Classification des données de haute dimension :

applications en vision par ordinateur

Charles Bouveyron

LMC-IMAG & INRIA Rhéne-Alpes

Travail conjoint avec S. Girard et C. Schmid

Journées de I'’ACI Masse de Données — Bordeaux — Novembre 2005



Introduction

@ Les données modernes sont généralement de grande
dimension :
o Imagerie : vision par ordinateur, OCR, IRM, ...

e Biologie : puces ADN, ...
e Fouille de données : données textuelles, ...

o La classification en grande dimension est un probléme difficile :

o la plupart des méthodes souffrent du fléau de la dimension,
o les groupes sont souvent "cachés’ dans des sous-espaces de
faible dimension (phénoméne de /'espace vide).



Introduction

o Classification :

o classification supervisée (analyse discriminante),
o classification non-supervisée (clustering).

@ Le probléme de la classification supervisée :

o affecter une observation z € R? 3 une classe parmi k classes
C4,...,C} connues a priori,
e en se basant sur un jeu d'apprentissage

A={(z1,¢c1), ..., (xn,cn)}.

@ Le probléme de la classification non-supervisée :

o organiser les données {x1,...,x,} € RP en k groupes
homogénes.
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L'idée du nouveau modéle

o Le probléeme :

o fleau de la dimension : la taille du jeu d’apprentissage est trop
faible comparée a la dimension de |'espace,

e phénoméne de I'espace vide : les groupes sont "cachés "dans
des sous-espaces de faible dimension.

@ Les solutions existantes :

e réduction de dimension (ACP, sélection de variables, ...),
o utilisation de modéles gaussiens parcimonieux ou SVM.

o L’idée principale du nouveau modéle :

o les données d'une méme classe vivent dans un sous-espace de
faible dimension,

o les données de différentes classes peuvent vivre dans différents
Sous-espaces.



Le nouveau modéle

@ Nous supposons que les densités conditionnelles des classes
sont normales N (u;, %;),

@ On définit Q); comme étant la matrice orthogonale composée
des vecteurs propres de X;,

@ Alors, la matrice de covariance A; de la classe C; est définie
dans I'espace propre de ¥; par :

Ai=Qi%; Q.



Le nouveau modéle

@ Nous supposons de plus que A; est composée de 2 blocs :

a;1 0

0 aid;

0 b;

avec a; > b;, Vi =1,....d;.



Le nouveau modéle

Soit E; I'espace affine engendré par les vecteurs propres
associés aux d; premiéres valeurs propres a;; et tel que p; € E;,
@ On définit également IEZl I'espace complémentaire de E;, P; et
P les opérateurs de projection sur E; et Ei.

Nous noterons [a;;b;Q;d;] ce modéle.

e Nous pouvons aussi contraindre le modéle [a;;b,Q;d;] :

o siVj=1,...,d;, a;; = a;, alors on obtient le sous-modéle
[aibiQ;d;],
o side plusVi=1,...,k, b; = b, alors on obtient le sous-modéle



Analyse discriminante de haute dimension

@ La regle de décision optimale §*, dite régle de Bayes :

0" x € Cj+, si i = argmin{—2log(m; fi(x))}
i=1,...k

@ Pour le modéle [a;;b;Q;d;], la régle de Bayes consiste a affecter
x a la classe Cj= minimisant la fonction de colt K;(z) :

1
Ki(z) = |lni—P(@)3, + le’ — Py()|?

+Zlog al] p di )log(bi) - QIOg(Tri)'

ou | ||A est la distance de Mahalanobis associée a la matrice

Ai = QidQL



Analyse discriminante de haute dimension
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Dans le cas du modéle contraint [a;0;Q;d;] :

1

Ki(z) = —||pi—Pi(x) \|2+b%_ |z—Pi(2)||*+d; log(a:)+(p—d:) log(b;)—2log(m:)

a;



Clustering des données de haute dimension

o Le modéle [a;;b;Q;d;] étant génératif, il peut &tre également
utilisé en classification non-supervisée.

o Les formules de ré-actualisation de EM deviennent :
o Etape E:

k
1 _ _
00 =13 e (K07 - K wy) |
=1

o Etape M : estimation classique des 7%, 1{? et £{V; les
paramétres a;, b; et (Q; s'estiment a I'étape ¢ de la méme
facon qu’en analyse discriminante.



