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Celem niniejszej ksigzki jest przyblizenie zagadnienia naukowego, zwanego
,fozpoznawaniem wzorcow”, i jego gldéwnych zastosowan w technice, jakimi sg systemy
analizy obrazoéw cyfrowych i sygnalow mowy, stosunkowo szerokiej grupie studentdéw i
inzynierow roznych specjalnosci, w tym: Informatyki, Automatyki 1 Robotyki,
Optoelektroniki i Inzynierii Biomedycznej. Ksigzka stanowi¢ moze material pomocniczy do
wykladu i1 ¢éwiczen. W czeéci wyktadowej ktadzie si¢ nacisk na opisy funkcjonalne i
algorytmiczne metod analizy. W ramach ¢wiczen nastgpuje praktyczne opanowanie tych
metod na drodze ich symulacji z wykorzystaniem przyktadowych danych. Oba etapy
przygotowuja czytelnika do samodzielnego wykonania projektu informatycznego, ktorego
celem jest implementacja programowa wybranego systemu analizy obrazu lub mowy.

Ze wzgledu na duzy zakres materialu konieczna byla jego selekcja, ktéra autor
wykonatl w oparciu o trzy kryteria. Po pierwsze, w naturalny sposob w ramach zagadnienia
analizy sygnalow i obrazdw mozemy wyrdzni¢ trzy poziomy abstrakcji danych: poziom
przetwarzania sygnatu, poziom segmentacji sygnatu i rozpoznawania obiektow oraz poziom
rozumienia sygnatu. Autor skoncentrowat si¢ na posrednim poziomie analizy (segmentacja
sygnatu 1 rozpoznawanie obiektow), gdyz zagadnienia przetwarzania sygnalu sa
przedmiotem wielu podrgcznikow, a poziom rozumienia sygnatow posiada silny zwigzek z
dziedzing ,,sztucznej inteligencji”.

Po drugie, ograniczono omawianie algorytméw rozpoznawania obiektow i sekwencji
stow w zasadzie do statycznej analizy wzgledem czasu, tzn. do analizy pojedynczych
obrazéw i do ,,wsadowej” (nieiteracyjnej, niekontekstowej) analizy wycinkéw sygnatlu
mowy. Jedynym odstgpstwem jest tu rozdzial 6 dotyczacy sposobow detekcji estymacji
ruchu w sekwencji obrazow. Tym samym pomini¢to analiz¢ danych obrazowych
uzyskiwanych metodami stereo-wizji, dalmierzami laserowymi, 3-wymiarowej tomografii i
za pomocg innych specjalizowanych urzadzen pomiarowych. W opinii autora ten obszar
analizy obrazow odpowiada specjalizowanym wyktadom nt. zastosowan wizji komputerowej
w robotyce, w medycynie, w nawigacji, itd.

Po trzecie, autor zdaje sobie sprawe¢ z faktu, ze nawet w zakresie rozpoznawania
obiektow pomingt pewne klasy algorytmow, jak np. morfologiczne metody przetwarzania
obrazu, modelowanie analizy metodami zbioréw rozmytych lub algorytmami genetycznymi.
W tym wzgledzie, z uwagi na wymdg spojnosci tresci, zdecydowato subiektywne odczucie
autora o ogdlnosci i skutecznosci prezentowanych algorytmow.

Materiat podzielony zostal na trzy cze¢sci zatytulowane: rozpoznawanie wzorcoOw,
rozpoznawanie obrazéw i rozpoznawanie sygnaldow mowy.

W pierwszej czg$ci przedstawiono pojgcie wzorca, poziomy abstrakcji wzorcoOw,
procesy klasyfikacji prostych wzorcow i rozpoznawania zlozonych wzorcoéw (rozdziat 1).
Omowiono zagadnienia transformacji przestrzeni cech metodami analizy sktadowych
gtownych i linowej analizy dyskryminacyjnej oraz gldwne rodzaje klasyfikatorow (rozdziat
2).



W drugiej czes$ci, w zakresie rozpoznawania obrazéw omawiane s3: zagadnienia
reprezentacji obrazoéw, kalibracji kamery i normowania ksztattow w obrazie (rozdziat 3),
algorytmy segmentacji obrazu, wyznaczania cech tekstur i konturow w obrazie (rozdziat 4),
problemy rozpoznawania 2-wymiarowych i 3-wymiarowych obiektow (rozdzial 5) oraz
algorytmy analizy sekwencji obrazéw w celu detekcji ruchu, $ledzenia obiektow i
autonomicznej nawigacji (rozdzial 6).

W trzeciej cze$ci, w zakresie rozpoznawania mowy prezentowane s3 zagadnienia:
reprezentacji cyfrowego sygnatu mowy w dziedzinie czasu i czestotliwosci (rozdzial 7),
przetwarzania i detekcji sygnalu mowy w sygnale akustycznym (rozdziat 8), segmentacji i
wyznaczania cech sygnalu mowy w dziedzinie czasu 1 czgstotliwosci (rozdziat 9),
modelowania  akustyczno-fonetycznego sygnalu mowy (rozdziat 10), tworzenia
statystycznego modelu stow i rozpoznawania sekwencji stow (rozdziat 11).

Punkty z tre$cig o zaawansowanym charakterze oznaczono w tresci za pomocg znaku
(*). Literatura podzielona zostala na podstawowsa, zamieszczong na koncu ksigzki, i
uzupelniajaca, podawang w czgéciach po kolejnych rozdziatach.-
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I. Rozpoznawanie wzorcow

Rozdzial 1. Podstawy rozpoznawania wzorcow

Rozpoznawanie wzorcow (ang. pattern recognition) jest zagadnieniem naukowym, ktére
czerpie swoje podstawy z wielu teorii podstawowych, takich jak teoria informacji, analiza
matematyczna i statystyka [2, 3, 9, 10]. Ze wzglgedu na stosowane narz¢dzia formalne i
implementacyjne ta dziedzina wiedzy lokuje si¢ najcze$ciej na styku automatyki i
informatyki [1.11, 1.12, 1.13]. Rozwigzania teoretyczne przektadane sa na praktyczne
metody z wykorzystaniem narzedzi opisu i algorytmow stosowanych w innych dziatach nauk
inzynierskich, takich jak sztuczna inteligencja (ang. artificial intelligence), lingwistyka
obliczeniowa (ang. computational linguistics), optymalizacja, sieci neuronowe, algorytmy
genetyczne i ewolucyjne, itp. [1.7, 1.9, 2.3, 2.5, 2.8].



Zadaniem systemu rozpoznawania wzorcow jest stworzenie symbolicznego opisu (w postaci
funkcji, segmentoéw, obiektow, ruchu, wyrazéw lub zdan jezyka, struktur, itd.) dla zawarto$ci
rzeczywistego 1-wymiarowego, 2-wymiarowego lub wyzej wymiarowego sygnatu cyfrowego
(obrazu cyfrowego, sygnatu mowy, obrazu z kamery, serii skanow tomograficznych, itd.) i
przyporzadkowanie opisowi jego klasy lub instancji klasy (np. znaku, grupy oséb, typu
pojazdu, rodzaju choroby, itp.), czyli jego znaczenia (semantyki) w ramach dziedziny
zastosowania [2, 3, 1.2, 1.3].

Gléwnymi obszarami zastosowania teorii rozpoznawania wzorcOw sg systemy analizy
obrazéw cyfrowych i sygnatéw mowy [1, 4, 5, 6, 7, 8].

1.1 Pojecie wzorca

Zaktadamy, zZe realizujemy opis Srodowiska U przy pomocy rodziny funkcji bi(x). Zadania
rozwigzywane w problemie rozpoznawania wzorcow zwykle wymagaja ograniczenia
uniwersalnego $rodowiska do dziedziny rozpatrywanego problemu Q. Elementy dziedziny
Q nazywamy wzorcami. S3 to wigc zbiory konkretnych funkcji wielo-argumentowych
wyrazajace pewng wielko$¢ fizyczna, obiekt, system, itd.

W ramach dziedziny Q mozemy wyr6zni¢ klasy wzorcow (Qi, Qo, ... , Qpn), czyli grupy
wzorcow o podobnych cechach i pelnigcych podobng role w ramach dziedziny zastosowania.
Pojecie rozpoznawania wzorca o odnosimy tu do procesu przyporzadkowania wzorcowi
jego klasy (utozsamiamy to z klasyfikacja wzorca).

