6 Rozpoznavanie obrazu

Rozpoznavanie objektov, rozpoznavanie obrazcov

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

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

Reprezentacia znalosti

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

- VyuzZivaju 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
priznak 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’ Struktira objektu, priznakovy popis nestaci.
Primitivum je najmensia, d’alej nedelitelna cast’ obrazu a Strukturalne popisy sa
vytvaraji pomocou relacii medzi nimi. M6Zu sa vyuZit’ retazcové kody, postupnost’
segmentov, stromy, vo vSeobecnosti grafy symbolov. Gramatiky predstavuju pravidla
ako sa z abecedy vytvaraju slova jazyka.



Predikatova logika. PrinaSa do reprezentacie znalosti matematicky formalizmus a
umoziiuje odvodzovat’ nové znalosti pomocou dokazov a pravidiel inferencie ako st
modus ponens a rezolvencia.

Produkcné pravidla. St zalozené na dvojici podmienka - akcia. Opisuju sa vS§eobecnou
schémou
ak podmienka X plati pofom je vhodna akcia Y

pri¢om informécia o tom, ktord akcia je vhodna, predstavuje znalost’. Produkény
charakter uchovavania znalosti zarucuje, Ze nemusia byt’ zapisané vSetky znalosti,
pretoze sa daju odvodit’.

Fuzzy logika slU7i na vyjadrenie neostrych vlastnosti, napr. namiesto produkéného
pravidla
ak okruhly potom lopta

sa vo fuzzy logike povie )
ak okrahlost’ je VYSOKA
potom objekt je lopta s VYSOKOU urcitostou.

Vo vSeobecnosti fuzzy pravidla maji formu

ak X je A potom Y je B.

Sémantické siete predstavuju Specialny pripad relacnych Struktur. Obsahuju
informdciu o objektoch a o ich vztahoch, obvykle méavaji hierarchicku Strukttru.
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Figure 7.3: Semantic nets: human face model and its net.

- Ramce alebo skripty predstavuji vel'mi v§eobecnu metodu na reprezentdciu znalosti,
ktora moze zahriiovat’ vSetky uvedené principy.

Statistické rozpoznavanie obrazcov

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

- Rozpoznanie (klasifikacia) objektu je zalozené na priradeni triedy k neznamemu
objektu a zariadenie, ktoré vykonava toto priradenie sa nazyva klasifikator. Pocet tried
sa obycajne vie dopredu a obvykle sa da odvodit’ zo Specifikacie problému.

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

Pre S$tatistické rozpoznavanie 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)
nadplochami.

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 vahovanych vstupov. Rozpoznavanie obrazcov je
jednou z mnohych oblasti pouzitia neurénovych sieti.

» Output y

Figure 7.9: A simple (McCulloch-Pitts) neuron.

Vstup do neuronu je definovany ako x =ZViwi -6, kde 0 je nejaky prah. Vystup
i=l1
neurdnu je spojeny s transfer funkciou f(x), napriklad

f(x)=0 ak x <0 af(x)=1 inak.

1
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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 neurénova 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 ukdzali sa ako vel'mi obmedzujice. Da
sa ukazat’, Ze realne stacia dve skryté vrstvy.
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Figure 7.11: A three-layered neural net structure.

-V problémoch rozpozndvania obrazcov sa bezne pouzivaju dopredné siete. Ich ucenie
pouziva trénovaciu mnozinu prikladov aje Casto zalozené na algoritme spétného
posunu. Vyhodnocuje sa vystup siete a oCakavany vystup a pocita sa chyba zaloZzena na

Stvorci rozdielov
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kde y* je aktualny vystup a o’ je Zelany vystup. Potom algoritmus urobi spitné
korekcie

OF
wy (K + 1) =wy (k) =6

.
kde k zodpoveda poctu iterdcii oprav koeficientov.

- Samoorganizujuce sa siete si nevyzaduju trénovaciu mnozinu na vytvorenie zhlukov
z rozpoznavanych obrazcov. Existuji rdzne typy takychto sieti, najznamejSie s
Kohonenove mapy priznakov. Tato siet ma vrstvu neuronov, z ktorych kazdy je



spojeny so vSetkymi n zlozkami vektora priznakov. Ten neurdn, ktory ma najvacsi
vstup, je povazovany za vitaza ajeho vahy reprezentuju vystup siete. Pre kazdy
analyzovany vektor v sa najde neuron s najvacsim vstupom:

ok
j =max z WV,
j -
1
Potom pre vSetky neurdny n; v okoli  neurénu n . sa vypocitaju nové vahy s

krokom a > 0, tak Ze ~ w; =w; + (v, —w;) s postupnou redukciou r a a.

