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Introducere

Noutatea si importanta temei de cercetare

Lumea de astazi este coplesita de o cantitate fara precedent de date (Figura 1), adesea avand
o dimensionalitate ridicata, ceea ce face ca manipularea unor astfel de seturi de date sa fie o
sarcina complexa si dificila. Solutia pentru o procesare si analiza eficienta in acest caz este
aplicarea unei etape de pre-procesare constand in reducerea dimensionalitatii, care “atenueaza
dezavantajele dimensionalitatii si ale altor proprietati nedorite ale spatiilor multidimensionale”

22].

2015

2012
2005 2010

0.1ZB

1.278
2.878
8.5ZB %

Figure 1: Cresterea exploziva a volumului de date [6].

O categorie de date multidimensionale particulare care a cunoscut o crestere exploziva in
ultima decada sunt datele de Remote Sensing. Acest domeniu este caracterizat de achizitia de
informatii de la distanta despre suprafata Pamantului prin masurarea radiatiei electromagnet-
ice [17].

Evolutiile recente in domeniul Remote Sensing au deschis noi posibilitati si, in acelasi timp,
au adus noi provocari in ceea ce priveste analiza si procesarea cantitatilor mari de date multidi-
mensionale [20]. In consecinta, o sarcina cheie in domeniul analizei hiperspectrale a imaginilor
devine gestionarea acestui volum mare de date; aceasta sarcina este realizata in prezent fie prin
aplicarea tehnicilor de reducere a dimensionalitatii, fie prin selectarea unui subset al benzilor



Figure 2: Cubul hiperspectral dintr-o baza de date AVIRIS.

spectrale disponibile [19].

Tehnicile de reducere a dimensionalitatii (DR) [63] sunt proceduri matematice care transforma
“datele cu o dimensionalitate ridicata intr-o reprezentare semnificativa de dimensionalitate
redusa” [64]. Tehnicile de reducere a dimensionalitatii sunt denumite si metode de proiectie,
si sunt instrumente utilizate pe scara larga pentru aplicatiile de Remote Sensing datorita
numeroaselor beneficii aduse [15].

Obiectivele cercetarii

Principalul obiectiv al acestei teze este conceperea, proiectarea, implementarea, testarea,
validarea si optimizarea unei noi metode de reducere a dimensionalitatii, legata de tehnica
analizei componentelor principale (PCA - Principal Component Analysis).

Principala motivatie pentru aceasta cercetare este dorinta de a contribui la analiza datelor
multidimensionale prin imbunatatirea metodelor si tehnicilor pentru reducerea dimensionalitatii,
prelucrarea si analiza datelor, vizualizarea si extragerea de informatii utile.

Din obiectivul principal deriva urmatoarele cinci obiective specifice:

1. Identificarea starii actuale a tehnicilor de reducere a dimensionalitatii, urmand studiul
literaturii de specialitate, evidentiind astfel punctele cheie care pot beneficia de solutii
inovatoare.

2. Proiectarea unei noi metode de reducere a dimensionalitatii care sa fie capabila sa adreseze
si sa reduca deficientele tehnicilor de reducere a dimensionalitatii identificate anterior.

3. Implementarea noii metode.

4. Testarea si validarea noit metode folosind date sintetice si din lumea reala pentru a
demonstra eficienta acesteia, prin compararea rezultatelor sale cu alte metode de referinta.
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5. Optimizarea noii metode atat din punct de vedere al calitatii rezultatelor, cat si al timpului
de calcul.

Structura si organizarea tezei de doctorat

In ceea ce priveste structura tezei, aceasta este organizata in sase capitole si include 62 de
figuri, 47 de tabele si 195 de referinte bibliografice.

e Introducerea prezinta oportunitatea si motivatia subiectului abordat, obiectivul princi-
pal si obiectivele specifice propuse pentru rezolvarea acestuia in cadrul cercetarii doctorale,
precum si descrierea structurii tezei.

e Capitolul 1, “Principal Component Analysis (PCA)” prezinta stadiul actual al metode-
lor utilizate pentru reducerea dimensionalitatii, cu accent pe metoda analizei compo-
nentelor principale, una din cele mai cunoscute tehnici de reducere a dimensionalitatii.
Avantajele si dezavantajele sale, gama de aplicatii in diverse domenii si diferite adaptari
sunt rezumate in acest capitol.

e Capitolul 2, “Geometrical Approximated Principal Component Analysis” introduce o
metoda noua, gaPCA, bazata pe o constructie geometrica, ca alternativa la metoda
standard PCA.

e Capitolul 3, “Analiza si clasificarea imaginilor hiperspectrale” prezinta rezultatele obtinute
dupa validarea noii metode gaPCA in domeniul imaginilor hiperspectrale, in scopul
analizei si clasificarii imaginilor. Performanta metodei gaPCA a fost evaluata folosind
mai multe metrici, pentru evaluarea calitatii imaginii, calitatea reconstructiei, redundanta
informatiilor si acuratetea clasificarii, iar rezultatele au fost comparate cu cele ale metodei
PCA.

e Capitolul 4, “Recunoastere faciala” prezinta rezultatele noii metode gaPCA in domeniul
recunoasterii faciale, avand ca reper metoda PCA.

e Capitolul 5, “Paralelizare” prezinta implementarea noii metode gaPCA folosind arhitec-
turi de calcul paralel pentru accelerarea timpilor de calcul si pentru a obtine o eficienta
energetica imbunatatita.

e Capitolul 6, “Concluzii finale si contributii originale”, prezinta intr-o abordare sistem-
atica concluziile capitolelor anterioare si analizeaza contributiile originale realizate in
aceasta cercetare doctorala. De asemenea, o serie de directii de cercetare viitoare, care
vor fi urmarite pentru a continua si dezvolta contributiile existente, este prezentata.






CAPITOLUL 1

Principal Component Analysis (PCA)

Potrivit dictionarului Merriam-Webster, termenul “multidimensional” inseamna “avand di-
mensiuni sau aspecte multiple” [8]. Desi, in sensul strict, seturile de date care au mai mult de
doua dimensiuni sunt considerate multidimensionale, cuvantul “multidimensional” este utilizat
in general numai pentru seturi de date cu mai mult de trei dimensiuni [21].

Reducerea dimensionalitatii se refera la “transformarea datelor cu dimensionalitate ridicata
intr-o reprezentare semnificativa de dimensionalitate redusa” [37]. Scopul este de a gasi o
reprezentare noua care sa poata reprezenta datele originale intr-un spatiu dimensional inferior,
astfel incat relatiile cheie intrinseci ale datelor sa fie pastrate.

Analiza componentelor principale apartine familiei de metode Projection Pursuit (PP) [27], o
clasa de metode non-parametrice statistice pentru analiza datelor propusa initial de Friedman
si Tukey 1n 1974 [27], care presupune cautarea de directii in spatiul multidimensional pe care
datele pot fi proiectate.

1.1 Descrierea metodei

Algoritmul PCA produce un set nou de variabile, in care fiecare reprezinta o combinatie liniara
a caracteristicilor initiale [7]. Aceste coordonate, care sunt, de asemenea, numite componente
principale (PC-uri), sunt perpendiculare una pe alta si prezinta o ordonare specifica (adica
fiecare PC indica directia data de varianta maxima si este ortogonala pe fiecare dintre PC-urile
anterioare). Prima componenta este un vector in spatiul initial, definit de distanta euclidiana
medie patrata minima intre aceasta si datele initiale. A doua componenta este o alta linie
in spatiu, ortogonala cu prima si care satisface aceeasi metrica a distantei euclidiene patrate
minime si asa mai departe [60] (Figura 1.1).
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~ =0.8

Figure 1.1: Axele componentelor principale pe un nor de puncte bidirectional, corelat, cu o
distributie normala.

1.2 Aplicatii ale PCA

PCA poate fi aplicat in aproape toate disciplinele stiintifice pentru sarcini precum reducerea
dimensionalitatii, extragerea de informatii utile, reducerea zgomotului, vizualizare, compre-
imbunatati contrastul si a elimina zgomotul pentru imaginile nocturne [56]. In biologie, aceasta
metoda a fost utilizata pentru predictia interactiunilor proteina-proteina [65]. In silvicultura,
metoda PCA a fost utilizata pentru analiza relatiilor sol-vegetatie [24]. In sociologie, tehnica
PCA a fost utilizata pentru analiza factorilor socioeconomici si asocierea lor cu malaria si riscul
de arbovirus in Tanzania [29]. Avantajele utilizarii PCA se extind si la alte domenii precum
finante [13], criminalistica si restaurare de arta, de exemplu.

1.3 Avantaje si limitari ale PCA

Printre principalele avantaje ale PCA ([62], [28], [34]), se pot enumera:

e PCA ofera o reprezentare de o dimensionalitate redusa a datelor, deoarece doar cateva
componente principale sunt necesare pentru a retine majoritatea informatiei din setul de
date original.

e PCA permite reconstructia (partiala) a datelor de intrare. Toate metodele de reducere a
dimensionalitatii pierd unele informatii, dar PCA este recunoscuta pentru capacitatea sa
de a minimiza aceasta pierdere.

e PCA este generica. Deoarece aceasta metoda nu este ajustata pentru o sarcina specifica,
are o flexibilitate ridicata si poate fi folosita intr-o gama variata de aplicatii.
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e PCA reduce eficient corelatia si redundanta datelor. Variabilele rezultate sunt necorelate
intre ele.

Cu toate acestea, exista si unele probleme legate de PCA ([62], [28], [34], [60]) cum ar fi:

e PCA se bazeaza pe presupunerea ca variantele mari sunt cele mai importante. Deci,
componentele principale care corespund variantelor mai mari sunt mai interesante decat
cele cu variante mai mici. Avand in vedere ca unul dintre obiectivele PCA este de a gasi
proiectiile pe fiecare componenta data de directia de varianta maxima, inseamna ca in
anumite cazuri, datele cu o varianta mai mica pot fi ignorate si gresit etichetate drept
“zgomot”, desi pot fi de fapt date de interes;

e Flexibilitatea PCA vine de asemenea, cu un pret, constand in cerinte de calcul relativ
mai mari in comparatie cu, de exemplu, Transformata Fourier Rapida si, de asemenea,
dificultati inerente de paralelizare a algoritmului pentru a beneficia de arhitecturile de tip
High Performance Computing.

1.4 Adaptari si aproximari ale PCA

Mai multe cercetari au explorat cele mai bune solutii de a depasi aceste limitari prin ex-
tinderea, adaptarea sau chiar reinventarea PCA. In consecinta, in ultimele decenii au fost
dezvoltate mai multe adaptari ale metodei PCA standard, fieare concentrandu-se pe tipuri de
date, structuri si aplicatii specifice [32], rezultand numeroase extensii sau variante PCA.

Diverse incercari de “imbunatatire” a metodei PCA canonice au fost propuse de literatura
stiintifica, care vizeaza “imunizarea” metodei la erorile din seturile de date [35] [18]. Indepen-
dent Component Analysis produce “o reprezentare a noilor variabile care sunt independente
una de cealalta, nu numai necorelate” [38]. Metoda PCA neliniara [61] abordeaza problema
liniaritatii; transforma neliniar datele ordinale in date cantitative [51]. Aceasta metoda se
bazeaza pe backpropagation pentru instruirea unui perceptron multistrat (MLP), actualizand
atat ponderile cat si intrarile [61].

1.5 Concluzii

Acest capitol a prezentat o imagine de ansamblu a celor mai cunoscute tehnici de reducere a
dimensionalitatii, cu accent pe analiza componentelor principale (descrierea metodei, avantajele
si limitarile si aplicarea acesteia in diverse domenii).

Acest capitol subliniaza importanta tehnicilor de reducere a dimensionalitatii, in special a
PCA, in diferite domenii pentru prelucrarea seturilor de date multidimensionale mari. In
contextul Big Data si furnizarea continua a unor cantitati mari de date de la senzori, dispozitive
de achizitie etc., exista un interes din ce in ce mai mare pentru o astfel de metoda, in special
adaptarile bazate pe PCA, care permit imbunatatirea capacitatii de extragere a informatiei. In
lumina celor de mai sus, aceasta cercetare doctorala s-a concentrat pe dezvoltarea de algoritmi
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imbunatatiti pentru reducerea dimensionalitatii, capabili sa ofere noi informatii si sa extraga
informatii semnificative din seturi de date multidimensionale.



CAPITOLUL 2

Geometrical Approximated Principal Component Analysis (gaPCA)

2.1 Introducere in metoda inovativa gaPCA

GaPCA este o metoda inovatoare si originala care calculeaza componentele principale ale
unui set de date multidimensional pe baza directiei date de extremitatile distributiei (punctele
din setul de date separate de distanta maxima), oferind, prin urmare, o estimare a directiei
componentelor principale ale PCA standard. Metoda PCA standard calculeaza componentele
principale bazate pe directia variantei maxime a datelor, prin calcularea vectorilor proprii ai
matricei de covarianta a setului de date. Dezavantajul este, insa, ca acesti vectori proprii au
tendinta de a trece cu vederea informatiile date de elementele (aparent) minore din setul de
date, care sunt considerate ca avand o contributie mai mica la varianta totala.

O caracteristica unica care diferentiaza gaPCA de PCA-ul canonic este faptul ca ordonarea
componentelor gaPCA (care sunt fiecare ortogonale reciproc) este cea rezultata din iteratiile
algoritmului (componentele gaPCA nefiind ordonate in niciun fel), in timp ce in cazul PCA,
acestea sunt ordonate in functie de varianta. In consecinta, spre deosebire de metoda standard
(unde informatiile utile se regasesc in mod preponderent in primele componente), in cazul
gaPCA, aceste informatii sunt mai dispersate intre componente [33].

2.2 Descrierea metodei

Etapa initiala a gaPCA consta in normalizarea setului de date de intrare, scazand media. Dat
fiind un set de n—dimensional, Py = {po1, Poz2, - .-} C R", media p este calculata si scazuta.

P, =Po— (2.1)

Prima componenta principala gaPCA este calculata ca fiind vectorul vy care conecteaza cele
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doua puncte: vy = ej11 — €13, separate de distanta euclidiana maxima:

{611,612}26\1"8r max d(plhplj) (2-2)

P1i,P1;EP1
unde d(-, -) reprezinta distanta euclidiana.

Al doilea vector componenta principala este calculat ca diferenta dintre cele doua proiectii
ale elementelor originale din P pe hiperplanul Hy, determinat de vectorul normal v; si care
contine o, originea:

H ={xeR" <vy,x>=<vyj,0>} (2.3)

unde < -, - > reprezinta produsul scalar. P, = {pa21, Pa2,...} reprezinta punctele initiale
proiectate, calculate dupa urmatoarea formula:

P2i = P1i + (< v1,0 > — < vy, pui >)'V1/HV1H2 (2.4)

Ca atare, vectorul de baza cu indicele 7 este calculat proiectand P;_; pe hiperplanul H;_q,
gasind proiectiile separate de distanta maxima si calculand diferenta lor, v;.

Algoritmul gaPCA este format din 2 faze iterative principale, fiecare faza fiind executata de
mai multe ori, in functie de numarul prevazut de componente principale care urmeaza sa fie
calculate:

1. Determinarea vectorului de proiectie definit de cele doua extremitati ale setului de date
(separate de distanta maxima);

2. Realizarea reducerii dimensionalitatii pe setul de date proiectandu-1 pe subspatiul ortog-
onal la proiectia anterioara.

Pentru a reconstrui datele originale, scorurile componentelor S (calculate prin proiectarea
tuturor punctelor pe componentele principale) sunt calculate (intr-o maniera similara algorit-
mului PCA), prin inmultirea datelor centrate in jurul mediei cu matricea continand vectorii
componente principale.

S = P1 % (25)

Datele originale pot fi reconstruite multiplicand scorurile S' cu matricea componentelor prin-
cipale transpuse si adaugand media.

Po=S-vi+ypu (2.6)

Rezultatul final este baza vectoriala V = {vq, va, ..., v, }. Reprezentarea datelor n—dimensionale
folosind 'V se face folosind produsul scalar; astfel, in noua reprezentare, componenta c; a unui
vector X = [x1, Za, ..., T, este calculata ca: ¢; =< x,v; >.
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2.3 Algoritmul gaPCA

Algoritmul 1 contine pseudocodul pentru metoda gaPCA.