W systemach analizy sygnalow i1 obrazéw, stosowanych np. w celach biometrycznych,
pojecie rozpoznawania obejmuje zblizone pojecia: identyfikacja i weryfikacja. W takich
rozwigzaniach zwykle system analizy nie dysponuje opisami klas wzorcow a jedynie
przechowuje szereg wzorcoOw referencyjnych. Celem systemu biometrycznego jest
poréwnanie aktualnego wzorca z bazg referencyjna, okreslenie odlegtosci pomigedzy parami
wzorcow 1 jesli mozliwy jest wybor doktadnie jednego wzorca referencyjnego to mowimy o
identyfikacji, a jesli mozemy wybra¢ przynajmniej jeden ze wzorcow referencyjnych to
mowimy o weryfikacji.

1.2 Paradygmaty rozpoznawania wzorcow

Wyréznimy rozne kategorie wzorcoOw (ze wzgledu na "trudnos$¢" ich rozpoznania):

= proste wzorce,

= zlozone wzorce (sekwencja lub struktura prostych wzorcow),

= abstrakcyjne wzorce (np. dynamiczna scena, zdania mowione).

Naiwny sposéb rozpoznawania prostych wzorcoOw polega na dopasowywaniu ,,punkt-po-

punkcie” przebiegéw sygnatu ze wzorcem referencyjnym (modelem), po ewentualnie

wymaganej normalizacji. Takie rozwigzanie jest mozliwe tylko w bardzo ograniczonych

przypadkach.

Typowym sposobem rozpoznawania prostych wzorcow jest klasyfikacja, ktora polega na:

e wyznaczeniu wektora cech wzorca,

e uprzednim zaprojektowaniu (nauczeniu) klasyfikatora cech,

e przyporzadkowaniu cech wzorca do jednej ze znanych klas (wymaga istnienia miary
odleglosci i reguty decyzyjnej).

Problem rozpoznawania zlozonych wzorcow wymaga stworzenia modeli wzorcow z

pewnej dziedziny i zdefiniowania algorytmu dopasowujacego wzorce z ich modelami.

Zwykle taki model wyrazony jest za pomoca sekwencji lub struktury prostych wzorcow.

Tym samym wyrdéznimy dwa glowne zagadnienia podczas projektowania klasyfikatora

ztozonych wzorcow:

e Stworzenie modeli (opiséw symbolicznych) klas wzorcow, wyrazonych poprzez ich
prostsze czesci (dekompozycja modelu na prostsze czesci);



e Zaprojektowanie algorytmu dopasowania (pasowania) opisu ze wzorcem (r6zne miary

odleglosci i funkcje decyzyjne).
Przyktady rozpoznawania ztozonych wzorcow:

- rozpoznawanie napisow - sekwencji znakow (prostych wzorcow),

- rozpoznawanie stow (polecen) w sygnale mowy,

- rozpoznawanie 2- i 3-wymiarowych obiektow w obrazach cyfrowych.
Proste i zlozone wzorce utozsamiamy zwykle z fizycznymi obiektami, ,,widocznymi” w
obrazie lub sygnale mowy. Inng interpretacj¢ nadamy wzorcom abstrakcyjnym — s3 nimi
zwykle zdania w jezyku naturalnym, ktére wyrazaja ,,wysoko-poziomowy” opis sceny lub
przekaz informacji werbalnej od innego cztowieka [1.4, 1.6, 1.8, 1.10]. Np. rozumienie
zapytan w systemie dialogowym mowy, interpretacja sekwencji obrazéw medycznych,
interpretacja akcji pojazdu w systemie analizy sceny ruchu drogowego w oparciu o
sekwencje obrazow cyfrowych.

1.3 Analiza cyfrowych obrazow

System analizy obrazow moze realizowa¢ procesy na roznych poziomach abstrakcji
danych (opisu) [1.5]: poziom sygnalu : np. usuwanie szumu, separacja obrazow
zrédtowych z ich mieszanin (rys. 1.11); poziom ikoniczny: np. rejestracja obrazu wzgledem
obrazu tta, detekcja obrazu krawedziowego, klasyfikacja catego obrazu (rys. 1.12); poziom
segmentacji: np. detekcja linii, obszaréw jednorodnych, tekstur, konturow obiektu (rys.
1.13), ruchomych obszarow (rys. 1.14); poziom obiektéw: rozpoznawanie obiektu w oparciu
0 2- lub 3-wymiarowy model klasy obiektu (rys. 1.15), rekonstrukcja znanego obiektu (rys.
1.16); poziom opisu sceny: interpretacja scen zawierajacych ruchome obiekty.

(b)

Rys. 1.11. Przyktad operacji na poziomie sygnatu - separacja obrazow zrddet z ich
mieszanin: (a) trzy mieszaniny na wejsciu, (b) trzy odseparowane obrazy zrodet.
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Rys. 1.12. Przyktady operacji na poziomie ikonicznym: (a) obraz wejsciowy, (b) rejestracja
obrazu wzgledem obrazu tta, (¢) wyznaczenie obrazu krawgdziowego, (d) normalizacja
obrazu — obrot do osi gléwnej dla obrazu krawgdziowego.
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(b)
Rys. 1.13. Przyktad segmentacji obrazu - detekcja konturu obiektu: (a) obraz wejsciowy, (b)

wyznaczanie kolejnych punktow konturu w obrazie krawedziowym, (c) znaleziony kontur
poczatkowy, (d) wyznaczone dwa kontury obejmujace rozne obszary obiektu.

(b) (d)

Rys. 1.14. Przyktad segmentacji obrazu - wyznaczenie tablicy rejestracyjnej: (a) detekcja
ruchomego obiektu, (b) okreslenie obszaru zainteresowania, (¢c) wyznaczanie obszaru tablicy
rejestracyjnej, (d) wyznaczenie pojedynczych znakéw.

Rys. 1.15. Rozpoznawanie obiektu w oparciu o 2- lub 3-wymiarowy model klasy obiektu: (a)
2-wymiarowe modele dtoni, (b) 3-wymiariwy model dtoni, (¢) wyznaczenie punktéw
charakterystycznych na podstawie pary konturow dla dtoni, (d) widok 2-wymiarowego

modelu dopasowanego do punktow charakterystycznych, (¢) widok modelu 3-wymiarowego

dopasowanego do punktéw charakterystycznych.

(b) (d)

Rys. 1.16. Rekonstrukcja znanego obiektu jako przyktad operacji na poziomie obiektow: (a)
obraz wej$ciowy zawierajacy kostke Rubika, (b) grupowanie jednorodnych obszarow
prostokatnych, (c) aproksymacja powierzchni dla kazdej grupy, (c) wyznaczenie $cianek i ich
elementow — rekonstrukcja kostki Rubika.



1.4 Analiza sygnalow mowy

Dialog za pomoca gltosu pomigdzy cztowiekiem i urzadzeniem moze odbywac si¢ w roznych
sytuacjach [1, 4, 7, 8, 1.3]. Struktura systemu rozpoznawania mowy, podana na rys. 1.17,
obejmuje czg$¢ sterowang danymi (kroki 1-4) i czes$¢ sterowang modelem (kroki 5-7).
Sygnal mowy powstaje jako seria czasowa oddajagca wartosci cis$nienia $rodowiska
rejestrowane w czujniku. Oscylogram to wykres przebiegu zmierzonego sygnatu w
dziedzinie czasu.

Artykutowane dzwigki, ktore utozsamiamy z ludzka mowa, réznig si¢ od dzwigkow
nieartykutowanych, bedacych krzykiem, tym, ze posiadaja one charakterystyczng strukture
czestotliwosciowa. Dlatego tez bedziemy poszukiwaé opisu dla podstawowych jednostek
fonetycznych, z ktérych sktada si¢ mowa, w wyniku uprzedniej analizy sygnalu w
przestrzeni czas-czestotliwo$¢ (spektrogram). Taki obraz sygnalu uzyskamy dzieki
zastosowaniu okienkowej transformaty Fouriera.

Podstawowa czestotliwo$¢ (F0) — dominujaca czestotliwo$¢ w sygnale mowy w danej
chwili, ktorej harmoniczne czgstotliwosci tworza aktualny sygnat. Ta czgstotliwos¢ zalezy od
cech méwcy i intonacji wypowiedzi.

Formanty s3 to duze kolejne koncentracje energii w spektrogramie dla coraz wigkszych
czestotliwosci (oznaczane F1, F2, F3 itp.). PotozZenia tych formantow sg charakterystyczne
dla rodzaju dzwigku — jednostki fonetyczne;.
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Rys. 1.17. Typowa struktura systemu rozpoznawania mowy z wykorzystaniem ukrytych
modeli Markowa (HMM) na etapie rozpoznawania stow i zdan.



Omawiamy typowy zestaw 26 cech numerycznych dla kazdego okna sygnatu.
Przedstawiamy przykladowa realizacj¢ klasyfikatora cech okna w postaci sieci neuronowej
(wielowarstwowy perceptron — MLP). Wyjscie sieci podaje prawdopodobienstwa
wystapienia kazdej jednostki fonetycznej w aktualnym oknie. Zbierajac wyniki klasyfikatora
dla wszystkich okien analizowanego sygnalu uzyskamy macierz prawdopodobienstw dla
jednostek fonetycznych i okien.

