9 Ucenie v rozpoznavani obrazcov

- predpokladame rozhodovacie pravidlo v tvare o =d(x,q), kde q vystupuje ako

parameter, ktorym je mozné zlepSovat kvalitu pravidla, teda minimalizovat’ chybu
klasifikacie pri neseparabilnych obrazoch. Pri u¢eni predpokladame informaciu
ucitela Q, ktord obvykle informuje klasifikator o spravnej klasifik4cii.

- rozliSujeme tri druhy ucenia:
a) ucenie s uitel'om — o tom budeme d’alej uvazovat’
b) ucenie s nedokonalym ucitel'om — informacia 2 nemusi byt’ vzdy spravna
¢) ucenie bez ucitel'a — vedie na metddy zhlukovej analyzy

- trénovacia mnoZina — mnoZina {[x,,Q,1,[x,,€,],....,[X,,Q; ]}, okrem nej sa pouziva
aj testovacia mnozina na experimentalne overenie spravnosti nastavenia klasifikatora

adaptivni o
0 klasifikdtor
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Obr. 89. Adaptivni klasifikator

- v ¢innosti u¢iaceho sa klasifikatora rozliSujeme dve fazy:
a) fazaucenia — v ktorej sa mu predkladaji prvky trénovacej mnoZiny
a samocinne nastavuje hodnotu parametra q tak, aby sa postupne blizila
k optimélnej hodnote q". Skusenost’ sa uklada v parametri q.
b) faza klasifikacie — v tej sa neposkytuje informacia ucitel’a

- vyznam apriérnej informacie — ak by sme poznali apridrne pravdepodobnosti pri
Statistickom rozpoznéavani — obvykle ich v tomto rozsahu nepozname, ale vieme napr.,
ze obrazy maju normalne rozdelenie apod. Do apridrnej informacie zarad'ujeme aj
informéciu o separabilite. Trénovacia mnozina nepatri do apriornej znalosti.

- matematickd formulécia ucenia klasifikatora: ak informacia Q poskytuje informaciu

o triede, do ktorej sa mé zaradit’ neznamy obraz, potom stratu pre obraz x vyjadrime
funkciou Q argumentu Q — o, t.].

0Q-w)=0(w, -d(x,q)),
pri¢om casto sa voli funkcia Q ako norma vektora.

- Uciace klasifikatory musia byt’ nastavené so zretelom na vSetky mozné obrazy, preto
pracuju s integralnymi kritériami strednej straty v tvare

J@= [o(Q-0)dF(x,Q),

Xx0,



¢o sa vzhl'adom na ze Q(Q — w) zavisi od 2 a cez rozhodovacie pravidlo aj od
X a q, tak sa d4 pisat’ tento integral ako

J@= [0Qxq)dF(x,Q),

Xx0,

kde O, je mnozina vSetkych informécii 2 o triede, t.j. O; = {®,,...,w,} a
F(x, Q) je distribu¢na funkcia zdruzeného rozlozenia ndhodnych veli¢in x a Q.

- PretoZe pri kone¢nom pocte R tried je rozlozenie veliiny £ na O; popisané
frekvencnou funkciou, mézeme strednti stratu upravit’ na tvar

J(@)= X P(@) [0, q)dF(x

Xx0,

)=

®,)dx,

ZP(a)r) [ox,m..q) p(x

Xx0,

¢o interpretujeme tak, ze v danej ulohe sa obrazy x a informacie Q €O, , tj.

triedy nevyskytuju rovnako Casto a preto pri vypocte strednej straty treba
reSpektovat’ pravdepodobnost’ ich vyskytu.

- cielom uéenia je minimalizovat’ strednu stratu, t.j. najst’ taky parameter q, pri
ktorom stredna chyba nadobiida minimum. Ak Q(Q,x,q) zvolime ako konvexnu
funkciu, potom aj J(q) je konvexna a nutnou a postacujiicou podmienkou na
existenciu minima bude

grad,J(q") =0.

- Takato algebricka rovnica sa riesi bud’ analyticky alebo rekurentne. Analyticky je
mozné riesit’ len vel'mi jednoduché pripady. Ale obvykle dopredu nepozname
distribu¢nu funkciu F(x, ) a preto nemozno rovnicu bezprostredne riesit’.

- Z toho dovodu tazisko jednej skupiny metdd ucenia spociva v odhadovani
podmienenych hustot pravdepodobnosti a apridrnych pravdepodobnosti na zéklade
informacie z trénovacej mnoziny.

