaru okna (tj. od skali w ramach, ktérej pracuje w danym momencie procedura
skanujaca oknem przesuwnym).
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Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe = Cechy Haara

Liczba cech — parametryzacja

o Zwyczajowo wprowadza sie pewnq parametryzacje poprzez skalowanie i
pozycjonowanie szablonéw w ramach okna.

@ Niech parametr s oznacza liczbe mozliwych skalowanych wersji szablonu wzdtuz
kazdego z kierunkéw (s = 1,2,...). Stad, powstanie s2 przeskalowanych wersji szablonu.

@ Niech parametr p generuje regularna siatke (2p — 1) x (2p — 1) punktéw zaczepienia cech
r=12..).
@ Laczna liczba cech:
n(s,p) = 6s°(2p = 1)%. (18)

@ Przykiady:

p=1|p=2 |p=3|p=4]| p=5

= 5 15 125 | 245 405
= 20 180 | 500 | 980 | 1620
15 405 | 1125 | 2205 | 3645

80 720 2000 | 3920 | 6480
125 1125 | 3125 | 6125 | 10125

wlo|ln|ln|ln
Il
Q1 | WO N —
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Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe = Cechy Haara

Parametryzacja — przykladowe podejscia

@ Arytmetyczne skalowanie szablonéw (o statym przyroscie):

f = round (FR + (£ — f2in) /(s - 1)), s>1; (19)
fy = round (fIM" + k(FM — fmin) /(s - 1)), s>1; (20)

dla (j, k) € {(0,0), (0, 1),...(s = 1,5 — 1)}, gdzie f; X f, to rozmiar cechy w pikselach, afmi“,
f7% to odpowiednio minimalny i maksymalny ustalony rozmiar cechy wzdtuz danego
kierunku. Np. f™® = w., f™" = round(0.1w.).

@ Potegowe (wyktadnicze) skalowanie szablon6w:

fx = round (( \/E/Z)jff\ax)} @1
fy = round (( \/i/ Z)k fymax); (22)

dla (j, k) € {(0,0),(0,1),...(s — 1,5 — 1)}. Zwiekszenie obu indekséw (j, k) o 1 powoduje
dwukrotne pomniejszenie cechy co do jej powierzchni.

@ Pozycje i skoki punktow siatki (2p — 1) X (2p — 1) do zaczepiania cech powinny by¢ ustalane
na podstawie wolnego marginesu pozostatego pomiedzy szerokoscia okna i cechy: w. — f..

Przemystaw Klesk (KMSIMS, W1, ZUT) e (ISE N EENG



Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe = Cechy Haara

Przykladowy detektor twarzy

@ Materiat uczacy: 1500 zdjec¢ z “Google Images”. Zapytania: ,face”, ,people”, ,person”,
,group of people”, ,family photo”, ,,two person photo”, itp.
@ Pozycje twarzy na zdjeciach markowane recznie.

@ Przed generowaniem zbioru uczacego zdjecia wstepnie unormowane do wysokosci 320
pikseli (szeroko$¢ proporcjonalna do oryginalnej) oraz przetworzone do skali szarosci.

@ Obraz przebiegany w 8 skalach. Minimalne rozmiary okna: 50 X 34 (twarze mniejsze nie
beda wykrywane).

@ Podczas generowania zbioru uczacego wszystkie okna pozytywne zapamietywane. Okna
negatywne prébkowane losowo na poziomie 0.1%.

@ Liczba przykladéw w zbiorze uczacym = 80000, liczba cech n(s, p) = 10584
(parametryzacja: s = 6, p = 4). Rozmiar zbioru ~ 5 GB.

@ Uczenie przeprowadzone algorytmem Binning Real Boost.

@ Finalny zbiorowy klasyfikator zawiera 250 stabych klasyfikatoréw, kazdy oparty na 1
cesze (32 kosze histogramowe na ceche).

@ Brak implementacji kaskady — podczas testowania dla kazdego okna wyznaczane 250
cech.

@ Zréwnoleglenie na poziomie petli po skalach.

@ Sredni czas analizy jednego okna obrazu: ~ 0.030 ms; éredni czas analizy dla obrazu
320 x 320: =~ 1 s (Intel Core i7 2x4 CPU, 1.6 GHz).

v Klesk (KMSIiMS, WI, ZUT) : zybkiej detekcji



Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe = Cechy Haara

Przykladowy detektor twarzy

@ Przykiady detekcji bez btedow:

| news | DOMA PROP 8 BEFORE SUPREME COURT

Court will hear arguments in both cases

Przemystaw Klesk (KMSIMS, W1, ZUT) Techniki szybkiej detekcji 23/108



Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe = Cechy Haara

Przykladowy detektor twarzy

@ Przyklady z btedami:
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akcja cech poprzez obrazy catkowe = Cechy Haara

Twarze?

Przem (KMSIiMS, ybkiej detekji 25/108



Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe = Cechy Haara

Detektor min (cechy Haara 3D)

@ Obrazy trjwymiarowe — C-skany — z georadaru (Ground Penetrating Radar) w ukiadzie:
across track X along track X time. Funkcja obrazu: i(x, y, f).

@ 05 czasu moze by¢ kojarzona intuicyjnie z osia glebokosci. Radar czestotliwosciowy
prébki czasowe otrzymywane otrzymywane z sygnatéw zespolonych przez IFFT.

@ Obiekty nieprzezroczyste dla radaru generuja w obrazie hiperboloidy.

@ Projekt: (Olech, Kapruziak, Godziuk, Klesk, 2011-2014). W projekcie badania m.in. nad
réznymi cechami 3D obliczanymi poprzez obrazy catkowe: cechy Haara, momenty
statystyczne, momenty Fouriera, deskryptor HOG.

C-scan (po progowaniu)
okno skanujace w punkcie

scena przed zakopaniem
(x,y, 1) = (17,12,398)

zblizenie okna skanujacego i przekroje

ORE!
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Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe = Cechy Haara

Detektor min (cechy Haara 3D)
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Ekstrakcja cech poprzez obrazy calkowe | Cechy Haara

Detektor min (cechy Haara 3D)

404 t=405 t=406 t=407 t=408 t=409 t=410 t=411

|

!;-436 =437 1=438 1= 439

gl 23 Lol ]

Przemy 7 Klesk (KMSIMS
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Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe = Cechy Haara

Detektor min (cechy Haara 3D)

Cechy Haara 3D — propozycja 17 szablonéw.

Liczba cech uzytych do uczenia: 17 000.

Zbiory uczace na podstawie 210 C-skanéw: =~ 7 GB (= 100 000 przykladéw okien 3D).
Uczenie za pomoca boostowanych drzew decyzyjnych (ptytkie drzewa — 4 lub 8 terminali).
Finalny klasyfikator zawiera 600 drzewek i tym samym wybiera podzbiér maksymalnie
1800 Iub 4200 cech (odpowiednio dla 4 i 8 terminali).

