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Распознавание образов – раздел информатики, в 
котором разрабатываются методы основанной на 
прецедентах классификации объектов-образов по 
нескольким категориям-классам. 



ƅƬƺƱưǇǄƬǄǇǃ :   ˭ ͊ ͒ ͊ ; ͊ 

Дано 

ˮͫͻͦ͒ͤ·͔ ͒͊ͤͤ·͔ 

Известно 

˿͍͚͍ͦͫͭ͊  
͙ͫͻΦ ͒͊ͤͤ·ͻ 

Требуется 

˾͔ͯ͘͡Έ͙ͭͪͯΌ΅͙͔ 
͒͊ͤͤ·͔ 

такое, что 

ʉʚʦʡʩʪʚʘ  

ʨʝʟ. ʜʘʥʥʳʭ 

 

Алгоритм / Метод / Способ / Схема 



˴͔ͦͤͭͫͭ͟  ͍͙ͪ͊ͫͨͦͤ͊͊ͤ͘Ύ  ͍ͦ͋ͪ͊ͦ͘ 



˽͙͙ͪͤ͊͘͟ 
 

ʃʶʜʠ:   ɺʝʩ, ʈʦʩʪ, ɼʦʭʦʜ 

 

ʉʪʨʘʥʳ:  ɺɺʇ, ʇʣʦʱʘʜʴ 

 

ʀʟʦʙʨʘʞʝʥʠʷ:  



˾͔΄͊Ό΅͔͔  ͍͙ͨͪ͊ͦ͡ 
 

  



˾͔΄͊Ό΅͔͔  ͍͙ͨͪ͊ͦ͡ ͙͔ͦͤͭͪͨͪͣͪ͟ 

 

  



˻͋ͦͤ͊͘;͔͙ͤΎ 
 

  
Множество образов     W = { w1Σ Χ ϒ 

Индикаторы классов    a Ґ ϑмΣ Χ } 

  W = W1 Ç Χ Ç  Wm;    Wi  Æ Wj  = Å  

Множество прецедентов     ˽ Ì  M ³ X 

Пространство признаков   X    // обычно  X = Rn 

                ͍ΦͦΦͫΦ   x(w) : W  X 

Решающее правило    g :  X  M, g Í G 

Оценка качества     ̅  : G  R 



˭͊͒͊;͙ ͍͙ͪ͊ͫͨͦͤ͊͊ͤ͘Ύ ͍ͦ͋ͪ͊ͦ͘ 
 

   Задача классификации (= задача 
 распознавания в узком смысле) 

      Распознавание        vs.           Распознавание 

             с обучением                          без обучения 
                      (П  ̧Å )                          (кластеризация) 

 

Задача восстановления регрессии 
 

Задача прогнозирования 

 M конечно 
 

 
 
 

M бесконечно 
 

 w = w(t), 
M  ς характе-
ристики  буду-
щих моментов 



˨͔ͦͣͨͦͭ͘͟ͼ͙Ύ ͊͒͊͘;͙ ͍͙ͪ͊ͫͨͦͤ͊͊ͤ͘Ύ 

 

  
 

1. Подзадача генерации признаков 
 выбор признаков для описания образов 

2. Подзадача селекции признаков 
 отбор наиболее информативных признаков 

3. Подзадача построения решающего правила 

 

4. Подзадача оценки системы  <Признаки, Правило> 



˻͋΅͙͚ ͨͦ͒ͻͦ͒ 

͟ ͊͒͊͘;͔ ͦ ͋ͯ;͔͙ͤΎ ͨͦ ͔ͨͪͼ͔͔͒ͤͭ͊ͣ  
ͨͦ ˴.ˤΦˤͦͪͦͤͼ͍ͦͯ 

Дано  X – пространство признаков ; ; ; ;  
 M – индикаторы классов   ; ; ; ; ; ; ; ; ; ; 

 П –  прецеденты 

 

 g – неизвестное 

решающее правило 

Требуется 
 алгоритм  a(x) 

 такой, что 
a(x) º g(x)  



