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= Soft Clustering
= Mappe di Kohonen
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K-means: addestramento i)

Inizializzazione Cj

Classificazione X; & . 0 0
0
0—0/0)'?

0 0
Aggiornamento C; sr
0
@,
I prototipi C; sisono | | .
spostati significativamente?
NO
Termine addestramento Aggiornamento C;: baricentro degli X
classificati da C;.
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2k
K-means: :limiti ah

= Partitional, hard, deterministic;

= Veloce, semplice da implementare;

= Trova un minimo locale della funzione f=X.X;[dist(x;,prot;)] /
N;;

= [l risultato dipende dall’inizializzazione!

= Possono essere usati altri metodi (es. GA) per inizializzare K-
means... es. GA per la minimizzazione di f, effettuano una
ricerca globale, ma sono lenti!

Sw in Matlab available
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2k
Bad initialization dll
A.A.2014-2015 573 h : ’ ’ ) ’ hl?p:\borgjkixoesedi,u]:imi,il\
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Principles of soft-clustering ah

= [ centroidi vengono spostati e non posizionati

= Lo spostamento dei centroidi avviene analizzando iterativamente tutti
idati

= Lo spostamento viene ridotto via via che I’apprendimento procede
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Competitive learning .

= All’interazione k- esima, si presenti al sistema un (1) dato, X;;

Aggiornamento di tutti i prototipi W, (“neuroni

Generalized competitive Learning Rule:
® AW; =1y A1) (X - W)

A(i,)) € una funzione “campo recettivo”
* A (i) = exp(-|X; - Wjl[* / 26,2
« (spazio dei dati
& A (i) = exp(-[[fX)- (W2 / 26,2)
+ (spazio delle feature)
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Competitive learning .

= All’interazione k- esima, si presenti alla rete un (1) dato X;; al
termine dell’apprendimento.

= Unita vincente (associazione):

Anche qui viene indotta una tessellazione di VVoronoj dallo
spazio da tutte le unita vincenti.
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) Competitive learning 41

Yo

el ("First search then converge®) dll

1) ORDERING PHASE: n, o grandi; ogni neurone pud spostarsi molto
verso l'ingresso X; il neurone trascina con sé i vicini; in tale fase la
rete si dispiega nello spazio RN "spargendo” i suoi heuroni.

2) TUNING PHASE: n, o piccoli; ogni neurone si muove da solo; & una fase
di raffinamento in cui vengono raggiunti con precisione i centri dei
~ Cluster.

. Q
'&l‘..‘;s{.m -

100,000 sampled
points
reconstructed
with 2,000 RV

9/73

Soft-clustering ﬁ
AW, = n A(ig) (X - W)

A(i,)) € l’elemento chiave. I “Campi recettivi” dei diversi neuroni
sono parzialmente sovrapposti.

In “Competitive clustering” A,(i,j) ¢ una Gaussiana nello spazio dei
dati o dei prototipi (mappe di Kohonen).

In “Neural-gas” A,(i,j) ¢ una ranking function nello spazio dei dati e
dei prototipi.

In “Fuzzy c-means” A,(i,j) ¢ realizzata mediante membership
function nello spazio dei dati.
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Cid I problemi del soft-clustering 9y

Dead-units: sono centroidi che non vengono aggiornati da un
certo passo, k, in poi.

Inizializzazione guidata dai dati.

. D
pCentroid = pData]/ Wlth 7/:

D+2

Partition of the input space and distribution of the
number of centroids inside each box through a
partitioning function: N7

k

2N
k

M, =M

Minimi locali.
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Tipo di apprendimento

COMPETITIVE LEARNING. Apprendimento competitivo.
Dato un certo input, le unita competono tra loro per
“aggiudicarsi” I’input.

Questo meccanismo pud essere hard. Nel caso estremo:
“winner-take-all’”, “spara” un solo neurone per volta
(grandmother cell). Opppure pud essere soft, le unita
raggiungono un grado diverso di “vincita”.

Winner-take-all = hard approach

More than one winner - soft approach
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= Soft Clustering
» Mappe di Kohonen

A.A.2014-2015

Riassunto
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Clustering

A.A.2014-2015

Clustering vs. feature mapping 4l

I

Feature Mapping

14/73

7)1

A differenza di quanto
accade con il clustering,
nel feature mapping
vengono preservate le
relazioni tologiche tra i
dati.
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Clustering e feature mapping

Feature

Mapping

Clustering

A.A.2014-2015 15/73

http:\borghese.di.unimi.it\

Feature mapping

Con il Feature Mapping si da importanza alla
posizione  dei  prototipi  (xxx-topia,
Homunculus motorio);

A uscite contigue corrispondono
configurazioni d’ingresso contigue;

Il clustering opera una trasformazione tra lo
spazio degli ingressi e lo spazio delle uscite
(prototipi) che preserva le relazioni di
vicinanza tra i vari elementi.
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Self Organizing Maps (SOM) ﬁ

a-neurdle autoorganizzante per i

feafure mapping.