Algorithm 1: gaPCA

Input: Py = [p11,p12, - - - P1m), k where:
m = number of pixels of the image ;
p1; = the pixel vector (n bands) of the i-th pixel ;
k = the number of principal components to be computed ;
Output: v = [v1, v, ... g ;
e11, e1o = computeMaximumDistance(P;);
v1 = (en-ew) / [|ui] ;
o = mean(P);
for i <+ 2 to k do
P, = computeProjectionsHyperplane(P;_1, 0, v;_1);
ei1, ;0 = computeMaximumDistance(F,;);
vi = (en-ei2)/ |[vill;
end
return v

Algoritmul 2 ilustreaza pseudocodul pentru metoda care calculeaza toate distantele euclidiene
intre toate punctele unei matrici P.

Algorithm 2: computeMaximumDistance

Input:P = [p1,ps,...,Pml ;
Output: eq, es ;

€1 = O7
€y = O7
distMax = 0;

fori<1tom—1do
for j < i+ 1 tomdo
dist = EuclideanDistance(Pli], P[j]) ;
if (dist > distMax) then
distMax = dist ;

ey = Pli];
e = Plj] ;
end
end
end

return eq, e

Algoritmul 3 prezinta pseudocodul pentru rutina care calculeaza proiectiile euclidiene ale
fiecarei intrari a matricei P, pe hiperplanul dat de vectorul ortogonal v si incluzand media
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datelor md.

Algorithm 3: computeProjectionsHyperplane

Input: P =[p1,p2,---,Pm] , 0, v;

Output: R=[r;,7,...,"n] ;

for : <+ 1 to m do

| R[i] = P[i] + (<v,0>-<wv,P[i]>)-v/||v]|*
end

return R

Algoritmul 4 contine pseudocodul pentru metoda care calculeaza distanta euclidiana intre
vectorul P si vectorul R.

Algorithm 4: EuclideanDistance
Input: P = [p1,p2,---,0m), R=1[r1,72,...,7m] ;
Output: d ;
d=20;
for i+ 1 to m do
| d=d+ (P[i]- R[]
end
return sqrt(d)

el

Figure 2.1: Axele PCA (albastru) vs. gaPCA (rosu) intr-un nor de puncte 2D.

Figura 2.1 si Figura 2.2 ilustreaza o reprezentare graficai a modului in care gaPCA si PCA
calculeaza componentele principale pentru un set generat aleatoriu de puncte 2D avand o
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gaPCA 2nd component

. e

Figure 2.2: Axele normate ale PCA (albastru) vs. gaPCA (rosu) intr-un nor de puncte 2D.

distributie normala. Figura 2.3 prezinta calculul vectorilor de baza pentru un set tridimensional
de puncte generat.

2.4 Validarea pe date sintetice

Pentru validarea metodei gaPCA pe date sintetice, au fost generate 100 de seturi aleatorii
de 1000 de puncte bidimensionale fiecare, cu o distributie gaussiana (aceasta distributie a fost
aleasa deoarece este acceptata pe scara larga ca model statistic pentru majoritatea tipurilor
de date[50]). Datele generate au fost corelate cu un coeficient de corelatie incremental de la
0,5 pana la 1. Pentru aceste experimente, datele nu au fost centrate in jurul mediei inainte de
calcularea metodei gaPCA.

In fiecare caz au fost folosite dous metrici pentru a evalua apropierea geometrica intre gaPCA
si metoda PCA standard:

(i) unghiul format de prima componenta PCA si respectiv de cea gaPCA, adica unghiul intre
linia data de punctele separate de distanta maxima si de prima componenta PCA;

(ii) distanta dintre media setului de date si punctul mediu al segmentului dat de punctele
cele mai indepartate din setul de date.

Figura 2.4 ilustreaza trei nori bidimensionali generati aleatoriu de puncte (negru) avand valori
diferite ale coeficientului de corelatie. Pentru fiecare set de date, au fost calculate primele 2
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Figure 2.3: Axele gaPCA (verde) intr-un nor de puncte tridimensionale, corelate.

componente principale, atat pentru gaPCA (rosu), cat si pentru standard PCA (albastru).
Se observa ca tendinta unghiului este sa scada pentru valori mai mari ale p. Acest fenomen
dovedeste ca precizia aproximarii PCA data de gaPCA creste pe masura ce variabilele sunt mai
corelate.

Figura 2.5 prezinta unghiul si distanta ca reprezentari de tip boxplot, variind cu coeficientul
de corelatie p al setului de date. Aceste rezultate arata ca, in medie, ambele metrici prezinta o
tendinta descrescatoare odata cu cresterea p.

2.5 Concluzii

In acest capitol a fost introdus un algoritm alternativ PCA bazat pe o constructie geometrica,
si anume metoda gaPCA, care se bazeaza pe ipoteza ca intr-un set de date multidimensional
segmentul care leaga punctele cele mai indepartate da o directie relativ apropiata de cea data
de prima componenta principala a PCA. A fost prezentata validarea preliminara a metodei
gaPCA, baza de comparatie fiind algoritmul PCA standard.

Astfel, gaPCA a fost validat pe seturi de date sintetice bidimensionale cu o distributie
gaussiana, asigurand conditia de normalitate. Pentru o evaluare comparativa a performantei
gaPCA asupra datelor sintetice, rezultatele acesteia au fost analizate comparativ cu rezultatele
PCA standard, prin calcularea unghiului si a distantei intre principalele componente ale celor
doua metode. Rezultatele obtinute arata ca ambele metrici pentru majoritatea seturilor de
date sunt sub 10%, ceea ce confirma o fidelitate ridicata a metodei gaPCA in comparatie cu
PCA standard, pe datele sintetice.
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Figure 2.4: Axele gaPCA vs. PCA pentru seturi de date bidimensionale cu diversi coeficienti

de corelatie (p).
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Figure 2.5: Unghiul (a) si distanta (b) intre axele gaPCA si PCA - reprezentare de tip boxplot.
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Remote Sensing, 12(11), 2020

e [26] L. Fasano, D. Latini, A. L. Machidon, C. Clementini, G. Schiavon, and F. Del Frate.
SAR Data Fusion Using Nonlinear Principal Component Analysis. IEEFE Geoscience and
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e [44] A. L. Machidon, R. Coliban, O. Machidon, and M. Ivanovici. Maximum Distance-
based PCA Approximation for Hyperspectral Image Analysis and Visualization. In 2018
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e [25] L. Fasano, F. Del Frate, D. Latini, A. L. Machidon, and C. Clementini. Classification
of Urban areas by Means of Multiband SAR Data Fusion. In Furopean Space Agency 2nd
Mapping Urban Areas from Space 2018 - MUAS 2018. ESA, 2018



CAPITOLUL 3

Analiza si clasificarea imaginilor hiperspectrale

Progresele recente in domeniul Remote Sensing au deschis noi perspective si oportunitati
dar au adus si provocari inerente legate de procesarea si analiza volumelor mari de date.
Prin urmare, cresterea cantitatii si calitatii imaginilor hiperspectrale disponibile a determinat
largirea spectrului informational, dar si cresterea considerabila a complexitatii computationale
asociata seturilor mari de date. Una dintre principalele provocari este gestionarea unui numar
mare de benzi hiperspectrale, care are ca efect cresterea substantiala a timpul de procesare si a
complexitatii computationale. In acest context, reducerea eficienta a dimensionalitatii datelor
din domeniul Remote Sensing reprezinta o sarcina critica in analiza imaginilor hiperspectrale

[59].

PCA, ca tehnica de referinta pentru reducerea dimensionalitatii, este utilizata frecvent in
aplicatii de imagistica hiperspectrala ca metoda de pre-procesare a datelor. Cele mai uti-
lizate aplicatii pentru PCA in domeniul Remote Sensing, includ clasificarea imaginilor [59],
[52], recunoasterea caracteristicilor [14] si detectarea schimbarilor (identificarea modificarilor
In anumite zone din cadrul mai multor serii de imagini temporale) [57], vizualizare [39] sau
compresie [23].

In acest context, acest capitol prezinta aplicatiile noii metode gaPCA in domeniul analizei si
vizualizarii datelor hiperspectrale de Remote Sensing [44], [25], [46].

3.1 Metrici de evaluare

Performantele metodei gaPCA au fost evaluate calitativ, dar si cantitativ. Primul criteriu a
fost aplicat pentru evaluarea imaginilor obtinute in termeni de metrici de anliza texturala (Gray
level co-occurrence matrix -GLCM : contrast, entropie, energie), calitatea reconstructiei (Signal
to Noise Ratio -SNR, Peak Signal to Noise Ratio -PSNR, Root Mean Square Error -RMSE,
Spectral Angle Mapper -SAM si Correlation Coefficient -CC) si redundanta componentelor

17
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principale (prin calcularea indicelui de Mutual Information - MI), in timp ce ultimul a implicat
evaluarea acuratetii clasificarii obtinute pe componentele principale gaPCA.

Avand in vedere ca metoda PCA, alaturi de alti algoritmi similari, este utilizata in mod
eficient pentru reducerea dimensionalitatii datelor de Remote Sensing, extragerea informatiilor
privind acoperirea terestra sau pentru extragerea caracteristicilor [42], aceasta sectiune a avut
in vedere o evaluare a eficientei metodei gaPCA in domeniul clasificarii suprafetelor terestre,
avand algoritmul PCA standard ca baza de referinta pentru evaluarea comparativa.

Pentru fiecare set de date, a fost calculat un numar specific de componente principale,
determinat in fiecare caz, pe baza criteriului de a obtine maximum de varianta explicata (de
exemplu 98-99 %) printr-un numar minim de componente principale. Pe baza acestei reguli,
pentru fiecare set de date a fost calculat urmatorul numar de componente: Indian Pines - 10,
Pavia University - 4, DC Mall - 3 si AHS - 3. Primele componente principale calculate atat de
metoda gaPCA, cat si de PCA reprezinta benzile imaginilor pe care s-a efectuat clasificarea,
folosind software-ul ENVT [4]. In ceea ce priveste algoritmii de clasificare, pentru toate seturile
de date si pentru fiecare din cele doua metode, s-au utilizat algoritmii Maximum Likelihood
(ML) si Support Vector Machine (SVM). Pentru evaluarea acuratetii clasificarii in fiecare caz,
un set de pixeli a fost generat aleator si s-a realizat inspectia vizuala avand ca reper imaginea
de referinta.

Acuratetea clasificarii a fost calculata folosind doua metrici: acuratetea generala (O A constand
in numarul de esantioane clasificate corect per numarul de probe) si coeficientul kappa de acord
(k care reprezinta procentul de acord corectat cu valoarea acordului care ar putea fi de asteptat
din cauza intamplarii). Pentru a evalua semnificatia statistica a rezultatelor clasificarii date de
cele doua tehnici, a fost efectuat testul McNemar [49] pentru fiecare clasificator in parte.

3.2 Rezultate experimentale si discutie

3.2.1 Metrici de analiza texturala folosind GLCM

Metricile de analiza texturala GLCM au fost folosite pentru evaluarea calitatii imaginilor
componente principale calculate cu ambele metode, deoarece sarcina de clasificare a suprafetelor
terestre este efectuata pe acestea. Scopul acestei analize este de a evalua atat calitatea, cat si
cantitatea de informatie a imaginilor reprezentate de componentele principale corespunzatoare
ambelor metode, deoarece acesti factori influenteaza acuratetea rezultatelor clasificarii. Cele
trei metrici GLCM (contrast, energie, entropie) au fost calculate atat pe imaginile componente
gaPCA, cat si pe cele PCA, iar numarul de componente calculate a fost acelasi pentru ambele
metode si a fost in concordanta cu numarul utilizat in toate experimentele (Indian Pines - 10,
Pavia University - 4, DC Mall - 3, AHS - 3).

Tabelul 3.1 prezinta valorile metricii contrast calculate pentru fiecare imagine principala a
componentelor si mediati, in ambele cazuri (gaPCA si standard PCA). In cazul seturilor de
date Indian Pines si Pavia University, componentele principale gaPCA au prezentat valori de
contrast medii mai mari in comparatie cu PCA canonic, in timp ce pentru celelalte seturi
de date tendinta este inversa. Valorile medii ale energiei calculate pe imaginile componente
principale produse atat de gaPCA cat si de PCA pentru toate cele 4 seturi de date sunt afisate
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in Tabelul 3.2. Cifrele arata ca imaginile componente principale gaPCA au un scor mai bun in
ceea ce priveste calitatea imaginii (deci valori ale energiei mai mici) decat PCA pentru toate
seturile de date, cu exceptia Indian Pines. In ceea ce priveste entropia, rezultatele prezentate
in Tabelul 3.3 sunt perfect corelate cu cele referitoare la contrast, gaPCA avand valori ale
entropiei mai mari (si deci scoruri mai bune) decat PCA pentru DC Mall si AHS, in timp ce
in celelalte doua cazuri, situatia este inversa.

Analiza GLCM a gaPCA si PCA a aratat ca, in ceea ce priveste contrastul si entropia, cele
doua metode se comporta similar, in timp ce in cazul energiei gaPCA a dovedit o calitate
spatiala superioara a imaginilor componente principale in comparatie cu cele PCA, un fapt
care poate duce la rezultate mai bune ale clasificarii.

Table 3.1: Metrica contrast GLCM pentru ambele metode pe toate seturile de date.

Indian Pines Pavia University DC Mall AHS

PCA 0.96 0.14 0.25 0.17
gaPCA 0.34 0.12 0.32 0.18

Table 3.2: Metrica energie GLCM pentru ambele metode pe toate seturile de date.

Indian Pines Pavia University DC Mall AHS

PCA 0.14 0.58 0.29 0.23
gaPCA 0.21 0.53 0.20 0.21

Table 3.3: Metrica entropie GLCM pentru ambele metode pe toate seturile de date.

Indian Pines Pavia University DC Mall AHS

PCA 6.95 5.28 6.07 6.72
gaPCA 6.61 5.17 6.38 6.75

3.2.2 Metrici privind calitatea reconstructiei

In aceastd subsectiune, obiectivul a fost de a evalua relatia dintre imaginea reconstruita
si setul de date initial. Deoarece una dintre principalele avantaje ale metodei PCA este
capacitatea sa de a pastra principalele caracteristici ale datelor, in doar cateva componente,
cateva metrici bine stabilite au fost utilizate, pentru a evalua calitatea imaginilor reconstruite
folosind atat PCA cat si gaPCA. Experimente au fost realizate pentru a urmari conexiunea
dintre numarul de componente principale utilizate pentru reconstructie si calitatea informatiilor
pastrate. Setul de date Indian Pines a fost folosit pentru efectuarea analizei comparative.
Numarul componentelor principale care au fost utilizate pentru reconstructie a variat intre 1 si
200 pentru ambele metode, pentru a evidentia cum numarul componentelor principale utilizate
pentru reconstructie afecteaza calitatea imaginii reconstruite. Prima metrica evaluata a fost
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Table 3.4: RMSE pentru setul de daate Indian Pines.

1PC 2PC 10PC 100PC 200PC

gaPCA 0.06 0.05 0.02 0.00 0.00
PCA 0.22 0.13 0.08 0.05 0.00

RMSE, calculata intre imaginea initiala si cea reconstruita cu PCA canonic si apoi cu gaPCA.
Rezultatele sunt afisate in Tabelul 3.4 si reprezentate in Figura 3.1(a).

Rezultatele arata ca RMSE folosind metoda gaPCA sunt semnificativ mai mici decat cele ale
PCA. Se poate observa ca valorile RMSE tind la zero, pentru ambele metode, pentru gaPCA
rezultatele sunt mai bune, mai ales in spatiile dimensionale mai mici (pana la 10 componente
principale calculate, caz adesea intéalnit in aplicatiile din lumea reala).

A doua metrica folosita a fost SNR. Valorile calculate intre imaginea initiala si cea reconstruita
cu PCA si respectiv gaPCA sunt afisate in Tabelul 3.5 si Figura 3.1(b).

Table 3.5: SNR pentru setul de date Indian Pines.

