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Osnova prednasky

¢ Motivace, struktura a statistika ziskana z prikladu.
¢ Prehled, co se v rozpoznavani umi.
® Zarodek teorie spojujici statistické a strukturni metody rozpoznavani.

¢ TV jiz ¢astecné prozkoumané ostrivky.
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Vseobecny védecky zajem o kognitivni aspekty vnimani.

Kognitivni vnimani prijimano jako strategicky krok k cili
napodobit strojem inteligentni chovani v neprilis znamém
prostredi.

Zakladnim atributem inteligentniho chovani je schopnost
ucit se na zakladé vnimani okolniho prostredi.

Klicova je otazka reprezentace znalosti. Prirozeny jazyk je
nejdokonalejsi nastroj lidi pro vyjadreni pozorovani, pro
popis jevu, formulaci Gloh, jejich feSeni a pro souvisejici
otazky uceni. Jazyk ma strukturu .
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Popis objektu n-tici Cisel, ktera odpovidaji n podstatnym
vlastnostem a jsou ocenény redlnym cislem (mira
vlastnosti).

Priznakovy prostor. n-tice popisujici jeden objekt = bod
v priznakovém prostoru.

Hleda se reprezentace objektu pro klasifikaci v priznakovém
prostoru, v niz body jedné tridy tvori kompaktni shluky
dobre oddélitelné rozhodovaci strategii.

S priznaky se zde zachazi metodami matematické statistiky.

Nauceni klasifikatoru ze statisticky vyznamné trénovaci
mnoziny.
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Nékteré nebayesovské Glohy. Napr. s Glohy nenahodnymi
zasahy. Lze zavést tfidu “nevim”.

Linearni klasifikatory. Dnes je oblibeny specialni
pripad—Support Vector Machines.

Odhad potrebné velikosti trénovaci mnoziny pro
predepsanou presnost a spolehlivost klasifikace (Vapnikova
teorie uceni).

Zanoreni Glohy vedouci na nelinearni klasifikaci do
priznakového prostoru vyssi dimenze = linearni klasifikace.

® Uceni bez uditele, téz shlukova analyza, EM algoritmus.

¢ Vybér a usporadani priznaki.
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CTENI O STATISTICKEM ROZPOZNAVANI

® Duda Richard O., Hart Peter E., Stork, David G.:, Pattern
Classification, John Wiley & Sons, New York, USA, 2001,

0654 s.

® Schlesinger M.1., Hlava¢ V.: Ten lectures on statistical and
syntactic pattern recognition, Kluwer Academic Publishers,
Dordrecht, The Netherlands, 2002, 521 p. (predchidce
v &edtiné, Vydavatelstvi CVUT 1999).

NASTROJ PRO EXPERIMENTY

® Franc V.: Statistical Pattern Recognition Toolbox, nad
MATLABem, 2000-2003, http://cmp.felk.cvut.cz
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Objekt je popsdn primitivy, tj. nejjednodussimi
kvalitativnimi charakteristikami.

Strukturni rozpozndvani se opira o teorii formalnich jazyka.
Gramatiky. Syntaktickd analyza.

Primitiva tvori abecedu jazyka. Vztahy mezi primitivy lze
vyjadrit relacemi.

Kolik je trid, tolik je potfebnych gramatik.

Slovo odpovidajici urcité tridé generuje pravé jedna
gramatika.

Rozpoznavani = syntakticka analyza.

Problém: zasuména data.
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Motto: “Necht mnoziny X pozorovani a K stavi jsou dvé
konecné mnoziny.”

¢ Vysledky ve statistickém rozpozndavani jsou velmi obecné.
Vlastnosti mnozin pozorovatelnych parametri X a skrytych
parametru K nebyly nijak blize omezeny.

¢ Vysledky (zakony) plati pro riznorodé aplikace.

® Mnoziny pozorovatelnych parametri X a skrytych
parametrl K mohou byt i formalné (matematicky)
rozmanité. Mohou mit také rozmanitou strukturu.
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Hmotnost pacienta - kladné realné Cislo [kg]. Dobre
strukturovand mnozina (scitani, nasobeni, invertovani,

atd.).

