
Kapitola 5Metody rozpozn v n¡Metody rozpozn v n¡ p©edstavuj¡ jednu ze z kladn¡ch oblast¡ um�l� inteli-gence. Z hlediska historie a sv�ho rozvoje pat©¡ k nejstar¨¡m a mo�no ©¡ci t��nejpropracovan�j¨¡m. Je tomu tak d¡ky mo�nosti jejich bezprost©edn¡ho vyu�it¡v praxi; bez po�¡ta�ov�ho zpracov n¡ fotogra�ck�ch sn¡mk� si dnes um¡me jent��ko p©edstavit ©e¨en¡ £loh d lkov�ho pr�zkumu Zem�, zpracov n¡ leteck�cha dru�icov�ch sn¡mk�, automatickou identi�kaci podle otisk� prst�, zpracov -n¡ sn¡mk� z rentgenov� �i izotopov� defektoskopie apod. Tak� oblast optick�hosn¡m n¡ doklad�, �ten¡ identi�ka�n¡ch £daj� z visa�ek kupovan�ho zbo�¡ nebohlasov� komunikace s po�¡ta�em je ©e¨iteln  prakticky jen p©i vyu�it¡ metodrozpozn v n¡.5.1 Z kladn¡ pojmyRozpozn v n¡ je z kladn¡ slo�kou vn¡m n¡ prost©ed¡ . V tomto skriptuje budeme ch pat jako t©¡d�n¡, resp. klasi�kaci, tj. za©azov n¡ objekt� do t©¡dpodle jejich spole�n�ch nebo podobn�ch vlastnost¡. Na objektech je nejprve t©e-ba de�novat hledisko, ze kter�ho objekt zkoum me. Proto�e �esk  terminologiepro probl�movou oblast rozpozn v n¡ nen¡ jednotn , vysv�tl¡me nejprve v�znampojm� pou�¡van�ch v dal¨¡m textu. 131



132 Kapitola 5. Metody rozpozn v n¡Pod pojmem objekt rozum¡me tu � st re ln�ho sv�ta, kterou za©azujemedo t©¡d. Pojmem obraz pak budeme ozna�ovat symbolick� popis objektu, j¡m�budeme objekt za©azovat do p©¡slu¨n� klasi�ka�n¡ t©¡dy. V souvislosti se zpra-cov n¡m vizu ln¡ informace, kter  vznikne sejmut¡m mno�iny trojrozm�rn�chobjekt� naz�van� sc�nou , pak hovo©¡me o (vizu ln¡m) sn¡mku , jeho� formali-zac¡ (symbolick�mpopisem) dostaneme obraz sc�ny . P©edstav¡me-li si vytvo©e-n� symbolick� popisy reprezentuj¡c¡ jednotliv� rozpozn van� objekty jako bodyv obecn� n-rozm�rn�m prostoru, pak tento prostor nazveme obrazov�m pro-storem a � sti tohoto prostoru p©edstavuj¡c¡ t©¡dy, do nich� jsou rozpozn van�objekty za©azov ny, vzniknou rozkladem obrazov�ho prostoru na podprostory.Po�et podprostor� obrazov�ho prostoru odpov¡d  po�tu t©¡d.Za©azujeme-li objekty do p©edem de�novan� (pevn�) mno�iny klasi�ka�n¡cht©¡d, hovo©¡me o klasi�kaci objekt�, zat¡mco v p©¡pad�, kdy mno�ina t©¡d, donich� objekty za©azujeme, nen¡ p©edem de�nov na, n�br� k rozkladu obrazov�hoprostoru doch z¡ teprve v pr�b�hu t©¡d�n¡ objekt�, hovo©¡me o rozpozn v n¡objekt�.Podle pou�it�ho symbolick�ho popisu, postupu jeho vytv ©en¡ a vyhodnoco-v n¡ rozd�lujeme metody rozpozn v n¡ do dvou velk�ch skupin. Jedna skupinapopisuje objekty souborem �¡seln� vyj d©en�ch charakteristick�ch vlastnost¡,obvykle metrick� povahy. Vektor �¡seln�ch hodnot charakterizuj¡c¡ objekt se na-z�v  vektor p©¡znak� ; jeho slo�kami jsou jednotliv� p©¡znaky . Vektory p©¡zna-k� le�¡ v p©¡znakov�m prostoru . P©¡znakov� metody jsou velmi obecn� a m loz visl� na aplika�n¡ oblasti. Budeme se jimi zab�vat v prvn¡ � sti kapitoly.P©¡znakov� metody nen¡ vhodn� pou�¡t tam, kde nejd�le�it�j¨¡m nositeleminformace o t©¡d� jsou strukturn¡ vlastnosti objekt�. P©eveden¡m £lohy do p©¡-znakov�ho prostoru se toti� strukturn¡ charakteristiky ztr cej¡ a je obt¡�n� jeobnovit. V takov�ch £loh ch je v�hodn�j¨¡ popsat objekty element rn¡mi prvky(slo�kami) vyjad©uj¡c¡mi strukturu objektu { tzv. primitivy { a relacemi mezinimi. Ka�d� rozpozn van� objekt je potom pops n rela�n¡ strukturou, a po-kud volba relac¡ odpov¡d  p©irozen� skladb� objektu, jsou substruktury popisuobjektu popisem jeho v�znamov�ch � st¡. �lohu rozpozn v n¡ potom ch pemejako hled n¡ vhodn�ch mor�sm�mezi strukturou popisuj¡c¡ objekt a strukturoup©¡slu¨ej¡c¡ dan� klasi�ka�n¡ t©¡d�. Tato skupina metod rozpozn v n¡, kter� jev�nov na druh  � st kapitoly, je proto naz�v na metodami strukturn¡mi .Metody rozpozn v n¡, kter� jsou zalo�eny na obou principech, tj. z� sti vy-u�¡vaj¡ popis p©¡znakov� a z� sti popis strukturn¡, naz�v me dnes metodamihybridn¡mi a budeme se jim v�novat v z v�ru kapitoly.



5.2. Obecn  klasi�ka�n¡ £loha 1335.2 Obecn  klasi�ka�n¡ £lohaPrincipi ln� lze £lohu klasi�kace �i rozpozn v n¡ zn zornit hrub�m blokov�msch�matem podle obr. 5. 1:T K--- --- -v1v2vm ...x1x2xn... !T . . . transformace vstupn¡ch charakteristik { vytvo©en¡ obrazuK . . . klasi�k torv . . . vektor vstupn¡ch charakteristikx . . . obraz (symbolick� popis) objektu! . . . indik tor t©¡dyObr. 5. 1: Principi ln¡ sch�ma syst�mu rozpozn v n¡Vektor charakteristick�ch veli�in, resp. vlastnost¡, kter� lze na objektu identi�-kovat, { budeme je naz�vat vstupn¡mi charakteristikami { nech� m  dimenzim a ozna�¡me ho v = [ v1; v2; : : : ; vm]T .Vstupn¡ veli�iny charakterizuj¡c¡ klasi�kovan� �i rozpozn van� objekt jsou po-drobeny transformaci T , j¡� je vytvo©en symbolick� popis objektu o dimenzin � m (v�sledkem transformace T je obraz objektu), kter� ozna�¡mex = [x1; x2; : : : ; xn]T .Obraz objektu x p©iv d¡me na vstup klasi�k toru K , kter� za©azuje objektycharakterizovan� symbolick�m popisem (obrazem) x do p©¡slu¨n�ch klasi�ka�-n¡ch t©¡d na z klad� de�novan�ho rozhodovac¡ho pravidla . V�stupn¡ veli�inuklasi�k toru K naz�v me indik torem t©¡dy , do n¡� je klasi�kovan� (rozpoz-n van�) objekt klasi�k torem za©azen, a ozna�¡me ji ! . Rozhodovac¡ pravidlopak m��eme obecn� de�novat jako skal rn¡ funkci vektorov�ho argumentu! = d (x ) .Pro jednotliv� typy metod rozpozn v n¡ z¡sk v  v�¨e uveden� obecn� rozhodova-c¡ pravidlo konkr�tn�j¨¡ podobu a jeho odvozen¡ bude p©edm�tem n sleduj¡c¡chodstavc�.



134 Kapitola 5. Metody rozpozn v n¡5.3 P©¡znakov� metody rozpozn v n¡5.3.1 Podstata p©¡znakov�ch metod rozpozn v n¡Objekt, kter� m  b�t aplikac¡ n�kter� metody £sp�¨n� rozpozn n, tj. za-©azen do p©¡slu¨n� klasi�ka�n¡ t©¡dy, mus¡ b�t nejprve vhodn�m zp�sobem po-ps n, tj. mus¡ b�t vytvo©en symbolick� popis objektu (obraz) odr �ej¡c¡ v sob�podstatn� vlastnosti objektu a spl¤uj¡c¡ obecn� platn� po�adavky kladen� naform ln¡ popisy . P©¡znakov� metody proto vytv ©ej¡ v prv� f zi zpracov n¡ in-formac¡ o rozpozn van�m objektu ze zji¨t�n�ch charakteristik objektu (obvyklenam�©en�ch hodnot numerick� povahy) vektor p©¡znak� . Jen v nejjednodu¨-¨¡ch p©¡padech jsou slo�ky vektoru p©¡znak� tvo©eny p©¡mo hodnotamim�©en�chveli�in; nam�©en� hodnoty jsou obvykle podrobeny n�jak� transformaci, jej¡m�c¡lem je ohodnocen¡ v�znamnosti p©¡znak� a jejich se©azen¡ podle v�znamnosti,jejich zobrazen¡ do prostoru s p©edem p©esn� de�novan�mi vlastnostmi v n�m�je n sledn� provedena klasi�kace a p©¡padn� tak� sn¡�en¡ dimenze vektoru p©¡-znak�. Z kladem £sp�¨n� aplikace p©¡znakov�ch metod je volba takov�ho po�-tu nejv�znamn�j¨¡ch p©¡znak�, kter� zabezpe�¡ vysokou spolehlivost klasi�kacea p©itom bude dosa�eno co nejni�¨¡ v�po�etn¡ slo�itosti metody.- - - -6-P©edzpracov n¡ Extrakcep©¡znak� Klasi�kaceTr�nov n¡(u�en¡)v v' xtr�novac¡obrazy !Obr. 5. 2: Architektura "p©¡znakov�ho" syst�mu rozpozn v n¡Obraz klasi�kovan�ho (rozpozn van�ho) objektu je tedy v p©¡pad� p©¡znako-v�ch metod tvo©en sloupcov�m vektorem p©¡znak� x = [x1; x2; : : : ; xn]T ,jeho� slo�kami jsou jednotliv� p©¡znaky. Vektor p©¡znak� je produktem speci l-n¡ho bloku syst�mu rozpozn v n¡ ozna�en�ho na obr. 5. 2 jako blok "extrakcep©¡znak�", kter�m jsou obvykle s vyu�it¡m zna�n� komplikovan�ch transfor-ma�n¡ch algoritm� z vektoru charakteristik objektu v (zpravidla podroben�hop©edb��n� transformaci naz�van� p©edzpracov n¡m vektoru charakteristick�chveli�in) vybr ny ty p©¡znaky, kter� pro n sleduj¡c¡ rozhodovac¡ proces (blok"klasi�kace") p©in ¨ej¡ o klasi�kovan�m objektu nejv¡ce informace; ©¡k me, �e



