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RECUNOASTEREA formelor

Radu-Daniel Vatavu

Serialul dedicat recunosterii formulor se incheie cu prezentarea unor procedee
de invatare nesupracegheata. Vor fi descrise diferite modalitati de abordare
cum ar fi metoda celor mai mici patrate, metoda nucleelor dinamice, metode
de clasificare ierarhice etc. De asemenea, vom realiza o prezentare
comparativa a clasificatorilor descrisi pe parcursul celor trei episoade ale

serialului.

Invuiureu nesupravegheata

Invatarea nesupravegheatd are drept scop imprtirea unei
mulpml de forme intr-un anumit numir de clase, in func-
tie de gradul de "aseminare” sau de similaritate dintre aces-
tea. Spre deosebire de contextul supravegheat al recunoas-
terii formelor, caracterizat de prezenta unui "profesor”
sau "supraveghetor" astfel incit apartenenta formelor din
setul de invitare la clase este cunoscutd, in cadrul contex-
tului nesupravegheat singurele informatii de care se dispu-
ne sunt legate doar de misuritorile efectuate asupra for-
melor. Ca urmare, fie F multimea formelor de care se dis-
pune si care trebuie clasificate intr-un numdr de m clase:

F= %UX:L' p1J

Pentru inceput, vom considera numirul 7 de clase in
care vor fi impdrtite formele cunoscute.

Deci, problema constd in partitionarea multimii F in m
clase cat mai omogene posibil.

F={FF..Foal
FNF =0Vi,je{1...,m-1}
m-1
i=j,F=JF.
j=0
Metoda celor mai mici patrate
O primd abordare de rezolvare a problemel are drept punct
de plecare metoda celor mai mici pitrate. In acest context,
gruparea formelor in cele m clase se va face urmirindu-se
minimizarea unui criteriu E de tipul:

E= ZEk,E —Zdz(x m),

unde d este dlstanta euchdlana dmtre forma x si forma me-
die m, (sau centrul de greutate) al clasei &, de cardinal n:

ZX

k xeFy

d(x,m)=

Fie o partitionare oarecare a multimii F in m clase si fie
E valoarea criteriului aferent acestei partitioniri. In conti-
nuare, si considerdim modificarea care se produce asupra
acestei valori E 1n cazul In care se modificd clasificarea
unei forme x de la clasa 7 la clasa j. Noua valoare E" aferen-
td noii partitiondri va fi:

2
Ep_y_ M- xH nj~mj+x‘ _
n-1 H nj+1 ‘
2 n n ’
_E_ n v n . _ |V i _
=E ni—lX ni—lm nj+1X n+1
) 0¥
n; 2 i
=E- (n,—l) |x=m]" - Tirl [x-m[" |=
=E-AE(x)

Pentru a urmiri minimizarea criteriului E, va trebui
aleasd acea clasd j care s3 maximizeze AE(x) sau echivalent,
s3 minimizeze cel de-al doilea termen al expresiei AE(x):

2
ejz( N ]-x—m
ni+1

primul termen fiind constant pentru o aceeasi valoare a lui
x apartindnd initial clasei 7.

Algoritmul bazat pe metoda celor mai mici patrate este
prezentat in continuare:

b

Se alege o partitionare initiali ¥, F,, .., F_, a multimii F.
Se calculeazd valoarea E si centrele de greutate m_ale cla-
selor, k=0,
repetd
clasificat 1
pentru s < 0, p-1 executd
fie ¥, clasa de care apartine forma x_
fie 3e {0, 1, .., m-1} pentru care e, este minim

e, =1,



dacd i # j atunci
F,«F, - {xs}
Fj — Fj + {xs}
se actualizeazd centrele de greutate m,
clasificat « 0

sfarsit dacd

sfarsit pentru
pand cadnd clasificat = 1

Rezultatul furnizat de algoritm depinde de ordinea de
parcurs a multimii formelor F precum si de partitionarea
initiald, avind tendinta de a se bloca Intr-o situatie de mi-
nim local. Rezultate mai bune se pot obtine cu o metodi
des utilizatd si foarte simplu de implementat, prezentatd in
continuare.

Metoda nucleelor dinamice

Metoda nucleelor dinamice (cunoscuti si sub denumirile
de metoda celor & medii sau metoda ISODATA) consti in
clasificarea unei forme x la acea clasd k pentru care distanta
dintre forma x si centrul de greutate 2, al clasei este mini-
md. Procedeul este repetat pand cand structura claselor ri-
mane neschimbati.

