ROZPOZNAVANIE OBRAZU

Rozpoznavanie objektov, rozpoznavanie obrazcov

- Rozpoznévanie obrazcov sa pouziva na klasifikaciu oblasti a objektov a predstavuje
dolezitu stcast’ zlozitejSich systémov pocitacového videnia.

- Priklad o uvadzacovi na oslave basketbalistov a dzokejov.
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Figure 7.1: Recognition of basketball players and jockeys; features are weight and height.

- Ziadne rozpoznavanie nie je mozné bez znalosti. VyZzaduji sa $pecifické znalosti tak
o objektoch, ktoré¢ sa rozpoznavaju, ako aj vSeobecnejSie znalosti o triedach objektov.

Reprezentacia znalosti

- Reprezentacia je suhrn syntaktickych a sémantickych pravidiel, ktora umoziuja
popisovat’ veci.

- Vyuzivaju sa techniky umelej inteligencie:
0 Popisy a priznaky

Gramatiky a jazyky

Predikatova logika

Produkéné pravidla

Fuzzy logika

Sémantické siete

Ramce, skripty
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- Popisy reprezentuju nejaké skalarne vlastnosti objektov a nazyvaju sa priznaky. Jeden
popis na objekt nestaci, preto sa priznaky organizuju do tzv. priznakovych vektorov.



Figure 7.2: Feature description of simple objects.

- Na popis objektov na obrazku staci dvojrozmerny vektor priznakov x = (velkost,
kompaktnost), ¢o umozni ich zaradenie do tried objektov: velky, maly, okrahly,
neokruhly apod.

- Gramatiky a jazyky. Ak sa ma popisat’ Struktura objektu, priznakovy popis nestaci.
Primitivum je najmensia, d’alej nedelitelna cast’ obrazu a Strukturdlne popisy sa
vytvaraji pomocou relacii medzi nimi. M6zu sa vyuzit’ retazcové kody, stromy, vo
vSeobecnosti grafy symbolov. Gramatiky predstavuju pravidla ako sa z abecedy
vytvaraju slova jazyka.

1. Statistické rozpoznavanie obrazcov

- Objekt je fyzickd jednotka, obvykle reprezentovana oblastou v segmentovanom
obraze. Mnozinu vSetkych objektov moZzno rozdelit na podmnoziny so spolo¢nymi
priznakmi, ktoré sa nazyvaju triedy.

- Rozpoznanie objektu je =zalozené na priradeni triedy k nezndmemu objektu
a zariadenie, ktoré vykondva toto priradenie sa nazyva klasifikator. Pocet tried sa
obycajne vie dopredu a obvykle sa d4 odvodit’ zo Specifikacie problému.

- Klasifikator nerozhoduje o zaradeni do triedy na zdklade objektu priamo, ale na
zéklade vlastnosti objektu, ktoré sa nazyvaju obrazec.
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Figure 7.4: Main pattern recognition steps.

- Pre Statistické rozpozndvanie obrazcov je charakteristicky kvantitativny popis
objektov, obycCajne sa pouzivaju numerické priznaky. Obrazec je potom priznakovy
vektor X = (x;,X,,...,x,). MnoZina vSetkych moznych obrazcov sa nazyva priestor
obrazcov alebo priznakovy priestor. Triedy obrazcov vytvaraju v priznakovom
priestore zhluky, ktoré je mozné rozdelit diskriminaénymi (oddel'ujucimi)
hyperkrivkami.
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Figure 7.5: General discrimination functions.

Separabilné triedy — také, pre ktoré¢ existuji oddelujuce nadplochy. Linedrne
separabilné — také, pre ktoré existuju oddelujuce nadroviny. Vé&cSina redlnych
problémov je reprezentovana ako neseparabilné triedy, teda klasifikator sa pomyli.

Statisticky klasifikator je zaradenie s n vstupmi a 1 vystupom. Kazdy vstup sa
pouziva na ziskanie informacie o jednom priznaku z n priznakov meranych na objekte,
ktory sa ma klasifikovat. R-triedny klasifikator generuje jeden z R symbolov w,
predstavujucich identifikatory triedy.

Oddel'ujuce  nadplochy sa  definuj pomocou R  skalarnych  funkcii
2,(X), g,(X),..., g, (x), ktoré sa nazyvaju diskriminaéné funkcie. Musia spiiat’ taku

podmienku, ze ak x € @,, tak pre kazdé s ={1, ..., R}, s #r: gr(x)z gs(x). Potom je
nadplocha medzi triedami @, a @, ur¢ena rovnicou gr(x)— g, (X)= 0. Z toho vyplyva
rozhodovacie pravidlo

d(x)= o, < g,(x) = max_g,(x)
Lineéarne diskrimina¢né funkcie st najjednoduchsie a st Siroko pouzivané

gr(x) = qu + quxl + qr2x2 +...t+ qrnxn

Druha moznost’ je zaloZend principe minimalnej vzdialenosti. Predpokladajme, zZe je
definovanych R etaléonov v,,v,,...,v,, ktoré reprezentuju idedlnych reprezentantov R
tried. Rozhodovacie pravidlo je potom

dx)=o, < |Vr —x‘ = min ‘VS —x|
s=1,2,..,R
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Figure 7.6: Minimum distance discrimination functions:
class problem.

