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Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Reconhecimento de Padroes

Introdugao

Facilidade com que reconhecemos:
e Uma cara
e Palavras ouvidas
e [emos caracteres escritos
e Identificamos as nossas chaves nos bolsos

e Notamos comida estragada pelo cheiro

— Tem por trds um processo de RECONHECIMENTO DE PADROES
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Reconhecimento de Padroes
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Reconhecimento de Padroes

Maéquinas com Percepcao
Aparelhos capazes de executar tarefas de Reconhecimento de Padrdes sao um dos
grandes desafios tecnoldgicos:

e Reconhecimento de Fala

e Identificacdo de impressoes digitais (ou outras caracteristicas biométricas)

e Reconhecimento Optico de Caracteres

e Identificacdo de Sequéncias de DNA

Exigéncia de Precisao e Fiabilidade para que sistemas de Reconhecimento de Padroes
sejam verdadeiramente uteis.
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Sistema de Reconhecimento de Padroes

Definicdo de Teoria da Decisao
4 Caracteristica 1

Estabelece Regras de Decisdo de forma a estabelecer
Limites que minimizam o Custo.

O Reconhecimento de Padroes € um subcampo da
Teoria da Decisao.

Caracteristica 2

CLASSIFICADOR

Descritores
de Treino

Dados Classe

Descritores
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Sistema de Reconhecimento de Padroes

Areas Relacionadas

e Teste de Hipoteses
Decide qual a probabilidade de uma determinada ocorréncia se dar.

e Processamento de Imagem
Pretende obter uma nova imagem a partir de uma imagem original. Em Reconhecimento de
Padroes extraem-se caracteristicas de uma imagem.

e Memoria Associativa
Estes sistemas perante um determinado padrao emitem um outro padrdao que em geral € represen-
tativo de um grupo geral de padrdes.

e Regressdo
Pretende encontrar uma descri¢cdo funcional dos dados, normalmente com o objectivo de poder
prever os valores de nova entrada.

e Interpolacdo

e Estimacdo de Densidade
Problema de Estimar a Densidade/Probabilidade que um membro de certa categoria ter um deter-
minado conjunto de caracteristicas.
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Sistema de Reconhecimento de Padroes

Extraccéo de
Caracteristicas

—>1Sensor

—p N e .
<] Classificacdo |g...] Pos-Processamento [ Deciséo

/N7 \

—» - >
.| Segmentacéo lq....

A

Ajuste de Ajustamentos Custos
Caracteristicas ao
em Falha Contexto

Sensores
Entada do Sistema, tipicamente um Transdutor

e Camara
e Microfone(s)

As limitagdes dos Sensores originam muitos problemas
(largura de banda, resolu¢ao, sensibilidade, distor¢ao, taxa sinal/ruido, laténcia)
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Sistema de Reconhecimento de Padroes

—>1Sensor

_: Segmentacao

A

Segmentacao (e Agrupamento)

—»| Extraccao de

Extraccao de informacao relevante.
(Um dos maiores problemas do Reconhecimento de Padroes)

— e
<] Classificacao

Pos-Processamento

—» Decisao

Universidade da Beira Interior

Custos

“|Caracteristicas il
Ajuste de Ajustamentos
Caracteristicas ao
em Falha Contexto




Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Sistema de Reconhecimento de Padroes

Extraccéo de

—p N e .
- 77 lq...| Classificacéo lg...] Pos-Processamento [~ Decisdo
Caracteristicas

/N7 \

- >
—>|Sensorlg....] Segmentacéo |lq....

A

Ajuste de Ajustamentos Custos
Caracteristicas ao
em Falha Contexto

Extrac¢do de Caracteristicas
Tem como objectivo caracterizar um objecto para ser reconhecido por medidas que sdo muito
parecidas em objectos da mesma categoria e muito diferentes para objectos de outras categorias.

