9. Rozpoznavani.



Rozpoznavani obraza (Pattern Recognition)

Rozpoznavanim se rozumi klasifikace objektti/signali do tfid na

zakladé¢ jejich popist (obrazi):

Objekt

Signal ]

Senzory

Data

Popis

Obraz

" Klasifikator

Trida

Existuji dva zakladni typy popist rozpoznavanych objekti/signalu:

« Priznakovy: popis vektory Ciselnych priznakt
e Strukturalni/syntakticky: popis strukturalnimi prvky, tzv.

primitivy
a take dva rozdilné zakladni pristupy k vlastni klasifikaci:

« Klasicke statistickeé a syntakticke metody
« Neuronove¢ sité (predmét Soft-Computing)
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Priklad ptiznakového a strukturalniho popisu stejnych objekti:

pfiznakovy popis objekt strukturalni popis
pocet segmentil 4 horizontal

pocet horizontalnich segmentli 2 \\
pocet vertikalnich segmenti. 2 vertical vertical
pocet diagonalnich segmentia 0 \ 1/
vektor ptiznakl (4,2,2,0) horizonta

pocet segmentil 3

pocet horizontalnich segmentii 1 diagonal __, diagonal
pocet vertikalnich segmenti. 0 T/
pocet diagonalnich segmentii 2 horizonta

vektor priznaktl (3,1,0,2)

3/40



Priznakové rozpoznavani

Vektor ¢iselnych piiznaki X = (Xq, Xo, ..., X,)

Mnozina tfid C = {c,, C,, ..

., Cr}t

Cilem pfiznakoveho rozpoznavani je urcit tfidu ¢;, do které vektor

pfiznakl X patfi:

Ptiznakovy klasifikator:

XxX—>C, celC

( X1l
Xo—

=1

Xn

c=f()

\

c.eC
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Tridy obrazii vzajemné od sebe oddélitelné spojitymi hyper-plochami
(separovatelné obrazy):

Xo 4
0] 0] 0 0]
_
Cq1 0
X X X o 5 C2
X X X X O
0]
yAN —
X X~ + X1
X X 0]
+ + o+ 7
+ + 0
+ | T + n
+ + C3
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Tridy obrazli vzajemné od sebe neoddélitelné spojitymi hyper-
plochami (neseparovatelné obrazy):

X, A
0 ‘1 + o0 +
0]
C1
X X X O 3 Co
X - 0] X *
\Z O - >
7A 0
X X * X1
X X 0
O + + O
+ + 4+ X
+ + C3
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Klasifikace separovatelnych obrazi

Klasifikace pomoci diskriminacnich funkci

Diskriminaéni (rozliSujici) funkce jsou takové funkce g; (1=1...R,
kde R je pocet tiid), které pro obraz (vektor piiznaki) x patfici do
tfidy r spliluji podminku g,.(¥) > g,(¥), 7,s€C, r #s.

Pro nadplochy rozdélujici tridy r a s musi zieymée platit vztah
gr(f) — gs(f); r,S (S C, r*S

Pro linearné separovatelné obrazy se pouzivaji linearni diskriminacni
funkce:

9r(X) = qro+ qraxy + QraXy + o+ Xy =
n
= qro T Z QriXi = qro t C_I)rf;
=1

C_ir — (qr,l' qr,Z) ) qr,n)
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Ptiznakovy klasifikator zalozeny na diskrimina¢nich funkcich:

X1 X2 Xn

vy

g1 (%)

Blok vybéru

maxima

A 4

A

A 4

g2 (%)

A\ A 4

A 4

gr (%)

A\ 4

A\ 4

reC
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Dichotomie — klasifikace do dvou tfid
g(x) = g,(xX) — g,(x)

g(x) >0 pro x tridy 1
g(x) <0 pro X tridy 2

Klasifikator pro dichotomii:

B
| sign(g(@)) —

Xn—b
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Algoritmus uceni linearniho klasifikatoru pro dichotomi

Necht' T = {(x1,¢;), (x5,¢3), ..., (Xp,cp)} je trénovaci mnozina,
(¢; e <-1,1>,x = (xg,x1,%2, ..., %Xn), X, =1) au jekonstanta:

1.
2.
3.