A.A.2014-2015
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“iLispirazione biologica : Il campo recetti%

- Sinapsi eccitatorie verso i heuroni vicini;

- sinapsi inibitorie verso i neuroni lontani.

STIMOLO Sinapsi
—— eccitatorie

Sinapsi inibitore

Attivazione (cf. population code)

m [ [l = . 1Inassenza disinapsi
inibitorie
B ] Inpresenza disinapsi
AA. 2014—20{5_I = 18/73 i bITor‘Ie http:\borghese.di.unimi.it\




I

——=+ Inibitori
Il neurone centrale viene spento" l !
dai neuroni vicini  attivi ——> <+ —

generazione della zona scura.
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Il campo recettivo: effetto Hermann ﬁl

Pallini neri agli incroci delle
linee bianche.

http:\borghese.di.unimi.it\

Xi

SOM: competitive learning
in versione “hard”

Nuo

vo dato X

iz
fuy

Associazione di X, alla classe W,
le sinapsi inibitorie spengono tutti
gli altri neuroni (winner takes all).
Il solo neurone che “spara”

individua la classe di X,.

. W,

Connessione inibitoria
"spegne gli altri neuroni”

Mapping RN > RM, con M<N (da spazio delle caratteristiche a spazio delle

classi).
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SOM: organizzazione topologica Al

I neuroni della SOM sono ordinati fopologicamente
nello spazio dei neuroni (es. griglia ordinata in R2).
In tale spazio viene definita la distanza tra neuroni.

@ La distanza tra i due neuroni (nello
@< D spazio dei neuroni) e:
la l la

C P f(AX2+ A YZ) = 1.4142 [Metrica Euclidea]

C a & a )

b o ad o |A Xl + |A Y| =2 [Manhattan]
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SOM: pesi dei neuroni g

P Lf;m

Peso del neurone j-esimo:
W;inR3

E’ la sua posizione

Spazio dei cluster (dei neuroni): R2

Distanza tra neuroni > spazio dei
neuroni
Distanza misurata sulla superficie 2D

(griglia) embedded nello spazio 3D)
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SOM: addestramento 2}

= Siano Xy, ..., Xp 1 dati di addestramento (per semplicita,
definiti in R3)

= siano Wy, ..., W, i prototipi di K classi, definiti anch’essi
in R3; ogm prototlpo identifica il peso di un neurone della
SOM’ (W

= lo schema di associazione adottato sia il seguente:
appartiene a W; se € solo se W; ¢ il prototipo (peso dei
neurone) piu vicino a X;, nello spazm dei campioni (delle
caratteristiche, R?)”;

= [’algoritmo di addestramento permette di determinare i pesi
dei neuroni (le posizioni dei prototipi) W; mediante
successive approssimazioni;

= L’algoritmo di addestramento tiene conto della topologia
dei neuroni nello spazio dei neuroni (feature mapping).
A.A.2014-2015 23/73 http:\borghese.di.unimi.it\

SOM: output el

= All’interazione k- esima, si presenti alla rete il dato X;;

= Unita vincente (associazione):
J* te WXl = min; [[W; = Xl

= Uscita:

® u.=1,sej=j*
& u;=0sejl=*
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SOM e competitive learning ¢

. All’interazione k- esima, si presenti alla rete il dato X;;
= Unita vincente (associazione):
J* te [[W=X|| = min; [[W; = X
= Competitive Learning Rule (SOM, Kohonen ‘81):
* AW; =1 A () (X - W)

* A G*)) = exp(-[|Wie - Wil[*/ 2647)
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Funzione di vicinato

ML) = expl-lr; - ral?/ 26,2)

—»

”f'j - r'j*”
Neurone lontano dal neurone vincente: Ay (j.j*)—0, k — oo
o, —0, l'esponenziale va rapidamente a O, solo il neurone
vincente, |7, viene agqgiornato.
o, —00 l'esponenziale rimane costantemente = 1. aggiorno tutti i
neuroni di una quantita pari a: AW; =n, (X; - W))

imi.it\
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b
Funzione di vicinato nel tempo ﬁl

A.A.2014-2015

ij = My Ak(j,j*) (xl - Wj) > w=-w+ leAkxi - MW
A G*) = exp(-llr - rl 12/ 2642)

Procedendo nell'addestramento della rete, un neurone
perde la capacita di spostare i suoi vicini.

k (# esempi presentati)

http:\borghese.di.unimi.it\

&
d=2

A.A.2014-2015

SOM: addestramento g !

In definitiva:

-Il neurone vincente
si sposta verso X,
trascinando i vicini in
proporzione alla loro
distanza nello spazio
delle feature.