Pretendem-se CARACTERISTICAS Distinguiveis que sejam INVARIANTES a transfor-
macoes irrelevantes.
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Sistema de Reconhecimento de Padroes

—>1Sensor

_: Segmentacao

A

Classificagao

—»| Extraccao de

— e
<] Classificacao

Pos-Processamento

—» Decisao

Custos

“|Caracteristicas il
Ajuste de Ajustamentos
Caracteristicas ao
em Falha Contexto

e Tem como objectivo usar o vector de caracteristicas para atribuir ao objecto uma categoria.

e Como uma classificacao perfeita € quase sempre impossivel, calcula a Probabilidade de um
objecto pertencer a cada uma das categorias.

e Variagdo dos valores das caracteristicas nos objectos da mesma categoria pode ser devida a:

- Complexidade
- Ruido/Aleatoriedade
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Sistema de Reconhecimento de Padroes

Extraccéo de
Caracteristicas

—>1Sensor

—p N e .
<] Classificacdo |g...] Pos-Processamento [ Deciséo

/N7 \

—» - >
.| Segmentacéo lq....

A

Ajuste de Ajustamentos Custos
Caracteristicas ao
em Falha Contexto

Extraccao de Caracteristicas versus Classificacdo
A fronteira entre estes dois blocos € de alguma forma arbitraria, dependendo do sistema:

e Extractor de Caracteristicas Ideal — Classificagao Trivial

e Classificagdo Omnipotente — Extractor de Caracteristicas Simples
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Sistema de Reconhecimento de Padroes

—>1Sensor

_: Segmentacao

A

Pos-Processamento

—»| Extraccao de

— e
<] Classificacao

Pos-Processamento

“|Caracteristicas il
Ajuste de Ajustamentos
Caracteristicas ao
em Falha Contexto

Executa a Accdo Adequada em funcao do Reconhecimento da Classificagao.
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Sistema de Reconhecimento de Padroes

Taxa de Erro
Medida mais simples da qualidade de funcionamento da Classificagao.

Risco
Custo esperado total de se fazer um erro de classificagdo.

Contexto
Pode ser usado para melhorar os resultados da classificacao,
considerando a especificidade do modelo.

Multiplas Classificagdes
Podem ser combinados de forma a melhorar o Processo de Reconhecimento.
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Desenho de Sistema de Reconhecimento de Padroes

1 [ } [

.~ Coleccao Escolha de Escolha de Classificacao Célculo da .
INicio —p — — — —p e
de Dados Caracteristicas um Modelo do Treino Classificacao a
Conhecidas a Priori
(Ex.: Invariancia)
Colecg¢ao de Dados

Escolha das Caracteristicas
Devem ser:

e Simples de Extrair

e Invariantes a Transformacdes Irrelevantes
e Insensiveis ao Ruido

e Uteis para a Discriminacdo pretendida

O conhecimento a priori do Sistema € muito importante
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Desenho de Sistema de Reconhecimento de Padroes

1 [ ) [

.~ Coleccao Escolha de Escolha de Classificacao Célculo da .
INicio —p — — — —p e
de Dados Caracteristicas um Modelo do Treino Classificacao a
Conhecidas a Priori
(Ex.: Invariancia)
Escolha de um Modelo
Treino

Calculo de Classificagao

Medida de qualidade do funcionamento do sistema
Permite identificar a necessidade de melhorar as suas diferentes componentes
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Desenho de Sistema de Reconhecimento de Padroes

! ) [ [
Inicio—s] Coleccao Escolh,a Qe | |Escolha de Classific_agéo Célc_ullo d?
de Dados Caracteristicas um Modelo do Treino Classificagcao

—>Fim

\

Conhecidas a Priori
(Ex.: Invariancia)

Reconhecimento e Adaptagao

e Reconhecimento Supervisionado

— Uso de Protdtipos: A classificacdo € feita usando o protétipo mais proximo.

— Estatistico: Usam-se fun¢des de Densidade de Probabilidade, escolhendo-se a classifi-
cacdo mais provavel para o vector X.

— Redes Neuronais: Programada por um processo de aprendizagem que estabelece valores

para os pesos.

e Reconhecimento nao Supervisionado

e Reconhecimento Refor¢ado
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Modelo Comum de Classificacao

Classes

gs

_ Classe de
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Modelo Comum de Classificacao

Extractor de Caracteristicas

Extrai a informacao relevante ao processo de reconhecimento da informacao lida pelo(s) sen-
sore(s).

E nesta fase que algoritmos de processamento de imagem apropriados seriam usados para
1dentificar Cores, Formas e Texturas.

