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/. Spezielle Klassifikatoren

Mustererkennung

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer



7.1. Lineare Diskriminanzfunktionen

Vorgehensweise der Kapitel 3-6: Schatzung der klassenspezifischen
WVen - Entscheidungsfunktionen (Diskriminanzfunktionen) ki;(m).

Vorgehensweise hier: Parametrisierte Entscheidungsfunktionen
(Diskriminanzfunktionen) k;(m;0) werden direkt an die Daten D
angepasst, mit dem Ziel, eine moéglichst hohe Klassifikationsleistung zu
erzielen.

Speziell sollen lineare Diskriminanzfunktionen verwendet werden.

Die folgenden Verfahren benétigen kein Vorwissen Uber die zugrunde
liegenden WVen.

Prof. Dr.-Ing. JUirgen Beyerer Mustererkennung
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7.1. Lineare Diskriminanzfunktionen

Beispiel: ¢ =2

Diskriminanzfunktion: k(m)=w"

m+Db

a far k(m)>0
Entscheidung: &d=ao(m) =sw, fur k({m)<0
egal far k(m)=0

Entscheidungsgrenze H: k(m)=0 (d-1)-dimensionale Hyperebene
trennt den Raum in zwei Halften.

H:={m| me+b:0}

bestimmt den Ursprungsabstand

bestimmt die Richtung

.
k(m) _w' b

= — = D(m,H)
Wi wl e Iw

_%r—J
vorzeichen behafteter
Abstand von m zu H

Quelle: R. O. Duda, P. E. Hart, D. G. Stork: Pattern Classification
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7.1. Lineare Diskriminanzfunktionen

Beispiele: ¢ > 2

ambiguous
region

Ansatz 1: Lineare Diskriminanz-
funktionen zur Unterscheidung
zwischen @, und nicht .

Prof. Dr.-Ing. Jirgen Beyerer

Quelle: R. O. Duda, P. E. Hart, D. G. Stork: Pattern Classification

Ansatz 2: Lineare Diskriminanz-
funktionen zur Unterscheidung
aller Paare w, «.

- ¢(c—1)/2 Diskriminanzfunktionen

Mustererkennung
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7.1. Lineare Diskriminanzfunktionen

Ansatz 3: Lineare Maschine

C Diskriminanzfunktionen: Ki (M) =WiT

m+bj,i1=1....Cc

Entscheidung: o=wi < kijm)>k;m), Vi ]

Bei ,Unentschieden” wird beliebige Entscheidung getroffen.
Entscheidungsgrenzen Hij folgen aus: k;(m) =k ;(m)
Hij sind Teile von Hyperebenen.

Quelle: R. O. Duda, P. E. Hart, D. G. Stork: Pattern Classification
Prof. Dr.-Ing. JUirgen Beyerer Mustererkennung
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7.1. Lineare Diskriminanzfunktionen

Trennflachen: H, = { m] k,(m) =k ,(m) A k,(m) >k,(m) ¥1 ¢4, j}}

H; g{m‘(wi —WJ-)Tm+(bi —bj):O}

~ Normalenvektor von Hj;: wi —w

~ Distanz zwischen m und Hj;:

Ki (m) —k; (m)

T wi-w

Bemerkungen:
» Entscheidungsgebiete sind konvex.
= Entscheidungsgebiete sind einfach zusammenhangend.

= Anzahl der Entscheidungsebenen ist i.d.R. kleiner als ¢(c-1)/2, da i.d.R.

nicht alle Klassen aneinander grenzen.

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer
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7.1. Lineare Diskriminanzfunktionen

Verallgemeinerung, ¢ = 2:

d
k(m)=w'm+b=b+> wm,
i=1

+Wijmimj

d d d
Quadratische Diskriminanzfunktion:  k(m)=b+ > wim; + > > w;mm;

i=1 i=1j=1
Hyperquadriken k(m) = 0 entsprechen den Entscheidungsgrenzen der
Bayes'schen Klassifikation bei klassenbedingt normalverteilten Merkmalen.

Quadratische Diskriminanzfunktion |+ Wij, mjm;jmy

+ Wijia MM j My My

Polynomiale Diskriminanzfunktionen

l allg. Funktionen statt Monome

4
Verallgemeinerte lineare Diskriminanzfunktionen:  k(m) =Y ajy;(m)
i=0

Prof. Dr.-Ing. JUirgen Beyerer Mustererkennung
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7.1. Lineare Diskriminanzfunktionen

Verallgemeinerung, ¢ = 2:

Bemerkungen:
= Die quadratische Diskriminanzfunktion hat zusatzlich d(d+1)/2 Parameter.

= Die verallgemeinerte lineare Diskriminanzfunktionen ist zwar nicht linear
beziglich m aber linear bezuglich y.

1
k(m)—Za.y.(m) [Bo,---aa-]| Y™ [=aTy

v

e

ar | Vg~ (M)

- /
'

y

* ImFall y=[1,m,....mg]" spricht man von einem erweiterten Merkmals-
vektor (augmented feature vector).

Prof. Dr.-Ing. JUirgen Beyerer Mustererkennung
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7.1. Lineare Diskriminanzfunktionen

Beispiel: d=1,c=2

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer

2.5

Quelle: R. O. Duda, P. E. Hart, D. G. Stork: Pattern Classification
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7.1. Lineare Diskriminanzfunktionen

Beispiel: d=2,c=2

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer

Quelle: R. O. Duda, P. E. Hart, D. G. Stork: Pattern Classification

Mustererkennung

10

‘sun 18q a)yoalagebiana pun -131dod Yolgialyasuld a1yday a|je ‘aynispe| JeUsIaAIuN 11 ‘8walsAsNeaziyog aamelal| 's1 /T0Z ©



7.1. Lineare Diskriminanzfunktionen

Bemerkungen:

= Obwohl die Entscheidungsgebiete im y-Merkmalsraum konvex sind, sind
die korrespondierenden Entscheidungsgebiete im m-Merkmalsraum u.U.
sehr kompliziert geformt.

= Die Verallgemeinerung des Merkmalsvektros m — Yy fuhrt auf eine
Dimensionserhohung d — d*+1 > d mit entsprechenden Konsequenzen
fur die Gro3e N der Lernstichprobe.

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer Mustererkennung 11
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7.2. Perzeptron

Voraussetzungen: - Zwei Klassen (C = 2)
- Lernstichprobe D linear separierbar, |[D|=N

T

Trennhyperebene: w m+b=0

o(M)=w,

T

Gesucht: Trennhyperebene w m+b =0, welche die Lernstichprobe D

korrekt klassifiziert.
+1 fur o(m)=ao
-1 fur o(m)=w,

Prof. Dr.-Ing. JUirgen Beyerer Mustererkennung

Hilfsvariable: z = {
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7.2. Perzeptron

Perzeptron-Algorithmus:

Gegeben sei eine linear trennbare Stichprobe D, ¢ =2 und
eine Lernrate >0
Wo i=0; by =0; k= 0; R:=maxycjen {im;l}
Repeat
fori=1to N
if z; (wkT m; +bk)£ 0 then
Wk 41 = Wi +77Zim

Dy 11 = by +77z; R?
k=k+1
end if
end for
until (keine Fehler mehr in der for-Schleife)
return (w, ,b, ) (Wobei k die Zahl der beim Lernen aufgetretenen Fehler ist.)
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7.2. Perzeptron

Bemerkungen:
= Unter 0.g. Voraussetzungen ist die Konvergenz gesichert.