5.3. P©¡znakov� metody rozpozn v n¡ 135jsou nejv¡ce informativn¡ . Mno�inu v¨ech obraz� objekt� x ozna�¡me Xa budeme ji naz�vat obrazov�m prostorem nebo t�� p©¡znakov�m prostoremdan� klasi�ka�n¡ £lohy, proto�e { jak u� bylo zm¡n�no { obrazy jednotliv�chobjekt� jsou zde tvo©eny vektory p©¡znak�.P©i vhodn�m v�b�ru p©¡znak� je podobnost objekt� v ka�d� t©¡d� vyj d©enageometrickou bl¡zkost¡ jejich obraz� v obrazov�m prostoru. Jednotliv�m t©¡d modpov¡daj¡ shluky obraz�, kter� lze v dvourozm�rn�m p©¡pad� odd�lit vhod-nou k©ivkou, u v¡cerozm�rn�ch obraz� pak nadplochou naz�vanou rozd�lovac¡nadplocha { viz obr. 5. 3. -6 x1x2 ��������������XXXXQQQrozd�lovac¡ nadplocha oooo oooo o oooxx xxx xxx x xx x *** * ***** * * ** * ** o . . . obrazy t©¡dy X1x . . . obrazy t©¡dy X2* . . . obrazy t©¡dy X3Obr. 5. 3: Geometrick  reprezentace dvourozm�rn�ho obrazov�ho prostoruExistuje-li pro ur�itou klasi�ka�n¡ £lohu takov  rozd�lovac¡ nadplocha, �ev ka�d� z oblast¡ X1; X2; : : : ; XR reprezentuj¡c¡ch jednotliv� klasi�ka�n¡t©¡dy ( R je po�et t©¡d ), do nich� jsou objekty za©azov ny, le�¡ jako na obr. 5. 3jen obrazy jedin� t©¡dy, ©¡k me, �e jde o £lohu s odd�liteln�mi (separovateln�mi)mno�inami obraz� , jej¡� klasi�ka�n¡ t©¡dy jsou navz jem disjunktn¡, �ili pro n�plat¡ X = X1 [ X2 [ : : : [ XR aXr \ Xs = � ; r; s = 1; : : : ; R ; r 6= s .Klasi�ka�n¡m t©¡d m Xi ; i = 1; : : : ; R p©i©ad¡me p©¡slu¨n� indik tory t©¡d!i , kter� jsou prvky mno�iny indik tor� t©¡d ozna�ovan�
 = f!1; !2; : : : ; !R g .Je-li mo�no v¨echny t©¡dy navz jem odd�lit � stmi nadrovin, hovo©¡me o li-ne rn¡ odd�litelnosti . U £loh s odd�liteln�mi mno�inami obraz� reprezentujeka�d� obraz v�hradn� objekty jen "sv�" klasi�ka�n¡ t©¡dy. M me-li informacio t�to skute�nosti, naz�v me ji �a priorn¡ informac¡ o odd�litelnosti. Intuitivn�lze o�ek vat, �e u £loh s odd�liteln�mi mno�inami obraz� lze dos hnout bez-chybn� klasi�kace.



136 Kapitola 5. Metody rozpozn v n¡P©ev �n  � st praktick�ch £loh rozpozn v n¡ v¨ak nem  odd�liteln� mno�inyobraz�. V takov�m p©¡pad� um¡st�n¡ rozd�lovac¡ nadplochy v obrazov�m prosto-ru p©edstavuje n�jak� kompromis. T©¡dy Xi ; i = 1; 2; :::; R nelze vymezit tak,aby v ka�d� z nich byly v�lu�n� jen obrazy ze stejn� t©¡dy, a proto � st objekt�bude v procesu rozpozn v n¡ v�dy chybn� za©azena. Takovou £lohu ch pemetak, �e rozpozn van� objekty jsou do p©¡slu¨n�ch t©¡d klasi�kov ny jen s ur�itoupravd�podobnost¡ p(!i) , resp. �e za©azen¡ objektu do t©¡dy je s pravd�podob-nost¡ 1 � p(!i) chybn�. Rozhodovac¡ pravidlo pak dost v  pravd�podobnostn¡charakter a jeliko� p©i rozhodov n¡ vyu�¡v me podm¡n�n�ch pravd�podobnost¡,klasi�k tor pracuj¡c¡ na tomto principu se naz�v  Bayesov�m klasi�k toremnebo n�kdy t�� klasi�k torem s minim ln¡ chybou , proto�e pravd�podobnostza©azen¡ objektu do chybn� t©¡dy se sna�¡me minimalizovat [Kotek93].5.3.2 N vrh a nastaven¡ klasi�k toruNavrhnout klasi�k tor p©¡znakov� metody znamen  ur�it rozd�lovac¡ nadplo-chy mezi jednotliv�mi klasi�ka�n¡mi t©¡dami (viz obr. 5. 3). K tomu je vyu�¡v nodiskrimina�n¡ch funkc¡ g1 (x) ; g2 (x) ; : : : ; gR (x) ; kter� se vyb¡raj¡ tak abypro v¨echny obrazy x 2 Xr platilo nap©.gr (x) > gs (x) ; s = 1; 2; : : : ; R ; s 6= r .Potom je rozd�lovac¡ nadplocha mezi sousedn¡mi podprostory Xr a Xs ur�enarovnic¡ gr (x) � gs (x) = 0 .g1 (x)g2 (x)gi (x)gR (x) porovn n¡blok(v�b�ru)...........ccc
x1x2xn

--- -- -!PPPPPPPqAAAAAAAAAAAAAAU
@@@@@@@R�������1QQQQQQQsAAAAAAAAAAAA -�������������

��
����������>

ZZZZZZZZZ~HHHHHHHH���������>



5.3. P©¡znakov� metody rozpozn v n¡ 137Obr. 5. 4: Struktura klasi�k toru na b zi diskrimina�n¡ch funkc¡Pro stanoven¡ rozd�lovac¡ch nadploch v obrazov�m prostoru se pou�¡v  nap©.line rn¡ch nebo neline rn¡ch diskrimina�n¡ch funkc¡, krit�ria minim ln¡ vzd -lenosti, krit�ria minim ln¡ chyby, parametrick�ch �i neparametrick�ch metododhad� ap. Jejich popis lze nal�zt nap©. v [Kotek90], [Kotek93] a dal¨¡ch.Strukturu klasi�k toru navr�en�ho na b zi diskrimina�n¡ch funkc¡ ukazujeobr. 5. 4. Obraz klasi�kovan�ho objektu x je "p©iv d�n" paraleln� na vstupyR blok�, jimi� jsou vy�¡slov ny hodnoty jednotliv�ch diskrimina�n¡ch funkc¡gs (x) ; s = 1; 2; : : : ; R . Funk�n¡ hodnoty jsou pak porovn v ny porovn va-c¡m blokem (pro v�¨e uveden� p©¡klad nap©. blokem v�b�ru maxima), na jeho�v�stupu se objev¡ indik tor !r r-t� t©¡dy, jej¡� diskrimina�n¡ funkce gr (x)nab�v  pro p©iveden� obraz x nejlep¨¡ (nap©. maxim ln¡) hodnotu.Klasi�k tor se strukturou podle obr. 5. 4 pak za©azuje objekty do p©¡slu¨n�chklasi�ka�n¡ch t©¡d na z klad� rozhodovac¡ho pravidla, kter� m  tvar skal rn¡funkce dvou vektorov�ch argument�! = d (x ; q ) ,kde vektor x = [x1; x2; : : : ; xn]T je obraz klasi�kovan�ho objektu a vektorq = [q1; q2; : : : ; qn]T reprezentuje parametry nastaven¡ klasi�k toru . Jehochov n¡ je deterministick�, tzn. t�� obraz x bude v�dy klasi�kov n do stejn�t©¡dy. Kvalita rozhodov n¡ je v¨ak z visl  na jeho nastaven¡, resp. na hodnot chslo�ek vektoru q . Uva�ujme, �e pro konkr�tn¡ aplikaci lze nastavit libovoln�rozhodovac¡ pravidlo z n�jak� mno�iny pravidel D . Mno�inu D uspo© d -me parametrem q a mimo to de�nujeme ztr tovou funkci , j¡� "ocen¡me "p©¡pad za©azen¡ klasi�kovan�ho obrazu do nespr vn� t©¡dy. Jeliko� proces za©a-zov n¡ obraz� do t©¡d se mnohokr t opakuje, m��eme pro dostate�n� mohutnoumno�inu pokus� vy�¡slit st©edn¡ ztr tu J(q) , jej¡� velikost z vis¡ na pou�i-t�m rozhodovac¡m pravidlu. Proto�e na¨¡ snahou je navrhnout, resp. nastavit,klasi�k tor tak, aby produkoval minimum chybn�ch rozhodnut¡, budeme hledattakov� rozhodovac¡ pravidlo ! = d (x ; q* ) ,p©i kter�m st©edn¡ ztr ta nab�v  sv�ho minima, tj.J(q*) = min fJ(q) g pro v¨echna d (x ; q ) 2 D .Rozhodovac¡ pravidlo ! = d (x ; q* ) potom nazveme optim ln¡m rozho-dovac¡m pravidlem a q* vektorem optim ln¡ho nastaven¡ klasi�k toru . Sta-noven¡ optim ln¡ho nastaven¡ klasi�k toru neb�v  pro b��n� klasi�ka�n¡ £lohy



138 Kapitola 5. Metody rozpozn v n¡jednoduchou z le�itost¡. Pou�¡v  se ©ada krit�ri¡, jimi� lze spolehlivost klasi�kaceocenit, av¨ak jejich podrobn�j¨¡ popis je op�t nad r mec skripta. Lze je pocho-piteln� nal�zt prakticky v ka�d� obs hlej¨¡ publikaci pojedn vaj¡c¡ o metod chrozpozn v n¡.Nastaven¡ klasi�k toru (nal�zt skute�n� optim ln¡ nastaven¡ klasi�k toru sepoda©¡ jen u nejjednodu¨¨¡ch £loh, v praxi se v�t¨inou spokoj¡me s nastaven¡msuboptim ln¡m, s n¡m� dos hnene p©ijateln� spolehlivosti rozpozn v n¡) doc¡-l¡me zpravidla jeho natr�nov n¡m . Tr�novac¡ procedura je speci ln¡m typemu�en¡, kdy klasi�k toru postupn� p©edkl d me (i opakovan�) jednotliv� prvkyz mno�iny tr�novac¡ch obraz� n�kdy naz�van� vzorov�mi obrazy a sou�asn�zad v me, do kter� klasi�ka�n¡ t©¡dy tr�novac¡ obraz p©¡slu¨¡ (ke ka�d�mu vzo-rov�mu obrazu ud v me p©¡slu¨n� indik tor t©¡dy). Je-li mohutnost mno�inytr�novac¡ch obraz� dostate�n  a algoritmus u�en¡ efektivn¡, doc¡l¡me natr�nov -n¡m p©ibli�n� optim ln¡ho nastaven¡ klasi�k toru.P©esnost (kvalita) nastaven¡ klasi�k toru a velikost tr�novac¡ mno�iny spolut�sn� souvisej¡. Obecn� plat¡, �e �¡m je tr�novac¡ mno�ina v�t¨¡, t¡m siln�j¨¡ z ru-ky spr vn�ho nastaven¡ klasi�k toru lze poskytnout. Zn me-li statistick� vlast-nosti obraz�, um¡me pot©ebnou velikost tr�novac¡ mno�iny odhadnout. Pot¡� jeale v tom, �e v praxi tyto statistick� vlastnosti nezn me. V�dy� pr v� tr�novac¡mno�ina vzorov�ch obraz� chyb�j¡c¡ informaci nahrazuje. Teprve dodate�n� pozpracov n¡ tr�novac¡ mno�iny se n vrh © klasi�k toru m��e dozv�d�t, jestli jemohutnost tr�novac¡ mno�iny dostate�n  �i nikoli. Mus¡me proto p©ipustit, �etr�novac¡ mno�ina bude dodate�n� roz¨i©ov na, a to i mnohokr t, dokud nebudedosa�eno dostate�n� p©esnosti nastaven¡ klasi�k toru.V�¨e uveden� metody nastaven¡ klasi�k toru vyu�¡vaj¡ k ur�en¡ jeho spr v-n�ho nastaven¡ £daje o spr vn� klasi�kaci v podob� mno�iny tr�novac¡ch obraz�,kterou lze ch pat jako informaci od u�itele. V literatu©e se proto ozna�uj¡ jakometody vyu�¡vaj¡c¡ u�en¡ s u�itelem , angl. supervised learning . N�kdy sev¨ak stane, �e m me k dispozici pouze mno�inu obraz�, kter  obsahuje vekto-ry p©¡znak� bez dal¨¡ch £daj� o spr vn� klasi�kaci. Nask�t  se proto ot zka,zda lze takovou mno�inu obraz� vyu�¡t jako tr�novac¡ pro spr vn� nastaven¡klasi�k toru.Metody vyu�¡vaj¡c¡ k nastaven¡ klasi�k toru mno�in obraz� bez �apriorn¡ in-formace o za©azen¡ obraz� do t©¡d se sournn� ozna�uj¡ jako metody u�en¡ se bezu�itele , angl. unsupervised learning . Jejich p©¡kladem jsou metody shluko-v� anal�zy , kter� umo�¤uj¡ nastaven¡ klasi�k toru nejen bez £daj� o spr vn�klasi�kaci, ale v krajn¡m p©¡pad� i bez apriorn¡ znalosti po�tu t©¡d.



