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1. Introduccion

 Reconocimiento 2D: etiguetado de regiones correspondientes a
objetos 2D en la imagen.

. Reconocimiento basado en - Reconocimiento Geomeétrico:
. descriptores: propiedades .+ propiedades locales

globales invariantes, objetos
//”/
ST\

completamente visibles
» Veértices

» Area _
, » Aristas
» Perimetro Cireul
» Circulos
» No. de Euler .
., » Esquinas
» Elongacion
» ...

» ... | , : ,
; . 1 Mas complejo, mas robusto
.« Mas sencillo, menos robusto

__________________________________________________________________________________________________
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Esguema general

. Aprendizaje: . Notacion:
. » Tomar varias imagenes de cada
objeto, y calcular sus descripto- : e« n objetos conocidos (clases):
. res | f !
i i W — Wi, "y Wy "y Wn
5 w|® |? |2 v
| A AN .« m descriptores utilizados:
i A > | T
Explotacion: _ N muestras del descriptor j de la
 Calcular de los descriptores de | clase i

cada objeto en la imagen

T
_ X’ij — (xijla"'a xijka T T x%jN)
« Comparar con los valores esti-

| ma_ldos de los _descrlptores de los Dada una muestra x,

. Objetos conocidos ~ ¢aqué clase o, corresponde? I
i Diferentes métodos usan i

| diferentes técnicas para | i ¢se trata de un I

_________________________________________________
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2. Clasificacion Bayesiana

» Los descriptores se consideran .
variables aleatorias.

* Modelo probabilistico de cada

clase:
p(x/w;)

037

* Probabilidad a priori de cada

clase: 0.2 |

p(x|
F |

(4r

Se calcula la probabilidad de que

la muestra provenga de la obser-

vacion de cada clase utilizando la
.Jyegla de Bayes.

W

P(w;) /
7/
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‘ ;P(woﬂ b

p(x/w;) = p(x/w;)?
P(w;) = P(wj)? |



Clasificacion Bayesiana

* Regla de Bayes: P(w %)

p(x/w;) P(w;)
p(x)

p(x) = ) p(x/w;)P(w;)

=1

P(wi/x) =

« Distribuye la probabilidad entre
todas las clases:

9 10 11 12 13 14 15

n
221 Pwi/x) =1 « Decidimos @ si:
1=
P(w;/x) = max P(w;/x)
]:
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Clasificacion Bayesiana

 Influencia de P(w):  Influencia de p(X/w):

pixke) _
o4 i | oty
i
0.3 I
i : P(wy1) = 0.5
of| |
Na P(w2) = 0.5 Pl
278 l. it
2 0 :3 4 - ,
R, ' R i
plxie;) "
04t
:
: P(wy) = 0.7
|
' P(ws) = 0.3
o4 :
I
I "
. | ; X .
R, R | |
plxiw;) . R, | R | R,
(L4 :
| P(wy) = 0.9
i
| P(ws) = 0.1
I
.1 :
0 : 4 *
R

i

Plu,)=.9 Pl ad de Zaragoza



Descriptores

* Ejemplo: el area . E_r] ausencia de mas informa-
cion, caracterizamos un des-
N=15 criptor por medio de una distri-
1727 6 bucion Gaussiana:

1683 . ~ 2
1766 " z~ N(p,0%)

1924
1886
1914
2038
1965
1967
1999
2139
2089
2146
2158
2460

1700 1800 1900 2000 2100 2200 2500>

i = 1990.7
197.04

Q)
|

-20 -0 7 L+0o L+ 20

Pr{|lz—pn|< 20} ~0.95
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Descriptores

e Media muestral: valor repre-

sentativo: 5
N zij ~ N(fij, 055)
Hij =
N 1J74ZU3G2HA
oX 10 \ | | | /
e Varianza muestral: dispersion o
variabilidad i
7,
N ~ 2 i
2 _ > =1 (Tijk — i) J
“J N —1 4
. Zk 1 zgk_N‘u’zJ il
N —1 il
1r i
t gOO 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Area
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Independencia de los descriptores

* Independientes:

=

descriptor 2

8

8

B
R
S
|

descriptor 1

e Linealmente correlados

descriptor 2

S

pij = —1
el
.
..‘. 5 ]
% .'a e

descriptor 1

SN (i — ) (i — )

Pij =

VI (@i — )2 h= (2, — [5)?

