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Klasifikace

m Klasifikace = pfifazeni objektu nebo datového vzoru
do jedné z predem definovanych tfid na zakladé
jeho vlastnosti
— klasifikace pomoci porovnavani s prototypy
— klasifikace zaloZena na optimalnf statistické formulaci
— klasifikace zalozen na neuronovych sitich

m Prvni dva pfipady se vyuzivaji, pokud je tloha dobre
definovana (zname pfiznaky)

m Posledni spiSe, pokud nemame predem jasnou
definici

m Opét si uvadime spiSe principy a aplikace
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Klasifikace

Lidé maji velice vyspélé schopnosti rozpoznavani vzorl

Pro pocitace je tato tloha slozitd — hiYe interpretuji komplexni obrazy i zobecnujf
znalosti

| pres to jsou velice diilezité
Aplikace — Cteni ¢arovych kéd(, kontrola kvality vyrobk(, snimani otiski prsti a jiné
Vzor = prostorové usporadani priznaki

Trida vzorii = mnozina vzorl, které sdileji néjaké spolecné vlastnosti

Faze klasifikace
snimani
predzpracovani
extrakce priznaki
klasifikace

2/42



Klasifikace

m Snimani
— generovani signll v prostorovém (2D) nebo vySS5im rozméru
m Ptedzpracovani
— potlaceni Sumu
— zlepseni kvality
rekonstrukce
— segmentace

m Extrakce ptiznaki
— identifikace vhodnych pfiznaki
m Kilasifikace

— klasifikace pomoci porovnavani s prototypy
— klasifikace zaloZena na optimalni statistické formulaci
— klasifikace zaloZena na neuronovych sitich
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Klasifikace

m Klasifikace pomoci porovnavani s prototypy
— Cilem je vytvorit pfiznaky natolik jedine¢né a snadno detekovatelné, aby samotna klasifikace
byla jednoduchym Gkolem
— Napt. vyuzivani stejnych pisem pfi rozpoznavani textl
m Klasifikace zaloZzena na optimalni statistické formulaci
Klasifikace formulovana v terminech rozhodovaci teorie a statistiky
Pt¥istup je zaloZzen na volbé parametri, u nichz Ize ukazat, Ze vedou k optimalnimu
klasifika¢nimu vykonu ve statistickém smyslu
— Diraz je kladen jak na pouzité pfiznaky, tak na navrh klasifikatoru
— Napr. Bayesovské klasifikatory vzor(

m Klasifikace zaloZzena na neuronovych sitich

— Neuronové sité mohou pracovat i s predem navrzenymi priznaky, ale maji jedine¢nou
schopnost samostatné generovat reprezentace (pfiznaky) vhodné pro rozpoznavani
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Klasifikace

m Vsechny jsou zalozené na parametrech, které musi byt bud specifikovany nebo nauceny
z mnoziny vzor(

m Vzory mizeme mit
— oznadené — vime, o jakou tfidu se jednd
— neoznacené — vime, Ze data predstavuji vzory, ale jejich tfidy nejsou znamy
m Oznacdena data — napf. mame vzorky pismen a u kazdého vime, o jaké pismeno se jedna

m Neoznacdend data — hleddme shluk v datech, stfedy téchto shluki predstavuji prototypy
v datech
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Klasifikace — Oznacena data

Data délime na

— trénovaci data

— validacni data

— testovacfi

typické rozdéleni mize byt 50 % pro trénovani a po 25 % pro validaéni a testovaci
mnozinu

Trénovani — proces, pri kterém se trénovaci mnozina obrazki pouziva k uréeni
klasifikatoru

Pro kazdy trénovaci objekt mame tfidu, do které chceme, aby ho klasifikator zaradil
Pokud klasifikator udéla chybu, upravi si parametry

Po ukonceni trénovani se valida¢ni mnozina pouzije k urceni spravnosti klasifikatoru
Vétsinou je potfeba nékolik iteraci trénovani a validace, aby vysledek byl co nejlepsi
Jakmile mame klasifikator, ovéfujeme ho v praxi pomoci testovaci mnoziny

