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1. fejezet

Bevezetés

A tablet PC-k és egyéb, kéziras illetve rajz befogadasara képes eszkozok terjedésével
rugalmasabb kommunikaci6 valésulhat meg az ember és gép kozotti. Egyszert példa ra
az alakzatok rajzolasa. Rajzolunk egy kor szert alakzatot, a gép felismeri, hogy az egy
kor, és kiigazitja. Igy nem sziikséges megadni kiilonosebben semmit egyebet, csak le
kell rajzolni. Ennek feltétele az alakzatok kell6en hatékony felismerése. Az automatikus
olvasé rendszerek statisztikai modellezési technikai erGteljesen tamaszkodnak a karak-
terek tomor jellemzGinek reprezentaldasara. A jellemzdk kinyerése a kéziras-felismerés
alapja, rendszerint olyan heurisztikus modszerek, amelyek leirjak a karakterek alapvets
geometriai tulajdonsigait, vagy a karakter pixeleinek az eloszlasat.

Markov modelleket sokféle problémara sikeresen alkalmaznak, tobbek kozott ka-
rakterek felismerésére. Karakter felismerésen beliil hdrom esetet kiilonboztetiink meg:
nyomtatott, kézzel irt (handprinted), folyoiras. Dolgozatomban a méasodik esettel fog-
lalkozom, szdmjegyekre specializalva.

Karaktereknek tobb egyedi jellemzGje is lehet, amelyek alapjan egyméstol jol el-
kiiloniilnek. Csoportositas alapja lehet a leirdsuk folyamata. Azonban ezt a tobblet
informaciot a szkennelt karakterek mar nem tartalmazzak, ezért olyan eljarast kell
talalnunk amely megfelel§ mértékben kozeliti. Ez alapjan kapunk egy sorozatot, ami
zajos. A zaj nélkiili sorozatokat kozelithetjiik Markov-lanccal, a zajos esetet pedig egy
olyan Markov-lanccal, melyet nem tudunk kozvetleniil megfigyelni.

A dolgozat elsé része a jellemzsk kinyerésével, karakterek leirasdnak a folyamatanak
visszaadasaval, masodik része a rejtett Markov-lancok elméletével, harmadik részben
pedig az elért eredményekkel, és az elkészitett programmal foglalkozik.

Egyéni eredményeimnek tekintem a kezdémodell meghatérozasa szolgalé6 modszert,
fiiggetlen kimeneteldi modell modszereinek az atalakitasat osszefiiggs elemt sorozatok-
ra, és a sajat fejlesztést fiiggvénykonyvtarat, ami elsGsorban a dolgozatban szerepld
rejtett Markov modell alapt képfeldolgozasi moédszerekhez késziilt.

A bemutatott kutaté munka a TAMOP-4.2.1.B-10/2/KONV-2010-0001 jelt projekt
részeként az Europai Uni6 tamogatasaval, az Eurdpai Szocialis Alap tarsfinansziroza-
saval valosul meg.



2. fejezet

Lényegkiemelés

Karakter felismer6 modszereknek két fajtaja van online és offline. ElsG esetben el tudjuk
tarolni a karakter leirdsédnak a folyamatat, és még més adatott is mint a toll gyorsulésa
de hatranyuk, hogy specialis eszkézoket igényelnek. Egyik alkalmazésa, hogy alakza-
tokat tudjunk felismerni, szebb &brak késziilhetnek egy megbeszéléskdzben, el lehet
menteni ami a tablara keriilt. F6bb alkalmazési teriilete az alairds hitelesités, mivel
pontosabb eredmény érhetd el ezekkel az online modszerekkel.

Online esetet csak a modszer miikodGképességének vizsgélatara hasznéaltam.
Amennyiben nem érheté el jonak mondhat6é eredmény akkor offline modszerrel se va-
16szind, hogy jo eredményt sikeriil elérni. Ezzel szemben az offline modszerek bonyo-
lultabbak, mivel csak a szkennelt képet hasznaljak, els¢ lépésben eld kell allitani egy
olyan sorozatot amely kozeliti a leirasanak a folyamatat.

OCR-ek esetében az offline modszerek gyakoribbak, csak egy koziiliik az amely az
irés folyamatat adja vissza, vagy a karakter konturjat elemzi. Ezek a karakterek kiilonfé-
le jellegzetességeit vizsgéljak, melyek lehetnek statisztikai vagy alakbeli tulajdonsagok.
Az utobbi modszerek kozé tartozik a kontur dsszehasonlitésa.

Az egyik ilyen a karakterek korvonala, konturja, melyet a Google altal fejlesztett
OCR, a Tesseract is hasznal [17|. Egy masik egyszertibb 6tlet az, hogy vékonyitsuk le
a karaktert egy pixel vastagra, induljunk el egy kezdépontbél a megmaradt pontokon,
mig be nem jarjuk a karakter vazanak pontjait. Az el6allo lanckod egyes esetekben
hasonlit mint amikor online moédszerrel eltaroljuk, de pédaul az is eléfordulhat, hogy
forditva adja vissza a lanckodot, mit ahogy leirtuk volna a karaktert.

Kontur nem més, mint a karaktert és a hatteret elvalaszté pontok halmaza. El6-
allitasanak egyik alapveté modja, hogy valasztunk egy kezdé konturpontot és abbdl a
szomszéd konturpontot 6sszekots iranyt, tovabblépiink erre a szomszéd pontra, addig
folytatjuk, mig marad kontirpont. Felsoroljuk a szomszédjat 6sszekotd irdanyokat, amit
lanckoédnak nevezziik.

Konturt tébbféle képen is leirhatjuk, fiigg egy pont szomszédjanak az értelmezé-
sét6l is (2.1. abra). Ha az atlos iranyokat nem vessziik figyelembe akkor 4, ellenkezs
esetben pedig 8 szomszédsagrol beszéliink. A 8 szomszédsag nyilvan magaban foglalja
a 4 szomszédsigot is. Két iranykod tavolsdgat pedig egyszertien a 2.1. tablazat alapjan
értelmezhetjiik. Tartozzanak a 4 szomszédsag irdnyai a >4, a 8 szomszédsag iranyai
pedig a g halmazba.

Sorozatot elgéallitani, nem tudunk tetszsleges képekbdl, csak olyan binaris képekbdl,
melyeken pontosan egy karakter szerepel. Binaris kép létrehozasanak az egyik legegy-
szeriibb modszere, ha egy fix érték alatt a kép szilirkedrnyalatos értékét feketének a



2.1. Vézkijelslés
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2.1. tablazat. Iranykodok tavolsagai

folott pedig fehérnek vessziik:

0, hax <K,
1, egyébként.

f K (ZL‘ ) y) = {

Masodik feltétel esetén csak a legegyszertibb modszerrel foglalkozunk, mivel nem

egy teljes OCR elkészitése a feladat. A tesztadatokat egy lapra irjuk, tablazatos forméa-

ban. A tablazatok elemei a szamjegyek. Ugy szerepeljenek, hogy a tablazat sorait és

oszlopait el lehessen vagni anélkiil, hogy szamjegyet kettévagtunk volna. Igy elészor viz-

szintesen kivaghatjuk a sorokat, azokon beliil pedig fiigg6leges vonalakkal kivaghatjuk
a tesztadatokat.