1PC 2PC 10PC 100PC 200PC

gaPCA 1347 1539 2484 42.19 275.66
PCA 10.97 24.33 26.46 35.86 303.67

Se poate observa ca gaPCA depaseste PCA in ceea ce priveste SNR atunci cand este utilizata
o componenta principala, sau in cazul a 100 de componente principale, de exemplu, in timp ce
PCA are rezultate mai bune pentru 2 componente si atunci cand toate componentele principale
sunt utilizate.

Tabelul 3.6 si Figura 3.1(c) arata valorile PSNR intre imaginea initiala si cea reconstruita
folosind metoda PCA si respectiv, gaPCA.

Table 3.6: PSNR pentru setul de date Indian Pines.

1PC 2PC 10PC 100PC 200PC

gaPCA 2487 26.79 36.24 53.60 287.06
PCA 22.37 35.73 37.86 47.26 315.03

Rezultatele pentru PSNR sunt similare cu cele obtinute cu metrica SNR. Din nou, gaPCA
arata rezultate mai bune atunci cand este folosita o componenta principala, sau in cazul a 100
de componente principale, in timp ce PCA are un scor mai mare pentru 2 si 200 de componente.

Mai mult, calitatea reconstructiei pentru toate seturile de date a fost evaluata, folosind un
numar fix de componente principale, acelasi numar care a fost utilizat pentru clasificare. Toate
seturile de date mentionate anterior au fost utilizate pentru efectuarea analizei comparative.
Numarul de componente principale utilizate pentru reconstructie a fost acelasi numar de com-
ponente principale care au fost utilizate pentru clasificare: 10 pentru Indian Pines, 4 pentru
Pavia University, 3 pentru DC Mall si 3 pentru AHS.
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Figure 3.1: RMSE (a), SNR (b) si PSNR (c) intre imaginea originala si imaginea reconstruita
cu PCA, respectiv gaPCA.
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Valorile SNR calculate intre imaginea originala si imaginea reconstruita din componentele
principale PCA sau gaPCA pentru toate cele patru seturi de date sunt redate in Tabelul 3.7 si
in Figura 3.2.

Table 3.7: SNR pentru toate seturile de date.

PaviaU Indian Pines DC Mall AHS

gaPCA 24.84 12.75 14.66 26.32
PCA 26.46 15.13 9.38 32.03
35,0
30,0
25,0
% 20,0
£ 150
n
10,0
5'0 I
0,0
IndianPines PaviaU DCMall
Dataset

B PCA mgaPCA

Figure 3.2: SNR intre imaginea originala si imaginea reconstruita folosind PCA respectiv gaPCA
pentru toate seturile de date.

Rezultatele arata valori similare pentru PCA si gaPCA in termeni de SNR pentru toate
seturile de date. Desi diferentele nu sunt semnificative, pentru trei seturi de date, PCA are
rezultate mai bune, in timp ce pentru setul de date ramas, gaPCA inregistreaza rezultate mai
bune.

Valorile SAM (in radiani) calculate intre spectrele imaginii originale si cele ale imaginii
reconstruite din componentele principale PCA sau gaPCA sunt redate in Tabelul 3.8 si in
Figura 3.3. Numarul componentelor principale utilizate pentru reconstructie a fost acelasi ca
cel utilizat pentru clasificare.

Table 3.8: SAM pentru toate seturile de date.

PaviaU Indian Pines DC Mall AHS

gaPCA 0.03 0.18 0.08 0.04
PCA 0.02 0.14 0.03 0.02
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Figure 3.3: SAM intre imaginea originala si cea reconstruita folosind PCA respectiv gaPCA
pentru toate seturile de date.

Valorile SAM intre spectrele reconstruite si cele originale sunt similare pentru ambele metode.
Desi PCA are un scor usor mai bun in ceea ce priveste SAM, diferentele sunt foarte mici.

CC intre imaginea originala si imaginea reconstruita folosind PCA sau gaPCA este prezentat
in Tabelul 3.9 si in Figura 3.4.

Table 3.9: CC pentru toate seturile de date.

PaviaU Indian Pines DC Mall AHS

gaPCA 0.998 0.951 0.994 0.944
PCA 0.999 0.997 0.999 0.923

Dupa cum arata rezultatele, pentru majoritatea seturilor de date, CC-ul gaPCA si PCA se
afla in aceeasi gama de valori.

Aceste numere confirma ca atat gaPCA, cat si PCA au obtinut rezultate similare in ceea
ce priveste valorile de reconstructie SNR, PSNR, RMSE, SAM si CC, fapt confirmat si de
forma aproape identica a pantei in ambele cazuri si de comportamentul dictat de numarul de
componente principale implicate in reconstructie.

Mai mult decat atat, rezultatele evidentiaza faptul ca gaPCA depaseste PCA atunci cand
se efectueaza reconstructia doar cu primele componente principale, in timp ce PCA produce
rezultate mai bune atunci cand sunt utilizate toate componentele principale.

3.2.3 Metrici privind redundanta componentelor principale

Metrica Mutual Information atat pentru componentele principale PCA, cat si pentru cele
gaPCA este ilustrata in Figura 3.5 ca o matrice care ilustreaza MI pentru fiecare pereche de
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Figure 3.4: CC intre imaginea originala si cea reconstruitd folosind PCA sau gaPCA pentru
toate seturile de date.

componente calculate cu cele doua metode din setul de date Indian Pines. Figura evidentiaza
valori crescute ale MI intre componentele PCA (patch-uri galbene si portocalii) in comparatie
cu cele gaPCA| indicand faptul ca informatie redundanta este partajata de componentele PCA
si, In consecinta, sunt mai putine informatii noi sunt incorporate in acestea, ceea ce are si
un impact asupra performantei clasificarii, subiect care va fi abordat in detaliu in sectiunile
urmatoare.

Deoarece componentele gaPCA nu sunt ordonate dupa nicio criteriu, ca in cazul PCA stan-
dard, se poate observa un anumit grad de redundanta pentru primele componente, cu toate
acestea, reprezentarea vizuala a matricei MI evidentiaza ca mai multa informatie noua este
continuta de componentele gaPCA, comparativ cu cele PCA.

0 20 30 40 50 60 70 80 90 100

(a) PCA MI (b) gaPCA MI

Figure 3.5: MI pentru (a) PCA respectiv (b) gaPCA pentru setul de date Indian Pines.
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3.2.4 Clasificarea imaginilor hiperspectrale

Ca metoda bine stabilita de reducere a dimensionalitatii, PCA este utilizata pe scara larga
ca o rutina de pre-procesare in diferite aplicatii de Remote Sensing. Prin urmare, majoritatea
cercetarilor in acest domeniu au studiat utilizarea PCA pentru obtinerea unei clasificari eficiente
a imaginilor [19] [52], recunoasterea caracteristicilor [14] si identificarea zonelor de schimbare
cu imagini multitemporale (detectarea modificarilor) [57], dar si vizualizarea imaginilor [40] si
compresie [16].

Avand in vedere gama larga de aplicatii a PCA (si a metodelor bazate pe PCA) in domeniul
Remote Sensing pentru reducerea dimensionalitatii, eliminarea datelor redundante, extragerea
informatiilor privind acoperirea terestra sau extragerea caracteristicilor [42], in aceasta sectiune,
metoda PCA canonica a fost selectata ca referinta pentru compararea si evaluarea comparativa
a metodei gaPCA in domeniul clasificarii terestre.

Pentru a asigura coerenta metodologiei de cercetare, a fost ales numarul de componente
principale calculate pentru fiecare set de date pentru a asigura cantitatea maxima de varianta
explicata (98-99%) cu cel mai mic numar posibil de componente principale. Prin aplicarea
acestui principiu, au fost calculate urmatorul numar de componente in fiecare caz: 10 - Indian
Pines, 4 - Pavia University, 3 - DC Mall si 3 - AHS.

Dupa calcularea componentelor principale folosind atat metoda gaPCA cat si PCA, clasi-
ficarea a fost realizata pe imaginile componentelor principale pentru toate cele 4 seturi de
date, iar performanta in ceea ce priveste acuratetea clasificarii metodei gaPCA a fost evaluata
comparativ cu valorile obtinute de PCA.

Pentru aceasta cercetare, s-au utilizat mai multe metode de clasificare: Maximum Likelihood,
Support Vector Machine si Neural Network.

Rezultatele clasificarii au fost validate cantitativ folosind doua valori: Overall Accuracy (OA)
si coeficientul Kappa (k). Ipoteza testata este aceea ca gaPCA produce rezultate superioare de
clasificare in comparatie cu PCA, deoarece pastreaza un grad mai mare de informatie spectrala
decat PCA, nefiind axata pe maximizarea variantiei datelor.

Fiecare dintre cele doua metode au fost folosite pentru a produce un numar predefinit
de componente principale care vor reprezenta benzile noii imagini multidimensionale folosite
pentru clasificare. Aceiasi algoritmi de clasificare, Maximum Likelihood (ML) si Support Vector
Machine (SVM) au fost folositi pentru toate seturile de date si pentru imaginile obtinute cu
ambele metode. Acuratetea clasificarii in fiecare caz a fost evaluata prin generarea aleatorie
a unui set de pixeli si efectuarea unei inspectii vizuale a rezultatului clasificarii compartiv cu
imaginea de referinta a setului de date.

Pentru a evalua semnificatia statistica a rezultatelor clasificarii date de cele doua metode,
testul McNemar a fost efectuat pentru fiecare clasificator (ML si SVM).

3.2.4.1 Indian Pines

Efectuarea clasificarii suprafetelor terestre pe setul de date Indian Pines este o sarcina dificila,
avand in vedere numarul considerabil de clase existente in scena, rezolutia spatiala de 20 m (care
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este una moderata), dar mai ales datorita asemanarii spectrale ridicate dintre clasele existente.
Aceasta similaritate ridicata este cauzata de configuratia scenei in momentul achizitiei, soia
si porumbul (cele doua culturi principale din scena) fiind intr-o etapa de crestere destul de
timpurie in acel moment. Figurile 3.6 (a) si (b) ilustreaza rezultatele clasificarii obtinute cu
metodele PCA si gaPCA, impreuna cu imaginea de referinta la momentul achizitiei (c). In
timp ce figura arata ca exista o abundenta de pixeli cu continut mixt care se reflecta in imagini
clasificate destul de neomogene (pentru ambele metode), harta de clasificare a gaPCA este
vizibil mai buna decat cea obtinuta prin metoda PCA clasica.
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Figure 3.6: Imginile clasificate (cu Maximum Likelihood) folosind PCA (a) si gaPCA (b) vs
imaginea de referinta (c) pentru Indian Pines.

Rezultatele acuratetii clasificarii sunt prezentate analitic in Tabelul 3.10, unde acuratetea
ambelor metode este prezentata pentru fiecare clasa din scena dar si per ansamblu, pentru
ambele metode cu ambii algoritmi de clasificare (ML si SVM). Pentru testare, un set de 2000
de pixeli a fost generat aleator. Rezultatele arata ca acuratetea generala este mai mare pentru
gaPCA decat pentru PCA, ceea ce este reflectat si de valori gaPCA mai mari pentru majoritatea
claselor.

Unul din motivele ce sta in spatele rezultatelor mai bune ale clasificarii gaPCA este acela
ca, spre deosebire de metoda PCA, gaPCA nu se bazeaza pe ipoteza ca acele caracteristici cu
varianta ridicata din setul de date sunt responsabile de asigurarea unei discriminari eficiente
intre diferite clase, in timp ce caracteristicile cu varianta scazuta sunt desconsiderate ca fiind
redundante. Aceasta ipoteza se dovedeste de multe ori gresita, mai ales in aplicatiile de
clasificare a terenurilor unde scena este alcatuita din clase spectrale similare, cum este cazul
Indian Pines. Aici se pot observa diferente considerabile intre scorurile obtinute de cele doua
metode pentru seturi de clase similare; mai precis, gaPCA s-a dovedit a discrimina mai bine
intre subseturile similare (Corn, Corn notill, Corn mintill) si (Grass-pasture, Grass-pasture
mowed) decat PCA, confirménd astfel capacitatea crescuta de a distinge intre clase cu semnaturi
spectrale similare.
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Table 3.10: Rezultatele clasificarii pentru Indian Pines.

Pixeli PCA gaPCA PCA gaPCA

Clasa de training ML ML  SVM  SVM
Alfalfa 32 98.7 80.5 182 18.2
Corn notill 1145 30.6 476 65.2 69.3
Corn mintill 595 51.6  69.2 349 46.1
Corn 167 84.9 100 314 37.7
Grass pasture 328 55.7 80.5 646 719
Grass trees 463 96.1 90.6 91.2 92,5
Grass pasture mowed 19 68.3 717 60 60
Hay windrowed 528 88.5 96.7 99.5 99.6
Oats 20 100 96.9 15.6 6.3
Soybean notill 681 83.7 771 409  56.1
Soybean mintill 1831 46.6 477 794 783
Soybean clean 457 369 777 11.8  36.1
Wheat 150 97.2 97 91.1 93.1
Woods 884 98.7 969 973 973
Buildings Drives 263 33.7 614 455 52.1
Stone Steel Towers 103 100 100 955 972

zv=25.1 (signif=yes) OA(%) 62.1 70.2 67.2 72.1
zgym=24.8 (signif=yes) Kappa 0.57 0.67 0.62 0.68

3.2.4.2 Pavia University

Pentru setul de date Pavia University, rezultatele clasificarii sunt prezentate in Figura 3.7 pe
baza imaginilor componente principale calculate cu PCA (a) si respectiv gaPCA (b) folosind
algoritmul ML, in comparatie cu imaginea de referinta (c).

Rezultatele complete de clasificare (inclusiv acuratetea clasificarii pentru fiecare clasa si per
ansamblu), obtinute pe baza unui set de 1000 de pixeli generati aleator, folosind ambii algoritmi
de clasificare (ML si SVM) sunt prezentate in Tabelul 3.11. Aceste numere arata ca, la fel ca
in cazul setului de date Indian Pines, gaPCA a depasit PCA-ul canonic in acuratetea generala
si in acuratetea de clasificare pentru majoritatea claselor.

Se poate observa din nou ca gaPCA are o performanta superioara (o acuratete mai mare a
clasificarii) decat PCA in cazul claselor compuse din structuri mici si forme complexe, cum
ar fi Asphalt sau Bricks. Acest lucru se explica prin atentia mai mare acordata de metoda
gaPCA obiectelor si claselor spectrale mai mici, avand astfel un numarul de predictii false mai
mic pentru astfel de cazuri, comparativ cu PCA. De exemplu, matricea de confuzie evidentiaza
o interpretare gresita in cazul metodei PCA, pentru clasele Bricks(caramizi) confundate cu
Gravel (pietris), Asphalt (asfalt) confundat cu Bitumen (bitum).

Astfel de confuzii sunt cauzate de similitudinea spectrala crescuta intre clasele respective si nu
datorita apropierii spatiale, asa cum se evidentiaza in Tabelul 3.12. Cifrele sustin presupunerea
ca gaPCA are o capacitate sporitda de a discrimina intre clase spectrale similare, deoarece,
spre deosebire de PCA, nu este axat preponderent spre clase avand o contributie dominanta la
varianta totala.
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(a) Clasificare PCA (b) Clasificare gaPCA (¢) Groundtruth

Figure 3.7: Imaginile clasificate (cu Maximum Likelihood) PCA (a) si gaPCA (b) vs. imaginea
de referinta (c) pentru setul de date Pavia University.

Table 3.11: Rezultatele clasificarii pentru setul de date Pavia University.

Pixelide PCA gaPCA PCA gaPCA

Clasa training ML ML SVM  SVM
Asphalt (grey) 1766 ~ 60.5 61.5 67.2 783
Meadows (light green) 2535  68.3 80 65 86.9
Gravel (cyan) 923 100 100 333 40
Trees (dark green) 599 88.2 89.7 100  67.7
Metal sheets (magenta) 872 100 100 100 100
Bare soil (brown) 1579 778 794 532 683
Bitumen (purple) 565 89.7 89.7 89.7 552
Bricks (red) 1474 68.3 72 81.7  86.6
Shadows (yellow) 876 100 100 100 100

zvp=4.87 (signif=yes) OA(%) 72.2 78 69 78
z5ym=5.97 (signif=yes) Kappa 0.65 0.72 0.61 0.72
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Table 3.12: Matricea de confuzie pentru setul de date Pavia University.