Pokud jsou trénovaci a valida¢ni mnoziny skutecné reprezentativni, mély by byt vysledky
testovani podobné

Pokud jsou vysledky trénovani a validace uspokojivé, ale pfi testovani nemame dobré
vysledky, fikdme, ze doslo k preuleni systému (klasifikatoru), je nutné ho upravit

Jednd se o rizené uceni
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Klasifikace — Neznacena data

Cilem je odhalit strukturu dat, typicky pomoci shlukovani (clustering)

Vysledkem jsou skupiny vzorl s podobnymi vlastnostmi

Stfedy shluki mohou slouzit jako prototypy t¥id

Vyuziti napt. pfi prizkumné analyze dat nebo predzpracovani.

Vzory se uéi nefizenym ucenim

Vysledek neni jednoznacny — rlizné algoritmy nebo parametry vedou k riznym shlukim
Pocet tfid (shlukd) ¢asto neni zndm predem a musi se odhadnout

Obtizné vyhodnoceni kvality bez referenénich (oznaenych) dat

Casto slouzi jako krok pred Ffizenym uéenim (napt. inicializace nebo redukce dat)

My se budeme zabyvat pouze fizenym ucenim
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Vzory a tridy vzorii

m Vzory:
— kvantitativni — vzory usporadany ve formé vektor(i vzori
— strukturdlni — tvofeny symboly usporadanymi ve formé fetézci, stromi nebo grafii
m Vektory vzori:
X1
X2

Xn
X; reprezentuje i-ty deskriptor priznaku
n celkovy pocet deskriptori
m Vektor vzoru Ize chapat jako bod v n-rozmérném eukleidovském prostoru

m Ttidu vzorl Ize interpretovat jako ,hypermrak" bodii v tomto prostoru

s

m Pro Gcely rozpoznavani je zadouci, aby tfidy vzor( byly co nejvice kompaktni a co

7

nejvice od sebe vzdalené
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Vzory a tridy vzorii

m Vektory vzorli miizeme vytvorit pfimo z intenzit — vektorizaci obrazu

225
125

225
225
225

» Castdji se misto intenzit pouZivaji p¥iznaky
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Vzory a tridy vzori

m VysSi droven — deskriptory pfiznaki (napriklad vektor popisujici hranici)

Vhodné zejména v Fizeném prostredi (kontrola kvality)

Vektory obsahujici vice pfiznaki hranic nebo oblasti (kompaktnost, kruhovitost,
excentricita, ...)

Texturové priznaky

P¥i praci s celymi obrazy se vyuziva zejména SIFT nebo CNN
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Strukturalni vzory

m Objekty jsou reprezentovany Fetézci, pomoci nichz kédujeme tvar
m Ve zpracovani obrazu se vyuZivaji méné Casto
m Jsou dilezité v aplikacich, kde je kladen diiraz na tvar

m Napr. fetézec tvoreny useky urcité délky G a vnitfnimi Ghly 6

-‘;-’f
a=...38B088...
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Strukturalni vzory

m Strom — vhodny pro popis celého obrazu pomoci jeho komponent

m Hierarchie oblasti v obraze (vztah ,slozeny z ... ")
\\l\ \ obraz
pozadi popredi
7N\ RN
okno topeni koberec gauc kfeslo
/N /N
koberec hracka pes kfeslo
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Klasifikace vzorii pomoci porovnavani s prototypy

= Srovnani nezndmého vzoru se sadou prototypil (kazdy prototyp reprezentuje néjakou
tridu)

m Nasledné prifazeni tfidy, kterd je vzoru nejvice ,podobnad*

m Jedna tfida mize mit vice prototypl
Kazdy prototyp patfti jen do jedné tridy.

m Jednotlivé metody se lisi definici podobnosti

— Minimalni vzdalenost
— Korelace
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Klasifikace vzorii pomoci porovnavani s prototypy

= Srovnani nezndmého vzoru se sadou prototypil (kazdy prototyp reprezentuje néjakou
tridu)

m Nasledné prifazeni tfidy, kterd je vzoru nejvice ,podobnad*

m Jedna tfida mize mit vice prototypl
Kazdy prototyp patfti jen do jedné tridy.