Fonemy to lingwistyczne klasy dzwiekow, czgsciowo zalezne od jezyka. Samogloski moga
by¢ dzielone na monoftongi i dyftongi (dwugtloski). Pozostate fonemy to spotgtoski, ktore
dzielimy na: zblizeniowe, nosowe, szczelinowe (tnace), zwarte (wybuchowe), afrykaty
(zwarto-szczelinowe).

Pod-fonemy. Fonem ma duzy wptyw na sasiednie fonemy (np. /E/ po /s/ moze wygladac
catkiem inaczej niz /E/ po /b/ ). Dlatego stosuje si¢ podziat kazdego fonemu na jedng, dwie
lub trzy cz¢$ci zaleznie od czasu trwania fonemu i jego wplywu na sgsiadow.

HMM (ukryty model Markowa) to typowy schemat reprezentacji stow i (rowniez) zdan,
ztozony ze struktury w postaci skierowanego grafu i rozkladow prawdopodobienstw przejs¢
(zwigzanych z tukami) 1 wyj$¢ (zwigzanych z weztami - stanami). Taki model umozliwia
reprezentacj¢ réznych transkrypcji tego samego stowa, réznych diugosci czasu trwania
wypowiedzi tego samego stowa i tolerowanie pojedynczych przektaman podczas klasyfikacji
ramek sygnatu.

Przeszukanie Viterbiego to algorytm poszukiwania najlepszej §ciezki przejScia przez
macierz prawdopodobienstw trzy-fonow wzgledem modelu kazdego stowa (zdania).

Czasem wystarczy nam prosty system klasyfikacji spektrogramow o znormalizowanym
rozmiarze zamiast generalnego systemu rozpoznawania mowy. Przedstawiamy strukture
takiego systemu klasyfikacji spektrogramow.

1.5 Statystyka sygnalu / obrazu cyfrowego

Odpowiadamy na pytanie: ,,dlaczego statystyka jest potrzebna dla rozpoznawania wzorcow?”
Przypominamy poj¢cia: dyskretna zmienna losowa, momenty rozktadu prawdopodobienstwa,
wektor zmiennych losowych, niezalezno$¢ i gesto$¢ warunkowa,

1.6 Probkowanie i digitalizacja sygnalu analogowego

W procesie akwizycji sygnalu cyfrowego, z punktu widzenia cyfrowego systemu
obliczeniowego, powstaja dwa zasadnicze problemy: 1) prébkowanie sygnatu w czasie - jak
zapewni¢ bezstratng posta¢ cyfrowa sygnatu w procesie probkowania sygnalu w cigglym
czasie lub przestrzeni i 2) jak zapewni¢ optymalng digitalizacj¢ amplitudy sygnalu
analogowego.

Omawiamy twierdzenie o prébkowaniu i zasade kwantyzacji amplitudy czyli cyfrowego
kodowania amplitudy sygnalu. Wprowadzamy stosunek sygnalu do szumu jako miarg
doktadno$ci kwantyzacji. Omawiamy kodowanie PCM (ang. pulse code modulation) -
modulacje kodowo-impulsowa — jako typowy sposob optymalnego wyznaczania przedzialow
kwantyzacji dla amplitudy sygnatu.

1.7 Wybrane probemy optymalizacji

Omawiamy metod¢ najmniejszych kwadratow, algorytm Gaussa dla rozwigzania uktadu
réwnan i metode optymalizacji kwadratowej wypuktej przy zadanych ograniczeniach.

1.8 Zadania

Zadania dotycza: 1) projektowania klasyfikatora spektrograméw, 2) obliczania momentow
rozkladu zmiennej losowej na podstawie z histogramu obrazu, 3) definiowania funkcji w
jezyku C++ dla obliczania wartosci prawdopodobienstwa dla 1-wymiarowego rozkladu
Gaussa, 4) rozwigzywanie uktadu rownan, 5) badania miary SNR w przypadku dyskretne;j



reprezentacji amplitudy za pomoca B bitow.
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Rozdzial 2. Klasyfikacja prostych wzorcow

Jakos¢ klasyfikacji prostego wzorca zalezy w ogolnosci od:

1. jakosci cech dla proébek trenujacych klasyfikator — przyklady przeksztatcen
odpowiadajacych tym kryteriom to PCA i LDA, omawiane w pkt. 2.1;

2. prawdopodobienstwa i wartosci ryzyka blednej klasyfikacji — pkt. 2.2;

3. spodziewanego bledu klasyfikacji — to zalezy od rodzaju klasyfikatora — typowe
klasyfikatory omawiane sg w pkt. 2.3-2.8.

2.1 Przeksztalcenia wzorca zalezne od probek uczacych (*)

Omawiamy przeksztalcenia przestrzeni cech (PCA, LDA) optymalizowane ze wzgledu na
dane trenujace klasyfikatora, tzn. speiniajace analitycznie zadane kryteria [1, 2.1, 2.3, 2.4,
2.7, 2.9]. Podajemy trzy kryteria optymalizacji liniowego przeksztalcenia wzorca w
przestrzen cech: 1) $redni odstep kwadratowy jednej wartosci cechy od kazdej innej (PCA),
2) sredni kwadratowy odstep cech jednej klasy od cech innych klas, 3) $redni kwadratowy
odstep cech jednej klasy. Kombinacja s2) 1 3) to tzw. dyskryminant Fishera stosowany w
LDA - liniowej analizie dyskryminacyjne;.

2.2 Problem Kklasyfikacji prostego wzorca

Klasyfikacja wzorca wymaga podjecia decyzji - w wyniku obserwacji aktualnego wektora
cech i1 wiedzy nabytej uprzednio na podstawie zbioru uczacego (w procesie uczenia) [2, 1.1,

2.6]. Omawiamy miarg jakos$ci klasyfikatora oparta o pojecia prawdopodobienstwa 1 wartosci
ryzyka btednej klasyfikacji.



2.3 Klasyfikator wedlug funkcji potencjalu

W tym podejsciu zaktadamy, ze nie mamy dostepu do statystycznych danych opisujacych

klasy, tzn. nie dysponujemy funkcjami gestosci prawdopodobienstw warunkowych cech

wzgledem klas. Dalszymi zaloZeniami s3:

= dla kazdej klasy istnieje parametryczna funkcja (tzw. funkcja potencjatu) zdefiniowane
nad przestrzenia cech, charakteryzujaca stopien przynaleznosci danego punktu
przestrzeni do zadanej klasy;

= funkcje potencjatu naleza do jednej, zadanej rodziny parametrycznych funkcji.

2.4 Klasyfikator statystyczny Bayesa

Zaktadamy istnienie statystyki klas w przestrzeni cech w postaci znanych nam:
- a priori prawdopodobienstw klas p(Q,),
- a priori gestosci prawdopodobienstw warunkowych p(c | Q,),

dla wszystkich Q,eQ. Klasyfikator Bayesa poszukuje maksymalnego prawdopodobienstwa

a posteriori.

Dla jednorodnego rozktadu klas (p(€2,) = p(€2;) dla wszystkich par klas) reguta decyzyjna

klasyfikatora Bayesa sprowadza si¢ do reguly decyzyjnej najwigkszej wiarygodnosci (ang.

maximum likelihood).

Prawdopodobienstwo btedu klasyfikatora Bayesa (oznaczenie: pg) stanowi dolng granice

btedu dowolnego klasyfikatora, wtedy gdy funkcja kosztu wynosi: r; = 0 (dla prawidlowe;j

decyzji), ;=1 (dla blednej decyzji). W takiej sytuacji jest to optymalny klasyfikator.

Uczenie rozkladéw prawdopodobienstwa dla klasyfikatora Bayesa:

1. A priori prawdopodobienstwa klas p(€Q), 1< k < K, mozna wyliczy¢ na podstawie
relatywnej czestosci klas w zbiorze probek.

2. Modele funkcji gegstosci prawdopodobienstwa p(c | ) :

- nieparametryczne: zastosuj dyskretny rozktad prawdopodobienstwa w jawnej postaci
(np. histogram);

- parametryczne: zalozenie istnienia rodziny funkcji gestosci i szacowanie ich
parametréw na podstawie probek uczacych - zwykle przy zatozeniu statystycznej
niezaleznosci elementow wektora cech.

Dla rozktadu Gaussa wartosci parametrow g4 i Z; (dla kazdej klasy €3;) moga by¢

oszacowane zgodnie z zasadg estymatora najwiekszej wiarygodnosci ML (ang. maximum

likelihood). Dla innych postaci rozktadéw niz rozktad normalny czesto nie jest mozliwe
uzyskanie doktadnych analitycznych postaci dla estymatorow najwigkszej wiarygodnosci.