ˣ͚͔͍͊ͫͦͫ͊͟Ύ ͙͊ͫͫ͟͡ͺ͙͊͟ͼ͙Ύ 
͍͔ͪͦΎͭͤͦͫͭͤ͊Ύ ͍ͨͦͫͭ͊ͤͦ͊͟ ͊͒͊͘;͙ ͙͊ͫͫ͟͡ͺ͙͊͟ͼ͙͙ 

Дано  M = {1,2} ; ; ; ; ; ; ; ; ; ; ; ; ;  
 P(W1), P(W2) – априорные вероятности 

принадлежности объекта классам   ; ; ; ; ; ; ;  

 p(x|W1), p(x|W2) – функции распреде-

ления признаков для каждого класса ; ; ; ; ; ; 
Ф – минимум вероятности ошибки классификации  

Известны*) 
вероятностные 
характеристики 
среды 
 

 
-------------------------------------------- 
*) см. математическая статистика 

 

 g : X  M  такое, что    Ф(g)  min  

ɸʣʛʦʨʠʪʤ**)  

**)  ʤʘʢʩʠʤʫʤ ʘʧʦʩʪʝʨʠʦʨʥʦʡ ʚʝʨʦʷʪʥʦʩʪʠ 

g(x)= 1  Ú  p(x|W1) P(W1) > p(x|W2) P(W2)  



˿͙͙ͭ͊ͭͫͭ;͔ͫ͊͟Ύ  ͭ ͔͙ͦͪΎ 
͍͍͔͙ͦͫͫͭ͊ͤͦͤ͡Ύ ͍͙͙͔͚͊ͫͣͦͫͭ͘ 

ʇʦʜʭʦʜ:  X ð ʚʝʨʦʷʪʥʦʩʪʥʦʝ ʧʨʦʩʪʨʘʥʩʪʚʦ, 

A = A(q1 é qs) ð ʩʝʤʝʡʩʪʚʦ ʢʣʘʩʩʠʬʠʢʘʪʦʨʦʚ, 

ʅʘʡʪʠ ʣʫʯʰʠʡ ʢʣʘʩʩʠʬʠʢʘʪʦʨ ʠʟ A. 

ʏʪʦ ʟʥʘʯʠʪ òʣʫʯʰʠʡó? 

u(a) ð ʵʤʧʠʨʠʯʝʩʢʠʡ ʨʠʩʢ, ʯʠʩʣʦ ʦʰʠʙʦʢ  a  ʥʘ ʧʨʝʮʝʜʝʥʪʘʭ. 

? a* Í A : u(a*)  = min {u(a) | a Í  A } 

ɻʣʘʚʥʦʝ:  ʂ-ʚʦ ʧʨʝʮʝʜʝʥʪʦʚ = ǯǮǨǥǱǣǺ(h,e,h), 
 h = h(A) ð ʤʝʨʘ ʩʣʦʞʥʦʩʪʠ ʩʝʤʝʡʩʪʚʘ A ¹  VC-ʨʘʟʤʝʨʥʦʩʪʴ*);  

 e ð ʜʦʧʫʩʪʠʤʦʝ ʦʪʢʣʦʥʝʥʠʝ ɻ ʤʧʠʨʠʯʝʩʢʦʛʦ ʨʠʩʢʘ u(a) ʦʪ ʠʩʪʠʥʥʦʛʦ;  

 h ð  ʞʝʣʘʝʤʦʝ ʟʥʘʯʝʥʠʝ u(a) 

 

 

 

Вапник В.Н., Червоненкис А.Я.  
Теория распознавания образов 
(Статистические проблемы обучения).  

– М.: Наука, 1974. 



˿͙͙ͭ͊ͭͫͭ;͔ͫ͊͟Ύ  ͭ ͔͙ͦͪΎ 
͍͍͔͙ͦͫͫͭ͊ͤͦͤ͡Ύ ͍͙͙͔͚͊ͫͣͦͫͭ͘ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

" распределений вероятностей 

" классификаторов                          Учет особенностей 

Вапник В.Н., Червоненкис А.Я.  
Теория распознавания образов 
(Статистические проблемы обучения).  