Znamka na vysvédéeni - {1, 2, 3, 4, 5}. Uplné& usporidan3
mnozina, nic vic, =, <, >.

o
7

isla tramvajovych linek - vycCtovy typ. Tramvaj Cislo 22 neni
o nic horsi/lepsi nez tramvaj Cislo 12.
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Uvazujme n-tici 1, 2o, ..., x,

Udaje o jednom pacientovi. Vék, vyska, hmotnost, teplota,
krevni tlak dolni, krevni tlak horni, mnozstvi cukru v moci

Nic by se nestalo, kdyby priznaky byly ocislovany jinak.
Zadn3a struktura.

Jednotliva cisla se chapou jako symboly v abstraktni
abecede.

n-krat meéreni udaje v pravidelnych c¢asovych intervalech.
Posloupnost.

ndex priznaku ma vyznam celého cisla. Mnozina indexii ma
jasnou strukturu.
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¢ Obecnost metod statistického rozpoznavani je i nevyhodou.

® Pro (celné pouziti statistickych metod musi byt mnoziny X
a K vyjadreny co nejkonkrétnéji.

® 7 neprehledné mnoziny moznosti musi vybrat takova, ktera
odpovida prislusné aplikacni tloze. To nemusi byt vibec
lehké.
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VYUZITI MATEMATICKE STATISTIKY

Nastroji matematické statistiky se daji vyjadrit mnohé
praktické ulohy.

® Nejrozvinutéjsi je statistika ndhodnych disel.

¢ Doporuceni se opiraji o pojmy jako: matematické

oCekavani, rozptyl, korelace, kovariancni matice, . . .

Uspéch ve statistickém rozpoznavani.

Selhani pro obrazky, tj. f(x,y), kde f je jas nebo barva a
x, 1y jsou souradnice pixelu.
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® Pozorovani o jednom objektu: n-tice Cisel.

¢ Mnozi povazuji za samozrejmy predpoklad, ze n-tici Cisel
|ze chapat jako bod v n-rozmérném linearnim
(=vektorovém) prostoru.

¢ Teorie rozpoznavani plati obecnéji. Mnozi udélali chybu, Ze
formalizaci mnoziny pozorovani X jako linearni prostor
povazovali za jedinou moznou.


http://cmp.felk.cvut.cz

PRIKLADY NEVHODNE REPREZENTACE CAm ¢
V LINEARNIM PROSTORU 13/46

¢ Obrazek n x n. Lze uspofadat po Fadcich a chapat jako n°
Cisel (intenzit), tj. pfiznakd. Dokonce se pouziva - eigen
Images.

® Rozpoznavani, zda je celé Cislo sudé ¢i liché. Problém neni
linearné rozdélitelny (ale stacilo by brat jen posledni Cislici).
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® Predstavme si zobrazeni T — V.

¢ Zkoumejme defini¢ni obor (kone¢nou mnozinu 7T') a obor
hodnot (mnozinu V).

¢ Pro priznakovy vektor

I' - mnozina indexu priznakového vektoru, tj. cela cisla.
V' - mnozina realnych disel, tj. dobre strukturovana
mnozina.

® Pro obrazek
T={i,j|1<i <n;1<j5<n}, tj. obdélnik.
V - konecna mnozina signalt nékdy bez struktury, jindy
se strukturou.
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Podle vlastnosti definiéniho oboru 1

Pro vektor: indexy priznakového vektoru bez struktury (lze jinak
ocislovat).

Pro obrazek: obdélnik v dvojrozmérné Ciselné mrizce se
strukturou danou relaci sousedstvi.

Bez této struktury by neslo vyjadrit souvislost, oblast,
symetrii, atd.
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Obor hodnot, mnozina skrytych parametri K, se v pfiznakovém
rozpoznavani chape (zbytecné) zizené.

Predpoklada se:
1. K jako mnozina jmen bez struktury.

2. Maly pocet prvka K, tj. Ize bez vypocetnich problému
prozkoumat vSechny prvky a jejich kombinace. (Pozn.
Vapnikova teorie uceni jen pro mala |K|).

