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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani
e predmétu
e jevu
e situaci

Obecné hovofime o klasifikaci, rozpoznavani a shlukovani objektu.
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Reprezentace objektu
B prostiednictvim signall
 jednorozmérnych (zvuky, hudba, reg, ...)
o dvourozmérnych (snimky sceén, ...)
e vicerozmérnych (obecné)

Podle charakteru reprezentace objektu sighaly
rozlisujeme objekty (a jejich rozpoznavani)
« vizualni (realné, upravene, symbolicke, stylizované aj.)
» akustické (zvuky, hluky, hudba, fec,..., vzdy jednorozm.)
 taktilni (obecné reprezentované n-rozmérnymi signaly)
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Priklad reprezentace Cislice ‘4" v pravouhlém rastru:
] ]

I e

Reprezentace tzv. jasovou funkci:

_ | 0, reprezentuje—Ili obrazovy bod bilou barvu podkladu
f(x’ y) - . . », v »,
1, reprezentuje—li obrazovy bod cernou barvu pisma
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Pr.: Prakticka ukazka:
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Rozpoznavani, klasifikace a shlukovani

Rozpoznavani chapeme jako ulohu, pfi kieré objekty zafazujeme
do tfid podle jejich spoleénych vlastnosti tak, ze objekty vzajemné
si podobné zarazujeme do stejné tridy.

Rozlisujeme:
o klasifikaci — zarazujeme do predem znamého, pevného poctu trid
(napriklad rozpoznavani znaku)
o rozpoznavani — pocet trid neni predem znam a tridy identifikujeme az
béhem vlastniho rozpoznavani (napriklad rozpoznavani plynulé reci)
o shlukovani (klastrovani) — zafazujeme objekty do trid na zakladé jejich
podobnosti, prislusné tridy nejsou znamy
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Obechna klasifikacni uloha

V1 % 1 >

V2 j T2 :

i ; K

Um 2 Ln -

T ... transformace vstupnich charakteristik — vytvofeni obrazu
K ... klasifikditor

v ... vektor vstupnich charakteristik

% obraz (symbolicky popis) objektu

w ... 1ndikator tridy
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Rozhodovaci pravidlo

Rozhodovaci pravidlo, podle kterého klasifikator pfifazuje obraz do
klasifikaCni tfidy, muzeme obecné definovat jako skalarni funkci
vektoroveho argumentu

W = d(X) .

Pfesnéjsi vyjadfeni rozhodovaciho pravidla, které zohledriuje i tzv.
nastaveni klasifikatoru q, je

w = d(x, q) .

Nastaveni klasifikatoru se provadi trénovanim neboli ucenim.
Rozlisujeme uceni s uditelem, kdy Kklasifikatoru predkladame
obrazy, u nichz zname jejich pfislusnost k tfidé, a uéeni bez
ucCitele, kdy spravne zarazeni do klasifikacnich tfid nezname.
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Uceni (tréenovani) klasifikatoru

A A
!
© o o %
o o
Q ©og °
| C 50 o
O o o o O 0 0
O OF o 0 G 0 o
O L) L) 0
0 04 - C.0 o 6
0O 0g © o “5 o
] o 0 ] Q
. 3
== ==
S ucitelem bez ucitele
© Vaclav Matousek, Pavel Kral / 23. 3. 2019 4-9

Uméla inteligence a rozpoznavani, LS 2019




4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Rozpoznavani a klasifikace objektu
B na zakladé vlastnosti objektd
Vlastnosti objektu

e meéritelné a kvantifikovatelné
e strukturni

Podle typu vlastnosti objektu hovorfime o

e vytvareni pfiznakoveho nebo strukturniho popisu objektu
» pfiznakovych nebo strukturnich metodach rozpoznavani
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Pfiznakovy nebo strukturni popis rozpoznavanych (klasifikova-
nych) objektu — obecné hovofime o vytvareni symbolickych popisu
objektl — nazyvame popisem objekiu jejich obrazy.

Tedy: Obraz objektu = symbolicky popis objektu

Stejné jako metody rozlisujeme i obrazy (symbolické popisy objektu)
» tvorené priznaky (vektory pfiznaku)
o strukturni

Obsahuji-li obrazy objektu n slozek, pak vsechny rozpoznavané
(klasifikovane) obrazy tvori obrazovy prostor ulohy.