Przemystaw Klesk (KMSIMS, W1, ZUT)



cech poprzez obrazy catkowe | Cechy Haara

Detektor min (cechy Haara 3D)

@ Przyrost obrazu catkowego ii(x, y, t) obliczany na podstawie 8 punktéw:
Aep iy ()

ystaw Kl



Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe = Cechy Haara

Detektor min (cechy Haara 3D)

@ Przyklad detekcji metalowej miny AT z dotatkowym fatszywym alarmem:

)
X
5

v Klesk (KMSIiM , e zybkiej detekcji 31/108



Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe = Cechy Haara

Detektor min (cechy Haara 3D)
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akcja cech poprzez obrazy catkowe = Cechy Haara

Detektor min (cechy Haara 3D)

@ Przykidowe istotne cechy w pierwszym drzewie decyzyjn
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@ Deskryptor HOG



Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe | Deskryptor HOG

HOG (ang. Histogram of Oriented Gradients)

@ Pomyst opisany po raz pierwszy w pracy: (Dalal & Triggs, 2005).

@ Technika zlicza wielkosci i orientacje lokalnych gradientéw wystepujacych w ramach
komoérek okna obrazu.

@ Orientagje (kierunki) gradientéw sa dyskretyzowane do skoriczonego zbioru
(dyskretyzacja przedziatu [-71/2, /2] lub [0, 27]).

@ Okno dzielone jest na regularna siatke komoérek (ang. cells).

@ Kazdy piksel ,glosuje” w ramach swojej komérki na pewna orientacje (kierunek)
gradientu z sila proporcjonalna do dlugosci gradientu zaczepionego w tym pikselu.

@ Poprzez grupowanie komérek w wigksze bloki (ang. blocks) wprowadza sie
normalizacje gradientéw, aby zniwelowa¢ wptyw lokalnych kontrastéw obrazu.

@ Wektor cech to konkatenacja rozktadéw gradientéw (nad dyskretnym zbiorem
kierunkéw) po wszystkich komérkach okna.
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Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe | Deskryptor HOG

HOG — przyklady dla twarzy

@ Dyskretyzagja [0, 27] na ng = 8 przedzialéw. Siatka komérek: 5 x 3. Cech: 120.

staw Klesk (KMSIiM , e zybkiej detekcji 36 /108



Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe | Deskryptor HOG

HOG — przyklady dla twarzy

@ Dyskretyzagja [0, 27] na ng = 8 przedzialéw. Siatka komérek: 9 x 5. Cech: 360.
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@ Dyskretyzagja [0, 27] na ng = 24 przedziaty. Siatka komorek: 9 x 5. Cech: 1080.
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Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe | Deskryptor HOG

HOG — twarz vs nie-twarz
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Ekstrakcja cech poprzez obrazy calkowe | Deskryptor HOG

HOG — przykiady dla twarzy

@ Dyskretyzacja [0, 27] na ng = 24 przedziaty. Siatka komorek: 21 x 13. Cech: 6 552.

@ Wizualizacja gradientow na gestej siatce coraz bardziej przypomina twarz.
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Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe | Deskryptor HOG

HOG — przykiady dla sylwetek ludzkich

@ Dyskretyzagja [0, 27t] na ng = 24 przedzialy. Siatka komorek: 21 x 9. Cech: 4 536.
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HOG — przykiady dla sylwetek ludzkich

@ Dyskretyzagja [0, 27t] na ng = 24 przedzialy. Siatka komorek: 21 x 9. Cech: 4 536.
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HOG — przykiady dla sylwetek ludzkich

@ Dyskretyzagja [0, 27t] na ng = 24 przedzialy. Siatka komorek: 21 x 9. Cech: 4 536.
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cech poprzez obrazy catkowe | Deskryptor HO!

HOG — sylwetka vs nie-sylwetka
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HOG — co to jest?
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HOG — co to jest?
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HOG — co to jest?
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Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe | Deskryptor HOG

HOG — opis dziatania (1)

@ W pierwszym kroku nalezy przetworzy¢ obraz do pozioméw szarosci.
@ Nastepnie obraz jest splatany z prostymi filtrami estymujacymi gradienty (kontury)
wzdtuz kazdej z osi: hy = (-1,0,1), by = (-1,0, 17T, t.:

Qe =ixhy (23)
gy =ixhy. (24)

%
=

@ Dtugosé gradientu w kazdym pikselu (j, k) obliczamy jako:

G, k) = /g2, k) + 2, k). (25)
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Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe | Deskryptor HOG

HOG — opis dziatania (2)

@ Dla kazdego piksela nalezy wyznaczy¢ dominujacy kat 6(j, k).

@ Istnieja dwie mozliwosci zakresu kata, ktory chcemy rozpatrywac: [-m/2, /2] lub
[0,27). Wybér zalezy od tego, czy chcemy uwzglednié czy zaniedba¢ zwrot gradientu.
Wyb6r [-7/2, 1/2] niesie tez drobne uproszczenie obliczeniowe.

@ Prawdziwy (nieuproszczony) gradient jest zwrécony od obszaru ciemniejszego do
obszaru jasniejszego.

@ Funkdja tan~! zwraca wynik z przedziatu (—7t/2, /2). Dlatego w przypadku
prawdziwego gradientu trzeba rozpatrze¢ kilka przypadkéw, aby wynik odpowiednio
przeksztatci¢ do [0, 2n].

v Klesk (KMSIMS, WI, ZUT) o zybkiej detekji 51/108



Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe | Deskryptor HOG

HOG — opis dziatania (3)

@ Dla zakresu kata [-1t/2, 1/2] (przypadek uproszczony):

0, dla g, (j, k)=0;
/2, dla g, (j, k)>0, gx(j, k)=0;
0, k):={-n/2, dla g,(j, k)<0, gx(j, k)=0; (26)
K
tan™! gy(], ),
gx(]/ k)

@ Dla zakresu kata [0, 271) (prawdziwy gradient):

0, dla gy(j, k)=0, gx(j, k)>0;
T, dla g, (j, k)=0, gx(j, k)<0;
/2, dla gy(j, k)>0, gx(j, k)=0;
9(j,k)!= 3/27‘[, (] k) dlagy(j,k)<0, gx(j,k)ZO; (27)
tan™! ?—,’k), dla g, (j, b)#0, gx(j, k)>0;
x\Jr
K
tan™! jy(]_'k;HT' dla gy(j, k)#0, gx(j, k)<0.
x\Jr
0(j, k):=0(, k) + 2m, jezeli O(j, k) < 0. (28)

Przemystaw Klesk (KMSIMS, W1, ZUT) Techniki szybkiej detekcji 52/108



Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe | Deskryptor HOG

HOG — opis dziatania (4)

@ Indywidualne wartosci kata 6(j, k) i dtugosci G(j, k) gradientu (dla pojedynczych pikseli)
moga by¢ mocno zmiennicze (nawet dla obrazéw podobnych).