5.4. Strukturn¡ metody rozpozn v n¡ 139V�choz¡ data pro metody shlukov� anal�zy tvo©¡ mno�ina obraz�, kter  ob-sahuje neklasi�kovan� vektory p©¡znak�. �kolem metod ja nal�zt shluky t�chtovektor� v obrazov�m prostoru, tj. skupiny vektor�, jejich� prvky jsou si vz jem-n� "bl¡zk�". Mno�inu v�choz¡ch obraz� rozkl d me na co mo�n  "nejkompakt-n�j¨¡" podmno�iny. �sp�¨n�ho v�sledku v¨ak m��e b�t dosa�eno pouze tehdy,kdy� prvky v�choz¡ (tr�novac¡) mno�iny tvo©¡ v obrazov�m prostoru X shlukyobraz�.Metody shlukov� anal�zy jsou zalo�eny na p©edpokladu, �e dva vektory p©¡-znak� pat©¡ do stejn�ho shluku, jsou-li si v prostoru X geometricky "bl¡zk�".Geometrick  vzd lenost mezi dv�ma vektory p©¡znak� je samoz©ejm� d na met-rikou de�novanou v obrazov�m prostoru. Podle zp�sobu jej¡ de�nice rozli¨ujemer�zn� druhy vzd lenost¡ obvykle pojmenovan� podle jejich autor�. Shluky po-tom ztoto�n¡me s t©¡dami a dost v me v�sledn� rozklad obrazov�ho prostoruna jednotliv� klasi�ka�n¡ t©¡dy. Vektory p©¡znak� uvnit© shluku maj¡ mezi se-bou malou vzd lenost { jsou si "podobn�"; vektory pat©¡c¡ do r�zn�ch shluk�le�¡ daleko od sebe { jsou si "nepodobn�". N�kter  rozd�len¡ vektor� do shluk�pokl d me za lep¨¡ ne� jin  a k jejich ocen�n¡ de�nujeme r�zn� typy vzd -lenost¡ . Existuje mnoho r�zn�ch hierarchick�ch i nehierarchick�ch algoritm�shlukov� anal�zy; jejich vyu�itelnost, resp. efektivnost prakticky v�dy z vis¡ natypu £lohy. P©i shlukov n¡ �asto vyu�¡v me sp¡¨e "ocen�n¡" podobnosti ne� ne-podobnosti. Teoretick  podstata metod shlukov� anal�zy v¨ak p©esahuje r mecskripta a lze se s n¡ sezn mit nap©. v [Kotek93], [Lukasov 88].5.4 Strukturn¡ metody rozpozn v n¡5.4.1 Podstata strukturn¡ch metod rozpozn v n¡Jak ji� bylo ©e�eno v £vodu kapitoly, strukturn¡ metody rozpozn v n¡ jsouzalo�eny na vyu�it¡ nenumerick�ho popisu rozpozn van�ch objekt�. strukturn¡obrazy jsou tvo©eny souborem nalezen�ch z kladn¡ch popisn�ch element� { pri-mitiv, jejich vlastnostmi a relacemi mezi nimi. Primitiva p©edstavuj¡ minim l-n¡ kvalitativn¡ charakteristiky, kter� lze na rozpozn van�m objektu de�novat,a obvykle jsou detekov na klasick�mi p©¡znakov�mi metodami. Relace meziprimitivy mohou b�t prostorov�, funk�n¡ ap. Pokud jsou primitiva zvolena tak,�e odpov¡daj¡ podstatn�m � stem objekt�, a pokud relace vyjad©uj¡ v¨echnyd�le�it� relace mezi primitivy, z¡skan� popis (obraz) objektu vystihuje hlavn¡strukturn¡ vlastnosti objektu.



140 Kapitola 5. Metody rozpozn v n¡Strukturn¡ popisy objekt� umo�¤uj¡ ©e¨it podstatn� bohat¨¡ t©¡du £loh ne�limetody p©¡znakov�. Strukturn¡ metody maj¡ nav¡c n�kter� v�znamn� vlastnosti,kter� proces rozpozn v n¡ v ©ad� konkr�tn¡ch p©¡pad� v�razn� zjednodu¨uj¡.Krom� klasi�kace objekt� do t©¡d toti� dovoluj¡ tak� popisovat objekty pomoc¡jejich � st¡ a vztah� mezi nimi, �ili vyjad©ovat strukturn¡ vlastnosti objekt�.Na za� tku £lohy strukturn¡ho rozpozn v n¡ stoj¡ volba primitiv a relac¡mezi primitivy . Neexistuje � dn  obecn  metoda, kter  by tento probl�m ©e¨ila,a v nejvet¨¡ m¡©e z le�¡ na intuici a zku¨enostech ©e¨itele a na jeho �apriorn¡chinformac¡ch o £loze. C¡lem zpravidla b�v  nalezen¡ kompromisu mezi mnohdyprotich�dn�mi po�adavky, nebo�a) po�et typ� primitiv a relac¡ by m�l b�t co nejmen¨¡,b) primitiva by m�la odpov¡dat p©irozen�m a v�razn�m strukturn¡m ele-ment�m popisovan�ho objektu,c) ur�en¡ primitiv a relac¡ ze z¡skan�ch dat o objektu by m�lo b�t co nej-jednodu¨¨¡.Pro jednotliv� aplika�n¡ oblasti existuj¡ n�kter  typick , nej�ast�ji pou�¡van primitiva a typick� relace mezi nimi. P©i rozpozn v n¡ tvar� dvourozm�rn�chobjekt� jsou to nap©. p©¡mkov� a charakteristick� k©ivkov� £seky jejich hranic,p©i rozpozn v n¡ objekt� tvaru mnohost�nu na z klad� plo¨n�ch sn¡mk� jsouto mo�n� typy projekc¡ jejich vrchol� apod. Zji¨t�n¡ primitiva m��eme ch patjako £sp�¨n� aplikov n¡ jist�ho detek�n¡ho postupu, kter� je sou�asn� de�ni�n¡mp©edpisem tohoto primitiva. Abychom vyhov�li po�adavku mal�ho po�tu typ�primitiv, mus¡ b�t jejich de�ni�n¡ p©edpisy dosti ¨irok�. T¡m v¨ak ztr c¡me � stinformace, kterou by bylo mo�n� vyu�¡t p©i rozpozn v n¡. Proto b�v  n�kdy de-tekov n¡ primitiva dopln�no ur�en¡m jeho podstatn�ch vlastnost¡, kter� mohoum¡t nenumerickou nebo numerickou povahu. V prvn¡m p©¡pad� je lze ch patjako un rn¡ relace dopl¤uj¡c¡ strukturn¡ popis, ve druh�m p©¡pad� je vyjad©uje-me �¡seln�m vektorem (podobn�m vektoru p©¡znak�) ozna�ovan�m jako vektors�mantick� informace nebo jednodu¨eji jako s�mantick� vektor .Z kladn¡ my¨lenka metod strukturn¡ho rozpozn v n¡ vych z¡ z p©edpokladu,�e obrazy objekt� (vytvo©en� strukturn¡ popisy) ka�d� t©¡dy jsou si strukturn�podobn� a �e tvo©¡ jazyk dan� t©¡dy objekt�. �loha za©azov n¡ objekt� do t©¡dje tedy p©evedena na £lohu rozhodov n¡ o tom, ke kter�mu z jazyk� jednotli-v�ch t©¡d popis pat©¡ nebo ke kter�mu z t�chto jazyk� je strukturn� nejbl¡�e (je"nejpodobn�j¨¡").Jazyky pou�¡van� k popisu t©¡d zpravidla obsahuj¡ zna�n� po�et slov a ne-musej¡ b�t kone�n�. Prost� porovn v n¡ klasi�kovan�ho strukturn¡ho obrazus mo�n�mi slovy jazyka je proto neefektivn¡, ne-li p©¡mo nemo�n�. Je proto ne-



5.4. Strukturn¡ metody rozpozn v n¡ 141zbytn� zav�st n�kter  omezen¡, kter  proces anal�zy strukturn¡ch popis� zjed-nodu¨¡. Jednou z mo�nost¡ je pou�it¡ jednoduch�ch rela�n¡ch struktur, kter� nadmno�inou symbol� pou�it�ch pro ozna�en¡ primitiv de�nuj¡ pouze un rn¡ relacea v�razn� omezenou mno�inu bin rn¡ch relac¡. Un rn¡mi relacemi jsou v tako-v� struktu©e de�nov ny vlastnosti jednotliv�ch primitiv a bin rn¡mi relacemivztahy mezi primitivy. Zredukujeme-li mno�inu bin rn¡ch relac¡ na jedinou re-laci £pln�ho ostr�ho uspo© d n¡, nap©. x "je vlevo od" y , jsou slovy jazykapopisuj¡c¡ho objekty dan� t©¡dy line rn¡ ©et�zce symbol� reprezentuj¡c¡ch pri-mitiva. Pro anal�zu takov�ch ©et�zc� pak existuje propracovan� apar t metodsyntaktick� anal�zy pou�¡van� v kompil torech programovac¡ch jazyk�.Jak ji� bylo ©e�eno v�¨e, jazyky pou�¡van� pro popis objekt� dan�ch t©¡dneb�vaj¡ kone�n� a je proto t©eba nal�zt formalismus, kter�m lze jazyky popsat,resp. jednozna�n� de�novat. Takov�m formalismem je { podobn� jako je tomuu jazyka p©irozen�ho { gramatika , kter  ©¡k , jak konstruovat slova dan�hojazyka. S de�nic¡ gramatiky form ln¡ho jazyka se �ten © sezn mil ji� v p©edm�tuTeoretick  informatika a proto se j¡ v dal¨¡m nebudeme zab�vat.analyz toranalyz toranalyz toranalyz tor
L (G1)L (G2)L (Gi)L (GR) blokv�b�ru.......klasi�kovan�obraz x - ---- -- -!ZZZZZZZZZ~HHHHHHHH���������>Obr. 5. 5: Struktura syntaktick�ho klasi�k toruKlasi�kace strukturn¡ho popisu nezn m�ho (za©azovan�ho) objektu je po-tom transformov na na £lohu za©azen¡ nezn m�ho slova (reprezentuj¡c¡ho dan�strukturn¡ popis) do t©¡dy, jej¡� gramatika toto slovo generuje. Vzhledem k ta-kov� transformaci m��eme pak pro za©azov n¡ nezn m�ch objekt� do klasi�ka�-n¡ch t©¡d pou�¡t n�kter� z propracovan�ch metod syntaktick� anal�zy , kter jednozna�n� rozhodne, kterou z gramatik je slovo reprezentuj¡c¡ rozpozn van�



