Reconocimiento de patrones
(aprendizaje automatico) aplicado a

iImagenes y video




 Generalidades de los sistemas de reconocimiento de patrones (RP)
o Categorias
e Medidas de desempefio

o Aplicaciones a imagenes.

e Algunos modelos

e k-means
 Support Vector Machine (SVM)

o Decision Trees y Random Forests

e Mas aplicaciones.



Reconocimiento de patrones/Aprendizaje automatico
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Reconocimiento de patrones/Aprendizaje automatico

“El estudio de cémo las
maquinas pueden,
observando el ambiente,
aprender a distinguir patrones
de interés de un fondo y
realizar decisiones razonables
sobre las categorias de los
mismos.”

El Rcenomicietno ed
Partoens es una dipscinila que
etsduia mdéotos que premiten indefiticar
ojbetos, tpios de obtejos o rcelaiones a
ptarir de sieales o dtaos del mduno
cmoo udste hcae en etse mometno
cno etsas paarblas.

“El acto de tomar datos Pattern
. Classification
crudos y hacer una accién
basados en la categoria de los
patrones.”

“Descubrir automaticamente
regularidades en los datos
usando algoritmos en
computadora y a partir de esas
regularidades tomar
acciones.”




Reconocimiento de patrones/Aprendizaje automatico

medida de

desempefio

l

aprendizaje: mejorar con la
experiencia en una tarea

T T

datos aplicacion




Deteccion y reconocimiento de caras




Deteccion y reconocimiento de caras

e Es muy simple para los humanos.
e Décadas de desarrollo en vision artificial.

e Desafios: pose, iluminacién, oclusiones, gestos, accesorios, envejecimiento,
condiciones de captura, ...
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Sistema de reconocimiento de patrones

sensores, . eXtI’aC.C,IOH/ Entrenamiento de Validacién
camaras, preprocesamiento > seleccién de —> modelo Modelo
bases, ... . .. del Modelo
caracteristicas (aprendizaje) .
atos
pm— ” validacion
datos pre-procesamiento, reduccién de dimensiones, clasi |c|aC|on_, regresion,
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entrenamiento normalizacién, ... caracteristicas, ...
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datos
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Categorias de los sistemas de RP

no supervisado
no se conocen las
etiquetas (clases) de los
datos, se organizan a
partir de las
caracteristicas.

e identificacién de patrones/
estructura

e evaluacion indirecta o
cualitativa

e organiza/agrupa clustering

e paramétrico o no
# clases conocida o no

k-means, Fuzzy C-means,
Hierarchical Clustering, Spectral
Clustering, Gaussian Mixtures,
Hidden Markov Model, Neural
Networks, (Generalized/Robust)
PCA, Isomap, MDS, Diffusion
Maps, ...

Recommended

semi-supervisado
se conocen las etiquetas
(clases) de algunos datos

Image
SFructure Classification
Dlscgvery Feature % Customer
. e Elicitation  Fraud ® Retention
Meaningful Detection ®
compression
DIMENSIONALLY . .
' bl CLASSIFICATION ® Diagnostics
Big data

Visualisation

® Forecasting

SUPERVISED
LEARNING

UNSUPERVISED
LEARNING

Systems ® Predictions

CLUSTERING

® Process
Optimization

Targetted
Marketing

MACHINE

LEARNING .

[
New Insights

Customer
Segmentation

REINFORCEMNET
LEARNING

Real-Time Decisions @ \\ // ® Robot Navigation

N g
Game Al ® ® Skill Aquisition

L
Learning Tasks

reinforcement learning
realimentacién del resultado de la tarea:
recompensa o penalizacion X
e aproximacién a IA X
e definir estrategias ante eventos
e maximizar recompensa

0|0

supervisado
datos de entrenamiento
con etiquetas (clases) o
valores de salida correctos
para predecir datos nuevos

e clasificacién y regresion
e aprendizaje explicito
evaluacién directa
prediccion clase/valor
paramétrico o no

Nearest Neighbor, Support
Vector Machines (SVM),
Decision Trees, Random Forest,
Discriminant Analysis, Naive
Bayes, Neural Networks, Linear
Regression, SVR, ...




Valores predichos

enfermos

Sanos

Matriz de confusién

Valores reales

Medidas de desempeiio

acierto rechazo correcto falsa alarma (error I)  desacierto (error II)

Accuracy (exactitud):

)

Sensitivity /Recall (sensibilidad):
Specificity (especifidad):
Precision (presicion):

False Positive Rate:

F1 score:

enfermos sanos
TP FP
FN TN

TP: true positives, TN: true negatives, FP: false positives, FN: false negatives.

login enfermedad

jcuanto se acerca a los valores reales?

i cuantos enfermos son correctamente
detectados?

i cuantos sanos no son seleccionados?

icuantos son los enfermos de los seleccionados?

jcuantos sanos son seleccionados?