m Jednotlivé metody se lisi definici podobnosti

— Minimalni vzdalenost
— Korelace
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Klasifikace vzorii pomoci porovnavani s prototypy
Klasifikator s minimalni vzdalenosti

m Jeden z nejjednodussich klasifikatord
m Zalozen na vzdalenosti mezi neznamym vektorem a kazdym prototypem t¥id
m Vektor se priradi k tfidé, podle nejmensi vzdalenosti

m Prototypové vektory klasifikatoru s minimalni vzdalenosti jsou obvykle stfedni vektory
jednotlivych tfid vzori
m; = n%_zxecjx, j=12,..., N
n; pocet vektorii vzori pouzitych pro vypocet j-tého stfedniho vektoru
cj j-ta tfida vzori
N¢ je pocet trid
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Klasifikace vzorii pomoci porovnavani s prototypy
Klasifikator s minimalni vzdalenosti

m Vzdalenost zaloZena na Eukleidovské vzdalenosti
Dj(x) = ||x mill, j=1,2,...,Nc
|al| = (a”a)'/? eukleidovska norma
» Kilasifikator ptifadi neznamy vzor x do t¥idy ¢;, pokud plati D;i(x) < Dj(x) pro
.j:1727"'7NC1.j7éi
m Vybér nejmensi vzdalenosti je ekvivalentni vyhodnocenfi funkci
di(x) = me— %mJij, j=1,2,..., N,
prirazeni neznameho vzoru x do tFidy, jejiz prototyp dava nejvétsi hodnotu d;

m Funkce d; se nazyva rozhodovaci nebo diskriminacni funkce

m Rozhodovaci hranice oddélujici tfidy ¢; a ¢; je dana hodnotami x, pro které plati
di(x) = dj(x)
nebo ekvivalentné
di(x) — dj(x) = 0
m Rovnice hranice
dij(x) = di(x) = d(x) = (m; — m;)"x — 3(m] m; —m[ m;) =0
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Klasifikace vzorii pomoci porovnavani s prototypy
Klasifikdtor s minimalni vzdalenosti

o] sl>-lo @

0.55 0.50 0.51 0.81 0.75 0.71

Kruhovitost
0.96 0.93 0.89

Solidita 0.82 0.81 0.75

Solidita

0.55 0.6 0.65 0.7 0.75 0.8
Kruhovitost
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Klasifikace vzorii pomoci porovnavani s prototypy
Klasifikator s minimalni vzdalenosti

m Klasifikator funguje dobte, pokud je vzdéalenost mezi strednimi hodnotami velka ve
srovnani s rozptylem

m Kli¢ové je najit vhodné priznaky, které dobte odlisuji tfidy
m Pokud mame kontrolované prostredi, je tato Gloha snadna a nevyzaduje pokrocilejsi
metody

Priklad
Jaké jiné priznaky by byly vhodné pro rozliseni buldoki a kolii?
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Klasifikace vzorii pomoci porovnavani s prototypy
Klasifikator s pouzitim korelace

m Korelace masky w s obrazem f(x, y)
(wrf)(x,y) =2 ew(s, t) f(x+s,y+t)
m Tato hodnota se pocitd pro kazdy posun masky po obraze

m Korelace nabyva nejvyssich hodnot v oblastech, kde jsou f a w shodné nebo témér
shodné

m Velka citlivost na zmény amplitudy jedné nebo obou funkci

m Pro normalizaci korelace vi¢i zméndm amplitudy pouzivame korelaéni koeficient

32 [wlsit) -] [Fictsy+)—Fy
_ 1/2
L% [me -5 2, 3, [Foersyro-5] 7}

w je primérnad hodnota masky
fy je primérna hodnota funkce f v oblasti odpovidajici poloze w

g(x,y) =
{

® w v této dloze nazyvame Sablona (template, prototypovy podobraz)

m Korelace se oznacuje jako template matching
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Klasifikace vzorii pomoci porovnavani s prototypy
Klasifikator s pouzitim korelace
® g(x,y) nabyva hodnot v intervalu [—1,1]

m Maximalni hodnota g nastava tehdy, kdyZ normalizované w a odpovidajici
normalizovana oblast v f jsou totozné

Obrazek Sablona Mapa podobnosti Nalezené maximum
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Klasifikace vzorii pomoci porovnavani s prototypy
Klasifikator s pouzitim korelace

Priklad
Korelace je pomérné pomaly proces, zejména pro velké Sablony. Jak tento proces mizeme
urychlit?