@ Wprowadza sie zatem agregacje 0(j, k) i G(j, k) w ramach pewnych prostokatnych otoczen
— komérek (ang. cells), ktére stanowia bardziej stabilne statystycznie deskryptory
(odporne na nieduze zmiany dla obrazéw podobnych).

@ Rozmiary komoérek (ile na ile pikseli) w ramach okna detekcyjnego wynikaja z zadanej
przez nas siatki regularnej. Gestsze siatki przektadaja sie na wieksza liczbe cech, ale tez
na coraz mniejsze komoérki (wrazliwe na zmiany).

@ Wprowadza sie dyskretyzacje zakresu kata ([—7t/2, 1/2] lub [0, 27)) na zadana liczbe ng
réwnoszerokich przedziatéw — koszykéw (ang. bins).

@ Kazdy piksel glosuje na koszyk, do ktérego nalezy jego kat 6(j, k) z sita gtosu G(j, k).

@ Znormalizowane sumy gloséw dla poszczeg6lnych komérek utworza wspomniane
agregacje (stabilne statystki) i dalej cechy.

Przemystaw Klesk (KMSIMS, W1, ZUT) : (ISE N EENG



Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe | Deskryptor HOG

HOG — opis dziatania (5)

@ Niech katy brzegowe koszykow beda okreslone jako:

¢ = -1/2+In/ng, 1=0,1,...,ng; (29)
¢ = —n/ng + 121/ng, 1=0,1,...,ng; (30)

odpowiednio dla zakreséw [-1t/2, 7t/2] i [0, 27).

@ Zatem, katy srodkowe (reprezentatywne) poszczegélnych koszykéw to:

(P1 + P1-1)/2, I=1,...,np. (31)

@ W przypadku zakresu [0, 27) kat srodkowy dla pierwszego koszyka (I = 1) pokrywa sie z
osia pozioma. Dodatkowo nalezy uwzgledni¢ ,zawieniecie” osi katéw (np. w
szczegdlnosci, ze kat —1t/ng odpowiada katowi 2 — t/ng).
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Ekstrakcja cech poprzez obrazy catkowe | Deskryptor HOG

HOG — opis dziatania (6)

@ Okreslamy macierz glosé6w V o wymiarach 1, x 1, X ng:

G(j, k), jeZeli (]5]_1 < Q(j, k) < qﬁ;;

0, W.p.I.. (32)

V(j, k1) :{

@ Glosy sumujemy w ramach kazdej komérki c. Sumy przechowywane sa odrebnie dla
poszczegblnych koszykéw [ =1,...,ng:

Hi(c,D) = Z(//k)ec VG, k). (33)

@ Ostatecznie, cechy H deskryptora HOG obliczane sa na podstawie wartosci Hy,
normalizujac je w ramach blokéw (ang. blocks) komérek bedacych bezposrednimi

sasiadami:
He) = Hie D] Y, o IHie)E + e (34)

gdzie: N(c) oznacza zbiér komorek-sasiadéw komoérki ¢, Hy(c) = (H1 (c,1),...,Hi(c, 119)),
€ > 0 to dobieralna stala, a notacja || - || oznacza norme euklidesowa.
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HOG — zobrazowanie dzialania

@ Oryginalny obraz, obraz dtugosci gradientéw G(j, k), obraz katow 6(j, k):

wf

i FRER j, ‘ & 4 S ;\\

i < NG

@ Wartosci cech H nad przykladowa siatka 9 x 5 z rozbiciem na kolejne koszyki (1 = 8):

Dla czytelnosc1 obrazowanie z negacja odcieni szarodci i wyostrzeniem.

Przem e (KMSIiMS, ybkiej detekji
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HOG — zobrazowanie dzialania

@ Wizualizacja koricowa — w centrum kazdej komorki gradienty o dtugosciach H(c, I)
narysowane wzdluz katéw reprezentatywnych poszczegélnych koszykow:

Przem v Klesk ( i : ybkiej detekji
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HOG — obrazy catkowe

@ Pytanie: Ktdre miejsce mozna przyspieszy¢ za pomocq obrazéw catkowych
(podczas procedury skanujacej oknem przesuwnym)?

Przemystaw Klesk (KMSIMS, W1, iki szybkiej detekcji
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HOG — obrazy catkowe

@ Odpowiedz: obliczanie sum glos6w w komérkach, tj.:

Hie D)= Y V(kI.

(i oec

@ Dla ng koszykéw nalezy wprowadzi¢ ng obrazéw catkowych kumulujacych glosy:

iy =Y, Y, VGkD, I=1,..m1. (35)

1<j<x 1<k<y

@ Wartos¢ Hy(c, I) dla komorki ¢ rozpietej pomiedzy punktami (x1(c), y1(c)) i (x2(c), y2(c))
mozna teraz obliczyc¢ jako:

Hi(c, 1) = i (x2(c), y2(e)) = iy (x1(0)=1, y2(€)) — iy (x2(c), y1 (6)=1) + iy (x1(c)—1, y2(c)-1) . (36)

@ Dzieki obrazom catkowym (tak samo jak w przypadku cech Haara) wyznaczenie
jednej cechy deskryptora HOG odbywa si¢ w czasie statym O(1).
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Boosting

Boosting jako meta-metoda

@ Szkic pomystu po raz pierwszy pojawil sie w pracy: “The strength of weak learnability”
(Schapire, 1990).

@ Kolejne wazne prace precyzujace wspoltczesna postac boostingu to: (Freund, 1995; Freund
& Schapire, 1996, 1997; Schapire & Singer, 1999; Friedman, Hastie, & Tibshirani, 2000).

@ Boosting pracuje stosujac sekwencyjnie pewien prosty algorytm uczacy do rewazonego
zbioru danych (kazdy przyktad uczacy ma swoja wage, zmieniajaca sie w kolejnych
rundach boostingu).

@ W wyniku otrzymujemy zbiér czastkowych klasyfikator6w nazywanych takze stabymi
klasyfikatorami (ang. partialfweak classifiers) — ,,cokolwiek ciut lepszego od rzutu moneta”.

@ Ostateczna odpowiedz zbiorowego (silnego) klasyfikatora (ang. ensemble/comittee) na
rzecz pewnego obiektu jest glosem wiekszosciowym lub suma wazona odpowiedzi
stabych klasyfikatoréw.

@ Algorytmy boostingu okazuja sie by¢ dobrym narzedziem do duzych zbior6w danych.