Media arménica entre TPR y PPV.

Receiver Operating Curve (ROC)
®

TPR

FPR



Valores predichos

enfermos

Sanos

Matriz de confusién
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Medidas de desempeiio

acierto rechazo correcto falsa alarma (error I)  desacierto (error II)

Accuracy (exactitud):
Sensitivity /Recall (sensibilidad):
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Precision (presicion):

False Positive Rate:

F1 score:

enfermos sanos
TP FP
FN TN

TP: true positives, TN: true negatives, FP: false positives, FN: false negatives.

login enfermedad

ACC = (TP +TN)/(T + N)
TPR=TP/P=TP/(TP + FN)
TNR=TN/N = TN/(TN + FP)
PPV = TP/(TP + FP)

FPR = FP/N

F, = TPR x PPV/(TPR + PPV)

Receiver Operating Curve (ROC)
®

TPR

FPR



Aplicaciones

speech recognition

biometria: huellas, iris, cara, firma, oreja, tecleado,

filtros de spam

diagndstico (desbalance de clases)

deteccion anomalias
recomendaciones
identificacidén objetos
prediccién gendmica
visualizaciéon
lenguaje natural

mercados y stock




Selecciéon y extraccion de caracteristicas

o Extraer la informaciéon que puede permitir la
discriminacién.

e Eliminar informacién redundante e irrelevante.

e Reducir la dimensionalidad del problema.

e Extraccidn: crear nuevas caracteristicas -

combinacion de las caracteristicas originales. Botella de vidrio de altura hs, ancho
Determinar un conjunto de dimensionalidad de base wj, altura pico hyy ancho
de pico wy,

menor en el espacio original.

e Seleccidn: seleccionar las caracteristicas

(originales o transformadas en el proceso de
extraccion) con mayor poder de discriminacién.

e Disefiadas por expertos en el tema o
descubiertas por su capacidad de
discriminacién.

;i Descripcién?



Reduccion de dimensiones

imagen original segmentacion signed distance
secuencia de ]
una persona
caminando —
i
240240 € R®7%° I240x120 € R?8%0

HERKKARK XX XXM

objetos segmentados, el color corresponde al cluster obtenido

e tres primeras dimensiones luego de un proceso de
reduccion de dimensiones (diffusion maps)

* |los clusters se obtienen mediante k-means

e ajuste de modelo de la deformacién de los objetos en
cada cluster.

Lecumberry, F., Pardo, A., & Sapiro, G. (2010). Simultaneous object classification and segmentation with high-order multiple shape models. IEEE Transactions on Image Processing, 19(3), 625-635.



Reduccidon de dimensiones

Maldicion de la dimensionalidad



RP en imagenes o video

objeto
de

Interés

: -- . = o .'_.A_ A P - "-_‘ ._‘ ." - " = _‘.-:'
T i aged ek b el e AT
tracking objeto basado en probabilidad de color,

tracking objeto basado en probabilidad de probabilidad del pixel posicién y profundidad en la escena.

color y posicién de pertencer al objeto




k-means




k-means

iterar hasta cumplir alguna condicién: error de representacién
(distorisiéon) o nimero de iteraciones



k-means

“Vectores” de dimension 4 (bloques de 2 X 2), codebook de tamafio 32. Distorsién D = 95.1 y PSNR = 28.35dB.



Arboles de decision y Bosques aleatorios

« Arboles de decisién (DTs): método no paramétrico
supervisado para clasificacion y regresién (CART). Busca
crear un modelo para predecir el valor de salida a partir Color?
de aprender desiciones simples inferidas de las A0
caracteristicas.

e Ventajas

o Simple de entender, interpretar y visualizar.
SANDIA MANZANA UVA MANZANA FRUTILLA
e No requiere mucha preparacion de los datos

o Puede manejar variables numéricas y categoricas.

e Desventajas:

o Sobreajuste (overfitting) a conjunto de entrenamiento.

o Inestables: pequenios cambios en datos dan arboles muy
diferentes.

o Se aprende de heuristicas greedy que no garantizan
optimalidad global

e Sesgo hacia una clase dominante. color, tamafio, textura, sabor, ...

Combinaciéon de DTs: Random Forest



Arboles de decision y Bosques aleatorios

e Arboles de decisién (DTs): método no paramétrico
supervisado para clasificacion y regresién (CART). Busca
crear un modelo para predecir el valor de salida a partir Color?
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Support Vector Machines (SVM)

Las SVMs son métodos paramétricos supervisados para clasificaciéon y regresién

(SVR).