142 Kapitola 5. Metody rozpozn v n¡objekt generov no, a do takov� t©¡dy je klasi�kovan� objekt za©azen. Strukturaklasi�k toru vytvo©en�ho na tomto principu je vyobrazena na obr. 5. 5. V £lo-h ch rozpozn v n¡ ale mnohdy nevysta�¡me s oby�ejn�mi, tzv. "©et�zov�mi"gramatikami pou�¡van�mi pro de�nici b��n�ch programovac¡ch jazyk�. �astose pou�¡vaj¡ speci ln¡ gramatiky, jako nap©. pavu�inov�, grafov� nebo gramati-ky pol¡ (array grammars) ur�en� pro zna�n� £zce vymezen� okruhy £loh. Jejichpodrobn�j¨¡ speci�kace a zp�sob anal�zy takov�ch strukturn¡ch popis� v¨ak ji�p©esahuj¡ r mec p©edm�tu a t¡m i skripta.V £loh ch rozpozn v n¡ chceme �asto vymezit klasi�ka�n¡ t©¡dy, resp. jejichpopisy (u strukturn¡ch metod nejl�pe jejich gramatiky) pokud mo�no automa-ticky p©edlo�en¡m kone�n� mno�iny p©¡klad�, pop©. i kontrap©¡klad� n�kolikaobjekt� p©¡slu¨n�ch ke ka�d� z klasi�ka�n¡ch t©¡d. Chceme tedy, aby vhodn�mechanismus s m nalezl z konitosti, kter�mi jsou klasi�ka�n¡ t©¡dy de�nov ny.Hovo©¡me o inferenci strukturn¡ch popis� nebo o inferenci gramatik, kter  jeanalogi¡ procesu u�en¡, kter� byl uveden u p©¡znakov�ch metod rozpozn v n¡.Proto�e dosud zn m� algoritmy pro inferenci gramatik op�t ©e¨¡ pouze dostispeci ln¡ p©¡pady, nebudeme se jimi v tomto skriptu d le zab�vat.5.4.2 Vytv ©en¡ strukturn¡ch popis�Nech� M je mno�ina prvk� a1; a2; : : : aN ; M � f a1; a2; : : : aN g . Pod-mno�inu t kart�zsk�ho sou�inu Mk , t � Mk , nazveme k{ rn¡ relac¡ na M .Pro k = 1 p�jde o relaci un rn¡, vztahuj¡c¡ se k samotn�mu objektu a vy-jad©uj¡c¡ vlastnost dan�ho objektu (obdoba jednom¡stn�ch predik t�). Bin rn¡relace ( k = 2 ), de�novan  jako podmno�ina mno�iny v¨ech uspo© dan�ch dvo-jic < ai; aj > , ai; aj 2 M, i; j 2 1; :::; N , vyjad©uje pak vztah mezi i{t�ma j{t�m prvkem mno�iny M .Ozna�me N � f q1; q2; : : : qM g mno�inu jmen relac¡ q1; q2; : : : qM . Rela�n¡strukturou S pak nazveme uspo© danou dvojici <M; F > ; S = <M; F > ,kde M� f a1; a2; : : : aN g je mno�ina ozna�ovan  jako nosi� rela�n¡ strukturya F je funkce p©i©azuj¡c¡ ka�d�mu jm�nu relace qh ; qh 2 N ; h = 1 ; ::: ; M ,kh- rn¡ relaci na M .Proto�e ka�dou k- rn¡ relaci, k � 2, lze rozlo�it na mno�inu nejv�¨e bin r-n¡ch relac¡, lze ka�dou rela�n¡ strukturu S p©ev�st na rela�n¡ strukturu S 0s nejv�¨e bin rn¡mi relacemi. V dal¨¡m textu se proto bez ztr ty obecnosti ome-z¡me pouze na rela�n¡ struktury s un rn¡mi a bin rn¡mi relacemi. Vlastnost¡pou�it�ch bin rn¡ch relac¡ (tranzitivita, symetri�nost ap.) lze potom vyu�¡vatke zjednodu¨ov n¡ strukturn¡ch popis�. �adu relac¡ nebo prvk� relac¡ nen¡ to-



5.4. Strukturn¡ metody rozpozn v n¡ 143ti� nutn� ve strukturn¡ reprezentaci explicitn� uv d�t, nebo� je lze s vyu�it¡mzn m�ch vlastnost¡ bin rn¡ch relac¡ kdykoli odvodit.Rela�n¡ struktury s nejv�¨e bin rn¡mi relacemi lze zn zor¤ovat grafy. Prvkynosi�e rela�n¡ struktury se zn zor¤uj¡ jako uzly, prvky bin rn¡ch symetrick�chrelac¡ jako neorientovan� hrany a prvky bin rn¡ch nesymetrick�ch relac¡ jakohrany orientovan�. Prvky un rn¡ch relac¡ pak vyjad©uj¡ jm�na a vlastnosti jed-notliv�ch prvk� nosi�e rela�n¡ struktury.Pro pou�it¡ rela�n¡ch struktur k popisu rozpozn van�ch objekt� v £loh chstrukturn¡ho rozpozn v n¡ pak existuje n sleduj¡c¡ postup:1. Podle zadan�ch de�ni�n¡ch p©edpis� nalezneme v¨echna primitiva a p©i©ad¡mejim prvky nosi�e rela�n¡ struktury.2. Ka�d� prvek nosi�e bude m¡t vlastnost (un rn¡ relaci) ozna�enou jm�nemodpov¡daj¡c¡ho primitiva.3. Z¡skan  primitiva mohou b�t dopln�na informac¡ o dal¨¡ch vlastnostech pod-statn�ch pro rozpozn v n¡. P©¡slu¨n� element nosi�e bude prvkem dal¨¡ un rn¡relace, p©¡padn� bude dopln�n �¡seln�m (s�mantick�m) vektorem. Un rn¡ rela-ce tak m��eme rozd�lit do dvou skupin { v prvn¡ budou relace ur�uj¡c¡, kter�popisuj¡ de�ni�n¡ vlastnost primitiva, ve druh� pak relace dopl¤uj¡c¡, kter� de-�novan� prvek nosi�e popisuj¡ podrobn�ji.4. Vztahy mezi detekovan�mi primitivy vyj d©¡me bin rn¡mi relacemi.M� f T; O; C1; C2 g un rn¡ relace:T ... je troj£heln¡kO ... je obd�ln¡kC ... je �tverecbin rn¡ relace:dot�k  se ... { { { { {je uvnit© ... �!���� @@@@���� @@@@C1TC2 O �������� �������� �����:XXXXXy �� ��C1TC2 OObr. 5. 6: P©¡klad vytvo©en¡ rela�n¡ strukturyVytvo©en¡ jednoduch� rela�n¡ struktury reprezentuj¡c¡ strukturn¡ popis jedno-duch� sc�ny si uka�me na n sleduj¡c¡m p©¡klad�:P©¡klad 5. 1: M me d nu jednoduchou sc�nu vyobrazenou v lev� � sti obr. 5. 6.Jako primitiva zvol¡me element rn¡ £tvary, nap©. obd�ln¡ky, resp. �tverce, a troj-£heln¡ky. V obr zku najdeme v¨echna primitiva a ka�d�mu p©i©ad¡me prvek n�-jak� mno�iny (nosi�e rela�n¡ struktury). N�kter� z prvk� nosi�e pat©¡ do un rn¡



144 Kapitola 5. Metody rozpozn v n¡relace "je obd�ln¡k", jin� do relace "je troj£heln¡k", dal¨¡ do "je �tverec". Mezielement rn¡mi obrazci reprezentovan�mi primitivy budeme d le hledat vztahy"dot�k  se" a "je uvnit©", kter� reprezentujeme bin rn¡mi relacemi stejn�hojm�na. Vytvo©enou rela�n¡ strukturu potom zn zorn¡me grafem nakreslen�mv prav� � sti obr. 5. 6. Popis m��eme d le je¨t� doplnit informac¡ o plo¨e £tva-r�, nap©. de�nujeme un rn¡ relace "je mal� �tverec", "je velk� �tverec", nebop©ipoj¡me ke ka�d�mu prvku nosi�e �¡seln� £daj ud vaj¡c¡ velikost plochy, d�lkustrany ap.5.4.3 Volba primitiv a relac¡Volba primitiv a relac¡ hraje pom�rn� v�znamnou roli p©i tvorb� efektivn¡hoklasi�k toru zalo�en�ho na strukturn¡ch metod ch rozpozn v n¡. V r mci jed-notliv�ch aplika�n¡ch oblast¡ se na z klad� dosavadn¡ch zku¨enost¡ ust lily jist�probl�mov� orientovan� "zvyklosti", jak primitiva volit. N�kter� zn m� postu-py jsou v¨ak natolik obecn�, �e je lze vyu�¡vat v mnoha aplika�n¡ch oblastecha stoj¡ za to, se o nich alespo¤ v kr tkosti zm¡nit.Strukturn¡ metody rozpozn v n¡ se nej�ast�ji uplat¤uj¡ p©i klasi�kaci �a-sov�ch pr�b�h� ur�it�ch sn¡man�ch veli�in (sign l�), p©i rozpozn v n¡ dvojroz-m�rn�ch £tvar� nebo p©i anal�ze sc�ny, tj. p©i rozpozn v n¡ mno�iny trojrozm�r-n�ch objekt� a jejich vz jemn�ch vztah� na z klad� dvourozm�rn�ho sn¡mkusc�ny. V ka�d�m z uveden�ch p©¡pad� se prov d¡ popis jist�ho � rov�ho obrazu .Pro vytvo©en¡ strukturn¡ho popisu mus¡ b�t p©¡slu¨n� � rov� obraz segmentov n,tj. musej¡ b�t ur�eny � sti, kter� mohou p©edstavovat nebo obsahovat primiti-va strukturn¡ho popisu. Velmi �asto je £�eln� � rov� obraz dekomponovat najednodu¨¨¡ � rov� obrazy a teprve ty pak segmentovat. Dekompozice m��e b�ti mnoho£rov¤ov . Segmentaci, vyjad©uj¡c¡ rozd�len¡ obrazu na £seky, v¨ak nelzezam�¤ovat s pojmem dekompozice, kter� vyjad©uje rozklad £lohy na pod£lohy(viz odst. 2. 6).Pro popis �asov�ch pr�b�h� sign l� je typick�, �e se pou�¡v  jedin� relace,a to relace z©et�zen¡, kter  popisuje bezprost©edn¡ n slednost �asov�ch segment�sign lu. P©i ekvidistantn¡ segmentaci �asov�ch pr�b�h� (ekvidistantn¡ metodyv�b�ru primitiv jsou zalo�eny na segmentaci � rov�ho "obrazu" pr�b�hu sig-n lu do £sek� konstantn¡ d�lky, p©i�em� typick� tvary £sek� tvo©¡ primitivapopisu) je sign l v ka�d�m z �asov�ch £sek� konstantn¡ d�lky pops n symbo-lem z abecedy (pr�b�h sign lu v dan�m �asov�m £seku lze zn zornit n�kter�mz de�novan�ch primitiv). P©i©azen¡ symbolu primitiva se �asto prov d¡ s vyu-�it¡m p©¡znakov�ch metod rozpozn v n¡ na z klad� lok ln¡ch charakteristik sig-



5.4. Strukturn¡ metody rozpozn v n¡ 145n lu v dan�m �asov�m £seku. Ekvidistantn¡ segmentace se vyu�¡v  p©edev¨¡mu �asov�ch pr�b�h� stochastick�ho charakteru s nezanedbateln�m zastoupen¡mvy¨¨¡ch frekvenc¡ ve spektru.Hodnotn�j¨¡ho popisu, zejm�na u "pomalej¨¡ch" �asov�ch k©ivek, lze dos h-nout volbou primitiv, kter  v�sti�n� zachycuj¡ v�znamn� tvarov� vlastnosti k©i-vek. Primitivem je pak segment k©ivky, v n�m� m  k©ivka stejn� tvar (p©¡mkov�£sek, � st paraboly, � st kru�nice ap.), p©i�em� �asov  "d�lka" segmentu hra-je druho©adou roli a je zachycena nap©. jako s�mantick  informace (viz odst.5. 4. 5) . Podrobn�j¨¡ popis t�to problematiky lze nal�zt v kter�koli publikacizab�vaj¡c¡ se strukturn¡mi metodami rozpozn v n¡ (v �e¨tin� nap©. [Kotek93],[Ma©¡k85]).Pro vytv ©en¡ strukturn¡ch popis� dvourozm�rn�ch £tvar� se obvykle vy-u�¡v  ekvidistantn¡ch metod v�b�ru primitiv. Jako p©¡klad si uve�me vyu�it¡tzv. ©et�zov�ch k¢d� jako jedn� z ekvidistantn¡ch metod �asto pou�¡van�ch kestrukturn¡m popis�m � rov�ch obraz� bez rozv�tven¡, nap©. jednoduch�ch sou-visl�ch k©ivek, hrani�n¡ch k©ivek obrazov�ch segment� detekovan�ch v obrazusc�ny apod. Na obr. 5. 7 je zn zorn�n jednoduch� p©¡klad pou�it¡ tzv. Freema-nova ©et�zov�ho k¢du pro prvotn¡ reprezentaci (zak¢dov n¡) �¡slice 2 , kter m��e b�t zobrazena jednoduchou souvislou �arou (bez rozv�tven¡).� -6?���	 @@@I @@@R����4 0263 15 7 2 ���-@@R?��	��	��	?---1 0 7 65556 0 0 0a) b) c) d)V�sledn  reprezentace tvaru �¡slice 2 : 10765556000Obr. 5. 7: P©¡klad popisu �¡slice 2 Freemanov�m ©et�zov�m k¢dema) sm�rov  r��ice Freemanova k¢dub) "p©ekryt¡" k¢dovan�ho znaku k¢dovac¡m rastremc) p©ibli�n  reprezentace znaku v k¢dovac¡m rastrud) posloupnost sm�r� v k¢dovac¡m rastru reprezentuj¡c¡ znak 2Obr zek 5. 7 a) zobrazuje sm�rovou r��ici Freemanova ©et�zov�ho k¢du pou�i-tou pro zak¢dov n¡ sm�r� detekovan�ch v k¢dovac¡m rastru, kter�m mus¡me