- Rekurentné rieSenie vyzaduje prechod k novej hodnote q, ktora sa priblizuje
optimédlnej hodnote q" . Vo v§eobecnosti je mozné pouzit’ gradientné metédy, ale
opdt’ narazime na problém, Ze nepozname F (X, Q2). RieSenim byva stochasticka
aproximacia, ktora nie je viazana na znalost’ distribuc¢nej funkcie, tieto metddy ucenia
su potom zalozené na priamej minimalizacii strat.

- induktivnost’ a sekvenénost’ uc¢enia — induktivnost’ — z konecnej trénovacej mnoziny
usudzujeme na nekone¢ni mnozinu obrazov — sekvencnost’ — prvky trénovace;j
mnoziny sa predkladaji obvykle postupne.



z konecnej trénovacej mnoziny neziskame optimalny parameter q , ale parameter
Ak , . . . ’ , . . ’ ’ w7
q , ktory minimalizuje vyberova (empiricku) stratu’. Snazime sa, aby

pravdepodobnost’, Ze rozdiel J(q') a J (qA*) je mensi ako epsilon, bola menSia ako 1
—a.

Metody ucenia zaloZené na odhadovani hustot pravdepodobnosti

tieto metddy prevadzaji uréenie minima algebrickej rovnice na stanovenie nezname;j
distribu¢nej funkcie F(x, Q) z trénovacej mnoZiny.

ukézeme to na klasifikacii zaloZenej na kritériu minimalnej chyby. Tam potrebujeme
ur¢it’ nezndme apridrne pravdepodobnosti, ktoré obvykle dopredu nepozname. Ked'ze

hustoty pravdepodobnosti p(xj@,) a P(®,) st funkcie definované na celom

AN
obrazovom priestore, na zaklade trénovacej mnoziny ur¢ime ich aproximacie p(x|a),)

a IA’(a)r).

poziadavky kladené na odhad hust6t pravdepodobnosti: nestrannost’, konzistentnost’
(konverguje k spravnej hodnote pri zva¢Sujucom sa pocte prvkov trénovacej mnoziny)
a efektivnost’.

dve skupiny odhadu podl'a vel'kosti apriérnej informacie: s nenulovou apridornou
informéciou a nulovou apriérnou informéciou. Obvykle sa vie, o tvare hustoty
rozloZenia obrazov triedy @,, pricom parameter q je dopredu neznamy. NajCastejSie
sa uvazuje normalne rozdelenie. Metddy s apridornou informaciou su podstatne
efektivnejSie a vyzaduji aj menSiu trénovaciu mnoZzinu.

Trénovacia mnozina ako n - rozmerny ndhodny vyber, ktory ma svoju strednu
hodnotu aj smerodajnu odchylku. Vyberovy priemer je konzistentnym odhadom pre
tuto strednu hodnotu, pricom vyberovy priemer sa pocita ako linearny odhad.

okrem linearnych odhadov sa pouZzivaju aj d’alSie metody, zaloZené na
pravdepodobnosti.

Metody ucenia zaloZené na priamej minimalizdcii strdt

J4 v . 4 v . r * .
rekurentné rieSenie — spociva v tom, ze k optimalnemu parametru q sa dopracujeme

postupnym vypocitavanim jeho odhadov. Treba urcit’ funkciu, ako sa zo starého
odhadu vypocita novy odhad. Takymto rekurentnym sposobom vieme riesit’ aj tlohy,
ktoré sa analyticky nedaju vyjadrit.

Prikladom su gradientné metody, ktoré tvoria odhady pomocou doty¢nic (derivacii)
funkcie, ale prakticky st pre ucenie nepouzitelné.
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Obr. 115. Princip gradientnich metod

zékladny tvar algoritmu priamej minimalizacie — pouZzijeme metddu stochasticke;
aproximacie

rieSenie pre neseparabilné triedy -

rieSenie pre separabilné triedy — Novikoffova veta, Ze v kone¢nom pocte krokov
zostrojime rozdel'ujuce nadroviny — pricom korekcie robime pri nespravne;j
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klasifikacii — hladdme parameter q , ktory je optimalny a zaroven najlepsi v tom
zmysle, Ze poli vzdialenost’ medzi najbliz§imi dvoma obrazmi z trénovacej mnoziny
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Qbr. 142. Vybér parametru q**

dolezity je vyber trénovacej mnoziny
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Obr. 144. Vybér trénovaci mnoziny
a) nevhodny; b) vhodny
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