Los descriptores independientes
permiten discriminar mejor entre clases.
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Clasificacion Bayesiana

» Suponiendo Gaussianidad e independencia estadistica:

p(x/w;) = p(a1/wi)p(xa/w;) - p(Tm/w;)

2
! —;(%;’f'ij) 0 -
p(.’L']/LdZ) —_ e tJ 08
271'0'3']' 0,7 -
0,6 4
0,5 A
 Meétodo iterativo: g: -
0,2 -
PO(w;) = P(w;) o N\
Pd(wi) — P(wi/ﬂi'l,"',xd) § ; g % = 2232 2 253
p(x4/wi) P (wi) —— W] —e— W2

m_ p(wa/w)) PP (w))

» Se itera hasta que el objeto mas probable supere un umbral (puede no
ser necesario calcular todos los descriptores).
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Medicion secuencial de descriptores

5 e Suponiendo que:
Ac == 7r l
P. = 2nr l=1,r=ﬁ,b=\/§
) * El area no es un parametro
1 Aa =1 discriminante en este caso:
P; = 4l
¢ Ae= Ay = A,
1 7 .
e El perimetro silo es:
At — 62/2
P P, = b(2+V?2) P. = 2/m = 1.772453851
P, = 4
P, = 4.828427123

b

¢ En qué orden calcular los descriptores? |

; 12082 - J. Neira — Universidad de Zaragoza 11



Medicion secuencial de descriptores

* Poder discriminante del parametro k entre las clases @,y &
1 1 1 2 1 /(1 1 > >
Ji=5\z T = (1ik = 1) 57 2 (05 — o5
ik 95k ik 95k )
En orden prefijado
1,0
: Perimetro 0.9 -
. s E]emplo: 08 A
016 = CirSaliente 8:; :
014 = 0,5 -
012 = /CirTruncado 8,;1 :
0,1 Circulo 0,2 A
0,08 / 0,1 A
GranCir 0,0 ' ' T T e : ;
006 By EEEEEEEEE
0,04 < QP 7
002 o Segun su J-divergencia
° 142 152 162 172 182 192 82 i o °
J-Divergencia oo ]
Circulo] _ GranCir| CirTruncad| 2° 7
GranCir 63.47 03
CirTruncad 1.94 102.64 02
CirSaliente 153.58 2.20 220.13] 21 - O oo
, 8 - (a2} 19} N <t © c g N~ é
Z = = = = = = 5 g = 5

=55 12082 - J. Neira - Universidad de Zaragoza © Circulo —=— CirTruncado 12




Tratamiento de objetos
desconocidos

» Clase wy que representa al objeto desconocido:

p(zj/wo) = U™, 27%)

 Distribucion uniforme entre los valores minimo y maximo del descriptor:

, man
(i), T < T
™min ) max
p(zj/wo) =\ wper_gmm T S TS
) max
\ 0, Tj > T
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3. Distancias minimas

Se calcula la distancia del
vector de descriptores a cada
uno de los objetos conocidos.

Distancia Euclidiana:
D3(x,w;) = |x—wl?

— 2
Z (xj - Nij)
7=1

Se escoge la clase con distancia
minima (vecino mas proximo).

La frontera de decision entre dos
clases estara dada por:

H;; : D?(x,w;) = D?(x,w;)

; 12082 - J. Neira— Universidad de Zaragoza

xo> Hy
PN
s
ey ¢ X
R 1% I
JTD S L= — 20 -35,2
121
Hiyo

e Teselacion de Voronoi:




Ejercicio

» Dadas las siguientes muestras de los descriptores x, y X, de dos clases:

Clase 1 Clase 2 .
X1 x2 X1 X2 Clase 1
1 3 4 5 ! i i u M Clase 2
2 1 5 5 6 E = = =
2 2 5 6 5 " ==
2 3 4 7
4 *
2 4 6 5
|
3 2 6 6 T
3 3 6 7 21— o o *
4 3 7 6 1 *
5 2 4 6 0 ‘
1 2 8 7 0 2 4 6 8 10

« Determinar la ecuacion de la curva que representa la frontera de
decision entre las dos clases de acuerdo con la distancia Euclidiana, y
graficarla.