Wtedy nalezy zastosowal iteracyjny sposOb szacowania parametrow rozktadu, czyli

rozwigzaé ,,rownania wiarygodnos$ci” metodqg Newtona lub inng gradientowg metodq

iteracyjng. Przy takim podej$ciu wyznaczany jest w kazdej iteracji optymalny kierunek w

przestrzeni parametrow dla poszukiwania lokalnego maksimum ,,funkcji wiarygodnos$ci”.

Przyktadem prostego iteracyjnego algorytmu, ktéry nie posluguje si¢ kierunkiem w

przestrzeni parametréw a poszukuje rozwigzania problemu metoda kolejnych przyblizen jest

algorytm maksymalizacji oczekiwan EM (ang. expectation maximization).

2.5 Klasyfikator wedlug minimalnej odleglosci

Jest to pewna specjalizacja klasyfikatora Bayesa przy zastosowaniu uproszczen rozktadow
priori 1 wyrazenia miary odlegto$ci prawdopodobienstwa przez odleglos¢ Euklidesa lub
Mahalanobisa w przestrzeni cech.

2.6 Klasyfikator wedlug ,,k sasiadow”

Zaktadamy istnienie zbioru probek uczacych i wezesniej klasyfikowanych wektorow cech, z
ktérych kazda probka wzglednie wektor cech nalezy do klasy zgodnej z reguta decyzyjna
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tego klasyfikatora. Kazda probka wzglednie kazdy kolejny wektor cech staje si¢
reprezentantem swojej klasy. Regula decyzyjna klasyfikatora wedlug k sasiadow
przyporzadkowuje nowemu wektorowi cech te klasg, do ktdrej nalezy jego najblizszy sasiad,
wzglednie wiekszo$¢ sposrod k najblizszych sasiadow.

2.7 Maszyna wektorow wspierajacych SVM (¥)

W klasyfikatorze statystycznym zaktada sig, ze dysponujemy reprezentatywng probka uczaca
dla wszystkich klas. W SVM (,,Support Vector Machine”) przyjmuje si¢ skonczony
charakter probek uczacych i sprowadza problem do wielokrotnej decyzji pomigdzy dwiema
klasami (lub grupami klas) (oznaczanymi zwykle jako ,,+17, ,,-17).

Podczas uczenia maszyny poszukuje si¢ optymalnej hiper-ptaszczyzny (dla przypadku
liniowego) lub hiper-powierzchni (dla ,,nieliniowe;j” maszyny).

Klasyfikacja k klas przy uzyciu binarnej maszyny SVM moze by¢ zrealizowana na rdzne
sposoby. Wyr6znimy tu 3 strategie korzystania z binarnych klasyfikatoréw. ,,jedna klasa
przeciw wszystkim innym”, ,,jedna przeciw jednej” i ,,jedna przeciw pozostatym”.

Rozmiar Vapnika—Czervonenkisa (rozmiar VC) /A jest miarg zbioru funkcji
rozdzielajacych. Dla problemu dwoch klas 4 wyznacza maksymalng liczbg wzorcow, ktore
moga by¢ rozdzielone we wszystkie mozliwe sposoby — liczba takich podziatéw wynosi 2",
Specyficznym zbiorem funkcji rozdzielajacych jest zbiodr zorientowanych hiper-ptaszczyzn.
Rozmiar Vapnika-Chervonenkisa zbioru zorientowanych hiper-ptaszczyzn w przestrzeni R"
wynosi h=n +1.

Szczegdtowo wyprowadzamy Kklasyfikator SVM dla liniowo separowalnego zbioru
probek. Odwolujemy si¢ przy tym do problemu optymalizacji metoda wypuklego
programowania kwadratowego 2z nierOwnoS$ciowymi ograniczeniami liniowymi.
Niezerowa warto$¢ warunkow dodatkowych w pewnym punkcie a przestrzeni parametrow
szukanej hiperptaszczyzny oznacza, ze mozliwe jest wykonanie matego przesunigcia z
punktu a w dowolnym kierunku bez naruszenia tego ograniczenia. Okazuje si¢, ze wektor
pochodnych funkcji celu w punkcie optymalnym daje si¢ zapisa¢ jako liniowa kombinacja
pochodnych ograniczen. Dlatego tez uzupelnimy funkcje celu U o liniowa kombinacje
warunkéw dodatkowych — przemnozymy ograniczenia przez dodatnie mnozniki Lagrange’a
4 1 odejmiemy od kryterium optymalizacji U. Uzyskujemy zmodyfikowang funkcj¢ celu o
postaci tzw. funkcjonalu Lagrange’a L. T¢ funkcje celu nalezy minimalizowaé wzglgdem a
az do chwili, gdy nie zanikng pochodne wzgledem 4. Znane s3 warunki konieczne
Karusha-Kuhna-Tuckera dla optymalizacji funkcjonalu L. Wykorzystujemy dalej
przeksztalcenie problemu minimalizacji funkcjonatu L w dualne zadanie Lagrange’a, ktore
polega na poszukiwaniu maksimum dualnej funkcji Lagrange’a, czyli takiej postaci
funkcjonalu Lagrange’a, dla ktérej zanikaja pochodne wzglgdem szukanych parametréw
hiperptaszczyzny. Uzyskamy dualny problem o postaci Wolfe’a, ktory daje si¢ juz
rozwigza¢ bezposrednio dla wszystkich A-elementowych (4 - rozmiar VC) podzbiorow
probek (wektorow cech), takich, ze n (n=h-1) probek nalezy do jednej klasy a pozostata
probka - do drugiej klasy. Po znalezieniu optymalnego wektora mnoznikéw 9, dla kazdego
h-elementowego podzbioru probek, wartosci parametrow hiperplaszczyzny (a) uzyskujemy z
réwnan dla pochodnych funkcjonatu U. Wybieramy rozwigzanie, dla ktorego warto$¢ 2/ | a |
jest maksymalna i zachodzi separacja wszystkich probek za pomoca znalezionych hiper-
ptaszczyzn. Zauwazamy tez, ze do wyznaczenia hiper-plaszczyzny wystarcza nam produkty
skalarne wybranych wektoréw cech (tzw. wektory wspierajace). Ta obserwacja pozwala na
uogllnienie rozwazan do nieliniowej maszyny SVM opartej o hiper-powierzchnie
wyznaczone przez dowolne wielomiany wspotczynnikow wektorow cech.
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2.8 Klasyfikacja neuronowa

Omawiamy sieci typu perceptron (jednokierunkowa sie¢, ang. ,.feed-forward”), w ktorej
sygnaly wejsciowe sa przesytane od wejscia do warstwy wyjSciowej poprzez polgczenia
pobudzajgce , co reprezentuje macierz wag potaczen W.

Uczenie wag perceptronu - okreslamy sumaryczny kwadrat btedu perceptronu U (btgdem
jest réznica pomig¢dzy zadanym i rzeczywistym wyjSciem sieci) - uczenie perceptronu polega
na optymalizacji warto$ci U, czyli na poszukiwaniu jej minimalnej warto§ci metoda
najszybszego spadku w kierunku gradientu U (ang. gradient descent) wzgledem kazdej z wag
wj; . Stad wyprowadzamy regute modyfikacji wagi stosowana podczas uczenia sieci.
Wielowarstwowy "perceptron' (MLP)

Taka sie¢ ma warstwe wejsciowa, warstwe ukryta (jedna, lub wigcej) i neurony warstwy
wyjéciowej. Mozna pokaza¢ (Cybenko, 1989), ze juz 3-warstwowy perceptron o
sigmoidalnej funkcji aktywacji i 72" neuronach w warstwie ukrytej, przy n"%%" > o,
moze aproksymowaé¢ dowolne zbiory w przestrzeni R”, albo dowolng funkcje ciagla
zdefiniowang w tej przestrzeni.

Uczenie z nadzorem

Omawiamy regule Widrof-Hoffa (reguta ,.delta”) i jej uogdlnienie dla MLP - regule
wstecznej propagacji bledu (ang. error backpropagation rule) stosowang w procedurze
uczenia wag perceptronu MLP. Modyfikacja wag rozpoczyna si¢ od ostatniej warstwy i
przemieszcza si¢ wstecz warstwa po warstwie, az zakonczy si¢ na warstwie o indeksie 1.
Podczas kroku modyfikacji propagowane sa ,,wstecz” wartosci korekty, obliczone
poczatkowo dla najwyzszej warstwy.

Uczenie bez nadzoru

Omawiamy reguly ,,Hebb” 1 ,,anty-Hebb”.

