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Cuprins

1. Introducere, sisteme de achizitie s
prelucrare a imaginilor

2. Preprocesare si imbunatatire

3. Segmentarea si transformari morfologice

4. Extragerea trasaturilor si masurari pe
iImagine

5. Recunoasterea formelor

6. Aplicatii
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Recunoasterea formelor

e Abordarea determinista
e Abordarea statistica
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Recunoasterea formelor

parametrica ;
statistica 3
abordare neparametrici:
decizionalteoretica narametricy
Clasificare determinista
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formelor %

abordare structural-lingvistica

Descriere | abordare structural-lingvistica

Abordari
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Clasificarea determinista

e Introducere

« Utilizarea functiei distanta

« Metoda celui mai apropiat vecin (NN)
 Metoda celor mai apropiati K vecini (KNN)
 Metoda functiilor de potential

« Clasificator de distanta minima

e Discriminantul liniar al lui Fisher

e Analiza structurii datelor
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Introducere

 Recunoastere, clasificare

* Aplicatii

» Caracteristici (proprietati masurabile)
 Clasa (grup de obiecte)

 C(Clasificator (metoda de recunoastere sau de
discriminare intre clase)

« Clasificare supervizata, instruire, set de
Instruire, esantioane
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Introducere

» Aplicatii frecvente » Caracteristici
— text — descriptori de forma
sau de imagini
_ amprente — descriptori de forma
_ vorbitorul — componente spectrale
— vocea (mesaju|) — componente SpeCtraIe

sau serii de timp
— linii Tn spectru

— substante chimice
— frecvente de rezonanta

— parfumuri

Laurentiu Frangu, 2020 Prelucrarea Imaginilor, SEA 7



Introducere

e Surse de informatie pentru recunoastere

— forma geometrica (scriere, amprente, obiectele
manipulate de robot, modele grafice)

—  sunete (voce, vorbitor, zgomotele masinilor)

— vectori de stare ai sistemelor tehnice (degradarea
izolatiei, rezonanta mecanica)

— vectori de stare ai sistemelor economice (contextul
economic, riscul imprumutului)

—  spectrograme (substante chimice)

e Abordarea vectoriala: fiecare individ este
reprezentat printr-un vector
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Introducere

 Clase
— grup de vectori cu proprietati comune

— recunoasterea formei = recunoasterea clasei careia
il apartine individul (vectorul) observat

— daca recunoastem cifrele, 10 clase (a 11-a clasa
poate fi cea a simbolurilor care nu sint cifre)

— daca recunoastem persoana care a scris, atitea
clase citi autori posibili
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Introducere

Clasificator

— algoritm prin care decidem carei clase ii apartine
iIndividul (vectorul) observat

— divide spatiul formelor in ¢ domenii distincte (c este
numarul de clase)

— divizarea poate fi explicita (metode parametrice)
sau implicita (metode neparametrice)
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Introducere

Clasificare supervizata

— cazul in care exista un numar de indivizi, a caror
apartenenta la clase este cunoscuta

— formeaza setul de instruire

— atribuirea la clase a fost facuta de un expert
(instructorul)

e Instruire

— utilizarea vectorilor din setul de instruire
(esantioanelor) pentru alegerea algoritmului potrivit
si determinarea parametrilor sai
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Introducere

 Etapele procesului de recunoastere
— analiza structurii datelor

— transformarea spatiului formelor, in noile
coordonate (daca e cazul)

— Instruire (identificarea parametrica, daca e cazul)
— examinare (validare)
— exploatare (clasificarea indivizilor nou observati)
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Hecunoasgtere

Introducere

Formarea |
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Introducere

e Instruire, examinare (validare), exploatare

— este ales algoritmul de recunoastere, din etapa de
analiza

— sint identificati parametrii (daca e cazul)

—  performanta clasificatorului este evaluata, in etapa
de examinare, folosind o parte din setul de instruire

— se repeta instruirea, daca performanta este
nesatisfacatoare

— daca algoritmul a fost validat, poate fi folosit pentru
recunoasterea indivizilor nou observati (etapa de
exploatare)
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Introducere

Notiunea de functii discriminante

set de c functii, al caror argument este vectorul
observat

proprietate: functia cu valoarea maxima decide la
ce clasa este atribuit vectorul