– М.: Наука, 1974. 



˹͔͔͔͗͊ͭ͡͡Έͤ·͔ Ύ͍͔͙ͤ͡Ύ 
͍ ͊͒͊͘;͊ͻ ͍͙ͪ͊ͫͨͦͤ͊͊ͤ͘Ύ ͫ ͦ͋ͯ;͔͙͔ͤͣ 

    ʇʨʝʮʝʜʝʥʪʳ 

ʆʙʫʯʘʶʱʘʷ ʚʳʙʦʨʢʘ                      ʊʝʩʪʦʚʘʷ ʚʳʙʦʨʢʘ 

˽͔͔ͪͦ͋ͯ;͔͙͔ͤ  ~~  ошибки классификации на тестовых 

примерах существенно выше ошибок на обучающих примерах. 

     Причины      Избыточно сложные модели 

 

˹͔͒ͦͦ͋ͯ;͔͙͔ͤ  ~~  существенная ошибка классификации 

на обучающих примерах. 

     Причины      Недостаточно сложные модели 

 



˹ͦͪͣ͊͡Έ͔ͤͦ ͔͔͔͙͔ͪ͊ͫͨͪ͒ͤ͡ ͙͍ͨͪͤ͊ͦ͘͟ ͍  ͊ͫͫ͊͟͡ͻ 

ʀʥʬʦ:  ʤʥʦʛʦʤʝʨʥʘʷ ʧʣʦʪʥʦʩʪʴ ʥʦʨʤʘʣʴʥʦʛʦ ʨʘʩʧʨʝʜʝʣʝʥʠʷ 

N(x;m,S) = (2npn|S|)-0.5exp(-0.5(x-m)TS-1(x-m)) 

 m ÍRn ð ͔ͣ͊ͭͣΦ͙͙͔ͦ͗͒͊ͤ,      S Í Rn³n  ð ͟ ͍ͦ͊ͪΦ͙ͣ͊ͭͪͼ͊ 

p(x|Wi) = N(x;mi,Si) 

ln | p(x|W1) P(W1) > p(x|W2) P(W2) 

Ý˾͔͊͒͘͡ΎΌ΅͊Ύ ͎͙͔͍͔ͨͪͨͦͪͻͤͦͫͭΈ ͍͎ͭͦͪͦͦ ͨͦͪΎ͒͊͟ 

 ˴͍͙͊͒ͪ͊ͭ;ͤ͊Ύ ͔ͪ͊͒͘͡ΎΌ΅͊Ύ ͍͔ͨͦͪͻͤͦͫͭΈ 

 ˶͙͔͚ͤͤ͊Ύ ͔ͪ͊͒͘͡ΎΌ΅͊Ύ ͍͔ͨͦͪͻͤͦͫͭΈ 

       ͫ  ͙͎͒͊ͦͤ͊͡Έ͚ͤͦ S |  c ͤ ͔͙͎͒͊ͦͤ͊͡Έ͚ͤͦ S |  … 



˶͙͔͚ͤͤ·͚ ͙͊ͫͫ͟͡ͺ͙͊ͭͦͪ͟ 

 g‘(x) = w1x1 + … + wnxn + w0 = (w,x) + w0  такой, что 

g‘(x) > 0, если x Í W1    и   g‘(x) < 0, если x Í W2 

 



˭͊͒͊;͊ ͔͙ͨͦͫͭͪͦͤΎ ͙͔͚͎ͤͤͦͦ͡  ͙͊ͫͫ͟͡ͺ͙͊ͭͦͪ͊͟ 

Дано  M = {1,2} ; ; ; ;   
 1˽, 2˽  –  конечные 

множества   прецедентов 

 1˽ Ì W1,    2˽ Ì W2  ; ; ; ; ; ; 

N.B. линейный 
классификатор существует  

 