Jednotlive  Kklasifikacni tfidy objektu ziskame rozkladem
obrazového prostoru ulohy na R klasifikanich tfid.
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Priklady rozkladu obrazoveho prostoru na tridy
a) tfidy disjunktni, s velkou mezi- b) tfidy disjunktni, kompakini,
tridni vzdalenosti — idealni pripad geometricky ,blizké"

A A

@)
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

c) tridy disjunktni, kompakini, d) tfidy disjunktni, nekompakini,
s nelinearni oddélujici nad- avsak linearné oddélitelné
plochou
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

e) tfidy disjunktni, kompakini, f) nekompaktni, prolinajici se
vhorené, komplikované tridy s velmi obtizné urci-
oddélitelné (s rozdélujici telnou rozdélujici nadplochou

nadplochou slozitého tvaru)
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O © o © @
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Pokud vezmeme v uvahu pravdépodobnostni rozlozeni obrazi

uvnitf jednotlivych trid:

il P ( {fl,.";. )

Q;

g

Hy

idealni pfipad — klasifikaCni tridy
se neprekryvaji — jsou disjunkini
— 0 zafazeni obrazu do tfidy w;
nebo w, Ize rozhodnout s jistotou,
CilisP =1

L Py C.-“i- )

Realfall

g, M

realny pripad — klasifikacni tridy

se prekryvaji — v oblasti okolo

rozdélujici nadplochy lze o zara-

zeni obrazu do pfislusné tridy
jen s pravdépodobnosti P < 1
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Shlukovani
sdruzovani objektu do tfid na zakladé podobnosti

Shiuk

= skupina objektl, které si jsou co nejvice podobné uvnitf shluku a co

nejmené podobné mezi shluky

Metody
* rozdélovaci metody
 hierarchické metody
* metody zalozené na hustoté prvku
 mrfizkové metody
» dalsi metody (zalozené napf. na neuronovych sitich)
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Algoritmus k-means
— rozdélovaci metoda

Princip: déleni prvku podle kritéria, podobnostni funkce (vzdalenost)

v Vv

Popis algoritmu
1. zadani poctu shluki k a mnoziny vSech objektu
2. volba k vychozich ,stfedd“ shlukd
3. pfifazeni vSech objektu ke ,stfedu” shluku s nejmensi vzdalenosti

na zaklade podobnostni funkce (vzdalenosti)
4. vypocCet nového ,stfedu“ u kazdého shluku = ,t€zisté“ mnoziny

objektu
5. navrat ke kroku 2

Konec = nezménéna pozice zadného objektu
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Zakladni typy dat

Intervalové proménné

Pr: pozice, vaha, vyska, intenzita (jas), datum
Nutnost normalizace — obvykle interval [0; 1]

— snaha nastavit vSem proménnym stejnou vahu

Binarni proménné
Pouze dva stavy: 1 — pfitomnost vlastnosti
0 — nepritomnost vlastnostsi

Pr: objekt slozen z primitiv (Ctverec, trojuhelnik a kruznice)
Objekt &.1 — 100
¢c.2—-10"1
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Nejznaméjsi metriky pro méreni vzdalenosti

 Eukleidovska vzdalenost
« Manhattan vzdalenost
e (Cosinova vzdalenost
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Evaluaéni metriky

» vyhodnoceni pfesnosti klasifikace (rozpoznavani)
e udava se zpravidla v % nebo jako desetinné Cislo

Déleni:
1-1 (klasifikace) 1-n (rozpoznavani)
» chybovost (Error Rate) accuracy
e accuracy presnost, Uplnost, F-mira

Konfuzni matice
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Chybovost (Error Rate)

ER=E/ALL

E = pocet chyb
ALL = pocet vSech klasifikovanych vzorku

Presnost (accuracy, klasifikace 1-1)

ACC =OK/ALL =1-ERR
OK = pocet spravné klasifikovanych vzorku

Pr:
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Presnost (accuracy, rozpoznavani 1-n)
ACC=(N-D-S-1)/N

pocet vSech rozpoznavanych jednotek v sekvenci
pocet vynechanych jednotek
poCet zaménénych jednotek

N
D
S
I pocet vlozenych jednotek
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Presnost, uplnost, F-mira

odhad / real 1 0
1 TP FP
0 TN FN

TP = spravné odhadnuté pozitivni priklady
TN = spravné odhadnuté negativni priklady
FP = spatné odhadnuté negativni priklady
FN = Spatné odhadnuté pozitivni priklady
Pr = TP /(TP + FP) ... pfesnost
Rec = TP /(TP + FN) .. Uplnost
F-mes = 2.Pr.Rec/ (Pr + Rec)