i 12082 - J. Neira — Universidad de Zaragoza 15



Distancia Euclidiana

« Equivalente a la clasificacion * Interpretacion clara solo si x, y
Bayesiana cuando: X, tienen las mismas unidades
— Todas las clases son I
equiprobables a priori — X, = perimetro =

— X, = area

P(wz) — P(wj) — 1/?’?,
— Todos los descriptores tienen * Sensible a cambios de escala

la misma varianza (p.e. perimetro medido en mm
0 em cm).
Oik = Okl = O i
®
pilxjw,) -
0.3 : .
[ 1 X
0.1 : - X,
A X,
a |2 4 ‘
R, : R, @
e Siempre se escoge una clase,
0 es necesario definir una dis- o
tancia maxima arbitraria. *

- OLX,
; 12082 - J. Neira — Universidad de Zaragoza 16



Distancias minimas

. . . e m=2:

 Distancia de Mahalanobis: o (o1 — i )2
moo )2 2 T1 — Hi1)<
2 N — (xj - ﬂ’zg) D (X, w;) =
D=(x,w;) = Z 2 ’ 03»21
=1 %y (w2 — pio)?
. Distancia adimensional: conside- + S
ra la imprecision del descriptor , iz
(la varianza) A = k=

« Caso general, define una familia 2 2koo1
de elipses (ecuacién de los pun- et >

tes a distancia k de p):

H21
u ' * @, X; Menos preciso que X,
E (influye menos en D?).

021 > 022

Puede contradecir a la
5 >~ distancia Euclidiana.
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Distancia de Mahalanobis

* Testde hipotesis: - Tablas de Chi-cuadrado
~ 4 valor esperado 'm\ o 0.05 0.025 0.01%
— 0©;;: desviacion esperada 1 3.84 5.02 6.64

2 5.99 7.38  9.22
'3 7.82 9.36 11.32

__________________________________________

- X valor observado

zj ~ N(uij, o)

Ty — Hij e M= 22
2 "W~ N(0,1) Pr{D?(x,w;) < 5.99} = .95
(2 — pij)° 2
o2 X1 e Se escoge la clase de menor dis-
57 5 tancia que pase este test de
D (x,wi) ~ Xm hipotesis.
| Una hipotesis correcta sera

* Hy: {X proviene de o} rechazada con probabilidad o
e o nivel de confianza (% de falsos negativos).

Pr {D2(X, w;) < X?},(m)} —1—_a * La deteccion de falsos positivos
es mas compleja (involucra al

resto de las clases).
; 12082 - J. Neira — Universidad de Zaragoza 18



Ejercicio
 Dado un objeto caracterizado por m descriptores indepen-
dientes, y dada una muestra de cada descriptor:

» ¢ Puede cada muestra ser estadisticamente compatible con
el correspondiente descriptor, y sin embargo ser las mues-
tras conjuntamente incompatibles con los descriptores del
objeto?

» ¢ Puede la muestra de algunos descriptores ser estadistica-
mente incompatible con el correspondiente descriptor del
objeto, y sin embargo ser las muestras conjuntamente com-
patibles con los descriptores del objeto?

; 12082 - J. Neira — Universidad de Zaragoza 19



Euclidiana .vs. Mahalanobis

em=1;

(= py)?
= >

g;

D2

>
Xo0.05(1) D2 N(u of)

500 3000 3500
P T ITIIT IITD S

Intervalg de
aceptacion

aceptada

500

rechazada
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 Euclidiana .vs. Mahalanobis

500

D2 N(u’%a 0'2)

]

3000 3500

20

Distancia Euclidiana



Distinguibilidad entre objetos
1J74ZU3G2HA

gx 18\\ \\ | | | // //
e Distancia entre dos clases:
5 M (i — k)2
. g2 4+ o2
J=1 " kj

 Permite evaluar el potencial
de un conjunto de descrip-
tores

0
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Area

Pr {Dz(wi,w;ﬂ) < Xi(m)} =1-—«

Si la hipotesis es aceptable, las clases o, y o, son indistinguibles
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NUumero de muestras

e La varianza o2 no esta
definida para N=1

 Si N es pequeno, tiende a
ser optimista (subestima la
varianza)

3
_ U§N+chv:1($k_ﬁ)2
N
2
N N

» 07 estimacion a priori de
la varianza (p. e. el
cuadrado del 1% del valor
del descriptor)
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 Para N grande, tiende a la
varianza clasica

250

200 -

Desv. Est.