Algoritmul este prezentat in continuare:

Se aleg m forme din multimea ¥ drept centrele de grentate
m, ale claselor, k=0, ..., m-1.
repetd
clasificat 1
pentrus < 0, p-1 executd
fie ¥, clasa de care apartine x_
fie e {0, 1, .., m-1} pentru care d(x_,m,) este
minimd
dacd i # j atunci
F,«F, - {xs}
Fj — Fj + {xs}
clasificat <0
sfarsit dacd
sfarsit pentru
se actualizeazd centrele de greutate m,
pand cadnd clasificat =1

Metoda prezintd la rindul ei anumite dezavantaje, re-
zultatele depinzand de:

o alegerea initiald a celor m centre de greutate. Pentru a in-
litura aceastd problemd, algoritmul poate fi reluat cu se-
turi diferite de puncte de plecare;

o distanta d folositd (a se vedea discutiile de la distante pri-
vind normarea caracteristicilor cu abaterea medie pitra-
ticd);

o numirul 7 al claselor (pentru m egal cu numirul p al for-
melor se obtine regula NN).

O varianti a acestei metode este reprezentati de actu-
alizarea secventiali a centrelor de greutate ale claselor. Mo-
dificarea este preferabil atunci cind nu se dispune initial

de toate formele multimii F, acestea fiind obtinute pe par-
curs.
Algoritmul este prezentat In continuare:

Se aleg primele m forme drept centrele de greutate m,_ale
claselor, k=0, ..., m-1.

n, < 1, k=0, .., m-1
repetd
fie x noua formd ce trebuie clasificata
fie3e {0, 1, .., m-1} pentru care d(x, m,) este minimd

Fj — Fj + {x}
*
m; (nj mj+x)/(nj+1)
n, < n+ 1
pand cédnd <conditie_oprire>

Clasele produse de metodele prezentate mai sus alcd-
tuiesc 0 aga-numitd partitie "grea" a multimii F a formelor,
in sensul cd fiecare formd x, din F apartine sau nu unei anu-
mite clase J.

In contrast cu partitiile "grele" se afli partitiile fuzzy
caracterizate prin faptul ¢ o formi x; poate avea grade de
apartenenti diferite la clase diferite. In continuare, se va
nota prin #,; gradul de apartenentd al unei forme x; la clasa
j considerat a fi de forma:

_enklx-m")

Sewlls-m)

Se observi cd pentru orice formd x, este indeplinitd re-
latia:

]

m-1

Su, =1
j=0

Acest model este mai apropiat de modul de functiona-
re al clasificatorului uman, existind situatii cind si acesta
ia decizii de tipul: o formd apartine unei clase Intr-o pro-
portie de 70% si altei clase in proportie de 30%.

Cu consideratiile de mai sus, centrele de greutate ale
claselor se vor calcula cu ajutorul mediei ponderate, astfel:

zui,k‘)ﬁ

w — ¥€Fy .
nk

Algoritmul care implementeazd abordarea fuzzy a nu-
cleelor dinamice este identic cu cele prezentate mai sus.

Metode ierarhice de clasificare

Metodele ierarhice de clasificare au avut drept punct de

plecare taxonomia biologicd, propunind o serie de grupiri

(divizdri) intre clase pe baza unor similaritigi (disimilari-

tati) inter-clasi. Aceste metode pot fi clasificate in doud ca-

tegorii:

o metode descendente (divizive) ce au drept punct de ple-
care o singurd clasd formati din toate formele multimii F
care este divizati recursiv;

o metode ascendente (de aglomerare) care procedeazd la
gruparea succesivd a claselor, avind initial un numir de
clase egal cu cardinalul multimii .
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Un algoritm apartindnd celei de-a doua categorii de
metode este prezentat in continuare. Numdrul de clase
este reprezentat de variabila 7. Prin d, s-a notat distanta
inter-clasi dintre clasele i si ;.

Se formeazd clasele Fk={xk}, k=0 , .., p-1
Se calculeazd distantele d,
m<p
repetd
fiei, € (0, 1, .., m-1} pentru care d,; este minimd
F,«F UF,
mé¢m-1
Se recalculeazd distantele d
pand cand <conditie_oprire>

Conditia de oprire poate fi determinatd de: atingerea
unei anumite valori 7 pentru numirul de clase, situarea
tuturor distantelor d; sub o anumiti valoare prag etc.

Distantele inter-clasd d; pot fi calculate folosind una
dintre urmdtoarele formule:

d, = maxfd(x, y)/ xe F,ye Fj}
d, = minfl(x, y)/ xe F,, ye Fj}

di,jzd(m*mj)
LI
ThF d@m.m)

Semnificatia variabilelor care apar in aceste formule

este urmatoarea:

o d reprezintd o distanti oarecare (de exemplu, distanta eu-
clidiani);

* m,sim, reprezintd centrele de greutate ale celor doud cla-
seisij;

* 7,1 n; reprezintd numirul de elemente ale celor doud cla-
seisij.