Uczenie bez nadzoru w warunkach konkurencji (ang. ,,competitive learning”)

Opisujemy sie¢ Kohonena i sieci samoorganizujgce sie (grupowanie, tworzenie klastrow)
jako przyktady sieci stosujacych nienadzorowane uczenie w warunkach konkurencji.
Uczenie z nadzorem w warunkach konkurencji (kwantyzacja wektorowa Kohonena)
Kohonen zaproponowat takze odmiang¢ reguty uczenia w warunkach konkurencji dla uczenia
z nadzorem. W tym przypadku kazda probka uczaca zaopatrzona jest w etykiet¢ wyrazajaca
przynalezno$¢ do okreslonej swojej klasy. Zastosowanie tej reguly uczacej odpowiada
procesowi kwantyzacji wektorowej (ang. LVQ, learning vector quantization).

2.9 Zadania

Zadania dotycza: definiowania i rozwigzywania problemu optymalizacyjnego wystepujacego
podczas projektowania klasyfikatorow dla zadanych probek (cech), projektowania
klasyfikatoréw roznych rodzajow, wykonania (krotkiej) symulacji procesu uczenia 3-
warstwowego perceptronu (jedna warstwa ukryta), wykonania symulacji procesu uczenia
warstwy jedno-kierunkowe;j sieci stosujacej regute uczenia w warunkach konkurencji.
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I1. Rozpoznawanie obrazow

Rozdzial 3. Reprezentacja obrazu cyfrowego

3.1 Akwizycja obrazu dla 3-wymiarowej sceny

Omawiamy modele rzutowania (projekcji sceny): rzut zbiezny (perspektywa) i rzut
rownolegly. Wspolrzedne jednorodne punktu przestrzeni dajag nam mozliwos¢ zapisania
podstawowych przeksztalcen uktadu wspoétrzednych 1 (dualnie) punktow przestrzeni w
postaci jednej macierzy przeksztatcen. Podajemy macierze dla podstawowych przeksztalcen
— przesunigcia, slakowanie, obroty. Wprowadzamy macierzowe przekszttcenie dla rzutu
zbieznego.

Omawiamy zagadnienie kalibracji kamery. Przeksztatcenie migdzy globalnym uktadem a
uktadem kamery uzyskamy dzigki: a) jawnej kalibracji — gdy s3 nam znane wszystkie
elementarne przeksztatcenia, b) auto-kalibracji kamery — w wyniku obserwacji obrazu
znanego nam obiektu (wzorca) umieszczonego w znanym miejscu sceny. Podajemy
szczegOtowo procedure auto-kalibracji kamery.

3.2 Wewnetrzna reprezentacja obrazu

Zdefiniujemy klase w jezyku C++ przeznaczong do reprezentacji i dziatan na 2-wymiarowe;j
tablicy o elementach sparametryzowanego typu. Bedzie to klasa wzorcowa (szablonowa)
Matrix<T>. Cyfrowy obraz jest obiektem klasy wzorcowej, np. IMAGE<T>, ktora
korzysta z obiektu klasy Matrix<T>.

Omawiamy przestrzenie reprezentacji barw HLS (Hue, Lightness, Saturation) i HSV
(Hue, Value, Saturation), ktore oparte sg na badaniach percepcji koloréw przez czlowieka.
W technice przyjely si¢ modele reprezentujgce kolor jako mieszanine trzech kolorow
podstawowych: typowy dla prezentacji na monitorach komputerowych - RGB (Red, Green,
Blue) - model addytywny ("biel" jest sumg sktadowych); typowy dla wydruku na papierze -
CMY (Cyan, Magenta, Yellow) - model negatywny ("czern" jest sumg sktadowych), typowy
dla techniki telewizyjnej - YIQ (Y - luminancja, I, Q - chrominancje wzgl. czerwonego 1
czerwono-niebieskiego); w reprezentacji obrazéw cyfrowych w TV cyfrowej typowa
przestrzenig jest YUV (lub Y Cb Cr), gdzie U (Cb) i V (Cr) to miary odleglosci koloru
szarego od koloru niebieskiego wzglednie czerwonego.

3.3 Zewnetrzna reprezentacja obrazu

W tym punkcie wskazujemy na podstawowe formaty reprezentacji pojedynczych obrazéw
cyfrowych 1 sekwencji obrazow cyfrowych przeznaczone do ich przechowywania na
zewnetrznych nosnikach danych. Wybrane formaty plikéw graficznych: TIFF (ang. Tagged
Image File Format), GIF (ang. Graphics Interchange Format), PBM (ang. Portable Bitmap
Format).

Omawiamy algorytmy JPEG dla kompresji obrazu - tryby kompresji obrazu: 1) tryb
sekwencyjny jest podstawowym trybem kompresji JPEG, 2) tryb niestratny, 3) tryb
progresywny, 4) tryb hierarchiczny, 5) tryb "Motion JPEG", ktory jest podstawowym
sposobem kompresji ramek typu I w sekwencji obrazow.
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Omawiamy jedynie pod wzgledem uzytkowym cyfrowe formaty audio/wideo z rodziny
MPEG (ang. Motion Picture Expert Group) - oznacza rodzing algorytméw kompresji i
dekompresji dla sekwencji cyfrowych danych audio i wideo.

Grupowanie koloréw pikseli w JPEG i MPEG polega na tym, ze obraz kolorowy RGB
przeksztalcany jest na przestrzen YUV (lub YC,C,) i sktadowe chrominancji U1V (Cy 1 Cy)
zapisuje si¢ wspolnie dla kilku (2 lub 4) sasiednich pikseli.

3.4 Zadania

Zadania dotycza: procesu auto-kalibracji kamery, zdefiniowa¢ klasy w jezyku C++ dla
reprezentacji obrazow rownych typow z wykorzystaniem klasy Matrix<T> (w tym
zdefiniowania operatora indeksowania [ | w tych klasach, zdefiniowania funkcji w jezyku
C++ obliczajaca warto$¢ srednia w zadanym fragmencie macierzy obrazu, analizowania
procesu kalibracji kolorow.
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January 2001.
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Description Interface, John Wiley & Sons, Ltd., 2002.

[3.6] I. E.G. Richardson: H.264 and MPEG-4 video compression. John Wiley & Sons, Chichester
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[3.7] www.chiariglione.org: oficjalna strona “Motion Picture Experts Group”, 2007.
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Rozdzial 4. Segmentacja obrazu i detekcja cech

4.1 Przeksztalcenia poczatkowe obrazu

Problem binaryzacji obrazu rozwigzywany jest poprzez dopasowanie rozktadu mieszanego
z dwoch rozktadéw Gaussa do histogramu obrazu.

Problem normowania 2-wymiarowego Kksztaltu w obrazie rozwigzywany jest dzigki
przeksztalceniom obrazu wyznaczonym przez odpowiednie funkcje ~momentow
geometrycznych. Wyrézniamy kroki przeksztalcen: przesunigcie do $rodka masy i
normalizacja amplitudy, normalizacja rozmiaru — skalowanie osi, obrot na gléwna oS,
odbicie lustrzane wzglgdem osi Y.

4.2 Obraz krawedziowy

Omawiana jest dwu-stopniowa detekcja cech liniowych w obrazie: 1. wyznaczenie obrazu
krawedziowego, 2. wyznaczenie segmentOw liniowych w obrazie krawe¢dziowym.
Wierzchotki moga by¢ wykrywane na dwa sposoby: w procesie tworzenia obrazu
krawedziowego, dzigki wlasciwym operatorom krawedziowym, lub jako przecigcia
przynajmniej dwoch uprzednio znalezionych segmentdéw liniowych.

Omawiamy typowe dwie grupy filtrow obrazu: przeznaczone do usunigcia gornych
czestotliwo$ci w obrazie (wygladzanie obrazu, usunigcie szumu) i do usunigcia dolnych
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czestotliwosci (detekcja krawedzi, wyostrzanie obrazu). Definiujemy pojecie filtru liniowego
1 nieliniowego. Podajemy przyktady waznych filtrow dla przetwarzania cyfrowego obrazu:
filtr usredniajqcy, filtr mediany, filtr Gaussa (wygladzanie, redukcja szumu), gradientowe
filtry (detekcja krawedzi — pierwsza pochodna funkcji obrazu), filtr Laplace’a (detekcja
krawedzi — druga pochodna funkcji obrazu).

Omawiamy szczeg6lowo kilka znanych filtrow gradientowych aproksymowanych w postaci
operatorow krawedziowych. Sa to: krzyz Robertsa, operator rdznic centralnych, operator
Sobela, Prewitta 1 inne. Podajemy aproksymacje filtru Laplace’a przy pomocy operatorow
krawedziowych. Uogdlniamy operator krawgdziowy Sobela na operator krawedziowy
kolorowy.