2.1. Vazkijelolés

Leiras folyamatéanak becsléséhez le kell vékonyitani a karaktereket. Alakzatok vazanak
a meghatéarozasat a Hilditch algoritmussal tehetjiikk meg. A véazkijellési vagy élvéknyito
modszerek 1ényege, hogy a gorbét hatarolo pixeleket 1épésrdl 1épésre bontjuk le. Harom
feltételt kell kielégitenie az eredményiil kapott gérbének:

e képpontnyi vastag legyen,
e credeti alakzat kozepén haladjon,

e az eredetileg Osszetartozo részeket ne valassza el.



2.2. Konttir meghatarozasa

Ilyen, a feltételeket kielégité gorbét tgy kapunk, ha mindig csak a hatarpontokat
tavolitjuk el, és akkor allunk meg, ha mar nem tudunk pontokat tordlni. Jeloljiik 1-el
az alakzat, 0-val a hattér és -1-el a torlésre jelolt pixeleket. Akkor itéliink egy p; pixelt
torlésre, ha teljesiilnek az alabbi feltételek:

L.pp=1,

2. 2< B(p1) <6,

3. A(p1) =1,

4. pa-pa-ps =0 vagy A(p2) # 1,
5. p2-pa-ps =0 vagy A(ps) # 1,

ahol A(p1) a pa, p3, P4, Ps, D, D7, Ps, P9, P2 Sorozatban az fekete-fehér illetve fekete-sziirke
atmenetek szama. B(p;) pedig a p; pont fekete szind szomszédainak szdma. p; pont
szomszédjait az alabbi médon indexeljiik:

P3| P2 | P9
Ps | P1 | P8
Ps | Pe | P7

Az els6 feltétel egyértelmii, hogy tordlni lehessen az alakzatbol akkor annak még
eleme kell hogy legyen.

A maésodik feltételt célszert szét bontani. B(p;) = 0 akkor nincs szomszéda, p; pixel egy
zaj, mellyel nem foglalkozunk most, nem az élvéknyités feladata. B(p;) = 1 akkor nincs
szomszédja, végpont, nem kell t6rdlni, ha pedig B(p;) > 6 akkor még nem hatéarpont.
Harmadik feltétel az Gsszefiigg@ség megérzésére vonatkozik. Az eredeti alakzat Gssze-
fiiges és A(py) > 1 teljesiil és torolnénk p; pontot akkor nem marad Osszefliggd.

Az utolso két feltétel azt biztositja, hogy a 2 pixel széles fligg6leges illetve vizszintes
vonalak ne torlédjenek teljesen.

Az algoritmus véget ér, ha az egyik lépés utan nem sikeriil médositunk. A struktiara
meg6rzése miatt a megjelolt pontokat az egyes lépések utan allitjuk &t.

Az algoritmus jellegzetessége, hogy olyan gérbét kapunk melyen végig lehet men-
ni ugy, hogy nem lépiink atlosan, a bemeneti alakzatokat tugy alakitja at, hogy az
eredmény 4 szomszédsag szerint legyen Osszefiiggs. Mivel szeretnénk hasznélni atlos
irdnyokat is a késGbbi problémak elkeriilése végett az eredményiil kapott gorbét atala-
kitjuk a 8 szomszédossag szerint legyen folytonos. Egyszertien attérhetiink, ha toroljiik
azon pontokat melyeknek van fliggélegesen és vizszintesen szomszédja. Azonban, ha ez
alapjan tériink at, akkor az eredményiil kapott kép nem biztos, hogy teljesen Gssze-
fiiggs lesz. Legrosszabb esetben az eredetileg Osszefiiggs alakzat egyes részei kozt egy
pixel tavolsag lesz, példaul a 8-as két korre szakad, ehez hasonloé probléma tobb vonal
talalkozasakor fordul elg (2.2. abra).



2.3. Elkévetés

X

2.2. abra. Nyolcas, mikor élvéknyitas soran a ,kozepén” elszakad

2.2. Kontir meghatarozasa

Konturt legegyszertibben élkereséssel hatarozhatjuk meg. A kontir nem mas mint az
eretedi és az élkeresés utan kapott képeken az azonos pozicioban 1évé fekete pixelek
halmaza. Vagyis, azoknak a fekete pixeleknek a halmaza amelyeket az élkeresés nem
valtoztat fehérre.

Az élkeresésési modszerek az f(x,y) kép elsd, illetve masodik parcialis derivaltjat
hasznaljak. A Laplace-operatort a masodik parcialis derivaltjaibol szarmaztatjuk:

Of O f
L(l’,y):%—i-aTy.

A kozelitését altalaban 3 x 3-as 5, illetve 9 pontos maszkoléssal végzik:

0] 11]0 11 1)1
11411 11-8]1
0] 11]0 1711

Elkeresé maszkoknak két f6 tulajdonsaga van: kozéppontosan szimmetrikusak és
elemeinek Osszege 0. A képen melyeken a megtalalt élek szerpelnek ugy kapjuk, hogy a
maszk altal lefedett képrészlet egyes pixeleinek a szilirkedrnyalatos szinét megszorozzuk
helyére irjuk. Ezt az Osszeget maszkvalasznak hivjak. A kép szélén 1évs éleket igy nem
tudjuk megtalélni. Abban az esetben mikor binaris képekre alkalmazzuk élkeresést csak
akkor kapunk 0 maszkvélaszt, ha a maszk (nem 0 értékei) altal lefedett képrészen csak
fekete vagy csak fehér pixelek vannak.

Alkalmazzuk az 5 és 9 pontos Laplace sziir6ket. Legyen olyan az élkeresé modsze-
riink, hogy nem 0 maszkvalasz esetén feketére egyébként fehérre modositjuk a pixel
szinét. Az igy kapott képen lesznek olyan fekete pixelek melyek eredetileg fehérek vol-
tak, ezért Osszehasonlitjuk az eredeti képpel. Csak azokat a pixeleket hagyjuk meg,
melyek eredetileg is feketék voltak. Az igy kapott él (kontur) altalaban egy pixel vas-
tag lesz. Néhany esetben azonban nem, példaul 2x2 fekete négyzet esetén a 9 pontos
Laplace sztir6t alkalmazzuk, vagy mikor egy fekete-fehér részt elvalaszto fiiggsleges
szakaszra 1 pixel vastag 2 pixel hosszi fekete szakaszt rajzolunk.



2.4. Megvalositasa

2.3. Elkovetés

Az el6z6 két modszer alapjan elGallitott kép pixeleit mar csak egy megfelel§ kezdd-
pontbdl kiindulva be kell jarnunk. Els6 1épésként meg kell hataroznunk a végpontokat.
Végpontot gy valasztjuk ki, hogy megnézziik a P pontoknak az 2n + 1 tavolsagu kor-
nyezetét és megszamoljuk, hogy hény fekete pont van. Ha n + 1-t6l nem t6bb, akkor
azt végpontnak tekintjiikk. Azért n + 1, mert az atlo hosszatol nem lehet tobb fekete.
Probalgatas alapjan n értéke haromra adodott. Ezutan a kép bal als6 pontjahoz ké-
pest novekvd sorrendbe rendezem a végpontokat. A végpont sorozat elsé eleme legyen
P(z,y), mely a legelss részlanckod kezdSpontja.

