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Introduccion

Seccion de Reconocimiento de Formas. Grupo de Vision por Coi

Temario del Curso

Introduccion.

Teoria de la decision de Bayes. Estimacion
del error.
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Técnicas parametricas.
Técnicas no parameétricas.
Técnicas no supervisadas: “clustering’.

O O O O

Seleccion de caracteristicas.
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aprendizaje y reconocimiento

proceso natural:
,.como lo hace el sistema nervioso?
O aprendizaje
percepcion significativa = patron = categorizacion
O reconocimiento:
nueva percepcion = comparacion = reconocimiento

O ejemplo: conocer personas
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. Qué es el Reconocimiento de Formas?

O Reconocimiento de Formas (RF):

define modelos que simulan procesos de aprendizaje/reconocimiento
se nutre de matematicas, informatica, estadistica, etc.

aplicaciones: muy diversas

m visidn por ordenador: imagenes médicas, satélites
® biometria: reconocimiento de huellas, caras

m economia: prediccion de tendencias

m seguridad: deteccion de fraudes con tarjetas
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Objetivo del RF

objeto o fendmeno fisico nuevo

modelo
computacional
entrenado

clase o categoria

Aproximaciones al RF

O R estadistico o geometrico de F
O R sintdctico o estructural de formas
O correspondencia de modelos (template matching)

O redes neuronales
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R Estadistico de F (REF)

O objeto, muestra = (x, x,, ..., X;)
espacio de representacion de dimension d
x; es variable aleatoria

O adquisicion de datos: medicion, muestreo, cuantificacion
suficientes muestras por cada clase (representatividad)

O fundamento:
asume proximidad espacial entre muestras de igual clase

O reconocimiento/clasificacion:
funciones discriminantes: fronteras de decision entre clases
distancias, funciones de densidad condicional
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R Sintactico de F

O objeto, muestra = estructura jerarquica
estructuras en funcion de primitivas
ejemplos: grafos, arboles, secuencia de simbolos, etc.

O adquisicion de datos: similar a aprox estadistica

O fundamento:
asume gramdtica comun entre muestras de igual clase

O reconocimiento/clasificacion
analisis sintactico, similitud entre estructuras
reconocimiento de lenguaje generado por una gramatica
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REF: conceptos ...

O objeto: elemento fisico del problema

O muestra, patron, prototipo x = (x;, x,, ..., X,):
representacion vectorial de un objeto

punto en el espacio (vectorial) de representacion
O caracteristica/atributo: x;

O espacio de representacion E:
conjunto de todas las representaciones posibles

espacio vectorial de dimension d
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REF: problema de clasificacion ...

dados:

O E, espacio de representacion R4

o Q2={w, @, .., @.}, cetiquetas asociadas a c
regiones espaciales (clases)

O x=(x;,%Xy,....,xy) € E

O o:FE — £ reglade decision
asignar etiqueta de clase a x :
O dx)=w,i=1,..c
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Partes de un sistema de RF

O adquisicion de datos

entrada: objeto fisico
salida: representacion primaria del patrén

O extraccion y seleccion de caracteristicas
entrada: representacion primaria del patron

salida: representacion discriminante del patron

O toma de decisiones/clasificacion

entrada: representacion discriminante del patron
salida: etiqueta de clase
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Fases de un sistema de RF

O aprendizaje/entrenamiento

conjunto de muestras de entrenamiento (conocidas)
entrenamiento del modelo de clasificacion o regla de decision
aprendizaje de pardmetros, prototipos, etc.

O evaluacion

conjunto de muestras de test (no vistas en entrenamiento)

método de estimacion del error (leaving one out, cross
validation, hold out)

O explotacion

clasificacion de muestras de clases desconocidas




entrenamiento y evaluacion ...