Pr:
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Konfuzni matice (matice zamén)

= matice, ktera obsahuje hodnoty pfesnosti klasifikatoru s ohledem
na vSechny klasifikované prvky

Pr:
a b C
=) 88 4 12
b 8 65 4
C 11 15 33
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Prakticke priklady

o klasifikace dokumentu
e rozpoznavani dialogovych aktu
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Priznakové metody rozpoznavani

v W . rd V* EXt'rakce X
» Predzpracovani > o 2 -
priznaku
trénovaci

Obrazy objektu reprezentovany vektory priznakua x,

Y

Klasifikace

f !

obrazy

Trénovani
(uceni)

Y

zarazovani obrazu do trid — klasifikace deterministickym nebo
stochastickym rozhodovacim pravidlem ve tvaru

w = d(x), resp. w=d(x,q),

kde x je klasifikovany obraz objektu,
q je vektor nastaveni klasifikatoru.
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Jako obraz (vektor priznakul) Ize pouzit nap¥.:

1. namérené veli€iny pfimo,
2. spektralni koeficienty,

3. logaritmus kvadratu spekira posloupnosti vzorku, napr.
10 * log |V|?, kde V je Fourieriv obraz vektoru v,

histogram jednoho fadku snimku,

5. Uuhlove projekce (napf. po 45 stupnich) prusecCiku pruvodice
se sejmutym znakem,

6. fetézovy kod stfedové osy podpisu,
/. ortogonalni nebo biortogonalni transformace signalu aj.
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Formalizace ulohy priznakoveho rozpoznavani

Definice 1.1:

Prostredi (okoli, prostor) ulohy je mnozina veliCin méritelnych fyzikalnimi
principy a pfistroji. Uloha rozpoznavani je pak reprezentovana mnozinou
funkci

V={yul|i=1,2 ..},

kde u je obecny vektor vstupnich parametru; v mnoha pripadech je
vSak touto nezavisle proménnou ¢as — pak funkce w; (t) reprezentu;ji
casoveé promenneé vstupni veliciny.

© Vaclav Matousek, Pavel Kral / 23. 3. 2019 4-28
Uméla inteligence a rozpoznavani, LS 2019




4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Definice 1.2:

Mnozinu obrazt dané Ulohy (obrazovy prostor) oznagéime X a budeme

pfedpokladat, ze tato zahrnuje pouze obrazy objektu a funkci, které
prisluseji ostfe (jednoznacné) vymezené aplikacni oblasti nebo

podmnoziné prostiedi. Je definovana mnozinou funkci f; (V) :

X={FfNv | i=1,2,..,n}.
Definice 1.3:
Prvky mnoziny obrazi dané tlohy X = { Xy, Xa,..., X} nazyvame obrazy
rozpoznavanych (klasifikovanych) objektu, obraz k-teho objektu je dan :

fk1 (Vs Voyeen Vi)

X; = _][l-c (V) — Jr (Vl.,nvz,...vm)

Sin (V> Vaseea Vi)
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Definice 1.4:
Metody rozpoznavani se zabyvaji matematickymi a technickymi aspekty
automatické klasifikace formalnich popisu objekiu — obrazu.
Rozlisujeme:

« klasifikaci jednoduchych obrazu,
e analyzu a porozuméni komplexnim obrazum.

Definice 1.5:

Klasifikaci rozumime jednoznacny pfifazovaci predpis, ktery kazdéemu
obrazu Xx; zmnoziny X prfifadi jednozna&né indikator tfidy w,
r=1,2,...,R, R je pevné dany pocet klasifikacnich tfid. Mnozinu
indikator( tfid oznacime Q ={w;, wy, ..., Wgr}.

Poznamka: V realnych pripadech obvykle zarfadime do mnoziny Q specialni
tfidu we (R + 1.), do niz zarazujeme nerozpoznané obrazy
(obrazy, o jejichz zarazeni nelze jednoznacné rozhodnout).
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Definice 1.6:
Bud dana dana problémova oblast, jeji obrazovy prostor X , podet
klasifikaénich tfid R L1 N a rozklad mnoziny (prostoru obrazi) X na
podprostory X, X5,..., Xg takovy, ze plati

X, #0, r=1,2,...,R,

Xn Xx,=0, rs=1,2,....R, r#s,

R R
[J X=X, popf. |J X=X
r=l1 r=0

Oblasti X, pak nazyvame klasifikaénimi tfidami, resp. klasifikacnimi

oblastmi, a klasifikacni ulohu ulohou s oddélitelnymi (separovatelnymi)

tridami.