21/42



Porovnavani priznakia SIFT

m SIFT poditd mnozinu invariantnich pfiznakd, které lze pouzit pro porovnavani mezi
znadmymi (prototypovymi) a nezndmymi obrazy

SIFT vytvaFi pro kazdou lokalni oblast obrazu 128rozmérné vektory ptiznaki

Vzhledem k velkému poctu priznaki je hledani presnych shod vypocetné narocné

Misto toho se pouzivd metoda best-bin-first, kterd dokaze s vysokou pravdépodobnosti
identifikovat nejbliZsi sousedy pfi omezeném vypocetnim Usili

m Pouziva se zobecnénad metoda Houghovy transformace

22/42



Porovnavani strukturalnich prototypi

m Misto vektord, které popisuji obraz kvantitativné budeme pracovat se strukturalnimi
vzory

m Techniky jsou podobné, jako uz dfive predstavené, ale pracujeme s jinym formatem dat

m R{zné pristupy, kde zvolené reprezentace:

— Porovnavani tvarovych Cisel
— Porovnavani retézci

23/42



Porovnavani strukturalnich prototypi
Porovnavani tvarovych Cisel

Podobny klasifikatoru s minimalni vzdalenosti

Hranice popsané tvarovymi Cisly

Stupen podobnosti k mezi dvéma hranicemi oblasti definovan jako nejvyssi ¥ad, pro
ktery se jejich tvarova Cisla jesté shoduji

Ptiklad: a a b oznacuji tvarova Cisla uzavienych hranic reprezentovanych ¢tyfsmérovymi
fetézovymi kédy

Dva tvary maji stupen podobnosti k, pokud

si(a) =sj(b), j=4,6,8,...,k,

si(a) #sj(b), j=k+2,k+4,...

s oznacuje tvarové Cislo a index udava fad tvaru

Vzdalenost mezi dvéma tvary a a b je definovana jako prevracend hodnota jejich stupné
podobnosti

1
D(a, b) = k

Pro porovnavani dvou tvari lze pouzit bud k, nebo D
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Porovnavani strukturalnich prototypi
Porovnavani retézci

m Dvé hranice oblasti a a b jsou zakédovany do fetézcl symbold
di1a2...an
biby...bny

m Necht o oznacuje pocet shod mezi témito dvéma retézci
shoda nastane na k-té pozici, pokud a, = by

m Pocet neshodujicich se symbold
f = max(a,b) — «
oznacuje délku (pocet symbolil) Fetézce
m 3 =0 pravé tehdy, kdyz a a b jsou totozné
m Efektivni mira podobnosti je dana
R

m Porovnavani probiha symbol po symbolu — dilezitd volba pocatecnich symboli

_a _ a
— B 7 max(argaargb)—a

m Bud hruba sila (voli se vSechny mozné pocatecni body u druhého porovnavaného Fetézce)
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A=233341333133125322
B=233441233223215322

a=12, b=6, R = 2.0000, shift =0
Symboly u Ghli kéduji postupné intervaly po 45°.
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N
\
N
y X

A=232332331333323323
B=232323234133323323

=11 T
a=13, b=5 R=26000, shift=0
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Optimalni Bayesovské statistické klasifikatory

