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Reconocimiento de patrones el

 Es la Ultima etapa dentro de un sistema de vision
por computador

A partir de las caracteristicas encontradas y de los
posibles objetos se clasifican los que hay presentes
en la imagen

* Es lo mas complejo y dificil y a menudo se realizan
fuertes simplificaciones para que funcione con éxito
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Enfoques

« Reconocimiento estadistico

+ Agrupamiento

- Arboles de decisiéon

+ Boosting

» Support Vector Machines

« Redes de neuronas-Deeplearning
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Caracteristicas: propiedades

« Discriminacion
« Fiabilidad

* Independencia
* NUmero
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Aprendizgje

* Supervisado

* No supervisado

eMemorizacion

*Generalizacion

eEntrenamiento

*Validacion
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Evaluacion de un
clasificador

* Resultados
* Falso positivo
 Falso negativo
» Verdadero positivo
* Verdadero negativo
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Evaluacion de un
clasificador

» Validacién cruzada

Intelligent Systems Lak

+ Se divide el conjunto de los datos en K subconjuntos
diferentes

+ Se enfrena el clasificador con K — 1 subconjuntos y se
prueba con el Ultimo, que hace el papel de test de
validacién

« Seredliza este proceso K veces y se obtiene la media
de los resultados

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid
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Evaluacion de un
clasificador

* Booftstrapping

Intelligent Systems Lak

» Es similar a la validacién cruzada

* El conjunto de validacién se elige al azar de entre
todos el conjunto de enfrenamiento

« Seredliza N veces y se obtiene la media

» Debido a la aleatoriedad del proceso algunos
elementos se utilizan varias veces en la validaciéon

« Losresultados son a veces superiores a la validacion
cruzada
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Evaluacion de un
clasificador

« Curvas ROC - Receiver Operating Characteristic

Intelligent Systems Lak

« A veces hay que tomar una decisidon en funcion del
valor de salida de un sistema.

Si se utiliza correlacion normalizada para detectar una
pieza en una imagen se fija un umbral y si la salida es

mayor se tomard como que la pieza estd presente y sino
lo es como ausencia.

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid




5/9/17

Evaluacion de un
clasificador

« Curvas ROC - Receiver Operating Characteristic

* Las curvas ROC comparan los falsos positivos con los
falsos negativos en funcion del umbral que se foma
para evaluar la decisidn

Asi si se baja el valor de la correlacién se disminuyen los
falsos negativos elevando los positivos y viceversa.
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Evaluacion de un
clasificador

« Curvas ROC - Receiver Operating Characteristic

« Supongamos que se tienen 100 imagenes (50 con la
pieza y 50 sin ella) y vemos los valores de correlacion

Intelligent Systems Lak

alcanzados.

Umbral corr. Con pieza Sin Pieza
0-20 2 28

20-40 4 14

40-60 10 5

60-80 14 2

80-100 20 1

Total ima 50 50

+ Se calculan los porcentajes acumulados

Umbral corr. Con pieza (a) Sin Pieza (b)
0-20 0,04 0,56
20-40 0,12 0,84
40-60 0,32 0,94
60-80 0,60 0,98
80-100 1,00 1,00
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Evaluacion de un
clasificador

« Curvas ROC - Receiver Operating Characteristic

» Se calcula los porcentajes de verdaderos positivos y
falsos positivos para cada valor de la correlacion.

Como artificio se anaden dos nuevos valores: siempre
positivos y siempre negativos

Verdaderos positivos  Falsos positivos

(1-a)

Siempre positivo 1,00
Mayor que 20 0,96
Mayor que 40 0,88
Mayor que 60 0,68
Mayor que 80 0,40
Nunca positivo 0,00

(1-b)
1,00
0,44
0,16
0,06
0,02
0,00

ucdm

verdaderos positivos
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Evaluacion de un
clasificador

» Matriz de confusidon

* Matriz donde las columnas representan el resulfado de
la clasificacion, mientras que las filas son los valores
reales

« Debe tener solo valores en la diagonall

Intelligent Systems Lak

Clase asignada

A B C
Clase
Real
A 5 3
B 2 3
C 0 2 11
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Evaluacion de un
clasificador