Class True False

Asphalt (PCA) 60.5 Asphalt  29.5 Bitumen
Asphalt (gaPCA) 61.5 Asphalt 21.8 Bitumen

Meadows (PCA) 68.3 Meadows 25.8 Bare soil
Meadows (gaPCA) 80 Meadows  17.6 Bare soil

Bricks (PCA) 68.3 Bricks 25.6 Gravel
Bricks (gaPCA) 72 Bricks 24.3 Gravel

Avand in vedere aceste rezultate, gaPCA dovedeste a avea rezulate mai bune in clasificarea
obiectelor sau a claselor spectrale mai mici, consolidand presupunerea ca are o capacitate sporita
in pastrarea informatiilor legate de varianta semnalelor mai mici.

3.2.4.3 DC Mall

Rezultatele clasificarii pentru setul de date DC Mall sunt prezentate in Figura 3.8 pe baza
imaginilor componente principale calculate cu PCA (a) si gaPCA (b) folosind algoritmul ML,
comparativ cu imaginea de referinta a scenei DC Mall (c).

(a) Clasificare PCA (b) Clasificare gaPCA (¢) Groundtruth

Figure 3.8: Imaginile clasificate (folosind Maximum Likelihood) PCA (a) si gaPCA (b) vs.
imaginea de referinta pentru setul de date DC Mall.

O imagine completa a rezultatelor clasificarii rezulta in termeni de acuratete generala si
acuratete pentru fiecare clasa, pentru algoritmii de clasificare ML si SVM, atat pentru metoda
gaPCA cat si pentru PCA este ilustrata in Tabelul 3.13. Pentru evaluarea clasificarii, a fost
utilizat un set de 140 de pixeli generati aleator, iar rezultatele arata ca gaPCA are o acuratete
mai mare decat PCA (atat acuratete generala, cat si coeficientul kappa). Metoda gaPCA are
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Table 3.13: Rezulatatele clasificarii pentru setul de date DC Mall.

Pixelide PCA gaPCA PCA gaPCA

Clasa training ML ML  SVM  SVM
Road (dark brown) 862 90 100 100 100
Trees (dark green) 413 75.9 8.7 759 759
Water (blue) 466 86.7 833 86.7 86.7
Grass (light green) 992 86.9 913 674 717
Shadows (black) 121 87.5 5 37.5 20
Roofs&paths(brown) 358 64.7 941 529 529

zvL=2 (signif=yes) OA(%) 82 88 72 74
zgym=1.13 (signif=no) Kappa 0.77 0.85 0.65 0.67

performanta la fel ca in cazul celorlalte seturi de date, obtinand valori superioare in comparatie
cu PCA 1in cazul structurilor mici cu forme complexe, cum ar fi clasa Roofs&paths (caz in care
depaseste PCA cu peste 30%). O alta clasa preponderent spectrala pentru care gaPCA obtine
o acuratete de clasificare mai buna decat PCA este Trees, confirmand capacitatea sa mai mare
de a pastra informatii asociate acestei clase specifice. In final, gaPCA depaseste PCA in ceea ce
priveste acuratetea generala cu peste 5%. Rezultatele clasificarii cu metoda PCA (a), respectiv
gaPCA (b) folosind algoritmul ML, in comparatie cu imaginea de referinta (c) pentru setul de
date DC Mall sunt prezentate in Figura 3.8.

3.2.4.4 AHS

In cazul setului de date AHS, rezultatele clasificirii obtinute pe baza metodelor PCA si
gaPCA au rezultat regiuni relativ omogene, asa cum arata imaginile de clasificare prezentate
in Figura 3.9.

Rezultatele complete ale clasificarii, atat in ceea ce priveste acuratetea fiecarei clase, cat si
acuratetea generala, pentru cele doua metode, utilizand algoritmii de clasificare ML si SVM
sunt prezentate in Tabelul 3.14. Aceste numere, obtinute dupa evaluarea rezultatelor fata de
imaginea de referinta, pe baza unui set de 100 de pixeli generati aleator, arata o acuratete de
clasificare mai mare pentru metoda gaPCA pentru majoritatea claselor din scena.

Aceste rezultate evidentiaza, de asemenea, acuratetea de clasificare pentru ambele metode in
ceea ce priveste fiecare clasa. Ca atare, se poate observa ca, in cazul claselor celor mai extensiv
reprezentate (de exemplu, oil seed rape, corn, set aside: oil seed rape), atat gaPCA, cat si PCA
standard raporteaza rezultate similare. O acuratete putin mai buna este obtinuta de PCA
in cazul clasei de winter wheat, cu toate acestea, atunci cand se trece la clase preponderent
spectrale, cum ar fi grassland sau cutting pasture, gaPCA depaseste clar PCA. Clasa Urban este
cea mai dificil de clasificat datorita naturii specifice pentru aceasta scena particulara (formata
din structuri mixte, cum ar fi cladiri, drumuri locale si vegetatia adiacenta din mediul rural).
In general, rezultatele confirma capacitatea gaPCA de a clasifica corect clase spectrale mai mici
sau clase cu pixeli similari sau avand o compozitie mixta.

Testul McNemar (scorul z) a fost calculat pe rezultatele clasificarii pentru toate seturile de
date si confirméa (cu o exceptie izolata) ca precizia de clasificare gaPCA mai mare in comparatie
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(a) Clasificare PCA (b) Clasificare gaPCA

Figure 3.9: Imaginile clasificate (folosind Maximum Likelihood) PCA (a) si gaPCA (b) vs.
imaginea de referinta pentru setul de date AHS.

Table 3.14: Rezultatele clasificarii pentru setul de date AHS.

Pixelide PCA gaPCA PCA gaPCA

Clasa training ML ML SVM  SVM
Rape (dark yellow) 2786 93.3 933 932 97.7
Rape (light yellow) 1013 80 80 90 95
Maize (pink) 969 100 100 100 100
Winter wheat (orange) — 4429 100 981 973 973
Pasture (light green) 1788  66.7 66.7 84.6 923
Grassland (dark green) 1242 60 80 524 95.2
Urban (grey) 1079 60 90 64 92

Zi=1.97 (signil=ycs) __ OA _ 90.6 93.8 90 96.6
zsym=3.92 (signif=yes) Kappa 0.86 0.91 0.86 0.95
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cu PCA canonic este semnificativa statistic.

Pentru obtinerea acestor rezultate, toate experimentele au fost efectuate in Matlab R2018b
si ENVI 5.5, ruland pe un procesor Intel (R) Xeon (R) X3440 cu 2,53 GHz si 8 GB memorie
instalata.

3.2.4.5 Compararea gaPCA cu alte metode

Un experiment suplimentar a fost efectuat pe setul de date AHS, urmarind compararea
rezultatelor clasificarii prin intermediul retelelor neuronale (folosind Neumapper) a metodelor
PCA standard, gaPCA si nonlinear PCA.
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Figure 3.10: Imaginile clasificate (folosind retele neurale) PCA (a) gaPCA (b) si NLPCA pentru
setul de date AHS.

Este interesant de remarcat asemanarile ridicate intre cele trei metode pentru majoriatatea
claselor scenei (oil seed rape, maize, etc.). Diferente mici apar la clasele winter wheat, pasture,
cutting pasture, in timp ce clasa urban pare a fi cea mai dificil de clasificat si datorita specificului
acestei clase care cuprinde un amestec de cladiri, drumuri de tara si vegetatie intr-o zona rurala.
Scorurile gaPCA in termeni de clasificare sunt comparabile cu cele obtinute de PCA standard
si PCA neliniar.

3.3 Concluzii

In acest capitol, a fost prezentata o metoda originala bazata pe PCA, intitulata “Geometric
Approximated Principal Component Analysis” (sau gaPCA), iar performanta acesteia a fost
ilustrata in aplicatiile de Remote Sensing, care implica clasificarea terestra realizata pe imagini
hiperspectrale multidimensionale. Aplicatiile descrise au implicat aplicarea gaPCA pe patru
seturi de date hiperspectrale pentru reducerea dimensionalitatii si evaluarea performantei si
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a rezultatelor sale atat calitativ (prin calcularea metricilor de evaluare a calitatii imaginilor
componente principale obtinute folosind gaPCA), cat si cantitativ (evaluarea exactitatii sarcinii
de clasificare a terenurilor) pentru fiecare set de date. Evaluarea metodei gaPCA a fost efectuata
prin calcularea mai multor valori obiective si folosind PCA ca referinta.

In ceea ce priveste performantele obtinute de gaPCA in activitatea de de clasificare pentru
cele 4 seturi de date, aceasta noua metoda a depasit PCA in fiecare caz in ceea ce priveste
acuratetea generala calculata pentru fiecare set de date si a obtinut, de asemenea, un nivel
mai mare decat PCA pentru majoritatea claselor. O analiza detaliata a rezultatelor in ceea
ce priveste acuratetea fiecarei clase a confirmat ipoteza initiala potrivit careia gaPCA, spre
deosebire de metoda PCA standard, ia in considerare informatia cu o contributie mai mica la
varianta totala a semnalului, care este considerata redundanta sau lipsita de importanta de
catre PCA standard. Prin urmare, gaPCA are o capacitate superioara de a discrimina obiecte
mici sau clase similare, caracteristica confirmata de performanta sa in experimentele pentru
clasele preponderent spectrale in fiecare set de date, unde a depasit PCA standard.

In concluzie, rezultatele experimentale si analiza descrisa in acest capitol au aratat ca noua
metoda gaPCA este mai potrivita (decat PCA-ul canonic) in sarcinile de clasificare din domeniul
Remote Sensing, care implica imagini hiperspectrale cu structuri mici sau obiecte reduse ca
dimensiune, sau unde sunt preponderente clase spectrale sau clase similare spectral.

Cercetarile si experimentele prezentate in acest capitol au fost validate si diseminate in
urmatoarele publicatii:

e [45] A. L. Machidon, F. Del Frate, M. Picchiani, O. M. Machidon, and P. L. Ogrutan. Geo-
metrical Approximated Principal Component Analysis for Hyperspectral Image Analysis.
Remote Sensing, 12(11), 2020

e [44] A. L. Machidon, R. Coliban, O. Machidon, and M. Ivanovici. Maximum Distance-
based PCA Approximation for Hyperspectral Image Analysis and Visualization. In 2018

41st International Conference on Telecommunications and Signal Processing (TSP), pages
1-4, 2018 also indexed in IEEE Xplore Digital Library

e [46] A. L. Machidon, M. Ivanovici, R. Coliban, and F. Del Frate. A Geometrical Approx-
imation of PCA for Hyperspectral Data Dimensionality Reduction. In The ESA FEarth
Observation Phi-week EO Open Science and FutureEO. ESA, 2018
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CAPITOLUL 4

Recunoastere faciala

4.1 Reducerea dimensionalitatii pentru recunoasterea fa-

9

ciala

Un alt domeniu de aplicatii pentru metoda PCA este cel al Eigenfaces [67]. Utilizarea Analizei
Componentelor Principale in aplicatiile de recunoastere faciala a fost sustinuta mai intai de
Kirby si Sirovich [36], care au ilustrat modul in care PCA poate fi aplicat pentru a forma
un set de caracteristici de baza dintr-o colectie de imagini faciale. Eigenfaces sau PCA si-
au demonstrat succesul in recunoasterea, detectarea si urmarirea fetelor [66]. In consecinta,
in acest capitol s-a aplicat gaPCA pentru recunoasterea faciala si s-a comparat acuratetea
recunoasterii cu cea obtinuta prin utilizarea PCA standard, pe patru baze de date diferite cu
imagini faciale.

Pentru analiza eficientei algoritmilor gaPCA si standard PCA in domeniul recunoasterii fetei,
au fost utilizate patru bine-cunoscute seturi de date open source cu imagini faciale: FEI [5],

Yale [12], Cambridge [3] si Labeled Faces in the Wild (LFW) [30]. Pentru toate cele patru
seturi de date s-au calculat fetele proprii (eigenfaces) folosind ambii algoritmi.

4.2 Metodologie

4.2.1 Seturile de date FEI, Yale and Cambridge

In aceastd lucrare, procesul de recunoastere faciala a fost aplicat pe primele 3 seturi de date
folosind atat metoda PCA cat si gaPCA. Fetele proprii rezultate in urma aplicarii fiecarei
metode au fost utilizate pentru a cauta, pentru toate fetele din fiecare set de test, cea mai
asemanatoare fata din setul de antrenament aferent.

35
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Pentru calcularea scorului de similaritate, a fost utilizata o metrica bazata pe distanta
euclidiana inversa.

Fetele proprii calculate cu cele doua metode (gaPCA si PCA standard) au fost utilizate pentru
a identifica, pentru fiecare fata din setul de test, cea mai potrivita fata din setul de antrenament,
pe baza scorului de similaritate calculat. In cele din urma, pentru ambele metode a fost calculat
scorul general de acuratete pentru fiecare set de date.

4.2.2 Setul de date LFW

Al patrulea experiment de recunoastere faciala folosind metoda gaPCA a fost efectuat pe
setul de date Labeled Faces in the Wild (LFW) [30]. In acest experiment, a fost utilizat un
sub-set al setului de date LFW, care cuprinde subiectii pentru care au fost disponibile cel
putin 100 de fete, ceea ce duce la un total de 1140 fete a 5 persoane. Acest subset a fost
impartit intr-un set de antrenament care contine 70% din numarul total de imagini si un set
de test cuprinzand restul de 30%. Atat algoritmul gaPCA cat si omologul canonic PCA au
fost utilizate (separat) pentru a efectua reducerea dimensionalitatii pe setul de antrenament si
pentru a calcula fetele proprii corespunzatoare. Setul de date de antrenament cu dimensiuni
reduse rezultat (care cuprinde fetele proprii calculate cu fiecare metoda) a fost utilizat pentru
a antrena un clasificator pe baza de de retea neurala, un perceptron multistrat (MLP) cu un
strat ascuns.

Acuratetea clasificarii a fost evaluata pentru trei scenarii: instruirea MLP cu fetele proprii
calculate de PCA-ul canonic, calculate prin metoda gaPCA, sau instruirea lui pe datele originale
(date brute, fara aplicarea vreunei reduceri de dimensionalitate). Pe langa acuratetea generala
a clasificarii, evaluarea a avut in vedere si numarul de iteratii necesare in fiecare caz pentru ca
clasificatorul MLP sa fie instruit cu succes.

4.3 Rezultate si discutie

4.3.1 FEI

S-a efectuat o comparatie intre abordarea Figenfaces standard, bazata pe metoda PCA si cea
bazata pe metoda gaPCA, pe baza de date FEI [5] si s-a utilizat metrica bazata pe distanta
euclidiana pentru calcularea acuratetii recunoasterii in ambele cazuri.

Pentru realizarea recunoasterii faciale, baza de date a fost impartita in 2 subseturi: un subset
de antrenament care cuprinde aproximativ 85% din imagini si un subset de test cu restul de
15%. Pe subsetul de instruire, a fost aplicat atat algoritmul PCA standard, cat si algoritmul
gaPCA. Figura 4.1 prezinta primele 10 eigenfaces obtinute cu metoda PCA standard, in timp
ce Figura 4.2 afiseaza eigenfaces corespunzatoare dupa implementarea gaPCA pe subsetul de
instruire de 350 de imagini din baza de date FEI.

Graficul din Figura 4.3 prezinta variantele cumulate pentru primele 200 de componente
principale. Dupa cum era de asteptat, primele 100-150 componente principale cuprind 95-98%
din varianta imaginilor din setul de date.
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Figure 4.1: Primele zece eigenfaces din baza de date FEI obtinute prin metoda PCA standard.
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(a) 1°t (b) 224 (c) (e) 5t
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eigenface eigenface eigenface eigenface eigenface

(f) 6™ (g) 7" (h) 8™ (i) 9™ (j) 10"
gaPCA gaPCA gaPCA gaPCA gaPCA
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Figure 4.2: Primele zece eigenfaces din baza de date FEI obtinute prin metoda gaPCA.
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Figure 4.3: Procentul variantei explicate de vectorii proprii ai setului de date FEI.

In Figura 4.4 sunt ilustrate fetele medii obtinute cu metoda PCA standard (a) si gaPCA (b)
pe subsetul de instruire de 350 de imagini din baza de date FEI.