Poznamka: Ke zjednoduseni klasifikacni ulohy dojde tehdy, kdyz klasifikacni
tridy budou po dvoijicich disjunktni .

© Vaclav Matousek, Pavel Kral / 23. 3. 2019 4-31
Uméla inteligence a rozpoznavani, LS 2019




4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Definice 1.7:
Budiz X obrazovy prostor dané ulohy, 4 kone&na abeceda formalniho

jazyka a L, 1 A% formalni jazyk definovany nad abecedou 4 .
Zobrazeni

f = b=7(x)
nazveme interpretaéni funkci X jazyka L, . Ret&zec (slovo) b = J(x)

pak nazveme symbolickym popisem (obrazem) objektu reprezentova-
ného vektorem x U X .

J:

Poznamka: Symbolické popisy objektu pfrislusejicich do jednotlivych
klasifikaCnich tfid jsou slovy jazyka dane tridy a nesouviseji se symbolickymi
popisy objektu vytvarenymi strukturnimi metodami rozpoznavani.
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Definice 1.8:
Uréeni (vypocCet) jednotlivych obrazu objekiu (symbolického popisu
objektl) se nazyva analyzou obrazu (nékdy téz vzoru).

Definice 1.9:

Systemem analyzy obrazu je zpravidla nazyvan algoritmicky postup
analyzy obrazu (symbolickych popist objektu).
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Priznakove metody rozpoznavani délime na

1. klasicke® statistické metody rozpoznavani, zalozené na pouziti tzv.
diskriminacnich  funkci  (Fisher) nebo pravdépodobnostech
prislusnosti ke klasifikacnim tfidam (Bayes) ;

2. metody zalozené na strojovém uceni — uceni z prikladu; rozlisujeme
» uceni s uCitelem (supervised learning) nebo
» uceni bez ucitele (unsupervised learning) ;

3. metody zalozené na pouziti umélych neuronovych siti, tzv.
neuronové klasifikatory .
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Klasifikator s diskriminacni funkci

Pro kazdou tfidu definujeme takovou diskriminacni funkci, aby pro
vsechny obrazy patfici do r-té klasifikacni tfidy platilo

gr(x) >9sx) | rd<1,R>, s =1,...,R r#s.
Rozhodovaci pravidlo pak nabyva tvaru
w,=max (gs(x)), s = 1,..., R

a rovnice rozdélujicich nadploch uréime fesenim soustavy rovnic

gr(x) - gs(x) =0 / rF,S 1,... R, r # s.
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Struktura klasifikatoru

g1 (x)
g2 (x)
blok o
g; (x) ~ porovnani -
(vybéru)
IR (%)
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Rozklad obrazoveho prostoru na podprostory (tridy)

B .77 N A A
m e®®"

I oo ' —
, @ @

a) s rozdélujicimi nadplochami

b) s obalovymi tridami
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Urceni rozdélujicich nadploch v obrazovem prostoru

© Vaclav Matousek, Pavel Kral / 23. 3. 2019 4-38
Umél4 inteligence a rozpoznavani, LS 2019




4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Klasifikator na principu kritéria minimalni vzdalenosti
(porovnavani klasifikovanych obrazu se vzorovymi obrazy — tzv. etalony)

Lze pouzit v ulohach s oddélitelnymi mnozinami obrazu (tfidami) —
ve fazi tréenovani se vytvori vzorové obrazy (etalony) jednotlivych

tfid —oznaCme je €5, s=1,..., R.

Neznamé obrazy pak klasifikujeme pravidlem

w = |le - x| = min|les = x||, s=1,...,R
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Princip:
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Odvozeni diskriminacni funkce kritéria
(pro jednoduchost pouzijeme Euklidovskou vzdalenost)

les — x| = V(e — xT)T (es — X), s =1,..,R
les — x || = (es — x) (es — X),
hledame

min || es — X ||° = min (es'€s —2es' X + X'X), s = 1,..., R,
X je pro vsechny tridy tyz, Cili konstantni, takze

= XTX — 2 max (esTx — 1/2 esTes)
diskriminacéni funkce

gs(X) = Oso+ s X = €5 X—Y2€s'€s =>

Oso = V2€s'€s = V2| es|° ....pran*

ds = €5 => hodnoty pfiznaku nasobime vzorovymi obrazy

a hledame max gs(X) pro vSechna s ]
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Kritéerium minimalni chyby (Bayesuyv klasifikator)