Se poate observa similitudinea algoritmului prezentat
anterior cu algoritmul de determinare a arborelui de cost
minim al unui graf avand drept noduri cele p clase initiale
si drept muchii distantele inter-clasi. La fiecare pas, se ada-
ugd un nou nod in arborele de cost minim.

Plecand de la aceasti similitudine, s3 considerim in con-
tinuare un graf neorientat (numit graful formelor) avind
un numir p de noduri corespunzitoare celor p forme, iar

matricea de adiacentd A, = (,),,, definitd astfel:

B :Lpentrud(xi,xj)sD
o, altfel

unde d este o distantd oarecare, iar D este o valoare de
prag.

Cu aceste considerente, rezultd un nou algoritm de cla-
sificare a formelor multimii F, bazat pe determinarea com-
ponentelor conexe ale grafului construit cu specificatiile
de mai sus.

Procesul de impirtire al formelor in clase este con-
trolat prin valoarea de prag D.

Andliza comparativa a clasificatorilor
Evident, modelul de clasificator va fi ales in functie de ti-
pul aplicatiei, numirul si tipul caracteristicilor, mirimea
setului de invitare, existenta unor informatii prealabile
privind distributia formelor etc.

fn continuare se vor prezenta performantele obtinute
cu o serie de clasificatori pentru o aplicatie de recunoastere
a formelor. Trebuie precizat faptul cd discutiile ce vor ur-
ma au drept scop doar punerea In evidentd a metodelor
practice de construire a unor clasificatori si nu au pretentia
de a rezolva problema specificd avutd in vedere.

Avind consideratiile ficute, fie urmitoarea aplicatie de
recunoastere a formelor avind drept obiectiv: recunoaste-
rea corpusculilor Danne din imagini de microscopie elec-
tronici a serului bolnavilor de hepatitd virald B. O astfel
de imagine este prezentati in figura 1.

Imaginea a fost preluati din [7] (pag
298). Virusul hepatic B este considerat a
fi reprezentat de particula virali numitd s
corpuscul Danne. Dupd cum se observi
si din imagine, in serul bolnavilor de be- § , 8 -
patitd virald B s-au pus in evidentiinmi-  Figura 1
croscopie electronicd trei forme ale antigenelor virale B:
particule sferice mici cu un diametru de 22 nm, forme tu-
bulare de grosime 22 nm si lungime 20-250 nm si corpus-
culi Danne de formi circulard cu un diametru de 42 nm.

. ¢ Prin utilizarea unor tehnici specifice
»leo L2 procesirii imaginilor (filtrare, segmenta-
.*:+ re etc.) se obtine o imagine prelucrati,

* binari, prezentati in figura 2, care per-

7~ mite identificarea celor trei tipuri de par-

ticule cu ajutorul unui algoritm de deter-
minare a componentelor conexe.

Pentru caracterizarea celor trei tipuri de forme se vor
folosi doud caracteristici: circularitatea si aria.

Circularitatea este definiti ca fiind proportionald cu

raporul dintre aria si patratul perimetrului unei figuri geo-
4--A

‘.

L
.
e,

o

Figura 2

metrice: C=

, unde A reprezintd aria figurii, iar P

perimetrul. Circularitatea are valoarea 1 pentru un disc i
o valoare subunitard pentru orice alti figurd geometrici.
Ea va distinge dintre cele doud forme circulare si formele
tubulare, iar aria va realiza discriminarea dintre cele dou
forme circulare (de diametre 22 si respectiv 42 nm).

fn figura 3 sunt reprezentate formele in spatiul celor
doud caracteristici (circularitatea si aria).

200 Clasa 3

250 m

200 / i} \ { \(—— Clasa 2
£ . VA

100 \ ‘. / {‘. - \)/ Clasa 1

60 - +

. NN @ %
0 05 —~—
Circularitatea
Figura 3



Din aceastd reprezentare se observi gruparea relativi a
formelor din cele trei (m = 3) clase si anume: clasa 1 - cor-
pusculii circulari mici 22 nm (arie micd si circularitatea =
1), clasa 2 - corpusculii Danne 42 nm (arie mare si circula-
ritate = 1), clasa 3 - corpusculii de formd tubulari (aria va-
riazi datoritd lungimii lor Intre 20-250 nm, iar circularita-
tea = 0.5).