= Sei das Resultat w,b normiert, d.h. |w|=1und sei y > 0 mit z; (mei + b)z y
fur1=1, ... N, dann werden beim Lernen hochstens

2
s ]
4

Fehler gemacht (Novikoff).

» Der Perzeptron-Algorithmus macht den Trainingsfehler zu Null.

= Eine kleiner Trainingsfehler garantiert keinen kleinen Testfehler.

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer Mustererkennung 14
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7.3. Klassifikation mittels linearer Regression

D={m;,m,,..my}

Ansatz: ki(m)=am a, e Rd, i=1..c

Wunsch: ki(m) = {% fsuornst @(m) = o

Lernstichprobe: mla; = {% ngnst (M) = o }::zki k=1,...,N

m]— I Z1j
My |z
H(_/ LY_/
M Zugehorigkeitsvektor z;; bekannt fir D

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer Mustererkennung 15

‘sun 1aq aydaiaqebialapm pun -1aidoy] YaljgieNyIsuIe a1yday aje ‘Bynis|ey] TeNSISAIUN 1) ‘ewe1sAsIezIydg aapelaul 's1 2102 O



7.3. Klassifikation mittels linearer Regression

Fur N > d ist das Gleichungssystem Uberbestimmit,

Naherungslosung mit dem Kleinsten Quadrate Ansatz:
|

e:=[|Ma; —z; ||? - minimal
e :aiTI\/ITMai —Z;I_Mai —aiTMTzi —ZiTZi
!

Vae=2M"Ma; —2M 'z;=0

-1 -1
a; :(I\/ITI\/I) I\/ITzi I=1....C (MTM) MT : pseudoinverse Matrix von M

ki(m):ziTM(I\/ITM)_lm i=1..C k(m)=| : M(MTM)—lm

Ersetzt man m durch einen verallgemeinerten Merkmalsvektor y, (d =>d*+1),
so kdnnen Nichtlinearitaten eingefligt werden, ohne die lineare Struktur des
Klassifikators aufzugeben.

Bewertung gehonter Zylinderlaufbahnen im Kap. 6 wurde mit diesem
Verfahren vorgenommen.

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer Mustererkennung 16
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7.3. Klassifikation mittels linearer Regression

Beispiel:
d=2,c=2

m2‘

£ §

>)

o
8

S

Wy

Entscheidungs-
gebietsgrenze

P‘f‘g"’

FILSBEY
S

y:[]-’ mlrlemlmZ!m]_zlm%]T

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer

g..
e

— 2 2 2 2 3 3
y _[11 m11m21m1m2!m1 1m21m1m21m1 m21m11m2]T

Mustererkennung
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7.3. Klassifikation mittels linearer Regression

Beispiel: Mit erweitertem Merkmalsvektor y =[1, m;,m,, mlmz,mf,mg]T

14

Bayesscher
Optimalklassifikator

4* Entscheldungs-
grenzen ~

B

Parameter aus Lernstichprobe geschatzt.
Teststichprobe - Testfehler = 13,5% Asymptotischer Testfehler ~ 14,96%

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer Mustererkennung 18
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7.4. Klinstliche Neuronale Netze

Spezielles kinstliches Neuronales Netzwerk: Feed-Forward Netzwerk mit

einer verdeckten Neuronenschicht:

Eingang Synapsen Synapsen Ausgang
0j, wji 1 0, W
1
m
(ma)— K
m, : :
(r)— &
Ausgangs-
Neuronen
My :
N verdeckte Neuronen

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer

Mustererkennung
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7.4. Klinstliche Neuronale Netze

Diskriminanzfunktionen, die durch ein Feed-Forward-Netzwerk mit einer
verdeckten Neuronenschicht realisiert werden:

=L

= f(w/h+b ) mit h:=

K (m) = f[iw,j f (iwjimi +bjj+6,]

f(wim+b)

f(w1m+bn)

I =1,..

., C

Gebrauchlich:

f(9) =1
JFermifunktion

Es gilt: Jede stetige Funktion m s k kann durch ein Feed-Forward-
Netzwerk mit einer verdeckten Schicht dargestellt werden. Das kann
anhand eines Satzes von Kolmogorov bewiesen werden, der besagt: Eine
auf [0, 1]9, d >1 stetige Funktion g(m) lasst sich darstellen in der Form:

2d+1

d
g(m)= > E; (Zil//ij (m; )j

=1

13

=; und y; sind 1.Allg. nichtlineare Funktionen. > Feed-Forward-Netzwerke
sind universelle Approximatoren flir stetige Funktionen.

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer

Mustererkennung
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7.4. Klinstliche Neuronale Netze

Training von Feed-Forward-Netzwerken: Iterative Minimierung des Fehlers:

N
e=> ||k(m,)-o(m,) & Gradientenverfahren:
=1 <
—> Backpropagation Algorithmus;

Details siehe z.B. R. O. Duda, P. E. Hart, D. G. Stork: Pattern Classification
Vorteile:
= Einfach zu konfigurieren, kein Vorwissen erforderlich.

- oe

AWjiZ—OlE i
oe

AW, = - ——
- T o

» Beliebige Entscheidungsfunktionen lassen sich approximieren.

=  Schnelle Klassifikation.
Nachteile:

= Grol3e KNN — viele Parameter — grol3e Lernstichprobe notwendig.

= Neigt zu Overfitting.

= Training grofRer KNN ist aufwandig.

* Fehlende Anhaltspunkte flr die Dimensionierung des
= KNN ist mathematisch weitgehend eine ,Black Box".
» Gefahr der Konvergenz gegen lokale Minima.

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer

KNN

Mustererkennung
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7.4. Klinstliche Neuronale Netze

Beispiel: Feed-forward-Netzwerk mit 2 verdeckten Schichten mit je

10 Neuronen

Bayesscher

Optimalklassifikator

Netzwerk mit Lernstichprobe trainiert.
Teststichprobe - Testfehler = 8,5%

Prof. Dr.-Ing. Jirgen Beyerer

Asymptotischer Testfehler = 12,42%

Mustererkennung
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7.4. Klinstliche Neuronale Netze

Beispiel: Kodierungsproblem; Autoencoder.

Quelle: H. Ritter, Th. Martinez, K. Schulten: Neuronale Netze, Addison-Wesley 1990

D={mj,...mg} m e{%,%}S m; =[3&....,

Feed-Forward-Netzwerk mit einer verdeckten Schicht mit n = 3 Neuronen

9
10

i—te Stelle

Ziel: Ausgabeschicht soll Eingangsvektor reproduzieren
Problem: Innere Schicht stellt Engpass dar und muss eine Kodierung finden

O O : .
o D-D: O
. O o Cle
0 - TN O R
O a
D D- N .
S | O | R 5
POl T (e . @
= R [ Bl - 4 | N
O O

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer

L]T

.---’10

Eingabeschicht

Verdeckte Schicht

. +— Ausgabeschicht

Mustererkennung
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7.4. Kunstliche Neuronale Netze — Tiefe Netze

Grunde fur tiefere Neuronale Netze:

» Tiefere Netze ermdglichen gleiche Approximationsfahigkeit wie flache
Netze bei weniger Parametern: Es existieren Funktionen, die ein Netz
mit n Schichten mit polynomieller Parameteranzahl (bezuglich der
Zahl der Eingabeneuronen) darstellen kann, wahrend bei n-1
Schichten eine exponentielle Parameteranzahl nétig ware.

* Prinzipielle M6glichkeit geringerer Parameteranzahl - bessere
Generalisierungsfahigkeit bzw. weniger Overfitting.

= Tiefe Netze konnen hierarchische Teil-Objekt-Beziehungen
modellieren.