Desta forma um conjunto de CARACTERISTICAS relevantes para a classificacio ficam
disponiveis.
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Modelo Comum de Classificacao

Classificador

Usa as CARACTERISTICAS extraidas para assignar ao objecto uma de m CLASSES,
Cl) 027 0909 C1m—17 CYm — Cr
(C - Classes de Rejeitados)

e Um Vector Caracteristico de Entrada x de di-

K sobre a CLASSE.

Calculo das mensao d representa o objecto a ser classifi-
Vector Distancias ou
Caracteristico Probabilidades cado.
de Entrada

X /1K) e Cada CLASSE possivel tem um bloco que
1 processa o Vector Caracteristico de Entrada x
%9 o RCA L - C"mgfara Cx) e calcula uma medida do OBJECTO pertencer
/ Decide a essa CLASSE, usando algum conhecimento

f (x,K)

e Um estdgio final compara os m resultados e
atribui uma CLASSE final ao OBJECTO.
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Modelo Comum de Classificacao

Calculo do Erro do Sistema

A TAXA DE ERRO de um sistema de Classificacdo mede a qualidade do reconhecimento para
que o sistema foi desenhado.

Definicoes:

Um ERRO DE CLASSIFICACAO existe quando um objecto foi Classificado come per-
tencente 8 CLASSE C;, quando a sua verdadeira CLASSE € C; com i # j e C; # C,.
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Modelo Comum de Classificacao

ROC

e Um Falsos Positivo (Falso Alarme) ocorre quando a uma CLASSE € atribuido
um OBJECTO errado.

e Um Falsos Negativo ocorre quando a uma CLASSE nao € atribuido um
OBJECTO que lhe pertencia.

100%

ROC - (*Receiver Operating Curve")

Representa graficamente a relac¢ao entre a Detecg¢ao Cor-
recta e o Falso Alarme (Falso Positivo)

Normalmente um aumento do nimero de detec¢des cor-
rectas também leva a uma aumento do ndmero de Falsos
Alarmes.

50%—

Deteccoes Correctas

| >

| >
50% 100%
Falsos Alarmes
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Modelo Comum de Classificacao

Graficos Precision versus Recall

100

95+

TP
Sensibilidade: Recall = z of
cnsioviligadac eca TP+FN E?S_
Precisio: Prociai TP
TreC1sao. =
Tectsion TP FD sl

56+

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 an 40 g0 &0 70 a 2] 100
Recall (%)

ROC - O objectivo de um sistema de classificacdo € ter um ROC com uma curva a passar no
canto superior esquerdo do grafico.

Precision versus Recall - O objectivo de um sistema de classificacao € ter um grafico “Precision
versus Recall"com uma curva a passar no canto superior direito do grafico.
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Caracterizacao de Imagem

Sumario

e Introducao
e Caracteriza¢ao de cor
e Caracterizacdo de Texturas

e MPEG-7

Universidade da Beira Interior




Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Caracterizacao de Imagem

Caracterizagao de Cor

Fisica da Cor

RECEPTORES QUIMICOS DO
OLHO HUMANO SAO SENSIVEIS A
RADIACAO (LUMINOSA)

e COMPRIMENTOS DE ONDA
(M) € [400nm, 700mm]
(VIOLETA AO VERMELHO);

Luz BRANCA - COMPOSTA DE UMA ENERGIA APROXIMADA-
MENTE IGUAL EM TODOS OS COMPTRIMENTOS DE ONDA DO ES-
PECTRO VISIVEL.

AVAVAVAVE -

3.7x10¥ 7510 Hz
Visible (Cptical)
400-200 nm
=—blue —red -m=

1 I n 1
1 1 n 1
| 0.01-20 nm o 800-10° nm ! more than 10° nm
! Lo Infrared ! .
1 x'ra)’s (] 11 1 Radio
! I - L LA
bo1Sx10%-3x10%Hz | § 37xq0M Hz o lessthan 3x10'THz
1 1 n ' 1
1 1 1l 1

less than 0.01 nm 20-400 nm

Gamma Rays Ultraviolet

more than 3x1019 Hz 7.5%10M™ -1.5%1018 Hz

Highest energy Lowest energy

The Electromagnetic Spectrum
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Caracterizacao de Imagem

Caracterizagao de Cor

Espacos de Cor - RGB
A percepcao de cor humana resulta de trés tipos de receptores (cones) sensiveis a trés zonas
espectrais (Vermelhos, Verdes e Azuis) - Visao de Cor Tricromatica.