Wskazujemy na inne podejscia niz stosowanie odpowiednich operatoréw krawedziowych
réwniez przeznaczone do wyznaczania obrazu krawedziowego: dopasowanie otoczenia
piksela z parametrycznym modelem krawedzi lub kombinacje 2 lub wigcej metod w celu
zwigkszenia jako$ci wyniku lub podniesienia efektywnosci obliczen.

Nastepnym krokiem jest pocienianie krawedzi w obrazie krawegdziowym. Podajemy trzy
sposoby realizacji tego kroku przetwarzania obrazu, w szczegdlno$ci wykorzystujace cechy
lokalnego otoczenia do modyfikacji sity krawedzi zadanego piksela.

4.3 Segmenty liniowe

Podajemy dwa alternatywne sposoby wyznaczania cech liniowych w oparciu o obraz
krawedziowy: detekcja segmentéw liniowych (potaczy¢ punkty w lancuchy krawedzi,
aproksymowac¢ lancuchy odcinkami prostych), detekcja linii i okregdéw dzigki transformacji
Hough’a.

Dla rozwigzania pierwszego zagadnienia podajemy najpierw szczegoétowe opisy dwodch
algorytmow detekcji lancucha krawedzi: algorytm Nevatia-Babu i algorytm ,progow
histerezy”.

Omawiamy tzw. operator Canny'ego — catosciowy algorytm laczacy w sobie kolejno etapy
wygltadzania obrazu, detekcji obrazu krawedziowego, cieniowania krawedzi i detekcji
tancuchéw krawedziowych.

Nastepnie podajemy algorytm aproksymacji lancucha krawedzi zbiorem odcinkow
prostych.

4.4 Przeksztalcenia Hough’a dla wykrycia linii

Poszukiwanie linii w obrazie krawgdziowym moze tez realizowane bezposrednio w oparciu
o elementy krawgdziowe dzigki zastosowaniu jednej z odmian tzw. przeksztatcenia Hough’a
(HT). Przedstawiamy podstawowa procedure przeksztatlcenia Hough’a dla detekcji linii w
obrazie a takze sposoby wykorzystania tego przeksztatcenia do detekcji Srodkow okregéow
w obrazie 1 do detekcji samych okregéw. Podajemy wreszcie uogoélnienie tego
przeksztalcenia (GHT) dla wykrywania dowolnego 2-wymiarowego konturu w obrazie.

4.5 Obszary jednorodne obrazu

Wprowadzamy Kryteria jednorodnosci obszaru w obrazie, ktdre obok wymogu spdjnosci
pikseli pozwalaja na wyznaczanie obszaréw jednorodnych. Omawiamy zasadnicze elementy
takich algorytmow: rozrastanie obszaru (ang. growing), taczenie obszarow (ang. merging) i
technike “dziel i tacz” (ang. split-and-merge). Na koniec formulujemy szczegoélowy
algorytm wyznaczania obszaréw jednorodnych w oparciu o omawiane wczesniej elementy i
kryteria jednorodnosci.
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4.6 Tekstura w obrazie

Obszary niejednorodne w obrazie charakteryzuja si¢ okreslong tekstura, czyli pewnymi
regularnymi cechami powierzchni obrazowanego obiektu. Wyznaczanie tekstur w obrazie
ma charakter dwu-etapowy: najpierw wyznaczamy wektor cech dla bloku obrazu a nast¢pnie
klasyfikujemy go do jednej z zadanych klas tekstur. Podstawowy sposob wyznaczania cech
tekstur to wielokrotna filtracja blokoéw obrazu realizowana dla zbioru uzupetniajacych si¢
(zwykle od kilku do kilkudziesigciu) masek. Uzyskuje si¢ w ten sposob dla kazdego bloku w
obrazie wektor cech obszaru obrazu wzgledem kazdej z funkcji bazowych
(reprezentowanych kolejnymi maskami).

Podajemy zbiory masek aproksymujacych wazone sumy i réznice kilku funkeji Gaussa,
ktoére przyjmujg posta¢ charakterystycznych punktéw (ang. spots) i paskow (ang. bars).
Drugim rodzajem masek omawianym szczegdétowo sa maski filtrow Gabora, czyli
aproksymacje funkcji Gabora tworzonych z elementow funkcji bazowych transformaty
Fouriera pomnozonych przez funkcje Gaussa. Filtry Gabora definiowane sg parami — jeden
wykrywa symetryczne wilasno$ci w okreslonym kierunku, a drugi - anty-symetryczne
wiasnosci.

Szczegdtowo omawiane sg takze dwie dalsze metody pozyskiwania cech tekstur: metoda
macierzy spojnosci wartos$ci jasnosci i metoda histograméw sum i réznic par pikseli.

4.7 2-wymiarowe ksztalty

Podajemy sposoby charakteryzowania 2-wymiarowych ksztattow w obrazie, wazne
niezaleznie od tego czy ksztalt zadany jest w postaci zbioru konturow czy tez w postaci
jednego obszaru. Do charakterystyk okreslanych mianem ,,liczb znamionowych” zaliczamy
wielkosci bedace wynikiem specyficznych "proceséw pomiarowych", a nie opartych na
okreslonym analitycznie zadanym przeksztalceniu przestrzeni reprezentacji (np. proces
zliczania punktow przecie¢ ksztaltu z odpowiednio dobranymi prostymi, wspolczynniki
wypehienia ksztattu). Innym sposobem charakteryzowania ksztalttow jest skorzstanie z
momentéw geometrycznych (czyli potraktowania obszaru obiektu jako 2-wymiaorowej
funkcji gestosci rozktadu prawdopdobienstwa). Podajemy siedem funkeji opartych o
momenty geometryczne réznych rzedow, ktore sa niezmiennicze wzgledem podstawowych
przeksztalcen przesztrzeni reprezentacji ksztalttu.

Omawiamy tez inny popularny sposob charakteryzowania ksztattu zadanego przy pomocy
otaczajacego go konturu. Jest nim wyznaczenie 1-wymiarowej funkeji odleglosci punktow
konturu od $rodka masy konturu a nast¢pnie analizowanie przebiegu tej funkcji — tzn.
normalizacja i wyznaczanie cech takich, jak potozenie miniméw i maksiméw, cechy
statystyczne i czgstotliwosciowe.

Na koniec rozdzialu omawiamy tzw. metode “aktywnego konturu”, czyli algorytm
iteracyjnego modyfikowania krzywej, reprezentujacej kontur obiektu w obrazie, sterowany
minimalizacjg energii zwigzanej z tg krzywa 1 jej otoczeniem w obrazie.

4.8 Zadania

Zadania dotyczg analizy omawianych algorytmow segmentacji obrazu poprzez przesledzenie
wynikow ich pracy dla obrazow o malej rozdzielczo$ci (np. o rozmiarze 5x4 piksele).
Wyznaczane 1 porownywane ze soba sa wyniki operatorow krawedziowych, algorytmow
detekcji tancuchow krawedziowych, przeksztatcen Hough'a przeznaczonych do detekceji linii
prostych i1 srodkoéw okregdéw, uogdlnionego przeksztatcenia Hough’a do detekcji dowolnego
konturu, algorytmu wyznaczania obszaréw jednorodnych i cech tekstur.

Literatura uzupehiajaca do rozdzialu 4
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Rozdzial 5. Rozpoznawanie 2- i 3-wymiarowych obiektow

5.1 Sekwencja wzorcow i programowanie dynamiczne

Omawiamy proces statystycznej klasyfikacji sekwencji prostych wzorcéow jako procesu
Markowa 1-szego rzedu. Wprowadzamy strategi¢ przeszukiwania przestrzeni dopasowania
modelu zlozonego wzorca do sekwencji (pomiarowej) prostych wzorcow  zwang
programowaniem dynamicznym. Pokazujemy, jak definiowa¢ model ztozonego wzorca
tak, aby mozna bylo zastosowa¢ programowanie dynamiczne w warunkach btedow
sekwencji pomiarowej - wystegpowania pojedynczych lub wielokrotnych przeklaman o
r6znym charakterze.

