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Support Vector Machines (SVM)

Maximum Margin

S

Klasifikator, ktory polozi taktl nadrovinu medzi data, ktora ich
co najlepsie oddel’uje.



Y Label
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SVM s kernelom

Nie vzdy je mozné oddelit’ kategorie rovinou

Hoc1 SVM pripusta aj chyby klasifikacie, je lepSie sa im

vyhnat

Data projected to R™~2 (nonseparable)
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X Label
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Data in R™3 (separable)
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Kernel trick

MinimalizaCny algoritmus SVM casto potrebuje spocitat’
vzdialenost’ medzi dvomi1 vzorkami

Na to by musel pomocou kernelu vypocitat’ vSetky obrazy
vzoriek a to je ¢asovo narocné

Preto vzdy volime len také kernely, ktorych vzdialenosti
obrazov sa daju spocitat’ priamo zo vzdialenosti vzorov. A tym
padom nemusime obrazy vobec pocitat’.



Haar Features
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Stage 1
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Cascade classifier

G s i s

NO or If If MAYBE & NO or YES
MAY-BE MAY BE, MAY BE,
then then
NO or NO or

MAY-BE MAY-BE

Viola-Jones algoritmus: Haar features + cascade classifier



Sliding Window Algorithm

Kaskadny klasifikator od Viola-Jones nam umozni
rozhodnut’, €1 nejaky obrazok je tvar, alebo nie.

Ako vSak najst’ tvar na obrazku?

Kazdy klasifikator sa da premenit’ hrubou silou na

detektor pomocou algoritmu pouzivajuceho plavajice

okno:

* otestuyjeme vSetky mozné vyskyty

 zosumarizujeme vyskyty cez Non-Maximum
Suppression



Binary

| Pattern

 ak je jeden pixel svetlejsi od druhého na jednom obraze,
bude tento vzt'ah zachovany aj obraze so zmenenou
jasnost'ou, kontrastom €1 ostrost'ou.



VSeobecna schéma regresie
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Regresia

X 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29
f 128 127 126 124 122 120 117 114 110 107 103 99 94 90 85 80 74 69 63 58 52 46 40 34 28 22 16 11 5 20
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hodnota

L 012 29

priznak (feature)

« Ucime stroj nejaku funkciu ku ktorej mame
sadu vzoriek (priznak, hodnota)



Slaby regresor (Regresny strom)

X 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29
f 128 127 126 124 122 120 117 114 110 107 103 99 94 90 85 80 74 69 63 58 52 46 40 34 28 22 16 11 5 20
g 127 127 115 115 115 115 115 115 115 115 115 99 94 90 65 65 65 65 65 65 65 65 31 31 31 31 13 13 13 13
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Ako ziskame regresny strom?

« Povieme si nech je hibky 3

« Vo vnutornom vrchole dame porovnanie na nahodne
zvoleny (deliaci) priznak (mensi vlI'avo, vacsi vpravo)

« V liste dame priemer z hodnot, ktore zodpovedaju
priznakom s ktorymi sa do listu dostaneme



Ako ngjst’ strom s malou chybou?

* Takto vygenerovany strom nemusi byt prave

najvhodnejsi, Co s tym?

1. Privolbe deliaceho priznaku mozeme uvazovat’ viac
moznosti a vybrat’ si lepsSiu (takd, ktora aproximuje
data s mensSou chybou, t.j. suCet druhych mocnin
rozdielov vzoriek v 'avom podstrome od ich
priemeru plus analogicky sucet pre vzorky v pravom
podstrome je najmensi)

2. Mozeme vygenerovat’ viac stromov a vybrat’ ten s
najmensSou chybou
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Gradient Boosting
* Ako to vylepsit’ ?

1. Vyratame rozdiel medzi tym, Co sa strom naucil a Co
sme ho chceli naucit’

2. Tento rozdiel u¢ime d’alsi slaby regressor

A tak d’alej az po urcity zvoleny pocet regresorov

4. (Odozva takejto sustavy regresorov bude sucet ich
odozviev na priznak

odhad odhad _I_odhad opravy+odhad... _I_odhad...
opravy odhadu opravy

o









Gradient Boosting




Kazemiho prediktor

* Urobime mnoho fotiek tvari a oznaCime na ne potrebné
body, ¢im ich bude viac, tym lepSie to bude fungovat.
* Popiseme pritom tiez kde na obraze sa tvar nachadza.




Predspracovanie

* Remapujeme na Standardnu vel'kost
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* Riesime tym zvacSenie €1 zmensenie spracuvanej
tvare



Inicialny stav — priemer vzoriek
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* Ako relativizovat’ suradnice pixelov pouzitych pri
deliacich porovnavaniach voc¢i aktudlnemu odhadu
landmarkov?

* Tvar na spracuvanom obraze moze byt posunuta 1
mierne pootocena

aktualny odhad
Inicialny priemer

RiesSenie:

Similarity
transform




Similarity transform

 Je afinne zobrazenie, ktoré¢ jednu sadu bodov ¢o
najpresnejsie umiestnuje na ina sadu bodov

* V naSom pripade 1de o momentalny odhad polohy
landmarkov a priemerné¢ rozlozenie landmarkov
(teoreticky by rovnako posluzilo akékol'vek pevne
zvolené)

« Ked sa potom 68 landmarkov pozera na dva
pixely umiestnené k nim podl'a urCitého vektora,
tak vlastne sa pozera vzdy na rovnake suradnice
vocCi priemernému rozloZeniu landmarkov na
obraze ziskanému cez similarity transform
(nemusime samozrejme transformovat’ cely obraz,
len dva pixle)
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Features

* Pracuje sa s obrazkami 128x128, €o je stale vel'mi
vel'a moznosti pre dvojice prixelov, ktoré budeme
porovnavat’

* Preto ndhodne a spravodlivo vyberieme len urcity
pocCet pixelov a len tie pouzivame na porovnavanie

* (pritom je to skor pocet suradnic pixelov)
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Kazemiho prediktor
je kaskadny regresor

 Trenovanie trva dlho, ale 10 x 500 x
4 porovnani pixelov pri pouziti je
ni€. Preto je vel'mi rychly, < 1ms

10 kaskéad

v kazdej regresor

v nom 500 slabych
regresnych stromov
hibky 4

400 pixelov nahodne
vybranych zo
128x128

20 pokusov pri
vol'be deliaceho
priznaku