P(z,y) ponton allunk akkor el probalunk lépni rendre az 5,4,3,2,1,0,7,6 irany-
kodokkal jelolt iranyba, amerre el6szor sikeriil oda 1épiink. El6z6 tartézkodasi helyiink
szinét megvaltoztatjuk, majd folytatjuk, addig mig tovabb nem tudunk lépni. Kapunk
egy részlanckodot, és a P(Z,y) helyen alltunk meg. A részlanckod hosszat megvizsgal-
juk, ha tul rovid nem vesziik figyelembe, a végpontok sorozataban a kovetkezd elem-
re lépunk. Amennyiben kellGen hossztu akkor megvizsgaljuk van-e mas fekete pont a
P(z,79) pont N tavolsagu kornyezetében, ha van akkor a P(z, ) ponthoz legkozelebbit
valasztjuk. Ha nem taldlunk egyet sem, akkor a kovetkezé részlanckod kezdGelemének a
kezdGpontot sorozat kovetkezs elemét kell valasztani. Ezen élkoveté modszer hatranya,
hogy egy csomodponton, két egyenes talalkozasdnal nem megy at, elkeriili azt.

2.4. Megvalositasa

Képekkel valo alapvetd miiveletekre célszert egy sajat adatstruktirat létrehozni. Kiilon
csomagokba az el6feldolgozési 1ényeg kiemelési és utofeldolgozasi miiveleteket. ElGszor
végre kell hajtanunk az el6feldolgozasi miiveleteket. Ide tartozik a tobb szamjegyet
tartalmazo karakterek darabolasa, és a zajsztirés is.

Lényegkiemelési modszerek képbdl sorozatot allitanak els. Elgszor képbdl pontokat
hatarozunk majd azokat iranykoédokké transzformaljuk. A transzformalést ugyanugy
kell megvalositani fliggetleniil attol, hogy szomszédsagot alkalmazzuk. Pontok el&alli-
tasanak modja viszont az adott modszertdsl fiigg. A elGallitott pontok sorrendjét és a
kapott lanckodot célszerti megjeleniteni.

Az élkeresési, élvékonyitasi feladatok képbdl képet allitanak els. Ez a két modszer
a képen talalhato szamjegyeknek csak a konturjat illetve csak a vazat hagyjak meg.
Ezen modszerek altal elGallitott kép tulajdonségatol fiigg, hogy melyik szomszédsagot
alkalmazzuk ra. Ennek kovetkezménye képen az élkovetés a szomszédossagtol fiigg, két-
féle lehet, de a feladat megoldasa nem térnek el 1ényegesen, ezért altalanosabb generic
fiiggvényeket célszeri alkalmazni az egységes kezelés miatt. Elkovetés estében egy adott
pontroél kell egy masikra eljutni, csak olyanra léphetiink amely megvan engedve. A meg-
engedett lépéseket a szomszédsag altal leirt iranykodok adjak meg. A szomszédsigok 6
tulajdonsagait kiilon interface-ben kell megfogalmaznunk. A tényleges szomszédsagok
pedig megadjak az iranyokat és a kozottiik 1évé tavolsagokat.

2.3. abra alapjan lathato, hogy az el6z6ekben ismertetett modszerek alapjan négy-
féle képen is elGallithatunk sorozatokat. Els6dlegesen a karakterek lefrasanak kovetése
a cél, melyhez el6szor le kell vékonyitanunk a karaktert. Ez a mtvelet azonban lassi,
vonal vastagsagatol fiigg az iteraciok szama, mely utan még utofeldolgozni is kell a
képet, hogy 8 szomszédsag szerint legyen folytonos. FEzzel szemben az 5 pontos Laplace
szlr6é mar a kivant végeredményt adja. Hatranya viszont, hogy nehezebben lehet kezel-

6



2.4. Megvalositasa

élvékonyitas
5 pontos 9 pontos
Y= Laplace Laplace
szir6 sziré
post
'
nem
[liGvotes

2.3. abra. Lényegkiemelési modszerek kapcsolata

ni az, mikor a karakter  ketté esik” [17]. Ezen gyakorlati nehézséget kikiiszobolhetjiik,
ha példaul téltétollal irunk a lapra.

Egyik modszer esetében sem normaljuk a kiilondsebben a karaktereket, példaul nem
transzforméaljuk n x m-es képbe, és a geometriai torzulést sem probéljuk kijavitani. Bi-
naris képpé alakitas nem kifejezetten szamit normalédsnak, mert altalaban a karakter
felismer6 modszerek fekete-fehér képeket vizsgalnak. Normélas elhagyasanak elénye,
hogy gyorsabban miikddik, és az, hogyha egy fiigg6leges vonalat huzunk és a fekete
pontjait egy n X m méretd dobozba tessziik akkor kénnyebben el6fordulnak a hibak,
teljesen eltorzul (2.4.a4bra). Mivel a képpel nem norméljuk ezért a sorozatok elemzsjé-
nek lesz tobb feladata. Esetiinkben tobb paramétere lesz majd a modellnek, mivel egy
sorozatot tobbszor kell eltarolni méretbeli vagy forgatasbeli valtozasok miatt.

2.4. abra. Normaélas egy lehetséges hibaja



3. fejezet
Markov modellek

Az iranykodok sorozatanak egyik legegyszeriibb 6sszehasonlitasi modszere, hogy a soro-
zatokat nyujtsuk egyméshoz tigy, hogy a lehets legkisebb legyen a téavolsag a két sorozat
kozott. Ezt az elgondoléast valositja meg a DTW (Dynamic Time Wrapping) algorit-
mus. Hatranya, hogy konkrét sorozatokat kell tarolni (karakterenként esetleg tobbet
is), és nem a sorozatokra jellemz6 paramétereket pl.: gyakorisagokat. Utobbi esetben a
sorozatokban a vizsgalt gyakorisagok megvaltozhatnak, célszert inkabb részsorozatokra
bontani és azokban vizsgalni a gyakorisagokat.

Célunk egy olyan modellt 1étrehozni, ami nem rendelkezik a DTW problémajaval,
tovabba ne csak a sorozatok kiillonb6z6 részében az ott a szerepld elemek gyakorisagat,
hanem még a koztiik 1év6 fliggdséget is képes legyen figyelembe venni. Ilyen sorozat
elemz6 modszer a Markov-lanc.

Geometriailag hasonld alakzatok esetén az élkdvetés utan el6allé sorozatokat fel-
irhatnank regularis kifejezések segitségével. Azonban a karakterek geometriai torzu-
last szenvedhetnek el, alakjuk megvaltozik. Kéztartastol fliggden globalis torzulasok
is el6fordulnak, réanézésre apré eltérések. Ezért a sorozatokra célszerd sztochasztikus
nyelvtant meghatarozni és ahhoz egy elemz6t késziteni. Az elemzé minden sorozatot
elg tud allitani adott valoszintiséggel, nyilvan a modellezend§ sorozathoz ,kozel allo-
kat” nagyobb valoszintiséggel. Minden karakter esetén meg kell hatarozunk egy nyelvet,
melynek abécéje a X, az irdnykodok halmaza.