(LR

. Pico de .ﬁ
Tipo de C N Interval g
ipo de Cone ome ntervalo sensibilidade ;
S Azul 400..500 nm 440 nm %

M Verde 450..630 nm 544 nm =

L Vermelho  500..700 nm 580 nm -

Firsdnd Milam 1 e o ot L]

Wavelength (mm

Uma determinada cor (comprimento de onda) estimula cada um destes cones com uma de-

terminada intensidade.
Exemplo: Amarelo estimula fortemente os cones tipo L, moderadamente os tipo M e muito

suavemente os tipo S.

Universidade da Beira Interior




Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Caracterizacao de Imagem

Caracterizagao de Cor

Espacos de Cor - RGB

Equipamentos de visualizacdo de imagem a cores (TVs, Monitores de Computador, etc) usam
um sistema de mistura de cores aditiva com cores primarias R-Vermelho, G- Verde, B-Azul.
Cada uma estimula os receptores respectivos do olho humano na quantidade pretendida.

EXEMPLO DE CORES RGB
CODIFICADAS COM 24 BITS:

o VERMELHO (255,0,0);

o AMARELO (255,255,0);

o BRANCO (255,255,255);

o PRETO (0,0,0);

o CINZENTO DE MEDIA
INTENSIDADE (127,127,127);

Representagdo da Adi¢ao de Cores
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Caracterizacao de Imagem

Caracterizacao de Cor

Espacos de Cor - RGB

RGB Normalizado:

___ R @ ,__ B
" R+G+B " R+G+B "TR+G+B
Intensidade:
I_R+G+B
N 3
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Caracterizagﬁo de Imagem

Caracterizagao de Cor

Espacos de Cor - CIE XYZ
CIE - Comissao Internacional de Iluminacdo; Criado em 1931
XYZ Normalizado:

) X Y 7
pr— — Z:
X+v+z YT Xx1vaiz X+Y+Z

B caaaananaes — . S—— :
—— R(X)
FiA)
1.5 — FA) -
1.0 -
il
5 X
| AT - 0.0l i, I o S - S
60 o17gF 03 04 a5 a8 a7 o8 x 400 500 A (nm) 600 K
DIAGRAMA C CIE - XYZ ~ Let
IAGRANA DE SROMATICIDADE Funcdes Colorométricas da Norma CIE -
XYZ
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Caracterizacao de Imagem

Caracterizacao de Cor

Espacos de Cor - HSV
H - Hue (tonalidade); S - Saturation; V - Value (Luminosidade)
Mais préximo da representacao humana;

Transformac¢ao RGB para HSV
Mazx = Max{r,g,b} Min = Min{r,g,b}

( 60Mag:l]’wm, se Max =reg > b
6072 Ml + 360, se Maxr =reqg <b
H =«
6072 MZ + 120, se Max = g
| 60572= Mm—i—240 se Max = b
H € {0,360} Espaco de Cores HSV
Max — Min
S = € 40,1 V=M € 40,1
e (0.1) w {0

Universidade da Beira Interior




Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Caracterizacao de Imagem

Caracterizacao de Cor
Espacos de Cor - HSV

Efeito da Variacdo da Saturagdo numa Efeito da Variacdo da Tonalidade numa
Imagem Imagem
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Caracterizacao de Imagem

Caracterizagao de Cor

Espacos de Cor - HMMD

White Color

KN

. AN
HMMD: (Hue, Max, Min, Diff) ‘ A
Diff=Max-Min N\ !

: Max

"

=
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Caracterizacao de Imagem

Caracterizagao de Cor

Histogramas de Cor

As cores sao agrupadas por semelhanga em “bins .

O numero de pixels com cores pertencentes a cada “bin” é contabilizado no histograma.

O espaco HSV ¢ especialmente indicado para os histogramas de cor, pois cores semelhantes
aparecem naturalmente proximas

i Example: Color Histogram
o % il

Lo
iE
'-:'-'{-"\‘l .
LAY
?-23_
W2

.
I
I:I \\\\\\q i
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Caracterizacao de Imagem

Caracterizagao de Cor

Descritor Estructural de Cor

Uma janela (por exemplo de 8 x8) move-se sobre a imagem.

