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1 Distribuzioni Gaussiane

Considerate due distribuzioni Gaussiane monodimensionali N (µ1, σ1) e N (µ2, σ2), dove

N (x |µ, σ ) =
1

√
2πσ

e−
1
2 ( x − µ

σ ) 2

1. Fissati µ1, µ2, σ1, σ2, provate a generare numerosi campioni da queste distribuzioni,
visualizzateli e veri�catene la media e la deviazione standard;

2. • Generate due campionature signi�cative (un migliaio di campioni) { x1} e { x2}
{ x1} ~ N (µ1, σ1) e { x2} ~ N (µ2, σ2).

• Valutate likelihood e log-likelihood di singoli campioni e di gruppi di campioni.
In pratica, vi si chiede di calcolare p(x |θj ), dove θj = < µ j , σ j >, j = 1 , 2, e
x ∈ { x i } , i = 1 , 2. Si noti che non per forza deve essere   i = j .

• Calcolate la campionatura { x3} , ottenuta con x3 = x1 + x2.

• Visualizzate la distribuzione ottenuta.

• Veri�cate che la campionatura segua una distribuzione Gaussiana calcolando e
visualizzando l’istogramma.

• Veri�cate la relazione tra la media e la varianza di x3 e le medie e le varianze di
x1 e x2.

3. Provate con gaussiane multivariate, per esempio bidimensionali e tridimensionali, pre-
stando particolare attenzione al tipo di distribuzioni generate variando i valori delle
matrici di covarianza.
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2 Classi�catori Bayesiani

Un classi�catore assegna un campione x ad una classe ωi tra un set di i classi disponibili.
Per rappresentare un classi�catore esistono vari modi. Uno di questi è rappresentato dalle
funzioni discriminanti { gi (x ) } .
Un classi�catore assegna il campione x alla classe ωi se

gi (x ) > g j (x ) per tutti i j = i

Quindi un classi�catore può essere visto come un set di funzioni discriminanti. Nel se-
guito, vedremo semplici esempi di classi�catori Bayesiani rappresentati mediante funzioni
discriminanti.

2.1 Un classi�catore Bayesiano a due classi

Date due distribuzioni Gaussiane monodimensionali di parametri µA = 3, µB = 0, σA =
σB = 1 .5

1. Calcolare la formula del classi�catore Bayesiano lineare, nel caso

(a) P (ωA ) = P (ωB ) = 0 .5

(b) P (ωA ) = |ωA |
|ωA |+ |ωB | e P (ωB ) = |ωB |

|ωA |+ |ωB | , dove |ωi | è la cardinalità della classe i .

2. Visualizzare il con�ne di decisione.

3. • Generare un insieme di dati dalle due distribuzioni gaussiane

• Stimare il classi�catore Bayesiano lineare a partire dai dati e calcolare l’errore di
classi�cazione che si commette

• Visualizzare il con�ne di decisione stimato

4. Ripetere il tutto al variare della cardinalità degli insiemi delle due classi. Veri�care in
particolare che, al crescere della cardinalità delle classi, il con�ne di decisione stimato
approssima il con�ne di decisione reale.

2.2 Classi�catore Bayesiano a due classi multidimensionale
Scomprimete il �le immagini.zip, risulteranno una serie di immagini jpg. Caricatene
una in memoria, tramite il comando imread, convertendola da RGB in livelli di grigio; essa
verrà memorizzata in una matrice bidimensionale, la quale dovrà essere a sua volta riformu-
lata come un vettore colonna.
In questa maniera è facile convincersi che un’immagine può essere identi�cata come un punto
in uno spazio multidimensionale.
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Ora, come semplice esempio, assumete che due delle immagini a disposizione siano le
medie di due classi distinte, con matrice di covarianza diagonale della forma  σ 2I , con σ �ssato
per entrambe le classi. Date le due classi, eseguite la classi�cazione di tutte le immagini,
usando dei prior non-informativi. Visualizzate come risultati le immagini appartenenti a
ciascuna classe e traetene le vostre considerazioni.

3 Uso pratico dei classi�catori Bayesiani

In questa parte dell’esercitazione verranno date delle idee di come sono applicati i classi�ca-
tori Bayesiani a problemi reali. I mezzi e i metodi analizzati sono semplici, ma rimandano

idesafniitappulivseresseetnemlautneveonnartopehcitarobaleùipimtiroglaeehcinceta
progetto o tesi.

3.1 Estrazione del foreground

In molti ambiti scienti�ci applicativi, come per esempio la video sorveglianza o la codi�ca
video [1], assume particolare importanza l’operazione chiamata estrazione del foreground.
Il goal consiste nel partizionare ogni frame della videosequenza in due classi, ilbackground
(BG), ossia la parte statica o non interessante della scena, e il foreground (FG), ossia gli

-aborpareinamniitaznavaùipisacienautte�eisenoizarepoelaT.otnemivomniitteggo
bilistica, tramite classi�catori Bayesiani [2, 3, 4].
In questa sede vedremo una semplice applicazione di estrazione del foreground come caso di
classi�cazione a due classi, ossia la classe del FG e del BG.

La classi�cazione avviene pixel per pixel, frame per frame. Fissata una posizione nello
spazio immagine, ossia un pixel n, la classe del BG viene modellata come una distribuzione
Gaussiana monodimensionale < µ, σ > . La classe del FG modella tutti i valori che non
appartengono alla classe di BG.

In questo caso, la de�nizione di appartenenza si rifa al criterio secondo cui possiamo
dire che un valore x è stato generato dalla distribuzione N (µ, σ ). In particolare, il valore
x ~ N (µ, σ ) al 99 .7% dei casi se appartiene all’intervallo [µ − 3σ, µ + 3 σ].

Analizzate il �le piramide.avi .
Ora, estraete l’ultima immagine della sequenza. Nel corso dell’esercizio, si assumerà che ques-
ta contenga, per ogni pixel n, la media µn,BG della classe di BG, con σn,BG = 7. Dopodiché,
il compito è quello di eseguire per ogni frame t un test di appartenenza per ogni pixel rispetto
alla classe di BG, evidenziando con 0 i pixel { ñ} i cui corrispettivi valori { x ñ } appartengono
a tale classe e con 1 quelli relativi alla classe di FG. Visualizzate frame per frame il risultato.
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Primitive di Matlab

eterniotailgattedolleuqnio,otagnirtsùip,aenilnibaltaMidpleh’llenetacreC
(http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/helpdesk.shtml), i seguenti comandi:

Distribuzioni: normrnd, normpdf, mvnrnd, mvnpdf
Gaussiane: mean, var, std, cov
Visualizzazione: plot, scatter, plot3, scatter3, imagesc, surf, hold
Istogramma: hist, histc
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