Exemplu §i(¥X) i=1.c

decizie in favoarea clasei w,, daca fi (%) = max f; (x)

J
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Introducere

* Notiunea de frontiera

— set de functii, al caror argument este vectorul
observat

—  proprietate: separa domeniile a doua clase
adiacente

« Exemplu 9;(Xx)=0
— daca g;(x)>0
— daca ¢;(x)<0
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Introducere

 Notiunea de arbore de decizie
— mai mulli pasi pentru decizie, criterii diferite
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Introducere

 Estimarea parametrilor clasificatorulul
— numai pentru clasificatori parametrici
— informatia prelucrata din setul de instruire

— dupa validarea algoritmului, setul de parametri va fi
folosit pentru recunoasterea indivizilor nou
observati (etapa de exploatare)
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Functii distanta
* Proprietati:
+ f(x,y) =0 pentru orice pereche X, y din RA

» (X X)=0 pentru orice x din RY

. T(X,¥) = T(Y¥,X) pentru orice pereche x, y din

Rd

.« T(X,y)+ T(y,2) = 1(X,2) pentru orice triplet
X, Y, zdin Rd
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« Exemple:
— Euclidiana

Functii distanta

—  Minkowsky
— Manhattan (city block)

—  Max
—  Hamming
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Functii distanta

 Exemple: 1

—  Minkowsky d n
T(X, Y):£Z|Xi - Y I”]
i=1
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Functii distanta

 Exemple: 1
—  Minkowsky n n
—  Euclidiana Fy) =] 2% -Vl
1=1

d
f(X,Y)=\/Z (% - ¥i)?

=1
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Functii distanta

 Exemple: 1
—  Minkowsky n n
—  Euclidiana Fy) =] 2% -Vl
1=1

— Manhattan (city block)

d
f(X,Y)=\/Z (% - ¥i)?

f(x,y)=_zlm—yi|

Bl i i A i
ST Ir I Iranr
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Functii distanta

« Exemple in spatiu continuu: 1
—  Minkowsky n
- n
—  Euclidiana FOGy) = 21% Vil
—  Manhattan (city block) 1=1
—  Max

d
f(X,Y)=\/Z (% - ¥i)?

f(x,y)=_zlm—yi|

f(X,Y)=i|\ﬂfé<|Xi—in
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Functii distanta

« Exemple in spatiu continuu:
— sfere 2D, distantele euclidiana, Max, Manhattan

(1N = oy SN =
NI N
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Functii distanta

« Exemplu in spatiu discret:
—  Hamming

d
F(4y) = 2 XOR(x. )
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Cei mai apropiati K vecini

« Metoda simpla de clasificare neparametrica
« K=1: cel mai apropiat vecin
— determinista, neparametrica

— regula de clasificare

— necesita o functie distanta (ca orice metoda
determinista)

— frontiera neliniara (dar liniara pe portiuni)
— exemplu Tn R2
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Cei mai apropiati K vecini

 Regula celui mai apropiat vecin (NN)
— cauta, in setul de instruire, cel mai apropiat vecin al
vectorului observat
— atribuie vectorul la clasa acelui vecin
* Regula celor mai apropiati K vecini (KNN)
— cauta, in setul de instruire, cei mai apropiati K vecini
al vectorului observat

— atribuie vectorul la clasa cea mai frecventa, dintre
cel K vecini
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Cei mai apropiati K vecini

 Regula celui mai apropiat vecin (NN)
— frontiera liniara pe portiuni

i
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Cei mai apropiati K vecini

 Regula celor mai apropiati K vecini

— numerele reprezentantilor fiecarei clase in setul de K
esantioane formeaza un set de functii discriminante

— presupunem numarul de esantioane vecine cu x, care
apartin lui w; : k

C
— restrictie: > k=K
i=1
— familia de functii discriminante: fi (X) =k
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Cei mai apropiati K vecini

* Proprietati
— nu necesita cunostinte anterioare despre proprietatile
claselor
— simpla, nu necesita exprimare parametrica

— la fiecare operatie de recunoastere, exploreaza
intregul set de instruire

— timpul de calcul proportional cu dimensiunea setului
de instruire si cu numarul de coordonate