Em vez de se aumentar o numero de cores num histograma de cor, sO se aumenta uma unidade
cada vez que na sobreposi¢ao da janela se encontra uma ou mais vezes uma cor pertencente ao

“bin'"'respectivo.

Este Descritor melhora o calculo de similaridade em imagens reais.

Duas imagens com histograma de cores idéntico, mas com
Descritor Estrutural de Cor diferentes.
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Caracterizacao de Imagem

Caracterizagao de Textura

Exemplo de Texturas

Exemplo de imagens identificidveis pela textura
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Caracterizacao de Imagem

Caracterizagao de Textura

Exemplo de Texturas

Exemplo de imagens com uma textura

100) &

Inter

ira

Q
an
«
g=)
Q
o
®
o

1versil

Un




Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Caracterizacao de Imagem

Caracterizagao de Textura

Descric¢ao de Textura - Arestas da Imagem

T
%}ﬁé’;@“

HERATAR

T g .
o S U/ %‘“‘ﬁﬁb};ﬁ&@ "

- ET e \@Q ﬂ%ﬁ o f%
S IO, B & Rk
= o &&%%&ﬁﬁfeﬁ} i, "HX

Exemplo de arestas das imagens com uma textura

Sor

Universidade da Beira Interior




Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Caracterizacao de Imagem

Caracterizagao de Textura

Descriccao de Textura - HISTOGRAMAS das ARESTAS -EHD
Existem diferentes métodos que descrevem a distribui¢cdo das arestas.
O mais relevante consiste no calculo dos HISTOGRAMAS das ARESTAS.

A imagem € dividida em sub-imagens de 4 x4

Para cada pixel aresta € definido qual o tipo de aresta:

aresta vertical, horizontal, a 45°, a 135 ou outro.

Consoante a posi¢ao relativa na sub-imagem e o tipo de direccdo da aresta podem-se definir:
5 direcgdes x (4x4) localizagdes de pixels na sub-imagem = 80 situacdes possivelis.

m 1 4h 5

Subimagem e Direc¢Oes possiveis das arestas

O HISTOGRAMAS das ARESTAS representa a contagem do nimero de vezes que acontece
cada uma destas 80 situacdes possiveis numa imagem.
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Caracterizacao de Imagem

Caracterizagao de Textura

Descriccao de Textura - Filtros de Gabor

Um Filtro de Gabor consiste de um filtro Gaussiano que € deslocado da frequéncia (0,0), para
uma determinada frequéncia (V,, U,.).

Consiste assim num filtro passa banda

Formulagdo Matemética:

—%<%+%> : TF 2 2 2 22
h(y, .CL’) — e of of 6—]2ﬂ(u0x+v0y) o H(’U, ’LL) _ 27T0'$0'y€_27r [(u—uo) o5+ (v—vg) ay]

TR T Resultado da filtragem da
FILTROS DE GABOR COM DIRECCOES 0,45, 90 E . . -
1350, imagem nas direcc¢oes 0, 45 , 90
e 135°.
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Caracterizacao de Imagem

Caracterizagao de Textura

Descric¢ao de Textura - Descritor de Textura Homogéneo - HTD
A imagem ¢ filtrada por filtros de Gabor para 30 situag¢oes diferentes de (ug, vg). Considerando:

wo=/Jui+vi com wy=wy2"", se€{0,1,2,3 4}

0y = arctan(ug/vg) com 6y € {0,30° 60° 90°,120°, 150°}
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Caracterizacao de Imagem

Caracterizagao de Textura
Descric¢ao de Textura - Descritor de Textura Homogéneo - HTD

Resultam entao:

e a Imagem original;
¢ 30 imagens resultantes das filtragens de Gabor;

Calcula-se o valor médio p e o desvio padrdao o de cada uma destas imagens, formando o vector
caracteristico:

(,uorz'g; Oorigy 1,01, 42, 02, ..., 130, 030)

que é usado para comparagao.
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Descricao de Imagem baseada nas Caracteristicas Locais

Grupo de novos Descritores de Imagem

e Descrevem a Imagem Localmente.
e Alguns baseiam-se na Detec¢ao de pontos caracteristicos

e Destacam-se:

— SIFT - Scale-invariant feature transform (Lowe)
— SUREF - Speeded Up Robust Features (Bay et all)
— HOG - Histogram of oriented gradients (Dalal & Triggs)
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SIFT - Scale-Invariant Feature Transform