= Der menschliche visuelle Kortex ist ahnlich in mehreren
hierarchischen Schichten aufgebaut.

Unterschied zu flachen neuronalen Netzen:
Es existiert keine scharfe Grenze, ab wann eine Netz tief ist.

1 verdeckte Schicht gilt als flach, 10 Schichten gelten bereits als sehr tief.

Quelle: J. Schmidhuber: Deep Learning in Neural Networks: An Overview

Prof. Dr.-Ing. JUirgen Beyerer Mustererkennung
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7.4. Kunstliche Neuronale Netze — Tiefe Netze

Schwierigkeiten und historische Probleme:

Backpropagation Algorithmus problematisch bei tiefen Netzen.
« Gradient verschwindet oder explodiert beim RUckpropagieren
wegen exponentieller Anderung von Schicht zu Schicht.
« Optimierung konvergiert oft in Sattelpunkten oder lokalen Optima.

= Tiefe Netze haben tendenziell viele Parameter und bendtigen daher
sehr viele Trainingsdaten.

» Zunachst fehlende Konzepte, wie praktische Probleme vorteilhaft in
tiefen neuronalen Netzen reprasentiert werden kénnen.

» Zunachst besser verstandliche alternative Verfahren verftigbar, die
ahnlich performant waren, insbesondere SVM.

Prof. Dr.-Ing. JUirgen Beyerer Mustererkennung
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7.4. Kunstliche Neuronale Netze — Tiefe Netze

Erfolgsgrinde:
Grol3ere Datenmengen vorhanden.

Hohere verfigbare Rechenleistung (GPUs): Durch die sehr hohe
mogliche Anzahl an Trainingsschritten kann auch ein verschwindend
kleiner Gradient ausreichen.

Verbesserung der Lernstrategie

= Unuberwachtes Vortrainieren.

» Stochastischer Gradientenabstieg mit Momentum und Gewichtsverfall.
= RelLU-Aktivierungsfunktion.

Spezialisierung der Architektur

= FUr sequentielle Daten (z.B. Sprach- oder Handschrifterkennung):
LSTM (Long Short-Term Memory), l6st Problem des verschwindenden/
explodierenden Gradienten.

Details siehe S. Hochreiter, J. Schmidhuber: Long short-term memory

* FUr mehrdimensionale Daten (z.B. Bilddaten): Convolutional Neural
Network (CNN) mit trainierbaren Filtern zur Faltung der Daten.

Prof. Dr.-Ing. JUirgen Beyerer Mustererkennung
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7.4. Kunstliche Neuronale Netze — Tiefe Netze

Uniberwachtes Vortrainieren: Kodierer (Autoencoder) fur das Vortraining
jeder Schicht,

Ziel: Gute Initialisierung fur tiefes Netz finden.
Problem: Nicht gentigend annotierte Daten fir Gberwachtes Lernen.

Tiefes Netz wird schichtweise aufgeteilt und nacheinander untiberwacht
vortrainiert. Jede Schicht wird als Kodierer flr vorherigen Schicht trainiert.

Vermeidet Probleme durch lokale Optima, da beim Training der nachsten
Schicht bereits eine gute Initialisierung vorhanden ist.

BB |-Bg

Hinweis: Bei sehr grol3er Menge annotierter Daten kann ein tiefes Netz
auch ohne Vortraining direkt gelernt werden.

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer Mustererkennung 27
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7.4. Kunstliche Neuronale Netze — Tiefe Netze

Stochastischer Gradientenabstieg:

Parameteroptimierung mit teilmengenbasiert stochastischem
Gradientenabstieg mit Momentum (vermeidet Konvergenz in
Sattelpunkten oder lokalen Minima) und Gewichtsverfall (vermeidet
Overfitting). Aktualisierung des Parametervektors w bei Zielfunktion e:

oe,

AN

Lernrate  Gewichtsverfall ~Momentum Gradient fiir eine zufillig

gewahlte kleine Teilmenge B,
aus Trainingsdaten.

RelLU: od
Rectified Linear Unit (ReLU) anstatt f(e)=max(0.¢) f(e)= 1+e¢

Sigmoidfunktion als nichtlineare . 1
Aktivierungsfunktion f (&) @), / f(é)w/
Vorteil: Gradient verschwindet flr ) .

-5 0 5 -5 0 5

grof3e £ nicht = beschleunigt Training. c ¢

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer Mustererkennung 28

N LY ‘owdisAsyaziyog anmfessiul 's1 L102 ©

21y0ay 3je ‘aynisjie| 1eNsIan

-1a1doy yolgaiyosuis

sun 19q aydalagehials i\ pun



7.4. Kunstliche Neuronale Netze — Tiefe Netze

Convolutional Neural Network: Typischer Aufbau fur Bildklassifikation.

Eingang (Bild)

: Faltungsblock 1

¥
¥

: Faltungsblock Q
Dt

~
]

: Voll vernetzt 1

¥
¥

: Voll vernetzt R }/

Ausgang

Meist Q >> R

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer

Voll vernetzt: wie bei
klassischem neuronalen
Netz.

Klassifiziert die Merkmale
der Faltungsbldcke.

Trainingsstrategie fur voll
vernetzte Schichten:
dropout. Deaktiviert
zufallig Neuronen
wahrend des Trainings.
Vermeidet Overfitting.

Mustererkennung
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7.4. Kunstliche Neuronale Netze — Tiefe Netze

—
Faltung (Convolution) zur
Filterung der Daten.

Gewichte entsprechen gleicher
Faltungsmatrix fur alle
Verschiebungen - LVI-Filter.
Lernt mehrere LVI-Filter parallel.

Faltungs- 2 Aktivierungsfunktion flr
block Nichtlinearitat, meist RelLU.

Unterabtastung zur rdumlichen
Aggregation von Merkmalen,
meist Max-Pooling.

Dient der Translationsinvarianz

und Rauschtoleranz.
N

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer

Schicht n Schicht

n+1

OO
Z>O

Schichtn+1  Schicht
o—{f (&)

n+2

-O

Schicht n+2  Schicht
00
®@0 =0

n+3

Mustererkennung
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7.4. Kunstliche Neuronale Netze — Tiefe Netze

Beispiel: Bildkategorisierung (ImageNet), 1000 Kategorien.
Trainingsdatensatz: ca. 15 Millionen Bilder.

o
- T £ ———
- iy
i ¥ . % .

Klassifikator Fehlerrate
CNN 37,5%

beste Alternative
(SIFT + Fisher- 45,7%

Milbe i Containerschiff Motorroller oar vektor + SVM)
Netzaufbau:
Eingang (Bild) Faltungsblocke voll vernetzte Ausgang
/ %N‘ Schichten
0° N 13 13 \ 13 B B
SN ‘ m q] -

o u 5{ ol = 51 QB 3; '\ :7: 3 ! /-/13 dense| |[dense 4|:|
11N 5 ; Q 3 N | 1000

11 \ 192 192 128 Max

224\ lIstriga Max: 128 Max pooling
Uof 4 pooling pooling
3 48

Quelle: A. Krizhevsky et al.: ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks

2048 2048
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7.4. Kunstliche Neuronale Netze — Tiefe Netze

Beitrage der verschiedenen Schichten des Netzes.

Schicht 1 Schicht 2 Schlcht 3

Bildausschnitte

Aktivierung flr
jeweils 4
ausgewahlte
Merkmale (Filte

primitive
-~ Texturen
“ Je tiefer die

Schrift| desto hoher die
Abstraktion.