(a)  Average (b)  Average
face PCA face gaPCA

Figure 4.4: Fata medie din baza de date FEI folosind metoda PCA (a) si metoda gaPCA (b).

Rezultatele recunoasterii faciale arata ca pentru un procent relativ ridicat din imaginile
testate, (98% pentru PCA standard si 92% pentru gaPCA in cazul a 150 de vectori proprii
retinuti), imaginea fetei oferita pe baza comparatiei scorului de similaritate a fost corecta

(Tabelul 4.1).

O usoara scadere a acestor valori este observata pentru ambele metode (PCA standard si
gaPCA) daca numarul componentelor retinute este redus Figura 4.5. Cu toate acestea, este
interesant de observat ca ambele metode prezinta aceeasi crestere a acuratetii recunoasterii de
la 10 eigenvectori la 150 eigenvectori, respectiv o crestere de 14 procente, in ambele cazuri.

Analiza rezultatelor arata ca se poate obtine o performanta foarte buna (92% in acuratete) cu
modelul gaPCA. In cazul particular al bazei de date FEI, performanta gaPCA a fost evaluata
in principal cu privire la factori precum expresia faciala, coafura, podoabele (ochelari, cercei
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Table 4.1: Acuratetea recunoasterii faciale pentru baza de date FEI folosind standard PCA si

gaPCA.
Metoda Acurat?.t,ea .
recunoasterii faciale
PCA 98%
gaPCA 92%

Recognition accuracy vs. no of eigenvectors
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Figure 4.5: Acuratetea recunoasterii vs. nr. de eigenevectori pentru baza de date FEI.
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etc.). Alti factori, cum ar fi iluminarea si variatia pozelor, tind sa fie mai putin proeminenti in
medii relativ controlate.

4.3.2 Yale

Pentru setul de date Yale, a fost utilizata aceeasi metodologie: metoda gaPCA a fost validata
comparativ in ceea ce priveste performantele sale de recunoastere a fetei, comparand rezultatele
acuratetii sale cu cele obtinute de PCA. Ca atare, fetele proprii ale setului de date Yale au fost
calculate folosind ambele metode. Pentru efectuarea evaluarii acuratetii de recunoastere faciala,
setul de date a fost impartit intr-un set de antrenament (care contine 135 de imagini) si un
set de test (format din restul de 30 de imagini). Avand in vedere faptul ca setul de date
Yale este destul de mic, au fost selectati 20 de vectori proprii, atat in cazul gaPCA, cat si in
cazul PCA. Primele 5 componente principale ale acestui set de date sunt ilustrate in Figura 4.6
pentru ambele metode (gaPCA — jos, PCA standard — sus), in timp ce rezultatele acuratetii
recunoasterii faciale sunt prezentate in Tabelul 4.2 .

[*119 el

(a) 1%t PCA (b) 28d PCA (c) 3¢ PCA (d) 4" PCA (e) 5" PCA
eigenface eigenface eigenface elgenface elgenface

(f) 15° gaPCA (g) 2nd () 3vd gaPCA (i) 4" gaPCA (j) 5" gaPCA
eigenface gaPCA eigenface eigenface eigenface
eigenface

Figure 4.6: Primele cinci fete proprii (eigenfaces) din baza de date Yale obtinute cu metoda
PCA standard (sus) si metoda gaPCA (jos).

Table 4.2: Acuratetea recunoasterii faciale pentru baza de date Yale folosind standard PCA si

gaPCA.
Metoda Acuratt-e}: e
recunoasterii faciale
PCA 76.66%
gaPCA 73.33%

Procentele sunt mai mici pentru ambele metode in cazul bazei de date Yale decat in cazul
setului de date FEI, in principal datorita variatiei mari in pozitionarea si iluminarea fetelor.
Cu toate acestea, este interesant de subliniat faptul ca acuratetea gaPCA este aproape aceeasi
cu cea obtinuta de PCA standard, in cazul a 20 de vectori proprii retinuti.
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4.3.3 Cambridge

Figura 4.7 ilustreaza primele 5 componente principale calculate pe setul de date Cambridge,
folosind atat gaPCA (jos) cat si canonical PCA (sus).

(a) 158 PCA (b) 2" PCA (c) 39 PCA (d) 4** PCA (e) 5" PCA
eigenface eigenface elgenface elgenface elgenface

(f) 15 gaPCA (g) 2nd (h) 3rd (i) 4th gaPCA (j) 5" gaPCA
eigenface gaPCA gaPCA eigenface eigenface
eigenface eigenface

Figure 4.7: Primele cinci fete proprii (eigenfaces) din baza de date Cambridge obtinute cu
metoda PCA standard (sus) si metoda gaPCA (jos).

Table 4.3: Acuratetea recunoasterii faciale pentru baza de date Cambridge folosind PCA si

gaPCA.
Metoda Acurateit, ea .
recunoasterii faciale
PCA 94.14%
gaPCA 93.33%

Acuratetea de recunoastere faciala pe setul de date Cambridge atat pentru gaPCA, cat si
pentru metoda PCA este prezentata in Tabelul 4.3. Setul de date Cambridge original a fost
impartit intr-un set de antrenament, format din 280 de imagini si un set de test, care contine
restul de 120 de imagini. Pe setul de antrenament, fetele proprii au fost calculate cu fiecare
dintre cele doua metode. Variatia acuratetii de recunoasterii in functie de numarul de vectori
proprii retinuti este ilustrata in Figura 4.8, care evidentiaza o precizie relativ constanta pentru
ambele metode, indiferent de numarul de vectori proprii utilizati.

4.3.4 LFW

Pentru setul de date LFW, Figura 4.9 ilustreaza primele 5 eigenfaces calculate cu metoda
PCA standard, in timp ce fetele proprii calculate cu algoritmul gaPCA sunt afisate in Figura
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Figure 4.8: Acuratetea recunoasterii vs. nr. de eigenevectori pentru baza de date Cambridge.
4.10. Acuratetea clasificarii pentru fiecare dintre cei 5 subiecti implicati in acest experiment este
prezentata in Tabelul 4.4, pentru cele trei scenarii: instruirea clasificatorului MLP cu datele

brute (originale) (NO PCA), cu datele obtinute prin aplicarea PCA sau cu datele rezultate
dupa utilizarea metodei gaPCA.

Table 4.4: Acuratetea medie pentru 10 clasificari cu NO PCA, PCA standard si gaPCA.

Personality NO PCA PCA gaPCA

C. Powell 78% 83% 81%
D. Rumsfeld 56% 70% 2%
G.W. Bush 86% 8% 85%
G. Schroeder 53% 74% 68%
T. Blair 67% 1% 68%

Rezultatele evidentiaza faptul ca metoda gaPCA a obtinut o acuratete medie de 75%, foarte
aproape de 77%, cazul PCA-ului canonic si ambele metode au depasit clar cazul in care nu a
fost utilizata nicio metoda de reducere a dimensionalitatii asupra setului de date, caz in care
acuratetea este de numai 68%. Mai mult decat atat, gaPCA si-a depasit omologul pentru
clasa specifica “D.Rumsfeld 7, pentru care a obtinut un scor superior comparativ cu PCA. In
ceea ce priveste modul in care reducerea dimensionalitatii influenteaza procesul de instruire a
clasificatorului, rezultatele din Tabelul 4.5 prezinta numarul de iteratii necesare pentru instruire
in fiecare dintre cele trei scenarii detaliate mai sus. Se poate observa cu usurinta ca fie ca se
utilizeaza PCA standard, fie gaPCA pentru a reduce dimensionalitatea setului de date de
instruire, clasificatorul este instruit aproape de doua ori mai rapid.
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Figure 4.9: Fetele proprii ale bazei de date LF'W folosind PCA standard.
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Figure 4.10: Fetele proprii ale bazei de date LFW folosind gaPCA.
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Table 4.5: Numarul de iteratii necesare clasificatorului folosind NO PCA, PCA standard si

gaPCA
Reducerea dimensionalitatii Nr. iteratii
No PCA 48.4
PCA 19.2
gaPCA 25

Antrenarea clasificatorului cu datele originale, brute, necesita 48 iteratii, comparativ cu doar
25 in cazul aplicarii metodei gaPCA ca tehnica de reducere a dimensionalitatii si doar 19 in
cazul PCA standard.

4.4 Concluzii

Acest capitol a prezentat evaluarea si validarea metodei gaPCA in domeniul recunoasterii
faciale. Pentru experimentele prezentate in acest capitol, au fost utilizate patru seturi de
date cu imagini faciale: FEI, Yale, Cambridge si LEFW. Procesul de recunoastere faciala a
fost realizat pentru primele trei seturi de date pe baza unui scor de similaritate bazat pe
inversul distantei euclidiane. Acuratetea recunoasterii a fost calculata pentru ambele metode,
iar evaluarea comparativa a ilustrat ca gaPCA s-a comportat foarte similar cu omologul sau
mai consacrat, notand in unele cazuri rezultate mai bune sau egale, iar in alte cazuri doar usor
inferioare (sub 10%) comparativ cu PCA standard.

In cazul setului de date LFW, recunoasterea faciala a fost efectuata folosind un clasificator
cu o retea neurala, instruit in trei scenarii: pe datele originale, brute, pe datele obtinute
aplicand PCA standard si pe datele rezultate din aplicarea gaPCA. Rezultatele acuratetii au
plasat gaPCA foarte aproape de PCA-ul canonic, cu doar 2% sub nivelul acuratetii medii,
pentru unele clase obtinand rezultate superioare. In plus, eficacitatea gaPCA ca tehnica de
reducere a dimensionalitatii a fost confirmata si cantitativ, aratand ca aplicarea gaPCA pe
setul de antrenament scade substantial numarul de iteratii de antrenament necesare pentru
clasificatorul bazat pe retela neurala.

Cercetarile si experimentele prezentate in acest capitol au fost validate si diseminate in
urmatoarea publicatie:

e [48] A. L. Machidon, O. M. Machidon, and P. L. Ogrutan. Face Recognition Using
Eigenfaces, Geometrical PCA Approximation and Neural Networks. In 2019 42nd Inter-
national Conference on Telecommunications and Signal Processing (TSP), pages 80-83,
2019, indexat in Web of Science (Proceedings paper) si in IEEE Xplore Digital Library.
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Paralelizare

Progresele tehnologice recente atat in ceea ce priveste senzorii hiperspectrali cat si in domeniul
achizitiei si procesarii de date au crescut exponential volumul datelor de Remote Sensing.
Faptul ca o cantitate semnificativa din aceste date este definita printr-un grad ridicat de
redundanta, permite reducerea la un numar mult mai mic de variabile, fara pierderi substantiale
de informatie. Acest lucru poate fi realizat folosind tehnicile de reducere a dimensionalitatii
[63], metode si algoritmi matematici care transforma datele de dimensionalitate ridicata intr-o
“reprezentare semnificativa cu o dimensionalitate redusa” [64]. Totusi, aceste tehnici prezinta
o complexitate computationala ridicata si necesita resurse de calcul considerabile, o problema
care poate afecta aplicatiile cu restrictii de timp stricte; prin urmare, arhitecturile de tip High
Performance Computing (HPC) au potentialul de a facilita implementarea acestor tehnici,
eficiente din punctul de vedere al timpului de executie si al resurselor de calcul.

5.1 Metode PCA paralelizate

Datorita faptului ca timpul de executie al metodelor de Projection Pursuit creste exponential
cu dimensionalitatea datelor, acesti algoritmi tind sa prezinte timpi ridicati de calcul. Acest
lucru a motivat cercetarile menite a gasi abordari alternative pentru metodele de tip Projection
Pursuit, aducand optimizari nu numai in ceea ce priveste structurile de date, ci si in ceea
ce priveste resursele de calcul [31], [55]. Multe eforturi depuse de comunitatea stiintifica in
ultimul deceniu s-au concentrat pe dezvoltarea implementarilor paralele ale unui caz particular
al metodelor Projection Pursuit, care este PCA, pentru a obtine performante sporite utilizand
arhitecturi paralele de calcul, cum ar fi procesoare multi-core sau GPU.

45
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5.2 Contributii originale

5.2.1 Paralelizarea algoritmului gaPCA

Aceasta sectiune prezinta eforturile de cercetare indreptate spre dezvoltarea implementarilor
paralele ale algoritmului gaPCA pe diverse arhitecturi de calcul si folosirea mai multor limbaje
de programare si scripting: C++, Matlab si Python pentru versiunile CPU multi-core si
PyCUDA si CUDA care ruleaza pe GPU-uri NVIDIA. A fost efectuata o analiza comparativa
a timpului de executie in fiecare caz, care arata superioritatea neta a implementarilor paralele
in ceea ce priveste reducerea timpului de executie.

Initial Multidimensional
image (P1)

Number of Components
(NPCs)

. . computeMaximumDistance (Pj)
computeMaximumDistance (accounts for >95% of total

(P1) algorithm computational time)
Determine vector vq that
gives the maximum distance

Parallel implementations using:

o multi-core CPU (multi-threading)
« CUDA
o SIMD using AVX2 intrinsics

[Compute o (the mean of P4) ’

/ computeProjections (Pj, o, vj) \
(accounts for ~3% of total

False—<{<= NPCs Trueﬁ algori ; ;

gorithm computational time)
A Pj = computeProjections
(Pi-1, 0, Vj-1) Parallel implementation using:
o multi-core CPU (multi-threading)
Return v \ /
(the Principal computeMaximumDistance (Pj)
Components)

!

[Determine vector vj that gives the

maximum distance

Figure 5.1: Diagrama care prezinta designul algoritmului gaPCA si cele doua sub-rutine cu
implementari paralele.

Primul pas in elaborarea implementarilor paralele ale algoritmului gaPCA a fost profilarea
codului algoritmului (implementarea secventiala, initiald) pentru determinarea timpilor de
executie intermediari pentru fiecare dintre sub-rutinele metodei si, prin urmare, stabilirea
partilor din algoritm adecvate pentru implementari paralele. Rezultatele acestei etape de
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profilare a codului sunt ilustrate intr-o schema din figura 5.1, unde este evidentiata contributia
fiecarei sub-rutine a metodei gaPCA la timpul total de executie. Considerand cazul in care doar
calculul distantelor euclidiene (care are o pondere de 94,39% din timpul total al algoritmului)
face obiectul unei implementari paralele, ne putem astepta la o accelerare maxima de pana la
20x, care variaza in functie de numarul de procesoare utilizate.

Eforturile de cercetare s-au concentrat pe doua directii: pe de o parte, elaborarea eficienta
a implementarilor paralele (SIMD, multi-threading si bazate pe GPU) ale metodei gaPCA, pe
de alta parte furnizarea unei analize relevante asupra performantelor acestor implementari in
ceea ce priveste timpul de executie si consumul de energie in urma rularii lor pe mai multe
platforme hardware: placa de dezvoltare NVIDIA Jetson Nano, CPU Intel Xeon W3670, CPU
NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti, CPU AMD Ryzen 5 3600 si NVIDIA GeForce GTX 1650.

5.2.2 Implementarile Matlab, Python si PyCUDA

Implementarea initiala in Matlab (Listing 5.1) [43] a fost elaborata folosind instructiunile
specifice din Matlab Parallel Processing Toolbox. Experimentele au fost realizate in Matlab
R2019a, pe sistemul de operare Linux Ubuntu 18.04.

function [i_extreme, j_extreme, dist-max] euclidDist (X)
{

[m, n] = size(X);

parfor i=1: m-1

[d(1),j(i)] = max(pdist2 (X(i,:) X(i+1m,:)));
end

[dist-max ,ind] = max(d);

i_extreme = ind;

jextreme = j(ind)+ind;

return

}

Listing 5.1: Matlab implementation for the Euclidean Distances function

Urmatoarele doua implementari Python realizeaza o executie paralela a metodei gaPCA pe un
procesor multi-core si, respectiv, un GPU NVIDIA. Ambele sunt elaborate folosind bibliotecile
Python Numba si Numpy; versiunea paralela multi-core a procesorului utilizeaza compilatorul
Numba JIT, in timp ce versiunea GPU CUDA a fost elaborata folosind biblioteca PyCUDA
Python [11].