Resistente a:
e Rotacdo de Imagem:;
e Deslocamento e Ampliagao/Reducao de Imagem:;

e Variagdo de Iluminagdo.
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SIFT - Scale-Invariant Feature Transform

Algoritmo

1. e Keypoint reultam da Detec¢ao de extremos no espago € na escala:
(DOG - Difference of Gaussians - Aproximacg¢ao do Laplaciano):
D(x,y,0) = L(z,y, kioc) — L(z,y, ko) onde L(x,y, ko) = G(z,y, ko) & I(z,y)

e Diferentes escalas ko sdo obtidas para cada oitava (k; = 2 X kj);

2. e Interpolacdo com dados proximos para obtencdo de localizagao mais precisa.

e Calculo da localizacdo usando a aproximagdo quadrética da expansao da série de Taylor
da DOG: o 2T
D 1 D
D(x) =D+ ——x+-x
(x) * 19).4 X+ 2X Ox?2

sendo D e as suas derivadas calculadas em cada pixel candidato a keypoint e sendo
x = (z,y, ko) o deslocamento (offset) desde esse ponto candidato.

X

e A localizagdo do keypoint X resulta por derivacdo de D e fazendo-a igual a zero em
relacdo a x

e Se X for maior que 0.5 em qualquer dimensAco considera-se ser uma indicagdo de que
esse extremo fica proximo de outro candidato.

e Nesse caso o keypoint move-se para X, € o mesmo tipo de anélise é repetido.
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Analise e Processamento de Sinal e Imagem

SIFT - Scale-Invariant Feature Transform

Algoritmo (continuagao)

3. e Uso da Curvatura Principal para seleccionar extremos importantes
Eliminagao dos que tém pouco contraste

e Calculo da matriz de Hessian:

D,., D
H:[ xT :L*y]
DZWU Dyy

e Os valores proprios A1 e Ay, com \; > A resultam em r = A\ /A9

e Definindo
Dyy+ Dy, (r+ 1)

H| r
com |H| = D,,D,, — D2 (Determinante de H).

e pontos com r < 14, ndo sao considerados (Usualmente r;;, = 10)

R:
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Analise e Processamento de Sinal e Imagem

SIFT - Scale-Invariant Feature Transform

Algoritmo (continuagao)

4. e Atibui¢ao de Orientagao:
- Médulo:

m(z,y) = /(L(x +1,y) — Lz — 1,9))? + (L(z,y + 1) + L(z,y — 1))
- Orientagao:
4 L(z,y+ 1)+ L{z,y — 1)
Lx+1,y) — L(x — 1,y)

e Cada pixel numa vizinhanga do “keypoint” detectado antes contribui para o calculo do
histograma das direcg¢des.

0(x,y) = tan

e Sao calculados 36 bins de orientacdo (10 graus cada)

e cada pixel contribui para o seu bin de orientacdo adicionando o Modulo ponderado (mul-
tiplicado) por uma janela gaussiana com 1.5 x o, sendo o a escala da deteccado “keypoint”
— L(x — z,y — yr, 1.5 X o) x m(zx,y)
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Analise e Processamento de Sinal e Imagem

SIFT - Scale-Invariant Feature Transform

Algoritmo (continuagao)

5. Descritor do “Keypoint”
e E criado um conjunto de histogramas de orientacdo numa vizinhanca de 4 x4 pixels com
8 bins cada

e Estes histogramas sdo calculados a partir do médulo e orientagdo de amostras de regides
1616 em volta do “keypoint” tal que cada histograma contem amostras de 4 x4 sub-
regides da regido original

e O descritor final para cada “keypoint” tem 128 elementos = 4 x4 x 8 bins
e O vector € depois normalizado para a unidade
e depois € aplicado um threshold de 0.2 (reducao de iefeito de iluminag¢ao nao uniforme)

e segue-se nova normalizagdo para a unidade
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Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Similaridade entre dois Vectores Caracteristicos

Para medir a Similaridade (ou Proximidade) entre dois vectores de dois objectos diferentes
¢ muito vulgar usar a DISTANCIA entre os dois. Esta, compara cada componente do Vector
Caracteristico de um dos objectos com a componente respectiva do Vector Caracteristico do
outro objecto. (Cada componente mede uma caracteristica; Por exemplo, a primeira componente
mede a cor, a segunda componente ¢ uma medida de uma textura especifica, etc)