Feladat nem méas mint egymashoz hasonld sorozatok egy csoportba sorolasa, a so-
rozat tarolasa nélkiil, példaul az alabbihoz hasonlokat:

010101010101111111111110101010101.

Kétféle képen is megtehetjiik:
e A sorozat elemeinek relativ gyakorisagaval [16].
e Roviditve (tomoritve) tarolom, 3 allapotban, melyek a (01), (1) és (01) jeleket
bocsatjak ki.
A maésodik megoldas jobb mint az elsd, mivel utobbi modell a sorozatot sztikebb
halmazat fogad el, olyanokat melyek csak az egyes szakaszok hosszdban tér el. Egyik {6

probléméja, ha a sorozat elemeit véletlenszertien megvaltoztatjuk akkor nem fogadja
el. Masik sorozat, csak 1-2 eleme megvaltoztatva:

010001010101111101111110101011101.
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Sorozat tomoritése ismét a feladat, melyet szintén harom allapottal valésitunk meg.
Most nem egyértelmtien egy szimbolumot bocsathat ki minden egyes allapot, hanem
akar az Osszeset is. Nyilvan gyakorlatban (ha a kimenet fiiggetlen) egy szimbolumot
fog kibocsitani nagy valoszintiséggel, a tobbit pedig csak kisebbel. Az utobbit rej-
tett Markov-lancnak hivjak, mivel nem latjuk a sorozatot csak a belGle el6allo jeleket.
Sorozat elGallitasa soran a rejtett folyamat vezérli a kimenetet, az allapotokban 1évé
valoszintiségek alapjan amely allnak el§ a kimeneti jelek, igy a HMM tekintheté dina-
mikus rendszernek. Amennyiben véges szamu kimeneti jelet bocsathat ki, akkor mésik
tulajdonsaga az, hogy tekinthetiink ra reguléris sztochasztikus nyelv elemzgGjeként is.

A sztochasztikus folyamatok és a reguléris nyelvek kapcsolatanak bevezetése utéan
ratériink a folyamatok paramétereinek becslésére, és a modell kivalasztasara.

3.1. Sztochasztikus folyamatok

Sztochasztikus folyamatok elmélete az { X, } valoszintségi valtozo csalad strukturajanak
vizsgalataval foglalkozik, ahol ¢ egy 7T index halmazon végigfuté paraméter. A folya-
matok ¢ paramétere altaldban az idG, mely lehetnek folytonos, illetve diszkrét értéki.
El6bbi esetben folytonos idéparaméteri sztochasztikus folyamatrol beszéliink, utébbi
esetben, pedig diszkrét idéparaméteri sztochasztikus folyamatrol, ilyenek példaul az
id6 sorok. Amig egy adott valoszintiségi valtozoval kapcsolatos megfigyelés lehetséges
kimenetelei egy-egy konkrét értéket jelentenek, addig egy sztochasztikus folyamattal
kapcsolatos megfigyelés lehetséges kimenetelei a ¢ € [1;7T] paraméter egy fiiggvénye-
ként jelentkeznek.

A vilag folyamatai gyakran bonyolultak, csak nehezen megfogalmazhatoak, leirha-
toak. Egy résziiket azonban, mikor elegendd a vizsgalt id6pontot megel$z6 idSpontbeli
allapotot ismerni ahhoz, hogy a jelen allapotra helyes kovetkeztetést tudjunk levonni,
ezek a Markov-folyamatok.

3.2. Markov-lancok

Egy folyamatot Markov-lancnak neveziink, ha a folyamat diszkrét idejd, multbeli ki-
menetele a folyamat jovGbeli alakulasara csak a jelen allapoton keresztiil gyakorol be-
folyast. Ugy is lehet mondani, hogy a folyamat multja és jovéje feltételesen fiiggetlen
a jelen allapotara nézve:

P(q17 az; - .-, 4t Gt+1s - - - 471, quQt> = P(qlv qz; ... aQt|Qt)P<Qt+17 <o qdr-1, QT|Qt)
(3.1)
Képzeljiink el egy olyan grafot amelynek pontjai valoszintiségi valtozok és a graf élei
pedig a valtozok kozti fliggdségi viszonyokat szemléltetik. Ha a grafnak véges sok pont-
jat eltavolitjuk és ekkor két részre esik akkor a két szétesett rész az eltavolitottra nézve
feltételesen fiiggetlen.

A Markov-lancok definicioja tgy is értelmezhetd, hogyha egy Markov-lancnak egy
adott id6pontban ismerjiik az allapotat, akkor ezzel a folyamat jovébeli sztochasztikus
viselkedése egyértelmiien meghatarozott.

Tekintsiink egy olyan rendszert, ami barmikor leirhaté elkiiloniils N allapot egyiké-
vel. Bizonyos 1d6 elteltével a rendszerben allapotvaltozas torténik (ez lehet visszatérés
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ugyanabba az allapotba is), az allapotokhoz tartozé atmenetvaloszintiségek szerint. Az
allapotvaltozéasokkal jaro idé pillanatokat t = 1,2, ..., T-vel, a t id6pontban az aktualis
allapotot g;-vel jeloljiik.

Tarolunk kell a folyamatnak az tgynevezett egylépéses allapot atmenetvaldszini-
ségeit, A € RV*N matrixban, ahol az a;; elem azt fejezi ki, hogy az i-edik allapotbdl a
j-edik allapotba mekkora valoszintiséggel jutunk. Nyilvan a;; > 0és ) ; @i; = 1. Sziiksé-
giink van még egy 7 eloszlasra ami azt fejezi ki, hogy a folyamat milyen valészintiséggel
valasztja az egyes allapotait kezddallapotnak.

Az adtmenetvaloszintségek és a kezddallapotok eloszlasa meghatérozza a folyamat
egy adott trajektoridjanak az elGallitdsanak valoszintiségét:

T-1
P(qy =Sy, qr = Si,) = 7(S,) [ [ as.,si,,,- (3.2)

i=1
Egy adott ¢y, ..., qr trajektoriabol maximum likelihood médszerrel megbecsiilhet-

jik a modell paramétereit. A likelihood fiiggvény (3.2) amelynek a logaritmusa:

log P =log P(q1 = Siy, G2 = Sty -+ -, qr = Siz) =
T—1
—logm(q1 = i) D Pgis1 = St |4 = Si)- (3.3)
=1

Szamoljuk 0ssze, hogy az allapot atmenetek ¢, = S, ¢t41 = S; hanyszor fordulnak
els, jeloljiik J;;-vel. Ez alapjan (3.3):

log P =logm(q1 = Sy,) + Z Jijlog a;;. (3.4)
.3
A (3.4) egyenletet maximalizdlni kell azzal a feltétellel, hogy Vj esetén > a;; = 1.
Ezek alapjan a Lagrange fliggvény:

log P — Al(Zlog aj; —1) — Ag(ZIOgagj -1 - = )\N(Zlog an; —1) (3.5)
- - -

j j
Ha a (3.5) fiiggvényt a,; szerint derivaljuk, akkor minden j-re a:

To )= (3.6)

aij

Jij .
egyenletet kapjuk, melybdl a;; = )\—j A feltétel miatt

)

s,

U=l (3.7)

melybdl a Lagrange egyiitthatok értéke
A=Y Jy. (3.8)
J
Tehat

Ty

=5 (3.9)

aij

10
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3.3. Rejtett Markov-lancok