@jit (nopython=True, parallel=True, nogil=True)
def euclidDist (A):
dist = numpy.zeros(len(A))
index = numpy. zeros (len(A))
for i in prange(len(A)—1):
temp_dist = numpy. zeros (len(A))
for j in prange(i+1,len(A)):

temp-dist [j] = numpy.linalg.norm(A[i]—A[j])
dist [i] = numpy.amax(temp_dist)
index [i] = numpy.argmax(temp_dist)

return (numpy.amax(dist), numpy.argmax(dist), int(index [numpy.argmax(dist)]))

Listing 5.2: Python implementation for the Euclidean Distances function
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5.2.3 Implementarea CUDA

In aceast lucrare, nucleul CUDA a fost elaborat astfel incat un bloc de thread-uri sa
calculeze un element al matricei de distante, fiecare thread calculand distanta dintre elementele
corespunzatoare ale celor doua randuri din matricea de intrare. Pentru a evidentia mai bine
functionalitatea nucleului, aceasta este ilustrata grafic si in figura 5.2. In aceastd reprezentare
grafica, setul de date a este matricea de intrare pentru care fiecare rand contine valorile pixelilor
din fiecare banda spectrala. Un bloc de thread-uri calculeaza distanta dintre randurile 7 si j, cu
fiecare thread tid, calculand (a; ,—a;,)?. Odata ce toate thread-urile dintr-un bloc si-au incheiat
sarcinile (trecand printr-un pas de sincronizare), un mecanism paralel de “tree reduction” este
folosit pentru a calcula distantele totale intre randurile ¢ si j din setul de date de intrare a
insumand toate valorile calculate de thread-uri.

[m x n, p] Dataset

L)

Rowi |a@j,0 aj1 aj2 .. ajp

N\

Rowj |aj0 aj,1 aj2 .. aj,p/ tidg tid4 tid,,

L D / A\

Block of threads

dj,j = (ai,o-alj,o)2 + (ai,1'aj,1)2+---"'(ai,p'aj,p)z

Figure 5.2: Diagrama cu implementarile paralele CUDA ale functiei de calcul a distantelor
euclidiene.

Listing-ul 5.3 arata pseudocodul pentru nucleul CUDA (functia euclidean). Aceasta functie
are ca matrice de intrare X si returneaza C, un tablou de trei elemente care contine distanta
maxima (C[0]) si indecsii celor doua puncte cele mai indepartate din matricea X (C[1] si C[2]).

euclidean kermnel(input X, output C):

eleml = X[blockIdx.x, threadldx.y];

elem2 = X[blockIdx .y, threadldx.y];

result = (eleml—elem?2)x*(eleml—elem?2);

accum [threadldx.y] = result;

Synchronize threads

Perform parallel tree—reduction and compute dist

if (dist>C[0])

C[0] = dist;
update indexes C[1l] and C[2];
endif

Listing 5.3: Pseudocode for the CUDA kernel computing pairwise Euclidean distance between
the rows of the input matrix X

Un vector rezident in memoria partajata intitulat accumul Result a fost adaugat la nucleul
CUDA,; fiecare thread va calcula diferenta patrata corespunzatoare si o va stoca in acest vector
in locatia determinata de indexul thread-ului. Finalizarea cu succes a acestei etape de catre
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toate thread-urile este marcata de un punct de control de sincronizare (asigurat prin apelarea
metodei __syncthreads();); in continuare se realizeaza “parallel tree reduction” (asa cum se
arata in Listing-ul 5.4) care ofera in final valoarea distantei finale. Dupa calcularea acestei valori
finale, un thread din fiecare bloc (a fost ales thread-ul cu threadldxz.y = 0, pentru uniformitate)
realizeaza comparatia acestei valori cu distanta maxima calculata anterior si, daca este cazul,
actualizeaza distanta maxima stocata in consecinta, impreuna cu indecsii respectivi.

__syncthreads () ;

// Parallel tree—reduction

for (int stride = SIZE/2 ; stride > 0 ; stride >= 1) {

if (ty < stride)

accumResult [tx*SIZE+ty ] += accumResult [stride + tx*SIZE+ty];
__syncthreads () ;

}

Listing 5.4: CUDA kernel code for parallel tree-reduction

5.2.4 Implementarile C4++

Primele doua versiuni C++ ale algoritmului gaPCA sunt o implementare single-core si o im-
plementare multi-threading bazata pe OpenMP, o “extensie a compilatorului C/C++ /Fortran,
care permite adaugarea de paralelism multithreading in codul sursa existent” [9]. Codul multi-
threading este prezentat in Listing-ul 5.5; directiva compilatorului “#pragma omp parallel”
defineste sectiunea de cod desemnata pentru executie paralela, aceasta directiva determina
alocarea sarcinilor in thread-uri anterior executiei codului; mai precis, aceasta directiva aloca
sarcinile de calcul thread-urilor active existente, deci nu “creeaza” asa-numitul “thread pool”.
Fiecare dintre thread-urile lansate simultan in executie calculeaza o distanta intre doua randuri
ale matricei de intrare (doi pixeli cu valorile corespunzatoare ale acestora in toate benzile
spectrale).

void parallelDist (short **X, int n, int m, int& indexl, int& index2, long long
d)

{

long long dist[n] = { 0 };

int index[n] = { 0 };

#pragma omp parallel num_threads(12)

{

#pragma omp for
for (int i =0; i<n—1; i++)

{

long long temp_dist[n] = {0};

for (int j =i+1; j<un; j++)

{

temp_dist [j] = squarediff(m,X[i],X[j]);

}

dist [i] = *max_element (temp_dist ,temp_dist+n);

index[i] = distance(temp_dist, max_element(temp_dist,temp_dist+n));
}

}

d = xmax_element (dist , dist+n—1);
indexl = distance (dist, max_element(dist ,dist4+n—1));
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index2 = index [index]1 ];

}

Listing 5.5: Source code for the C++ multi-core function computing pairwise Euclidean distances
between the rows of the input matrix X

A treia implementare C++ a fost elaborata prin extinderea versiunii OpenMP multi-threading
cu ajutorul setului de instructiuni SIMD. Scopul a fost de a beneficia de paralelismul la nivel
de date (DLP) folosind instructiunile SIMD care pot lucra pe registrii vectori extinsi (variind
intre 64 si 512 biti, in functie de extensia setului de instructiuni SIMD folosit: MultiMedia
eXtensions (MMX) [54], Streaming SIMD Extensions (SSE) [58], Advanced Vector eXtensions
(AVX) [41]). Folosind aceasta abordare, cea mai mare eficienta (spre 100%) poate fi obtinuta
asigurand ca matricea de intrare are o dimensiune multiplu a latimii registrului vectorial (4,
8, 16 sau 32 de elemente de 16 biti). Experimentele SIMD descrise in aceasta lucrare au fost
efectuate pe un procesor AMD Ryzen 5 3600 [1] care accepta extensia setului de instructiuni
SIMD AVX2 [2].

alignas (__m256i) short xxarr = (short xx)malloc(ROWS % sizeof(short x));
std::size_t sz = COLS;

for (i=0; i<ROWS; i++)

arr[i] = static_cast <shortx>(aligned_alloc (32,s2%2));

Listing 5.6: Source code for the C++ alignment of a two-dimensional matrix of short

long long squarediff_avx (int size, short xpl, short xp2)

{

std::size_t sz = size;

long long s = 0;

int i = 0;

for (; i + 16 <= size; i4+=16 )
{

// load 256—bit chunks of each array
_-m256i first_values = _mm256_load_si256 ((--m256i%) &pl[i]);

--m256i second_values = -mm256_load_si256 ((--m256ix) &p2[i]);

//substract each pair of 16—bit integers in the 256—bit chunks
_.m256i substracted_values = -mm256_sub_epil6(first_values , second_values);

// multiply each pair of 16—bit integers in the 256—bit chunks

_-m256i multiplied_values_lo = -mm256_mullo_epil6 (substracted_values
substracted_values);
_.m256i multiplied_values_hi = -mm256_mulhi_epil6(substracted_values,

substracted_values);

s += sum_avx(multiplied_values_lo, multiplied_values_hi);

}

for (; i < size; i++4)
{
s+= pow(pl[i] — p2[i],2);

}
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return s;

}

Listing 5.7: Source code for the C++ SIMD function computing pairwise Euclidean distances

Suma diferentelor patrate a fost calculata cu o alta functie C+4 pe baza instructiunilor
SIMD, afisate in Listing-ul 5.8.

long long sum_avx(_--m256i a_partl, __m256i a_part2)

{

short extracted_partial_sumsl[16] = {0};

short extracted_partial_sums2[16] = {0};

-mm256 _storeu_si256 ((--m256i*) &extracted_partial_sumsl , a_partl);

-mm256_storeu_si256 ((--m256i*) &extracted_partial_sums2 , a_part2);

long long sssum=0;

for (int i=0;1<16;i4++) {

int temp = ((extracted_partial_sums2[i]<<16) | ((extracted_partial_sumsl[i]) &
O0xffff));

sssum-+=temp ;

}

return sssum;

}

Listing 5.8: Source code for the C+4 multi-core function computing the sum of two 256-bit
registers

5.3 Rezultate si discutie

Pentru a evalua accelerarea algoritmului gaPCA, s-a masurat timpul de executie al algorit-
mului pe fiecare selectie din cele doua seturi de date mentionate mai sus, pentru 1, 3 si 5
componente principale. Algoritmul a fost executat de mai multe ori pentru fiecare test (pentru
a minimiza timpul asociat fenomenului de “cache warming” cite 1364731) si s-au mediat
rezultatele obtinute.

5.3.1 Python vs. PyCUDA

Jetson Nano Prima evaluare comparativa intre multi-core CPU in Python si implementarile
CUDA GPU a fost efectuata pe platforma Jetson Nano.

Testele experimentale au fost realizate pe primele cinci selectii din imaginea Pavia University,
de la 20x20 la 125x125 si toate benzile spectrale (103) si un numar fix de 6 componente prin-
cipale calculate. Algoritmul a rulat de 10 ori pentru fiecare dimensiune a imaginii. Rezultatele
sunt prezentate in Tabelul 5.1.

Rezultatele arata ca, asa cum era de asteptat, implementarea CUDA este de pana la 5,72 x
mai rapida decat versiunea CPU pentru cele mai mari dimensiuni (80x80, 100x 100 si 125x125).



52 PARALELIZARE

Table 5.1: Timing analysis of gaPCA for varying image crop size of the Pavia University dataset
on the Jetson Nano platform.

Image CPU GPU Speed
dimensions (seconds) (seconds) peecup
20x20 1.15 1.98 0.58x
40x40 15.40 5.26 2.93x
80x80 229.40 45.88 X
100x100 556.94 104.45 5.33%
125x125 1347.41 235.59 D.72%

Rezultatele de accelerare obtinute sunt de asemenea prezentate grafic in Figura 5.3. Se poate
observa ca pentru testele de dimensiuni mai mici accelerarea este mai redusa (pentru 40x40
chiar sub 3x) sau versiunea CUDA este chiar mai lenta decat CPU pentru cea mai mica
dimensiune 20x20, 0,58 x accelerare). Acest lucru se datoreaza “overhead”-ului CUDA (adica
timpii asociati cu transferul datelor din memoria CPU in memoria GPU si invers). Impactul
acestui fenomen se reduce, pe masura ce dimensiunea setului de date creste.

7,0

6,0

5,0
Q
S 4,0
©
o
Q 3,0
(%)
2,0
1,0
oo 1R

20x20 40x40 80x80 100x100 125x125

Image dimensions (pixels)

Figure 5.3: Accelerarea intre implementarile gaPCA GPU si CPU pe Jetson Nano.

Intel Xeon W3670 - GTX 1050Ti Cea de-a doua evaluare comparativa a fost realizata
intre implementarea multi-core CPU in Python si implementarea CUDA GPU pe platforma
Intel Xeon W3670 - GTX 1050Ti.

Experimentele au fost realizate pe toate dimensiunile imaginilor, atat pentru Indian Pines
(Tabelul 5.2) cat si pentru Pavia University (Tabelul 5.4), fiind calculate 1, 3 si 5 componente
principale.

Rezultatele arata ca din nou implementarea CUDA este mai rapida decat cea CPU Python
de pana la 7,55x. Cele mai mari accelerari sunt intalnite pentru imaginile de dimensiunile cele
mai mari ale setului de date Indian Pines.
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Table 5.2: Timpii de executie ai algoritmului gaPCA GPU vs. CPU (secunde) pe Indian Pines
pentru diferite dimensiuni ale imaginii si diverse numere de componente principale pe platforma

Intel Xeon W3670 - GTX 1050T1i.

Image GPU CPU GPU CPU GPU CPU
dimensions 1 PC 1 PC 3 PC 3 PC 5 PC 5 PC

20%20 0.45 0.68 0.45 1.18 0.72 1.28
40x40 0.57 1.45 1.01  3.18 1.68 4.55
80x80 2.68 14.61 740 3397 12.02 52.68
100x100 5.46 33.84 1594 R&0.12 25.66 126.00
145x145 20.45 154.37 61.25 353.37 102.20 561.91

Table 5.3: Rezultatele accelerarii GPU vs. CPU pentru calcularea 1, 3 si 5 componente principale
pentru Indian Pines pe platforma Intel Xeon W3670 - GTX 1050Ti.

Image
dimensions

1 PC 3 PC 5 PC

20x20 1.51x  1.65x 1.80x
40x40 256x  3.15x  2.71x
80x80 5.46x  4.59x  4.38x
100x100 6.20x 5.03x 4.91x
145x145  7.55x  5.77x 5.50x

Rezultatele accelerarii obtinute sunt prezentate si grafic in Figura 5.4.

Tabelul 5.4 si Tabelul 5.5 arata timpii de executie pentru implementarile CPU si GPU pentru
setul de date Pavia University, pe platforma Intel Xeon W3670 - GTX 1050Ti. Accelerarea este
de pana la 11,78 x pentru versiunea GPU a algoritmului in comparatie cu cea CPU. Castigul de
viteza este cel mai semnificativ pentru dimensiunile mai mari ale imaginilor din setul de date
Pavia University. Pe masura ce dimensiunile imaginii cresc, paralelizarea pe GPU devine din
ce In ce mai eficienta din punct de vedere al timpilor de executie.

Rezultatele accelerarii obtinute pentru setul de date Pavia University pe platforma Intel Xeon
W3670 - GTX 1050Ti sunt reprezentate grafic in Figura 5.5.

5.3.2 Matlab vs. Python si PyCUDA

Tabelul 5.6 arata rezultatele de timp pentru cele trei implementari, pentru fiecare dimensiune
a imaginii setului de date Indian Pines. In mod similar, Tabelul 5.7 arata rezultatele de timp
pentru setul de date Pavia University. Figurile 5.6 si 5.7 prezinta accelerarea in cazul celor trei
implementari (cu implementarea Matlab luata ca referinta pentru comparatie).

Pentru primul experiment (Indian Pines), implementarea Matlab este mai rapida decat cea
Python de pana la 4,58 x pentru imaginea de 40x40, in timp ce pentru celelalte dimensiuni
ale imaginii (80x80, 100x100 si 145x145), implementarea Python este mai rapida. Pentru cel
de-al doilea experiment (Pavia University), se observa faptul ca implementarea Matlab este mai
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Figure 5.4: Accelerarea CPU vs. GPU pentru calculul a 1, 3 si 5 componente principale pentru
setul de date Indian Pines pe platforma Intel Xeon W3670 - GTX 1050Ti.
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Table 5.4: Timpii de executie gaPCA GPU vs. CPU in cazul setului de date Pavia University
pentru diferite dimensiuni ale imaginilor si diverse numere de componente principale pe platforma

Intel Xeon W3670 - GTX 1050T1.