A DISTANCIA DE MANHATTAN entre dois Vectores Caracteristicos de dimensao d, X; € X», €

dada por:
d

Ixi = x|l = D [xi[i] — xfd)

1=1

A DISTANCIA EUCLIDIANA entre dois Vectores Caracteristicos de dimensao d, X; € X», € dada
por:

i] — Xofi )2

M&

X1 — Xaf| =
1=1
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Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Similaridade entre dois Vectores Caracteristicos

Distancia Euclideana Ponderada

Alternativamente, a classificagao pode usar as Distancias ponderadas.

A DISTANCIA PONDERADA entre dois Vectores Caracteristicos usa como factor de
ponderac¢do o desvio padrdo dentro da classe em causa

=)
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Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Classificadores

Surgem diferentes modelos de classificagdo:
e Classificacdo usando o VIZINHO mais PROXIMO.
e Classificacdo usando a MEDIA da CLASSE mais PROXIMA.
e Classificagdo por KNN.
e Classificacio “Bayesiana- por MAXIMIZACAO da PROBABILIDADE a POSTERIORI.
e Classificagao usando uma REDE NEURONAL ARTIFICIAL.
e Classificagao usando Suport Vector Machines (SVM).

e Classificacao usando Particle Swarm Optimisation (PSO).
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Classificadores

Classificadores

e Podem fazer classificagao:

— Bindria = Classificam SIM/NAO.
Multiplas CLASSES usam vérios classificadores bindrios.

— Multipla
Classificador atribui uma CLASSE de um conjunto predefinido.
Tem que se considerar sempre uma classe de rejeitados.

e Necessitam conjunto de TREINO para as diferentes CLASSES.
Num classificador BINARIO vio existir:

— Conjunto de TREINO POSITIVO
— Conjunto de TREINO NEGATIVO
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Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Classificadores

Classificacdo usando o VIZINHO mais PROXIMO

Atribui-se a CLASSE da Amostra de Treino que
origina a menor DISTANCIA.

Nota: Muitas vezes, quando as amostras de
treino aparecem muito misturadas, nao apare-
cendo regides de classes bem definidas, torna-se
conveniente usar este método de Classificagao.
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Classificadores

Classificacdo usando a MEDIA da CLASSE mais PROXIMA

Usando n; amostras de treino para uma dada classe ¢ pode-se calcular a média:

1 Z”i
X, = — X; i
n; 4 2J

J=1

(Nota: correspode a calcular o valor médio para cada componente do
vector)

A

Média das
Classes
Uma amostra € classificada como pertencendo a uma
dada CLASSE se a DISTANCIA ao seu centro for a
menor de todas.
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Classificadores

Classificacao por KNN

Considera-se um conjunto de treino com N vectores caracteristicos, representativos das diferen-
tes classes.

Obtém-se os K vectores caracteristicos do conjunto de treino mais proximos do vector caracte-
ristico do elemento a classificar.

A classe que estiver em maioria nos K vectores de treinos € seleccionada.
Particularmente, o uso deste método em classificacdo bindria leva a resultados bastante positivos.

Pode ser atribuido um intervalo de confianga a decisao do vector ser de uma classe Cj:

numero de vectores de treino da classe C; em K
K
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Classificadores

Decisao Bayesiana

Um CLASSIFICADOR BAYESIANO Classifica um objecto na clas
vavel pertencer baseado nas Caracteristicas observadas.

se a que € mais pro-

p(x)]
Classe j W;
Vector Caracteristico X
Distribui¢do Condicional da Classe p(x|w;)
Probabilidade a Priori P(w;)
Distribuicdo Incondicional p(x)

p(x|w;) P(w;)
p(x)

PROBABILIDADE A POSTERIORI  P(w;|x) =

Falsos Positivos X
(Falsos Alarmes) Falsos Negativos
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Classificadores

Redes Neuronais

Baseadas no modelo simplificado de um neur6nio humano representado na figura.