+ Matriz de confusion
» Para cada clase se puede obtener la Tabla de

Intelligent Systems Lak

confusién
Clase asignada Clase A
A B C
Clase Verdaderos Falsos
Real Positivos Positivos
A 5 3 5 2
B 2 3
C 0 2 1 3 17
Falsos Verdaderos
Negativos Negativos
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Reconocimiento

probabilistico
f,(x)
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Vector de
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Reconocimiento
probabilistico

* Informacién previa p[X]a-]
» Probabilidad de que en la clase i se !
de un vector de caracteristicas X

» Medicidon
* El objeto fiene un vector de
caracteristicas X
* Lo que queremos saber

» Probabilidad de que el objeto de X
vector de caracteristicas X F{ai| ]
pertenezca ala clase i

» Teorema de Bayes
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Clasificador Bayesiano

P(Xla;)p(a;)
p(X)

Pla, 1X)=
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Probabllidades a posteriori
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Minimo coste

¢, Qué ocurre si el coste de equivocarse muy
distinto al de acertar?

R(o 1 X)=A4,P(a,| X)+ A, P(a, | X)

R(a, | X) =2, P(a 1 X) + A, P(a, | X)

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid

16



5/9/17

indice

* Introducciéon
- Evaluaciéon de un clasificador
- Validacién cruzada
« Bootstrapping
» Curvas ROC
* Matrices de Confusion
- Clasificador estadistico
* Bayes
- Distancia de Mahalanobis
« Minima distancia (Distancia Euclidea)
* K-NN
* K-means

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid

Funcion discriminante

g:(X) =P, 1 X)
_PXla) pla)

p(X)
g(X)=P(X o) p(e))
g;(X)=log P(X la,) +1log p(;)

g,(X)
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La funcion de densidad nor

p(X)= %exp[—%(X —u) XX
2RI

~

Funcidn discrimina

g, (X)=logP(X ;) +log p(a;)
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Distancia de Mahalanobis

g.(X)=log P(X la, )+ log p(a;,)

P (X ) 5 (X )
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Reconocimiento
probabilistico

 Criterio: distancia euclidea
 Es determinista y a priori

« Determinista: se considera que los diversos patrones
tomardn valores fijos (existen unos valores nominales vy
los verdaderos no se alejardn)

+ A priori: se supone el conocimiento de toda la

informacion necesaria y suficiente para la clasificacid
(todos los posibles objetos)

Intelligent Systems Lak
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Reconocimiento mediante la distancia
euclidea

- El vector prototipo de caracteristicas es la media

- Exige una dispersion pequena respecto a cada
patrén prototipo

» Como medida de distancia se usa la euclidea:
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Clas. Bayesiano-FD Normal
Caracteristicas independientes y desv.tipicas iguales

4

A
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K-vecino mas proximo
K-Nearest Neighbour
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Agrupamiento (Clustering) e

« El método de la distancias euclidea y el
Bayesiano suponen conocidas todas las clases

+ Los algoritmos de agrupamiento (clustering)
dejan que los datos se organicen solos
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Algoritmo K-medias

« Este algoritmo parte del conocimiento a priori del nU
clases pero no de sus caracteristicas

- De entre la serie a clasificar, O1, O2,... On se escoge
elementos que constituyen los centroides de cada clq

 Elresto de los elementos se asignan a cada clase sigu
el criterio de minima distancia

« Se calculan los centroides de cada clase

- Se vuelven a asignar, ahora todos los elementos, a cq
clase con el criterio de minima distancia (a los nuevo
centroides)

« Se vuelven a calcular los centroides

« Sino varian se considera que el algoritmo ha terminad
no, se vuelve a repetir los pasos

ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid

Algoritmo K-medias

+ K-medias garantiza que se va a encontrar una
solucidn pero tiene tres problemas:

1. K-medias no garantiza la mejor solucion posible para
localizar los cenftros.

2. K-medias no dice cuantas clases hay en la realidad
3. K-medias presupone que la varianza no influye (o
qgue ha sido normalizada).
* Posibles soluciones

1. Ejecutar K-medias varias veces eligiendo diferentes
puntos iniciales y elegir el que presente menor
varianza en los resultados.

2. Empezar con una sola clase e ir subiendo el nUmero.
La varianza baja hasta que se estabiliza. Elegir ese
nUumero de clases.
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