146 Kapitola 5. Metody rozpozn v n¡reprezentovanou k©ivku "p©ekr�t", resp. do n�j� mus¡me reprezentovanou k©iv-ku zobrazit (jak je uvedeno na obr. 5. 7 b) ), obr. 5. 7 c) pak ukazuje p©ibli�noureprezentaci k©ivky v k¢dovac¡m rastru, kterou z¡sk me "za�ern�n¡m" t�ch po-l¡�ek rastru, kter�mi reprezentovan  k©ivka proch z¡, resp. t�ch, kter  k©ivkap©ekr�v  z v¡ce ne� 50% jejich plochy, a kone�n� obr. 5. 7 d) zn zor¤uje vytvo©e-n¡ k¢dov� reprezentace, kterou z¡sk me tak, �e postupn� od zvolen�ho v�choz¡hobodu k©ivky (u sn¡mk� reprezentuj¡c¡ch nejr�zn�j¨¡ sc�ny obvykle za�¡n me bo-dem, kter� je nejv¡ce vlevo naho©e, co� je d no zp�sobem prohled v n¡ sn¡mkusc�ny) spojujeme "za�ern�n " pol¡�ka s jejich nejbli�¨¡mi sousedy (m me-li v¡-ce mo�nost¡, tj. m -li aktu ln¡ pol¡�ko v¡ce "za�ern�n�ch" soused�, vyberemetakov�, k n�mu� se dostaneme po nejmen¨¡ zm�n� sm�ru postupu) a spojnic¡msousedn¡ch pol¡�ek p©i©azujeme sm�rov� k¢d podle ozna�en¡ sm�r� ve sm�rov�r��ici. V�sledn� k¢d reprezentuj¡c¡ k¢dovan� znak pak najdeme v doln¡ � stiobr zku.Syntaktick� popis k©ivky lze d le upravit tak, �e m¡sto sm�r� ur�ovan�chabsolutn� vzhledem ke sm�rov� r��ici pou�ijeme k popisu k©ivky zm�ny sm�r�m�©en� relativn� v�dy vzhledem ke sm�ru p©edchoz¡ho £seku. Jde tedy o jakou-si "prvn¡ derivaci" (prvn¡ diferenci) p�vodn¡ho (absolutn¡ho) popisu. Takov�popis je v�hodn�j¨¡ v tom smyslu, �e rovn�� pln� vyjad©uje tvar reprezentova-n� k©ivky a nav¡c je invariantn¡ v��i nato�en¡ k©ivky v k¢dovac¡m rastru. T¡mje odstran�na nep©¡jemn  vlastnost "absolutn¡ho" k¢dov n¡ k©ivky { z vislostpopisu na orientaci.� rov� obrazy lze d le reprezentovat tak� prost©edky jazyka PDL (PictureDescription Language) ; jeho popis a pou�it¡ v¨ak p©¡slu¨ej¡ do p©edm�tu "Zpra-cov n¡ vizu ln¡ informace" a tud¡� jsou mimo r mec tohoto skripta. �ten ©ezaj¡maj¡c¡ho se o tuto ot zku lze odk zat nap©. na [Hlav �93], [Ma©¡k93].P©i rozpozn v n¡ trojrozm�rn�ch objekt� a anal�ze kon�gurac¡ v�t¨¡ho po�-tu t�chto objekt�, tj. p©i tzv. anal�ze sc�ny , vych z¡me obvykle ze senzorick�hoobrazu sc�ny { sn¡mku sc�ny. Sn¡mek nen¡ nic jin�ho, ne� dvourozm�rn� obrazp�vodn� trojrozm�rn� re ln� sc�ny, a lze jej ch pat jako mno�inu dvourozm�r-n�ch reprezentac¡ objekt� vyskytuj¡c¡ch se na sc�n�, kter� lze d le popsat � -rov�mi obrazy. Je v¨ak t©eba d�sledn� odli¨ovat strukturn¡ popis sn¡mku odstrukturn¡ho popisu sc�ny . Na £rovni sn¡mku je p©¡stup k volb� primitiv a relac¡stejn� jako u popisu dvourozm�rn�ch objekt�, kde�to na £rovni sc�ny primitivaur�uj¡ jednotliv� typy objekt� (nap©. krychle, hranol, koule, jehlan, ...) a relacevyjad©uj¡ nap©. vz jemnou polohu primitiv apod.�kolem strukturn¡ anal�zy na £rovni sn¡mku je odhalit elementy popisu sc�-ny, a to na z klad� informac¡ o p©¡pustn�ch struktur ch reprezentuj¡c¡ch objekty



5.4. Strukturn¡ metody rozpozn v n¡ 147sc�ny na £rovni sn¡mku. Jako samostatn  primitiva popisu na £rovni sn¡mku sen�kdy vol¡ nejen prvky (d¡l�¡ objekty) podle tvaru, ale i p©¡pustn� tvary z hle-diska s�mantick� reprezentace sn¡mku (obvykle jde o projekce re ln�ch situac¡ve sc�n�). De�nitivn¡ ozna�en¡ primitiva se pak prov d¡ a� v pr�b�hu syntaktic-k� anal�zy popisu sn¡mku tak, aby bylo dosa�eno p©¡pustn� struktury sn¡mkusc�ny z hlediska syntaktick�ho i s�mantick�ho.Na z v�r odstavce poznamenejme, �e strukturn¡ popisy na £rovni sc�ny maj¡p©ednostn¡ v�znam pro deskrip�n¡ popis sc�ny jako celku, nap©. pro £�ely roz-hodov n¡ robota (odkud kam m  stanoven� p©edm�t p©em¡stit apod.), ne� pro£lohy rozpozn v n¡, kde vyu�¡v me popis� sc�ny na £rovni sn¡mku.5.4.4 P©¡klad aplikace strukturn¡ch metod rozpozn v n¡Pou�it¡ metod strukturn¡ho rozpozn v n¡ si ilustrujme na jednoduch�m p©¡-pad� rozpozn v n¡ prost�ch geometrick�ch objekt� vyobrazen�ch v n sleduj¡c¡mp©¡klad�:P©¡klad 5. 2: Pro vyobrazen� rozpozn van� geometrick� objekty:a) zvolte vhodn� primitiva,b) vytvo©te p©¡slu¨n� symbolick� strukturn¡ popisy,c) de�nujte gramatiky generuj¡c¡ slova jednotliv�ch jazyk�, kter  vyjad©uj¡(popisuj¡) V mi vytvo©en� strukturn¡ popisy,d) nakreslete konkr�tn¡ strukturu syntaktick�ho klasi�k toru, kter� budevyobrazen� geometrick� objekty klasi�kovat do p©¡slu¨n�ch t©¡d.������ �� ��� TTT TTT���(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)�e¨en¡:a) Vzhledem k jednoduch�m tvar�m geometrick�ch objekt� vysta�¡me s volboun sleduj¡c¡ch primitiv, kter  pro zjednodu¨en¡ dal¨¡ho z pisu ozna�¡me mal�mip¡smeny:primitivumsymb.ozna�en¡ a b c d e f�� TT �
 �	



148 Kapitola 5. Metody rozpozn v n¡b) Na jednotliv�ch geometrick�ch objektech detekujeme primitiva a formulu-jeme jejich strukturn¡ popisy takto:(1) e f(2) e a f a , resp. e a a f a a . . . e ( a )n f ( a )n(3) b a b a(4) b a a b a a , resp. b a aa b a aa . . . b ( a )n b ( a )n(5) b b a b b a , resp. b b b a b b b a . . . ( b )n a ( b )n a(6) c a d(7) c b a b d , resp. c b b ab b d . . . c ( b )n a ( b )n dc) De�nujeme gramatiky generuj¡c¡ jazyky, do nich� p©¡slu¨ej¡ slova popisuj¡c¡jednotliv� rozpozn van� objekty:G1 = < VN1 ; VT1 ; S1 ; R1 >VN1 � fS1 ; X1 ; Y1 gVT1 � f e ; f gR1 � fS1 ! X1 Y1 ;X1 ! e ; Y1 ! f g G2 = < VN2 ; VT2 ; S2 ; R2 >VN2 � fS2 ; X2 ; Y2 ; Z gVT2 � f a ; e ; f gR2 � fS2 ! X2 Y2 ; X2 ! eZ ;Y2 ! f Z; Z ! aZ j a gG3 = < VN3 ; VT3 ; S3 ; R3 >VN3 � fS3 ; X3 ; Y3 gVT3 � f a ; b gR3 � fS3 ! (X3 Y3)2 ;X3 ! b ; Y3 ! a g G4 = < VN4 ; VT4 ; S4 ; R4 >VN4 � fS4 ; X4 ; Y4 gVT4 � f a ; b gR4 � fS4 ! (X4 Y4)2 ;X4 ! b ; Y4 ! aY4 j a gG5 = < VN5 ; VT5 ; S5 ; R5 >VN5 � fS5 ; X5 ; Y5 gVT5 � f a ; b gR5 � fS5 ! (X5 Y5)2 ;X5 ! bX4 j b ; Y5 ! a g G6 = < VN6 ; VT6 ; S6 ; R6 >VN6 � fS6 ; X6 gVT6 � f a ; c ; d gR6 � fS6 ! cX6 d ;X6 ! a gG7 = < VN7 ; VT7 ; S7 ; R7 >VN7 � fS7 ; X7 ; Y7 gVT7 � f a ; b ; c ; d gR7 � fS7 ! cX1 d ;X7 ! Y7 aY7 ; Y7 ! bY7 j b gd) Syntaktick� klasi�k tor v�¨e uveden�ch geometrick�ch objekt� bude kla-si�kovat do sedmi klasi�ka�n¡ch t©¡d, tzn. bude obsahovat sedm blok�, jimi�bude realizov na syntaktick  anal�za sedmi r�zn�ch jazyk� L (G1) a� L (G7)generovan�ch gramatikami G1 a� G7 . Blokov  struktura klasi�k toru budeodpov¡dat struktu©e zn zorn�n� na obr. 5. 5 pro R = 7 .