5.2 Rozpoznawanie znanego 2-wymiarowego lub 3-wymiarowego obiektu

Rozpoznawanie znanego (i sztywnego) pojedynczego obiektu w obrazie jest rozszerzeniem
problemu klasyfikacji sekwencji wzorcoOw prostych, gdyz wymaga ona dodatkowo
rozwigzania dwoch probleméw: dopasowania (pod-)zbioru segmentéw z (pod) zbiorem
elementow reprezentacji modelu obiektu i okres§lenie polozenia w przestrzeni wykrytego
obiektu. Jesli model problemu zawiera wiele alternatywnych obiektéw to w procesie
rozpoznawania potrzebna nam jest dodatkowo strategia generowania / weryfikowania i
porownywania hipotez - alternatywnych wynikow dla instancji réznych obiektow.
Podajemy strategie optymalne i heurystyczne dla rozwigzania tego problemu. Strategia
optymalna polega na_systematycznym przeszukiwania przestrzeni dopasowania wszystkich
mozliwych instancji wszystkich mozliwych modeli z aktualnym zbiorem segmentdéw, oceng
jakos$ci tych instancji i wyborem najlepszej z nich. Jest ona w praktyce trudna lub
niemozliwa do zrealizowania w wigkszos$ci zastosowan._Dlatego tez w praktyce stosuje si¢
strategie heurystyczne, ktore prowadza do znalezienia ,dobrych” rozwigzan po
ograniczonym czasie obliczen. Omawiamy strategie heurystyczne o generalnym
charakterze: strategia ,,dopasowanie sterowane danymi”, strategia ,,dopasowanie sterowane
modelem”, strategia ,.generuj-weryfikuj hipotezy”. Podajemy szczegélowy algorytm
rozpoznawania 3-wymiarowej bryly jako przyktad strategii "generuj-weryfikuj hipotezy".
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5.3 Przeszukiwanie przestrzeni rozwiazan

Przedstawiamy algorytm A* (znang strategi¢ optymalnego przeszukiwania grafu decyzji) i
pokazujemy jego adaptacje¢ jako generalna strategi¢ rozpoznawania wielo-obiektowych
obrazow.

5.4 Rozpoznawanie 3-wymiarowego obiektu o parametrycznym modelu(*)

Jesli model reprezentuje pewna klase 3-wymiarowych obiektow (tzw. generyczny model) to
zwykle przyjmuje on posta¢ wektora parametrow (tzw. wektor stanu) przeznaczonych do
reprezentacji rozmiaru, polozenia i ewentualnie dalszych zindywidualizowanych cech
instancji takiej klasy, czyli konkretnego obiektu sceny. Rozpoznawanie takich obiektéw
wyrazimy w terminach nadaznej estymacji wektora stanu (okreslanej tez w teorii
estymacji mianem identyfikacji modelu), gdzie nieznane parametry stanu sg szacowane (lub
identyfikowane) na podstawie zbioru obserwacji (pomiardw) przy spelnieniu pewnego
kryterium optymalizacji.

Omawiamy gléwne rodzaje estymatoréow stanu systemu stacjonarnego: statystyczne
estymatory ML i MAP oraz niestatystyczne estymatory LSE i MMSE.

Podajemy przyktad estymacji MAP (maksymalizacja rozkladu prawdopodobienstwa a
posteriori) dla stanu 3-wymiarowego obiektu dtoni (przy okreslonym utozeniu palcow).

5.5 Zadania

Zadania dotycza definiowania modeli zlozonych wzorcéw (sekwencji liter pisanych)
tolerujacych przeklamania w postaci graféw o sekwencyjnym ,,lewo-prawym” charakterze i
zastosowania dla nich metod przeszukiwania: programowania dynamiczne i A*.

Zadania dotycza tez projektowania algorytmoéw dla realizacji strategii ,,generuj-weryfikuj” i
estymacji wektora stanu metoda MAP dla pojedynczych bryt (ostrostup, sze$cian).
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Rozdzial 6. Estymacja ruchu w sekwencji obrazow

6.1 Detekcja i estymacja ruchu w obrazie

Na poczatek omawiamy metody detekeji binarnej mapy ruchu dla sekwencji obrazow
czasie. Nastepnie wprowadzamy pojecie optycznego potoku jako aproksymacji ruchu (jego
wielkosci 1 kierunku) w obrazie wykonanej dla pojedynczych pikseli obrazu. Wspominamy o
problemie apertury wynikajacym z lokalnego charakteru badanego otoczenia piksela.

6.2 Optyczny potok
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Definiujemy kryterium optymalizacji dla wyznaczenia optycznego potoku w obrazie a
nastgpnie podajemy algorytm Horna-Schuncka iteracyjnego sposobu aproksymacji
optycznego potoku.

6.3 Ruch dyskretnych cech obrazu

W tym punkcie podajemy algorytmy wyznaczania ruchu segmentdw obrazu poprzez
poszukiwanie korespondujacych ze soba segmentéw w kolejnych obrazach zadanej
sekwencji. Podajemy strategi¢ hierarchicznego dopasowywania ze soba blokéw w
kolejnych obrazach. Omawiamy problematyke wyznaczania punktow
charakterystycznych operatorem Moravea i wyznaczania cech segmentéw liniowych,
dogodnych do pasowania par tych segmentéow. Podajemy strategie pasowania ze sobg par
takich segmentow.

6.4 Zadania

Zadania polegaja na przesledzeniu dziatania r6znych algorytméw wyznaczania ruchu w
obrazie przy operowaniu na parach obrazéw o matych rozmiarach. Badana jest metoda
gradientowa Horna-Schuncka dla aproksymacji optycznego potoku, metoda hierarchicznego
pasowania blokow obrazu i wyznaczania oraz pasowania kilku punktow charakterystycznych
wedtug ,,strategii najblizszego sgsiada”.
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II1. Rozpoznawanie sygnalow mowy

Rozdzial 7. Reprezentacja sygnalu mowy

7.1 Reprezentacja cyfrowego sygnalu mowy

Przypominamy pojecie PCM ("modulacja impulsowo-kodowa") jako typowy format
cyfrowej reprezentacji (wewnetrznej w systemie cyfrowym) sygnatow dzwieku.
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Podajemy strukture pliku WAYV jako typowego format zewngtrznej reprezentacji sygnatu
dzwigku.

7.2 Uklad stuchu czlowieka

Poznajemy zasady budowy uktadu stluchu czlowieka i wyciggamy wnioski co do potrzeby
czestotliwo$ciowej dekompozycji sygnatu mowy.

7.3 Transformata Fouriera

Definiujemy szereg Fouriera jako reprezentacj¢ dowolnej funkcji w czasie poprzez
spektrum zawartych w niej czestotliwosci. W praktyce do wykonania dekompozycji funkcji
dyskretnej definiowanej w skonczonym okresie czasie stuzy cyfrowa transformata
Fouriera. Szczegétowo omawiamy algorytm szybkiej Transformaty Fouriera (FFT).

7.4 Transformata falkowa

Podajemy algorytm dekompozycji sygnatu wedlug transformaty falkowej jako alternatywny
do transformaty Fouriera sposéb uzyskiwania reprezentacji czasowo-czestotliwo$ciowej
sygnatu.

7.5 Zadania

W ramach zadan badane s3 najpierw podstawowe wlasno$ci transformaty Fouriera dla
sygnatu o wartosciach rzeczywistych. Krok po kroku obliczamy wyniki posrednie szybkiej
transformaty FFT i transformaty falkowej dla sygnatlu o dtugosci 8 probek.
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Rozdzial 8. Detekcja sygnalu mowy

8.1 Usuwanie szumu

Omawiamy filtracje sygnatu filtrem dolno-przepustowym jako sposob na usunigcie szumu
Gaussa w sygnale pomiarowym. Dla szumu o innej charakterystyce proponujemy metode
tzw. spektralnego odejmowania. Wprowadzamy poje¢cie filtru "preemfazy' stosowanego
dla wstepnego wzmocnienie sktadowych o wyzszych czgstotliwosciach.

8.2 Cechy sygnalu w dziedzinie czasu

Cechy sygnatu mowy w dziedzinie czasu nie odgrywaja zasadniczej roli w procesie detekcji
cech sygnalu mowy. Pelnig jedynie pomocnicza role w procesie detekcji samego sygnatu,
jego wstepnej segmentacji na gloski i ewentualnej normalizacji sygnatu. Cechami tymi s3: 1)
energia w oknie sygnalu, 2) auto-korelacja sygnatu, 3) znormalizowana korelacja wzajemna.
Podajemy algorytm wstepnej segmentacji sygnatu mowy, tzn. jego podzialu na ramki o
identycznym czasie trwania.

8.3 Zadania
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Zadania dotycza wyznaczania cech w oknach sygnalu i wstepnej segmentacji sygnalu w
oparciu o te cechy.
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Rozdzial 9. Wyznaczanie cech sygnalu mowy

W tym rozdziale przedstawiamy dwa alternatywne podej$cia do wyznaczania cech dla okien
sygnalu: 1) wspoélczynniki "mel-cepstralne” (MFCC) uzyskane w oparciu o uprzednia
transformate Fouriera , 2) cechy wedlug liniowej predykeji (LPC).

9.1 Cechy mel-cepstralne sygnalu mowy

Definiujemy poszczegdlne przeksztalcenie w procesie pozyskiwania cech mel-cepstralnych:
1) podziat sygnalu na okna, 2) okienkowa transformata Fouriera w oparciu o okno
Hamminga, 3) amplitudy wspolczynnikéw Fouriera dla okna sygnatu, 4) filtry pasmowe
trojkatne rozmieszczone wedlug Mel-skali i1 uzyskanie cech mel-spektralnych, 5)
transformacja do cech mel-cepstralnych, 6) ,,liftrowanie” cech MFCC.