Markov-lanccal csak néhédny problémat tudunk jol lefrni, ugyanis szdmos esetben az
allapotok kozvetleniil nem figyelhet6k meg. Ebben az esetben a megfigyelhets jel nem
rendelhets hozza egy konkrét allapothoz, hanem annak valamilyen fliggvénye. Az igy
kapott modell két sztochasztikus folyamattal magyardzhato, van egy nem megfigyelhetd
folyamat, illetve egy megfigyelhets folyamat melynek elemei a megfelel§ rejtett folya-
mat allapotaitél fiiggenek. Ezen elvet hasznalja a rejtett Markov modell megértéséhez
nézziikk meg az alabbi példat. Olyan sorozatot szeretnénk modellezni melynek az egyes
részeiben a statisztikai tulajdonsagok kiillonboznek, az egyes részek kozti ,yaltas” pon-
tosan nem hatarozhato meg. Az egyes részeket alkalmas tulajdonsigu részsorozatokkal
kozelitjiikk. Ehhez megadunk egy vezérls folyamatot tgy, hogy a kimeneti, megfigyelt
sorozat részsorozatai olyan tulajdonsagu legyen mint a modellezendé sorozat. Legyenek
a részsorozatok olyan tulajdonsaguak, hogy az egyes iranykodokat nagy valoszintiséggel
bocséssak ki, tobbit kisebbel. A modellezendd sorozatban pedig megfigyelhetjiik, olyan
szakaszokat melyekben csak egy irdnykodok fordul el§ tilnyomo részt. Ilyen sorozatot
kapunk példaul mikor a szamjegyeket vazat 8 szomszédsag szerint jarjuk be (3.1. ab-
ra). Abban az esetben mikor 4 szomszédsag szerint jarjuk be a kimentek kozott lesz
Osszefligges, feltételezziik, hogy az egymaést kovetsk kozott van kapesolat (3.2. dbra).

“}. oReReReReReRe

O—O—C—C)—0—-L—-
&)

vy Q00000
C. ' (O—=2)- D)L=

3.1. dbra. Kettes, stacionarius részfolyamatokkal felirva

Ezek alapjan a HMM-nek legalabb harom paramétere van. A vezérls Markov-lanc
paraméterei (m, A) és az egyes allapotokhoz rendelt kimeneti eloszlasok B € RV*M
ahol M a kimeneti jelek szama, és b;; elem azt jelenti, hogy a j-edik kimeneti jelet az
i-edik allapot mekkora valoszintiséggel bocsassa ki. Ezt a valoszintséget b;(7)-vel fogjuk
jelolni.

Bevezetiink egy C' € maéatrixot is, mely leirja azt a valdszintséget, hogy
j-edik allapot altal kibocsatott jel k legyen, azzal a feltétellel, hogy az 6t megel6z6
kimeneti jel pedig [ volt. Ezt a P(O; = k|¢: = S;, O;—1 = j) valoszintséget c;(k,1)-el
fogjuk jelolni. C' paramétert akkor hasznaljuk, ha a modellezendé sorozat kimenetei
kozott van Osszefiiggés. Ekkor a B paraméterei mast jelentenek, a kibocsatott elsd jel
valdszintiségeit adjak meg allapotonként. A modell Gsszes paraméterét A-val jeloljiik.
Amennyiben a modellezendd sorozat kimenete 6sszefiigg A\ =< m, A, B,C >, ha fiig-
getlen akkor A =< 7, A, B >.

HMM-ek elméletében alapvet&en az alabbi harom feladatra keressiik a megoldast:

RNXMXM

11
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1. Adott egy megfigyelési sorozat és egy HMM akkor a megfigyelt sorozatot mekkora
valoszintiséggel generalta a modell, mekkora a P(O|\) valoszintiség.

2. Adott egy megfigyelési sorozat és egy HMM akkor a megfigyelt sorozatot me-
lyik rejtett allapotsorozat (()) magyarazza a legjobban, milyen () sorozat esetén
maximaélis a P(O, Q|\) valoszintiség.

3. Hogyan valasszuk ki a modell paramétereit egy adott megfigyelési sorozat esetén,

hogy a modell a legjobban magyarézza a megfigyelési sorozatot, mikor maximalis
a P(O|\)

3.2. abra. Kimeneti értékeiben 6sszefiiggd modell

3.3.1. Az els6 probléma megoldasa

Hatéarozzuk meg adott sorozat elgéllitdsanak valoszintiségét adott modell esetén, vagyis
a P(O) = P(O4,0,,...07|)\) valoszintséget. Ha ismerjiik a az Gsszes allapot esetén
és egy t iddpillanatban a ay(i) = P(Oq,Os,...0 ¢ = S;|\) valoszintségeket, akkor
meg tudjuk hatarozni a P(Oy,Os,...Op1, qry1 = S;|A) valoszintiséget (ai1(7)) agy,
hogy az oy (i) értéket megszorozzuk a;; és ¢;(Oyy1, O;) valoszintséggel, mivel az i-edik
allapotban 1év6 a folyamattal ellépiink a j-edik allapotba a;; valoszintiséggel, ami kibo-
csatja a ¢j(Opg1, Op) valoszintiséggel a kovetkezd jelet. Mivel az barmelyik allapotban
lehetiink, ezért allapotonként kiszamoljuk ezeket az értékeket majd 6sszeadjuk:

a1 (j) = Zat@)az‘jCJ‘(OtHyOt)- (3.10)

Amennyiben az ar(i) értékeket Gsszegezziik i-ben, akkor megkapjuk a keresett P(O)
valoszintiséget. Az « valtozok értékeit kiszamitéo modszert forward algoritmusnak ne-
vezzik.

Szamoljuk ki ugyanezt a valoszintiséget tgy, hogy elsirjuk a t-edik idGpillanatban
a folyamat az i-edik allapotban legyen, majd ezeket a valoszintiségeket Gsszegezziik az
i-ben. Ekkor keressiik a P(Oy,...O7|q = S;) értékeket. A 3.2. a4brabdl latszik, hogy

P(Ol, Ce ,OT|qt = Si70t> = P(Ol, Ce ,Ot|qt = SZ‘,Ot)P(OH_l, .. .,OT|qt = Si70t)7

(3.11)
melybdl:
P<017 LRI OT7 q = SZ) = P(Ol7 ceey Ot7 qi = S’i)P(Ot+1a s 7OT|Qt = Sia Ot) (3 12)

= (1) By (4).

A B valtozo értékeit hasonloan az a valtozo értékeihez ki tudjuk szamitani, backward
algoritmusnak nevezziik. Ebben az esetben nem a ¢ 4 1-t6l a T-ig tartd részsorozat
valoszintiségét szamoljuk, ki, ha tudjuk hogy a t-edik allapot éppen S;. A Br(i) valtozok

12
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értékei 1-el egyeznek meg barmely allapot esetén. Tobbi allapotra ést =T — 1,T —
2,...2,1 id6pontok esetén az alabbi Osszefiiggéssel hatarozhatoé meg:

Bi(i) = Z%‘%’(Om, O00)Brs1(J)- (3.13)

J

Igy mar ki tudjuk szamitani a P(O) valoszintiséget, és meg tudjuk hatarozni a
P(q; = S;|O) valoszintiségeket is, melyre a késébbiekben még sziitkségiink lesz:

a (1) B (i)
> (1) B (7)
Késsbbiekben azonban még sziikségiink lesz a &(i,j) = P(¢ = Si, qi41 = 55]0)

értékekre is. El6z6hoz hasonloan vezethetjiik be, a folyamat két egymaést kovets iddpil-
lanataban irjuk els, hogy milyen allapotban legyen.