Image GPU CPU GPU CPU GPU CPU
dimensions 1 PC 1 PC 3 PC 3 PC 5 PC 5 PC
20x20 0.23 0.67 0.40 1.14 0.64 1.25
40x40 0.25 1.18 0.68 2.72 1.12 3.80
80x80 1.06 8.70 3.20 26.15 5.35 42.04
100x100 2.16 21.41 6.72 62.27 11.23 102.05
200x200 29.44  343.98 90.17 984.66 150.96 1611.97
250x250 71.72 812.26 217.11 2373.87  362.32 3921.91
300x300  155.01 1719.58 444.90 4936.99 742,93 8179.16
400x340 335.10 3947.68 1007.32 11338.15 1679.32 18633.12
610x340 774.35 9035.44 2336.16 26188.72 3890.46 43145.17

Table 5.5: Accelerarea CPU vs. GPU pentru calcularea a 1, 3 sau 5 componente principale
pentru Pavia University pe platforma Intel Xeon W3670 - GTX 1050Ti.

diirzr?sgizns 1PC 3 PC 5 PC
20x20 2.93x 1.80x 1.96x
40x40 4.64x  3.99x  3.38x
80x80 8.19x  8.17x  7.86x
100x100  9.90x  9.27x  9.09x
200x200  11.68x 10.92x 10.68x
250x250 11.33x  10.93x 10.82x
300x300 11.09x 11.10x 11.01x
400x340 11.78x  11.26x 11.10x
610x340 11.67x 11.21x 11.09x
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Figure 5.5: Accelerarea CPU vs. GPU pentru calculul a 1, 3 si 5 componente principale in cazul
setului de date Pavia University pe platforma Intel Xeon W3670 - GTX 1050Ti.
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rapida decat cea Python, cu aproximativ 20% in medie (variind de la 4% pentru cazul 200 %200
si 5 componente principale pana la 42% pentru imaginea 100x100 si o singura componenta
principala).

20,0

18,0

14,0
12,0

10,0

Speedup (X)

8,0
6,0
4,0
2,0

0,0

Crop  No. of / ilab Python PyCUDA

size PCs
40x40 1 0.275 1.260 0.153
40x40 3 0.832 2.802 0.449
40x40 5) 1.448 3.519 0.756
80x80 1 8.326 6.797 0.769
80x80 3 24.678 18.265 2.319
80x80 ) 40.990 29.333 3.884
100x100 1 22.090 14.531 1.592
100x100 3 66.377 41.929 4.843
100x100 5 110.449  68.647 8.004
145x145 1 104.134  64.498 5.843
145x145 3 313.070 181.152  18.036
145x145 5 521.057  298.212  30.137
Table 5.6: Timpii de executie Matlab vs.Python vs. PyCUDA (s) pentru setul de date Indian
Pines.
1,002%8 1,00,3% 1004%; 1012| 1014| 1014| ‘ ‘ ‘ ‘ | |
EE B S .S EN
1PC 3PC 5PC 1PC 3PC 5PC 1PC 3PC 5PC 1PC 3PC 5PC

40x40 40x40 40x40 80x80 80x80 80x80  100x100 100x100 100x100 = 145x145 145x145  145x145
Image dimensions (pixels) and nb. of PCs computed

B Matlab = Python = PyCUDA

Figure 5.6: Accelerarea Matlab vs.Python vs. PyCUDA pentru 1 PC (a) 3 PCs (b) si 5 PCs (c)

pentru diferite dimensiuni ale imaginii in cazul setului de date Indian Pines.
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20,0

Crop  No. of \p ilab Python PyCUDA

size PCs
100x100 1 9.507 13.476 0.866
100x100 3 28.439 39.126 2.745
100x100 5 47.580 64.131 4.497
200x200 1 195.801 204.855 10.391
200x200 3 275.083 601.477 31.884
200x200 5 957.494 992.193 53.496
300x300 1 883.342 1027.397  50.905
300x300 3 2653.649  3036.512  155.068
300x300 5 4432.107  5030.831  260.203
610x340 1 4501.181  5453.752  267.402
610x340 3 13588.632 16035.242 806.866
610x340 5 22675.191 26702.160 1347.312
Table 5.7: Timpii de executie Matlab vs.Python vs. PyCUDA (s) pentru setul de date Pavia
University.
P10 we g 171 170 168 168 168
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Figure 5.7: Accelearea Matlab vs.Python vs. PyCUDA pentru 1 PC (a) 3 PCs (b) si 5 PCs (c)

pentru diferite dimensiuni ale imaginii in cazul setului de date Pavia University.

5.3.3 C++ single core vs. multicore

A doua evaluare comparativa a fost realizata intre timpii de executie ai mai multor imple-
mentari C++: single core (SC), single core cu AVX2 (SC AVX2), multi-core (MC) si multi-
core folosind AVX2 (MC AVX2). Tabelul 5.8 arata rezultatele pentru cele patru implementari,
pentru fiecare dimensiune de imagine a setului de date Indian Pines. In mod similar, Tabelul 5.9
arata rezultatele pentru setul de date Pavia University.

Accelerarile pentru cele patru implementari (cu implementarea C++ SC luata ca referinta
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pentru comparatie) sunt prezentate in Figurile 5.8 si 5.9, pentru toate dimensiunile de imagine
ale celor doua seturi de date Indian Pines si Pavia University.

Crop  No. of ¢\, sc 4+ sC AVX2

C++4+ MC C++4 MC AVX2

size PCs

40x40 1 0.947 0.206 0.169 0.047
40x40 3 2.858 0.620 0.480 0.120
40x40 5 4.749 1.035 0.796 0.211
80x80 1 15.147 3.317 2.502 0.663
80x80 3 45.274 9.942 7.534 1.674
80x80 5 75.451 16.389 12.457 3.012
100x100 1 36.834 8.070 6.108 1.605
100x100 3 110.570 23.834 18.452 4.560
100x100 5 184.189 40.409 30.627 7.871
145x145 1 162.853 35.185 27.017 6.797
145x145 3 491.379 105.084 81.027 18.816
145x145 5 814.208 175.127 135.510 32.400

Table 5.8: Timpii de executie pentru implementarile Indian Pines C++ Single Core (SC) vs.
Single Core AVX2 (SC AVX2) vs. Multi Core (MC) vs. Multi Core AVX2 (MC AVX2) (s).

27,0

25,0
25,0 2338

20,0

Speedup (X)

56 59 6,0 6,1 6,0 61 6,0
46" 4,6 4,6 4,6 46 4,6 4,6

1PC 3PC 5PC 1PC 3PC 5PC 1pPC

40x40 40x40 40x40 80x80 80x80 80x80 100x100

25 229 23,0

24,2

6,0
46

3PC

100x100

Image dimensions (pixels) and nb. of PCs computed

B C++SC C++SC AVX2 C++MC C++ MC AVX2
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234 24,0

6,0 6,1 6,0
46 4,7 4,6

1,0 1,0 1,0
- - -

1pC 3PC 5PC

100x100 145x145 145x145 145x145

Figure 5.8: Accelerarile pentru implementéarile Indian Pines C++ Single Core (SC) vs. Single
Core AVX2 (SC AVX2) vs. Multi Core (MC) vs. Multi Core AVX2 (MC AVX2) pentru 1 PC (a)
3 PCs (b) si 5 PCs (c) pentru diverse dimensiuni ale imaginilor.

5.3.4 C+++ multi core vs. CUDA

Evaluarea comparativa finala a fost realizata intre timpii de executie ai celor trei implementari
paralele C++: multi-core (MC), multi-core folosind AVX2 (MC AVX2) si multi-core folosind
CUDA (MC CUDA). Tabelul 5.10 arata rezultatele de timp pentru cele trei implementari,
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Crop No. of
. C++4+ SC C++ SC AvX2 C++ MC CH+ MC AVX2
size PCs
100x100 1 18.373 4.63084 3.030 0.805
100x100 3 55.185 13.9219 9.025 2.814
100x100 5 91.666 23.1688 15.277 4.565
200x200 1 293.311 74.8406 48.650 12.652
200x200 3 880.324 222.279 144.703 40.199
200x200 5 1472.080  371.005 243.616 68.642
300x300 1 1488.370  387.629 247.666 67.894
300x300 3 4489.640  1165.61 741.890 211.110
300x300 5 7438.200  1933.44 1240.140 363.606
610x340 1 7956.360  2053.12 1322.530 393.734
610x340 3 23962.794  6202.35 3975.840 1144.730
610x340 5 40190.385 10408.8 6605.060 1905.980

Table 5.9: Timpii de executie pentru Pavia University C++ Single Core (SC) vs. Single Core
AVX2 (SC AVX2) vs. Multi Core (MC) vs. Multi Core AVX2 (MC AVX2) (s).
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Figure 5.9: Accelerarile pentru implementarile Pavia University C++ Single Core (SC) vs.
Single Core AVX2 (SC AVX2) vs. Multi Core (MC) vs. Multi Core AVX2 (MC AVX2) pentru 1
PC (a) 3 PCs (b) si 5 PCs (c) pentru diverse dimensiuni ale imaginilor.
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pentru fiecare dimensiune a imaginilor setului de date Indian Pines. In mod similar, Tabelul
5.11 prezinta rezultatele setului de date Pavia University.

Crop  No.of ', | MC c4+MCAVX2 CH+ MC CUDA

size PCs

40x40 1 0.169 0.047 0.113
40x40 3 0.480 0.120 0.202
40x40 5 0.796 0.211 0.239
80x80 1 2.502 0.663 0.585
80x80 3 7.534 1.674 1.619
80x80 5 12.457 3.012 2.654
100x100 1 6.108 1.605 1.324
100x100 3 18.452 4.560 3.835
100x100 5 30.627 7.871 6.343
145x145 1 27.017 6.797 5.609
145x145 3 81.027 18.816 16.690
145x145 5 135.510 32.400 27.770

Table 5.10: Timpii de excecutie pentru Indian Pines C++ Multi Core (MC) vs. Multi Core

Speedup (X)
2N owos o
o o o o o o

o
o

AVX2 (MC AVX2) vs. Multi Core CUDA (MC CUDA) (s).

4,0 45 41 4,0
3,6
1,5
1,0 I 1,0

1pPC 3PC 5P 1pPC 3PC 5P

40x40 = 40x40 = 40x40 = 80x80 = 80x80 = 80x80 100x100 100x100 100x100 145x145 145x145 145x145
Image dimensions (pixels) and nb. of PCs computed

C++ MC C++ MCAVX2 EC++ MCCUDA

Figure 5.10: Accelerarea pentru Indian Pines C++ Multi Core (MC) vs. Multi Core AVX2 (MC
AVX2) vs. Multi Core CUDA (MC CUDA) pentru 1 PC (a) 3 PCs (b) si 5 PCs (c) si diferite

dimensiuni ale imaginilor.

Figura 5.12 arata o comparatie a tuturor implementarilor in ceea ce priveste accelerarea in
comparatie cu versiunea C++ SC luata ca referinta. Aceasta perspectiva comparativa confirma
faptul ca cele doua implementari bazate pe CUDA (C++4+ MC CUDA si PyCUDA) dau cele
mai mari accelerari, urmate indeaproape de versiunea C++ MC AVX2. C++ MC CUDA este
mai rapid decat versiunea PyCUDA in medie cu 9,3% pentru Pavia si cu approx. 30% pentru
Indian Pines.
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Crop  No.of ', | MC C++ MC AVX2 C++ MC CUDA

size PCs

100x100 1 3.030 0.805 0.689
100x100 3 9.025 2.814 1.916
100x100 5 15.277 4.565 3.143
200x200 1 48.650 12.652 9.989
200x200 3 144.703 40.199 29.699
200x200 5 243.616 68.642 49.068
300x300 1 247.666 67.894 50.700
300x300 3 741.890 211.110 151.082
300x300 5 1240.140 363.606 251.730
610x340 1 1322.530 393.734 267.495
610x340 3 3975.840 1144.730 801.950
610x340 5 6605.060 1905.980 1336.010

Table 5.11: Timpii de excecutie pentru Pavia University C++ Multi Core (MC) vs. Multi Core
AVX2 (MC AVX2) vs. Multi Core CUDA (MC CUDA) (s).
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Figure 5.11: Accelerarea pentru Pavia University C++ Multi Core (MC) vs. Multi Core AVX2
(MC AVX2) vs. Multi Core CUDA (MC CUDA) pentru 1 PC (a) 3 PCs (b) si 5 PCs (c) si diferite

dimensiuni ale imaginilor.
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Figure 5.12: Rezultatele comparative ale accelerarii diverselor implementéari gaPCA.

5.3.5 Eficienta energetica

Pentru evaluarea consumului de energie au fost realizate masuratori in timpul executarii
fiecarei implementari a algoritmului pentru doua cazuri de testare: Indian Pines 100x100
si Pavia University 200x200; in toate cazurile au fost calculate 5 componente principale.
Consumul de energie al sistemului a fost masurat folosind un dispozitiv PeakTech 1660 [10],
care este echipat cu o conexiune USB si un software dedicat pentru achizitia de date, crescand
astfel precizia si fiabilitatea rezultatelor masuratorii.

Tabelul 5.12 arata consumul de energie pentru implementarile Matlab, Python si PyCUDA
comparativ cu timpul total de executie; rezultatele energetice sunt afisate si in Figura 5.13. In
mod similar, consumul de energie pentru implementarile C++ este ilustrat in Tabelul 5.13 si
in Figura 5.14.

Implementarea C++ MC CUDA este dovedita a fi putin mai putin eficienta din punct de
vedere energetic decat implementarea C++ MC AVX2 (consuméand cu 24,74% mai multa
energie in cazul testului Indian Pines si cu 4,89% mai multa energie in cazul de testare al
Pavia University), dar are o viteza de executie mai buna decat implementarea C++ MC AVX2
(fiind cu 24,07% mai rapida pentru testul Indian Pines si cu 39,89% mai rapida pentru Pavia
University). Diferenta intre consumul de energie pentru cele doua cazuri de testare (24,74%
Indian Pines fata de 4,89% Pavia University) poate fi explicatda prin diferenta numarului de
benzi spectrale (200 pentru Pines Indian vs. 103 pentru Pavia University), ceea ce influenteaza
numarul de thread-uri per bloc utilizate de nucleul CUDA (256 pentru Indian Pines vs. 128
pentru Pavia University). Aceste rezultate sunt confirmate si in cazul implementarii PyCUDA,
care foloseste acelasi nucleu CUDA.
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Dataset Size Egs of Implementation Energy (J) Time (s)
Matlab 4595.29 110.449

Indian 100x100 5 Python 2409.06 68.647
PyCUDA 609.23 8.004
Matlab 34139.77 957.494

Pavia U 200x200 5 Python 34192.04 992.193
PyCUDA 3589.8 53.496

Table 5.12: Masuratorile de energie pentru implementarile Matlab, Python si PyCUDA.

No. of

Dataset Size PCs Implementation Energy (J) Time (s)
C++ SC 3672 184.189
C++ MC 1108.75 30.627

Indian 100x100 5 C++ SC AVX2 792 40.409
C++ MC CUDA  471.43 6.343
C++ MC AVX2 378 7.871
C++ SC 27512.87 1472.080
C++ MC 9242.40 243.616

Pavia U  200x200 5 C++ SC AVX2 7431.87 371.005
C++ MC CUDA  3491.43 49.068
C++ MC AVX2  3328.63 68.642

Table 5.13: Masuratorile de energie pentru implementarile C++4-.

40000

4500 35000

4000
30000
3500
25000
= 3000
& 2500 & 20000
o 2
o
2000 15000
1500
10000
1000
500 . 5000
0 , |

Matlab Python PyCUDA Python Matlab PyCUDA
Implementation Implementation

gy ()

Ei

(a) Indian Pines 100x100 5 PCs (b) Pavia University 200x200 5 PCs

Figure 5.13: Consumul de energie in cazul seturilor de date Indian Pines (a) si Pavia University
(b) pentru implementarile Matlab, Python si PyCUDA.
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Figure 5.14: Consumul de energie in cazul seturilor de date Indian Pines (a) si Pavia University
(b) pentru implementarile C++-.

5.4 Concluzii

Progresele recente din ultimii ani in domeniul Remote Sensing au dus la o crestere sustinuta
a cantitatii de date geospatiale achizitionate. Acest lucru ridica provocari stiintifice legate de
procesarea, analiza si vizualizarea datelor de Remote Sensing, cu accent pe algoritmi si metode
de calcul capabile sa extraga informatii utile semnificative atat offline, cat si in timp real. Prin
urmare, cele mai noi dispozitive si tehnici de calcul de inalta performanta, cum ar fi calculul
paralel, GPU-urile si seturile de instructiuni precum AVX2 reprezinta solutii capabile sa ofere
avantaje semnificative n ceea ce priveste cresterea performantei aplicatiilor si algoritmilor ce
proceseaza date de Remote Sensing.

