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Cosa e il pattern recognition

BY the time they are five years old, most children can
recognize digits and letters. Small characters, large
characters, handwritten, machine printed, or rotated—all
are easily recognized by the young. The characters may be
written on a cluttered background, on crumpled paper or
may even be partially occluded. We take this ability for
granted until we face the task of teaching a machine how to
do the same. Pattern recognition is the study of how
machines can observe the environment, learn to distinguish
patterns of interest from their background, and make sound
and reasonable decisions about the categories of the
patterns. In spite of almost 50 years of research, design of
a general purpose machine pattern recognizer remains an
elusive goal.

A.K.Jain “Statistical Pattern Recognition. A Review”, IEEE PAMI (2000)




Cosa e il pattern recognition

« La capacita umana di riconoscere forme consuete € data per
scontata, finche non si prova a realizzare un processo automatico
che svolga la stessa funzione

« |l Pattern Recogniton studia metodi astratti ed algoritmi per
Imparare a riconoscere configurazioni interessanti e prendere in
modo ottimale decisioni riguardo alle categorie di cui fanno parte

* Non esiste un metodo unico e valido sempre, ma esistono diversi
approcci ormai consolidati e ricchi di applicazioni specifiche.




Altre definizioni ricorrenti...

“The assignment of a physical object or event to one of several pre-
specified categories” —Duda and Hart

“A problem of estimating density functions in a high-dimensional
space and dividing the space into the regions of categories or
classes” — Fukunaga

“Given some examples of complex signals and the correct decisions
for them, make decisions automatically for a stream of future
examples” —Ripley

“The science that concerns the description or classification
(recognition) of measurements” —Schalkoff

“The process of giving names to observations x”, —=Schlrmann

Pattern Recognition is concerned with answering the question
“What is this? ” —Morse




Esempi di applicazioni

Problem Domain

Application

Input Pattern

Pattern Classes

Biointormatics

Sequence analysis

DNA/Protein sequence

Known types of genes/
patterns

Data mining

Searching for
meaningful patterns

Points in multi-
dimensional space

Compact and well-
separated clusters

Document, Internet search Text document Semantic categaries
classification {e.z, business, sports,
ete.)
Document image Reading machine for Document image Alphanumerie

analysis

the hlind

characters, words

Industrial automation

Printed circuit board
inspection

Intensity ar range
nmage

Defective [ non-defective
nature of product

Multimedia database
retrieval

Internet search

Video clip

Video genres (e.g.,
action, dialogue, ete.)

Biometric recognition

Personal identification

Face, iris,
fingerprint

Authorized users for
access control

Remote sensing

Forecasting crop vield

Multispectral image

Land use categories,
growth pattern of crops

Speech recognition

Telephone directory
endquiry without
operator assistance

Speech waveform

Spoken words




Analisi di tessiture

3 e
A HER

- ......__._-... o

N -_b_.,_,%__ﬂ____””__“___ il [
e — %_m__

M-H

~ -.g.__..t_._.lﬂl_-..._.. 2 o

i 5 _n..% m__.___m?__..__.,.:.
oy .“.__.i...l.. -..-..._u#i_u a0
Eopli A G

h:.?r..r...,?u f__.. i

B b g
J




Riconoscimento del sesso
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Lettura automatica




Lettura automatica
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Flusso di elaborazione del dati

oggetto dimensione dei dati

/
Acquisizione / |

Pre elaborazione

|

semantica
dei dati

Estrazione di
caratteristiche
descrittive

decisione




Problemi di classificazione

* |l termine riconoscimento e troppo legato alla semantica dei dati. Per
sviluppare una teoria generale si preferisce usare classificazione

o Dato un oggetto X che puo appartenere a N classi possibili,
classificare X significa stabilire la classe a cui X appartiene,
utilizzando una rappresentazione formale di oggetti e classi

Sistema di
acquisizione e
descrizione
=
/ classe 1
“ \\* Sistema di classe 2
H - riconoscimento |
\ classe N