- L'ordinamento dei
pesi dei neuroni nello
spazio dei dati e
simile all'ordinamento
dei neuroni nello

spazio dei heuron

hittp-\borghese.di-unimi.it\
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Funzione di vicinato nel tempo il

k (# esempi presentati)

ij = My Ak(j,j*) (xl - Wj) > w=-w+ leAkxi - MW
A G*) = exp(-llr - rl 12/ 2642)

Procedendo nell'addestramento della rete, un neurone
perde la capacita di spostare i suoi vicini.
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Learning rate nel tempo uk

K (# esempi presentati)
Aw; :@\k(jaj*) (Xi - W) &> W =W + A X - AW,

Procedendo nell’addestramento della rete, 1 pesi dei neuroni
perdono la possibilita di muoversi => rete piu stabile.
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Competitive Learning come forze %%
P com‘rappogfe ﬁ]

AWJ =Ny Ak(I,J) (X, - WJ) - W\]' '::: W/‘J + ‘@ - nkAk(la.])WJ

Il peso W; del neurone vincente j
sposta verso l'ingresso presentato X;.

-nW; evita che il peso W; cresca a
dismisura.
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SOM: addestramento 4i)

- L'addestramento avviene presentando alla refe i vettori
(dati) X;eRN per un numero di epoche E;

- Per ogni esempio presentato X; vengono aggiornati i pesi dei
neuroni della rete;

- Durante l'addestramento il learning rate n e la
neighborhood distance o decrescono;

- Se presentiamo alla rete un nuovo esempio X; alla fine
dell'addestramento, la rete lo associa al neurone vincente
(clustering);

In piu:

- Categorie simili sono rappresentate da neuroni vicini
(feature mapping).
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b

SOM: problemi il

-E' necessario scegliere 1, o, numero di epoche,
durata della ordering phase — metodi
empirici(l);

- Scelta della topologia e del numero di neuroni
corretti;

- I dati di addestramento devono presentare
una certa ridondanza;

- Unitd "morte” (dead-units);
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SOM per ordinamento g Al

Spazio dei dati X; (e dei pesi w) :R3

Topologia della SOM : circolare @

Parametri di addestramento : # neuroni, n(t),
o(t), ...

Movie here (with RealPlayer)
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SOM per ricostruzione 3D g A

Spazio dei dati q (e dei pesiw) :R3

0669
Topologia della SOM tgrigla2D g @ g ¢
C DD
O )
Parametri di addestramento : # neuroni =
10x10,0.5 —» 0.1lin,10 —»
1lin, ...
Movie here
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(d [ J'-} .
SOM per ricostruzione 3d A1)

Problemi:

- Oscillazioni della rete all'inizio
dell'addestramento;

- Raggiungimento dei confini della superficie
aperta;

- Numero insufficiente di neuroni:
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(i
il Boundary First Method

1)  Individuazione
dei punti di confine
della superficie

2)

3)

di

Posizionamento

dei neuroni di bordo

Addestramento

della SOM (neuroni

bordo bloccati),

n,c maggiori ai lati
A.A.2014-2015

http:\borghese.di.unimi.it\

Movie here

Movie here

A.A.2014-2015

Y i i 4,
i) SOM per ricostruzione 3D ﬁ

38/73
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Parametrizzazione Points Cloud 4i)

- Ad ogni punto 3D [x,y,z] vengono assegnhate le
coordinate 2D [u,v] corrispondenti nello spazio 2D
della SOM Tramite una proiezione
(parametrizzazione)
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Triangolazione punti in [u,v] “Zi
Delaunay)

= Dato un set di punti nello spazio
2D, ¢ possibile trovare un set di
triangoli tale per cui
(triangolazione di Delaunay):
& ogni punto si trova al vertice di
uno o piu triangoli
4 nessun punto si trova
all’interno di un triangoli

« Utile in computer graphics.

=« Inmodo piu rigoroso:
a Delaunay triangulation for a set P
of points in the plane is a
triangulation DT(P) such that no
point in P is inside the circumcircle
of any triangle in DT(P). Delaunay
triangulations maximize the
minimum angle of all the angles
of the triangles in the
triangulation; they tend to avoid
“sliver' triangles.
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ﬂﬁ

Delaunay e Voronoi

A

= Duale della

triangolazione di
Delaunay =

Tessellazione di

Voronoi.

= Suddivisione

“regolare” dello

spazio.

41/73
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ﬂﬁ

Dealunay & Voronoi

A

se.di.unimi.it\

A.A. 201«
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Parametrizzazione Points Cloud %

I punti 2D [uyv] possono essere triangolati
(ricostruzione a mesh di triangoli). La mesh viene poi
filtrata/internolata

Filtraggio o
interpolazion

Ricostruzione a mesh di

triangoli
d
d Ricostruzione
Finale
A.A.2014-2015 43/73 http:\borghese.di.unimi.it\
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Tibia Left i
-«— —
-«— —
-«— —
-«— —
-«— —
-«— —
Topologia: cilindro
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Ly 3

A Femoral Bone Left

rrrres

Topologia: cilindro

2e Varianti SOM ﬁ
- SELF CREATING MAP

- Aggiunta di un neurone:
- Vicino al neurone vincente con f maggiore;

- Vicino al neurone con curvatura massima;

-SOM SUPERVISIONATE (per la classificazione);
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-k
B
l:.

Other methods

Baloons

Level sets
Volume carving

Kinect fusion = camera motion + 3D reconstruction
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2k
Riassunto ﬁ

= Soft Clustering
= Mappe di Kohonen
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