Rader

Quelle: M. D. Zeiler et al.: Visualizing and Understanding Convolutional Networks

Prof. Dr.-Ing. JUirgen Beyerer Mustererkennung
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7.5. Support Vektor Maschine

Einfacher, extrem leistungsfahiger Klassifikator, der auf mehreren
fundamentalen Ideen basiert und diese geschickt kombiniert.

(A) Lineare Trennung mit maximalen Abstand (Margin) der Trennebene zu
den nachstgelegenen Stichproben (Support Vektoren).

(B) Duale Formulierung des linearen Klassifikators.

(C) Nichtlineare Abbildung der primaren Merkmale in einen
hochdimensionalen Merkmalsraum @.

(D) Implizite Nutzung des u.U. «o-dimensionalen Eigenfunktionsraumes
einer so genannten Kernfunktion K als transformierten Merkmalsraum .
Dabei miussen die transformierten Merkmale nicht explizit berechnet
werden und der Klassifikator hat trotz der hohen Dimension von ¢ nur
eine niedrige Zahl von freien Parametern (Kernel-Trick).

(E) Relaxation der Forderung nach linearer Trennbarkeit durch Einfihrung
von Schlupfvariablen (slack variables).
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7.5. Support Vektor Maschine - (A)

Voraussetzungen: - Zweiklassenproblem: c =2
- Datensatz D ={my,..., my }sei linear trennbar
-me R

(A)

Support Vektoren (SV)

{m"} und {m }

- >
s/ ml

Optimale Trennebene

y : maximaler Abstand (Rand) zu den nachstgelegenen Stichproben.

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer Mustererkennung 34
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7.5. Support Vektor Maschine - (A)

Man wahlt die Trennhyperebene w

T

(Rand, Margin) maximal wird.

Lineare Klassifikation: k(m)=w

k(m) >0
k(m) <0
k(m) =0

(w,b)=arg max{y(w',b",D)}

w',b'

Tm+b

w=w

= w9
egal

Hoffnung: Je grof3er y, desto besser sind die

Generalisierungseigenschaften des Klassifikators.

m+b =0 aus, fir die der Abstand y

Bemerkung: Die Lage der Trennebene hangt nur von den Support
Vektoren ab. Die SVM ,konzentriert sich” nur auf den Grenzbereich
zwischen den Clustern und somit auf die schwierigsten Beispiele.

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer

Mustererkennung
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7.5. Support Vektor Maschine - (A)

Linearer Klassifikator mit maximalem Rand (Margin):

Da das Vorzeichen der Entscheidungsfunktion sign(k(m)) sich durch eine

Skalierung (w,b) — (Bw, 8b), 8 > 0 nicht &ndert, kann 0.B.d.A. fiir die SV m”

von oy, fir die SV m von @, und fur die Trennebene w
maximalem Rand (Margin) geschrieben werden:

wim™ +b=-—

T +
+b=1
}:>WTmJr
1

—me_ =2

Normierung des Vektors w liefert:

w' b
—m+ =y
Wl w

w' b Wi
— M+ =y
wl o w

Der Rand 7 wird maximal <

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer

|wi| wird minimal.

Tm+b=0 mit

= Randy=

Mustererkennung
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7.5. Support Vektor Maschine - (A)

Linearer Klassifikator mit maximalem Rand (Margin):

Gegeben sei eine linear trennbare Lernstichprobe D.

T

Die Hyperebene w' m+b =0, die das Optimierungsproblem:

Minimiere: ||W||2 =(w,w)=w'w

Nebenbedingung (NB):  zi((w,m;)+b)>1  i=1..,N

|O0st, realisiert den linearen Klassifikator mit maximalem Rand.

1 furm, eom

Indikatorvariable: z; = }
-1 firm, eo
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7.5. Support Vektor Maschine - (A)

Optimierung nach Lagrange:

=1

L(w,b,a)= %<W W) — ZN:ai [z,((w,m,)+b)-1] _ minimal

mit Lagrangefaktoren: ¢; >0 i=1,.., N

Stationaritat:
N
i IW—ZZiaimi ;O
oW 1 ob
N N
- w=)» zagm, und D zja; =0
i=1 i=1

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer

N
% = ZZiOli ;O
1=1

Mustererkennung
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7.5. Support Vektor Maschine — (B)

(B) Duale Formulierung des linearen Klassifikators:

N
Setzt man W= «a;z,;m; in die primale Form des Klassifikators

=1y

k(m=w'm+b=> wm +b=(w,m)+b ein, so folgt:

Duale Form:

k(m)=(w,m)+b=

N
Za zjmj,m)+b=>ajzj(m;j,m)+b

j=1

Bemerkungen:

= Zahl der freien Parameter in dieser Formulierung: N ; sie hangt nicht
von der Dimension d ab!

» Im Klassifikator nach () treten die Merkmalsvektoren nicht isoliert,
sondern nur innerhalb von Skalarprodukten auf.

(*)

» Das aus dem Perzeptronalgorithmus resultierende w ist ebenfalls eine
Linearkombination der Vektoren m; e D .

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer

Mustererkennung
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7.5. Support Vektor Maschine — (B)

Optimierung nach Lagrange:

L(w,b,a)= %(w W) — gai [z,((w,m,)+b)-1] _ minimal

mit Lagrangefaktoren: «; >0 i=1,...,N

Stationaritat:
oL N I oL N |
—=W-) Zijaim; =0 — =) z;a;=0
5W é (It i | 8b §1 11
N N
w=> zam, und > za; =0 in L einsetzen:
i1 i=1
N 1 N I
L(c;z):Zl:ogi —E_leizjaiaj<mi,mj> —> maximal
i= i, j=
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Das ist die duale Form der Lagrangefunktion. Sie hangt nur von den dualen ?

Variablen ab und muss maximiert werden.

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer
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7.5. Support Vektor Maschine — (B)

Linearer Klassifikator mit maximalem Rand (Margin):
Gegeben sei eine linear trennbare Lernstichprobe D.

Falls a* das folgende quadratische Optimierungsproblem mit Gleichungs-

und Ungleichungsnebenbedingungen Idst:

Maximiere:

=1

=1

N 1 N
Zai _E Z zizjaiaj<mi,mj>

i j=1

N
Nebenbedingung (NB): _Zziai =0,¢;20,1=1..,N

N

dann realisiert der Vektor w* = > zi;"m; den linearen Klassifikator mit

maximalem Rand y :HW*

. Z; =1

-1 i

o)

+min

Z; =1

o)

Fur b* folgt: b =

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer

2
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7.5. Support Vektor Maschine — (B)

Linearer Klassifikator mit maximalem Rand (Margin):

Bemerkungen:

= F0r solche quadratischen Optimierungsprobleme mit den gegebenen
Nebenbedingungen gibt es effiziente Losungsverfahren.

= Lernstichproben m, , die nicht SV sind, beeinflussen das Ergebnis nicht.
- Die SV alleine definieren die Trennebene
- Bei der Optimierung verschwinden alle a, , die nicht zu den SV
gehoren. Nur die zu den SV gehdGrenden a, sind # 0! (Daher
Namensgebung SV).

N LY ‘owdisAsyaziyog anmfessiul 's1 L102 ©
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Support Vektoren (SV)
{m'} und {m }

= Die Zahl der nichtverschwindenden
Parameter des Klassifikators ist
gleich #SV (Anzahl der SV).

sun 19q aydalagehials i\ pun
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7.5. Support Vektor Maschine - (C)

(C) Nichtlineare Abbildung der primaren Merkmale in einen
hochdimensionalen Vektorraum @

:
M (m) = (p,(m),...p, (M) McR?
Mo @ pc®c R’

Die ¢;(:) sind im Allgemeinen nichtlineare Funktionen.

