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1) Alapfogalmak

mit ertunk gépi tanulason, mintafelismeresen?

(elnézest azoktdl akiknek ez nyilvanvalo, /

de tobb szakmanak szol az el6adas)



Alapveto fogalmak hozzavetoleges definicioja

Geépi tanulas: a mesterseges intelligencianak az az
aga mely olyan algoritmusok tervezésére,
fejlesztéseére és tanulmanyozasara koncentral,
melyek tanulni tudnak az adatokbol.

A minta ellentéte a kaosznak, olyan gyengeén
definialt entitasok, melyekhez nevet lehet rendelni.

A minta egy absztrakt objektum,
meérések egy olyan halmaza, mely
egy fizikai objetumot ir le.




A mintafelismerésben és a gépi tanulasban nem az a
nehézség, hogy kivalasszuk azokat a modszereket,
ahol a statisztikat alkalmazzuk, hanem az ellentéte;
azoknak az eljarasoknak a megmutatasa, ahol nem

Jelen prezentacioban nem
valasztom szet a gepi tanulas
és a mintafelismerés fogalmat




2) A gépi tanulas, mintafelismerés alkalmazasi

teruletei
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A mintafelismerés jellegzetes alkalmazasai

Alkalmazasi terulet
bioinformatika

adatbanyaszat

dokumentumok osztalyozasa
Ipari automatizalas

biometrikus felismerés
beszéd felismereés
taverzekeleés

multimédia adatbazis kereseés

orvosi diagnosztika

Jellegzetesség
DNA, genetikai mintak

ertelmes mintak keresése

internet keresés, szemantikus kategoriak(pl. sport,
politika ...)

nyomtatott aramkorok, selejtes darabok kiszlrese
stb.

arc, ujjlenyomat, jogosultsag
hanghullamok analizalasa

multispektrumos képfeldolgozas, mezbgazdasag,
urkutatas

akciok, mozdulatok, tevékenységek

Rontgen felvételek atvizsgalasa
(pl.: rakos elvaltozasok felderitése ...)



Beszeédfelismereés

hanghullamok
analizalasa
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3) A gepi tanulas és a mintafelismeres
modszertana




A gepi tanulas felosztasa
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Nem felugyelt tanulas (egyszerusitett) vazlata

Feladat: rejtett struktura megkereseése
A nem cimkeézett adatok kozott
3% S G (nincs eldre adott hiba vagy
5 o b jutalom egy-egy potencialis
3% 2 megoldashoz)
¢

* X
2% Pédaul: mintak keresése sokdimenzios
genetikai adatokban,
+ + dimenziéredukalas
+ + vagy
2 kepek szegmentalasa orvosi
- diagnosztikahoz




Felugyelt tanulas (egyszerusitett) lepesei

ismert adat i
1) _|-> modell modell felallitasa, betanitasa
ismert valasz(osztaly)

(teszt) adat
modell tesztelése

2) | > modell
(teszt) valasz(osztaly) -

modell

v

3) modell hasznalata
? megjosolt valasz(osztaly)

uj adadatok



A statisztikal mintafelismerés modszere
(tanulas, tesztelés, alkalmazas)

uj minta _ ;
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alkalmazas

tanulas/
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jellegzetesseg
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kivalasztas

betanulasi/teszt A A
minta
valasz(osztaly) ismert




A statisztikai mintafelismerés modellje

X

Feladat: kezjel felismerése
y

Modell:

— x=Wy+u+e
e~N(e|0,a°)
- y~NOI0,D)




4) Egyszeru pelda

a peélda celja az elméleti mdédszertanban
Ismertetett fogalmak gyakorlati bemutatasa

Feladat: kézzel irt szamok felismerése
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Jel: az idealis szam
Zaj: kezzel irva, pixeles kep




Szam jellemzo vektoranak kivalasztasa

a) Hu nyomatekos jellemzes, 9 dimenzio
(hasonlo a tehetetlenségi nyomatekokhoz)

b) Kontur mint komplex szamok Fourier
transzformalt kb. 60 dimenzio

feature vector

- Y
gy 3
C

egyszeri kétdimenziés vektor

lenyeg; mire hasonlit? ~



Szam jellemzo vektoranak generalasa
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Dontesi fa felepitese (statisztikai!)
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5) Bonyolultabb pelda: kezjelABC
felismerese videofolyamban

a peélda celja az elmeleti mdédszertanban
ismertetett fogalmak melyebb bemutatasa

kézjelABC o T g ¢ &



A programfejlesztées kornyezete
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kepkockak kiemelése/feldolgozasal/visszahelyezéese

Fejlesztés:
(Rapid Application Development)

Matlab
Matlab Pattern Recognition Open Tools
Matlab Data Analysis

R statisztikai software \

tulnyomoan statisztika software

1

Alkalmazas:
(modularis, robusztus, gyors)

C++
OpenComputerVision

/ CUDA(NVidia), OpenCL
R statisztikai software

-~ ” OpenPatterRecognition
Open Multiple View Geometry
Open Neural Network etc.