Determine maximal response

T ¢ p 4\ Kohonen neuron layer
(AR
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Figure 7.12: Kohonen self-organizing neural net.
- Hopfieldove neurénové siete nemaju priradené vstupy a vystupy, ale aktualna

konfiguracia siete predstavuje jej stav. Hopfieldova siet’ pracuje ako asociativna
pamit’, v ktorej sa ukladaja priklady.
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Figure 7.13: Hopfield recurrent neural net.

Viéhy sa neziskavaji ucenim, ale sa vypocitaju pri inicializacii siete na zadklade zndme;j
mnoziny etalénov tak, ze

w, =200V %)),

kde w, je vdha spojenia medzi vrcholmi iaj a v;je i-ty prvok r-tcho exemplara.

Potom sa nezndmy vektor x aplikuje ako y(0) a iteruje sa az do konvergencie podla
vzorca



y,(k+1)= f{i[wﬁy,- (k)]}

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 hierarchické Struktura
pozostavajuica z jednoduchsich ¢asti. Elementarnymi vlastnost'ami syntakticky
popisanych objektov st primitiva. Na popis vzt'ahov medzi primitivami objektu sa
pouzivaju relacné Struktury. Neexistuje postup na vytvorenie primitiv a ich vzt'ahov.

Syntaktické rozpoznavanie pozostava z nasledovnych krokov:

a.
b.
c.

d.

Definuj primitiva a vztahy medzi nimi

Zostroj gramatiku pre kazdu triedu objektov.

Pre kazdy objekt vytiahni primitiva rozpoznaj ich a vztahy medzi nimi a zostroj
slovo reprezentujuce objekt.

Na zaklade syntaktickej analyzy zarad’ objekt do tej triedy, ktorej gramatika ho
generuje.

Rozpoznavanie ako porovnavanie zhody dvoch grafov

Porovnévanie zhody (matching) modelu a objektu popisanych grafom sa da vyuzit’ na
rozpoznavanie.

Optimaliza¢né techniky v rozpoznavani

Optimalizaéné problémy hladaji minimalizaciu alebo maximalizdciu nejakej
objektivnej funkcie. Navrh tejto objektivnej funkcie je kI'i¢ovym faktorom fungovania
optimalizacnych algoritmov. Chceme, aby interpretacia obrazu bola najlepsia.

Najbeznejsie pristupy k optimalizacii su horolezecké metoddy, pri ktorych moze
hl'adanie l'ahko skoncit’ v lokdlnom maxime a globalne maximum algoritmus nenéjde.
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Figure 7.21: Limitations of hill climbing methods.

Existuje viacero metdd na najdenie globdlneho maxima, napr. zacat hladat
horolezeckym algoritmom vo viacerych bodoch prehladavacieho priestoru, pouZit
dynamické programovanie, alebo pouzit’ genetické algoritmy ¢i simulované zihanie.

Genetické algoritmy pouzivaju evoluné mechanizmy prezitia najschopnejSieho na
hl'adanie maxima objektivnej funkcie. Nezarucuju najdenie globalneho optima, ale
empirické priklady ukazuju, ze ndjdené rieSenie byva vel'mi blizko.

Mozné rieSenia su reprezentované retazcami, Casto sa pouziva bindrna abeceda.
Genetické algoritmy hl'adaju v populéacii moznych rieSeni, nie jednotlivé rieSenie, to
dava vicsiu Sancu ndjst’ globdlne optimum. Kriteridlna funkcia vyjadruje kvalitu
konkrétneho retazca, t& sa nazyva fitness (sposobilost’). Transformécie jednej
populacie na druhu su pravdepodobnostné, nie deterministické. Hlavna myslienka je
zalozend na podpore dobrych retazcov s vysokou sposobilostou a odstrafiovani zlych
retazcov s nizkou spdsobilostou. Postupnost’ reprodukcie, kriZenia a mutacie
vytvdra nova populaciu retazcov zpredchddzajiucej populacie. Najschopnejsi
(najspdsobilejsi) retazec reprezentuje konecné riesenie.

Operator reprodukcie je zodpovedny za prezitie najschopnejsich a smrt’ ostatnych na
pravdepodobnostnom principe. Kopiruje retazce s najvysSim ohodnotenim do d’alSej
populacie. M6zu sa kopirovat’ aj viacndsobne. Celkovy pocet retazcov sa nemeni,
preto kazda d’alSia generacia ma vysSie priemerné ohodnotenie.

Hlavnd myslienka operatora kriZenia je nahodné spojenie Casti dvoch retazcov na
vytvorenie dvoch novych retazcov. Nie vsetky reprodukované retazce podlichaju
krizeniu, opdt’ sa to deje na pravdepodobnostnom principe, ktory odhaduje, kolko
ret'azcov prejde krizenim.
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Figure 7.22: Principle of crossover. Two strings before (left) and after the crossover (right).