& sel ausgestattet mit einem Skalarprodukt: ((pl,(p2>

Nichtlineare Entscheidungsfunktion (Grundform):

= Zahl der freien Parameter des Klassifikators in dieser Formulierung: d*

k(m) = iWi(Pi (m)+b=w'e(m)+b=(w,e(m))+b | we RY

» Lineare Trennung mit maximalen Abstand der Trennebene zu den
nachstgelegenen Stichproben {o(m,)} kann nunin @& erfolgen.

= Fir d* > d bildet ¢(m) eine d-dimensionale Untermannigfaltigkeit in .

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer

Mustererkennung
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7.5. Support Vektor Maschine - (C)

Bemerkung: Hat man flr ein Zweiklassenproblem c = 2 einen Datensatz
D ={m,,...,my } d-dimensionaler Merkmalsvektoren, so lassen sich diese
Immer linear, d.h. durch eine Hyperebene trennen, wenn d > N -1 ist und
die {m; } nicht in einem d—1-dimensionalen Unterraum zu liegen kommen.

N LY ‘owdisAsyaziyog anmfessiul 's1 L102 ©

Nichtlineare Entscheidungsfunktion (Duale Form):

(M) =Y. sz, (@(m,), p(m)) +b

13 3103y 3|[e ‘aynisiiey| 1eNsIaN

Zahl der freien Parameter des Klassifikators in dieser Formulierung: N.

-1a1doy yogaiyosu

Die Dimension d* tritt in der dualen Formulierung nicht in Erscheinung!

a1ageblana pun

Wenn es einen Weg gébe, die inneren Produkte (@(m,),¢(m)) direkt als eine
Funktion der Merkmalsvektoren m; und m zu berechnen, kénnten die belden :
Schritte hin zu einer nichtlinearen Entscheldungsfunktlon (Transformation ¢
¢(-) und Skalarprodukt in @) auf einmal durchgeftihrt werden.
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7.5. Support Vektor Maschine — (D)

(D) Kernfunktionen

Definition: Kernfunktion (Kernel):
Eine Funktion K heif3t Kernfunktion, falls ftr alle m,m'e IM gilt:

K(m,m') = (¢(m),o(m"))

wobei @(:) eine Abbildung von IM auf @ ist.

Entscheidungsfunktion in Kernfunktionsformulierung:

k(m) = %aiziK(mi,m)er
=1

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer
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7.5. Support Vektor Maschine — (D)

Theorem von Mercer: Eine symmetrische Funktion K des L, besitzt eine

Entwicklung:

mit positiven Koeffizienten 4; >0 (d.h. K bezeichnet ein Skalarprodukt in

K(m,m) = 3 i (M)p; (M)
=1

einem mit K assoziierten Merkmalsraum @ ) genau dann, wenn:

[ [K(m,m)f(m)f(m)dmdm'>0
IM IM

gitfiralle f £0 mit [f*(m)dm <o

Dabei sind 4; und ¢; () die Losungen des Eigenwertsproblems:

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer

[ K(m,m")p(m")dm'= 2p(m)
IM

Mustererkennung
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7.5. Support Vektor Maschine — (D)

Ist eine Funktion K gegeben, die Mercers Theorem erflllt und mithin eine
Kernfunktion ist, und arbeitet man mit der dualen Formulierung des
Klassifikators (**), so nutzt man implizit den u.U. «o-dimensionalen
transformierten Merkmalsraum @&, ohne dass die zugehdrigen Merkmale
{»;} explizit berechnet werden miissen!

Die Kernfunktion K induziert den Merkmalsraum .

Obwohl man also einen Merkmalsvektor ¢(m) mit gegebenenfalls sehr
hoher, u.U. sogar unendlicher Dimension d* hat, besitzt der Klassifikator
(»*) nur N freie Parameter.

Prof. Dr.-Ing. JUirgen Beyerer Mustererkennung
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7.5. Support Vektor Maschine — (D)

Kernfunktionen: Beispiel 1

K(m,u)::(m,u>2:(imiuij =(Zd:miui] Zd:mjuj =
=Y >y mmuu; = (g)(mimj)(uiuj)
] (i.1)=0LD)

Das ist aquivalent zum inneren Produkt fur transformierte Merkmalsvektoren

(d.d)
der Form: (P(m) — (mimj )(i,j):(l,l)

also dem Vektor aller Monome zweiten Grades der {m;}.

(2 2 2\T
= (m7,mm,,m;,mm,,m,m,.,...,m;)

d* = ;(d+1)d ( mym; flr | # ] kommt je zweimal vor)

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer Mustererkennung 50
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7.5. Support Vektor Maschine — (D)

Kernfunktionen: Beispiel 2

K (m,u):=((m,u)+c)’ :(%miui +C][%mj“j +Cj =

i=1 j=1
—Zme Uil ; +2c:Zmu +c? = (dzd(mm )(Ujuj )+Z(ﬂm)(fu)+c
] =1 (1,1)=11)

Der implizite Vektor ¢(m) enthélt hier alle Monome der {m; } vom Grad < 2

d"=(952) = (@+2)d+1)

Kernfunktionen: Beispiel 3

K (m,u) = (m,u)

Die transformierten Merkmale sind alle Monome mjm;...m vom Grad g.

* d+q—1)
("

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer Mustererkennung 51
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7.5. Support Vektor Maschine — (D)

Kernfunktionen: Beispiel 4

K(m,u):=((m,u)+c)?

Die transformierten Merkmale sind alle Monome von Grad < .

Diese Kernfunktionen nennt man auch ,Polynomiale Kerne®.

Kernfunktionen: Beispiel 5
Oft eingesetzte Kernfunktion (Gauf3funktion)

Im-m"

K(m,m") =exps—

2

0_2

Ist ein Spezialfall fir so genannte Radiale Basisfunktionen (RBF).

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer
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7.5. Support Vektor Maschine — (D)

Klassifikator mit maximalem Rand im durch eine Kernfunktion K

iInduzierten Merkmalsraum @

Gegeben sei eine im Raum @ linear trennbare Lernstichprobe D und eine

Kernfunktion K, die diesen Raum induziert.

a* und b*16sen das Optimierungsproblem:

Maximiere:

N 1
D0 —

E_ZzizjaiajK(mi,mj)

=1

1=1

N

I, j=1

N
Nebenbedingung (NB): 2.Zi2i =0, 2 20,i=1...N

N
Die Entscheidungsfunktion k(m) =Y za;"K(m;,m)+b" ist dquivalent zur

Hyperebene in @ mit maximalem Rand: 7/=ﬁ

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer
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ieSV

Mustererkennung

53

N LY ‘owdisAsyaziyog anmfessiul 's1 L102 ©

13 3103y 3|[e ‘aynisiiey| 1eNsIaN

-1a1doy yogaiyosu

sun 1aq aydalagebialopm pun



7.5. Support Vektor Maschine — (D)

Bemerkung: Aufgrund des Theorems von Mercer ist die Matrix

(K(mi ,m -))N__l positiv definit. Damit wird das Optimierungsproblem

J|J_

konvex und liefert als eindeutige Losung das globale Optimum.