3. Maly pocet prvkii K = predstava rozkladu pozorovani X
na tridy ekvivalence.
Protipfiklad: poloha cile v obrazku. Vysledkem je dvojice
Cisel (souradnic).


http://cmp.felk.cvut.cz

, ., , ) @ 0
VYSTUPY ROZPOZNAVANI OBRAZKU C

17/46

Jméno tridy ekvivalence. Napf. pro obrazek z MR mozku: Seda
hmota, bila hmota, mozkomisni mok.

Cislo. Nap¥. poloha néjakého objektu v obrazku.

Neékolik Cisel. Napr. soubor geometrickych parametria objektu
(plocha, obvod, podlouhlost, koeficienty Fourierova rozkladu
popisujici hranici oblasti).

Véta v jisté abecedé. Napr. vysledek rozpoznavani textu (OCR).

Graf. Napr. seznam soucdstek a vztaht mezi nimi v elektrickém
schématu.

Obrazek. Mapa vytvorend z leteckého snimku.



http://cmp.felk.cvut.cz

CAm ¢

18/46

Ve statistickém rozpoznavani, kde se prostor moznych priznakli
chape jako linedrni prostor, se (mylné, optimisticky)
predpoklada:

Strategie ¢: X — K je jednoducha, protoze vypocet
hodnoty q(x) pro znamé pozorovani x neni vypocetné
slozity. Proto i rozpoznavani je jednoduché.

Vyzkum v rozpoznavani se omezuje na uceni (s ucitelem
i bez uditele).



http://cmp.felk.cvut.cz

NEDOCENENi PROBLEMU ROZPOZNAVANi |(® [ulis
BEZ UCENI 19/46

Sebejistd, obvykld, ale nabubreld tvrzeni:

¢ "Kdyz je strategie ¢: X — K znama, je problém
rozpoznavani jiz vyreSen' .

¢ “"Kdyz je zndmy statisticky model pxr: X x K — R, pak je
Uloha rozpoznavani trividlni".
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Defini¢ni obor: T = {(z,7)|1 < 7 < m;

1 < j < n}. Obdélnik o rozméru m x n.

Obor hodnot: V = {0,1} ={bila, cernd}.

Obrazek: T' — V.

i-ta vodorovna cara v; (obrazek):
v;(?',7) = 1, pravé kdyz ¢ = 1i.
1=1,...,m.

j-td svislad ¢ara s; (obrazek): v(i,j") = 1,

pravé kdyz 7' =7. j=1,...,n.
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Mnozina vsech vodorovnych ¢ar: v = {v; | i =1,...,m}.
Mnozina v8ech svislych ¢ar: s ={s;| j=1,...,n}.

PodmnozZina vodorovnych a svislych ¢ar k: (neobsahuje vSechny
vodorovné a svislé ¢ary). k CvUs, v ¢ k, s ¢ k.

Mnozina vSech moznych takovych podmnozin K.
K|=02"—1D2"—1).

Obrazek x vytvoreny z podmnoziny k car. Nakresli se prislusné
vodorovné ¢ary (ale ne vSechny mozné).
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Dan obrazek z.

Ukolem je zjistit, jaké cary jsou v ném nakresleny.

RESENi ULOHY (trivialni)
Jisté existuje radek 1 sloupec, ve kterém neni Cara. Proto musi
existovat bily bod (2%, 7%) = 0.

Obrazek x obsahuje vodorovnou caru v; pravé tehdy, kdyz
x(1,7%) =1, a obsahuje svislou caru s;, prave kdyz x(:*, 7) = 1.
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Predpokladejme, ze obrazek x nemiize bez poruch. | pri
nejjednodussim modelu poruch nejen Gloha prestava byt
trivialni, ale neni ani resitelna polynomialné.

¢ Obrazek x poruchy zméni na x":T — {0,1}.

® V kazdém bodé (7, j) € T' s pravdépodobnosti 1 — ¢ splnéna
rovnost (i, j) = 2'(7, j) a s pravdépodobnosti ¢ je
x(i,7) # x'(i, J).

¢ Predpokladejme statistickou nezavislost poruch.