Operator mutdcie hra sekundarnu ulohu. Jeho principom je z casu na ¢as ndhodne
zmenit’ jeden znak v nejakom retazci. Moze to byt napr. jeden z tisica spracovanych
bitov.

Konvergencia v genetickych algoritmoch je vdzny problém. Suvisi s otdzkou, kedy
zastavit’ geneticky algoritmus: vtedy, ked’ sa priemerna hodnota ohodnotenia nezlepsila
niekol’ko po sebe iducich generacii. Ako zostrojit’ prvotn populaciu: vo vSeobecnosti
nahodne, ale je vyhodné vyuzit’ v nej apridrnu znalost’, ak je k dispozicii.

Simulované Zihanie spija dva zakladné optimalizacné principy, rozdel'uj a panuj
a iterativne zlepSovanie (horolezecky algoritmus). Tato kombindcia sa vyhyba
uviaznutiu v lokdlnom optime.

Nezarucuje najdenie minima, ale rieSenie je blizko optimalneho. Vychadza z inSpiracie
z termodynamiky a chladnutia telies a vylepsil ho slovensky fyzik stile pdsobiaci na
FMFI UK Doc. Dr. Vladimir Cerny. Pri vysokej teplote sa mdZe Pubovolny stav stat’
nasledujucim, pri nizkej teplote iba ten, ktory méa nizku energiu. Teplota sa
kontrolovane znizuje (nemdze sa ani prili§ rychlo, ani prili§ pomaly, lebo sa
nedosiahne optimum). Iteratné kroky smerom dolu sa kombinuji s krokmi smerom
hore, ¢o umoziuje sa vyhnut sa lokalnemu minimu. Nevie sa presne, aky treba zvolit’
krok, ako zniZovat’ teplotu, resp. ako dlho pokracovat, vie sa iba, Ze Zihanie musi
pokracovat’ dost” dlho.

Vyuzitie simulovaného zihania je pri detekcii hranice, textirnej segmentacii, hl'adani
hran.



Figure 7.23: Uphall steps make it possible to get out of local minima; the dotted line shows ¢
possible convergence route.

Fuzzy systémy

- Fuzzy systémy st schopné reprezentovat’ roéznorodé, nepresné, neurCité a neostré
znalosti alebo informécie. Pouzivaju kvalifikétory, ktoré su vel'mi podobné l'udskému
vyjadrovaniu znalosti, svetly, velky, okrihly.

- Fuzzy mnoziny reprezentuju vlastnosti fuzzy priestorov. Funkcie prislusnosti
vyjadruju neostrost’ popisu a uruji stupenn istoty o prislusnosti ur¢it¢ho prvku do
konkrétnej fuzzy mnoziny. Tvar funkcii prislusnosti sa da modifikovat mnozinou
fuzzy posunov (hedges). Fuzzy posuny a ich fuzzy mnozina tvoria jednu sémantickt
jednotku, ktora sa nazyva lingvisticka premenna.

- Fuzzy mnozina S vo fuzzy priestore X je mnozina usporiadanych dvojic
S= {(X, ,us(x))| X€ X},

kde u,(x)reprezentuje stupen prislusnosti x do S.
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Figure 7.24: Crisp and fuzzy sets representing cloud regions of the same size and roundness,
varying average gray-level g: (a) crisp set showing the Boolean nature of the DARK set; (b)

fuzzy set DARK; (c) another possible membership function associated with the fuzzy set DARK;
(d) yet another possible membership function.

Jedna hodnota urovne Sedej moze patrit’ do viacerych fuzzy mnozin.

MEDIUM
HM)?PDARK DARK BRIGHT
1
"LMED_DARR(x) FENG R
I
l‘LBR[GI'I"I’(X) [ s AT
I
M park () : :
0 4 DDk

Figure 7.25: Membership functions associated with fuzzy sets DARK, MEDIUM_DARK, and
BRIGHT. Note that several membership values may be associated with a specific average gray-
level g.

Fuzzy posuny mozu modifikovat, zintenziviiovat, zmieriiovat, vytvarat doplnok
apod. Priklady st nasledovné:

Hyermr tvavy (x)= /u]%MAVY (x)

Hrrocru tvavy (x)= v Hrvavy (x)

Myermr vELMI TMAvY (x)= luiMAVY (x)-;u%MA py(X) = :u;:MAVY (x)
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Figure 7.26: Fuzzy set hedges. Fuzzy set DARK is shown in Figure 7.24b. (a) Fuzzy set
VERY_DARK. (b) Fuzzy set SOMEWHAT DARK. (c¢) Fuzzy set NOT_VERY _DARK.

