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Scopul lucrarii

* Acuratetea clasificarii manuale a polenului = 67% [1]

* Analiza si aplicarea algoritmilor de clasificare ce pot fi utilizati pentru
clasificarea automata a polenului:
» Algortimi de clasificare clasici:
* Bayes naiv
* Cei mai apropiati k vecini
* Proces gaussian

* Clasificatori clasici neurali:
* Perceptron
* Perceptron multi strat

e Algoritmi de invatare profunda:
* Retele neurale convolutionale

[1]: Victor Sevillano. Precise automatic classification of 46 different pollen types with convolutional neural networks. 3



Baza de date SAU-SRB
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Figl: Vizualizarea celor 3 caracteristici din setul de date SAU-SRB



Preprocesarea datelor

182.287 —15.016 — 80.758 = 86.513

JSON — NPY
48s—-1s

Normalizare
PCA

Ponderea claselor
.. Numarul initial | Numarul de esantioane r?pnrtzftﬁ la
Numéar | Specii de polen : e dimensiunea
de esantioane dupa filtrare . .
intregului
set de date
1 Acer 4399 1335 1.54%
2 Alnus 17471 3874 4.47%
3 Artemisia 25486 15209 17.58%
4 Betula 27347 12544 14,49%
5 Cedrus 5761 1236 1,42%
] Corylus 26035 15760 18,21%
7 Cvnodon 2728 1302 1.5%
=2 Dactvlis H61 1952 2,25%
0 Fraxinus 10230 2590 6.47%
10 Picea o702 2456 2.83%
11 Populus 16945 7070 8.1T%
12 Quercus 4194 1721 1.98%
13 Salix 15755 10056 11.65%
14 Taxus 10373 (369 7.36%

Tabela 1: Statistica bazei de date SAU-SRB




Experimente si rezultate folosind metode
clasice de clasificare
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Fig 2: Retea perceptron multi strat cu un singur strat ascuns



Experimente si rezultate folosind metode
clasice de clasificare

Strat ascuns

Dimensiune 900
Strat de intrare Strat ascuns

Dimensiune 3392 Dimensiune 300
,. N Strat ascuns

. Dimensiune 30 Strat de iesire
Dimensiune 14

Fig 3: Retea perceptron multi strat cu 3 straturi ascunse



Experimente si rezultate folosind metode
clasice de clasificare

Clasificator Acuratetea modelului pe Acuratetea modelului pe Timpul de antrenare
setul de antrenare setul de testare
Perceptron 52% 47% 37s
Bayes naiv 50% 49% 1ls
Algoritmul celor mai
apropiati k vecini 55% 53% 110s
MLP(900,300,30) 98% 69% 536s
MLP(100) 76% 71% 210s

Tabela 2: Rezultate folosind algoritmi clasici de ML




Experimente si rezultate folosind retele
neurale convolutionale
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Fig 4: Reprezentarea arhitecturii LeNet-5 adaptata pentru imaginea de imprastiere
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(2880)
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Acuratetea modelului pe setul de testare = 57%



Experimente si rezultate folosind retele
neurale convolutionale

y
softmax
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Fig 5: Reprezentarea arhitecturii LeNet-5 adaptata pentru spectrul de fluorescenta

Acuratetea modelului pe setul de testare = 59%
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Experimente si rezultate folosind retele
neurale convolutionale

conv 1 max pool conv 2 . FC3 A
g _H : y
A 4 9X1 9x1 2x1
AP TR o Si=2 softmax
P 4 p 4
: 14

16 x 16
(256)

64x4 64X 6 32x6 32x16

Fig 6: Reprezentarea arhitecturii LeNet-5 adaptata pentru timpul de raspuns fluorescent

Acuratetea modelului pe setul de testare = 66%
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Experimente si rezultate folosind retele
neurale convolutionale

CNN imagine de

impréstiere
preantrenat

Y1[0] + Y2[0] + ¥Y3[0]
Y1[1] + Y2[1] + V3[1]

Y1[2] + Y2[2] + Y3[2]

CNN spectru de-
fluorescenta
preantrenat

Y1[12] + Y2[12] + ¥3[12]

Y1[13] + Y2[13] + ¥3[13]

ﬂl.lpr_e‘s:ce_nt ;
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Fig 7: Reprezentarea arhitecturii multi-intrare bazata pe retelele preantrenate



Experimente si rezultate folosind retele
neurale convolutionale

concatenare

Aecto riza rs

16x 16
(256)

Fig 8: Reprezentarea arhitecturii multi-intrare reantrenata pentru cele 3 caracteristici 13



Sumar rezultate

Acuratetea
procesului manual
de clasificare = 67%

Algoritmi Model Acuratete | Timp de antrenare
Perceptron 47% 37 secunde
'de Ba):'es 49% 1 secunde
clasificare naiv
clasici (ML) Cei mai
apropiati 53% 2 minute
k vecini
MLP (900,300,30) 69% 9 minute
MLP (100) 1% 4 minute
de LeNet-5 multi-intrare 73% 36 minute
invatare LeNet-5 multi-intrare 759 56 mimute

profunda (DL)

suma iesire

Tabela 3: Sumarul rezultatelor lucrarii

[2]: Ingrida Sauliené. Automatic pollen recognition with the Rapid-E particle counter.