Fehlerwahrscheinlichkeit:

Abschatzung der Fehlerwahrscheinlichkeit flr die Klassifikation von

Stichproben m ¢ D (Generalisierungsfahigkeit):

#SV

P(&o(m)#w(m),mgD)~ ——

N

Leaving-one-out-Argumentation:

Einen Vektor von D auslassen. Ist er nicht SV, wird er richtig klassifiziert.
Ist er SV, kdnnte er falsch klassifiziert werden. Zyklische Permutation tber

alle meD

— Je weniger SV, desto besser! (Bestatigung ,Ockhams Rasiermesser®)

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer
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7.5. Support Vektor Maschine — (E)

(E) SVM fir nicht linear trennbare Stichproben D

Einfiihrung so genannter Slack-Variablen & >0, i1=1,...,N, die ein
,Eindringen® von Vektoren m; um & in den Streifen zwischen den SV

bewerten.
(engl. Slack: dt. Schlupf)

Fur den linearen Klassifikator mit maximalem Rand folgt:

N
Minimieren: (w,w)+C> &
i=1

Nebenbedingung (NB): z;((w,m;)+b)>1-§&,

1=1,...

,N

C > 0: Designparameter

Das flhrt in der dualen Formulierung und bei Verallgemeinerung von(w,m)
durch eine Kernfunktion K auf das Optimierungsproblem: Soft Margin SVM

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer
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7.5. Support Vektor Maschine — (E)

Soft-Margin SVM
Gegeben: Lernstichprobe D

.. N N
Maximiere: Zai—%Zzizjaiaj(K(mi,mj)+%5ijj

Nebenbedingung (NB): Yz =0, &, >0, i=1...,N
i=1

LOosung: a*
Entscheidungsfunktion: k(m) = Zz,a, K(m;,m)+b”, wobei b* so gewahlt

wird, dass z.k(m) = 1—%fur aIIe i mit o #0 gilt.

Beweis siehe z.B. Cristianini, Shawe-Taylor.

Weiterfuhrende Literatur: N. Cristianini, J. Shawe-Taylor: An Introduction to Support Vector Machines and other Kernel-Based
Learning Methods. Cambridge University Press 2000.
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7.5. Support Vektor Maschine

Diskussion SVM

Vorteile:

Sehr leistungsfahig

Die Komplexitat der SVM wird durch die Zahl der SV bestimmt und
nicht durch die Dimension des Merkmalsraumes. Die SVM neigt
daher weniger zu Overfitting als viele andere Klassifikatoren.

SVM liefert globales Optimum (KNN liefern meistens suboptimale
LOsungen)

Geometrisch anschauliche Funktionsweise.
Leicht anwendbar; kein a priori Wissen notwendig
Gut entwickelte Theorie liegt zugrunde (Vapnik).

Nachteile:

Multiklassenansatz aufwandig: eine SVM pro Klasse.

Prof. Dr.-Ing. JUirgen Beyerer Mustererkennung
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7.5. Support Vektor Maschine

Beispiel: Kernfunktion = Gauf3funktion mit festem o .

= Cc=2

» Klasse o) = {weil3e Punkte}, rotes Gebiet

= Klasse @, = {schwarze Punkte}, blaues Gebiet
= SV =fette Punkte

@
K(m,m') = exp{— m —;n }

o)

SVM mit maximalem Rand
(Hard-Margin):

= gute Klassifikation

= komplizierte Entscheidungsgrenze.

SVM mit Soft-Margin:

= erlaubt falsche Klassifikation

= glattere
Entscheidungsgrenze

Quelle: N. Cristianini, J. Shawe-Taylor: An Introduction to Support Vector Machines
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7.5. Support Vektor Maschine

Beispiel: Hard-Margin SVM, Kernfunktion = Gaul3funktion & =4 .

o

K(m,m')zexp{ 5

Bayesscher
Optimalklassifikator

SVM mit Lernstichprobe erstellt.
Teststichprobe - Testfehler = 8% Asymptotischer Testfehler ~ 11,68%

Prof. Dr.-Ing. JUirgen Beyerer Mustererkennung
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7.5. Support Vektor Maschine

Beispiel: Soft-Margin SVM, Kernfunktion = Gauf3funktion mit & = 0,5
Designparameter C =1

2
K(m,m') = exp{—m —r2n | }

(o)

Bayesscher
Optimalklassifikator

4 Entscheidungs-
. grenzen .

N

SVM mit Lernstichprobe erstellt.
Teststichprobe - Testfehler = 10%  Asymptotischer Testfehler = 11,65%
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7.5. Support Vektor Maschine

Beispiel: Klassifikation handgeschriebener Ziffern

Daten:
= U.S. Postal Service Datenbasis

= Lernstichprobe D: N = 7300 Bsp.

= Teststichprobe T: 2000 Bsp.
(LeCun et al. 1990)

Merkmalsvektor := Muster:
= 16 x 16 Pixel Grauwertbild

Quelle fur das Beispiel: V. N. Vapnik: The Nature of Statistical Learning

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer
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7.5. Support Vektor Maschine

Ansatz: Je eine SVM mit Soft-Margin fur jede der 10 Klassen

K(m,m") ::[

me'
256

;

Klassifikator

Fehlerrate %

(LeNet 1)

Menschliche 2,5
Leistung
Entscheidungs-baum 16,2
C4.5
Bestes 5,9
zweischichtiges KNN
Flnfschichtiges KNN 51

Tabelle gibt State-of-the-art Stand Ende der 90er Jahre wieder.

Quelle fir das Beispiel: V. N. Vapnik: The Nature of Statistical Learning

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer

q=1...7

q d* #SV | Fehlerrate %

1 256 282 8,9

2 | =33000 | 227 4,7

3| =1x10° | 274 4,0

41 =1x10° | 321 4,2

51=1x102| 374 4,3

6 |=1x104| 377 4,5

7 1=1x1016| 422 4,5
Mustererkennung 62
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7.6. Matched-Filter

Aufgabe:
In einem Signal befinden sich zu klassifizierende Objekte sowie Stérungen.

Bsp.: Bildsignal

P ‘-;\

S« X
L3 AT

28
-
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7.6. Matched-Filter

© 2017 Ls. Interaktive Echtzeitsysteme, KIT Universitéat Karlsruhe, alle Rechte einschlie3lich Kopier- und Weitergaberechte bei uns.

... _
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ANEa T R dn X B s I A
2 R Sy N A
N e R
. ;.V.a~k\‘r.0-v.£x. <
NV S Y O B R
Xt Ta v u.;o\«h...\u.?.
.l.*-. w - e )

N

.
u
.
-

des Ursprungs
U, umm,n
verschobene
Umgebung U

2

‘-v

5

v(i, J) e U| U: Umgebung

)7

.y Vij y oo
Nutzsignalleistung
Storsignalleistung

, gm—i,n—j o
V.

h_
P,

(...
0., I, entsprechend

Signal-to-Noise Ratio

(
Ul
Jmn Omn Fmn -V € IR

Omn -
Filter :

SNR :=

mn + rmn
?
Rauschen
T
V gmn

0]

f

|
Objekt

kmn
k=vio+v'r

ausschnitt

Omn =
?
Bild-

Matched-Filter in diskreter Schreibweise:
Vereinfachung der Schreibweise unterdruckt:

Im Folgenden werden die Indizes mn zur

70
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7.6. Matched-Filter

P =(v'0)*

P,=E{(v N3=E{(v')(r'v)}=v E{rr"}v

Kovarianzmatrix
des Rauschens r

= KI’I’ D o

0.B.d. A.: |w||=1

Prof. Dr.-Ing. Ju

rgen Beyerer

- (VTO)2 \
SNR _VTK y >  Max.
rr
R - WT(Q1)T0)?
wTw

K, =Q'Q <« Geht bei positiv definiten,
symmetrischen Matrizen.

