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Introducao

« Consigo manipular imagens.
« Quero agora tomar decisoes!

e Classificar/ldentificar caracteristicas.
* Reconhecer padroes.
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Caracteristicas de nivel baixo

* Objectivas

 Reflectem directamente as caracterlstlcas
da imagem '
— Cor

— Textura .

— Forma

— Movimento (?)

— Etc.
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Caracteristicas de nivel médio

« Algum grau de subjectividade

* Tipicamente sao resultados de problemas

gue implicam mais do que uma solucao
possivel

« Exemplos:
— Segmentacao
— Fluxo optico
— Identificacao
— Etc.
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Caracteristicas de nivel alto

* Interpretacao semantica da situacao

» Comportamento ‘7 ..; )

. ~r Como é que 0s
Contexto k' seres humanos

o Exemp|os; P s fazem isto tdo bem?
— Esta pessoa é epiléptica. 4

— O virus avanca de forma inteligente para o
nucleo da célula.

— Esta pessoa esta a fugir daquela.
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A ponte semantica

* Problema fulcral da investigacao actual
B
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Conhecimento

* O reconhecimento
nao é possivel sem
Conhecimento.

— Acerca dos objectos a
reconhecer.

— Acerca das classes de
objectos.

— Acerca do contexto do
reconhecimento.
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Sintaxe e Semantica

e Sintaxe

— A sintaxe de uma representacao especifica 0s
simbolos que podem ser usados, e a forma
como estes podem ser combinados em
palavras.

e Semantica

— A semantica de uma representacao
especifica a codificacao de significado nesta,
assim como a forma gque as palavras podem
ser combinadas em frases.
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Representacao

 Uma Representacao € uma conjunto de
convencoes sintaticas e semanticas que
tornam possivel a descricao de algo.
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Representacao do conhecimento

« Como representar
matematicamente o
conhecimento?

e Varias técnicas:

Saturation axis

— Caracteristicas Hue

— Gramatica e linguagens axis

— Predicate Logic

— Regras

— Fuzzy Logic

— Redes semanticas E agora?

— €tc Como escolher?
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Caracteristicas

« Nao sao uma
representacao pura.

« Sao blocos
fundamentais de
representacoes mais
complexas.

o _ Tamanho: 5
* Tipicamente: Curvatura: 2.3
— Representagao Cor dominante: 8,23
escalar de uma etc.

grandeza.
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Regras

°
Baseadgs em Qares
condicao-accao. > o
ICa
Se condicao x for
verdadeira, entao T
realizar accao y.
° Vantagens: Forward-Chaining
— Simples

G IR
— Intuitiva — (=T ]

* Desvantagem:

— Obtencéao das regras
nem sempre trivial.

DECISON §

Backward-Chaining
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Fuzzy Logic

« Regras: Decis0es binarias (sim ou nao).
* E se nao tivermos certezas?

— Fuzzy Logic

Se condicédo x Entao accao y Com confianca z
 Exemplo: Regras vs. Fuzzy Logic

Regras: Se 0 objecto € redondo entdo é uma bola.

FL: Se 0 objecto € muito redondo entao € uma bola
com grande probabilidade.

Fuzzy Logic: Framework matematico para lidar
com esta Incerteza.
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Porto pertence a Portugal?
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Porto pertence a Portugal

* Quero tomar decisoes.
— Porto pertence a Portugal?

* Sel algumas coisas

— Um mapa-mundo gue inclua cidades e
paises.

e Possotomar uma decisao!
— Porto pertence a Portugal.

Tinha suficiente conhecimento a priori para
tomar esta decisao.
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E se eu nao tiver um mapa?

« Continuo a querer tomar uma decisao.

* Observo que:

— Amarante tem coordenadas X,,y; e pertence a
Portugal.

— Viseu tem coordenadas Xx,,Yy, € pertence a Portugal.
— Vigo tem coordenadas Xs,y; € pertence a Espanha.
» E classifico:

— Porto esta perto de Amarante e de Viseu portanto
Porto pertence a Portugal.

* E se eu tentar classificar Valenca?
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Reconhecimento estatistico de
padroes

« Usel estatisticas para tomar uma
decisao.

— Posso tomar decisoes mesmo sem ter
conhecimento a priori de todo 0 processo.

— Posso cometer erros. 2 Que }

: ~ adrao?
e Comoreconheci este padrao? i

— Aprendi com observacbes anteriores nas
guais sabia o resultado da classificacao.

— Classifiquel uma nova observagao.
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Caracteristicas de uma observacao

 Reduzi cada
observacao a um
conjunto fundamental
de caracteristicas.

 Vectores numericos.

— Condensam
matematicamente uma
ou varias
caracteristicas.

— Formam um espaco
vectorial.

Count: 60214 Min: 0
Mean: 48.734 Max: 255

StdDev

149.579 Mode: 0(14334)

/_Exe/mplé: Cada binde

<

um histograma € uma
caracteristica. Um
histograma completo é
um vector de
caracteristicas

4
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De volta ao nosso exemplo

 Classifiguel o Porto como pertencente a
Portugal.