® Necht jsou vSechny podmnoziny k£ € K stejné
pravdépodobné.
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p(x’, k), tj. sdruzend pravdépodobnost podmnoziny k
a pozorovani x’.

p o (=em" AL >
p<$’k)(2m—1)(zn—1)q <1—5

kde

a(?) =1, kdyz v; € k. a(?) =0, kdyz v; € k.
B(7) =1, kdyz s; € k. B() =0, kdyz s; € k.

Vypocet vzorce pro dvojici ' a k je snadny. Funkce p(2/, k) je
také jednoznacné urcena.
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(" (1),...,a%(m); B ), ..., 0" n)

= argmm > >j (i) B(7)]

.....

za podminky, ze proménné «(z) a () nabyvaji hodnot 0 a 1.

Nyn&jsi (presné) algoritmy potrebuji ¢as /s 2min(mn),

25/46
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Objekt charakterizovan mnozinou parametr( zapsanych do
paméti, tj. pole objektu 7'

® T je pamét, a ne to, co se do paméti zapisuje.

¢ Pamét jako mnozina parametri 1" se skldda z pamétovych

bunék t obsahujicim jednotlivé parametry.

Predpokladejme (prozatim), ze parametry nabyvaji hodnot
z jediné mnoziny S.

Objekt je Gplné popsan, kdyz je pro kazdy parametr t € T
znama jeho hodnota s(t) € S.

Popis objektu je funkce s: 1" — §S.
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¢ Ulohu rozpoznavani budeme chépat takto: na zikladg
znalosti obsahu jedné ¢asti 177 C T paméti se ma fici néco
smysluplného o obsahu zbylé ¢asti paméti.

¢ Jinak receno, na zakladé znalosti hodnot jednéch
parametrll se maji zjistit hodnoty jinych parametri.

® 7 této neformdlni definice je citit pribuznost se statistickym
rozpoznavanim. Zde se od samého zacCatku pozorovany
| skryty parametr se chape jako mnozina parametru.
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® X aY jsou mnoziny. Mnozina vSech moznych funkci tvaru
X — Y se oznaluje YX. Dale plati |[Y | = |Y[I¥1.

¢ Necht je f € Y funkce tvaru X — Y. Necht X' C X.
Zuzeni funkce f: X — Y na podmnozinu X' C X je
definovano jako f: X' — Y, kde pro x € X' plati
f(x) = f(x).

¢ Zavedme znaceni f(X') zzeni f: X — Y na podmnozinu
X' C X.

Méjme jeden bod o € X. f(o) je hodnotou funkce v bodé
o, tedy z(zeni funkce f: X — Y na {0} C X.


http://cmp.felk.cvut.cz

, : ©
POJMY STRUKTURNI ANALYZY (3, zGzeni) C :

29/46

® Oznaceni f(X') pouzijeme, i kdyz X' neni bodem, ale
podmnozinou. f(X’) jiz neni jednou hodnotou, ale funkci
definovanou na podmnoziné X’

/(o)

/\f

® Podle argumentu funkce f(X’) uvnitf kulatych zavorek se
snadno pozna, je-li vysledkem jedind hodnota nebo funkce.
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Uvazujme rozklad pole objektd (tj. mnoziny) na dvé
podmnoziny:

1. Pozorovatelné pole T'x, tj. mnozinu pozorovatelnych
parametru.

2. Skryté pole T'k, tj. mnozinu nepozorovatelnych parametru.

3. Pozn. Pismena z, k jsou soucasti identifikatoru, ne
indexem.
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¢ Existuje funkce s: T — S, kterd neni zndma, ale je
definovdna na zndmé mnoziné 1" a nabyva hodnot ze
znamé mnoziny S.

¢ Je zndmo zizeni x:Tx — S funkce s na zndmé pozorované
pole T'x C T.

¢ Ma se zjistit ztuzeni k: Tk — S funkce s na skryté pole
Tk C T, tj. zjistit funkci s:T"— S, kde T'=Tx UTE.

® Funkci s: T — S sestavené z funkci z:Tx — S
a k:T'’k — S budeme rikat Gplny popis objektu.
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S by se dala zjistit na zakladé

pozorované funkce x:T'vr — S pouze tehdy, kdyby byl apriori
znamy vztah mezi funkcemi k&:Tk — S a z:Tx — 5, tj. pokud
by bylo znamé jisté omezeni na Uplny popis s:T" — S objektu.