Fuzzy operatory st prienik, zjednotenie a komplement

prienik ANB: Hgrp (%) = miin [42, (%), 42, ()]
zjednotenie AU B: M, 5 (x,y) =max [/JA (x), 1y (x)]
komplement A4 : M (x)=1—p,(x)

Fuzzy ak-tak pravidla reprezentuju fuzzy asociativhu pamét, v ktorej sa ukladaji
znalosti. Nepodmienen¢ fuzzy pravidlo x je 4. Podmienené fuzzy pravidlo ma tvar ak
x je A potom w je B, kde 4 a B st lingvistické premenné ax aw su skalary zich
defini¢ného oboru.

Vo fuzzy uvazovani sa informdacie obsiahnuté v jednotlivych fuzzy mnoZinach
kombinuju a vytvara sa rozhodnutie. Funkéné vzt'ahy urcujice stupeni prislusnosti do
prislusnych fuzzy oblasti sa nazyva metodou kompozicie a jeho vystupom je definicia
fuzzy priestoru rieSenia. Na ziskanie rieSenia sa vykonava de-fuzzifikacia. Proces
dekompozicie a defuzzifikacie su zakladom fuzzy uvazovania.
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Figure 7.27: Fuzzy reasoning—composition and de-fuzzification.

Ak uvazujeme podmienené fuzzy pravidla, je niekol'ko spdsobov, ako dospiet’
k rozhodnutiu. Jedna moZznost’ je monotonne fuzzy uvaZovanie a druha je min-max
pravidlo.

Monoténne fuzzy uvazovanie ukdzeme na priklade pravidla, ktoré sa vzt'ahuje na
oblaky a ich vzt'ah ku burke



ak xje TMAVY potomw je SILNY.

Rovnaky pristup je mozné pouzit’ pre komplexnejsSie predikaty, ktoré¢ st vytvorené
na zéklade prieniku, zjednotenia a komplementu.
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Figure 7.28: Monotonic fuzzy reasoning based on a single fuzzy rule: If the gray-level of the
cloud is DARK, then the thunderstorm will be SEVERE.

Fuzzy kompozicia je spdsob rozhodovania v pripade viacerych pravidiel. Kompozicia
pravidiel sa robi tzv. min-maxovym pravidlom. Najprv sa pouzije minimum pravdy
predpokladu (korelatné minimum) g, (x), ktorym sa ohranici funkcia prislusnosti

dosledku 4, (w). Potom 4 (w) = min |y, (w), 1, (x)| nasledne sa rob
Hs(x) = ml_aX[ﬂB; (w))-

Predicate fuzzy set Consequent fuzzy set

Solution fuzzy set

minimization maximization

Figure 7.29: Fuzzy min—max composition using correlation minimum.

Druha moZnost’ je pouzit’ korela¢ny stcin, ktory viac zachovava tvar povodne;j
funkcie.
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Figure 7.30: Fuzzy min-maz composition using correlation product.

De-fuzzifikécia je proces, pomocou ktorého ziskame z funkcie prislusnosti jedno

rieSenie pre kazdui premennu. Na ndjdenie jednej hodnoty sa pouziva bud’ princip
kompozitného momentu (vyrata sa taZzisko a uci sa prislusna hodnota premennej)
alebo kompozitné maximum (ak je viac hodnot, berie sa stred).

1w Solution fuzzy set 1w Solution fuzzy set
1 1

Figure 7.31: De-fuzzification: (a) composite moments, (b) composite mazimum.

Pri nasadeni v rozpoznavani obrazcov vstupmi st obrazce a vystupmi rozhodnutia.



motivécia k priznakovym a syntaktickym metédam — klasifikacia na pacientov, ktori
trpia ur¢itou chorobou srdca a tych ostatnych. Priebeh tlakovej viny v krénej tepne je
na nasledujicom obrazku (systolicka ¢ast’ zodpoveda st’ahu srdcového svalu,
diastolicka tej faze, ked’ sa srdce plni krvou).
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SYSTOLICKA DIASTOLICKA Obr. 2.1. Prabéh tlaku krve
CAST CAST v kréni tepng.

¢o by mohli byt priznaky, ktoré budu tvorit’ priznakovy vektor?
ako by mohol vyzerat’ vhodny Strukturalny popis?

priznaky — ¢asova stredna hodnota priebehu, maximélne prevySenie vzhl'adom na tato
hodnotu, plocha pod kvadratom krivky apod.
syntakticky popis — vyuZziva pulz (aseky 2 a 4), zdkmity (useky 5 a 6) apod.
klasifikator mozno nastavit’ dvoma spdsobmi:
1) analyzou problému a definovanim rozhodovacieho pravidla pred
klasifikaciou
2) vytvorenim rozhodovacieho pravidla u¢enim s pouzitim objektov, ktorych
spravna klasifikacia je zndma
trénovacia mnozina moze nekonecna alebo konecna
potrebu nekonec¢nych trénovacich mnozin nahradzame pravdepodobnostnym
pristupom