* Que caracteristica usei?
— Localizacao espacial
* De forma mais formal

— Defini um vector F com uma caracteristica F,
que possui dois coefientes f,,, f;,:

F=[R]=[1,, 1]
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Espaco de caracteristicas

¢ VeCtor de ] Feature Space
caracteristicas

— Dois coeficientes.

— Pode ser visto como um
‘espaco’ de
caracteristicas com dois 20 -
eixos ortogonais.

- Espaco de
caracteristicas

— H_|per-e§pac;o com N ] . | | N
dimensdes em que N é o DN~
numero total de
coeficientes do meu o
vector de caracteristicas. X Coordinate

Y Coordinate
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Conhecimento A Priori

« Tenho um modelo rrvesae [ Qi gnde h
preciso do meu espaco fica a
de caracteristicas ANG fronteira
baseada no meu 7
conhecimento a priori.
Cidade pertencea Espanha | ¢ -
se F;y>23 g 0] @ orssn
N ST e
Porto pertence
a Portugal! J/
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E se eu nao tiver um modelo?

 Tenho que aprender
com as minhas
observacoes.
— Derivar um modelo.
— Classificar
directamente.
 Fase de treino

— Aprender o0s
parametros do
modelo.

« Classificacao

- Amarante
Poerte T

Feature Space

Modelo
‘Aprendido’

10 20 30

X Coordinate

PORTO H MIM 12/13 - PSI - Capitulo V — Reconhecimento de Padrdes



Classes de objectos

* No nosso exemplo as
cidades pertencem a: ESPANHA

— Portugal "
— Espanha

e Tenho duas classes
de cidades.

« Uma classe
representa um sub-
espaco do meu
espaco de
caracteristicas.
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Classificadores

 Classificador:

— Atribui uma classe a um objecto.
— Concretiza um padréo.

e Como criar um classificador?
— ‘Ensinar’ o classificador com dados de treino.
— Utilizar técnicas de auto-aprendizagem (e.g.

Clustering).

; Construcéo de uma
Objecto -7
descricéao formal

Padriao )

Classificador

Classificagé>
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Classificador estatistico

« Dispositivo com: * Fase de treino
— n entradas — O classificador
— 1 saida ‘aprende’ com
. As entradas s30 as exemplos a identificar
o uma classe.
caracteristicas do
. « Exemplo:
objecto. S |
i i — Distancia Euclideana
* Asalda eaclasse a 20 vector com as
gue o objecto médias das
pertence. caracteristicas de uma

classe.
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Cluster analysis

e NAo necessita de
dados de treino.

* Tenta distinguir os
objectos em classes
diferentes usando
muito exemplos nao
anotados.

« Mais popular:
— K-means clustering.

o 4

Adaptado de Wikipedia
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Soft-Computing Machines

« Métodos avancados de computacao.

 Tentam modelar o sistema
automaticamente, utilizando apenas
dados de treino.

* Muito eficazes para sistemas complexos!

* Exemplos:
— Redes neuronais.
— Support Vector Machines

[BPORTO

MIM 12/13 - PSI - Capitulo V — Reconhecimento de Padrdes



Redes neuronais

» Constituidas por
elementos simples.
— Neuronios.

« Elevado grau de
conectividade.

— Sistema complexo!
 Inspiracao bioldgica.
— Cérebro humano.

Entradas

Saidas
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Neuronios

N entradas.
1 saida.

Neuronio de
McCulloch-Pitts

 Faz um a soma
ponderada das

f(x) :

entradas.
— Pesos
* Limiar de disparo.
N 1<x<0
— Threshold _ B _
X_;Viwi o T {ch>0
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Feed-forward networks

* Fase de Treino  Classificacao
— Rede ‘alimentada’ com — Entrada: Vector de
dados pré-anotados. caracteristicas
— Auto-aprendizagem desconhecido.
dos pesos. — Saidas: Neurodnios
— Auto-aprendizagem do disparam caso a
limiar de deciséo. classificacao seja

« Backpropagation

[BPORTO

positiva.

Custo computacional
elevado!
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Support Vector Machines

« Calcula o hiperplano < Aumenta o numero

de decisao que de dimensoOes do

maximiza a margem espaco de

de separacao entre caracteristicas.

classes. — Separacdo das
classes.

Qual o melhor
hiperplano?

L3
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Fuzzy systems

 Usam regras Fuzzy. —
- Usam probabilidades /

em vez de decisoes.
 Decisao final:

—_—

.,

=+ ‘
—

— Defuzzification.

Cold Warm Hi
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Optimizacao

* Modelo do objecto a N

analisar. NS—
— Best-Fit , r.-_f‘j

* Minimizacao de uma |
funcao de erro.

* Hill-climbing tem i

limitacoes.

« Optimizacao:
— Algoritmos genéticos.
— Simulated annealing.

— Etc.

PORTO H MIM 12/13 - PSI - Capitulo V — Reconhecimento de Padrdes




Resumo

* A ponte semantica.

« Caracteristicas, regras e Fuzzy-logic.
« Espaco de caracteristicas.

* Criacao de um classificador estatistico.
« Aprendizagem maguina.
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