Tento vztah definujeme dvéma zpusoby:

1. Uréi se podmnoZina L C S* hodnot parametril pfipustnych
pro objekt, tj. ty funkce s:T" — S, které se viibec mohou

vyskytnout.

2. Urci se funkce pr:

ST — R, kterd pro kazdou funkci

s:I" — S, tj. pro kazdy soubor hodnot parametri, ukazuje,

s jakou pravdépod

obnosti pr(s) se tato funkce (tedy i tento

soubor) mize vys

kytnout.
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¢ Nastinény vztah mezi pozorovatelnymi a skrytymi
parametry je Siji spojujici statistické a strukturni

rozpoznavani.

® Strukturni rozpoznavani je Casti statistického rozpozndavani.
Pravdépodobnost dvojic (x, k), jakoz | sama tato dvojice se
definuje pomoci svych vlastnich specifickych prostredki.
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¢ Mnoziné 7 ={11,T5,...,T,,} podmnozin pole objektu T°
budeme rikat struktura pole.

PRIPUSTNA PODMNOZINA PARAMETRU

¢ Kazdému prvku struktury pole budeme fikat fragment pole.

® Poctu prvki v nejvétsim fragmentu struktury 7, tj. Cislu
, budeme rikat rad struktury.

¢ Necht je 7 struktura a pro kazdy fragment 17" € T je
urcena jista podmnozina Ly C ST’ Funkce s:T — S se
definuje jako pripustna, kdyz jeji zzeni na kazdy fragment
T' ze struktury 7 patfi do L.
Strukturni rozpozndvani je mozné pouzit, jen kdyz lze
slozitou mnozinu rozlozit na radu jednodussich.
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pr: ST — R se definuje takto:

Pro kazdy fragment 17 ze struktury 7 je uréeno rozdéleni
pravdépodobnosti py: ST _ R, tj. funkce, kterd pro
kazdou funkci tvaru 7" — S urcuje jeji pravdépodobnost.

Jaky je vztah mezi rozdélenim pravdépodobnosti pr
a rozdélenimi pravdépodobnosti na fragmentech 71”7

Predpokladejme, ze se generuje ndhodna funkce s:T'— S
podle plivodniho rozdéleni pp. ZGzeni této ndhodné funkce
na fragment T" je s(T").

Rozdéleni pravdépodobnosti téchto redukovanych jevi je
pri(s(T")).
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¢ Necht T = {1,2,3}. Struktura 7 obsahuje dvojice {1, 2},
131, 12,35

¢ Uvazujeme tfi ndhodné veliciny si, so, s3. Rozdéleni jejich
sdruzenych pravdépodobnosti popisuje funkce pr(sy, s9, S3).

¢ Tato funkce neni zndma, ale jsou znamy tfi rozdéleni
sdruzenych pravdeépodobnosti pyi91(s1, $2), P{13}(S1, S3) a
P231(82, S3), ktere omezuji mozny tvar funkce py(si, 2, 83).

p{lZ}(SbSQ) — ZpT 31782783) p{l?)} 81783 ZPT 317327 ;

P{23}(S2, 83) = ZPT<31732753>-
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¢ Uvedené predpoklady (tésné pred prikladem) neurcuji
pravdépodobnost jednoznacné.

¢ Pomohou predpoklady markovského typu.

¢ Tim se zuzuje moznost pouziti metod, ale i tak oblast
zlistava dosti Siroka.
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® Pro uchovani plného popisu objektu je potfebné mit
(mn +m + n) bunék paméti. (mn bunék) reprezentuje
obrazek mnozinu vodorovnych Car m bunék a mnozinu
svislych ¢ar n bunék.

¢ Mnozina bunék, tj. pole objektu 7T, je mnozina
{t,N]0<i<m,0<j<n,i+7#0}

¢ Jen &ast bunék v T obsahuje informace o obrazku, tj.
pozorovatelné pole T'x. Touto Casti je
{@, ) [1<i<m, 1<j<n}.
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PRIKLAD CARY (2) CAm ¢
skryté pole, obor hodnot

39/46

¢ Skryté pole T'k uchovava informaci o vodorovnych
a svislych ¢arach, mnozina

{00 |1<i<mfU{(0,7) |1 <7< nj.