(i) = Pl = Si|0) = (3.14)

P(O,Qt = Si, Qi1 = Sj) =
= P(O1,05- - O, ¢t = Si, 41 = S;)P(Ops1, Oppa -+ Oplge = Si, i1 = 55, 0;) =
= (1) aijc;(Opy1, Op) Biia (7). (3.15)

A keresett & érték pedig:

a(7)aijc;(Op1, O) Bria () .

(3.16)

Osszevetve a [15] és az altalunk bevezetett valtozokat jelentésiik és kiszamitasi mod-
jaikat rendkiviil hasonlitanak egymashoz. A fiiggetlen kimeneteldi modell algoritmusa-
inak, modszereinek értelemszerd modositasaval kapjuk meg az Osszefliggd kimenettd
modell esetére alkalmazhatoakat.

3.3.2. A masodik probléma megoldasa

Célunk megkeresni azt az allapotsorozatot amely, adott modell és kimeneti sorozat ese-
tén a legnagyobb valoszintiséggel allithatta el§ a kimeneti sorozatot. Két lehet&séglink
van, az egyik a posterior modszer. Ugy allitja els az allapotsorozatot, hogy az egyes id6-
pillanatban veszi a maximalis valosziniiségeket, mellyel a folyamat ott tartéozkodhatott,
vagyis
g = arg max(7y,(i)). (3.17)
(2

Moédszer azonban olyan allapotsorozatot is kaphatunk amelyet a modell el sem tud
allitani. Nem veszi figyelembe hogy két egymast kovets allapot atmenetvaloszintiség
értékei nagyobbak, mint 0.

Masik megoldés a Viterbi-algoritmus, mely a dinamikus programozéason alapszik.
A modszer a Bellman-féle optimalitasi elven alapul, mely szerint az optimalis sorozat
barmely része is optimalis.

Az optimalis sorozatot jelolje Qopt = ¢i, ..., qr €s barmely ¢; és t, id6pontok kozti
részsorozata optimalis. Ha ez nem lenne igy, akkor van ezen két idépont kozt egy jobb,
Gty s - - -, Gr, allapot sorozat, melyre

P((jt17~~7qt2|0t17--->Ot2) > P(qtla'--vqt2|0t17"-70t2)- (3].8)

13
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Viszont ha ezt a ,kozépss” részt kicseréljiik, akkor Qopt sorozatot kapjuk és P(Qep|O) >
P(Qopt|O).

Irjuk fel az optimalis sorozat elGallitasanak a valoszintiségét:

P(ql, c. Qt1—1|01 ce Otl—l) X
a’Qtl—LQtl Cay, (Otn Otlfl)P(qtza s 7Qt2—1’0t17 cr Ot271)aqt2—17qt2 Cat, (Otw Ot2*1)
XP(qt2, Ce quOt2+1 e OT)

Lathato, hogy eltérés csak a kozépss részben van, amit a P(q,, ..., ¢,|O, - - -, O,)
valoszintiséggel jeloltiink. Feltevésiink szerint ett6l van jobb. Ez ellentmondassal van
azzal, hogy a Q sorozat optimalis, mivel ekkor P(Q|O) > P(Q|O) lenne.

Tehat a sorozat elsé elemétdl szamitsuk ki az optimalis ¢1; g1, q2; ¢1,qo, ... q; TéSz-
sorozatokat, mig ¢q,qs,...qr optiméalis allapotsorozatot meg nem kapjuk. Sziikséges
bevezetniink egy tovabbi valtozot,

0i(i) = max P(q,q, ..., qr = 5;,01,04,...0). (3.19)

q1,92---,9t—1
0:(1) a t hosszu allapotsorozathoz tartozo legnagyobb valoszintiség, ami figyelembe veszi
az elsé t megfigyelést, és az i-edik allapotban fejez&dik be. Induktivan adodik d;.1(7):

Or1(7) = max(9(2)a;)¢; (O, Op). (3.20)

Ha csak a § értékeket taroljuk akkor csak a maxP (O, Q = q) valoszintséget kapjuk
q

meg. Azért, hogy megkapjuk az allapotsorozatot, az argumentum nyomét, amit (3.20)
maximalizalt, meg kell tartanunk minden t-re és j-re, amit 1;(j)-vel jeloljik.

Ezek alapjan az a valtozok kiszémitésara szolgaldo moédszerhez hasonlité algoritmust
kapunk:
A Viterbi-moddszer algoritmusa:
Kezdés:

Rekurzié:
0e4+1(j) = max (0g(i)asj)ci(Ogse,0¢)

1<i<N

¥ (j) = argmax(de—1(i)ay ;)

1<i<N
Befejezés:

p* = max (3:(1))

1<i<N
q; = arg max(dr(i))
1<i<N
Az utvonal meghatarozéasa:

q; = @t+1(q:+1)

Nyilvan az utols6 elemétdl is kezdhetnénk a részsorozatokat meghatarozni, ekkor a
szamitas modja a [ valtozok kiszamitasahoz hasonlit.

3.3.3. A harmadik probléma megoldasa

A legjobb modellt mely egy adott megfigyelési sorozatot magyaraz nem egyszerti feladat
megtalalni. Altalaban tobb lehetséges paraméterrel célszertd kiprobalni, és ezekbdl a
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legjobb lesz a végleges modell. Ezeknek a modelleknek nem sziikséges tudnunk a pontos
értékeit. Elegendd, ha csak a paraméterek nagysigrendjét meg tudjuk hatarozni, mivel
léteznek olyan iterativ modszerek melyekkel pontositani tudjuk a modellt tgy, hogy az
iteraciok egyes eredményeiként kapott modellek egyre jobban magyarazzék a megfigyelt
sorozatokat. Az egyik ilyen modszer az ugynevezett EM (més néven Baum-Welch)
modszer, amely nem més mint egy maximum likelihood médszer hianyos adatokra
([5]). Megprobalja rekonstrualni a hianyzo adatokat, mikozben a paraméterre is egyre
jobb becslést ad. Ezeket a torekvéseit egy iteracioban két 1épésben valosul meg:

1. E-lépés (Expectation): az el6z6 iteracioban kapott paraméter értékek alapjan
rekonstrualjuk a hianyz6 adatokat feltételes varhato érték képzéssel.

2. M-lépés (Maximization): a kiegészitett adatokbol meghatarozzuk a A j paramé-
tert agy, hogy likelihood fiiggvény minél nagyobb legyen.

