ROBUSZTUS BECSLESI MODSZEREK

1. BEVEZETES

Becslésekkel méar korabban is foglalkoztunk, tudjuk, hogy szamtalan matem-
atikailag megalapozott becslési modszer létezik. Ezek koziil is kiemelkedik a legkisebb
négyzetes modszer, mely a legegyszer(ibb becslési eljaras, rdadésul lineéris esetben
optimalis becslést tudunk produkéalni.

A gondok akkor kezd&dnek, amikor hibas adatok keriilnek a ponthalmazainkba:
hib4s pontokbél a hagyoméanyos eljarasok csak nagyon rossz becslést képesek pro-
dukalni.

A probléma sulyossagat egy konkrét példaval szemléltetjiik: adott n darab két-
dimenzi6s pont, amelyre szeretnénk egyeneseket illeszteni. A pontok igy néznek
ki:

° °
°
° ° o
o ¢ ...
° L @ il
°
° ° ¢ ¢
o o * ° °
@ .oo .
o) . .. ’
° °
o ®
. °
o ® ¢
@] L P

A sok véletlen pont kozott felsejlik kdzépen egy egyenes képe, amely dominal, de
rengeteg kiilsé pont is taldlhatd. A kiils6 pontokat outlier-eknek, a modellhez tar-
toz6 pontokat inliereknek szokas hivni. Erezhetd, hogy ezt az eredményt szeretnénk
kapni:
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2. MONTE-CARLO ELVU ROBUSZTUS MODSZEREK

Ezek a robusztus modszereket azért nevezték el a szerencsejatékok fEvarosarol,
Monte-Carlorél, mert véletlenszert kivalasztason alapulnak: néhany mintdbol probaljak
meg a sziikséges modelleket elképzelni. Ezt sokszor végzi el, és végiil az igy kapott
modellek koziil azt valasztja ki, amelyik a legjobban megfelel bizonyos kritériumok-
nak. A kaszinok rulettjét kell elképzelni, ahol szamokat sorsolunk ki, és nem fontos,
hogy minden egyes porgetéskor nyerjiink, elég, ha jokor megiitjik a f6nyereményt.

A robusztus algoritmusokat az alabbi két lépésre lehet bontani:

(1) Modellek alkotésa Monte-Carlo elvii médszerek esetén véletlen pontok is-
métlsds kivalasztasaval.

(2) Legjobb modell kivalasztasa

(3) Kivalasztott (legjobb) modellnek megfelel§ pontok meghatarozasa.

(4) A modell Gjraszamitasa a kivalasztott pontok segitségével.

Az egyes robusztus modszerek kiilonféleképpen valdsitjdk meg a két lépést, de al-
taldban minden egyes mddszer ezt a két {6 lépést tartalmazza. Itt két modszert
vizsgalunk meg: az un. RANSAC és az LMedS/LTS eljarasokat.

A vizsgalat el6tt azonban még meg kell allapitanunk, hogy hanyszor kell a
véletlen ponkivalasztast megismételni. Tegyiik fel, hogy p darab pontbdl szeretnénk
a modellt kiszamolni, az outlierek aranya pedig legyen k. Az inlierek aranya ekkor
értelemszertien 1— k. Annak a valészintisége, hogy mind a p darab pont inlier legyen
(1—k)P. A véletlen pontkivalasztést ismételjiik meg m-szer. Annak a valoszintsége,
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hogy egyik modellalkotas sem jar sikerrel, azaz a p darab pontba minden esetben
legaldbb egy outlier keveredik, felirhatd az alabbi Gsszefiiggés segitségével:

1-T=(1-(1-r)"H"
Ertelemszertien I' jeloli annak a valoszintiségét, hogy legalabb egy darab jo
mintank sziiletik, azaz T =1 — (1 — (1 — x)")".
A véletlen kivalasztas szamat pedig m kifejtésével kaphatjuk meg:
In(1-T)
m=-——~">"—
In[l — (1 — k)P
Ennél a képletnél beszédesebb, ha kiszamoljuk néhany konkrét értékre a sziik-
séges mintaszamot. Legyen 95% annak a val6szintisége, hogy j6 modellt kapunk

legaldbb egyszer. Az outlierek aranyéat és a sziikséges kivalasztasi szdmat az alabbi
tablazattal szemléltethetjiik:

e Ha egyenest szeretnénk illeszteni, két pont sziikséges, tehat p = 2

Outlier% 5 10 20 30 40 50 60 70 80
m 2 2 3 &5 7 11 18 32 74

e Hap = 3 (pontregisztregisztracios probléma)

Outlier% 5 10 20 30 40 50 60 70 80
m 2 3 5 8 13 23 46 110 373

e Ha p = 4 (gyengén perspektiv rekonstrukcio)

Outlier% 5 10 20 30 40 50 60 70 80
m 2 3 6 11 22 47 116 369 1871

e Ha p =7 (7 potntos sztereo)

Outlier% 5 10 20 30 40 50 60 70 80
m 3 5 13 35 106 382 1827 13692 233963

Jol lathato, hogy az outlierek ndvekedésével nagyon romlik a sziikséges mivelet-
szam, éz ezaltal drasztikusan né a futési id6. Ezért sebesség szempontjabél nagyon
fontos, hogy minél kevesebb outlier keveredjen a mintainkba.