¢ Oborem hodnot S zapsanych do pamétovych bunék je

{o,1}.

e V bunkach paméti pozorovatelného pole I'x hodnoty
reprezentuji hodnoty jasu (bila, ¢erna).

e V bunkdch paméti skrytého pole T'k je reprezentovana
informace o pritomnosti prislusné ¢ary v obrazku.
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PRIKLAD CARY (3) CAm ¢
vztah mezi parametry, struktura objektu 7 40/46

® Vztah mezi vSemi parametry objektu je vyjadren strukturou
tretiho Fadu (bez uvaZovani poruch i pri poruchach).

¢ Struktura objektu T obsahuje trojice bunék, tj.
7T ={((4,0),0,7),0@,5) |1 <i<m,1<j<n}
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PRIKLAD CARY (4) CAm ¢
struktura objektu 7, pripad bez poruch 41/46

¢ Zazeni popisu s: T — S je dano dovolenymi trojicemi
hodnot (s(z,0), s(0, 7), s(2, 7)), které se mohou vyskytnout ve
fragmentu ((¢,0), (0, 7), (¢, J))-

¢ Strukturou objektu 7 je formalné vyjadren vztah mezi
skrytymi a pozorovatelnymi parametry.

Bunka (7, 7) miize byt Cerna, jen kdyz je na obrazku
zobrazena 1-ta vodorovna cara nebo j-ta svisla cara.
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PRIKLAD CARY (5) CAm ¢
struktura objektu 7, pripad s poruchami 42/46
¢ Pro kazdou trojici (s(z,0), s(0,7), s(z,7)) dana jeji
pravdépodobnost, tj. |S]® = 8 &isel.

® V nasem nejjednodussim pripadé predpokladame, ze
pravdépodobnosti nezavisi na souradnicich (z, 7).

¢ Tabulka pravdépodobnosti:

s(t,9) =1]8(2,7) =0
5(1,0) = 0 | 5(0, §) = 1€ H1—e¢)
s(1,0)=0s(0,7)=1| 11 —¢) 1€
(1,00 =1]580,7) =0 (1 —e¢) 1€
(1,00 =1]s80,7) =1 (1 —¢) 1€
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JEN POJMY STRUKTURNI ANALYZY

43/46

¢ Uloha rozpoznavani jeété nebyla definovana.
® Seznamili jsme se s pojmy, predchazejicimi formulaci Glohy.

¢ Analogie Gvodni véty ve statistickém rozpoznavani: “necht
X a K jsou dvé koneCné mnoziny, na jejichz kartézském
soucinu je definovdna funkce pxx: X X K — R".
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, , - ; i @ S
UVODNI VETA STRUKTURNI ANALYZY C

44/46

® T a S jsou dvé konecné mnoziny. Pole objektu T je
mnozina parametrd. S je mnozina hodnot, kterych nabyva
kazdy z parametru.

¢ Tx C T je podmnozina pozorovanych parametri.
¢ Tk =T\ Tx je mnozina skrytych parametri.

® Struktura 7 je kone¢na mnozina podmnozin T. ProT" € T
je urcena:

e bud podmnozina Ly C ST,;

e nebo rozdéleni pravdépodobnosti py: ST _ R.
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PRIKLAD: ROZPOZNAVANI V OBRAZCICH

45/46

¢ Pri reSeni praktickych Gloh se dvoji pfirozenost (statisticka i
strukturni) ma vyuZit soucasné.

¢ Obvykle nelze pouzit Cisté statistickych metod v urcité
etapé zpracovani a pak cisté strukturnich metod.

¢ Oboji se ma realizovat soucasné.
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Markovské posloupnosti (a necyklické struktury).

Rozpoznavani: Viterbiho algoritmus (dynamické
programovani).

Uceni: Baumuv-Welshiiv algoritmus.

Acyklické struktury — M.l. Schlesinger.
Levensteinova shoda mezi vyrazem a regularnim jazykem.
Uloha znackovani (jen jeji specialni ptipady).

Dvojrozmérné zobecnéni pro bezkontextové jazyky —
pokus o formalizaci pro obrazky.
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