5.4. Strukturn¡ metody rozpozn v n¡ 1495.4.5 Vyu�it¡ s�mantick� informaceNech� S = < M; F > je rela�n¡ struktura. Z hlediska zpracov n¡ infor-mace o objektu vystupuje do pop©ed¡ p©edev¨¡m de�ni�n¡ vlastnost primitiva,o n¡� ©¡k me, �e je nositelem syntaktick� informace o primitivu, nebo� jedin�na spln�n¡ �i nespln�n¡ t�to vlastnosti z vis¡, zda vygenerujeme popisn� symbola p©i©ad¡me mu p©¡slu¨n� jm�no (un rn¡ relace).Dopl¤kov  informace o primitivu aj m  z hlediska syntaktick�ho zpracov n¡charakter s�mantick� informace. B�v  obvykle vyj d©ena jako vektor numeric-k�ch hodnot yj = [ yj1; : : : ; yjL ]T n�kter�ch m�©iteln�ch veli�in nebo bin rn¡chhodnot, kter� poskytuj¡ informaci o existenci �i neexistenci n�kter� vlastnosti.Potom lze de�novat roz¨¡©en� prvek nosi�e jako dvojici mj = < aj ; yj > ,kde aj 2 M . V dal¨¡m budeme p©edpokl dat, �e nosi� M je tvo©en symbolyaj nebo dvojicemi mj . Proto�e nem��e doj¡t k nejasnostem, nebudeme mezit�mito p©¡pady rozli¨ovat.Obdobn� lze p©i©adit dopl¤kovou (s�mantickou) informaci i ka�d�mu prvkuka�d� bin rn¡ relace ve form� s�mantick�ho vektoru. Nech� v�¨e de�novan  rela�-n¡ struktura obsahuje celkem M bin rn¡ch relac¡ K� ; � = 1; : : : ; M a ka�d bin rn¡ relace obsahuje K� prvk� (uspo© dan�ch dvojic primitiv). Pro lep¨¡ sro-zumitelnost dal¨¡ho textu o�¡slujeme postupn� v¨echny prvky v¨ech bin rn¡chrelac¡, p©i�em� prvky relac¡ ozna�¡me uk , kde k = 1; : : : ; K ; K = P�K� .S�mantick� vektor p©¡slu¨n� prvku uk bin rn¡ relace lze zapsat ve tvaruvk = [ vk1 ; : : : ; vkJ ]T , prvek bin rn¡ relace lze pak roz¨¡©it na zk = < uk; vk > .Vektory yj a vk jsou v literatu©e obvykle naz�v ny vektory atribut� .Zaveden¡ s�mantick� informace m  velk� praktick� v�znam:a) �adu primitiv, kter� bylo nutno odli¨ovat z d�vodu rozd¡lnosti n�kter�chnam�©en�ch numerick�ch parametr�, lze p©i vyu�it¡ nov� de�nice primitivapova�ovat za jedin� primitivum,p©i�em� rozd¡ly se projev¡ jen v hodnot chslo�ek p©¡slu¨n�ho s�mantick�ho vektoru. Tot�� plat¡ i o relac¡ch. Sn¡�e-n¡ po�tu primitiv a relac¡ bez ztr ty informace p©isp¡v  ke zjednodu¨en¡reprezentace jednotliv�ch t©¡d.b) Je mo�n� vytvo©it velmi obecn� deforma�n¡ sch�ma (viz odst. 5. 4. 6a 5. 4. 7) zahrnuj¡c¡ v¨echny mo�nosti ovlivn�n¡ strukturn¡ho popisu ¨u-mem. Toto sch�ma lze vyu�¡t k systematick�mu odstran�n¡ poruch struk-turn¡ho obrazu objektu a pot� k jeho (sub)optim ln¡ klasi�kaci.c) Prost©ednictv¡m s�mantick� informace je umo�n�na v�znamov  kontrolasyntaktick�ch operac¡ nad dan�m strukturn¡m popisem. Tak nap©¡klad lze



150 Kapitola 5. Metody rozpozn v n¡v�sledek syntaktick� anal�zy zkontrolovat z hlediska fyzik ln¡ realizovatel-nosti, spojit syntaktickou anal�zu p©¡mo s v�b�rem primitiv apod.d) S�mantick� informace je mo�n� vyu�¡t t�� k ©¡zen¡ syntaktick� anal�zy.Nap©. u atributov� gramatiky lze podm¡nky i p©¡kazy sestavit tak, aby sejednalo v�lu�n� o vztahy mezi slo�kami vektor� s�mantick� informace.P©¡klad 5. 3: Pro popis obrazce uveden�ho na obr. 5. 8 zvolme jako primitivaz kladn¡ typy geometrick�ch £tvar� a jako jedinou relaci zvolme relaci z©et�zen¡."!# ����n "!# ����nprimitivumtermin ln¡symbol k1 k2 k3 oObr. 5. 8: Obrazec typu "sn�hul k" a volba primitivVyjdeme-li od "hlavy" "sn�hul ka", m��eme ho popsat ©et�zem termin ln¡chsymbol� k1 k2 k3 o .T©¡du v¨ech "sn�hul k�" o t©ech "koul¡ch" lze popsat nap©. regul rn¡ gramatikouGsn�h = < VN sn�h ; VT sn�h ; S ; Rsn�h > ,kde VN sn�h � fS ; A ; B ; C g ,VT sn�h � f k1 ; k2 ; k3 ; o g,Rsn�h � fS ! k1A ; A ! k2B ; B ! k3C ; C ! o g .Bude-li primitivem ozna�en�m jedin�m symbolem k jak koli kru�nice (repre-zentuj¡c¡ rovinnou projekci sn�hul kovy "koule") s t¡m, �e k primitivu p©i©ad¡mes�mantick� vektor o jedn� slo�ce y = [ polom�r koule ] , redukuje se popis"sn�hul ka" na ©et�z k(6) k(8) k(10) o .T©¡du "sn�hul k�" lze pak reprezentovat atributovou regul rn¡ gramatikouGa sn�h = < VN a sn�h ; VT a sn�h ; S ; Ra sn�h ; Ca sn�h ;Pa sn�h ; v > ,kde VN a sn�h � fS ;A g , VT a sn�h � f k ; o g ,vektor v obsahuje jedin� parametr v1 ozna�uj¡c¡ polom�r koule amno�ina p©episovac¡ch pravidel bude ve tvaru



5.4. Strukturn¡ metody rozpozn v n¡ 151Ra sn�h : ri Ca sn�h Pa sn�hS ! k A v1 = 0A ! k A par � v1 v1 = parA ! oJak je z p©¡kladu patrn�, zaveden¡m s�mantick� informace bylo mo�no sn¡�itpo�et primitiv, netermin ln¡ch symbol� i p©episovac¡ch pravidel. Nav¡c lze po-u�it¡m atributov� gramatiky zajistit v�t¨¡ variabilitu "sn�hul k�". Jesli�e nap©.pro zobrazen¡ sn�hul kovy "koule" pou�ijeme primitivum "elipsa" m¡sto "kru�-nice", abychom mohli reprezentovat i "¨i¨at�" sn�hul ky, lze potom v r mcis�mantick�ch pravidel pou�¡t nap©. rozm�ry dvou poloos elipsy, resp. jeden d�l-kov� rozm�r a pom�r d�lek obou poloos atp., a vytvo©en�mi strukturn¡mi popisyreprezentovat daleko rozmanit�j¨¡ tvary sn�hul k�.5.4.6 Deforma�n¡ sch�maV p©edch zej¡c¡m odstavci jsme uvedli, �e rela�n¡ strukturu S dopln�nou s�-mantickou informac¡ lze popsat S = <M; F > , kde M � fm1; : : : ; mN gje nosi� struktury, mj = < aj; yj > a F je funkce pojmenov vaj¡-c¡ relace mezi prvky nosi�e, p©i�em� prvky v¨ech bin rn¡ch relac¡ ozna�¡mezk = < uk; vk > , k = 1; : : : ; K .Nech� struktura ~S je etalonem t©¡dy a v procesu p©edzpracov n¡ informace jevytvo©ena rela�n¡ struktura S , S 6� ~S (p©ipome¤me si, �e i ©et�z symbol� jerela�n¡ strukturou, kterou v¨ak v souladu s p©edchoz¡m textem ozna�ujeme jakoslovo W ) . D le p©edpokl dejme, �e z¡skan� obraz re ln�ho objektu S vzniklpostupn�mi deformacemi ide ln¡ rela�n¡ struktury ~S . Pak je mo�n� vytvo©itobecn� deforma�n¡ sch�ma kategorizuj¡c¡ jednotliv� typy p©¡pustn�ch deformac¡:deformace strukturn¡zachov vaj¡c¡ graf lok ln¡rela�n¡ syntaktick s�mantick syntaktick s�mantick ���QQQ ���HHH ���XXX���XXXV prvn¡m d�len¡ je t©eba rozli¨ovat dva typy deformac¡:a) Deformace zachov vaj¡c¡ graf struktury { plat¡ S 6� ~S , ale G � ~G , kde~G je neozna�en� orientovan� graf struktury ~S . P©i tomto typu deformacedoch z¡ k chybn�mu ozna�en¡ jednoho nebo v¡ce primitiv �i k chybn�mup©i©azen¡ jm�na bin rn¡ relace.



152 Kapitola 5. Metody rozpozn v n¡b) Deformace strukturn¡ { plat¡ G 6� ~G , tzn., �e u obrazu S je vlo�ena �ivypu¨t�na ur�it  struktura (u ©et�zov�ch jazyk� jde o vlo�en¡ �i vypu¨t�n¡termin ln¡ch symbol�) .Deformace zachov vaj¡c¡ graf struktury lze d le d�lit naaa) deformace lok ln¡ , kdy plat¡ zk = ~zk pro v¨echna k , ale alespo¤ projedno j plat¡ mj 6= ~mj . P©i lok ln¡ch deformac¡ch nedoch z¡ k deforma-c¡m bin rn¡ch relac¡, av¨ak vznik  chybn� p©i©azen¡ prvk� nosi�e k un rn¡m(de�ni�n¡m) relac¡m.ab) deformace rela�n¡ , kdy alespo¤ pro jedno k plat¡, �e zk 6= ~zk . V tomtop©¡pad� doch z¡ k chybn�mu za©azen¡ n�kter� dvojice prvk� nosi�e dobin rn¡ relace. Deformace rela�n¡ v sob� velmi �asto zahrnuje deformacilok ln¡, p©i�em� detekce primitiv �asov� p©edch z¡ detekci prvk� relac¡.Deformace lok ln¡ d le d�l¡me naaaa) deformace syntaktick� , kdy aj 6= ~aj pro n�kter  j aaab) deformace s�mantick� , kdy aj = ~aj pro v¨echna j , av¨ak pro n�kter  jplat¡ yj 6= ~yj .Obecn� lze lok ln¡ deformaci pova�ovat za dvojstup¤ovou transformaci ~mj namj : ~mj = < ~aj; ~yj > T1�! m0j = < aj; wj > T2�! mj = < aj; yj > ,kde symbol T1 ozna�uje syntaktickou lok ln¡ deformaci a T2 s�mantickoulok ln¡ deformaci.Deformace rela�n¡ lze podobn� jako deformace lok ln¡ d le d�lit naaba) deformace syntaktick� , kdy uk 6= ~uk pro n�kter  k aabb) deformace s�mantick� , kde uk = ~uk pro v¨echna k , ale pro n�kter  kplat¡ vk 6= ~vk .Obecn� lze rela�n¡ deformaci op�t pova�ovat za dvojstup¤ovou transformaci ~mjna mj :~zk = < ~uk; ~vk > T 01�! z0k = < uk; xk > T 02�! zk = < uk; vk > ,kde symbol T 01 ozna�uje syntaktickou rela�n¡ deformaci a T 02 s�mantickourela�n¡ deformaci.Z v�rem je t©eba upozornit na fakt, �e ka�d  strukturn¡ deformace je ze sv�podstaty deformac¡ syntaktickou, v jej¡m� d�sledku mus¡ doj¡t i k deformacis�mantick�.



5.4. Strukturn¡ metody rozpozn v n¡ 153P©¡klad 5. 4: Na p©¡klad� "dome�ku" z obr. 5. 6 si ilustrujme jednotliv� typydeformac¡. Nedeformovan� obraz lze vyj d©it rela�n¡ strukturou M z obr. 5. 6,v n¡� symboly C; T;O vyjad©uj¡ jednotliv  primitiva (C ... �tverec, T ...troj£heln¡k, O ... obd�ln¡k), a symboly a; b; c; d; v; s reprezentuj¡ odpov¡daj¡c¡s�mantickou informaci (viz obr. 5. 9a) :���� @@@@���� @@@@ m�©¡tko0 1 2 3 �������� �������� �����:XXXXXy �� ��a) nedeformovan� obraz C1TC2 O(a = 2)(b = 1) (v = 2; s = 1)(b = 3:5)(c = 0:7;d = 1:5) (c = 2:2;d = 0)?6�- ?6?6 ?6�-ac bd v s���� @@@@���� @@@@ �������� �������� �����:XXXXXyb) struktur ln¡ deformace C1TC2 O(a = 2)(b = 1) (v = 2; s = 1)(b = 3:5)(c = 0:7;d = 1:5) (c = 2:2;d = 0:25)

 JJ���� @@@@���� @@@@ �������� �������� �����:XXXXXy �� ��aaa) lok ln¡ syntaktick  deformace C1T1T2 O(a = 2)(a = 0:7) (v = 2; s = 1)(b = 3:5)(c = 0:7;d = 1:5) (c = 2:2;d = 0)



154 Kapitola 5. Metody rozpozn v n¡���� @@@@���� @@@@ �������� �������� �����:XXXXXy �� ��aab) lok ln¡ s�mantick  deformace C1TC2 O(a = 2)(b = 1:35) (v = 2; s = 1)(b = 3:5)(c = 0:7;d = 1:5) (c = 2:2;d = 0)���� @@@@���� @@@@ �������� �������� �����:XXXXXX �� ��aba) rela�n¡ syntaktick  deformace C1TC2 O(a = 2)(b = 1) (v = 2; s = 1)(b = 3:5) (c = 2:2;d = 0)���� @@@@���� @@@@ �������� �������� �����:XXXXXy �� ��abb) rela�n¡ s�mantick  deformace C1TC2 O(a = 2)(b = 1) (v = 2; s = 1)(b = 3:5)(c = 0:3;d = 2:3) (c = 2:2;d = 0)Obr. 5. 9: P©¡klady mo�n�ch deformac¡ strukturn¡ch popis�Pro ka�dou konkr�tn¡ £lohu strukturn¡ho rozpozn v n¡ existuje hranice, kdyji� nelze n�kolik rela�n¡ch �i lok ln¡ch deformac¡ pova�ovat za deformace za-chov vaj¡c¡ graf struktury, ale sp¡¨e za jednu nebo v¡ce deformac¡ strukturn¡ch.