@ Wazne wilasnosci statystyczne obserwowane w praktyce: (1) zdolnoéé do automatycznej
selekcji istotnych cech, (2) duza odpornos¢ na przeuczenie — praktyczne zastosowania
pokazuja, ze wraz z dodawaniem nowych stabych klasyfikatoréw btad testowy stabilizuje
sie (raczej niz roénie).

@ Mozna pokaza¢ matematycznie, ze boosting moze by¢ postrzegany jako addytywny
model dla regresji logistycznej.

Przemystaw Klesk (KMSIMS, W1, ZUT) : (ISE N EENG 61/108



Boosting

Notacja
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to wektor cech opisujacy i-ty przyktad (obiekt), a y; € {~1, 1} to etykieta klasy skojarzona z
obiektem.

Rundy (iteracje) procedury boostingu beda numerowane jako t =1,2,...,T.
Niech w; oznacza wage i-tego przykladu uczacego w aktualnej rundzie.

W razie jawnej potrzeby wskazania numeru rundu t przy wadze bedziemy pisali w; ;.

Na wagi mozemy patrze¢ jak na rozklad prawdopodobieristwa okreslony nad
przyktadami, tj. w kazdej rundzie mamy: w; > 01 Z;’;l wi = 1.

@ Niech f; oznacza czastkowy (staby) klasyfikator powstaty w rundzie ¢.
@ Niech F oznacza zbiorowy klasyfikator — zwykla lub wazona suma stabych
klasyfikatoréw.

@ Podczas obserwacji przebiegu algorytmu F; (z indeksem) bedzie oznaczato aktualny stan
zbiorowego klasyfikatora w rundzie t, tj. zwykla lub wazona sume fi,f>,...,f;. W tym
sensie oznaczenie Fr jest tozsame z F.

@ Niech [s] oznacza funkcje wskaznikowa zwracajaca 1, jezeli zdanie s jest prawdziwe i 0
W.p.I.

Przemystaw Klesk (KMSIMS, W1, ZUT) : (ISE N EENG 62 /108



e Boosting

@ AdaBoost



Boosting | AdaBoost

Algorytm Discrete AdaBoost

1: Algorytm DiscRETEADAB00OsT(D)

2 Rozpocznij od jednostajnego rozkladu wag: w; := 1/m,i=1,...,m.

3 Dlat:=1,...,T powtarzaj

4 Naucz klasyfikator f;(x) € {~1,1} na danych uczacych uzywajac wag w;.
5; Oblicz btad uczacy:

& et = ity wilf () # yil.

7 Oblicz wage klasyfikatora

8
9

=3 7 In _E’
: Aktuahzu] wag1 prz gfkladow wg:
10: Z w; e~ ()Yi
11: w; = W e“”fﬁ("f)%/Zt, i=1,...,m

12: Zwr6¢ zbiorowy klasyfikator F(x) := Zthl aifi(x) z decyzja obliczana jako sgn F(x).
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Boosting AdaBoost

AdaBoost — zbidr danych do testow

@ Dane generowane wg rozktadu tacznego P(x,y) = p(x)P(y|x).
@ Funkdja gestosci p(x) dla dwuwymiarowego rozktadu normalnego N2(0,1).

@ Rozktad warunkowy: P(y|x) = 1/ (1 + eyﬁ(xlzﬂzz"z)), gdzier=1,5=5.
@ Zbiér uczacy (m = 1000 przyktadow):

@ Blad prawdziwy dla pewnego klasyfikatora c(x) € {-1,1}:

errp(c) = ﬁ Zye(_l’” [e(x) # y] P(ylx)p(x) dx. 37)

@ Biad prawdziwy dla klasyfikatora c(x) = 22+ 02 -2 < 0] -1 wynosi ~ 0.084442.
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Boosting AdaBoost

AdaBoost + decision stump (1)

@ Stabe klasyfikatory dziataja w oparciu o jeden wybrany atrybut (ceche) i wykonuja
progowa decyzje:

dla d(x; —v) > 0;
w.p.r;

. 1,
fixj0,d) = {_1 (38)
gdziej € {1,...,n} tonumer cechy, v € R warto$¢ progu, a d € {—1, 1} kierunek decyzji.

@ Wybor trojki (atrybut, prog, kierunek) zwykle odbywa sie wg reguty minimalnego btedu
uczacego powstatego w wyniku podziatu®:

m
(G, v, d) = arg m'mZ wilfi(xi; 7,0, d) # yil. (39)

God) =21

3Moiliwe sa inne podejscia, np.: minimalna entropia, minimalny indeks Gini’ego, maksymalny przyrost informacji.
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Boosting AdaBoost

AdaBoost + decision stump (2)

@ Wynikowa granica decyzyjna zbiorowego klasyfikatora (T = 100) i wykres btedéw:

btad klasyfikacji

@ Blad prawdziwy: errp(F) ~ 0.092805.
@ Blad F na probie testowej (takze 1000-elementowej): 0.080.

67/108
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Boosting AdaBoost

AdaBoost + decision stump (3)

@ Przebieg uczenia:

{w;}dlat =1

G T |

C fwpdldat =3 ¢

68/108



Boosting AdaBoost

AdaBoost + decision stump (4)

@ Przebieg uczenia:

{w;}dlat=4

T |
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Boosting AdaBoost

AdaBoost + decision stump (5)

@ Przebieg uczenia:

{w;}dlat=7




Boosting AdaBoost

AdaBoost + decision stump (6)

@ Przebieg uczenia (koricowe rundy):
{w;} dla t =98

‘ fw;ldlat =99°  °

Jwildlaf=100° _°
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Boosting AdaBoost

AdaBoost + losowe linie (1)

@ Stabe klasyfikatory: fi(x; c) = 2[cy + c1x1 + cx2 > 0] — 1 0 losowych wspoétezynnikach
ce[-1,1].
@ Wynikowa granica decyzyjna zbiorowego klasyfikatora (T = 100) i wykres btedow:

adarandomlinear
06F : ;

) \“\‘\/‘ w W o\

[ | ““ ‘ p
‘\W‘ \‘/V\‘ I\ \“ ﬂ\ H\Ar\ ‘\\ H‘”“M \\,\/W \/W«/\v

biad klasyfikacji
o
w

0 20 40 60 80 100

@ Blad prawdziwy: errp(F) ~ 0.118755.
@ Blad F na probie testowej (takze 1000-elementowej): 0.118.
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Boosting | AdaBoost

AdaBoost + losowe linie (2)

@ Przebieg uczenia:

{w;}dlat =1 f1 senFy

P lwpdlar=2: >

N (1 VR

ciej detekdji 73/108



Boosting | AdaBoost

AdaBoost + losowe linie (3)

@ Przebieg uczenia:

{w;}dlat=4

P lwpdlar=5:

N (1 VT R

kiej detekcji
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Boosting

AdaBoost

AdaBoost + losowe linie (4)

@ Przebieg uczenia:

{wildlat=7

fw;}dlat =8

=

fwdlat=9°

3




Boosting AdaBoost

AdaBoost + losowe linie (5)

@ Przebieg uczenia:

{w;}dlat =10

P widlat =110 °

C il dlatt =120 ¢
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Boosting AdaBoost

AdaBoost + losowe linie (6)

@ Przebieg uczenia (koricowe rundy):
{w;} dla t =98




Boosting AdaBoost

AdaBoost — uwagi koricowe

@ AdaBoost w polaczeniu z popularnymi wariantami stabych klasyfikator6w:

@ AdaBoost + decision stump,

@ AdaBoost + drzewka decyzyjne,

@ AdaBoost + klasyfikator liniowy (np. SVM),
@ AdaBoost + naiwny Bayes.