Els6 lépésben a

QA \) = E(logP(Q.OIN)|0 = 01...,00,A) = 3 _ P(Q|O, \)1og P(Q,0[\) (3.21)

q

feltételes varhato értéket kell meghataroznunk, ahol A=< 7w, A*, B*, C* > jeloli az 1j,
A=<, A, B,C > pedig az el6z6 iteracioban eredményiil kapott paramétert. Mésodik
lépésben pedig meghatérozzuk az 4j paramétert,

A =arg max O\ N (3.22)
A
alapjan.
Az, hogy az iteraciokban kapott modellek egyre jobban magyarazzak a sorozatot
egyszertien belathato, mivel fennall az alabbi Osszefiiggés a @) fiiggvény, az entropia és
a modell magyarazoerejének a logaritmusa kozott:

QM A) + H(X\ A) = log P(O|N). (3.23)

Ha ebbe az 6sszefiiggésbe az tj modell helyére a régit helyettesitjiik és kivonjuk a két
egyenl@séget egymashol akkor:

QA A) — QM A) + H(NA) — H(A, ) = log P(O]A) — log P(O|)). (3.24)

Mivel az I-divergencia nemnegativ szam, ezért ha Q fiiggvény értékének novelésével
né a hidnyos adat loglikelihood fliggvény értéke is, az iteracioval kapott modellek egyre
jobban magyaréazzak a sorozatot.

Jeldlje x2(j, k) indikator véltozot, melyre

]_, ha gt = Sj, O = ]{Z,
0, egyébként.

Xt (G, k) = {
Korébban a 7;(i) valtozot annak a valészintiségeként definialtuk, hogy ¢ idépillanatban a
folyamat az S; allapot van adott megfigyelési sorozat és modell ismeretében. Ha a 7;(7)-
ket a t-ken keresztiil szummaézzuk, akkor ezt az Osszeget az S; allapotba 1épések varhato
szamanak értelmezhetiink. Hasonloan a ), £(4,7) az S; allapotbol az S; allapotba
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3.3. Rejtett Markov-lancok

torténd atmenetek varhato szamat hatarozza meg. Ezen Osszefiiggések felhasznéalasaval
megadhatjuk a modell paramétereinek tujrabecslésére szolgalé modszert:

(i) = az S; allapot el6fordulasanak varhato gyakorisaga hat =1 = (i),
S;allapotbol az S; allapotba val6é atmenetek varhaté szama

*
a.: - =
" S; allapotok varhato szama

Zt ft(laj)

Zt %ﬁ(i) 7

bi(k) = j allapot és a k szimbolum megfigyeléseinek varhato szama, ha t = 1

j
(k1) 7 allapot a k szimbolumot bocséssa ki a k-t az [ szimbolum elézi meg
C] y —

varhato szama, hogy j-edik allapot a k jelet bocsassa ki
> X k)X (5, D)
> Xe (s k)e()

A mésik modell pontositasara alkalmas modszer az optimalis allapot sorozaton alap-
szik. ElGszor meghatarozzuk az allapotsorozatot, amelybdl meghatarozzuk az allapot
atmeneteket, és a kezdd allapot meghatarozasara szolgald eloszlast, mintha egyszert
Markov-lanc lenne. Ezek utédn a kimenetet 6sszehasonlitjuk az éllapotsorozat elemeivel,
megszamoljuk hogy a folyamat a j allapotban hanyszor tartézkodik mikozben k szim-
bolumot bocsatja ki, és k-t megel6z6 szimbolum j, jeloljiik ezt az értéket I(j, k,[)-el.
Ezeket elosztjuk ), I1(j,k,1)-el. A kezdS kimeneti értéket pedig egyszertien megbe-
csiilhetjiik, ha az &allapotsorozat els6 eleme S; és az altala kibocsatott jel k, akkor a
b*j(k) = 1, a tobbi pedig 0.

3.3.4. Vezérlések tipusai

A legéltalanosabb esetben barmely S; allapota utdn koévetkezhet barmely masik S
allapot, azonban szamos esetben a lehetséges dtmenetek nagymértékben korlatozottak.
Irodalomban altalaban két modell terjedt el, az tugynevezett Bakis modell, melyeknek
atmenetvaloszintiségei:

aj; ajp ajz 0 0 0

0 axp a3 ay 0 O

0 0 as3 Q34 Qss 0 ce 0
0 ... 0 Ap—1n—1 An—1n
o o0 0 ... 0 0 1

és a ,left-right” modell amely annyiban kiilonbozik hogy az a; ;1o értékek helyén is 0-ak
szerepelnek. Elterjedésiik azzal magyarazhato, hogy egyszeri szerkezettiek, ritka méat-
rixokkal irhato le nullakat tartalmazo elemek értékei pedig a paraméterek pontositésa
kozben nem valtoznak meg (kovetkezésképpen az egyesek sem), ezéltal gyorsabbak a
paraméterbecslési modszerek, illetve a P(O|)\) valosziniiség kiszamitasa is. Esetiinkben
ez a tulajdonsiga hatrany, mivel nem a gyorsasag szamit, paraméterek tarolaskor és az
algoritmusok megvalositasakor nem lett ez a tulajdonsaga figyelembe véve. Ez esetben
gyorsitasra egy modszer lehet, hogy tugy probaljuk az allapotok szamat csokkenteni,
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3.3. Rejtett Markov-lancok

hogy a folyamat egyes részeit egy korabbi hasonlé részéhez visszacsatoljuk, 3.3 dbrahoz
hasonléan. Ennél négyféle sorozat magyarazta a nyolcast legjobban, azok melyek tugy
keletkeztek, hogy a sorokbol elindulva ugyanabba a sorban fejezziik be. Amennyiben
nem lenne réviditve hanem a ,left-right” tipust modellt alkalmaznank, akkor az alla-
pot atmenetvaldszintiségeket 32 x 32 méretd matrix irna le, most viszont elegends egy

16 x 16 -os.
() 2 ) ¢) () () ()
OO P O G
()

P 7

)
C—~( )~ () 0+
SEORARGRARLEIRE
3.3. dbra. Nyolcas modellje

Ezen modell hatranya, hogy azonos kimenet esetén tobb olyan sorozatot is viszony-
lag nagy valoszintiséggel general amelyet az el6z6 kisebbel. Az utébbit akkor alkalmaz-
tam mikor magam hatéroztam meg a modell kezdeti paramétereit, az els6t pedig akkor,
mikor automatizalni probéaltam.

3.3.5. Kezd6modell valasztasa

Kezdémodell valasztasa esetén tobb hasonlo jo megoldas lehetséges, de jo kezdémodell
meghatarozasanak problémajara az irodalomban nem igazéan sikeriil modszert talalni,
féleg olyat melyet egyszertien automatizalni lehetne. Feladatra alkalmazzunk kisebb
megszoritasokat a modell vezérlésére és a kimeneti értékeire is. A legegyszeriibb ve-
zérléssel rendelkezGek a ,left-right” tipustt modellek. Ez esetben a modell elemeinek
nyilvan olyannak kell lennie, hogy a folyamatnak az egyes allapotaiban maradasanak
valoszintisége nagy legyen.