Kr=Q'Q"™
Qv=w v=0Qlw

VT — WT (Q—l)T

Mustererkennung
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7.6. Matched-Filter

SNR = (WT(Q1)T0)2 —» Max.

wil(Q1)To

w =const.(Q1)To

Diskretes Matched-Filter: | v=const. Q(Q )" o=const. K ‘o, const.:=1

Spezialfall: K, « I, d.h. ,weil3es” Rauschen, folgt: voco.

Interpretation:

kmn — VTgmn — OT Q_l (Q_l)T Omn
%K—J

— ,Whitening“-Filter

Modifikation von o aufgrund des ,Whitening*“

Bemerkung: I. Allg. werden Detektionsprobleme durch Rotation,
Skalierung und Verzerrung der gesuchten, bekannten Objekte erschwert.
Matched-Filter sind hiergegen empfindlich.-> Vorher normalisieren.

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer
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7.6. Matched-Filter

© 2017 Ls. Interaktive Echtzeitsysteme, KIT Universitéat Karlsruhe, alle Rechte einschlie3lich Kopier- und Weitergaberechte bei uns.

2 'N"#%.. X 4 A \M.N,WW ?
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7

v 3 7
..
- o .“ o” %
. 4 ST >R \ v 3
el ~" s Al
> 5 T~

¥ ¥ - \ *Cv .. M- .
S

SIS

|
y

Bsp.: Automatisches Zeichenlesen (OCR optical character recognition)

) > Y
o~ .
. = -.. - - -. , 4
> A 1 > A 1 R
b 5 1 5 ~
9 ¥ - 3 ¥ - >
s MRy
- ’ » - X
23 v 0 36. ..?Ml s -
v PonL 40 S - o L0
N s

X = (MAX, nAy)'

: “ 3 .-..Ao‘ m

A RS AR e

LAY K“v.\.’v.\ l_. -ul“‘v -
e s, ..ut::fnr);ﬁa yn.\ﬂ\‘?ﬂ?c}q);ﬁ.
K ety ﬁmmmm.« o S SR N 3
N S S KL ol A Y T e ST

<

X—a,Van}}

1=1,...

{g(x")|x'
vi m(x)

{

Entscheidungsfunktionen:

m(x) := col
ki (M(X))

Klassifikation mit Matched-Filtern:
Fir jede Klasse wird ein Matched-Filter v; erstellt.

Entscheidungsvektor:

Merkmalsvektor:

73
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7.6. Matched-Filter

Klassifikation mit Matched-Filtern:

Matched-Filter Bank

- v, m(x) -
Bild X v;m(x) X -
aximum- . . .
X) —— . oL
g(x) <uche Rickweisung @(X)
> v.m(x) -

k(m(x))
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7.6. Matched-Filter

Anwendungsbeispiel: OCR einer Reliefschrift mit Matched-Filtern (1)

: 5o

10 P

* x ;
& 4 X 7‘ 3 f oy Rt
J95 “2 P ? G
% : &~ 0":" .

-
"’\'.!‘Q

o P -0.-:.:'-.'- \ g A
A BN
‘-.-. . .F 'J:.‘-;‘&"Rlu)&? SR

Reliefschrift auf einem Gussteill

Prof. Dr.-Ing. JUirgen Beyerer Mustererkennung
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7.6. Matched-Filter

Anwendungsbeispiel: OCR einer Reliefschrift mit Matched-Filtern (2)

Reliefaufnahme mittels
Streifenprojektion

I M S

/ @ hottingenr
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7.6. Matched-Filter

Anwendungsbeispiel: OCR einer Reliefschrift mit Matched-Filtern (3)

2 ungdltige
Daten-
. punkte

P P

hell =jhah

Reliefdaten dunkel = fern

Prof. Dr.-Ing. JUirgen Beyerer Mustererkennung
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7.6. Matched-Filter

Anwendungsbeispiel: OCR einer Reliefschrift mit Matched-Filtern (4)

J45130 024

,,J45130.024*

= Separation der Reliefinformation

= Abwicklung/Projektion auf Referenzebene
= Grauwertkodiertes Tiefenbild

= 2D-Zeichenerkennung

Prof. Dr.-Ing. JUirgen Beyerer Mustererkennung
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7.6. Matched-Filter

Anwendungsbeispiel:
OCR mit Matched-Filtern (5)

U 53 1 O 4 0 '] O Rohdaten

nach Schwellwertbildung

Matched-Filterung mit ,,0"

Regions of
Interest (Rol)

nach Schwellwertbildung

nach Schwellwertbildung
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7.6. Matched-Filter

Anwendungsbeispiel: OCR einer Reliefschrift mit Matched-Filtern (6)

J45130 024

J45130 024
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7.7. Klassifikation von Sequenzen

Bsp.: Erkennung gesprochener Woérter bzw. von Buchstaben

Jeder Buchstabe stellt eine Klasse dar: o = A, @, 2B, w3 =C,...usw.

Worter werden von einer Quelle generiert, die sequentiell diese Klassen
als Zustande annimmt.

Die Buchstaben in einem Wort sind nicht unabhangig von ihren Nachbar-
buchstaben. - Eine Buchstabenerkennung wird leistungsfahiger sein,
wenn diese Abhangigkeiten modelliert und bertcksichtigt werden.

Nicht die Buchstaben selbst werden beobachtet — sie werden als unbeo-
bachtbar angesehen — sondern nur die mit ihnen assoziierten Laute (nach
einer entsprechenden Signalauswertung). Beobachtungen:

vi =[A], v, =[®], vz =[a:],....usw.

Ziel: Erkennung von Woértern, d.h. der zugehorigen Zustandssequenzen
(Buchstabensequenzen) anhand der beobachteten Lautsequenzen.

Prof. Dr.-Ing. JUirgen Beyerer Mustererkennung
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7.7. Klassifikation von Sequenzen

Diskretes Markov-Modell I-ter Ordnung:
P(o(t+1) | o(t), ot -1), 0t - 2),...) = P(ot +1) | o(t), ot -1),....,ot -1 +1))
vVtel o(t)eQl~={w,...0.}
Diskretes Markov-Modell erster Ordnung:

P(o(t+1) | o(t), w(t —1), 0t - 2),...) = P(o(t +1) | o(t))

Ubergangswahrscheinlichkeiten: ajj == P(@; (t+1) | a; (t))
A Priori Wahrscheinlichkeiten: P(w)

Beispiel fur ein Markov-Modell
erster Ordnung mit 3 Zustanden:

Quelle: R. O. Duda, P. E. Hart, D. G. Stork: Pattern Classification
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7.7. Klassifikation von Sequenzen

Bsp.: Buchstabensequenzen
von Markov-Modellen unter-
schiedlicher Ordnung:

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer

Ordnung
der MQ

Quelle: R. Hoffmann: Signalanalyse und —erkennung. Springer 1998
Realisierungsbeispiele

Deutsch (KUPFMULLER 1954%)

0

EME GKNEET ERS TITBL BTZENFNDBGD EAI E LASZ
BETEATR JIASMIRCH EGEOM

1

AUSZ KEINU WONDINGLIN DUFRN ISAR STEISBERER
ITEHM ANORER

PLANZEUDGES PHIN INE UNDEN VEBEICHT GES AUF
ES SO UNG GAN DICH WANDERSO

ICH FOLGEMAESZIG BIS STEHEN DISPONIN SEELE
NAMEN

Englisch (SHANNON 1948°)