(a) two-class problem; (b) three-
Ak neexistuju linedrne diskriminacné funkcie, tak sa zobrazi priznakovy priestor ®-
prevodnikom na iny priestor, v ktorom je mozné pouzit’ linearne funkcie.

Klasifikator je deterministické zariadenie, to znamen4, Ze ten isty vektor x zaradi vzdy
do tej istej triedy, hoci vzhl'adom na neseparabilitu mdze tento vektor reprezentovat
objekt zinej triedy. Preto musi byt nastavenie optimalneho klasifikéatora
pravdepodobnostné.

Ak definujeme stratu J(q) ako stratu spojent s pouzitim konkrétneho rozhodovacieho
pravidla ® = d(x,q) v pripade nespravnej klasifikacie, kde parameter q zvyraziuje
pouzitie konkrétneho pravidla. Potom pravidlo o = d(x, q*) sa nazyva optimalne
rozhodovacie pravidlo, ak ddva minimalnu stredni stratu, teda plati, zZe

J(q")=minJ(),V d(x.q) -

Klasicky priklad Statistického rozpoznavania je Bayesovo pravidlo, ktoré pracuje
s dvoma apriornymi a jednou aposteriornou pravdepodobnostou. Jedna apridrna
pravdepodobnost’ je P(w,), ktord vyjadruje pravdepodobnost’ objavenia sa triedy.

Druha je pravdepodobnost’ p(x|®,), ktord vyjadruje podmienent pravdepodobnost

priznakového vektora x v triede @,. Ak zvolime velkost’ straty pri nespravnej
klasifikacii ako jednotku apri sprdvnej ako nulu, potom optimalne rozhodovacie
pravidlo je zalozené na diskrimina¢nych funkciach g (x)= p(x|a),,) P(w,), pricom

g, (x)zodpovedd aposteriornej pravdepodobnosti  P(w,|x),ktord je pravde-

podobnost'ou toho, ze vektor x patri do triedy @, . Takze rozhodovacie pravidlo zaradi
objekt popisany vektorom x do tej triedy, ktora mé najvysSiu aposteridrnu
pravdepodobnost’ P(a),,|x).

Aposteriorne pravdepodobnosti sa pocitaji z apridrnych pravdepodobnosti podla
Bayesovej formuly:
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Figure 7.7: Minimum error classifier: a posteriori probabilities.

Class 1 Class 2 Class 3

Figure 7.8: Minimum error classifier: discrimination hyper-surfaces and resulting classes.

Klasifikacné parametre sa urcuju ztrénovacej mnoziny prikladov pocas uéenia
klasifikatora. Uc€enie je zalozené na sekvenénom predkladani prikladov. Ciel'om ucenia
je minimalizovat’ optimalizacné kritérium. Charakter u€enia je induktivny, pretoZe
musi naucit’ z prikladov aj na situacie, ktoré neboli v trénovacej mnozine. Ide o ucenie
s uc¢itelom, ktory kazdému prikladu priradi informéciu o jeho zaradeni do triedy.

Kvalita ucenia zéavisi od velkosti trénovacej mnoziny aod kvality konStrukcie
priznakového vektora. Jednotlivé priznaky musia byt’ informativne a diskrimina-tivne.

Jedna obvykla stratégia ucenia je odhad hustoty pravdepodobnosti, kde sa vyuzivaji
znalosti o rozdeleni pravdepodobnosti (obvykle sa pouziva normélne rozdelenie).

Niektoré klasifikacné metdédy nevyzaduju trénovacie mnoziny na ucenie, konkrétne
nepotrebuji informéciu o zaradeni priznakového vektora do triedy (vtedy hovorime



ouceni bez uclitela). Metody zhlukovej analyzy rozdeluji mnoziny obrazcov do
podmnozin (zhlukov) zaloZenych na vz4jomnej podobnosti prvkov takejto
podmnoziny.

St dve skupiny metdd zhlukovej analyzy: hierarchickd a nehierarchicka. Hierarchické
metody vytvaraju zhlukovy strom. MnoZina vSetkych obrazcov sa rozdeli na dve
rozdielne podmnoziny a kazda z nich sa rozdeli na d’alSie rozdielne podmnoziny, atd’.