X[1
\V‘[l]

X[2] y / E“;;i:as
el Célula > ¥ outros
\Neurénios
X[ d]%;[d]

y =g | wlixlj]

J=1

onde g(«) pode ser dado por:

e g(a) = 1se a > te0 caso contrdrio

o gla) = 1/(1+eP)
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Classificadores

Redes Neuronais

Nivel Escondido

Nivel de Entrada Nivel de Saida

Universidade da Beira Interior

yii]

yi2]

ylm]




Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Classificadores

SVM - support Vector Machine
O classificador SVM € um classificador linear.

Mapeia os vectores descritores num espagco de maior dimensdao (que até pode ter infinitas
dimensoes) de forma a conseguir um hiperplano de separagdo entre classes.

Esse mapeamento € feito a partir dos conjuntos de treino.

\

\

Vectores de Treino

e Amostra
Transformacéo de Espaco

(permite separar os vectores de treino
atraves de um hiperplano)
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Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Classificacao Nao-supervisionada

“Clustering”

e Decisao € feita exclusivamente a partir dos dados usando fung¢do predefinida de f.

— Baseado em estruturas naturais dos dados - Ex.: “Clustering”.

— Algoritmo de “Clustering K-means”.

Universidade da Beira Interior




Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Classificacao Nao-supervisionada

Nocgdo de “Clustering”

X4
o
. = pd . ... . ‘

Processo de particao dos vectores caracteristicos em sub- Cx X oo
conjuntos, chamados “Clusters". ® o0
Uma forma normal de formar “Clusters” € associar pon- [
tos que estdo proximos entre si no espaco euclideano con- 0. %° ®
siderado. Qo

: . : (]
Pretende-se portanto, criar particoes de um conjunto de
vectores, em grupos que apresentam valores similares. >

EXEMPLOS DE “Clusters" NUM ESPACO
BIDIMENSIONAL.
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Classificacao Nao-supervisionada

Algoritmos Classicos de “Clustering"

Os vectores caracteristicos, podem incluir componentes como:
¢ Valores de Intensidade

¢ Valores das componentes de Cor (RGB, HSV,...)

¢ Propriedades calculadas

o Medidas de Texturas

A escolha dos CLUSTERS pode ser definida
& com base no namero de “Clusters”, K.
© mantendo a variancia para cada “Clusters", abaixo de um determinado valor.
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Classificacao Nao-supervisionada

Algoritmos Classicos de “Clustering"
Tipicamente existem K clusters, C, (9, ... C'x, com médias m, mo, ... mg.
A medida do erro quadrdtico minimo pode ser definida como:

K
D=3 llzi — mull.

k=1 z;€C}

que mede a proximidade dos dados aos clusters que lhe foram atribuidos.

ALGORITMO BASE
¢ Pixels sdo agrupados em “Clusters".
¢ Um algoritmo de Etiquetagem permite encontrar regides conectadas.
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Classificacao Nao-supervisionada

Algoritmo de “Clustering” por “K-means" Iterativo

1. Fazer o numero de iteragoes ic = 1.
2. Escolher aleatériamente um conjunto de K “Clusters" com médias mq(1), ma(1), ... mg(1).

3. Para cada vector x; calcular D(x;, m(i¢), para cada k =1, 2, ... K e atribuir x; ao cluster
C'; com a média mais proxima.

4. Incrementar i, somando 1, e actualizar as médias para obter um novo conjunto m(i¢),
m2(i(j), mK(ic).

5. Repetir os passos 3. e 4. até que Cy(i¢) = Ci(ic + 1) para todos os k.

NOTA: O algoritmo é convergente, embora possa nao levar a solugao optima.
Usualmente para-se quando |C (i) — Ci(ic + 1)| € menor que um determinado limiar.
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Classificacao Nao-supervisionada

Algoritmo de “Clustering” por “K-means" Iterativo

Original Miscara

Exemplo de “Clustering” por “K-means"
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“Bag of Words”

e Forma-se uma matriz em que cada linha corresponde a um descritor (Ex: SIFT, HOG, SURF)

e Calcula-se 0o KMEANS dessa matriz, que assim agrupa descritores por proximidade (Ex: K=300)

e Calcula-se o numero de ocorréncias de cada “Cluster” - “Bag of Words”
(Faz-se um histograma com o numero de ocorréncias)

e Usa-se este “Bag of Words” (histograma) como descritor de imagem

e Aplica-se os métodos de classificacdo a estes descritores de imagem “Bag of Words”
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