Una SVM separa las clases en dos espacios lo mas amplios posibles mediante
un hiperplano de separacion (lineal) definido como el vector entre los dos puntos, de
las dos clases, mas cercanos al que se [lama vectores soporte.

En el entrenamiento hay varios parametros para ajustar, incluyendo la eleccién de
posible nicleos (transformaciones).

Hay variantes para semi-supervisado (Transductive SVM).




Clasificacion de clases linealmente separables

Decisionrule: w-u+b>0=uc€ P



(Recordatorio)

e Inner product (dot product) between two vectors

<!

u - :<ﬁ,?7>:ﬁT?7:?7Tﬁ: E U;V; = U1V1 + U9V9 + * + * + UmUm,
i
e Geometric interpretation:
e Angle between vectors

e Projection

]



Clasificacion de clases linealmente separables

e The regions are defined by

G-y +b>0

Ww-x_-+b<0

e Increase the gap to the decision boundary

+b>1

G- L b>
G-F_+b<—1

| {+1 T €@ L
e Using Yi =

(3. 1 >
1 7 oeco Y (0-Z+b)—12>0

and the equality holds for the samples in the “gutter” of this “street’.



Clasificacion de clases linealmente separables

e For these two samples

@ 1
Ty =7-) o = (L =0) + (1 +0) =7
<] ||
2
|<3]]
...and we want it as big as possible.
1



Clasificacion de clases linealmente separables

A A
m1n§||w||

With some constraints y;(J-Z+b) —1=0

e Classical constrained optimisation: Lagrange multipliers!
| R S
£ =5l = D> Xilw(@- &+ b) —1]
oL L . ,
i :W_zi:)\iyixi =0=w" = zi:)\z'yﬂ?i
oL
b ;)\zyz =0

e The optimal &* (hyperplane) is a linear combination of some (A;#0) of the sample
vectors (the support vectors).



Clasificacion de clases linealmente separables

o The optimal decision rule also depends only in the inner product between some
samples and the input vector
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Teécnicas no-lineales

e Previous deduction is for linear decision boundaries.

e What can we do with non-lineally separable dataset?

 Transform the input space by some mapping function ¢ into a new (higher

dimensionality) feature space.

o Use linear techniques in the feature space.

o A

Input space Feature space

e The deduction is the same replacing Z; by ¢(Z;) .

e The decision rule will be



Kernel Trick

e Mapping into high dimensional spaces has some practical disadvantages
e« Memory usage, computing time

e Find the transformation

e But, there is no need of explicitly compute the transformation!
D i) - ¢(@) +b=> Ny K (&, @) +b >0

K(7,%) = (%) - ¢(0) K :R™xR™ - R

e Kernel functions
o Implicitly transform samples and compute their inner product.
o Efficiently construct non-linear versions of linear techniques.

e They should be based in the inner product.



Popular Kernels

Linear kernel: ¢ - ¥

Polynomial kernels: (v - ¥ + ’Yo)d

Radial Basis Function (RBF) kernels: exp (—v||@-v]]) >0
exp (=@ —d]*) >0

Sigmoid kernel: tanh (v 4 - ¥+ 7o)
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1 1
RBF kernel Sigmoid kernel

e More kernels: Bessel function, ANOVA RBF, linear splines, ...



Deep Learning

weights

)
activation
functon
% @ net input
“ net;
'
> @Y —9
X3 ._. _ activation input layer
transfer

function
X 9

7 threshold

Activation functions
Leaky RelLU
max(0.1z, x)

tanh Maxout -
tanh(z) . max(w] z + by, wlx + by)
ReLU ELU |

r x>0

ale*—=1) <0 )

hidden layers 224x224

output layer

max(0, z)
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Problemas inversos en procesamiento de imagenes e il
Modelos secuenciales (RNN-LSTM-Transformer) .
Modelos generativos (GAN-VAE-Normalizing Flows) vegetation
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RP para imagenes en FlJI
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RP para imagenes en FlJI

Trainable Weka Segmentation v2.1.0-SNAPSHOT

640x640 pixels: RGB: 1.6

~Training

Train classifier

Toggle overlay

Create result

Get probability

Plot result

-Options

Agply classifier

Load classifier

Save classifier

Load data

Save data

Create new class

Settings

% of Waikale

LT

~Labels

o

trace 0 (Z=1)
trace 1 (Z=1)
trace 2 (Z=1)
trace 3 (Z=1)
trace 4 (Z=1)

Add to class 2

trace O
trace 1 (

Add to class 3

'trace 0 (Z=1)
trace 1 (Z=1)
trace 2 (Z=1)
trace 3 (Z=1)
\trace 4 (Z=1)




