Algorytmy rozpoznawania obrazow

6. Nadzorowane algorytmy
minimalno-odlegloSciowe:
NM, kNN

dr inz. Urszula Libal
Politechnika Wroctawska

2015



1. Nadzorowane algorytmy minimalno-odlegloSciowe

— nearest mean (NM) - najblizsza Srednia,
— nearest neighbor (NN) - najblizszy sasiad,

— k nearest neighbors (kNN) - k najblizszych sasiadéw.

Algorytmy oparte o ciagi uczace:
1. podejscie globalne (NM),

2. lokalne (NN),

3. posrednie (kNN).



2. Klasyfikator najblizsza Srednia (NM)

W nadzorowanej wersji algorytmu, wyliczamy centra klas na podstawie ciagéw uczacych:
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Obraz x = (x1x2,...,xp) jest klasyfikowany do tej klasy, z ktérej Srednig dzieli go mniejsza

odlegtos¢ w ustalonej metryce

L gdy [[x—p ] < []x—psll,
WYym(x) = 3)

2, w przeciwnym wypadku.

Dla metryki euklidesowej warunek upraszcza si¢ do

1, gdy Y2, (i—un)* <Y, (xi— ),
Yym(x) = 4)

2, w przeciwnym wypadku.
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Rysunek 1. Klasyfikator najblizsza §rednia: (a) widok 2D, (b) widok 3D.

Zrodto: opracowanie wiasne




Nazwa metryki
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3. Klasyfikator najblizszy sasiad (NN)

Obliczamy N = N; + N; odlegtosci ||x — xi.k) || miedzy klasyfikowanym obrazem x
(k)

a wektorami cech X; (j=1,2,...,Np) z ciagéw uczacych dla obu klas, k = 1, 2.

Klasyfikujemy obraz x do klasy obrazu z ciagu uczacego, ktéry jest potozony najblizej

obrazu x, czyli klasyfikujemy obraz do klasy pochodzenia jego najblizszego sasiada.

Klasyfikacj¢ za pomoca algorytmu najblizszy sasiad mozna formalnie zapisa¢ nastgpujaco

2
1, gdy 3,9 x—x"|| < [jx—x?],
Yyn(x) = 5)

2, w przeciwnym wypadku.



Cover i Hart [2] opublikowali w 1967 roku oszacowanie ryzyka klasyfikatora
najblizszy sasiad Ryy za pomoca ryzyka R* optymalnego algorytmu Bayesa

w asymptotycznym przypadku, gdy dtugos¢ ciagu uczacego N — oo
M
R'<Rw<R'|2———FR"
<Rwyn < < Y1 ) ; (6)

M to liczba klas.

W przypadku problemu dwuklasowego (M = 2) otrzymujemy oszacowanie

R* <Ryy <2R*(1—R"). @)
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Rysunek 2. Gorne i dolne ograniczenie ryzyka
klasyfikatora najblizszy sasiad dla dwéch klas - wzér (7).

Zrddto: opracowanie wiasne



4. Klasyfikator k-najblizszych sasiadow (KNN)

Zamiast kierowac si¢ klasa tylko jednego (najblizszego) sasiada, mozna decyzj¢ oprzeé

na informacji o klasach pochodzenia k-najblizszych sasiadéw.

Aby unikna¢ sytuacji remisowych, najprosciej jest przyjmowac k nieparzyste.
Wtedy “wygrywa” klasa, z ktérej pochodzi wigkszos$¢ sasiadéw z najblizszego otoczenia

badanego obrazu.
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Jak dobierac liczbe k sasiadow?

Liczba k musi by¢:

— na tyle duza, by redukowaé wrazliwos$¢

algorytmu na zaktécenia

— na tyle mata, by nie wybieraé sasiadow

mocno osadzonych w innych klasach

— trzeba takze uwzgledni¢ dlugosci ciagéw _

uczacych
— mozna zastosowaé procedure

kroswalidacji
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Rysunek 3. Sasiedztwo.

Zrddto: opracowanie wtasne
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Rysunek 4. Klasyfikator k-najblizszych sasiadéw: (a) k =9, (b) k =19, (c) k =29, (d) k = 59.

Zrédto: opracowanie wtasne
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Ryzyko Kklasyfikatora k-najblizszych sasiadow Ryyy dla problemu dwuklasowego dazy

do ryzyka Bayesa R* przy liczbie k rosnacej do nieskoniczonosci

lim RkNN =R". (8)
k—yoo
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Rysunek 5. Ryzyko klasyfikatora KNN.

Zrédto: [4]
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