вектор  w 
и число  w0 

 такие, что 
 gó(x) > 0, ʝʩʣʠ x Í ʇ1 

 gó(x) < 0, ʝʩʣʠ x Í ʇ2  

ɸʣʛʦʨʠʪʤ ʧʝʨʩʝʧʪʨʦʥʘ 



ˮ͍͔ͫͯͫͫͭͤͤ͟·͚ ͔͚ͤͪͦͤ 
  



ˢ͎͙ͦͪͭͣ͡  ͔͔ͨͪͫͨͭͪͦͤ͊ 
  w = произвольное начальное  значение 

 x1 если (w,x1) < 0,   то  w = w + x1 

 x2 если (w,x2) > 0,   то  w = w – x2 

 x3  если (w,x3) > 0,  то  w = w – x3 

 x4  если (w,x4) < 0,  то  w = w + x4 

 x5  если (w,x5) < 0,  то  w = w + x5 

 

Χ 
Стоп, если w не меняется 

 

Конечность алгоритма гарантирует теорема А.Новикова (1962, США): 
˩͙ͫ͡ w ͫ ͯ΅͔͍͔ͫͭͯͭΣ ͭͦ ͎͙͊ͦͪͭͣ͡ ͊͊ͤ͘͟;͙͍͔͊ͭ ͪ͊͋ͦͭͯΦ 



cˮͭ ͙ͦͪΎ ͙͔͚ͤͤ͡·ͻ ͙͊ͫͫ͟͡ͺ͙͍͊ͭͦͪͦ͟ 

(+)  Аркадьев А.Г., Браверман Э.М.  

 Обучение машины 
 распознаванию образов 
 – М.: Наука, 1964 

(ς)  Бонгард М.М.  
 Проблема узнавания 
 – М.: Наука, 1967 

   



ˣ͍͙͚͊ͤͦͫ͟͟  ͙͎ͫͦͪͤ͟ [Дюран, 1941] 
как пример линейного классификатора 

Скоринговая карта. 
 Кредитование 
 корпоративных 
 клиентов. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

˿ͯͣͣ͊ ͍͋͊ͦ͡͡ 



ˣ͍͙͚͊ͤͦͫ͟͟  ͙͎ͫͦͪͤ͟ 
принятие решения о кредитовании 

 

 ˿ͯͣͣ͊ ͍͋͊ͦ͡͡  <  x ͊͡͡ ͔ͦͭͫ;͔͙ͤΎ 
 

     ˨ ͊                       ˹͔ͭ 
 
       ˻ ͭ͊͘͟          ˽͙͔ͦͦ͗ͭ͡͡Έ͔ͤͦ  ͔ͪ΄͔͙͔ͤ 
 
          ˿ ͯͣͣ͊ ͔͙ͪ͒ͭ͊͟ ~ ˿ ͯͣͣ͊ ͍͋͊ͦ͡͡ 



˭͊͒͊;͊? ͨ ͔͙ͦͫͭͪͦͤΎ ˹˩͙͔͚͎ͤͤͦͦ͡  ͙͊ͫͫ͟͡ͺ͙͊ͭͦͪ͊͟ 

Дано  M = {1,2} ; ; ; ;   
 П1, П2  –  конечные 

множества   прецедентов ; ; ; 
K(z) – функция: R  R ; ; ; ; 
d(x,y) – расстояние от x до y 

 П1 Ì W1,    П2 Ì W2  ; ; ; ; ; ; 

 

Решающее правило   g 
 

  

ʄʝʪʦʜ ʧʦʪʝʥʮʠʘʣʴʥʳʭ ʬʫʥʢʮʠʡ*)  

*)  

 

ɸʡʟʝʨʤʘʥ ʄ.ɸ., ɹʨʘʚʝʨʤʘʥ ʕ.ʄ., ʈʦʟʦʥʵʨ ʃ.ʀ. ʄʝʪʦʜ ʧʦʪʝʥʮʠʘʣʴʥʳʭ 

ʬʫʥʢʮʠʡ ʚ ʪʝʦʨʠʠ ʦʙʫʯʝʥʠʷ ʤʘʰʠʥ. ï ʄ.:  ʅʘʫʢʘ, 1970.  



˽ͦ͒͊͒͊͘;͙ ͔͙͙ͭͦͪ ͔ͨͦͭͤͼ͙͊͡Έͤ·ͻ ͺͯͤ͟ͼ͙͚ 

  

 

   

? 

