Klasyfikacja danych —
wprowadzenie
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Przyktad trudnego problemu rozpoznawania
obrazu
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znamion zachowania
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Teoria Gestalt (niem. postac)

/]

/ Reifikacja

Wieloznacznosé (iluzoryczne obiekty)
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Wzorce | klasy wzorcow

Wzorzec to zbiér cech, ktory tworzy ilosciowy i
jakosciowy opis obiektu; scisle], wzorzec to wektor cech
X=[X, Xo, ..., Xp].

Klasa wzorcow to zbiér wzorcow charakteryzujgcych sie
podobnymi wektorami cech. Klasy wzorcow oznaczmy

@;, Woy,... W), gdzie indeks M jest numerem klasy.
Rozpoznawanie wzorcOw (nazywane tez klasyfikacjg)

jest zadaniem polegajgcym na przyporzgdkowaniu
wzorcow do ich klas:

X— @

tj. przeksztatceniem przestrzeni wektorow cech X na
przestrzen klas wzorcow Q2.
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Klasyfikacja wzorcow

Przestrzen cech Przestrzen klas

przyporzgdkowanie o
wiele do jednego

1 A o,

= o o
101 o,
= o,

X3

A % 0)5
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Analysis of biomedical images
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Selekcja cech i ich wtasciwosci

- dyskryminacja - cechy powinny przyjmowac
znaczgco rézne wartosci dla obiektow z réznych klas,
np.Ssrednica owocu jest dobrg cechg dla rozroznienie
wisni i grejfrutow,

* niezawodnosc¢ - cechy powinny przyjmowac
podobne wartosci dla wszystkich obiektéw danej klasy,
np. kolor jest ztg cechg dla jabtek,

e niezaleznos¢ - cechy wykorzystywane w danym
systemie klasyfikacji powinny by¢ nieskorelowane ze
sobg, np. waga | wielkosC owocu sg cechami silnie
skorelowanymi,

- mata liczba - ztozonos¢ systemu klasyfikacji rosnie
szybko wraz z liczba klasyfikowanych cech, np. nalezy
eliminowac cech skorelowane.
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Selekcja cech i ich wtasciwosci

Wspotczynnik korelacji cech xi y:

7 P
PZ(Xi _:ux)(yi _,Uy)

6 = =l
~ 6,0,

gdzie: P - liczna klasyfikowanych obiektéw, u, o
oznaczajg odpowiednio wartosci srednie | odchylenie
standardowe danego zbioru cech. Jezeli wsp. korelacji
jest bliski 1 (-1) cechy x i y uwaza sie za silnie
skorelowane (np. jedng z nich mozna odrzucic).
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Selekcja cech i ich wtasciwosci

Przyktad miary separacji cechy x pomiedzy klasami j i K:

B :uxj — My
Xk =l o 2
J 6% + 6%

D

Duza wartos¢ tej miary swiadczy o dobre] separacji
cechy x pomiedzy klasami j i k.
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Klasyfikator minimalnoodlegtosciowy
(ang. minimum distance classifier)

Zatbzmy, ze kazda klasa wzorOw jest reprezentowana
przez typowy wzorzec, zwany prototypem klasy:

1
m=— »x., j=12,...M
= p Z i

gdzie P jest liczbg wzorcow z klasy .

O. (0] .:O. ' > ¢ ?
Jednym z mozliwych sposobdéw 0 © %°c8 : ¢’
klasyfikacji nowego wzorca x jest e e e
przydzielenie go do klasy, ktérej ©© ¢%° o
prototyp znajduje sie najblize] % 0C°,
tego wzorca. o &
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Klasyfikator minimalnoodlegtosciowy

Dla Euklidesowej miary odlegtosci:

D,(x)=x-m; j=12,...M

gdzie |z = (2! 2)!"? . Wzorzec x jest przydzielony
do klasy jezeli D(x;) jest odlegtoscig
najmniejsza.
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Klasyfikator minimalnoodlegtosciowy

Na podstawie poprzednich zaleznosci, funkcja
decyzyjna jest postaci:

I T

dj(x)szmj—ijmj j=12,...M

Wektor x jest przyporzadkowywany do klasy a)j
jezeli di(x) jest najwigksze.
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Klasyfikator minimalnoodlegtosciowy

Granica decyzyjna pomiedzy klasami @, i @ dla
klasyfikatora minimalnoodlegtosciowego:

dij(X) =d{x)-d j(X) =

1
:xT(mi —mj)—2(mi —m]-)T(ml- —mj):O

Obszar wyznaczony przez miejsca geometryczne
spetniajgce to rownanie dzieli na poét i jest prostopadty
do linii taczgce] m; i m;. Dla N=2 obszar ten redukuje sig
do linii prostej, dla N=3 jest ptaszczyzng, oraz dla N>3
jest nazywany hiperptaszczyzna.
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Zbior testowy Fisher’a