@ Wariant “AdaBoost + decision stump” czesto utozsamiany z ViolaJonesAdaBoost.

@ W pojedynczej rundzie wybér stabego klasyfikatora (krok 4) moze odbywac sie
teoretycznie wg dowolnego obranego kryterium btedu.

@ Zwyczajowo jednak rozwaza dwie mozliwosci — minimalizacje bledu klasyfikacji:
arg minft Z;’;l wilfi(x;) # y;] lub minimalizacje kryterium wyktadniczego:
arg ming, T wiem iy,

@ Wybér wagi klasyfikatora a; jest motywowany kryterium wyktadniczym Z;.

@ Jezeli dla pewnego stabego klasyfikatora mamy €; > 1/2, to waga a; “zaneguje” jego
odpowiedzZ na przeciwna.
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Boosting AdaBoost

AdaBoost — wlasnosci (¢wiczenia)

Pokazac ze:

0 wybér a; = % In lg—f’ minimalizuje kryterium wykladnicze Z;;

e Zy jest réwne ilorazowi sum wyktadniczych z dwdéch kolejnych rund:

m
eV ):]le aifj(x;) / Z e Vi ):]';; ajfy (Xi); (40)
i=1

m
i=1

9 btad uczacy zbiorowego klasyfikatora F jest ograniczony z gory przez iloczyn Z;, tj.:

1 m T
— Y lsgnFa) %yl < [ [ 2 (4D
i1 t=1
e ...1tym samym jest niewiekszy niz:
T
2T H Vel —e)). (42)
t=1
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@ RealBoost



Boosting RealBoost

RealBoost — uwagi wstepne

@ Pomyst w pracy: “Improved boosting using confidence-rated predictions” (Schapire & Singer,
1999).

@ Pelna nazwa: Real AdaBoost zwyczajowo skracana do RealBoost.

@ Sedno: stabe klasyfikatory sa rzeczywistoliczbowe (a nie binarne), tj. f;(x) € R.

@ Odpowiedz stabego klasyfikatora jest zwykle ustalana jako przyblizenie potowy
przeksztatcenia logit:

Poly = 11%)

1
fikg =5 In= , (43)
Py(y = -1lx)
gdzie ’ﬁw(y = +1|x) stanowi oszacowanie rozkladu klas warunkowanego na x z
wykorzystaniem aktualnych wag w;.
@ Na przyktad dla “decision stump” rozwazajac klasyfikator f(x;, v, d) mamy:
w;, dlad(x;-0)<0;
- it d(x;j—v)<0, y;==1
Puly = #1pj,0,d) = S (44

w;, dlad(x; —v)>0.
{i: d(x;j—0)>0, y;==1}

@ W przypadku zastosowania drzew decyzyjnych (jako stabe klasyfikatory), kazdy terminal
wyznacza swoje oszacowanie P, (y = +1[x).
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Boosting RealBoost

RealBoost — uwagi wstepne

@ Zbiorowy klasyfikator ma postac F(x) = Zthl ft(x) z decyzja obliczana wg sgn F(x).
@ Rezygnuje si¢ ze wspétczynnikéw wazacych stabe klasyfikatory — a; (kt6re miaty
miejsce w Discrete AdaBoost).

@ Mechanizm wazenia stabych klasyfikatoréw jest niejako wpleciony w same odpowiedzi
rzeczywistoliczbowe.

@ Mozna pokazac, ze wyrazenie 1/21n (ﬁw(y =1lx) ﬁ’\w(y = —1|x)) jest rozwiazaniem zadania
minimalizacji kryterium wykladniczego okreslonego poprzez rozktad {w;} na zbiorze
danych (tj. na konkretnej prébie).

@ Analogicznie, mozna pokazad, ze wyrazenie 1/21In (P(y =1|x) / Py = —1|x)) jest
rozwiazaniem zadania minimalizacji kryterium wyktadniczego okreslonego poprzez
prawdziwy ale nieznany rozklad faczny generujacy dane tj. P(x,y) = p(x)P(y|x).

@ Mozna zauwazy¢ silne podobienistwa pomiedzy algorytmem RealBoost a technika regresji
logistycznej.
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Boosting | RealBoost

Algorytm RealBoost

1: Algorytm ReaLBoost(D)

2 Rozpocznij od jednostajnego rozktadu wag: w; := 1/m,i=1,...,m.
3 Dlat:=1,...,T powtarzaj

4 Naucz klasyfikator f;(x) € R na danych uczacych uzywajac wag w;, tak aby f;
5: minimalizowato kryterium wykladnicze Y., w;e/:®i

6 lub rownowaznie aby f; byto przyblizeniem potowy przeksztatcenia logit:
7 fix) = 1/21n (Py(y = 1x)[Pu(y = 1)).

8 Aktualizuj wagi przykladéw wg:

9 Zp = Y wie i,

10: w; == wie 1|7, i=1,...,m.

11: Zwr6¢ zbiorowy klasyfikator F(x) := ZZ:l fi(x) z decyzja obliczana jako sgn F(x).
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Boosting RealBoost

RealBoost + decision stump

@ Wynikowa granica decyzyjna zbiorowego klasyfikatora (T = 100) i wykres btedéw:

btad klasyfikacji

@ Blad prawdziwy: errp(F) ~ 0.092465.
@ Blad F na probie testowej (takze 1000-elementowej): 0.087.

84/108
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Boosting RealBoost

(RealBoost vs AdaBoost) + decision stump

@ Caly przebieg uczenia (krzywe przerywane dot. AdaBoost):

€;, blad uczacy dla F;, blad dla testowy F;

0.5F

0.4

0.3

btad klasyfikacji

0.2

0.1
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Boosting RealBoost

RealBoost + losowe linie

@ Wynikowa granica decyzyjna zbiorowego klasyfikatora (T = 100) i wykres btedéw:

, btad uczacy dla F; biqd dla testowy Fy
0-5 M ~ ~
n W REE

041 1
Z o3f
=
3
~
T o2
3

01l -

0 20 40 60 80 100
t

@ Blad prawdziwy: errp(F) ~ 0.0975283.
@ Blad F na probie testowej (takze 1000-elementowej): 0.099.