Alte lucrari de clasificare a
polenului pe aceeasi baza
de date = 73% [2]
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Contributii personale

* Familiarizarea cu setul de date SAU-SRB
* Filtrarea si prelucrarea setului de date
» Aplicarea algoritmilor de preprocesare pe setul de date (PCA)

 Studiul algoritmilor de clasificare clasici (perceptron, Bayes naiv, cei mai apropiati
k vecini, proces gaussian, MLP)

 Studiul algoritmilor de invatare profunda ce pot fi utilizati pentru clasificarea
polenului (CNN) si optimizarea arhitecturilor si hiperparametrilor pe problema
propusa

 Utilizarea algoritmilor si implementarea experimentelor in limbajul de
programare Python cu ajutorul diverselor biblioteci

» Realizarea experimentelor si interpretarea rezultatelor pentru imbunatatirea

perfomantelor =



Concluzii si dezvoltari viitoare

* Imbunatatirea modului de cautare a hiperparametrilor.

* Optimizarea hiperparametrilor arhitecturii CNN multi-intrare bazata
pe arhitecturile obtinute in urma experimentelor pe fiecare
caracteristica in parte.

* Adaptarea unei arhitecturi CNN mai complexa decat LeNet-5
(AlexNet).

16



Va multumesc pentru atentie
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DEMO

Figure 1
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Esantion 1. Doar predictia CNN multi-intrare corecta:

Eticheta Acer(1)
Predictie CNN imagine Corylus(6)
. 1 . ~ ~ _; 0.30
edictie CNN spectru Populus(
Predictie CHNM timp Artemisia(3)
Predictie CNMN multi-intrare = Acer(1) 0.25 -
irea retelelor inainte de softmax:
[1 6 7 8 9 10 11 : 13 0.20 +
imagine .51 1. . .63 -6.26 4.11 -7.02 0.28 -1.30 ©.58 -1.31 . -9.61
NN spectru . 1.1 i -2.13 -1.25 -8.99 ©6.91 -1.84 -1.84 2.938
NN timp 1.9 0.0 . 3 -1.71 -3.87 - 0.15
NN multi-intrare = .9 Q. A9 . -19.10 -8.22 -8.64
Probabilitatile retelelor: 0.10 1
Clasa
Predictie CNN imagine
. . i 0.05 ~
Predictie CNN spectru
Predictie CNM timp
Predictie CNN multi-intrare 0.00 -

Fig 9: Prezentarea iesirilor retelelor pentru un esantion clasificat corect doar de CNN multi-intrare
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Esantion 2. Toate predictiile

Eticheta
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Fig 10: Prezentarea iesirilor retelelor pentru un esantion clasificat corect de toate CNN-urile
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DEMO

Figure 3 — O

A€ Q=B

Esantion 3. Doar predictia CNN imagine de imprastiere corecta:

Eticheta Acer(1)
Predictie CNN imagine Acer(1)
Predictie CNN spectru = Cynodon(7) 0
Predictie CHNN timp = Dactili
Predictie CNN multi-intrare = Dactilis(8) - 0.8 |
Tesir retelelor inainte de softmax:
Clasa = [[ : 6 g 10 1 ) ; 14 ]
Iesir imagine . 9.19 -1.80 -8.6 . .53 .99 -1.51 .39 .26 1.65 0.02] 40 0.6
Tesire spectru p.70 -8.37 -1.51 - . A6 B 1. 1.81 -8.96 1.61]
Iesire CNM timp 1. .79 1.26 96 -2. 99 . 1. 8.79] |
Tesire CNN multi-intrare .50 .23 -1. 6 . . 2 .6 B .9 . 1.81] 60 + |
0.4 4
Probabilitatile retelelor: |
Clasa p) 80 - |
Predictie CNN imagine 0.6 0.2 | |
Predictie CNN spectru 0
Predictie CHNN timp 0 100
Predictie CNN multi-intrare 0
0.0

Fig 9: Prezentarea iesirilor retelelor pentru un esantion clasificat corect doar de CNN imagine
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Esantion 4. Nici o predictie corecta:

Eticheta Acer(1)
Predictie CNN imagine Artemisia(3)
Predictie CNN spectru = Taxus(14)
Predictie CNN timp Salix(13)

Predictie CNN multi-intrare = Salix[lBj

Tesirea retelelor inainte de softmax:

Clasa ; 2
Iesire CNN imagine 1.1 -08.78

Iesire CNN spectru 1.62
e CNN timp 1.52
NN multi-intrare .91

Probabilitatile retelelor:
Clasa

Predictie CNN imagine
Predictie CNN spectru
Predictie CNN timp

Predictie CNN multi-intrare =

Fig 9: Prezentarea ie
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10

Matrice confuzie pentru CNN imagine
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Matrice confuzie pentru CNN multi-input
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