Fase de Entrenamiento Fase de Evaluacion

|
[
Conjunto de I Conjunto
entrenamiento I de test
| | }
Preproceso I Preproceso
Extraccion / Seleccion I _ Medicion de
de caracteristicas I caracteristicas
Aprendizaje I > Clasificacion

l ;

Seleccion y extraccion de caracteristicas

O entrada:y=(y;,y,,...,V,) € S

= datos en bruto procedentes de sensores/hipotesis
O salida: x = (x, x5, ..., x,)) € E,d <n

= datos mas simples/discriminantes para la clasificacion
O objetivos:

» reducir dimensionalidad (seleccion)

m cambiar espacio de representacion (extraccion)

16




Aprendizaje

dados:

O 7= {(x,z)}, conjunto de entrenamiento
m xek ze L

O J0(60): E — 2, regla de decision
® @, conjunto de parametros de los que depende o
estimar 6 = 6* tal que:

O maximice p(d(0* x)=z),(x,z)e T
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Evaluacion

dados:

O V= {(x, z)}, conjunto de test (no visto en aprend)
mxekE, ze

O O0(6%*): E— £ regla de decision entrenada

m  @%* parametros aprendidos a partir de 7

evaluar o (6%):
O aciertos =|{(x, z)€V, 0(8* x) =z}|/|V]

18




Seleccion del clasificador

¢,.como elegir un clasificador/regla de decision?
T, V, conjuntos de entrenamiento/test
0,(6), 6,(0), dos reglas de decision

variante 1 (tradicional):
m estimar 9!, 62
= elegir 0,(0") si aciertos,;> aciertos, (o viceversa)

O 0O O 0O

O variante 2 (linea actual de investigacion):

m estudiar relacion entre complejidad de datos y 6,(6), 6,(6)
m eclegir regla 0,(0) o &,(6) mas apropiada para datos tipo 7

Clasificacion: funciones discriminantes

O o0~ {Dx}i=1,..,c
= D(x), criterio de pertenencia a clase i

O o=w © DX)>Dx)Vj#iij=1,..,c

O ejemplos:
= Dyx)=p(a@|x)
m D(x)= —d(X,Si) , siendo S. el NN de x en @,

20




Clasificacion: fronteras de decision

O FcE,

O VxeF,Fi,j=1,..,c¢ci#]j

O Dfx)=D{x) (pueden ser més de 2)

O fronteras de decision: region de £ en la que
hay “empates” al clasificar un punto

O existen técnicas para deshacer empates

21
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Taxonomia del REF (1)

Aproximacion
paramétrica

O Conocimiento a priori de la
forma de las distribuciones
de probabilidad de cada
clase sobre el espacio de
representacion.

O Las fronteras de decision
estan definidas por dichas
distribuciones.

O

O

Aproximacion
no paramétrica

El Gnico conocimiento a

priori se refiere al inducido

a partir de un conjunto de
muestras (conjunto de
entrenamiento) de las que
se conoce su clase.

Las fronteras de decision
estan definidas por dichas
muestras.
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Taxonomia del REF (2)

Aprendizaje Aprendizaje
supervisado no supervisado
O Se c.hspone de un O Se dispone de un conjunto
conjunto de muestras de muestras sin etiquetar.
etiquetadas (con una O El namero de clases puede
etiqueta de clase). ser también desconocido.
Aprendizaje por maxima Clustering
verosimilitud
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Ejemplo de un Sistema REF

O Problema:

En una cinta transportadora, se pretende distinguir
(es decir, clasificar) entre dos tipos diferentes de
frutas: naranjas y fresas.

. B

Clases del problema: naranjas, fresas.
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Ejemplo de un Sistema REF

O Seleccidn de caracteristicas:

m Perimetro de la fruta.

» Intensidad del color en la banda del rojo
(escalado entre O y 1).
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Ejemplo de un Sistema REF

® Naranja
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Perimetro

Representacion de los patrones en el espacio de caracteristicas. i
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Ejemplo de un Sistema REF

Intensidad Rojo

Funcion discriminante (fd)

"UQISIOdP I BIJJUOIJ B
9p uo1oBIUASAIdAY

La funcion discriminante divide el espacio de representacion en

Perimetro

dos semiplanos, cada uno correspondiente a una clase.
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Ejemplo de un Sistema REF

Intensidad Rojo

/

Naranja mal
clasificada

Perimetro

Clasificacion de un nuevo patron.
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