— frontiera pentru regula NN: liniara pe portiuni

— frontiera pentru regula KNN: polinom de ordin mai
mare, pe portiuni

— frontiera rezulta implicit (nu este in forma explicita)
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Cei mai apropiati K vecini

* Proprietati
— valori mici ale lui K produc o frontiera varianta,
influentata de zgomot

— valori mari ale lui K produc o frontiera prea neteda,
iIncapabila sa urmeze forma reala a frontierei

— 0 valoare mare a lui K este potrivita pentru un set de
Instruire mare

— timpul de calcul proportional cu K*n
— Ktrebuie ales in functie de setul de instruire

Laurentiu Frangu, 2020 Prelucrarea Imaginilor, SEA

32



Cei mai apropiati K vecini

 Regula celui mai apropiat vecin (NN)
—  frontiera influentata de zgomot
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Cei mai apropiati K vecini

 Regula celui mai apropiat vecin (NN)
—  frontiera influentata de zgomot

|
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Cei mai apropiati K vecini

£2

« KNN polinom de grad mai mare de 2
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Cei mai apropiati K vecini

=3

/ \

e KNN, valoare buna a lui K
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Cei mai apropiati K vecini

=3

KNN, valoare prea mare a lui K
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Cei mai apropiati K vecini

KNN, valoare prea mare a lui K
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Clasificator parametric

* Foloseste descriere parametrica a functiilor
discriminante si a frontierelor

« Reduce masiv timpul de calcul

 Forme uzuale ale functiilor: polinoame de grad
1 (liniar) sau 2 (patratic)

f(X) = WX+ W f(X)=> wx +wy
=1

f(x):xth+th+wo f(x)= Zlq,xI + Z Zb“x,x +waI + W
=1 i1=1 j=i+1
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Clasificator parametric

.-"‘-.ﬂ

f(X) = WX+ W f(X)=> wx +wy
=1

f(x):xth+th+wo f(x)= Zlq,xI + Z Zb“x,x +waI + W
=1 i1=1 j=i+1
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Clasificator de distanta minima

e Parametric
—  presupune ca fiecare clasa ocupa un domeniu

cvasisferic, in spatiul formelor, Rd
— calculeaza centrul fiecarei clase (prototipul C|aSﬁi)
1 i
. . R=—2 X%k
— N.B. Ec. 4.12 din carte este gresita n kZ::

— regula de atribuire: aloca vectorul la clasa celui mai
apropiat prototip
—  forma functiilor discriminante: fi(x)=-d(x,R)
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Clasificator de distanta minima

Proprietati
— clasificator parametric, liniar
—  parametrii sint coordonatele prototipurilor
—  parametrii sint calculati off-line
—  Calcule on-line foarte rapide

Demonstratie pentru liniaritate
fi()=-d*(xR)
fi (%) =—(x=R)"(x-R) =—Xx+2Rx-RR
() = 2R x-R'R
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Clasificator de distanta minima

« Exemplu: potrivit
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Clasificator de distanta minima

 Exemplu: frontiere

T, BT

-.;_-'RE
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Clasificator de distanta minima
 Exemplu: nepotrivit

£2
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Clasificator de distanta minima

 Exemplu: nepotrivit
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Comparatie algoritmi

K vecin Distanta minima
Etapa off-line: - Etapa off-line:

- Calculeaza c vectori
medii (centrele claselor)

Etapa on-line: - Etapa on-line:
Calculeaza N distante - Calculeaza c distante
Ordoneaza sirul (prinilii Kk - Decide in favoarea clasei

vecini) cu distanta minima

Decide 1n favoarea clasel
majoritare dintre K vecini
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Comparatie algoritmi

K vecini
Neparametric -

Nu sint necesare -
cunostinte anterioare

Volum mare de calcule )
on-line: distante N*d,
ordonare N*K

Distanta minima
Parametric

Necesara cunoasterea
gruparii claselor in setul
de instruire (cvasi sferice,
comparabile)

Volum moderat de
calcule off-line: mediere
N*d

Volum mic de calcule on-
line
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Comparatie algoritmi

compact vs aria
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Cuprins

1. Introducere, sisteme de achizitie s
prelucrare a imaginilor

2. Preprocesare si imbunatatire

3. Segmentarea si transformari morfologice

4. Extragerea trasaturilor si masurari pe
imagine

5. Recunoasterea formelor

6. Aplicatil
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