Ako priklad nehierarchickej klastrovej analyzy je MacQeenova metdéda
K prostriedkov. Pracuje v dvoch krokoch. Na zadiatku sa vyberie k pociato¢nych
etalonov z mnoziny vSetkych obrazcov. V prvom kroku sa zaradia vSetky obrazce do
nejakého zhluku podla principu najmenSej vzdialenosti a prepocitaju sa etalony ako
taziska zhlukov. Tie sa pouziji v druhom kroku na klasifikaciu vSetkych obrazcov
(niekedy sa druhy krok opakuje az do konvergencie). Existuju aj iné vylepSenia.

2. Neuronové siete

Viaceré neur6onové pristupy su zaloZzené na kombinacii elementarnych procesorov
(neurdnov), z ktorych kazdy ma viacero vstupov a jeden vystup. Kazdému vstupu je
priradend vaha a vystup je sumou vdhovanych vystupov. Rozpoznavanie obrazcov je
jednou z mnohych oblasti pouzitia neurénovych sieti.
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Figure 7.9: A simple (McCulloch-Pitts) neuron.

Vstup do neurénu je definovany ako x =2Viw,. -8, kde 6 je nejaky prah. Vystup
i=1

neurdnu je spojeny s transfer funkciou f(x), napriklad
f(x)=0 ak x <0 af{x)=1 inak.

1
l+e™’

fx)=

Prikladov vyuZitia neurdnovej siete moze byt’ viacero:
klasifikacia: ak vystupny m-rozmerny vektor je binarny a obsahuje iba jednu

jednotku, tak ta reprezentuje klasifikaciu vstupu do jednej z m kategorii.



vSeobecna asociacia: vstupny vektor v a vystupny vektor y reprezentuju
obrazce v rdznych oblastiach a neurdénova siet’ vytvara vztah medzi nimi. Napr.
Citanie textu.

Figure 7.10: A neural network as a vector associator.

- Najprv sa pouzivali siete bez skrytej vrstvy, ale ukazali sa ako ve'mi obmedzujtuce. Da
sa ukazat’, ze redlne stacia dve skryté vrstvy.
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Figure 7.11: A three-layered neural net structure.

-V problémoch rozpoznavania obrazcov sa bezne pouzivaju dopredné siete. Ich ucenie
poziva trénovaciu mnozinu prikladov aje Casto zalozené na algoritme spdtného
posunu. Vyhodnocuje sa vystup siete a o¢akdvany vystup a pocita sa chyba zalozena na

Stvorci rozdielov
E=> 2 (y,-a),
i

kde yi je aktualny vystup a o’ je Zelany vystup. Potom algoritmus urobi spitné
korekcie

OF
w (k+1) = w (k) =6

wW..
y
kde k zodpoveda poctu iteracii oprav koeficientov.

3. Syntaktické rozpoznavanie obrazcov



- Pre syntaktické rozpoznavanie obrazcov je charakteristicky kvalitativny popis
objektov. Syntakticky popis treba pouzit’ vtedy, ak priznakovy popis nie je schopny
popisat’ zlozitost’ objektu alebo ked’ sa da objekt zapisat’ ako hierarchicka Struktura
pozostavajlca z jednoduchsich Casti, napriklad slovom alebo grafom. Elementar-nymi
vlastnost’ami syntakticky popisanych objektov su primitiva. Na popis vztahov medzi
primitivami objektu sa pouzivaju relacné Struktiry. Neexistuje postup na vytvorenie
primitiv a ich vztahov. Vo vSeobecnosti:

0 pocet primitiv ma byt relativne maly,

musia byt’ schopné vytvorit’ vhodnt reprezentaciu objektu,

musia sa dat’ 'ahko segmentovat’ z obrazu,

musia byt’ l'ahko rozpoznateI'né nejakou Statistickou metédou

musia zodpovedat’ prirodzenym dolezitym sucastiam objektu, ktory sa opisuje.

O 00O

- Mnozina vSetkych primitiv sa nazyva abeceda. Mnozina vSetkych slov vytvorenych
z abecedy, ktoré opisuju objekt z jednej triedy, sa nazyva popisny jazyk. Gramatika
predstavuje mnozinu pravidiel, podla ktorych sa vytvaraju slovd nejakého jazyka
z prvkov abecedy.

- Gramatika je $tvorica (V,,V,,P,s), kde V; je mnozina terminalnych symbolov, ¥, je
mnozina neterminadlnych symbolov, seV, je po€iato¢ny symbol a P je konecna
mnozina pravidiel odvodenie typu

r) —a->p
kde tvar lavej strany apravej strany pravidiel uréuje typ gramatiky: regularne,
bezkontextové, kontextové a frazové (tzv. Chomského hierarchia).