Pravdépodobnostni pristup ke klasifikaci vzorti

Pravdépodobnost hraje velkou roli, kdyZz se v generovani vzorii objevuje ndhoda

svv /s

Opét jen predstavime myslenku
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Optimalni Bayesovské statistické klasifikatory

m p(ci|x) — pravdépodobnost, ze vektor vzoru x pochazi ze tfidy c;
m Pokud klasifikator rozhodne, Ze x pochazi ze tfidy c;, zatimco ve skutecnosti pochazi ze
t¥idy ¢;, vznika ztrata (loss) L
m Priimérna ztrata pri pfitazeni x do tfidy ¢;
Nec
ri(x) = 32k Lig p(cklx)
protoze vzor x mize patfit do libovolné z N. moznych tfid
m rj(x) nazyvdame podminéné priimérné riziko nebo ztrata

m Z Bayesova pravidla vite, ze p(a|b) = %
Ne
r(x) = 555 ks Lig p(xl k) P(ck)
p(x|ck) je hustota pravdépodobnosti (PDF) vzorid ze t¥idy cx
P(ck) je pravdépodobnost vyskytu tfidy ¢, (apriorni pravdépodobnost)
] ﬁ je kladna a pro viechna rj(x) stejna, lze ji vypustit

ri(x) = S pey Ly p(x|c) P(cx)
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Optimalni Bayesovské statistické klasifikatory

Pro nezndmy vzor mize klasifikator vybrat jednu z N. moznych trid
Pokud pro kazdy vzor x vypocte ri(x), r2(x), ..., rn.(x) a ptifadi vzor tfidé s nejmensi
ztratou, bude celkova priimérna ztrata minimalni

Klasifikator, ktery minimalizuje celkovou prlimérnou ztratu, se nazyva Bayesovsky
klasifikator

P¥ifadi neznamy vzor x do t¥idy ¢;, jestlize ri(x) < rj(x) pro vechna j =1,2,..., N,
j#i
Jinymi slovy, x je prirazen do tridy ¢;, jestlize
Ry Li p(xlek) Pck) < Yoy Lig p(x|c) P(ck)
pro vSechna j # i
Ztrata se obvykle nastavuje na 0 pfi spravném rozhodnuti a na 1 pfi nespravném
L,'J' =1- (5,1
dj=1proi=jad;=0proi#j
Primérna ztrata
r(x) = ZRea (1 = 8) p(x|ek) P(ck) = p(x) — p(x|g) P(q;)
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Optimalni Bayesovské statistické klasifikatory

m Bayesovsky klasifikator pak priradi vzor x do tfidy c;, jestlize pro vSechna j # i plati
p(x) — p(x|ci)P(ci) < p(x) — p(x|¢)P(g))

m Bayesovsky klasifikator pro ztratovou funkci 0-1 tedy pocitd rozhodovaci funkce tvaru
di(x) = p(xlg)P(q), J=1,2,..., Ne

m PFifadi vzor do t¥idy ¢;, pokud dj(x) > dj(x) pro vSechna j # i
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Optimalni Bayesovské statistické klasifikatory

Aby byla optimalita Bayesovych rozhodovacich funkci splnéna, musi byt zndmy hustoty
pravdépodobnosti vzor(i v kazdé t¥idé i pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych t¥id

1

Pokud jsou vSechny tfidy stejné pravdépodobné, pak P(c;) = s

Odhad hustot pravdépodobnosti p(x|c;) je obtizny
Pokud jsou vektory vzorl n-rozmérné, pak p(x|c;) je funkci n proménnych

Neni-li jeji tvar zndm, je nutné pouzit vicerozmérné odhadovaci metody, které jsou v
praxi obtizné pouzitelné, zejména pokud neni k dispozici dostatek reprezentativnich
vzor(

Z téchto diivodil se Bayesovsky klasifikator ¢asto pouziva s predpokladem analytického
tvaru hustot

Uloha se pak redukuje na odhad parametrii z trénovacich dat

Nejcastéji se predpoklada Gaussovska hustota pravdépodobnosti
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Optimalni Bayesovské statistické klasifikatory
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Gaussovské tridy

1D pripad
m Dvé tiidy (Nc =2), n=1
m Gaussovské hustoty: my, mo, 01,02
m Rozhodovaci funkce:2
(x mj)
d (X) P(CJ) 20'].2