Setosa Virginica Versicolor

sepal petal
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Zior testowy
Fisher’a
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Iris Data (red=setosa,green=versicolor,blue=virginica)
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Zbior testowy Fisher’a

7

versicolor

setosa
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Klasyfikator minimalnoodlegtosciowy

Petal width (cm)
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Klasyfikator minimalnoodlegtosciowy

Przyktad 1: Rozpatrzmy dwie klasy w, i @,, posiadajgce
wektory srednie cech m, = (4.3, 1.3)" i m,= (1.5, 0.3)".
Funkcje decyzyjne dla tych klas sg postaci:

d,(x)=x"m,-0.5m,'m, =4.3x,+1.3x,- 10.1

do(x) =x"m, - 0.5m,’m, = 1.5x,+0.3x,- 1.17
Rownanie granicy decyzyjnej:

d,o(X) =d,(x) - dy(x) =2.8x;, + 1.0x,-8.9=0
Nowy wektor cech jest klasyfikowany zaleznie od znaku

d;o(X).
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Przykiad 2: Klasyfikacja
znakow do numeraciji
czekow

Do klasyfikacji tych znakow
zastosowano klasyfikator
minimalnoodlegtosciowy.

Prébki sygnatow odpowiadajgce
kazdemu ze znakow, tworzg
zbiér 14 wektorow
prototypowych. Klasyfikacja
znakdéw polega na znalezieniu
prototypu klasy najblizszego
wektorowi cech utworzonego z
rozpoznawanego znaku.
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Klasyfikator Bayesa dla rozktadow Gaussa

Probability density

Cc, - klasa 1
C,- klasa 2

\\\\

prawdopodobienstwa

— a priori
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Reguta Bayesa

Z podstaw rachunku prawdopodobienstwa wiadomo, ze:

ash) = D@0l @)
p(b)
zatem: prawdopodobienstwo
a priori
Plc.)p(x7c

p(ci/x): (C’)p(() C’) <I,: reguta
\ pix Bayesa

P prawdopodobienstwo 4

a posteriori
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Klasyfikator Bayesa dla rozktadow Gaussa

Probability density

prawdopodobienstwa
C, - klasa 1 L a priori

C,- klasa 2
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Klasyfikator Bayesa - przyktad

Urna A
@0 O
° e 8
OO
20 — czerwone 30 — czerwone
20 — biate 10 — biate

Losowo ,,w ciemno” wybieramy urne a potem zeton w urnie.
Pytanie: Z ktérej urny wybraliSmy zeton?
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Klasyfikator Bayesa - przyktad

Urna A
@0 O
° e 8
OO
20 — czerwone 30 — czerwone
20 — biate 10 — biate

Zanim stwierdzimy jaki kolor zetonu wylosowalismy
mamy podstawy twierdzi¢ (wiedza a prior), ze
prawdopodobienstwo wybrania kazdej z urn wynosi 0.5.
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Klasyfikator Bayesa - przyktad

Urna A Urna B
@0 O
; e 8
OO
20 — czerwone 30 — czerwone
20 — biate 10 — biate

Przypuscémy, ze wylosowalismy czerwony zeton. Czy
mozemy teraz zweryfikowac naszg hipoteze co do
wyboru urny na podstawie nowej wiedzy a posteriori?
Tak, odpowiedz mamy na podstawie tw. Bayesa.
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Klasyfikator Bayesa - przyktad

Urna A Urna B
To ta
@0 O urna!
86%?
O najprawdopodobnie;]
20 — czerwone 30 — czerwone
20 — biate 10 — biate
(A red)= P(A)p(red / A) _ 0.5%0.5 04
P(A)p(red / A)+ P(B)p(red / B) 0.5x0.5+0.5x0.75
(B red) = P(B)p(red / B) B 0.5%0.75

= = (.
P(A)p(red / A)+ P(B)p(red / B) 0.5x0.5+0.5x0.75
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Klasyfikacja obrazow (tzw. segmentacja)




Przyktady zadan rozpoznawania obrazow:
rozpoznawanie teczowki oka (biometria)

" Segmentation

!;Jﬁ_’.ﬂ-.:af." i ke

Initial Image

Normalized Image

Normalization —

Segmented Image

Feature Comparison

Similarity Value -«

Feature | Extraction

=)

Iris Slgnature

Patentowany algorytm Daugmana
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Przyktady zadan rozpoznawania
obrazow: Bazy obrazow

,ldea” obrazu U kopia obrazu Obraz
poszukiwanego poszukiwanego odszukany

C.E. Jacobs, A. Finkelstein, D.H. Salesis,

‘ ,Fast multiresolution image quering”, 1999
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