86/108
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Boosting | RealBoost

(RealBoost vs AdaBoost) + losowe linie

@ Caly przebieg uczenia (krzywe przerywane dot. AdaBoost):

€p, bfad uczacy dla Fy, blad dla testowy F;
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e Boosting

@ Niektore stabe klasyfikatory



Boosting = Niektére stabe klasyfikatory

RealBoost + normals

@ Stabe klasyfikatory dziataja w oparciu o jeden wybrany atrybut (ceche).
@ Wykonywane sa aproksymacje rozkladéw atrybutéw pod warunkiem klas p(x;ly = +1)
— (i 2 /(202
przez rozklady normalne: py(xjly = 1) = 1/ Znajzie (3j=#j2)"/Q07,).

@ Srednie i wariangje oblicza sie jako:

m m m m
Y- = Z wixij/ Z wj, Wi+ = Z Wz'xij/ Z wj, (45)
fi: =1 i y=—1) =1 i =1
m m m m
2 2 2 2 2 2
o= ), wg) Y, wi—w, o= Y, wal] Y wi—. (46)
{i: y;=—1} {i: y;=—1} {i: yi=—1} {i: y;i=1}

@ Poprzez twierdzenie Bayesa odpowiedz stabego klasyfikatora jest obliczana jako:

1. Polply=DPu(y=1)

fil) = = In — _ (47)
2 Pw(xj”l]/ =-DPy(y =-1)
X — Lis_ 2 Xje— Lo+ 2 Oj_ F =1
Y s N N (48)
2 20'],”7 20j*+ O'j"+ Pw(y:—l)

gdzie Py(y = £1) = ¥j;. ,—+1) Wi sa aktualnymi oszacowaniami prawdopodobieristw klas
(a priori) a j* indeksem cechy, dla ktorej kryterium wykladnicze jest najmniejsze.
Przemystaw Klesk (KMSIMS, W1, ZUT) Techniki szybkiej detekcji




Boosting = Niektére stabe klasyfikatory

RealBoost + bins

@ Pomyst (Rasolzadeh et al., 2006) podobny do RealBoost + normals, ale rozklady
warunkowe przyblizane przez funkcje kawalkami state (implementowane za pomoca
koszykéw).

@ Niech [a1, a;] reprezentuje przedziat pewnej cechy, a B zadana liczbe koszykéw o réwnej
szerokosci.

@ Indeks koszyka B(x) € {1, ..., B}, do ktérego nalezy x obliczamy jako:

[B(x—a1)/(a—a1)] dlaa; <x <ap;
Blx) =41 dlax <ay; (49)
B dlaa, < x.

@ Niech P, (y=-1jjestwb) = L. =1, Bx;)=b} Wi 0Znacza szacowane prawdopodobieristwo
zdarzenia, ze przyklad jest negatywny a jego j-ta cecha nalezy do kosza b.
@ Odpowiedz stabego klasyfikatora (uzywajacego j*-tej cechy) obliczamy jako:

Py (y = 1,7 jest w p(x;))
P, (y =-1,j jestw ,B(x]-*))

fits) = 5 n (50)
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Boosting = Niektére stabe klasyfikatory

RealBoost + drzewa decyzyjne

@ Pomyst oparty na znanym algorytmie CART (Breiman, Friedman, Olshen, & Stone, 1984).

@ Praktyczne eksperymenty pokazuja, ze grupa ptytkich drzew decyzyjnych (otrzymana
poprzez boosting) pracuje zwykle lepiej niz jedno gltebokie drzewo.

@ Algorytm buduje drzewo binarne rekurencyjnie, w kazdym kroku dzielac fragment
dziedziny cigciem prostopadlym do pewnej osi (cechy).

@ Wyb6r najlepszego podziatu (j, v) — pary: (numer cechy, warto$é progowa) — odbywa
sie poprzez minimalizacje oczekiwanej nieczystosci potomkéw.

@ Popularne funkcje nieczystosci to: indeks Gini’ego, entropia, ujemny przyrost informacji.

@ Terminale drzewa zwracaja odpowiedzi rzeczywistoliczbowe — potowa przeksztatcenia
logit.

@ W powyzszym sensie sa takze przyblizeniami kawatkami statymi, tyle ze rozktadéw
lacznych wielu zmiennych (a nie jedne;j).
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Boosting = Niektére stabe klasyfikatory

RealBoost + drzewa decyzyjne

@ Na pewnym etapie rekurencji podziatowej, tj. dla pewnego wezta w drzewie, niech {i}
oznacza zbior tylko tych indekséw przyktadéw uczacych, ktére wpadaja w dany wezet.
@ Dla rozwazanej na rozciecie pary (j, v) interesuja nas wielkosci:

W= Y, w, We=-LDh= ) w, We=Lh= ) w,

iz xj5<v} fiz xj<v, yi=-1} fiz xj<v, y;i=1}
WR = Y w, We=-LR= Y = w, Wy=LR= Y = w, ()
{i: XijZU] {i: Xjj20, yi=—1} {i: X0, yi=1}

gdzie L i R oznaczaja odpowiednio lewa i prawa cze$¢ powstale w wyniku podziatu.
@ Prawdopodobienstwa wynikajace z powyzszych to:

Py(L) = W(L)/ (W(L) + W(R)), Po(R) = W(R)/ (W(L) + W(R)),
Py(y=—1IL) = W(y=-1,L)/W(L), Pu(y=1IL) = W(y=1,L)/W(L),
Po(y=—1IR) = W(y=—1,R)/W(R), Py(y=1IR) = W(y=1,R)/W(R). (52)

@ Oczekiwana nieczystoé¢ potomkéw np. wg indeksu Gini’ego oblicza sie wtedy jako:
Py (L) (1-P2 (y=-1IL)-P2 (y=1IL)) +Puo(R) (1-P2 (y=—1IR)-P3 (y=1[R)) . (53)

@ Kazdy terminal zwraca odpowiedz: 1/2In(Yy;. yi=1) Wil L yy=—1) Wi)-

Przemystaw Klesk (KMSIMS, W1, ZUT) e (ISE N EENG 92 /108



Boosting = Niektére stabe klasyfikatory

RealBoost — wtasnosci (¢wiczenia)

Pokazac ze:
0 warto$¢ oczekiwana kryterium wyktadniczego:

~F(y) — ~F(x)
Ep (e770Y) = f Zye @Y PROP(x) dx (54)
(oczekiwana wzieta wzgledem prawdziwego rozkladu facznego P) osiaga minimum dla:
_1  Ply=1p)
F(X) = E In M, (55)
g minimalizujac kryterium wyktadnicze
m
Zp =) wie o (56)
i=1
W sposob zachtanny w kazdej rundzie boostingu, jednocze$nie minimalizujemy to
kryterium dla zbiorowego klasyfikatora tj.:
m
1 e FOi)yi (57)
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Boosting = Zwiazki RealBoost z regresja logistyczna