5.4. Strukturn¡ metody rozpozn v n¡ 155U obraz� sc�ny, jako tomu je v p©¡pad� uveden�m na obr. 5. 9, lze takovou de-formaci ch pat jako p©¡pad, kdy do¨lo k odstran�n¡ jist� substruktury z obrazusc�ny a posl�ze p©id n¡ substruktury jin�.Pro ka�dou konkr�tn¡ £lohu je d le nutn� zvolit konkr�tn¡ deforma�n¡ sch�-ma, tj.{ zvolit typy p©¡pustn�ch deformac¡,{ ur�it konkr�tn¡ p©¡pustn� syntaktick� deformace,{ ur�it funkce hustoty pravd�podobnosti pro s�mantick� vektory.Ka�d� konkr�tn¡ deforma�n¡ sch�ma lze popsat tzv. deforma�n¡ gramatikou GD,kter  obsahujea) jako termin ln¡ symboly jm�na v¨ech primitiv, tj. deformovan�ch i ne-deformovan�ch, a v¨echny deformovan� i nedeformovan� prvky bin rn¡chrelac¡ (pokud se jedn  o popisy rela�n¡mi strukturami),b) substitu�n¡ pravidla, podle nich� lze p©episovat nedeformovan� obrazy naobrazy syntakticky deformovan�,c) tabulky rozlo�en¡ hustot pravd�podobnosti q(yj=aj ; ~aj); q(vk=uk; ~uk) prokonkr�tn¡ s�mantick� vektory a pro p©¡slu¨nou s�mantickou deformaci.Na deforma�n¡ gramatiku se lze d¡vat jako na gramatiku transforma�n¡ ,schopnou p©ev d�t nedeformovan� strukturn¡ popisy na deformovan�. Pokudke ka�d�mu pravidlu z deforma�n¡ gramatiky p©id me re ln� �¡slo (v hu), ho-vo©¡me o tzv. v �en�m deforma�n¡m sch�matu . Ve speci ln¡m p©¡pad�, jsou-liv hy rovny pravd�podobnosti u�it¡ pravidla, dost v me stochastick� deforma�n¡sch�ma .5.4.7 Pou�it¡ deforma�n¡ch sch�mat ke klasi�kacipo¨kozen�ch popis�Reprezentace t©¡d gramatikamiSyntaktick� analyz tor, kter� je na z klad� konkr�tn¡ho deforma�n¡ho sch�-matu schopen prov d�t nejen anal�zu, ale i opravu po¨kozen�ch (deformova-n�ch) slov, se naz�v  syntaktick� analyz tor s opravou chyb (error{correctingparser) . Takov� analyz tor pracuje nejen s primitivy nedeformovan�ch slov a sesubstitu�n¡mi pravidly gramatik Gr; r = 1; : : : ; R (R je po�et t©¡d, kter�byly z¡sk ny inferenc¡ z nedeformovan�ch slov) , n�br� i s primitivy a produk�n¡-mi pravidly obsa�en�mi v deforma�n¡ gramatice GD . Doch z¡ tedy k roz¨¡©en¡v¨ech p�vodn¡ch gramatik o gramatiku GD , �¡m� vznikaj¡ roz¨¡©en� gramatikyGEr ; r = 1; : : : ; R ; GEr = Gr [ GD. Syntaktick� analyz tory s opravou



156 Kapitola 5. Metody rozpozn v n¡chyb vyhled vaj¡ k dan�mu slovu W nejbli�¨¡ (ve smyslu zvolen� vzd lenosti)gramatiku Gr .Uve�me nyn¡ n�kter� mo�nosti volby vzd lenosti mezi slovem z L (GEr )a jazykem L (Gr) :a) Minim ln¡ vzd lenost: De�nice vzd lenosti mezi slovem a jazykem se op¡-r  o de�nici vzd lenosti slova z L (GEr ) a slova z L (Gr) , kter  se de�nujebu�{ jako nezbytn� po�et pou�it¡ pravidel z GD p©i transformaci dan�hoslova z L (Gr) na slovo z L (GEr ) , nebo{ jako sou�et vah asociovan�ch k pou�it�m pravidl�m z GD, nebo{ jako sou�in p©¡slu¨n�ch pravd�podobnost¡ v p©¡pad� stochastick�hodeforma�n¡ho sch�matu.Minim ln¡ vzd lenost mezi n�kter�m slovem z L (GEr ) a jazykem L (Gr)se de�nuje jako minim ln¡ vzd lenost mezi n�kter�m slovem jazyka L (Gr)a dan�m slovem z L (GEr ) . Metoda minim ln¡ vzd lenosti nen¡ sice statis-ticky optim ln¡, vede v¨ak na v�po�etn� relativn� jednoduch� algoritmy.b) Bayesovsk  vzd lenost: De�nice Bayesovsk� vzd lenosti vyu�¡v  metodystatistick�ho testov n¡ hypot�z. Za p©edpokladu kone�n�ho po�tu n sym-bol� ve slov� W je Bayesovsk  vzd lenost obrazu ~W 2 L (Gr) a obrazuW 2 L (GEr ) de�nov na vztahemB ( ~W; W ) = � Pnj=1 ln p (aj=~aj) + ln q (yj=aj; ~aj) � ln P ( ~W ) ,kde p (aj=~aj) zna�¡ pravd�podobnost syntaktick� deformace aj �! ~aj ,q (yj=aj; ~aj) je pravd�podobnost s�mantick� deformace p©i dan�deformaci syntaktick�, vypo�ten  dosazen¡m do p©¡slu¨n� funkcehustoty pravd�podobnosti,P ( ~W ) ud v  apriorn¡ pravd�podobnost obrazu ~W 2 L (Gr) a jevelmi jednodu¨e ur�iteln  v p©¡pad� stochastick� gramatiky Gr .De�nice Bayesovsk� vzd lenosti D jazyka L (Gr) a slova W 2 L (Gr)se op¡r  o p©edpoklad, �e slovo m��e vzniknout deformacemi n�kolika,©ekn�me hr , slov z L (Gr) :D (L (Gr); W ) = �ln (Phrh=1 QJj=1 p (haj=h~aj) q (hyj=haj=h~aj)P (h ~W )) .Statisticky optim ln¡ rozhodnut¡ o p©¡slu¨nosti slova W k t©¡d� se op¡-r  t�� o �a priorn¡ pravd�podobnosti t©¡d, p©i�em� ch peme podm¡n�nou



5.4. Strukturn¡ metody rozpozn v n¡ 157pravd�podobnost jakop (W=r) = � exp D (L (Gr); W ) .Algoritmus statisticky optim ln¡ho rozhodnut¡ je v¨ak �asov� velmi n -ro�n�, a proto jsou v praxi pou�¡v na suboptim ln¡ rozhodovac¡ krit�ria,nap©. vzd lenost D (L (Gr); W ) je aproximov na podle vztahuD (L (Gr); W ) � min B ( ~W; hW ) .hSyntaktick� analyz tory s opravou chyb pracuj¡ ve srovn n¡ s analyz tory ja-zyk� de�novan�ch neroz¨¡©en�mi gramatikami o pozn n¡ "inteligentn�ji", av¨akjsou pochopiteln� ve sv� �innosti podstatn� pomalej¨¡, co� m��e b�t v �noup©ek �kou v praktick�ch aplikac¡ch.Z v�rem odstavce poznamenejme, �e zat¡m neexistuje efektivn� funguj¡c¡ sys-t�m rozpozn v n¡, kter� by se op¡ral o vyu�it¡ v¨ech typ� deformac¡. Smyslempou�it¡ obecn�ho deforma�n¡ho sch�matu nen¡ sm�rovat tv�rce syst�m� rozpoz-n v n¡ k akceptov n¡ v¨ech mo�n�ch deformac¡, n�br� poskytnout metodick�n vod k v�b�ru nejvhodn�j¨¡ch typ� deformac¡ pro danou aplikaci. I velmi £�in-n� ¨pi�kov� syst�my strukturn¡ho rozpozn v n¡ akceptuj¡ ve sv�m konkr�tn¡mdeforma�n¡m sch�matu jen n�kter� typy deformac¡, nap©. lok ln¡ syntaktick�deformace v kombinaci s deformacemi strukturn¡mi nebo oba typy lok ln¡chdeformac¡ p©i sou�asn�m pou�it¡ stochastick�ch bezkontextov�ch stromov�chgramatik apod.Reprezentace rela�n¡mi strukturamiBudi� d na rela�n¡ struktura ~S = < ~M; ~F > jako etalon t©¡dy , testovanou(rozpozn vanou) rela�n¡ strukturu ozna�me S = < M; F > . Syst�m schop-n� vyhled vat na z klad� znalosti deforma�n¡ho sch�matu z hlediska zvolen�hokrit�ria optim ln¡ p©i©azen¡ prvk� nosi�e ~M k prvk�m nosi�e M se naz�v syst�m pro hled n¡ izomor�smu s opravou chyb (error{correcting isomorphismsystem). Mo�nost¡ p©i©azen¡ prvk� nosi�e M s n prvky je n! , p©i�em� uve-den� syst�m mus¡ vybrat takov� p©i©azen¡, kter� je etalonu nejbli�¨¡ ve smysluzvolen� vzd lenosti.Obvykle u�¡van� vzd lenosti pro dan� g-t� p©i©azen¡ nosi�� struktur prostruktury ~S a S jsou:a) P©i u�it¡ stochastick�ho deforma�n¡ho sch�matu se obvykle pracuje s de-forma�n¡ pravd�podobnost¡ de�novanou vztahemDg (S= ~S) = QJj=1 p (aj=~aj) q (yj=aj ; ~aj) QKk=1 p (uk=~uk) q (vk=uk; ~uk) ,