RP para imagenes en FlJI

Trainable Weka Segmentation v2.1.0-SNAPSHOT

~Training

Train classifier
Toggle overlay
Create result
Get probability

Plot result

-Options

Apply classifier
Load classifier
Save classifier

Load data
Save data
Create new class

Settings

'WEKA

The Bvisarsity
L "} o Waikre

-

- 1

"
’ @ @ Segmentation settings

' Training features:

Gaussian blur Sobel filter
Hessian Difference of gaussians
Membrane projections ~ Variance

Mean Minimum

Maximum Median

Anisotropic diffusion Bilateral

Lipschitz Kuwahara

Gabor Derivatives

Laplacian Structure

Entropy Neighbors
Membrane thickness: 1
Membrane patch size: 19
Minimum sigma: 1.0

Maximum sigma: 16.0

Classifier options:

Choose FastRandomForest -1 200 -K 2 -S 132261045

Class names:

Class 1 class 1

Class 2 class 2

Advanced options:
Balance classes

Save feature stack ,

Result overlay opacity

Help Cancel

~Labels

trace 0 (Z=1)
trace 1 (Z=1)
trace 2 (Z=1)
trace 3 (Z=1)
trace 4 (Z=1)

Add to class 2

Add to class 3

trace 0 (Z=1)
trace 1 (Z=1)
trace 2 (Z=1)
trace 3 (Z=1)

\trace 4 (Z=1)




Mas aplicaciones: diagnéstico de melanomas

o Desarrollo algoritmo deteccién de melanomas usando imagenes dermoscépicas.
e Proceso semi-automatico, sistematico y objetivo.

o Reproduciendo el enfoque del especialista... 57 caracteristicas basadas en el diagndstico
clinico forma, bordes, color, textura

Capdehourat, G., Corez, A., Bazzano, A., Alonso, R., & Musé, P. (2011). Toward a combined tool to assist dermatologists in melanoma detection from dermoscopic images of pigmented skin lesions. Pattern Recognition Letters, 32(16), 2187-2196.



aplicaciones: diagnéstico de melanomas

Inner border

Lesion

o Desarrollo algoritmo detecciéon de melanomas usando imagenes dermoscépicas.

e Proceso semi-automatico, sistematico y objetivo.
o Reproduciendo el enfoque del especialista... 57 caracteristicas basadas en el diagndstico

clinico forma, bordes, color, textura

Manual Image Segmentation

- — 1

e - T 18
Adaboost

Automatic Image Segmentation
——— TV a =T T 1 I —
— Adaboost P
-~ SWM sal g - - -SVWM
’
i
0.8 1
1
' | Method | FPR for 95 % sensitivity [ Area under ROC |
0.7F 1 Automatic segmentation, AdaBoost - C4.5 8.75% 0.981
' ! Automatic segmentation, SVM 9.52% 0.963
.‘;’ 0.7 | —;‘ 06} : Manual segmentation, AdaBoost - C4.5 4.62% 0.991
ié . ‘é ! Manual segmentation, SVM 9.23% 0.966
B oell' B 05 -" Performance indicators for the ROC curves.
[
) I
f 04!
05 * .
] 0.3 -l'
04F
0.2F
) ) . ; 01 : ) . . . ; . . .
0.6 0.7 0.8 0.9 1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
False detection rate

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
False detection rate

ROC curves for AdaBoost/C4.5 and SVM for automatic (L) and manual (R) segmentation.

Capdehourat, G., Corez, A., Bazzano, A., Alonso, R., & Musé, P. (2011). Toward a combined tool to assist dermatologists in melanoma detection from dermoscopic images of pigmented skin lesions. Pattern Recognition Letters, 32(16), 2187-2196.



Mas aplicaciones

Prediccion de grasa intramuscular por ultrasonido.

* b 2% -
Nunes, J. L., Piquerez, M., Pujadas, L., Armstrong, E., Fernandez, A., & Lecumberry, F.
(2015). Beef quality parameters estimation using ultrasound and color images. BMC
bioinformatics, 16(4), S6.

Deteccién de endometritis subclinica en imagenes de
ultrasonido en bovinos de leche

e
: :v’;/;
LA 7

e )

g

3 7 < =i
Tailanian, M., Lecumberry, F., Fernandez, A., Gnemmi, G., Meikle, A., Pereira, |., &
Randall, G. (2014, November). Dairy cattle sub-clinical uterine disease diagnosis using
pattern recognition and image processing techniques. In Iberoamerican Congress on
Pattern Recognition (pp. 690-697). Springer, Cham.
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