OCRO HLI RGWR NMIELWIS EULL NBNESEBYA TH
EEI ALHENHTTPA OOBTTVA NAH BRL

ON IE ANTSOUTINYS ARE T INCTORE ST BE S DEA-
MY ACHIN D ILONASIVE TUCOOWE AT TEASONARE
FUSO TIZIN ANOY TOBE SEACE CTISBE

IN NO IST LAT WHEY CRACTICT FROURE BIRS GRO-
CID PONDENOME OF DEMONSTURES OF THE REP-
TAGIN IS REGOACTIONA OF CRE

Russisch (DoBRUSIN 1961°)

EYNT CIJA’A OERV ODNG "'UEMLOLJK Z-.]A ENVTSA

UMARONO KAC VSVANNYJ ROSJA NYCH KOVKROV
NEDARE

2

POKAK POT DURNOSKAKA NAKONEPNO ZNE STVO-
LOVIL SE TVOJ O-NIL’

3

VESEL VRAT’SJA NE SUCHOM I NEPO I KORKO

eKUPFMOULLER, K.: Die Entropie der deutschen Sprache. FTZ 7 (1954) 6, S. 265 - 272.

bSHanNoON, C. E.: Collected papers, ed. by N. J. A. SLOANE and A. D. WYNER. New
York: IEEE 1993, S. 14.

¢In bibliothekarischer Transliteration zitiert nach JAGLOM, A. M.; JAGLOM, 1. M.: Wahr-
scheinlichkeit und Information (Ubers. a. d. Russ.). Berlin: Dt. Vcrl der Wissenschaften,
3. Aufl. 1967, S. 200 - 204.
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7.7. Klassifikation von Sequenzen

Hidden Markov-Models (HMM)
Bsp. fur ein diskretes HMM erster Ordnung:

Quelle: R. O. Duda, P. E. Hart, D. G. Stork: Pattern Classification

beobachtbar

beobachtbér

Beobachtungen

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer

Zustande; A Priori WV P(w)

ajj = P(wj(t+1)] (1))

Ubergangswahrscheinlich-
keiten zwischen Zustanden.

Zaij =1 Vi
J
bj = P(vk (t) | @ (1))

Eintrittswahrscheinlichkeiten
der Beobachtungen gegeben
der Zustande.

2bjk=1 V]
K
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7.7. Klassifikation von Sequenzen

Wichtigste Aufgabenstellungen bei HMM:

Auswertung (Vorwartsproblem):
Gegeben sei ein HMM mit allen Wahrscheinlichkeiten a;; und b,.

Wie grol3 ist die Wahrscheinlichkeit einer bestimmten Sequenz von
Beobachtungen v(1),...,v(T)?

Dekodierung (Ruckwartsproblem)”:
Gegeben sei ein HMM mit allen Wahrscheinlichkeiten a; und b, sowie
eine Sequenz von Beobachtungen v(1),...,v(T).

Wie lautet die wahrscheinlichste Zustandssequenz ax(1),...,o(T), welche die
gegebene Beobachtungssequenz erzeugt haben kénnte?
-> Viterbi-Algorithmus

Lernen (Parameterschatzung)*:
Gegeben sei die Anzahl der Zustande, die Menge der moglichen Beobach-
tungen des HMM, sowie eine Menge von Trainingssequenzen {v(1),....v(T)}.

Wie kdnnen die Parameter a; und by geschatzt werden?

- ML-Schatzung mit Expectation Maximation (EM)

Besondere Bedeutung flr die Mustererkennung
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7.7. Klassifikation von Sequenzen

Bemerkungen:
= Erfolgreich eingesetzt in Handschriften-, Gesten- und Spracherkennung

= Brute Force Methoden zur Ldsung der drei wichtigsten Aufgaben im
Zusammenhang mit HMM scheitern an der exponentiell mit der Lange T
der Zustandssequenzen steigenden kombinatorischen Komplexitat, da die
Zahl moglicher Sequenzen c' betragt.

= Weiterfihrende Literatur:

= T. K. Moon, W. C. Stirling:
Mathematical Methods and Algorithms. Prentice Hall 2000.

= G.A. Fink:
Mustererkennung mit Markov-Modellen — Theorie — Praxis —
Anwendungsgebiete. Teubner 2003
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7.8. Klassifikation mit Rickweisung

Objektmenge Musterraum
Q M

Messen, Merkmals-
Beobachten extraktion

Q/~

Klassenmenge

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer

Merkmalsraum | Entscheidungsraum QO0/~

IM N
> 7 min{k —o;

Klassenmenge mit Rlckweisungsklasse:

QO/"" = Q/"" U{a)o}

Minimale Distanz Klassifikation:

&(m) = wj mit j =argmin{[k(m) - o] }

Mustererkennung
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7.8. Klassifikation mit Rickweisung

Der Beschreibung der Klassen mittels Q/~={w,,..., ».} liegt eine
,</Abgeschlossene Welt Annahme® (Closed World Assumption) zugrunde.
Man beschreibt, was man kennt und lasst alles andere unbertcksichtigt.

Bsp.: Ein Klassifikator fur Obst und Gemuse an einer intelligenten Waage
lasst andere Objekte der Welt unbertcksichtigt.

Rickweisungsgrinde:

= Unentschiedene Situation: die k; bilden kein signifikantes Maximum aus.
Beispiel ,intelligente Waage®: Birne, die wie ein Apfel aussieht.

» Vollkommen unbekanntes Objekt jenseits der mittels 2/~ beschriebenen
Domane liegt vor.
Beispiel ,intelligente Waage®: Objekt, das weder Obst noch Gemuse ist,

wird dargeboten, z.B. ein Stein.
Muster- bzw.
Merkmalsraum
,2unbewohnt"

,bewohnt"

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer Mustererkennung 88

un 11y ‘ewslsAsNeziyog aamesal] 's7 2102 ©

13 3103y 3|[e ‘aynisiiey| 1eNsIaN

-1a1doy yogaiyosu

sun 19q aydalagehials i\ pun



7.8. Klassifikation mit Rickweisung

> k1 (m) >
: k2(m) : Maximum-
m —— » RUckweisung? —
suche
> Ke (M) >
k(m)

Rickweisungskriterien:

Maximum-Kriterium: Rickweisung falls max{ki} < Schwellwert
Differenz-Kriterium:

Riickweisung falls max{k;}-max{{k}\max{k}} < Schwellwert
Abstands-Kriterium;
Ruckweisung falls min{|| k — o;||} > Schwellwert

Minimum-Kriterium: Rickweisung falls min{k;} < Schwellwert <0

Prof. Dr.-Ing. JUirgen Beyerer Mustererkennung
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7.8. Klassifikation mit Rickweisung

Maximum-Kriterium: Ruckweisungsregion (= @, ) im Entscheidungsraum

Ky . Rickweisungsregion

K,
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7.8. Klassifikation mit Rickweisung

Differenz-Kriterium: Ruckweisungsregion (= a, ) Iim Entscheidungsraum

Ky . Rickweisungsregion

Prof. Dr.-Ing. JUirgen Beyerer Mustererkennung

91

‘sun 18q a)yoalagebiana pun -131dod Yolgialyasuld a1yday a|je ‘aynispe| JeUsIaAIuN 11 ‘8walsAsNeaziyog aamelal| 's1 /T0Z ©



7.8. Klassifikation mit Rickweisung

Abstands-Kriterium: Rickweisungsregion (= @, ) im Entscheidungsraum

Ruckweisungsregion
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7.8. Klassifikation mit Rickweisung

Minimum-Kriterium: Rickweisungsregion (=

@, ) Im Entscheidungsraum

Ruckweisungsregion

K,

Prof. Dr.-Ing. Jurgen Beyerer
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