Pentru contextul Invigirii supravegheate, cele p (p =
110) forme au fost impdrtite in doud seturi: setul de invi-
tare (100 de puncte - punctele negre din planul caracteris-

ticilor) si setul de test (10 puncte - punctele gri). In tabelul
1 sunt prezentate avantajele si dezavantajele folosirii cator-
va clasificatori apartinind contextului supravegheat al re-

cunoasterii formelor.

In figura 4 sunt prezentate rezultatele utilizirii clasifi-
catorilor bazati pe NN, KNN (k = 3) si functii discrimi-
nant pentru citeva elemente apartinind multimii de test.

In cele ce urmeazi sunt prezentate comparativ doui
metode din cadrul contextului nesupravegheat al recunoas-

terii formelor:

Clasificas Comuloxisos — 5 -

invitare clasificare

Nearest Neighbour(NN) O(nxp)

nla’

nla

K Nearest Neighbours (KNN) O(kxnx p)

Functii discriminant liniare

O(axp) O(mxn)

Clasificatori Bayes O(p) O(mxn)

variabili™ O(h x (n + m))

Perceptronul multistrat
(3 straturi)

* Nu se aplicd in acest caz.
™ Depinde de: marimea p a setului de invdtare, de rata de eroare

o Implementare usoard, rapi-
da.

» Nu necesitd Invitare si nici

« Este necesari memorarea se-
tului de Invitare.
e Timp mare de calcul (este

alte analize efectuate asupra parcurs intreg setul de invi-

setului de invitare.

o Implementare rapida.

o Performante mai bune decit
NN fiind mai putin sensibil
la zgomot.

e Nu este necesari memora-
rea setului de invitare.

o Timp scizut de clasificare
comparativ cu celelalte doud
metode.

o Minimizeazi rata medie a
eroril.

o Performante superioare com-
parativ cu celelalte metode.
o Posibilitdti foarte bune de

generalizare.
o Suprafete de separare com-
plexe.

ce se doreste a fi obtinutd, etc.

tare pentru clasificarea unei
singure forme).

* Sensibilitatea la zgomot.

* Sensibilitatea la distanta fo-
losita.

« Este necesard memorarea in-
tregului set de invitare.

e Timp de clasificare mult
prea mare.

« Pot fi aplicate doar in cazul
in care clasele sunt liniar se-
parabile.

e Necesitdi memorarea a 7 X
(m + 1) coeficienti.

« Sunt necesare informatii pri-
vind Pr{xlj} si Pr{j}.

¢ Determinarea numdrului 5
de neuroni din stratul ascuns
se face experimental.

o Performantele depind fun-
damental de setul de invi-
tare.

« Existd posibilitatea ca retea-
ua si se opreascd Intr-un op-
tim local.

« Existd posibilitatea ca retea-
ua si invete foarte bine ("pe
de rost") formele din mulgi-
mea de Invitare ceea ce con-
duce la o slabd generalizare.

Tabelul 1: Analiza comparativd a clasificatorilor in invitarea supravegheatd
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300 o metoda grafului formelor

Complexitatea algoritmului de clasificare este O(p?- n).
250 Printre avantajele acestei metode se afld faptul ci permi-
te alegerea valorii de prag D si clasele obtinute sunt omo-
200 { gene.
150 . Timpul de calcul mare pentru un numir mare p de forme
5 apartinand setului de invitare constituie unul dintre prin-
100 cipalele dezavantaje ale utilizirii metodei grafului forme-
lor.
50
0 In figura 5 este ilustrati aplicarea metodei nucleelor di-
. .

namice prin conturarea celor trei clase. Formele sunt gru-

pate in jurul centrelor de greutate.
300

0 02 04 06 08 1
Circularitatea

a) regula NN 20 /\ \ ( y \
200
> '§150 \n \ (/ /
20 /.\\ (/-\\ 100 // ; <
200 50 \j /
§150 : \ \d} 0 o2 08
100 \ \v&} ~ (::lirgc:::nstatea
\ T
* #‘& Concluzii
- Acest serial s-a dorit a fi o introducere in recunoasterea

'8 \__1/ statisticd a formelor, prezentand citeva dintre tehnicile i
0. metodele utilizate in cadrul celor douid tipuri de abordari:

50

0 0.2 04 0.8

Circularitatea A s S o y
invitarea supravegheatd si nesupravegheati.
b) regula KNN (k =3) Cu toate ci exemplele abordate au avut in vedere as-
pecte specifice procesdrii imaginilor, recunoasterea forme-
300 lor include un domeniu mult mai vast al aplicatiilor per-

mitand, dupd cum s-a prezentat, clasificarea si distingerea

g23 5 ) ] 5
950 A\ 2. dintre obiecte si fenomene supuse unui acelasi model ma-
/[

LJ
( / \ tematic abstractizat.
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