Wnulujte vektor vah.
Nastavte indikator zmény modif = false.

Pro kazdy vektor X; z trénovaci mnoziny (i = 1 ... P), ktery neni
spravné klasifikovan (sign(g(%;)) # c;) upravte vektor vah
podle vztahu

JCi X
1

a nastavte indikator zmény modif = true.

Gg:=q+ I1X|| = ng + xZ+... +x2

Pokud doslo k upravé vektoru vah (modif = = true), vrat’te se na
bod 2.
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Mumber of steps: 2774
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Klasifikace podle minima vzddlenosti (etalony tiid: U4, Uy, ..., Ug)

Pro klasifikaci vektoru x do tfidy r musi platit:

13, — &Il = min_y (17 — ZII) = mini_y & (V@ - D@ — )

atedy i

1D, — X|1* = min;=;_g(|7; — ¥[[*) = min;=; g ((731' —X)(V; — 9_5)) =
= min;—; p(V;V; — 20;X + XX) =
min;—; r(V;V; — 20;X) = max;—, r(—V;V; + 2V;x) =
maxl-=1___R( ;vlvl + v; x) gr(x) =

1 -> > - -
ivrvr: qr = VUr
Rozd¢lujici nadroviny jsou kolmé k use¢kam v, — ¥, (r, s € C, r # s)

a puli je (viz k-means)!

gr(f) =(rot+ C_irf Aro = —
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Rozdélujici nadroviny pro [4,3] a [2,2]

frz=—-125+4x+3y
O
— -4x -3y +z=-125

O g:rz=-2+4+2x+2y




Linearn¢ neseparovatelné obrazy:

Ne¢kolik linearnich diskriminac¢nich funkci pro kazdou ttidu r:
gr(®) = maxy_1_y (g1(E))

Nekolik etalont pro kazdou tiidu r: U4, V12, ..., V1n V21, U2z -

Obecné diskriminacni funkce (prakticky nerealizovatelné):
9r(X) = a, + bIn(xy) + ¢, tg(d,yx;)+...

Nelinearni pfevodnik transformujici piivodni n-dimenzionalni
obrazovy prostor na m-dimenzionalni obrazovy prostor, ve
kterém pak lze obrazy separovat linearnimi nadrovinami a
pouzit klasifikator s linearnimi diskrimina¢nimi funkcemi

(napriklad neuronové sité). N



Klasifikace neseparovatelnych obrazi

Necht’ A(r,S) je ztrata uzivatele, klasifikuje-li obraz tfidy S nespravné

do tfidy r. Obecna ztratova matice ma tvar

A,1) M1,2) -+ MILR)
AM2,1) A22) -+ A2R)

AR1) HR2) - HRER)

Predpokladejme, ze A(1,)) =0 proi=ja A(l,J)) =1 proi#]) . Pak se
tato matice zjednodusi

0 1 --- 1

1 0 --- 1
A={. . . .

_1 1 O_
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Dale necht’ p(x) je pravdépodobnost vyskytu obrazu X a p(s|x)
podminéna pravdépodobnost toho, Ze obraz x patii do tfidy s.

Prispévek ztraty A(r,S) k celkové stiedni ztraté zptisobené zarazenim
obrazu do tfidy r je zfeymé dan vztahem

A(r, s)p(s|x¥)p(x)

a pro celkovou stfedni ztratu pii klasifikaci obrazu x do tiidy r pak
1ze psat

R
Ly() = ) AG,)p(sIDp@E) =
S;l
= > A, )pEIP(s) =
s=1

R
=Zp(9?|s)p(5) —pE|)p(r) =
s=1

=p(x) — p(X|r)p(r)
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Z pozadovan¢ minimalizace celkové stredni ztraty

min(Lg(r)) = max(p(&|r)p(r))

piimo vyplyva vztah pro diskriminac¢ni funkci
gr(X) = p(x|r)p(r)

a s uvazovanim skutecCnosti, ze logaritmus vétSiho kladného Cisla ma
vzdy vétsi hodnotu nez logaritmus mensSiho kladneho ¢isla, pak Casto
pouzivany vztah

g-(@) = In(pE|Mp()) = In(p(X|r)) + In(p(r))
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Pro vicerozmérné normalni rozlozeni hustoty pravdépodobnosti