100

50

0

150 -

/V\/\

0 5 10 15

Muestras

—o?
_O.ZN

20

22



4. Arboles de Decisidn

« Secuencia de preguntas condi- e CART (Classification and

cionadas a la respuesta de la Regression Trees): dados un
pregunta anterior. conjunto de muestras de m

descriptores de n clases:
NO

— Division recursiva de las
muestras de acuerdo con un
S| descriptor.

Perimetro
>8?

1. ¢qué factor de division usar?

2. ¢qué descriptor consultar en un

P>
>9?
nodo?
! ' 3. ¢cuando detener la division?

\
L1 O , . ,

. L @ 4. ¢como optimizar un arbol

« Método no métrico (no se basa (hacerlo mas pequefio, mas

en mediciones de distancias). simple)?
« Ventajas: 5. ¢qué hacer con nodos impuros?
— Interpretabilidad 6. ¢cOmo manejar informacién no
— Puede incluir descriptores no disponible?
numericos

— Permite incorporar conocimiento

de expertos
12082 - J. Neira — Universidad de Zaragoza 23



Arboles de decision
e Importancia de la seleccion de los descriptores

x,; <027
,\': _\-2
Iy i
« ® = _}l-:.! < 032 _T:s < (6O
IR e R,
. * . -
8 * . - 75 J
F .C - * L] . .
e . 0 o X, <0.07 Wi W- X, <0.55 . . ® . -1 2x4x,<0
e . . . s Tt
o- - . ) i f " | ' |
4 L.t . R, w; Wh W X5 < 0.86 a0 L. R, W, W
a .. = a .l
(A X, <0.81
- - 0 -
4 8 ! 4 8 !
Wi W

 Desventajas:

—Un error en un descriptor puede impedir reconocer el
objeto correctamente.

— Slempre escoge una clase (o hay gue introducir el objeto
desconocido en muchos sitios).
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5. Otros Métodos

 Métodos paramétricos  Probabilidad a posteriori:
(los anteriores): estimacion Dada una ventana V
de los parametros de la alrededor de x, que incluye
funcion p(x/@) que caracte- K muestras, k; de las cuales
riza a cada clase y que se pertenecen a @;:
supone conocida.

. Metodqs NO P(w;/x) ~ ki
parameétricos: k

— Estimacion de la funcion

de probabilidad: * - l."o'.': .
p(x/w;)? S0 e, o8
— Estimacion de la Py e ®
probabilidad a posteriori: + 3 S5
e ¢
P(wZ/X)? : ‘..: ® o ® ®
¢ L X |
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El vecino mas proximo

e Dadas N muestras de m e Usar teselacion de Voronoi
descriptores de n clases:

X;k = (Ti1, - mi-N)T

 Dados m descriptores del
objeto a identificar:

_ T
X—(ﬂ?l,"',iﬁm) _
e Método suboOptimo: tasa
de errores mayor que la

o ESCQger la clase a)l tal que: Clasificacion Bayesiana.

x;. ;. = min D?(x, X;.1.) iLa tasa de errores
k no es mas del doble!

; 12082 - J. Neira — Universidad de Zaragoza 26



Los k vecinos mas proximos

» Escoger la clase @ més » Paran, my N grande, es
fre-cuente en los k vecinos computacionalmente costo-
mas proximos a x. SO.

. O(nmN)
A2 . . .
st ) e Distancias parciales:
.o: o , ™ ... o ** 5 r 5
. @ c Di(ab) = > (a;—b)
] . 1=1
C. . ° r < m
K e Se abandona el calculo de
C | la distancia a una muestra
g cuan-do la distancia parcial

* Los empates se pueden es mayor que la distancia
evitar aumentando k (n=2, k  total al k-ésimo vecino.
impar).
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=

6. Conclusiones

 Métodos de complejidad lineal
e Descriptores invariantes en 2D

OK

4 ®
o %

ISolapamiento!

2.5,

IVisibilidad parcial!

>
< ®

» Reconocimiento geométrico
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