In acest capitol s-a prezentat implementarea algoritmului gaPCA pe arhitecturi paralele de
calcul: CPU single-core/multi-core, GPU si CPU multi-core folosind AVX2, impreuna cu o
evaluare comparativa a implementarilor in termeni de viteza de executie si consum de energie.
Evaluarea experimentala a aratat ca toate implementarile paralele au viteze mult superioare
versiunii single core: C++4 MC CUDA a fost in medie de 29,3 x mai rapida pe Pavia si de 24,8 x
mai rapida in cazul Indian Pines, in timp ce versiunea C++ MC AVX2 a avut o accelerare medie
de 21,2 x pentru Pavia si 23,9%x pentru Indian Pines in comparatie cu versiunea de referinta
C++ SC. Aceste rezultate aratd nu numai avantajele utilizarii programarii CUDA 1n imple-
mentarea algoritmului gaPCA pe un GPU in termeni de performanta si consum de energie, dar si
avantaje considerabile in implementarea acestuia pe procesoare multi-core folosind instructiuni
AVX2. Aceste doua implementari s-au dovedit a fi mult mai rapide decat implementarea
standard multi-core si, de asemenea, cele mai eficiente in ceea ce priveste consumul de energie.
Versiunea C++ MC AVX2 s-a dovedit a fi cea mai eficienta, necesitand, in medie, de 8,26 x
mai putina energie la experimentele pe Pavia si de 9,71 X mai putin energie la experimentele
pe setul de date Indian Pines in comparatie cu implementarea de referinta C++ SC. Versiunea
C++ MC CUDA a avut doar rezultate foarte apropiate, fiind de 7,88 mai eficienta pe Pavia
si de 7,78 x mai eficienta pe Indian Pines decat implementarea C++ SC.

In consecinta, acest capitol a evidentiat avantajele utilizarii arhitecturilor de calcul paralel,
instructiunilor AVX2 si paradigmelor de programare paralela CUDA pentru accelerarea algo-
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ritmilor de reducere a dimensionalitatii, cum ar fi gaPCA, pentru a obtine viteze semnificative
si eficienta energetica imbunatatita comparativ cu implementarile traditionale cu un singur
nucleu/thread sau cu mai multe nuclee CPU.

Cercetarile si experimentele prezentate in acest capitol au fost validate si diseminate in
urmatoarele publicatii:

e [43] A. L. Machidon, C. B. Ciobanu, O. M. Machidon, and P. L. Ogrutan. On Parallelizing
Geometrical PCA Approximation. In 2019 18th RoEduNet Conference: Networking in
Education and Research (RoEduNet), pages 1-6. IEEE, 2019 indexat si in IEEE Xplore
Digital Library

e [47] A. L. Machidon, O. M. Machidon, C. B. Ciobanu, and P. L. Ogrutan. Accelerating
a Geometrical Approximated PCA Algorithm Using AVX2 and CUDA. Remote Sensing,
12(12):1918, 2020



CAPITOLUL 6

Concluzii finale si contributii originale

6.1 Concluzii finale

Aceasta cercetare doctorala a fost axata pe conceperea, proiectarea, implementarea, testarea,
validarea si optimizarea unei noi metode de reducere a dimensionalitatii, si anume metoda

gaPCA.

In urma studiilor si experimentelor efectuate, prezentate in aceasta teza, se pot trage urmatoarele
concluzii:

e Noua metoda gaPCA se caracterizeaza prin mai multe avantaje specifice in comparatie cu
alte metode similare din familia Projection Pursuit. gaPCA are o capacitate imbunatatita
de a discrimina semnale sau obiecte mai mici de pe fundalul scenei si, avand in vedere
si designul algoritmic, este in mod natural usor paralizabila, ceea ce 1i permite sa fie
accelerata pe arhitecturi de tip High Performance Computing. Cea mai consumatoare de
timp subrutina in metoda gaPCA este calculul distantei euclidiene, care s-a dovedit a fi
accelerabila folosind platforme de calcul paralele [43].

e Validarea noii metode gaPCA folosind metrici de calitate pe datele de Remote Sensing a
aratat ca, in comparatie cu PCA standard, ambele metode ofera rezultate similare in ceea
ce priveste contrastul si entropia, in timp ce in cazul metricii de energie, componentele
gaPCA au o calitate spatiala superioara a imaginii, ceea ce poate duce la rezultate mai
bune de clasificare.

e In ceea ce priveste performantele obtinute de gaPCA in activitatea de de clasificare pentru
cele 4 seturi de date, aceasta noua metoda a depasit PCA in fiecare caz in ceea ce priveste
acuratetea totala calculata pentru fiecare set de date si a obtinut, de asemenea, un nivel
mai mare al acuratetii decat PCA pentru majoritatea claselor. O analiza detaliata a
rezultatelor in ceea ce priveste acuratetea fiecarei clase a confirmat ipoteza initiala potrivit
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careia gaPCA, spre deosebire de metoda PCA standard, ia in considerare informatia cu
o contributie mai mica la varianta totala a semnalului, care este considerata redundanta
sau lipsita de importanta de catre PCA. Prin urmare, gaPCA are o capacitate superioara
de a discrimina obiecte mici sau clase similare, caracteristica confirmata de performanta
sa in experimentele pentru clasele preponderent spectrale in fiecare set de date, unde a
depasit PCA standard.

In experimentul de recunoastere faciala folosind Eigenfaces, pentru primele trei seturi de
date gaPCA a avut o acuratete apropiata sau doar usor inferioara (sub 10%) cu PCA
canonic. Pentru cazul in care recunoasterea faciala s-a efectuat folosind un clasificator cu
retea neurala, gaPCA a obtinut din nou o acuratete foarte apropiata de cea a omologului
sau, cu putin sub 2% in medie comparativ cu PCA standard, cu rezultate chiar mai bune
pentru gaPCA in cazul unor clase specifice. In plus, gaPCA a confirmat ci are abilitatea
de a scadea numarul de iteratii de antrenament necesare pentru clasificatorul bazat pe
retea neurala.

Algoritmul gaPCA a fost implementat pe arhitecturi paralele de calcul: CPU single-
core/multi-core, GPU si CPU multi-core folosind AVX2, impreuna cu o evaluare compar-
ativa a implementarilor in termeni de viteza de executie si consum de energie. Evaluarea
experimentala a aratat ca toate implementarile paralele au viteze mult superioare versiunii
single core: C++ MC CUDA a fost in medie de 29,3x mai rapida pe Pavia si de 24,8
mai rapida in cazul Indian Pines, in timp ce versiunea C++ MC AVX2 a avut o accelerare
medie de 21,2 x pentru Pavia si 23,9x pentru Indian Pines in comparatie cu versiunea
de referinta C++ SC. Aceste rezultate arata nu numai avantajele utilizarii programarii
CUDA in implementarea algoritmului gaPCA pe GPU in termeni de performanta si
consum de energie, dar si avantaje considerabile in implementarea acestuia pe procesoare
multi-core folosind instructiuni AVX2. Experimentele au evidentiat asadar avantajele
utilizarii arhitecturilor de calcul paralel, instructiunilor AVX2 si paradigmelor de pro-
gramare paralela CUDA pentru accelerarea algoritmilor de reducere a dimensionalitatii,
cum ar fi gaPCA| pentru a obtine viteze semnificative si eficienta energetica imbunatatita
comparativ cu implementarile traditionale cu un singur nucleu/thread sau cu mai multe
nuclee CPU.

Rezultatele masurarii consumului de energie pentru diversele implementari gaPCA cu un
singur nucleu, multi-core si bazate pe CUDA au aratat pe de o parte ca toate solutiile
paralele consuma mult mai putina energie totala decat implementarea cu un singur nucleu
si, pe de alta parte, ca dintre toate implementarile paralele, cea mai eficienta a fost
implementarea C++ MC AVX2, urmata indeaproape de implementarea C++ MC CUDA
si versiunea PyCUDA.

6.2 Contributii originale

Printre contributiile originale ale acestei cercetari doctorale se numara urmatoarele:

e Un studiu asupra stadiului actual in ceea ce priveste algoritmii si metodele pentru analiza

datelor multidimensionale
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e Proiectarea si implementarea unei noi metode de reducere a dimensionalitatii [45]
e Validarea noii metode gaPCA pe date sintetice [44]
e Validarea noii metode gaPCA pentru vizualizarea datelor de Remote Sensing [44]

e Validarea noii metode gaPCA utilizand metrici de calitate pe datele de Remote Sensing
[45]

e Validarea noii metode gaPCA pentru clasificarea imaginilor de Remote Sensing [45][46]
e Validarea noii metode gaPCA in recunoasterea faciald [48]

e Paralelizarea noii metode gaPCA folosind multi-core Central Processing Units (CPU),
Graphics Processing Units (GPU) si multi-core CPU cu AVX2 intrinsics [47][43]

e A fost realizata o evaluare a algoritmului gaPCA si a diverselor implementari ale acestuia
in limbaje de programare/scripting si pe diverse platforme hardware multi-core CPU si

GPU [47][43]

o Analiza consumului de energie a diferitelor implementari gaPCA single-, multi-core st
CUDA [47]

6.3 Directii de cercetare viitoare

In ceea ce priveste directiile de cercetare viitoare care pot valorifica si extinde rezultatele
obtinute, pot fi mentionate urmatoarele:

e Extinderea domeniului de aplicare a metodei gaPCA la domeniul target detection.

e Extinderea gamei de aplicatii a metodei gaPCA la alte tipuri de date multidimensionale,
cum ar fi date biomedicale, inregistrari de date de la senzori, date de trafic etc.

e Extinderea comparatiei performantelor metodei gaPCA cu alte metode de reducere a
dimensionalitatii, cum ar fi Linear Discriminant Analysis, Minimum Noise Fraction, etc.

6.4 Diseminarea si validarea rezultatelor cercetarii

Rezultatele cercetarii doctorale obtinute si prezentate in aceasta teza au fost validate de
comunitatea stiintifica internationala si valorificate prin publicarea in reviste de specialitate,
precum si in volumele unor conferinte internationale de prestigiu.

Articole stiintifice publicate in reviste indexate Web of Science:

e [45] A. L. Machidon, F. Del Frate, M. Picchiani, O. M. Machidon, and P. L. Ogrutan. Geo-
metrical Approximated Principal Component Analysis for Hyperspectral Image Analysis.
Remote Sensing, 12(11), 2020 (Impact Factor = 4.509)
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[47] A. L. Machidon, O. M. Machidon, C. B. Ciobanu, and P. L. Ogrutan. Accelerating
a Geometrical Approximated PCA Algorithm Using AVX2 and CUDA. Remote Sensing,
12(12):1918, 2020 (Impact Factor = 4.509)

[26] L. Fasano, D. Latini, A. L. Machidon, C. Clementini, G. Schiavon, and F. Del Frate.
SAR Data Fusion Using Nonlinear Principal Component Analysis. IEEFE Geoscience and
Remote Sensing Letters, pages 1-5, 2019 (Impact Factor = 3.833) de asemenea indexat
in IEEE Xplore Digital Library

Articole stiintifice publicate in volumele unor conferinte internationale indexate
in Web of Science - proceedings paper:

[43] A. L. Machidon, C. B. Ciobanu, O. M. Machidon, and P. L. Ogrutan. On Parallelizing
Geometrical PCA Approximation. In 2019 18th RoEduNet Conference: Networking in
Education and Research (RoEduNet), pages 1-6. IEEE, 2019 de asemenea indexat in
IEEE Xplore Digital Library

[48] A. L. Machidon, O. M. Machidon, and P. L. Ogrutan. Face Recognition Using Eigen-
faces, Geometrical PCA Approximation and Neural Networks. In 2019 /2nd International
Conference on Telecommunications and Signal Processing (TSP), pages 80-83, 2019 de
asemenea indexat in IEEE Xplore Digital Library

[44] A. L. Machidon, R. Coliban, O. Machidon, and M. Ivanovici. Maximum Distance-
based PCA Approximation for Hyperspectral Image Analysis and Visualization. In 2018
41st International Conference on Telecommunications and Signal Processing (TSP), pages
1-4, 2018 de asemenea indexat in IEEE Xplore Digital Library

Articole stiintifice publicate in volumele altor manifestari stiintifice cu comitet
de recenzori:

[25] L. Fasano, F. Del Frate, D. Latini, A. L. Machidon, and C. Clementini. Classification
of Urban areas by Means of Multiband SAR Data Fusion. In European Space Agency 2nd
Mapping Urban Areas from Space 2018 - MUAS 2018. ESA, 2018

[46] A. L. Machidon, M. Ivanovici, R. Coliban, and F. Del Frate. A Geometrical Approx-
imation of PCA for Hyperspectral Data Dimensionality Reduction. In The ESA FEarth
Observation Phi-week EO Open Science and FutureEO. ESA, 2018

Contributii la activitatea didactica in timpul studiilor doctorale:

[53] P. L. Ogrutan, A. L. Machidon, and A. Dinu. Is There a Link Between Creativity
and Multiculturalism in Education? TEM Journal, 8(2):577, 2019
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ANEXA A

Abstract

The PhD thesis entitled “Algorithms and statistical methods for multidimensional data analysis”
presents the design, implementation, testing, validation and optimization of a novel dimensionality
reduction method, related to the Principal Component Analysis (PCA) technique, namely the gaPCA
method (Geometrical Approximated Principal Component Analysis), and its applications in several
domains like Remote Sensing and Face Recognition. The thesis is structured in six chapters, in addition
to the Introduction. In the first chapter, the current state of the art on dimensionality reduction is
presented, with focus on the Principal Component Analysis method: advantages and disadvantages,
applications in various domains and adaptations. Chapter 2 introduces the gaPCA novel method
based on a geometrical construction as an alternative to the canonical Principal Component Analysis.
Chapter 3 presents the validation of gaPCA in the field of hyperspectral images for the purposes
of image analysis and classification. The performance of the gaPCA method was evaluated using
several metrics, for both image quality assessment, quality of the reconstruction, redundancy of
the information, and accuracy of the classification and the results were compared with the ones
from the canonical PCA. Chapter 4 describes the results of the gaPCA method in the field of face
recognition and its performance in terms of accuracy of the recognition, with the canonical PCA as
a benchmark. Chapter 5 presents the gaPCA implementations using parallel computing principles
on different hardware architectures, for accelerating the computation time to obtain speed-ups and
improved energy efficiency. Finally, Chapter 6 summarizes the conclusions of the previous chapters
and reviews the original contributions made in this doctoral thesis research. It also presents several
future research directions for extending the existing contributions.

Rezumat

Teza de doctorat intitulata “Algoritmi si metode statistice pentru analiza datelor multidimension-
ale” prezinta conceperea, proiectarea, implementarea, testarea, validarea si optimizarea unei noi
metode de reducere a dimensionalitatii, inspiratd de Principal Component Analysis (PCA), si anume
metoda gaPCA (Geometrical Approximated Principal Component Analysis) si aplicatiile sale in
diverse domenii precum Remote Sensing si recunoasterea faciala. Teza este structurata pe sase capitole,
pe langa Introducere. In primul capitol este prezentat stadiul actual privitor la reducerea dimension-
alitatii, cu accent pe PCA: avantaje si dezavantaje, aplicatii in diferite domenii si diverse implementari.
Capitolul 2 introduce metoda inovativd bazatd pe o constructie geometrica gaPCA, ca alternativa
la PCA. Capitolul 3 prezinta validarea gaPCA in domeniul imaginilor hiperspectrale cu accent pe
analiza imaginilor si clasificare. Performanta metodei gaPCA a fost studiata prin evaluarea calitatii
imaginii, calitatii reconstructiei, redundanta informatiei si acuratetea clasificarii, iar rezultatele au fost
comparate cu cele ale PCA. Capitolul 4 descrie rezultatele metodei gaPCA in domeniul recunoasterii
faciale In ceea ce priveste acuratetea recunoasterii, avand ca reper rezultatele obtinute cu metoda
PCA. Capitolul 5 prezinta implementarile gaPCA utilizand principii de calcul paralel pe arhitecturi
hardware diferite, pentru accelerarea timpului de calcul si imbunatatirea eficientei energetice. In cele
din urma, capitolul 6 rezuma concluziile capitolelor anterioare si trece in revista contributiile originale
realizate In aceasta cercetare doctorala. Sunt prezentate de asemenea mai multe directii viitoare de
cercetare pentru extinderea contributiilor existente.
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