III '\,__
Ill
\
II|

|
—

descrizione

oggetto da dell'oggetto
riconoscere




La descrizione a features

» | sistemi di PR osservano gli oggetti tramite una loro descrizione
sintetica, rappresentabile come un vettore di dati (feature vector)

» |l tipo di dato da misurare dipende dal particolare problema, e dagli
apparati di rilevamento impiegati

» La scelta delle features € il punto piu critico nella realizzazione di un
gualunque sistema di PR. Nessun algoritmo per quanto intelligente
puo lavorare con features mal selezionate

« Esistono metodi per capire se un certo insieme di features e adatto
0 meno per risolvere un certo problema di PR




Rappresentazione e descrizione

e Operando su immagini € importante
distinguere tra la rappresentazione di un
oggetto e la sua descrizione

— 16 x 16 pixel rappresentano un carattere
— il feature vector ha K << 256 componenti

» | possibili feature vector X possono essere
pensati come punti di uno spazio vettoriale
(feature space)

e La descrizione ée ricavabile dalla
rappresentazione, ma non viceversal




Scelta delle features

» La scelta delle features deve portare (se possibile) ad un feature
space in cui le classi rappresentano regioni disgiunte (criterio di
separabilita)

» Esistono criteri numerici per stabilire la separabilita (es. Fisher)

» Per valutare I'efficacia della scelta occorre in generale un insieme di
dati per i quali la classe di appartenenza sia nota (training set)



Difficolta della classificazione

e La difficolta della classificazione dipende dalla variabilita dei vettori
di features appartenenti alla stessa classe (intra-classe), rapportata
alla variabilita osservabile invece tra classi diverse (inter-classe)

« La variabilita puo essere intrinseca (naturale) oppure dovuta agli
apparati di misura (es. discretizzazione)

» La descrizione statistica della distribuzione dei vettori porta ai
metodi di PR di tipo statistico



Un esempio classico

 Problema: determinare il tipo di pesce (salmone
0 spigola) che transita su un nastro trasportatore

* Viene scelta come feature la lunghezza

 Lalunghezza non sembra abbastanza
discriminante, pur avendo distribuzioni diverse



Un esempio classico

* Viene allora misurata la lucentezza, che soddisfa meglio il criterio di
separabilita

« La pura separabilita spesso tuttavia non e sufficiente. Occorre
valutare il costo degli errori, che puo non essere simmetrico.



Costo di classificazione

« |l risultato di ogni decisione (giusta o sbagliata) comporta in
generale un costo complessivo, valutabile attraverso I'analisi di tutte
le possibili combinazioni

* Un buon sistema di PR deve tendere a minimizzare tale costo (cost-
sensitive classification). La teoria della decisione fornisce criteri
per realizzare sistemi di questo tipo

* La decisione ottimale comporta di solito 'impiego di un feature
space N-dimensionale, con N>1. | problemi non sono mai cosi
semplici da poter essere risolti con una sola misural



Lo spazio delle features

» Se oltre alla lucentezza si misura anche la larghezza (N=2), il
problema classico salmone/spigola diventa (quasi) separabile

* Lo spazio delle features e quindi una porzione di piano ed ogni
pesce é descritto da un punto (X,x,)’



Ipotesi di compattezza

» La descrizione a features deve essere tale per cui oggetti simili
producono punti vicini nel feature space (con una opportuna
metrica)

« Attenzione! Oggetti diversi non sono necessariamente distanti



Regioni di decisione

Il problema della classificazione consiste nel dividere lo spazio in
regioni ognuna delle quali contenga punti di una sola classe

Le regioni di decisione sono separate da una frontiera (superficie di
decisione), la cui forma dipende dal metodo utilizzato

Le scelte piu comuni sono la frontiera lineare o quella quadratica,
ma esistono metodi per gestire anche frontiere di forma arbitraria

Fissata una famiglia di funzioni di frontiera, non e detto che la
separazione del dati sia totale, e possono sempre esserci errori



Complessita della frontiera

» Sipotrebbe pensare che, assumendo una frontiera arbitrariamente
complessa, I'errore possa diventare comunque zero

* Questo e in generale sempre possibile sul training set, ma serve
davvero? Cosa succede con un dato nuovo?