Pro ulohy s neoddélitelnymi (prolinajicimi se) tfidami obrazu —
prislusnost k tfidé Ize urcit jen s urcitou pravdépodobnosti:

Kritérium minimalni chyby vyuziva k popisu ulohy pravdépodobnostniho zapisu.
Potom hodnotu w pokladame za nahodnou proménnou. Pokud bychom znali
pouze hodnoty apriornich pravdépodobnosti P(wy;), zarfazovali bychom vSechny
obrazy do té tfidy w,, kterd ma nejvyssi apriorni pravdépodobnost P{w,). To by
vSak bylo chybné. Pravdépodobnost této chyby muzeme vyjadrit jako 1 - P(wy,) .

VétSinou se nemusime rozhodovat jen podle apriornich pravdépodobnosti tfid
P(w;), ale mame k dispozici i hodnotu vektoru pfiznaku X a vsSechny
podminéné hustoty rozdéleni pravdépodobnosti p(x | wy) .

Tyto podminéné hustoty pravdépodobnosti vyjadfuji rozlozeni hodnot X uvnitf
jednotlivych tfid; ziskame je trénovanim klasifikatoru. Histogram cetnosti
vyskytu jednotlivych obrazu uvnitf jedné tfidy je dobrym odhadem hustoty

pravdépodobnosti.
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Pfiklad — pro jednorozmérny pfipad (vektor pfiznaku o jednom prvku):

- plxleg iPlw,)

ptx]ms:-PEmj}

DECISION BOUNDARIES
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Dvourozmeérny pripad:

p!x!w1}-{r¢11

DECISION
b BOUNDARY

© Vaclav Matousek, Pavel Kral / 23. 3. 2019 4-44
Uméla inteligence a rozpoznavani, LS 2019




4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Pravdépodobnost (tzv. aposteriorni pravdépodobnost), ze obraz x
prislusi do tfidy s identifikatorem w;, , je dana vztahem

P(@y/x) = PRV PE) i = 0 pata). ) -
=1

p(x)
Rozhodovaci pravidlo pro zarazeni objektu do r-té tfidy pak ma tvar:
. = mélx (P(w,/x)), s=1,...,R .

Ilustrace:
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

f@fm'om' /:vro.éaéffr;i/b.s 2 ’/D(C‘):f) =P
P(w_z) = O, 3

~

Plw./x) P (e [X)

P X/c,)
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

A priori /Drcbabfff}[féé 2 ?(G)r) ol =N
Plwr) = © 3

>

P(Wf/X) ' ?(MQ/X)

c 2 | c

o L

V;;(_s/édér{( klasifikace : A - ngflsr‘t// Gndfc/bmrae;podoénj)
o= oo
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

A~ /,.;r(‘a:/w- » roba bl es P(@f) = 0,65
P (co) = O35
P
P
P(cy/x)
i
|
- /"‘t
D(X/&J.{).P(w«f)-_____ =
X
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Kritérium minimalni chyby
The decision rule

w =dix. ")

that gives the minimum mean loss J(q) is called the optimum decision rule,
and q* is called the vector of optimal parameters

J(@") = minJ(q), d(x,q) € D

The minimum error criterion (Bayes criterion, maximum likelihood)

uses loss functions of the form A(wr|w,), where A(.) is the number that de-
scribes quantitatively the loss incurred if a pattern x which should be classified

into the class w, is incorrectly classified into the class w,

w, = d(x,q) —
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

The mean loss is

R
Ta) = [ 30 A(d(x, Q)lws)p(xlew) Ploos)dx

=1

where P(w,), s = 1,..., R are the a priori probabilities of classes, and p(x|w,),
s=1,..., R are the conditional probability densities of objects x in the class
W

Ao by} =0forr=3

=l lor v+ 5

and the discrimination functions are

g-(x) = p(x|w,) P(w,), r=1,....R

where g,(x) corresponds (up to a multiplicative constant) to the value of the

a posteriori probability P(w,|x).
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Vypocet aposteriornich pravdépodobnosti
P(w,|x) = max_P(w,|x)

a=1,....0

A posteriori probability may be computed from a priori probabilities using
the Bayes formula

p(X|ws) P(w,)

i = p(x)

where p(x) is the mixture density.
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Priklad priznakoveho rozpoznavani Cislic:
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Vysledek

rozpoznavani:

JEDING SF

SFHAUNE
FOUZITE

SRR ) (AR A VI 1 1 ¥ ] {
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Strukturni metody rozpoznavani

Strukturni popisy rozpoznavanych objektl
e primitiva
 vlastnosti primitiv
e relace mezi primitivy — prostorové
— Casove
— funkéni

Vytvofeny symbolicky popis — obraz vystihuje (popisuje)
strukturni vlastnosti objektu .
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Jako strukturni popisy (obrazy) lze pouzit:

» Fetézec symbolu oznacujicich primitiva

o relacni struktura

o graf (obecny, specialni, ...)
Strukturni popisy objekiu ( = slova ) prislusejicich do téze tridy
tvofi jazyk tridy.
Rozpoznavani strukturné popsanych objektit = rozhodnuti,
zda vytvoreny strukturni popis objektu (slovo) je slovem (frazi)
jazyka prislusné tridy.
Vyhody strukturnich metod rozpoznavani:

 invariantni na pozici a natoCeni obrazu,

* meéneé slozité popisy u slozitych objektu
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Uloha strukturniho rozpoznavani

o

Gt

N

vyfvof‘enﬁ strukturalniho pOHisu
(nalezeni primitiv o relaci)

/| iU
mnoZina popisu

rela¥nimi struk-

rozpoznavan!

e

Turami
zobrajz
struktirdln popis |
(¥et¥z)

klu§ifikucle
(syntakticka gnalyzo kla-
sifikace relatnich struktur

| indikc'l‘ror,’n“idy

A

(popis obrazu)

analyza problemu

| |
trenovacl

==

mnoZing

volba primitiv a reluci

strukturalni

popis )

inference Frpmu’rik

niho po-

(struktura

pisu TFid )
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Slovni formulace:
Algoritmus 7.3 - sSyntaktické rozpoznavani

F&ze ucdeni

(1) Na zakladé analyzy Glohy definujte primitiva a jejich
vzajemné relace.
(2) Analyzou syntaktickych popisd predmétd jednotlivych

trid pripadné odvozovanim (inferenci) (odstavec 7.2.3)
sestrojte gramatiku reprezentujici kazdou tridu.

F&ze rozpoznévani

(3) Pri rozpoznavani, do které tridy predmét nalezi, extra-
hujte nejprve jeho primitiva, urcete jejich druh a vza-
jemné relace. Sestrojte slovo reprezentujici popisovany
predmét.

(4) Na zadklade vysledku syntaktické analyzy zaradte predmét
do té tridy, jejiz gramatika (sestrojend v kroku (2))
dané slovo generuje.
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Jak postupovat pri vytvareni strukturnich popisu:

1. nalézt vSechna primitiva a pfiradit jim prvky nosice struktury;

2. kazdému prvku struktury prifadit vlastnost (unarni relaci)
oznacenou jménem (symbolem) odpovidajiciho primitiva;

3. urcit vztahy mezi primitivy (binarni relace), ¢imz vytvorime
relaéni strukturu;

4. doplnit pfipadnou informaci Ciselné povahy (vytvofime
semantickou informaci, popf. sémanticky vektor).
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Vytvareni popisné relacni struktury (strukturniho obrazu)

M=A{T, O, Cy, C; } unarni relace:

T ... je trojthelnik
O ... je obdélnik @

T C ... je ¢tverec

binarni relace:

= dotyka se ... =~ ———

je uvnitf ... —
C?
5 (e) Oy
Ch
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Struktura klasifikatoru

analyzator

L(Gy)

¥

analyzator

L (G2)

Y

klasifikovany analyzator

obraz = 2 L(Gi)

blok
vybéru

analyzator

|1 L(GR)

Y
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Extrakce primitiv, vytvareni strukturnich obrazu

1. Pocet typu (druht) primitiv i relaci (vztaht) mezi nimi by mél
byt co nejmensi .

2. Primitiva by méla odpovidat zakladnim (pfirozenym)
strukturnim elementim objekiu, jimiz Ize objekt
vycerpavajicim zpusobem popsat; pritom primitiva museji byt
snadno extrahovatelna a klasifikovatelna (nejCastéji
nékterou priznakovou metodou).