Uzupetniamy wektor cech o sumaryczng energi¢ w oknie i o cechy réznicowe dla wektora
MFCC, liczone wzgledem 5 kolejnych okien sygnatu.

9.2 Cechy wedlug liniowej predykcji (LPC)

Wprowadzamy model filtru liniowego FIR dla modelowania uktadu generacji (syntezy)
mowy. Odpowiada temu stosowanie modelu LPC (kodowania wedlug liniowej predykcji)
dla analizy sygnalu mowy - problem poszukiwania wspotczynnikow tego filtra dla
pobudzenia impulsowego deltg Diraca (poszukiwanie odpowiedzi impulsowej).

Omawiamy schemat wyznaczania parametréw LPC metoda auto-korelacji sygnatu

i wedlug iteracyjnej metody Levinsona. Dyskutujemy sposoby odwzorowania tak
znalezionych wspotczynnikéw LPC na cechy okna sygnatu.

9.3 Klasyfikacja cech ramki

Do klasyfikacji wektora cech okna sygnalu w terminach podstawowych jednostek

fonetycznych mozemy alternatywnie:

1. zastosowaé wczesniej nauczony klasyfikator (np. neuronowy) wtedy, gdy probki uczace
sa w pelni opisane w terminach klas — jednostek fonetycznych, lub

2. zastosowa¢ klasteryzacje potaczong z kwantyzacja wektorowa — gdy nie dysonujemy
w pelni etykietowanymi probkami uczacymi.

Klasyfikatory omowione zostaty w rozdziale 2. Tutaj przedstawiamy podstawowe algorytmy

klasteryzacji i kwantyzacji wektorowe;j.

9.4 Czestotliwos¢ podstawowa mowcy

Omawiamy podstawowe elementy prozodii, czyli analizy metryczno-intonacyjnej sygnatu
mowy, ktora zajmuje si¢ brzmieniowg informacja, taka jak akcent, intonacja, "melodia
mowy", obejmujaca wiecej niz jeden segment-fonem.
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Dla wyznaczenia cech prozodii badamy zmienno$¢ akustycznych parametréw, takich jak:
podstawowa czestotliwos¢ mowy, energia sygnatu, czas trwania, struktura spektralna i
przerwy w mowie. Podajemy algorytm automatycznego wyznaczania czestotliwosci
podstawowej sygnalu mowy. Proponujemy algorytm normowania cech okna sygnalu
mowy w dziedzinie czgstotliwosci zaleznie od rodzaju gloski i aktualnej czgstotliwosci
podstawowej FO.

9.5 Zadania

Zadania polegaja na obliczaniu wektoréw cech typu MFCC i LPC, dla zadanych krotkich
okien sygnatu o krotkim czasie trwania, i na symulacji procesu klasteryzacji 1 kwantyzacji
wektorowej dla krétkiego zestawu wybranych cech. .
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Rozdzial 10. Akustyczno-fonetyczny model mowy

10.1 Fonetyczne kategorie dzwiekow

Wprowadzamy podstawowe pojecia fonetyczne: fon (lub dzwick), fonem (gloska), uktad
mowy (wytwarzanie i miejsca artykulacji dzwigkoéw) i podzial zbioru foneméw na 7 grup.
Omawiamy poszczegdlne grupy fonemow: monoftongi, dyftongi, spolgtoski ustne (pot-
samogtoski i sonanty), nosowe, spiranty, zwarte i afrykaty.

Omawiamy notacj¢ wedtug miedzynarodowego alfabetu fonetyki (IPA) i jego podzbioru
komputerowego — alfabetu Worldbet.

10.2 Typowe spektrogramy dla grup fonemow

Omawiamy poje¢cie formantéow jako obszarow w spektrogramie o duzej koncentracji
energii. Podajemy podstawowe charakterystyki spektralne dla 7 wcze$niej wyrdéznionych
grup fonemow.

10.3 Dekompozycja fonemu zalezna od kontekstu

Wyjasniamy potrzebe podziatu fonemoéw na czgsdci, tzw. trzy-fony. Sa to modele czesci
glosek zalezne od kontekstu lewego (poprzedzajacej gloski) i prawego (nastepnej gloski w
wypowiedzi). Wyr6zniamy osiem kategorii kontekstowych dla gltosek. Omawiamy etapy
procesu projektowania klasyfikatora dla trzy-fonow.

10.4 Zadania

Zadania maja na celu opanowanie fonetycznych transkrypcji stow w terminach fonemow,
analiz¢ postaci spektrograméw dla wybranych fonemdéw i projektowanie zbioréw trzy-fondw
potrzebnych dla systemu rozpoznawania stéw z ograniczonego stownika.

Literatura uzupelniajaca do rozdzialu 10

[10.1] R. J. Gubrynowicz: Komputerowe modelowanie artykulacji glosek jezyka polskiego.
Monografia. Prace IPPT PAN, Warszawa, 2001, nr. 4.



22

[10.2] W. Jassem: Podstawy fonetyki akustycznej. PWN, Warszawa, 1973.

[10.3] T. Lander, T. Carmell: Structure of Spoken Language: Spectrogram Reading, Centre for
Spoken Language Understanding, Oregon Graduate Institute of Science and Technology, USA,
February 1999.

[10.4] M. Steffen-Batogowa: Automatyzacja transkrypcji fonematycznej tekstow polskich.
Warszawa, PWN 1975.

Rozdzial 11. Rozpoznawanie stow i zdan

W tym rozdziale omawiamy statystyczne podej$cie do rozpoznawania sekwencji (fonemow,
sylab lub stow), w ktorym zmienno$¢ sygnatu mowy modelowana jest statystycznie (ukryte
modele Markowa) a parametry model wyznaczane sa dzigki automatycznym procedurom
uczenia [11.1]-[11.3].

11.1 Dopasowanie z reprezentantem wzorca metoda ,,marszczenia czasu”

Dynamiczne dopasowanie wzorca w czasie, tzw. ,marszczenie czasu’, to poczatkowa
metoda rozpoznawania mowy, w ktorej zwrdcono uwage na potrzebe¢ dopasowywania ze
soba sekwencji o r6znych dtugosciach.

11.2 Rozpoznawanie jako statystyczne wnioskowanie

Modelujemy rozpoznawanie mowy jako system podejmowania decyzji w warunkach
niepewnoS$ci, wymagajacy mechanizmu statystycznego wnioskowania. Korzystamy z
reguty Bayesa co oznacza potrzebg stworzenia dwoéch statystycznych modeli apriori: model
fonetyczny — okresla prawdopodobienstwo warunkowe pomiaru sygnatu dla wypowiedzi
zdania i model jezyka — okresla prawdopodobienstwa wystapienia zadanej sekwencji stow.
W  probabilistycznym modelu jezyka stosujemy przyblizenie rzeczywistego S$wiata,
zaktadajac uwarunkowanie stowa jedynie od bezposrednio poprzedniego stowa sekwencji
(tzw. model bigramowy). Model fonetyczny oparty jest na reprezentacji ukrytych modeli
Markowa (HMM). Wprowadzamy definicjgc HMM, rdzne struktury lewo-prawych modeli
HMM (petny, model Bakisa, liniowy) i ré6zne sposoby modelowania obserwacji w stanach
modelu (dyskretne, pot-ciggle lub ciagle oraz pojedyncze symbole lub wektory symboli).
Hierarchiczny model HMM posiada warstwy stéw, fonemow i trzy-fonow.

11.3 Przeszukiwanie Viterbiego

Odmiang programowania dynamicznego jest przeszukiwanie Viterbiego zaproponowane
dla wyznaczania najlepszej $ciezki przejscia w lewo-prawym modelu HMM, przy zadanej
sekwencji pomiarowej. Podajemy szczegdlowy opis tego algorytmu i wyjasniamy jego cel w
terminach rachunku prawdopodobienstwa.

11.4 Uczenie modelu HMM (*)

Omawiamy algorytmy uczenia elementow macierzy przej$¢ i wyjs¢ (A i B) modelu HMM:
okreslenie prawdopodobienstw obserwacji cech - metoda "wprzod-wstecz"; wyznaczenie
prawdopodobienstw przejs¢ pomigdzy stanami - metoda Bauma-Welcha (uczenie
nienadzorowane) lub trening Viterbiego (uczenie nadzorowane).

11.5 Zadania

Nalezy zdefiniowa¢ modele HMM dla transkrypcji réznych stow méwionych i zrealizowaé
przeszukiwanie Viterbiego przy zadanych w zadaniu macierzy prawdopodobienstw
wystepowania pod-fonemdéw w oknach sygnatu.
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