D(E|r) = o3 G-Er)To7 (- Fr)
n

(2m)2./|0r|
ma diskriminacni funkce tvar
g-(@) = In(p|r) + In(p(r)) =

1 1
=~ @~ i)' a7 (&~ ) — 5115 + In(p(r)

n
Pozn.: Logaritmus konstanty 1/(2m)2 je mozne vypustit, protoZe

jeho hodnota je stejna pro vSechny obrazy 1 tfidy, a na porovnani
proto nema zadny vliv.
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Algoritmus uceni klasifikatoru metodou odhadu pro normalni
rozloZeni hustoty pravdépodobnosti (necht’ R je pocet tfid a necht’
T = {(¥X{,¢cq), (¥5,¢3), ..., (Xp,cp)} J€ trénovaci mnozina):

for(r=1r<=R;r++){i =0; &4.=0; P.=0;}
for (i=1;i<=P;i++) {
‘L_l) — ﬁci; ﬁCi — (PCinL_iCi + fl) / (Pci + 1) ,
if (P, >0) {
U= (fi_ﬁci); W= (ﬁ_ﬁci);
G, = ((pci —1)G,, + 375 + BWW) /P,
}
P, ++;
}

for(r=1,r<=R; r++){p() =P./P ;}

18/40



19/40



Strukturalni popis obrysu objektu (priklad):
Freemanuv kod (definice primitiv oznacenych znaky ¢islic):

4-sousedé S

Objekt:

Objekt otoCeny o 90°:

Absolutni fetézcovy kod (postupujeme
napiiklad proti sméru hodinovych
rucicek), startovaci bod:
S;: [32330100121 2]
S,: [010012123233]
S10:[03001211232 3]
S0-[1121123230300]

abs

abs

abs

abs 21/ 40



Absolutni fetézcovy kod je invariantni viici posuvu, je vSak zavisly
jak na natoceni objektu, tak na startovacim bodu popisu, a pro
rozpoznani je tak prakticky nepouzitelny. Problém natoCeni 1ze
vyfesit pomoci diferencidlniho (relativniho) kodu, ktery misto
primitiv pouziva rozdilt/diferenci nato¢eni mezi dvéma sousednimi
primitivy (nasledujici - aktudlni), pricemz pro urceni téchto rozdilu
se postupuje v opacném smeru (tj. po sméru hodinovych rucicek);
pro prvni znak fetézce je predchazejicim znakem znak posledni:

> 3,3 s [323301001212]

1 abs
4 s, [81011301131 1]
AL T s,» [010012123233],,
} S;» [13011311310 1]g;
3 S10: [03001211232 3]y,
S10:[31011301131 1]y
Sp: [121123230300],,
Spo: [13011311310 1]y
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Diferencialni kod vytesil pouze problém invariantnosti viici
natoCeni. Problém invariantnosti vuci startovacimu bodu 1ze vyresit
rotaci fetézce tak, aby vysledkem bylo nejvéEtsi Cislo, tzv. Cislo tvaru
(shape number):

$,=Sy, [31011301131 1]y
S,= 5,01 [13011311310 1]y

shape number: [311310113011]

Cislo tvaru je invariantni viiéi posunuti, nato¢eni objektu (pro 4-sousedy
po 90°) a startovacimu bodu popisu, je vsak zavislé na velikosti objektu.
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Freemanuv kod pro 8-sousedii:
2
1
ANy
|\
6
S

Absolutni fet€zcovy kod pro 8-sousedu
(postupujeme opét proti smeéru
hodinovych rucicek), startovaci bod s:
[566010234],,

[102172111]

shape number: [721111021]
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Realny priklad (8-sousedi):

o
e

2 1
I
-

Retdzcovy kod pro 8-sousedi:

[556612100006665555556660000000244444321111112233444],, =
[010317700060070000010020000002200007770000010101001]

Cislo tvaru:
[777000001010100101031770006007000001002000000220000]
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Syntaktické rozpoznavani

Syntaktické rozpoznavani je zalozeno na podobnosti mezi
strukturalnimi popisy obrazu a syntaxi jazyku

primitiva = terminalni symboly
obrazy = slova

tridy — (regularni) jazyky
klasifikatory - gramatiky

a spoCiva v nalezeni gramatiky, ktera akceptuje rozpoznavany
strukturalni popis (slovo):