Estimateurs du modéle [a;;b;Q;d;]

o Les paramétres m;, p; et 3; sont estimés classiquement,

@ En supposant que les d; sont connus,

o les d; premiéres colonnes de (); sont les vecteurs propres
associés aux d; plus grandes valeurs propres de X3;,
e a;; est la jéme plus grande valeure propre de %; :

aij = Aij

o b; est la moyenne des (p — d;) derniéres valeurs propres de S,




Estimation des dimensions intrinséques

@ Notre approche est basée sur les valeurs propres de la matrice
de covariance X;,

@ Nous utilisons le scree-test de Cattell [2] :
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Exemples de caractéres de la base USPS.

@ Base USPS, fournie par la poste américaine, contient :

e 2007 images pour |'apprentissage,
e 7291 images pour le test.

@ Résultats numériques :

] Méthode \ Taux de reconnaissance
HDDA [a;b;Q;d;] 0.955
HDDA [a;bQ;d;] 0.959
LDA (d = 256) 0.746
FDA (d=9) 0.902
[ SVM (linear) | 0.943 \

’ Humain \ 0.975 ‘




La reconnaissance d'objets

o Deétection des points d’intéréts :

e on utilise I'opérateur d'Harris-Laplace,

e qui détecte les points saillants de I'image.
@ Description des points d’intéréts :

e on utilise 'opérateur Sift,
e qui décrit chaque point d'intéret dans un espace de grande
dimension (d = 128).

@ Ainsi, chaque image est représentée par m descripteurs en
dimension 128.



Protocole et données

@ Nous avons évalué notre méthode HDDC sur la base "Pascal
test2” [3] :

e qui contient 4 catégories d'images,
e 684 images d’apprentissage et 956 images de test.

@ Nous considérons deux types d'images pour I'apprentissage :
e positive : I'objet considéré est présent dans I'image,
e négative : I'objet considéré n'est pas présent dans I'image.
@ Apprentissage des classes discriminantes de |'objet :

e I'HDDC organise les données en k classes homogeénes,
o calcul du pouvoir discriminant de chacune des k classes :

R, = P(Cl S O‘Cl)



Reconnaissance : localisation d'objets

e
D
By

g [oe A% i)

All detections P(x00) > 0.5 P(x00) > 0.65 P(x00) > 0.7

@ Localisation d’'un objet :

o I'HDDA fournit P(x € C;|x) pour les k classes,
e on calcule la probabilité que le descripteur = appartienne a
I'objet :
k
P(z € Olx) = ZRiP(x € Cilz).

i=1



Reconnaissance : classification d'images

Vélos Personnes

o Classification d'images :

e on veut décider si une image I contient ou non un objet donné,
e on calcule le score S de I'image :

k
1
S = E EEI E - RlP(ﬂﬁj c Cﬂﬂ?j),
:Ej 1=

ou m = Card(z; € I).



Résultats : localisation d'objets

| Méthode [ Moto [ Vélo [ Humain [ Voiture | Moy. |
[a;;6Q;d;] 0.316 | 0.165 0.091 0.151 0.181
[a;6Q;d;] 0.307 | 0.169 0.091 0.136 0.175
[abQ;d;] 0.316 | 0.168 0.046 0.158 0.172
[ Pascal 2005 | 0.341 | 0.113 [ 0.021 | 0.304 | 0.112 |

Résultats de localisation supervisée pour les 4 catégories d'objets du
challenge Pascal [3].



Résultats : localisation d'objets

@ Résultats de localisation : 1 objet par image

Moto Voiture

o Résultats de localisation : plusieurs objets par image

Humain Voiture



Résultats : classification d'images

| Méthode [ Moto [ Vélo [ Humain [ Voiture | Moy. |
[a;6Q;d;] 0.738 | 0.710 0.707 0.666 | 0.705
[abQ;d;] 0.733 [ 0.728 | 0.711 | 0.684 | 0.714

[ Pascal 2005 | 0.798 | 0.728 | 0.719 | 0.720 | 0.741 |

Résultats de classification d'images pour les 4 catégories d’objets du
challenge Pascal [3].



Conclusion

@ Les principaux avantages du modéle [a;;b;Q;d;] sont :

o bonnes performances sans réduction préalable de la dimension
des données,

e bonnes performances avec des jeux d'apprentissage de petites
tailles,

o flexible car il s’adapte aux différents types de données,

e aussi rapide que les autres méthodes génératives,

o peut &tre utilisé aussi bien en classification supervisée que
non-supervisée.

e Nous avons appliqué avec succés le modele [a;;b;Q;d;] :

a la reconnaissance de caractéres écrits grace a I'HDDA.
a la reconnaissance d’objets dans des images naturelles grace a
I'HDDC.
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