? Выбор функций 
? Сходимость 
? Обучение 
? Детерминистская постановка 
? Вероятностная постановка 



˹͔͙͔͚ͤͤ͡·͚ ͙͊ͫͫ͟͡ͺ͙͊ͭͦͪ͟   ˶ ͙͔͚ͤͤ·͚ 
ͫͨͪΎͣ͡ΎΌ΅͔͔ ͨͪͦͫͭͪ͊ͤͫтво  

Дано  M = {1,2} ; ; ; ;   
 П1, П2  –  конечные множества   

прецедентов из Rn 

 

 
Не существует линейный классификатор 

 

Вектор чисел 

       w = (w1 … wq) 
 
Вектор-функция 

       f(x) = (f1(x) … fq-1(x), 1) 
 

 g(x) = (f(x),w) 
– классификатор 

для  f(П1) и f(П2) 
в пространстве  Rq 

? R n  Rq 

 

Существование w и f(x)  доказано. Алгоритм? 



˽͙͔ͪͣͪ ͫͨͪΎͣ͡ΎΌ΅͔͎ͦ ͍ͨͪͦͫͭͪ͊ͤͫͭ͊ 

   
 
(x1-1)2 + (x2 – 3)2 – 2 = 0 

 

 x1x1+x2x2-2x1-6x2+8 =0  

  

w = (+1, +1, 0, -2, -6, +8) x = (x1,x2) f1(x) = x1³ x1 

      f2(x) = x2³ x2 

      f3(x) = x1³ x2 

      f4(x) = x1 

      f5(x) = x2 

 

R2  R6 



˸͔ͭͦ͒ ͎͍͊ͤ͡·ͻ ͔ͦͣͨͦͤͤͭ͟   Пролог 

  

 



˸͔ͭͦ͒ ͎͍͊ͤ͡·ͻ ͔ͦͣͨͦͤͤͭ͟ [Пирсон, 1905] 

  

 



˸͔ͭͦ͒ ͎͍͊ͤ͡·ͻ ͔ͦͣͨͦͤͤͭ͟  όˮ͡͡Όͫͭͪ͊ͼ͙Ύύ 

  

 



˾͔ ΄͊Ό΅͔͔  ͔͔͍͒ͪͦ  ͊͟͟  ͙͊ͫͫ͟͡ͺ͙͊ͭͦͪ͟ 

   

 ˾ ͔΄͊Ό΅͔͔ ͔͔͍͒ͪͦ – иерархически организованная 
 система вопросов  и сопоставленных 
 им вопросов,  позволяющая 
 получать  классификационные 

 решения. 



˭͊͒͊;͊ ͨ ͔͙ͦͫͭͪͦͤΎ ͔ͪ΄͊Ό΅͔͎ͦ ͔͔͍͒ͪ͊ 

Дано   П –  прецеденты   ; ; ; ; ; ; ; 
 Критерий максимально информативного 

  ветвления дерева  

Требуются 
 Решающее дерево 

 такие, что 

 ID3 | C4.4  |  CART  



˭͊͒͊;͊ ͨ ͔͙ͦͫͭͪͦͤΎ ͔ͪ΄͊Ό΅͔͎ͦ ͔͔͍͒ͪ͊ 
Пример 

       

 

 

 

 

 

 
Редукция – удаление 

 поддеревьев, 
 имеющих 

недостаточную 
статистическую 

 надежность.   