» Gramatika 1 [
Vybér gramatiky ——
» Gramatika R -
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Cislo tvaru ze snimku 24 (tj. islo [72 111 1 0 2 1]) pak mtze byt
akceptovano napriklad témito gramatikamai (0, 1, 2, 7 jsou terminalni
symboly, OBJEKT, OA, ..., OI jsou netermindlni symboly a e je
prazdny symbol) :

OBJEKT = 7O0A OBJEKT = 7O0A

OA = 20B OA = 20A

OB = 10C OA = 10B

OC = 10D OB = 10B

oD = 10E OB = 00C

OE = 10F OC = 20D

OF = 006G oD = 1O0E

0G - 20H OE = €

OH = 10l

Ol —

Akceptuje jen a jen dang Cislo Akceptuje dané Cislo tvaru, ale
tvaru navicicCisla[722 1102 1], atp.
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Inference gramatik

Gramatika

MnoZina terminalnich symboli
MnoZina netermindlnich symboli
Mnozina prepisovacich pravidel
Pocatecni symbol

Abeceda

MnoZina vSech slov nad abecedou V
Jazyk

Prazdny symbol

Prepisovaci pravidlop € P
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Jazyk generovany gramatikou G L(G)={x|xeV',S—x}

Trénovaci mnozina T={S*" S}
S*={x|X; € L(G)}
S ={x|x ¢ L(G)}
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Inferen¢ni procedura:

Necht’ GO je pocateéni odhad gramatiky, k = 0.

1.
2.
3.

o1

Nastavte 1 = 1 a modif = false.
Vyberte z trénovaci mnoZiny slovo X; .
Jestlize x; € S* a gramatika G negeneruje x; tak:

 modifikujte G® — G&+1) tak, aby gramatika G**% generovala x;

« modif =true,
e k=k+1.
Jestlize x; € S—a gramatika G® generuje x; tak:

« modifikujte G® — Gk+1) tak, aby gramatika G&*1) negenerovala x

« modif = true,
o k=Kk+1.
| = i+1.
Neni-li trénovaci mnozina T prazdna, vrat'te se na bod 2.
Jestlize modif = = true, tak se vrat’te na bod 1.
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Strukturalni/syntakticky popis obsahuje z principu vice informaci o
rozpoznavaném objektu/signalu nez popis priznakovy. V posledni
dob¢ je vSak syntakticky pfistup k rozpoznavani poné¢kud v pozadi, a
to predevsim z duvodu sou€asnych velkych tspéchii (konvolucnich)
neuronovych siti na tomto poli. Navic je strukturalni popis znacné
citlivy na Sum, problémem nékdy byva 1 ,,falesna* abeceda

VVVVVV

uceni priznakovych klasifikatorii nebo/i neuronovych siti.
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Perceptron

Inspiraci pro perceptron je zakladni prvek nervove soustavy Zivych
organizmiu, nervova bunka - neuron.

Kazdy biologicky neuron se sklada z téla (somy), ke kterému je
pfipojeno piiblizné tisic (v rozsahul0? az 10°) 2-3 mm dlouhych
dendritti (vstuptl) a jeden, 1 cm az nékolik desitek cm dlouhy axon
(vystup).

Rozhrani mezi dendritem jednoho a axonem druhého neuronu se
nazyva synapsi, jejiz vaha predstavuje vliv jednoho na druhy neuron.
Velikost signalu prenaSena dendritem k télu neuronu tedy zavisi jak
na aktivité axonu, kterého se dendrit dotyka, tak na prislusne
synaptické vaze. Tato viha mtiZe byt bud’ posilujici/excitacni nebo
potlacujici/inhibicni.

Lidsky mozek ma pfiblizn¢ 10! neuroni = 104 synapsi, které
predstavuji jeho pamétove schopnosti. U€eni jako takove pak
spociva v nastavovani synaptickych vah jednotlivych neuronti!
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Cinnost neuronu:

Hodnoty signalu od jednotlivych dendritu se v téle neuronu scitaji.
Presahne-li jejich celkova hodnota jisty prah, neuron vysle kratky
Impuls o velikosti asi 100 mV, ktery postupuje po jeho axonu
rychlosti 0.1 az 10 m/s. Pak se neuron na kratkou dobu stane
necitlivym. Pokud je po této dobé celkova hodnota vstupniho
signalu stale vEtsi nez prah, impuls se opakuje. Po axonu se tak Sifi
pulsy o frekvenci 0.1/s az 100/s.