158 Kapitola 5. Metody rozpozn v n¡v n�m� jsou vzaty v £vahu jak syntaktick�, tak s�mantick� deformace.b) P©i u�it¡ v �en�ho deforma�n¡ho sch�matu se zav d�j¡ dv� m¡ry, a toba) sou�tov  vzd lenost pro syntaktick� deformace p©i g-t�m p©i©azen¡de�novan  jakoWg (S= ~S) = PJj=1 w (aj=~aj) + PKk=1 w (uk=~uk) ,kde w (aj=~aj) , resp. w (uk=~uk) jsou v hy pro p©¡slu¨nou syntaktickoudeformaci,bb) kvadratick  odchylka pro s�mantick� deformaceEg (S= ~S) = PJj=1PNn=1 w (aj) (~yjn � yjn)2 ++ PKk=1PDd=1 w (uk) ( ~wkd � vkd )2 ,kde w (aj) , resp. w (uk) jsou v hy p©i©azen� symbolu aj �i elementubin rn¡ relace uk .Rozpozn van  rela�n¡ struktura ~S je pak p©i©azena k takov�mu etalonut©¡dy ~S a v takov�m g-t�m p©i©azen¡, pro n�� jsou struktury ~S a ~S nejbli�¨¡ve smyslu zaveden� de�nice vzd lenosti.Algoritmus pro hled n¡ izomor�smu s opravou chyb je �asov� n ro�n�j¨¡ ne�algoritmus syntaktick�ho analyz toru s opravou chyb p©i stejn�m po�tu primitivpou�it�ch pro vytvo©en¡ obrazu objektu, nebo� u rela�n¡ch struktur je zapot©eb¡nav¡c prohled vat jednotliv  p©i©azen¡ mezi strukturami ~S a ~S . V podsta-t� jde o pom�rn� zdlouhav� prohled v n¡ stromov�ch struktur reprezentuj¡c¡chodvozen¡ popisn�ch struktur. Proto v re ln�ch aplikac¡ch b�vaj¡ algoritmy prohled n¡ izomor�smu s opravou chyb dopln�ny n�kterou z ©¡dic¡ch (prohled va-c¡ch) strategi¡ probran�ch ve druh� kapitole skripta, �¡m� dojde k podstatn�muzrychlen¡ cel�ho algoritmu (sn¡�en¡ jeho algoritmick� slo�itosti), i kdy� n�kdy zacenu nalezen¡ pouze suboptim ln¡ho ©e¨en¡.5.5 Hybridn¡ metody rozpozn v n¡Strukturn¡ metody rozpozn v n¡ nach zej¡ v sou�asn� dob� pom�rn� zna�n�uplatn�n¡ v praktick�ch aplikac¡ch d¡ky jejich celkov� efektivnosti podpo©en� v�-konnost¡ sou�asn�ch v�po�etn¡ch prost©edk�. �¡m strukturn� slo�it�j¨¡ objektyje nutn� rozpozn vat, t¡m v¡ce vynik  efektivita strukturn¡ch metod nad meto-dami p©¡znakov�mi. Ob� skupiny metod si v¨ak navz jem nekonkuruj¡, n�br�se sp¡¨e dopl¤uj¡, proto�e pro r�zn� typy £loh nebo pro r�zn� £rovn� syst�m�rozpozn v n¡ se l�pe hod¡ jednou ten typ metody, podruh� zase onen. �¡m d -le v�t¨¡ho v�znamu nab�vaj¡ metody kombinovan�, naz�van� hybridn¡ , kter�



5.5. Hybridn¡ metody rozpozn v n¡ 159vyu�¡vaj¡ v�hod obou p©¡stup�. Je to p©irozen�, nebo� na jedn� stran� ka�d�p©¡znakov� popsan� objekt m  svoji vnit©n¡ strukturu, kterou je mo�no ales-po¤ � ste�n� v procesu rozpozn v n¡ vyu�¡t, a na druh� stran� se s ide ln¡mi,�ist�mi, ¨umem nedeformovan�mi strukturn¡mi obrazy, kter� by bylo mo�no p©i-©adit k p©¡slu¨n� klasi�ka�n¡ t©¡d� pouze na z klad� "�ist�" syntaktick� anal�zy�i na z klad� £pln�ho izomor�smu rela�n¡ch struktur (rozpozn van� strukturys etalonem t©¡dy), v praxi t�m�© nesetk v me.P©¡sn� vzato, o metod ch hybridn¡ch m��eme hovo©it ji� nap©. p©i pou�it¡stochastick�ch gramatik, umo�¤uj¡c¡ch ur�ovat p©¡slu¨nost obrazu klasi�kova-n�ho objektu ke t©¡d� na z klad� numerick� (pravd�podobnostn¡) informace,p©i u�it¡ s�mantick� informace apod. Na druh� stran�, vyu�it¡ kontextov� infor-mace u p©¡znakov�ch metod rozpozn v n¡ m  mnohdy charakter syntaktick�hozpracov n¡.V posledn¡ dob� se objevuj¡ pokusy vytvo©it jednot¡c¡ pohled na p©¡znakov�a strukturn¡ metody rozpozn v n¡ zejm�na na b zi atributov�ch gramatik. Sy-st�my strukturn¡ho rozpozn v n¡ toti� obvykle nejsou pou�¡v ny izolovan�, aleb�vaj¡ sou� st¡ slo�it�j¨¡ch syst�m� rozpozn v n¡. Ve¨ker  vstupn¡ a v�stupn¡informace u nich �asto m¡v  �ist� numerick� charakter. Jejich �innost obecn�prob¡h  ve t©ech f z¡ch:1. ve f zi generativn¡ , b�hem n¡� se vytvo©¡ symbolick� popis objektu,2. ve f zi syntaktick� anal�zy , kdy je symbolick� popis (obraz) objektuvytvo©en� v p©edchoz¡ f zi podroben anal�ze a eventu ln¡ korekci s c¡lemp©i©adit ho k n�kter� z de�novan�ch klasi�ka�n¡ch t©¡d,3. ve f zi s�mantick� anal�zy , kdy je v�sledn� popis objektu prov�©ov nz hlediska v�znamov�ho, eventu ln� je tento popis dopl¤ov n o s�mantic-kou (�¡selnou) informaci.Vytv ©en¡ symbolick�ho popisu objektu obvykle vych z¡ z numerick� informace(na objektu nam�©en�ch dat, v�sledk� hierarchicky ni�¨¡ £rovn� p©¡znakov�horozpozn v n¡ apod.) . S�mantick  informace m��e tak� slou�it jako numerick�v�stup syst�mu strukturn¡ho rozpozn v n¡.Sou�asn� syst�my rozpozn v n¡ pro ©e¨en¡ slo�it�j¨¡ch £loh b�vaj¡ koncipov -ny jako v¡ce£rov¤ov�, zalo�en� na aplikaci jak p©¡znakov�ch, tak i strukturn¡chmetod rozpozn v n¡. Probl�mem je ale formalizace p©echodu od p©¡znakov�chpopis� k popis�m strukturn¡m a naopak p©echod od metod strukturn¡ch k p©¡-znakov�m na r�zn�ch £rovn¡ch rozpozn v n¡. Jednou z mo�nost¡ t�to formaliza-ce se ukazuje pou�it¡ pom�rn� obecn�ho apar tu atributov�ch gramatik, kter�holze pro tento £�el vyu�¡t dvoj¡m zp�sobem:



160 Kapitola 5. Metody rozpozn v n¡a) generativn� (ve f zi generativn¡), kdy "vstupem" gramatiky je numerick�vektor v a c¡lem �innosti metody je vygenerov n¡ symbolick�ho (struktur-n¡ho) popisu objektu. Po ka�d�m pou�it¡ gramatick�ho pravidla lze jakodal¨¡ pravidlo pou�¡t takov� pravidlo ri 2 R , kter�i) je p©¡pustn� z hlediska gramatick�ho,ii) je aktivov no, tj. jsou pro n�j spln�ny podm¡nky z mno�iny Ci .Pro generativn¡ u�it¡ atributov�ch gramatik je typick�, �e se neprov d�j¡zm�ny ve vstupn¡ch datech, tj. mno�ina procedur P je pr zdn , pokudov¨em nejsou de�nov ny speci ln¡ p©¡kazy pro ©¡zen¡ generativn¡ho procesunebo pro paraleln¡ vytv ©en¡ s�mantick�ch popis�.b) analyticky (ve f zi s�mantick� anal�zy), kdy je "vstupem" gramatikysyntaktick� popis, v�etn� s�mantick�ch vektor�, a c¡lem �innosti metodyje vygenerov n¡ vektoru numerick�ch parametr�, tj. vektoru v gramatiky.P©episovac¡ pravidla atributov� gramatiky jsou pou�¡v na tak, jak je p©i syn-taktick� anal�ze ©et�z� symbol� obvykl�. Je-li dan� pravidlo ri 2 R pou�ito,provede se kontrola spln�n¡ podm¡nek z Ci a je-li v�sledek t�to kontroly pozitiv-n¡, provedou se procedury (vykonaj¡ se p©¡kazy) z Pi m�n¡c¡ (tvo©¡c¡) n�kter�parametry z v . Nejsou-li podm¡nky z Ci spln�ny, je nutn� p©i syntaktick�anal�ze pou�¡t jin�ho vhodn�ho p©episovac¡ho pravidla. Nen¡-li � dn� takov�pravidlo ji� k dispozici a anal�za vstupn¡ho ©et�zu symbol� primitiv nebyladokon�ena, je dan� strukturn¡ popis chybn�.P©¡klad 5. 5: Nech� je d na atributov  gramatika [Kotek93]GA = < VN ; VT ; S ; R ; C ; P ; v >takov , �e VN � fA; Bg; VT � fa; bg; P � ;; v = [ v1; v2 ] apravidlo mno�ina R mno�ina Cr1 S �! aA v1 > 0:5r2 S �! bA v2 > 0:3r3 A �! aB v1 + v2 > 0r4 A �! bB v1 + v2 � 0:07r5 B �! a v1 � 0 ; v2 � 1r6 B �! b v1 < 0:7 ; v2 > 0Pou�ijeme ji generativn� (P � ; ) . Je-li vektor v = [ v1; v2 ] = [ 0:6; �0:7 ] ,pak p©i tvorb� slova uvedenou gramatikou lze pou�¡t pouze pravidla r1; r4 a r5a vytvo©en�m slovem je slovo aba . Obdobn� pro v = [�1; 1 ] dostaneme slovobbb , pro v = [�1; 1:2 ] slovo bab atd. V¨imn�me si, �e pro n�kter� hodnotyparametr� nen¡ mo�n� generovat � dn� slovo jazyka (nap©. pro v = [ 0; 0 ] ) ,jindy je mo�n� generovat v¡ce slov (nap©. pro v = [ 0:6; �0:55 ] jsou to slova



5.5. Hybridn¡ metody rozpozn v n¡ 161aaa a aba ) . P©¡pustn� de�ni�n¡ obor parametr� mus¡ b�t v�dy de�nov ntv�rcem gramatiky.Vysok  obecnost formalismu atributov�ch gramatik umo�¤uje jednodu¨e im-plementovat mechanismus pro £�inn� ©¡zen¡ procesu syntaktick� anal�zy. V ta-kov�m p©¡pad� se zav d�j¡ dal¨¡ parametry do vektoru v , a to parametry bezfyzik ln¡ interpretace, slou�¡c¡ jako "pozn mky" �i "upozorn�n¡" pro ©¡dic¡ al-goritmus vlastn¡ syntaktick� anal�zy. T�chto parametr� lze ov¨em vyu�¡vat jenv r mci podm¡nek gramatiky (v r mci mno�in Ci ) .P©¡klad 5. 6: Roz¨i©me u atributov� gramatiky z p©edchoz¡ho p©¡kladu vektorv o parametr v3 a modi�kujme prvn¡ t©i pravidla gramatiky takto [Kotek93]:pravidlo mno�ina R mno�ina C mno�ina Pr1 S �! aA v1 > 0:5 v3 := 1r2 S �! bA v2 > 0:3 v3 := 0r3 A �! aB v3 = 0 a v1 + v2 > 0... ... ...Pak p©i vstupu v1 = 0:6 a v2 = �0:55 je generov no pouze slovo aba ,proto�e pou�it¡ pravidla r3 je vylou�eno nastaven¡m parametru v3 p©¡kazemP1 .Formalismus atributov�ch gramatik pro pot©eby vz jemn�ho p©enosu infor-mace mezi syst�my p©¡znakov�ho a strukturn¡ho rozpozn v n¡ se uk zal b�tnatolik £�inn�m, �e ©ada tv�rc� metod rozpozn v n¡ navrhuje zcela integrovatoba p©¡stupy (p©¡znakov� a strukturn¡) jen do jednoho syst�mu metod rozpoz-n v n¡ zalo�en�ho na b zi atributov�ch gramatik. Efektivn¡ dekompozice £lo-hy rozpozn v n¡ by byla zaji¨�ov na strukturn¡m popisem objekt�, s�mantick (numerick ) informace by pak umo�¤ovalaminimalizovat po�ty primitiv a relac¡(podobn� jak bylo uvedeno v p©¡klad� 5. 3) a urychlovat tak proces syntaktick�anal�zy. D le plat¡, �e probl�my zapsan� v n�kter�m apar tu lze tak� zapsatprost©ednictv¡m apar t� ostatn¡ch, av¨ak jin  vyj d©en¡ mohou b�t zna�n� t��-kop dn  a n ro�n  na zpracov n¡. V�dy se proto sna�¡me pou�¡t takov� popis,kter� je pro danou £lohu p©irozen� a v n�m� implementace algoritm� rozpoz-n v n¡ vych z¡ s minim ln¡ algoritmickou i pam��ovou slo�itost¡.