mind a fejlesztésnél, mind az alkalmazasnal csak nyilt forraskodu rendszerek




A betanitas/alkalmazas lépései

Betanitas folyamata:

tobb emberrel a kézjelek bevitele
Fourier leirok generalasa
osztalyok hozzarendelése

most nem
Az alkalmazas folyamata: targyaljuk
videofolyam figyelése
bordetektalas, idobeli szegmentalas
képkeret kivetele a videofolyambol
terbeli szegmentalas

kontur kinyerése

kontur abrazolasa komplex koordinata rendszerben

Fourier leirok kinyerése
osztalyozas SVM modszerrel ( :

(fejlesztés soran; a leirok olyan jok,
hogy egyszerlbb osztalyozassal is
muUkodik a rendszer)



Fourier leirok alkalmazasa

Kapzetas tangely

h Valds tengely

koordinatarendszer

A,

képi konturkinyerés
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Fourier transzformacio
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A magasabb dimenziok ,,atka”

ok
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A Support Vector Machine elve

H, )\ SR e SVM; magasabb dimenzéba
! transzformalas

w-x-b=-1 o ¢ ; © ©
margin fogalma /\ 5
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input ter jellemzé (feature) tér




SVM transzformalas,
usok

gyakori kerneltip

transzformalas
linearisan szétvalaszthatova

SV tipusa

Kernel tipusa

Megjegyzes

|

Polinomialis, homogén (z7x;)P

Polinomialis, inhomogén {,r"'.r'.- + 1)F

Radial bazistuggvény

Két rétegtl perceptron

tanh( for' T + f )

p a priorl definialt

p a priorl definialt

| [ L -I. } - - 1 v i L,
exp(l/(20°)||x — z;||” | o~ szélesség a priori definialt

Mercer's tétel 5y és 3,-re

gyakori kerneltipusok



6) A gepi tanulasnal es mintafelismeresnel
alkalmazott statisztikai eljarasok

harom alapveto teruleten:

jellegzetes vektorok kinyerese

nem felugyelt tanitas = T wgBd - ——
felugyelt tanitas -
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A jellemzo vektor kinyerésének modszerei

Linear Discriminant Analysis
fellgyelt linearis map, gyors
sajatveltor alalpu

Principal Componen Analysis
Linearis map, gyors
sajatvektor alalpu

Kernel PCA Nonlinear PCA
nelrplinearis map neuralis haldzat alapu
sajatvelktor alalpl \ altalaban iterativ

Self Organlzmg Map

nemlinearis iterativ




Nem felugyelt tanitasi moédszerek(clustering):

Minimum Spanning Tree(MST)
definialni kell az inkonzisztens dgat,
az algoritmus torli az inkonzisztens

Fuzzy K-means agakat
hasonld a K-means eljarashoz, kivéve !
hogy egy tagsagi flggyvényt is rendel
a mintakhoz
K-means
meg kell adni K-t €s a kezdeti cluster kdzéppontokat,
ellipsoid alakd cluster-skre is alkalmas Mahalanobis
tavolsaggal
Mutual Neighbourhood Single Link (SL)
a SZOTSZédﬁég Eﬂérfjékélt iS(dEfiﬂ:ié|Pi kel . — F hirarchikus clustering eljdrds mely egy
Mutual Neighborhood Value(MNY) alapjan g kozelségi(proximity) matrix alapjan dendogramot
. Clusterlng algnrltmusnk . vaqy fa strukitira kimenetet ad

torteénilk a hozzarendelés

Complete-Link (CL) \ Mixture Decomposition
feltételezett sdrdségelk alapjan térténik a K

hasonlé az SL eljarashoz, heurisztikus
subcluster meghatarozdsa és ezekhez rendeljllk

megolddsra van szukség a mukodéséhez |
\_iterativan a mintalkat




Felugyelt tanulasi modszerek (osztalyozas):

Logistic Classifier

maximum likelihood szabaly .
logistikal{szigmoid) posterior Nearﬁﬁt ME_EII'I C!EIS§I'EIEF
valdszinlseqggel a kegkdzelebbi osztalyktzéhez
. lesz rendelve
Bayes plug in

ahhoz az osztélvhoz, ahol maximum
a posterior valdszindség

Template Matching
a mintat és a metrikat a
felhasznald hatarozza meg

k Nearest Training Rule

cﬁ- osztalyozam modszerek M melyik osztalybal van a legtobb
lx szamu szomszédban

Parzen Classifier
Bayes plug-in szabdly alkalmazasa
Parzen sdrlség becsléssel

Fisher Linear Discriminant
egyszerd, gyors

Bayes plug-n eljaras azonos kovariancia
matrix Gauss eloszlasra

Support Vector Classifier
maximalizélja a margint az osztalyok
lkézatt, minimalis szamu tdmasztdvektor
(support vector) valasztasaval

Binary Decision Tree
lklszdbolk allitdsa egy mintaflggd
|jellemzdvelktarra

Radial Basis Network
feddforward neurdlis haldzat,
Gausshoz hasonld atviteli flgguénnyel




Gépi tanulas targyalasa statisztika nélkul
nem lehetséges

.ﬂ]\rIF

i W -
i M .,| re|g|resszm

felugyelt tanulas/
osztalyozas

1 O 1

i | 'nem felugyelt tanulas/

' clustering
0 110 S 11 11 I 1
]




 Hasta la vista ...

Koszonom a figyelmet.
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