Pro umély neuron by byla ¢innost s podobnou vystupni funkci
obtizn¢ realizovatelna. Proto se pouzivaji jednodussi modely, jejichz
vystupni signaly jsou staticke.
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Um¢ély neuron — obecny model

| W

i1 U vmtini potencial

y= Q(U) = g(f (T)) f  bazova funkce

I ﬁ g aktivaéni funkce

In
Perceptron je nejznaméjSim umeélym neuronem. Pro zjednodusSeni
vztahu pro vypocet odezvy a pro uceni doplnuje v obecném modelu
vstupni vektor o nultou sloZku, ktera ma pevnou hodnotu 1 a jejiz
vaha se nastavuje na hodnotu zaporného prahu

X W
Xo=1

=i y=g(u)=g(f(x)

Xn=in
33/40



Perceptron pouziva linearni bazovou funkci f

u= f(i):w-iziwixi,
=0

a nespojitou/skokovou aktivacni funkci g

y

g(u)=sign(u)=-

1 pro u>0
-1 pro u<O0
M pro u=0

LY
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Perceptron Ize naucit klasifikovat linearné separabilni ¢iselné vektory
do dvou tfid (podobné jako klasicky linearni klasifikator pro
dichotonomii). Necht’

B +x(k)  pro d(k)=+1 . _
K)= t.). Z(k)=d(k)X(k
-] ) b Gyt 208K
kde d(k) = £ 1 je pozadovana klasifikace (tfida) a K je krok uceni.

Pak zakladni pravidlo uceni perceptronu ma tvar:
w(0) = libovolné
wk)=vi(k -1)+2uZ(k)  pro (W(k-1)-7Z(k))<0
(k)= vi(k —1) jinak

kde u je tzv. koeficient uCeni. Na jeho velikosti vSak prakticky

nezalezi, a proto se obvykle voli i = 0.5.
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+ Cross (+1) " Circle (-1)| Learning rate: 0. :

4 140
. 4
* L ]
L ]
L ]
* *
+
+ + * o *
] ] + ] I
I I I I I
-300 ®1
+
oy
+
+
+ +
+
Mumb. of points: 33
Mumb. of iterations: 262
Wieights fw2wl wily -28.0  -16.0 -1381.0
Finished: Yes i) F. Dwofak, F. ZEedl, 2010
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Linearn€ neseparovatelné Ciselne vektory lze pak relativné snadno
klasifikovat pomoci vicevrstvych neuronovych siti (teoreticky staci
dve vrstvy).

Naprtiklad vektory (koncové body) prestavujici problém XOR
(¥(4) = (0,0), x(B) = (0,1), x(C) = (1,0), (D) = (1,1):

bude uspesné klasifikovat do dvou tfid sit’ uvedena na nasledujicim
snimku.
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Xy

bod

381740



Transformace puvodniho dvourozmérného prostoru na jednodimenzionalni
(viz snimek 13, bod d)):

bod Xl X2 1U1 1u2 1y1 1y2 2ul 2y1
Al o|oO]|-1]-3]-1|-1]-1]n=-2 1B D
B|o |11 ]-1]11]-1]3]1 °
cl1|lo|1]|-12]1]|-1]|3]1
D | 1|13 |11 |1]-1]4
A C X
1 1
Ut D Yot D
i @ == @
| | | Il > | | | Il >
U, Y1
l °B.C A° T °B.C
. 1
A

39/40



Transformace puvodniho dvourozmérného prostoru na jednodimenzionalni
(pokraCovani):

bod X; X, 1U1 1U2 1y1 1y2 2u1 2y1
A 0 0 -1 -3 -1 -1 -1 -1
B 0 1 1 -1 1 -1 3 1
C 1 0 1 -1 1 -1 3 1
D 1 1 3 1 1 1 -1 -1
® h | | o—> ¢ % o—»
AD 0 B,C 2u, AD '0 BC %,
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