- Syntaktické rozpoznavanie pozostava z nasledovnych krokov:
1. Definuj primitiva a vztahy medzi nimi
Zostroj gramatiku pre kazdu triedu objektov.
3. Pre kazdy objekt vytiahni primitiva rozpoznaj ich a vzt'ahy medzi nimi a zostroj
slovo reprezentujice objekt.
4. Na zaklade syntaktickej analyzy zarad’ objekt do tej triedy, ktorej gramatika ho
generuje.

- Vytvorenie gramatiky si obyc¢ajne vyzaduje vyrazni l'udskt interakciu. Niekedy je
mozné pouzit’ automaticky proces vytvarania gramatiky na zaklade prikladov, ktory sa
nazyva inferencia gramatiky. V zmysle tedrie u€enia je potrebné predkladat’ pozitivne
priklady aj negativne priklady. Problémom byva priliSna generativna sila gramatiky, aj
ked’ sa pozivaju regularne a bezkontextové gramatiky.
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Figure 7.17: Grammar inference.

Vytvaraji sa dalSie typy gramatik — plosné gramatiky a programové gramatiky. Prvé
preto, aby zachytili plosnu Struktiru vytvaraného slova, druhé preto, aby obmedzili
generativnu silu znamych typov gramatik.

Programova gramatika je sedmica (K,Vn,J » fi fz,P,s), kde V;, je mnozina
terminalnych symbolov, ¥V, je mnozina neterminalnych symbolov, s €V, je pociato¢ny

symbol, J je kone¢na mnozina ¢isiel pravidiel odvodenia, P je kone¢nd mnozina
pravidiel odvodenie typu

r) a->p Si(r) H(r),
kde r je ¢islo odvodenia, @ — fje jadro pravidlaa f,(r), f,(r): J —27.

Rozhodnutie, ¢i nezname slovo moze alebo nemoze byt generované danou gramatikou
sa robi syntaktickou analyzou, bud’ zdola nahor alebo zhora nadol. Cisty pristup zhora
nadol nie je velmi efektivny, pretoZe sa generuje prili§ vel'a nekorektnych ciest. Casto
sa vyuziva apridrna informécia na odburanie Casti analyzy s rizikom, Zze nendjdeme
rieSenie vobec.

(a) (b)

Figure 7.15: Tree pruning: (a) original tree; (b) pruning decreases size of the searched tree.

Na opravu sledovania zlej cesty je mozné pouzit’ navrat (back-tracking) alebo sa mu
vyhnut’, rozvijat’ viacero ciest naraz a ak niektora neuspeje, tak sa zahodi. Nie je mozné



jednoznacne povedat’, ktory pristup je lepsi, ¢i zhora nadol alebo zdola nahor, vé¢Sinou
sa pouziva zhora nadol.

- Alternativou syntaktickej analyzy je porovnavanie so vzorom, prikladom triedy.
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Figure 7.16: Matching relational structures: (a) and (b) match assuming nodes and relations
of the same type; (c) does not match either (a) or (b).

4. Rozpoznavanie ako porovnavanie zhody dvoch grafov

- Porovnavanie zhody (matching) modelu a objektu popisanych grafom sa da vyuzit' na
rozpoznavanie.

Model Model graph Reality Reality graph 1~ Reality 2 Reality graph 2

Figure 7.18: Graph matching problem.

- Presné zhoda grafov sa nazyva grafovy izomorfizmus. Urcenie grafového izomorfizmu
je vypottovo naroéné. Ak mame dva grafy G,=(V,E,) a G,=(V,,E,), potom
izomorfizmus f* je bijektivne zobrazenie medzi V; a V, také, ze pre kazda hranu z E;
spdjajucu vrcholy v,y €V existuje hrana z E, spajajuca f(v) af(v'). Podgrafovy
izomorfizmus sa definuje ako izomorfizmus medzi grafom G; a podgrafom druhého

grafu G,. Problém podgrafového izomorfizmu je NP Uplny. Na zniZenie vypoctovej
narocnosti sa robia rézne testy, ktorych netspech umozni nepokracovat’ v procese.
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Figure 7.19: Graph isomorphism: (a) testing cardinality in corresponding subsets; (b) par-
titioning node subsets; (c) generating new subsets; (d) subset isomorphism found; (e) graph
isomorphism disproof; (f) situation when arbitrary search is necessary.

V realnom svete sa nezhoduje graf objektu s grafom modelu uplne dokonale. Grafovy
izomorfizmus nevie ur¢it’ mieru nezhody. Na rozpoznanie objektov reprezentovanych
podobnymi grafmi sa da vyuzit pojem podobnosti grafov, ktory vyuziva pojem
Levenshteinovej vzdialenosti, ktora pre dva retazce je definovana ako najmensi pocet
vsunuti, vypusteni a substitucii potrebnych na to, aby sa jeden retazec zmenil na druhy.