La generalizzazione

« Una frontiera complessa non garantisce necessariamente
prestazioni migliori sui nuovi dati (capacita di generalizzazione)

* Un classificatore troppo complicato risulta dipendente dal training
set usato e non cattura invece le caratteristiche generali del
processo che si sta studiando

e Un classificatore semplice puo invece estrarre regole non
necessariamente sempre valide ma sicuramente valide in senso
statistico, e quindi applicabili anche a dati nuovi (ma dello stesso

tipo)



L'apprendimento

* Nella pratica, la realizzazione di un buon sistema di PR passa per I'analisi
di esempi su cui viene condotto un apprendimento

« Con apprendimento (learning) si intende un processo che combina
iInformazioni empiriche (dati sperimentali) con informazioni dipendenti dal
contesto applicativo

« L’'apprendimento puo essere:

— Supervisionato: i dati sono classificati da un esperto. L’apprendimento cerca di
minimizzare una funzione di costo decisionale

— Non supervisionato: le classi non sono note a priori. L’apprendimento cerca di
costruire dei gruppi (clusters) in base a funzioni di distanza

— Reinforced: caso misto in cui I'esperto interviene solo per correggere le
classificazioni errate (quindi in misura dipendente dal tasso di errore)




Ciclo di sviluppo di un sistema di PR

Raccolta dei dati (quanti?)

Scelta delle features (quali?)

Scelta del modello statistico (quale?)

Addestramento del classificatore (finche?)

Test del classificatore (come va?)
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Obiettivi

* Nell'ambito dei sistemi PR, I'obiettivo € comparare in modo
guantitativo le diverse decisioni di classificazione in base alle
probabilita ed ai costi coinvolti

« La teoria bayesiana delle decisioni fornisco una schema metodologico
ben fondato per effettuare scelte in modo razionale, sulla base dei dati
e delle altre informazioni disponibili

e Assunzioni base:
— La decisione deve essere ottimale solo in senso statistico
— Tutte le distribuzioni di probabilita necessarie sono note (o stimabili)



Impostazione del problema decisionale

Consideriamo un problema conCclassi ;... .esiano .. .le
corrispondenti decisioni su un oggetto (pattern) incognito X

Supponiamo note le probablllta a priori P( ) delle singole classi e le
funzioni di costo ( |, ) cioe quanto costa dec:ldere per la classe |
guando la classe vera e la |

L’'oggetto X e descritto da un vettore di features ad N componenti,
distribuite in base ad una certa distribuzione di probabilita
condizionata alla classe di appartenenza p(X| )

Supponiamo che queste probabilita condizionate (dette anche
verosimiglianze) siano note o comungue stimabili sulla base di un
training set



Principio MAP

Da un punto di vista puramente probabilistico, dato un pattern X, la
decisione ottimale | sara quella che lo associa alla massima
probabilita a posteriori p( |X)

La probabilita a posteriori p( ;|X) si calcola con il teorema di Bayes

Le probabilita a posteriori € il prodotto (normalizzato) della
probabilita a priori e della verosimiglianza

Il principio MAP minimizza di fatto la probabilita di sbagliare



Esempio

e C=2, P(1)=2/3, P(2)=1/3



Osservazioni

e Se le probabilita a priori sono uguali (classi equiprobabili), conta
solo la verosimiglianza. Questo accade anche quando non sono
note e neppure stimabili (assenza di informazioni a priori)

* Se le probabilita a posteriori sono uguali (per almeno 2 classi),
significa che X non fornisce informazioni sufficienti per decidere in
modo univoco

* |l termine di normalizzazione non ha alcun impatto sulla decisione e
non viene quindi mai considerato