\/Tro
m Hranice: bod xg, kde di(x0) = d2(x0)
m Pokud je stejnd pravdépodobnost obou tfid, pak xg
je rozhodovaci hodnoty
m Body, které se nachazi vlevo od xg prislusi 1. tFidé,
body vpravo 2.

m Pokud je ¢; pravdépodobnéjsi, pak se xg posune
vpravo, jinak vlevo
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Gaussovské tridy — n-rozmérny pripad
n-rozmérny pripad

m Gaussovska hustotaj tého vzoru
-5 m)TC  (x—m;
(X’CJ) 7(27r)"/2|C|1/2e 2(X J) j (X j)

m; stredni vektor m; = o Lsx

. . v s . R i T o .
C; kovarian¢ni matice C; = n >oxx m;m;

m Kovariance
— diagonala = rozptyly vzor(
— mimo diagonalu = kovariance xi a X;

m Vicerozmérnd Gaussovskd hustota se redukuje na soucin jednorozmérnych Gaussovskych
hustot jednotlivych slozek vektoru x, jsou-li mimoslozkové prvky kovarianéni matice
nulové, coZ nastava, kdyZ jsou slozky vektoru xx a x; nekorelované
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Logaritmicka rozhodovaci funkce

Diky exponencidlnimu tvaru Gaussovské PDF, miizeme vyuzit pfirozeny logaritmus
di(x) =Inp(x | ¢) +InP(c)

m Logaritmus je monotonné rostouci a tedy

dj(x) = In P(g)) — 212 — in |G| — 1(x — m) T G (x — my)

Clen 5 In27 je stejny pro viechny tfidy a je mozné ho vynechat

Bayesovska rozhodovaci funkce pro Gaussovské tfidy s 0-1 loss funkci
di(x) =InP(g) = 3Gl = 3(x = m) TG (x — my)
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Zjednodusené pripady

m Pokud jsou kovarianéni matice v3ech t¥id stejné (C; = C) — Linearni rozhodovaci
funkce di(x) = InP(¢;) + x"Ctm; — %mJ-TC_lmj
m Pokud navic C = I (v8echny maji stejné pravdépodobnosti) — Klasifikator minimalni
vzdalenosti:
1T

di(x) = mJ-Tx — 5m; m;
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Poznamky

Optimalita vyZaduje znalost p(x|c;) a P(cj)
Apriorni pravdépodobnosti obvykle znadmé
Casto se predpoklada Gaussovské rozdéleni
Parametry se odhaduji z trénovacich dat

Presnost zavisi na shodé modelu s realitou

Prahovani (Otsuova metoda) ~ Bayesovska klasifikace
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Bayesovsky klasifikator — Gaussovsky priklad

m Dvé thdy: c1, C
m Predpoklad: A
— Gaussovské tfidy vzorl

— stejné apriorni pravdépodobnosti 1 (1.0.1)
1 1
3
my = % ) my = %
1 2
3 3 1,1,0;
2 -1 -1 0
G = szé -1 2 -1 5 .
-1 -1 2 1 )
8 4 4
Cl=14 8 4 o0
4 4 8
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Bayesovsky klasifikator — rozhodovaci funkce

m Pro stejné kovarianéni matice plati

di(x) =x"Ctm; — %mJ-TC_lmj

dl(X) = 4X1 —1.5

d2(X) = —4x; +8xp +8x3 —5.b

dl(X) — dQ(X) =8x1 —8xp—8x3+4=0
m Vidime, Ze

— rozhodovaci hranice je rovina

— na obrazku je jeji Cast v jednotkové krychli

— tFidy jsou oddéleny efektivné
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Bayesovsky klasifikator — Klasifikace siluet psich hlav

= Vstup: binarni siluety hlav psi (2 t¥idy)
m Extrakce pfiznaki:

— Excentricita
— Solidita

Kazdy obrazek — bod v R?

Model: Naivni Bayes (gaussovské rozdéleni pfiznaki)

m Pro kazdou tfidu odhadujeme stfedni hodnotu a rozptyl

Trénovaci data P¥iznaky Model Testovaci data
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