3. Nalezeni (ureni) primitiv a relaci mezi nimi (zpUsob
nalezeni, algoritmus, ...) by mélo byt algoritmicky co
nejjednodussi.
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Priklad extrakce primitiv Freemanovym kodem

o

a) b) c) =
Vysledna reprezentace tvaru cislice 2: 10765556000

I
a) smérovd rizice Freemanova kodu
b) ”piekryti” koédovaného znaku kbédovacim rastrem
) priblizna reprezentace znaku v kodovacim rastru
d) posloupnost sméri v kbdovacim rastru reprezentujici znak 2
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Pr.. Strukturni rozpoznavani (klasifikace !) ru¢né psanych cCislic
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Vytvoreni strukturniho popisu
Definujeme primitiva

I
\%

prinfittvum 7/ | | | =

)| Pl
)
s
aQ
s

oznaceni A B C

Strukturni popisy:
2. GAAC
6: BBHG (BBGH)

Definujeme primitiva

\l}
\\) Og— |\‘\)

—> primitivum | / L= N o e
P A ogiieni |A | B |'C D |E|F |6 |H
: Strukturni popisy:
" L = 2: EFAAACC
e 6: BBBGHFE (BBBEFHG)
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Prakticky priklad extrakce primitiv

MEROM' k:z.:z"}c&' :

h
. n
L > p
v o
i
PRIKLADY :
h
¥ pepisv pnmth E r :’:’b, ¢
pomoci” smevore Hilice: B/

A
hhnpnppnh : H

PRINITIVA .

oanalen: ;

A

r$$ nmopbh®

f‘/"\\q—-bT l

()\\b

&Ny

pripestne tvary:
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Strukturni popisy (obrazy) Cislic 2 a 6 :

pr popisy &ishce Ciclice 6 -
pomoci” primitiv : Di
\ PPDHEGF -
EAHEEEAA: By =\ -ler/'\q
» ~ /7
v H='E
£, . o
—p P D \‘j "
DDDHAEGRF D[S RG
Y — ’;‘
A
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Zpracovani a klasifikace Cislice ,6"

...... ceasssssiEressssaratTanvenan FORMAT - 4 2D a8

--------------

_______ ST s
------..Mlﬂkﬂl‘ - - . - - - " - M N . . - . - - - - - -
R 1 P [T ] [ T R e e o R e R e e e et Y| T
........lduwhlhl ........ TEE R ot - . . L - L] . - - = - - L] - . - - - -
........ T R R ity R M L o w aa s e aa e
n e e R s s =t o e s e s el e E e
e T AR R e adr e e Rl S S n

..... ous WAL, . oo S A e R T s W Y Eiite st
e s S e S e e Wi
e T e e R 6 e R N > % e e SR
-----...UUUU --------- EEEEEERNE] -a - L - - - i-d - - - - - = - - - . - = - =
e e TR AR R R P s R R e e
....... W, s s swwnnevannennes . R e TR LT e e
G kheshs werelies ce s - WUBE L L W ..
i NN ANRRARS. . » e s Foow ki :j e e
DR TR K 1 T [N TR TH T T TR, Sl A a wowm o aowonoe RS G-
B X T T A TR T PR T SRR e SR T e e
..... v < WL LI, .« . |
B o T T T T T T S iR e Yo TR e et ST e
B 1 T T B A N T 71111 P PR E e oy s e s
e AR s S WL . o StE T e T TR T e e SR e
..... C WG « ¢ e e ae e esn S WUWWWW. 5 o R

T [T e C e [T e : e e e R
....... R i s e R b L e e R R T O e e
e R SRR v« o WIgULidL . o Sk awcaloloR e e o e D e S e
....... X N T 7 T a ARTR e m e daceho e Sde T e WG W e e oeiy

veneness W, oo WRWWWLILLWLW, . .
wouene oo il R LI W . . .
wennns s s s WL WY, - ...

cano e s s o WL LWL, o .
.- SEUMUTI ZHAKU ¢ DDDDTDDDDDDDDIDOO0PFPPPHNHEHKKLLKLLMLL -

sssnsanas e o o WAL . @ o . .
Py o 1T T LT T
....‘...........MMMMMN... ..........

e s s L by caxasas PRIMITIUA : —DHEGF

vews wE s SeEEsEEEITERBEE DN cmmm .
R TR RE R e s ETRSN TS EE Y SRS NN

s emw s wE s WM EB NN ETEEANTERIRTARENGANEES

ceesusmmEae cesssNsEEBIAERBENAR RS pgp = 2 HLEDSHY ZHAK = &
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Totéz pro Cislici ,,8:

FORMAT

W W
s
W

T 0.
rEEEEE

SEJMUTI ZHAKU s

0.
A
-1
=

-
-|
-t
=

b
L1

PARSER :

g g .
s e WML .
e [ NS :
- - L] b«l @ - L]
s e R =
e b O S o e S
R e s SRR e 5
- w: WG . .
- u = - a L - L] L - L
ld u - a @ - L] - - a -
u L ] a a @ @ L] - @ 3
- i,
R et < . =
Bl IS e e e
e e
A [ B e S R
AT e e .
L] - U a - - L]
..... N
P a W
i S e e S e
T e e e .
Rl i .
e s e e e

DDO0000DDo000C00D0ODMMMLML LLKKLKHHHHNNNNH
MHMMHNMNMHHKKLLLLLLLMMLL ~M-

~HHHF GEEGEF -F

HLEDAHY ZMHAK = 3
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Strukturni rozpoznavani geometrickych objektu

(1) (2) (6) (7)

primitivum — | / \ C jl

symb. oznaceni a b C d e f

(3) (4) (5)
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Gramatiky

Gi =< Vw1, V1,5, R >

V1 = {5‘ S J

Vi = e, f)

H] = {51 == ,\‘1 ¥

/\'1 =y fh }',| — f]

Gy =< Vns, Vrs, 53, Rz >

Vns = {53, X3, Y}

L'JT;; = {a, b}

Hg = {.5‘;4, — (,Y;; 3’];)2,

Yo > b Vo]

Gs =< Vs, Vo5, 55, 5 >

d

Gy =< Vo, Vra, Sa, Ry >
Ve = {5, Xe, 12,2}

Vrg = {a, e, f}
Ry = {..()r‘_g — /\fg Yg. Xy — eZ,
Yo = 2,72 — aZl|a}
(;[ = L'\.q i ‘v'c_f'.q i Sq y Hz} >
]"'..'\'); = { ()4 ; J\'rq ; )’] }
Vos = {2, b} ..
Bi=ilbr =L

Kb Uy aYa)

Gs = < Ve, Vre, 56, Rs >

Vws = {55, X5, Y5} Vve = {56, X}

/rs = {a, b} Vre = {a, ¢, d}

Rs = {55 — (Aq 3”5)2. Rg = {.5'(3 — e Xgd,
J\-a _bX.’i|b}5 o a} Xg—ra}

Gr =< Vnz, V7,87, B7 >

Vv = {5'7 X7, Yq }

Vrr = {a, b, ¢, d}

By= {5 ekl

XT =+ Y7a Y',-',_ }/:’ ==k b‘}’?|b]

strukturni popisy objektu

() ef

(2) eafa, resp. eaafaa e(a)*f(a)"

(3) baba

(4  baabaa, resp. baaabaaa ... b{a)"b{a)}?
(5) bbabba, resp. bbbabbba (b )2 ab )
(6) cad

(7) cbabd, resp. cbhbabbd el.b)Pail b d
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Strukturni rozpoznavani s vyuzitim sémanticke informace

primitivam O O Q = StrUKturnl pOpIS
terminalni 3 o
symbol ks k] kz k3 (0

Obr.5.8: Obrazec typu “snéhuldk” a volba primitiv

,Klasicka“ regularni gramatika:
G.-zv'u':h = < ‘r"".-\"srr.é}an L":T‘snéh : (3 Hsuéh S
{s, 1 B.C},

{}rtl 3 ﬁ.; O}
{5 —'1{.1‘! A-—y,{r?BJB—;k;S(,T:(_:;r—-_»()}

kde VN sneh
%
T snéh
Hsnéh

Vyuzijeme-li atributovou regularni gramatiku, dostaneme:

key kis) k(10) 0

me e

Ti{du "snéhuldki” lze pak reprezentovat atributovou regularni gramatikou
Gaosngh = < Viva_snzh, VT a_sneh S y Ra_snen, Ca_snth , Pasnzn, v > ,
kde Viasnzh = { 5,A } y Vra_snen = { k,o }
vektor v obsahuje jediny parametr v, oznacujici polomér koule a
mnozina prepisovacich pravidel bude ve tvaru

Ra_,méh.: i Ca-snéh ’Pa._mf—h
S — kA vy =0
A — kA par > v V] = par
A — o
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

A 4 u

Priklad klasifikace znakii umélymi neuronovymi sitémi

e
AT A
-

ST, > =
RN
R
S

o

i

5

%
AR
S
N

Sl

pa s

L
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4. Klasifikace, rozpoznavani a shlukovani

Klasifikace znaku M:

i c
—-_-—‘-h_-‘—“-——_'.—__‘"—_
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