 Laregola di decisione induce nel feature space un insieme di
regioni di decisione



Funzioni di rischio

* In presenza di costi di classificazione, la decisione ottima non puo
basarsi solo sul principio MAP ma deve tenere conto anche del
costo degli errori

» Sideve scegliere la decisione iche minimizza il rischio
condizionale R( ;|X)

e Se i costi sono tutti noti, il criterio del minimo rischio € una ovvia
conseguenza del calcolo bayesiano delle probabilita a posteriori per
tutte le classi



Problemi a due classi

Se C=2, cisono 4 costi da considerare e due quantita R

La condizione di minimo rischio diventa allora

Ricordando il teorema di Bayes si puo riscrivere ancora come

Questo test e detto Likelyhood Ratio Test (LRT)



Classificazione con scarto

* Nella pratica sono a volte possibili casi in cui anche la decisione
ottimale produce una probabilita di errore (o0 un costo) inaccettabile

e Siammette quindi la possibilita di scarto (o rigetto), cioe di decidere
di non decidere. Se il costo dello scarto e inferiore al costo di un
errore, la cosa puo essere vantaggiosa



Funzioni discriminanti

Un modo efficace di rappresentare un classificatore a C classi e
tramite le funzioni discriminanti g,(X) i=1...C

Un pattern X e assegnato alla classe ; se g;(X) > g;(X) ] i

Per il classificatore bayesiano g,(X)=p(X| )P( ), mala scelta non e
unica. In generale ogni funzione monotona di P( |X) va bene (es.
logaritmo)

Date le g; le regioni di decisione e le frontiere sono date da.



Distribuzioni gaussiane

La teoria delle decisioni risulta particolarmente semplificata quando
le distribuzioni di probabilita coinvolte sono di tipo gaussiano

La distribuzione gaussiana e una ipotesi appropriata per p(X| ;)
guando i vettori X generati possono essere pensati come una
versione rumorosa di un unico prototipo |

Vettore medio

Matrice di covarianza



Proprieta della covarianza

 E’una matrice simmetrica per costruzione

* Gli elementi diagonali sono le varianze delle componenti di X

» Gli elementi extradiagonali sono tale per cui

« Se due componentii e j sono indipendenti allora



Distribuzione del dati

« | vettori estratti da una distribuzione gaussiana tendono a
concentrasi in una “nuvola”

» |l centro della nuvola é il vettore medio, mentre la forma della nuvola
e determinata dalla matrice di covarianza

« | vettori equiprobabili appartengono a curve su cui e costante la
guantita

» Essa e detta distanza di Mahalanobis



Classificatore quadratico

Nel caso gaussiano, la forma piu conveniente per le funzioni
discriminanti e

In termini di medie e covarianze, esse assumono la forma

Le funzioni discriminanti sono quindi di tipo quadratico

Il classificatore quadratico risulta quindi ottimale ogni volta che si
puo assumere che i dati siano distribuiti in modo gaussiano

Medie e covarianza vengono di norma valutate tramite
apprendimento statistico



Classificatore lineare

e Spesso si puo assumere che la matrice di covarianza sia unica,
cioe non dipenda dalla classe. Omettendo i termini costanti si ha

« Sviluppando il termine quadratico e tralasciando le costanti si ha

* Le funzioni discriminanti diventano semplici funzioni lineari di X
(iperpiani). Questa e in assoluto la forma piu semplice, ed anche la
piu usata, di funzione discriminante



Oltre la statistica...

| problemi di PR possono essere affrontati ricorrendo a diversi
paradigmi:

PR statistico: classificazione in base a funzioni di distanza, definite
iIn base ad un modello statistico delle distribuzioni di probabilita dei
vettori delle varie classi

PR neurale: classificazione sulla base della risposta di unita
elementari (neuroni) variamente disposti ed addestarti in base ad
esempi

PR strutturale: classificazione sulla base della osservazioni di
proprieta peculiari dei pattern e delle loro relazioni (grammatica)




Comparazione degli approccl