2.1. RANSAC (RANdom SAmpling Consensus). A RANSAC algoritmus
talan a legnépszertibb robusztus médszer.

El6szor is sziikségiink van egy modellre, amely a rendelkezésre 4ll6 pontokbdl
elgallithatd. Példaul egyenes illesztése esetén az egyenest leiré modell két valos
paraméter, a és b, hiszen az egyenes y = ax + b alakban adhaté meg. Két pont
meghatéaroz egy egyenest.

A RANSAC modszer lényege, hogy a lehets legkevesebb pontbdl meghatarozza a
modellt, és utana megnézi, hogy mely pontok illeszkednek a modellre. Az egyenes
illesztés esetén tehat meghatarozzuk a és b paramétereket, majd az i-edik pont
koordinétait behelyettesitve megkapjuk a hibat a pontra:

ei:yi—b—al’i

Ezek utan szamoljuk 6ssze azokat a pontokat, amelyek megadott kiiszobon (kiiszobot

jeloljiik €, —rel. A thr rovidités utal a kiiszob angol nevére, a threshold-ra) beliil
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vannak, akkor megkapjuk, hogy hany pont tamogatja a modellt (latin széval kon-
szenzust alkot a modellel). Ezek utan tjabb két pontot valasztunk, és Gjra egy
egyenest htizunk, ahol a tavolsagokat és a kiiszobdn beliil lev6 pontokat wjfent
meghatéarozhatjuk.

A sok lehetséges modell koziil azt véalasztjuk ki, amelyikhez a legtébb konszen-
zusos pont tartozik.

A RANSAC modell nagy elénye, hogy egyszerii, gyorsan implementalhato. Hatranya,
hogy egy kiiszobot meg kell adni, és ez nem is olyan egyszerii feladat: ha a kiisz6b
szigord, sok jo pontot kidobunk, ha nagyon laza a kiiszéb, akkor outlierek is bek-
eriilhetnek az adatainkba (és ezért rontjak a végeredmény mindségét).

2.2. LMedS (Least MEDian of Squares). A Least MEDian of Squares segit-
ségével a kiiszob eltiintethetd. Statisztikusok arra a megéllapitasra jutottak, hogy
ha az egyes €;-k Gauss-eloszlast kovetnek, akkor az inlierek pozicidinak szoraséra
robusztus becslést adhatunk. Ehhez be kell vezetni egy stlyoz6 szamot:

5
s¥ = 1,4826———medin{e;}
n—p

ahol n az 6sszes pont szama, amibdl p daraboit kell vilasztani a modellépitéshez.
Sokszor ismételjiik a modellalkotast, véletlenszerten kivalasztunk p darab pontot.
Minden esetben kiszdmoljuk s°-t. Végiil azt valasztjuk ki, amelyik sa legkisebb.
Ezzel a helyes modellt megbecsiiltiik. Az lett a helyes modell, amelyiknél a median
(azaz a sorba rakott €; — k kouziil a kozépst) a legkisebb.

Ha megvan a minimalis s°, akkor meg lehet becsiilni a valdi szérast az aldbbi
Osszefiiggés segitségével:

ahol N jel6li a minték szamét, w; pedig egy binéris valtozo: ha e; < 2,55, akkor
w; = 1, egyébként nulla.

Végezetiil meg kell hatarozni a becsiilt helyes modellhez tartozé pontokat. Azok
a pontokat jeloljiik inliereknek (modellhez tartozonak), amelyekhez tartozd e;-k
2.50-nél kisebbek.

2.2.1. LTS (Least Trimmed Squares). Az LMedS modszernek az a hatranya, hogy
nem mikddik, ha az outlierek ardnya Gtven szazalék folé megy, hiszen a median
akkor outlierbdl szarmazo hibara fog mutatni helyes modell esetén is. Ezért egy
apro valtoztatast végeztek a kutatok: a o%-t meghatarozo sszefiiggésben lecserélték
a mediant az els6 d darab legjobb hiba Osszegére. Az a szerencsés valasztas, ha d a
varhat6 outlier ardnynal nem sokkal kisebb (de mindenképpen kisebb!).