˽͙͔͔͙͔ͪͣͤͤ  ͔ͪ΄͊Ό΅͔͎ͦ  ͔͔͍͒ͪ͊ 
Пример 

  



˭͊͒͊;͊ ͟ ͙ͦͣͨͦ͘ͼ͙͙ ͙͊ͫͫ͟͡ͺ͙͍͊ͭͦͪͦ͟ 
Дано  X – пространство признаков ; ;  
 M={-1,+1} – индикаторы классов ; ; 

 П –  прецеденты   ; ; ; ; ; ; ; ; ; ; ; ; 
 a1, …, aT – базовые классификаторы; 
  Ф – функционал качества композиции  

композиция:  
sign(a1a1(x)+ …+aTaT(x)); 
Ф = число ошибок  

 на прецедентах ; ; ; 
N.B. *) 

Требуются 
 коэффициенты a1, …, aT 

  композиции  a(x) 

 такие, что 
Ф(a(x))  min 

 ʙʫʩʪʠʥʛ |  ʙʵʛʛʠʥʛ | ʛʦʣʦʩʦʚʘʥʠʝ | ʩʤʝʩʠ   

*)  a1, é, aT классифицируют прецеденты лучше, чем наугад для любого 

распределения весов прецедентов.  



ˢ͎͙ͦͪͭͣ͡ AdaBoost [Schapire,1996] 

Размер значка ~ 
Вес прецедента 
 

T = 3 



˻͋΅͙͚ ͨͦ͒ͻͦ͒ ͟ ͊͒͊͘;͔ ͟ ͔͙͊ͫͭͪ͊͘͡ͼ͙͙ ό͟ 
͊͒͊͘;͊ ͍͙ͪ͊ͫͨͦͤ͊͊ͤ͘Ύ ͔͋͘ ͦ͋ͯ;͔͙ͤΎύ 

ͨͦ ˶.˸Φ˸͔͔ͫͭͼͦͣͯ͟ 

Дано  x1, …, xn – множество векторов-

признаков для набора признаков неизвестной 
классификации 

 

  

Требуется разделить x1, …, xn на 

классы по сходству векторов-признаков. 

  



˸͔ͪ· ͫͻ͍ͦ͒ͫͭ͊ 



ˣ͍͊ͦ͘·͔ ͎͙͊ͦͪͭͣ͡· ͔͙͊ͫͭͪ͊͘͟͡ͼ͙͙ 

Иерархические 
 Агломеративные  (слияние близких) 

 Дивизимные  (разбиение) 

Неиерархические 
 Графовые 
 Статистические 
 Алгоритмы квадратической ошибки 
  FOREL  |   k-means  | … 

 



˭͊͒͊;͊ ͙͔ͪ͊ͪͻ͙;͔͚ͫͦ͟ ͔͙͊ͫͭͪ͊͘͟͡ͼ͙͙ 

Дано  x1, …, xn  ; ; ; ; ; 
            d(x,y) 

 

  

Требуется  
Иерархическая 

структура 

  

Алгоритмы иерархической кластеризации 



˭͊͒͊;͊ ͔͙͊ͫͭͪ͊͘͟͡ͼ͙͙ ͣ ͔ͭͦ͒ͦͣ k-means 

Дано  x1, …, xN  ; ; ; ; ; ; 
            d(x,y)  ; ; ; ; ; ; ; 
 число    k 

 

 Xn  – линейное пр-во ; ; ; ; ; 
d(x,y) – метрика 

Требуется  
 k кластеров 

  

Алгоритм k-means 



˭͊͒͊;͊ ͔͙͊ͫͭͪ͊͘͟͡ͼ͙͙ ͣ ͔ͭͦ͒ͦͣ k-means 

  

  



˴͔͙͊ͫͭͪ͊͘͡ͼ͙Ύ  ͤ͊  ͎ͪ͊ͺ͊ͻ 

  

  



˾͔͙͙͚ͨͦͭͦͪ͘ UCI 
archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html 

 Более 300 обучающих выборок 
 

 
 

Определение местоположения протеинов в клетке. 
О͋Ά͔͍ͭͦ͟Υ оосΣ ͙͍ͨͪͤ͊ͦ͘͟Υ тΣ ͍͊ͫͫͦ͟͡Υ у 

 
 

poligon.machinelearning.ru 



  

ǝ ȉ Ȋ ȋ ȉ Ȍ Ȗ? 
soloviev@glossary.ru 

 
ʉʦʣʦʚʴʝʚ ʉ.ʖ. ɺʚʝʜʝʥʠʝ ʚ ʠʥʬʦʨʤʘʪʠʢʫ. www.park.glossary.ru 