Regresja logistyczna

Metoda rozwiazywania zadania klasyfikacji za pomoca podejscia znanego z regresji
liniowe;j.
Chcemy zamodelowaé prawdopodobienistwo warunkowe P(y = 1|x) wykorzystujac w
jaki$ sposob forme liniowa ag + a1x1 + - -+ + auXy.
Problem: prawdopodobieristwa sa ograniczone do [0, 1], a wyrazenie ag +a1x1 + - -+ + ayXy
nie jest ograniczone.
Sztuczka: zamiast przybliza¢ prawdopodobienistwo, mozna przybliza¢ logarytm z
ilorazu prawdopodobienistw (ang. logarithmic odds ratio):
Ply = 1x)
In ————.
1Py = 1N (58)
Rozwiazujac réwnanie
ag +ayxy + -+ apx zlnm 59)
0 11 nin 1—P(y:1|x)
ze wzgledu na prawdopodobienistwo P(y = 1|x) otrzymujemy
1
Py =1[x) = (60)

1 + e~ (@+ayxy+--+anxy)

(co przypomina sigmoide).
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Boosting = Zwiazki RealBoost z regresja logistyczna

Regresja logistyczna

@ Dla rozwiazywania regresji logistycznej (poszukiwania ay, . . ., a,) wygodne jest przyjecie
yi € {0,1}, zamiast y; € {-1,1}.

@ Dla uproszczenia notagji oznaczmy P(y = 1|x) jako p;(x;).

@ Tworzymy funkcje wiarygodnosci (ang. likelihood function):

L =[]y @ - poa)' . (61)
i=1

@ Maksimum tej funkdji ze wzgledu na gy, . . ., 4, jest w tym samym miejscu co maksimum
logarytmu funkcji wiarygodnosci (ang. log-likelihood):

InL =) (yiInpox) + (1= y) In (1 = p(x)))
i=1

(yilao + arxiy + -+ apXy) = In (1 4 0P T"00¥in) ) (62)

Przemystaw Klesk (KMSIMS, W1, ZUT) e (ISE N EENG 96 /108



Boosting = Zwiazki RealBoost z regresja logistyczna

Zwiazek z RealBoost

@ Rozwazmy warto$¢ oczekiwana kryterium wykladniczego wzieta ze wzgledu na
prawdziwy rozktad P, z ktérego czerpane sa pary (x,y):

Q)= Eo(e) = [ T ¥ nte o

Xyel-1,1)

= f (Ply=—1x)e"™+P(y=11x)e"™ )p(x) dx. (63)
X
@ Wiemy, ze zazadanie dQp(F)/JF = 0 prowadzi do optymalnego rozwiazania postaci:
F() = 1/2In(Py=11)/P(y=-1})) (64)

(wlasciwie wystarczy zminimalizowa¢ wewnetrzna oczekiwana w (63) wzgledem
rozkladu warunkowego P(y = +1|x)).

@ Widag, ze F* to potowa przeksztalcenia logit typowego dla regresji logistycznej.

@ Jezeli algorytm uczacy bylby w stanie w jakis sposéb znalez¢ natychmiast optymalna
funkcje F*, to procedura boostingu moglaby zosta¢ zatrzymana juz po jednej rundzie.

@ W praktyce, stabe klasyfikatory sa bardzo zgrubnymi przyblizeniami F*, stad tez
potrzeba wielu rund.
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Boosting = Zwiazki RealBoost z regresja logistyczna

Zwiazek z RealBoost

@ Rozwiazujac (64) ze wzgledu na prawdopodobienstwo P(y = 1|x) otrzymujemy forme
sigmoidy:
Py =1lx) = ezp(x)/(l + ezp(")) = 1/ (1 + e’zp(x)), (65)

— podobieristwo do regres;ji logistycznej z dokladnoscia do wspétczynnika 2 w
wyktadniku.
@ Regresja logistyczna przybliza F* modelem liniowym:
F'(x) = ag + a1xq + -+ + ayxy. (66)
@ RealBoost przybliza F* liniowa kombinacja stabych klasyfikatoréw:

F(x) = fi(x) + -+ fr(x), (67)

a wiec dowolnych funkdji (zwykle prostych), potencjalnie funkcji wielu zmiennych.
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Boosting = Zwiazki RealBoost z regresja logistyczna

Zwiazek z RealBoost

@ Rozwazmy technike rezyduéw btedéw (ang. error residuals) znana ogolnie z regresji.

@ Uzywajac jej, budujemy sekwencyjnie model addytywny, gdzie kazdy kolejny fragment
aproksymagji ,,objasnia” pewna czes¢ wielkosci docelowej i jest od niej odejmowany, tak
aby kolejne fragmenty konentrowaly sie na rezyduach btedu.

@ Schemat rewazenia w boostingu pracuje spos6b pokrewny do rezyduéw btedéw.
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Boosting = Zwiazki RealBoost z regresja logistyczna

Zwiazek z RealBoost

@ Przypusémy, ze mamy czeSciowy model F i chcieliby$émy go uaktualni¢ do F := F +f.
@ Dla wzoréw dokonujacych rewazenia opartych na danych: Z = £ ¥, e=F&yi,
w; = e F&Vi /7, okres$lamy ich populacyjne odpowiedniki (zwiazane z rozktadem P):

Z= f Z e T p(x, y) dx; w(x,y) = e TOW 7. (68)
X yel-1,1}

@ Z pracuje jako stata normalizujaca, ale jednoczesnie Z = Qp(F) — wartos¢ kryterium
dotychczasowego modelu.
@ Rozwazmy warto$¢ kryterium dla F + f:

Qp(F+f) = f Z VW) p(x, 1) dx

Xyel-1,1)
B f Y eI W¥p(x,y)/Z dx - Z=Qu(f) - Qp(F). (69)
X ye[*l/l} ;——\f———/

w(xy)

@ Wniosek: aby zminimalizowaé Qp(F + f) wystarcza zachtannie minimalizowac Qy(f);
aktualny stan rozkltadu w wskazuje, ktére czesci wielkosci docelowej sa juz dobrze
przyblizone (,,objasnione”), a ktére jeszcze wymagaja przyblizenia.
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Kaskady klasyfikatoréw

Zarys pomysiu

@ Pomyst wykorzystuje obserwacje, ze okna negatywne stanowia dominujaca wiekszo$é
wszystkich badanych okien obrazu (np. dla twarzy zwykle > 99%).

@ Warto stworzy¢ prostsze klasyfikatory obliczajace mniej cech (i tym samym wydajniesze
czasowo) stuzace do odrzucania okien negatywnych.

@ Okna, ktére w trakcie analizy rokuja na bycie oknami pozytywnymi, moga by¢ badane
dtuzej na podstawie wiekszej liczby cech.

@ Uczony jest ciag zbiorowych klasyfikatoréw (F}Fl, F%Z, ...), ktoéry tworzy sie kaskade —
binarne drzewo decyzyjne zdegenerowane do listy.

@ Rozmiary kolejnych klasyfikatoréw w kaskadzie tworza ciag niemalejacy T1 < T < ... ..

@ Kolejne elementy kaskady nazywane sa etapami (lub poziomami lub warstwami)
(ang. stages, levels, layers).

@ Wskazanie negatywne zwrécone przez dowolny z etapéw kaskady przerywa dalsze
obliczenia wzdluz kaskady i okno jest ostatecznie sklasyfikowane jako negatywne.

@ Ostateczne wskazanie pozytywne wymaga przejécia przez wszystkie etapy kaskady
(kazdy etap musi zwrdéci¢ odpowiedZ pozytywna).
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Kaskady klasyfikatoréw

Schemat kaskady

’ . A
i wszystkie okna obrazu
\ 4

Al 1 e 1 e 1 o 1 1 l,’okno rozpoznane y
T .
* jako pozytywnﬁ K
-1 -1 -1 -1
o okno odrzucone jako negatywne ) o
@ Np. w (Viola & Jones, 2004): K = 32 poziomy kaskady, T1 =2, T, =5, T3 =--- = T5 = 20,
Te=T;=50,Tg=-- =Ty =100, Ty3 = - -- = T3y = 200.
o

Razem: 4297 cech, $rednio badanych = 8 cech.

v Klesk (KMSIiMS, WI, ZUT)
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Kaskady klasyfikatoréw

Wymagania dla catej kaskady i etapow

@ W trakcie uczenia nalezy dobra¢ progi decyzyjne 6 poszczeg6lnych etapéw, gdzie
decyzje wg: sgn (F’;k (x) - Qk), tak aby kazdy etap miat bardzo wysoka czulosé

(ang. sensitivity lub detection rate) np. > 99.9%, a umiarkowanie nieduzy odsetek
falszywych alarmoéw (FAR, ang. false alarm rate) np. na poziomie < 50%.

@ Niech dy,d,...,dg oznacza ciag czutosci poszczegélnych etapéw pewnej nauczonej

kaskady, za$ a;,ay, . .., ax odpowiadajacy ciag wartosci FAR. Wéwczas wynikowa czulo$é
i wynikowy FAR catej kaskady wynosza odpowiednio:

K
D= H dy, (70)
k=1
K
A=[]a. 71)
k=1

@ Majac zadane do osiagniecia pewne wymagania dla calej kaskady (4. D, A) mozna
wyznaczy¢ wymagania czastkowe dpin 1 dmax dla wszystkich etapow.

@ Np.dlaD =098, A = 1075 i K = 10 wystarcza, aby kazdy etap osiagnat d; > dinin = 0.998
(bo 0.99810 > 0.98) oraz a; < Amax = 0.316 (bo 0.316!° < 1075).
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Krzywa ROC

@ RroC (ang. Receiver Operating Characteristic) — krzywa w ukladzie (FAR, czutoé¢) opisujaca dziatanie klasyfikatora na
danych testowych.

o Kazdy punkt na wykresie odpowiada pewnemu progowi decyzyjnemu 0 i decyzji obliczanej wg sgn (F(x) — 0)).
o Przyktad ROC z (Viola & Jones, 2004) dla pojedynczego zbiorowego klasyfikatora uzywajacego 200 cech:

ROC curve for 200 feature classifier
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Algorytm uczenia kaskady

@ Uzytkownik nastawia akceptowalne wskazniki din i #max dla wszystkich etapow.

@ Kazdy etap kaskady jest uczony w ramach boostingu (np. poprzez AdaBoost lub
RealBoost).

@ Liczba stabych klasyfikatoréw danego etapu jest podnoszona o jeden, az do momentu
gdy etap osiagnie zadane wskazniki.

@ Wskazniki (czutoséé, FAR) osiagniete przez dany etap sa mierzone na wydzielonym
zbiorze walidacyjnym.

@ Po dodaniu jednego stabego klasyfikatora korygowany jest prog decyzyjny 6y danego
etapu (zwykle pomniejszany), tak aby osiagna¢ zadana czuto$¢ di > dmin. W
konsekwengji obniza to obserwowany FAR #j. a;.

@ Jezeli wskazania catosciowe dla aktualnej kaskady nie osiagnety wymaganych D, 4, to
kaskada jest rozszerzana o kolejny etap.

Uwaga 1: nie jest jasne, czy korygowanie progéw decyzyjnych nie ostabia wtasnosci uczacych i
generalizujacych kaskady.

Uwaga 2: powyzszy algorytm moze nie spetnia¢ warunku stopu (zwykle konieczne jest
wprowadzenia ograniczenia na liczbe etapéw lub sumaryczna liczbe stabych klasyfikator6w).
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Algorytm uczenia kaskady

1: Algorytm TRAINCASCADE(D, D, A, dmin, Amax, V) >V — zbiér walidacyjny
2 Ustal podzbiér przyktadéw pozytywnych # oraz negatywnych N w ramach D.
3 Dp:=1,Ap:=1,k:=0.
4 Dopéki Ay > A powtarzaj > Ay — FAR dla pierwszych k etapow kaskady
5: k:=k+1, T :=0, A := Ay, F¥ = 0. > dolne indeksy F pormmete
6 Dopéki Ay > amax - Ax—1 powtarzaj
7 T =T+ 1.
8 Uzyj P i N aby nauczy¢ nowy staby klasyfikator f, otrzymujac: F¥ := F + f.
9: Skoryguj prég decyzjny 0y klasyfikatora F¥, tak aby cata kaskada miata czutos¢
10: Dy > dimin - Dx—1 W nastepujacy sposob: 6y := Fk (V@ -dyin) 4V s
11: gdzie F¥(V;) to posortowany ciag rzeczywistoliczbowych odpowiedzi
12: klasyfikatora F¥ na przykladach pozytywnych wséréd V. > podnosimy tez Ay
13: Wykonaj aktualna kaskade (F', F2,. .., F¥) na V mierzac jej czutoé¢ Dy i FAR Ay.
14: Jezeli Ay > A to
15: N :=0.
16: Wykonaj aktualna kaskade (F L = Fk) na nowo sproébkowanych oknach
17: obrazéw negatywnych i w6z do zbioru N falszywe alarmy.
18: W.p.r.
19: Przerwij petle.

2.  Zwr6é kaskade (F!, F2, ..., FF).
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