Feladatbol kovetkezik az is, hogy az a modell melynek a kimeneti elemei fiigget-
lenek szimmetrikus. Normalis eloszlas siirtiségfoggvényébdl valasszunk 4. ill 8 értéket,
hogy szimmetrikus legyen majd, hogy az Osszegiik 1 legyen az elemeket, osszuk el az
elemek Osszeggel. Az Gsszefliged kimenetd modell esetében masképp kell gondolkodni.
A kimeneti dbécé legyen {k, [, a,b}. Ha a részsorozatra a (kl)* kifejezés jellemzd, akkor
az k — | és | — k atmenetek a leggyakoribbak, azonban a k — k és [ — [ atmenetek is
jellemzéek. A k-bol vagy [-bdl k-t6l és [-t6] kiillonbozb jel csak igen ritkan kovetkezik,
azonban ha barmely k-t6l és [-t6l kiillonbozs jel utan k vagy [ jel igen nagy valoszi-
niiséggel kovetkezik. Ebben a modellben is a kimeneti eloszlasokat az alabbiak szerint
feltételeztem:

j k a b
: 1-p—q | 1=p—gq
J q p 2 B}
1-p—q | 1=p—g
ki p | ¢ 5 5
pt+q | ptgq 1-p—q | 1=p—q
2 2 2 2
b p+q | ptgq 1-p—q | 1=p—gq
2 2 2 2
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3.3. Rejtett Markov-lancok

Abban az esetben, amikor a részsorozat a (kk)* kifejezéssel kozelithets, akkor al-
kalmazhatjuk az el6bb megismert modszert ekkor a (k, k) elem helyén lesz egy nagy
szam a tobbi pedig egyforma. A kimeneti eloszlasokat pontosabban is megkaphatjuk,
mivel a k utdn nem biztos, hogy egyforma valoszintiséggel kovetkeznek. A fiiggetlen
kimenet eloszlasainak leirasakor alkalmazott modszerrel meghatarozott eloszlast irunk
a tablazat k-hoz tartozo sordba. A k-hoz tartozd oszlopaba pedig egy tetszéleges [0, 1]
intervallumbeli szamot. A tobbi kimeneti érték pedig egyforma.

A lehet6 legjobb modell elGéallitasa még az egyszertibbnek tiing esetekben sem egy-
értelmi. Ha kevesebb sorozatot hasznalunk akkor pontatlanabb a modell, ha tul kevés
akkor szinte hasznalhatatlan. Ha a sorozatok szdmaéat noveljiik akkor pontosabba valik,
tobb karaktert helyesen ismer fel, de tobb paramétert tartalmaz igy lassabb. Tovabba
adott sorozatokat és vezérlés mellett sem sziikséges egybdl a legjobb kimeneti értékekkel
rendelkezd modellt kivalasztanunk, hanem csak egy ahhoz kozelit, hiszen a paramétereit
lehet pontositani. Modellek paramétereinek az értéke pedig elegendd, hogyha nagysag-
rendileg megegyezik azzal ami a tényleges folyamatot magyarazza. Ekkor tébbnyire
hasonlé eredményt kapunk a modell pontositasa elvégzése utan.

Alapvet§ feladatunk egy sorozatban az egymas mellett 1év6 hasonlo elemeknek az
osszevonésa. FredendGen két klaszteranalizisb6l ismert moédszerrel probalkozhatunk
agglomerativ és K-kozép. Az utobbi modszerrel nem sikeriilt egy sorozatot tgy szét-
bontani, mintha azt ember csinalta volna, tul sok apr6é csoport maradt. Agglomerativ
modszerekkel nem probaltam meg, mivel lassinak tint a két egymas melletti elem
megkeresése, Osszevonéasa. Helyette egy talan gyorsabb és talan egyszertibben megva-
lo6sithatd modszert probaltam ki, amely feltételezi a kimeneti paraméterek jellegének
ismeretét.

Els6 lépésként hozzunk létre egy allapotsorozatot, amely ,left-right” tipusta. Ugy is
tekinthetiink ra mint egy sorozat mely megmutassa, hogy mettél-meddig szerepelnek a
kimeneti sorozatban homogénnek tekinthetd teriiletek. Masodik 1épésben, az allapot-
sorozatra tekintsiink gy, mintha az lenne az optimaélis allapotsorozat és mint ahogy
megismertiik a Viterbi-féle pontosité modszernél szamoljuk ki a modell értékeit. Az iga-
zan nagy kérdés az allapotsorozat megtalalasa. Ehhez az allapotsor meghatarozaséara
vald Viterbi-modszert hasznaljuk, kissé atalakitva. Nem egy optimalis sorozatot keres-
siik, hanem egy olyan sorozatot mely a kimeneti sorozatot nagy homogén teriiletekre
osztja. Az el6bbiek alapjan a kimeneti valészintiségeket ismerjiik, Viterbi-modszerhez
kellenek még az allapot dtmeneteket. Vezérlésnek nem engedhetiink meg mindent, hi-
szen ekkor két eltéré kimeneti érték esetén allapotot valtana. Ezért ha el akar 1épni
barmelyik allapotbol akkor biintessiik meg, kis szammal szorozzuk meg azt a kimeneti
értéket ahova el szeretne lépni. A keresett algoritmus az alabbi:

Kezdés:
61(3) = e;(04)
\I’i(t) =0
Rekurzié:
0er1(3) = max (0c(1)k(d, j))e;(0¢)
¥.(j) = arg max(dy—1(1)k(1, j))
1<i<N
Befejezés:
qr = arg max(dr(1))
1<i<N

A sziirt sorozat meghatéarozasa:
*x *
ds = ‘I’t+1(%+1)
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3.4. Megvalositasa

ahol e;(0;) azt fejezi ki, hogy az i-edik kimeneti eloszlas mekkora valoszintiséggel bo-
csassa ki a t-edik idépillanatban megfigyelt jelet, k(i, j) pedig az, hogy mennyivel kell
biintetni a kibocséatési valoszintiséget, ha i # j (amennyiben i = j akkor k(i,j) = 1).
A sziirt sorozatbdél mar egyszertien meg tudjuk becsiilni a kezdé modellt, az allapot
atmeneteket, mint a Markov-lancnal. A kimeneti eloszlasokat pedig hozza kell rendelni
az allapotokhoz.

Egy kimeneti sorozat alapjan megtudunk hatarozni egy kezdémodellt. Azonban
nem magyarazza megfelel6en az adatbazisunkban 1év szamjegyek lanckodjait, ezért
azokat csoportositanunk kell. A csoportokban a csoport elemeitsl egyforma ,messze”
1év6 elemet pedig az el6bbi mddszerrel meghatarozzuk, majd a kezdémodelleket egye-
sitjik.

Két lanckod tavolsdganak meghatarozasara a dinamikus programozason alapuld
DTW algoritmust hasznéljuk. Az algoritmusa egy Ly és Lo, T3 illetve T, hosszusagu
sorozatot illeszt egymashoz. Az illesztés soran a (0, 0) kezdSpontbdl a (77, Tz) végpont-
ba kell eljutni. (7, j) azt fejezi ki, hogy az L; sorozatban az i-edik elemet hozzéillesztet-
tikk az Lo sorozat j-edik eleméhez. A hozzarendelés nem egyértelmi. Definialnunk kell
egy elére haladasi szabalyt, mely azt mutatja meg, hogy egy (i, 7) illesztésbdl milyen
illesztés kovetkezhet, altalaban (i+1,7), (i,7+1) és (i+1,j+1). Feladat az illesztések
Osszegét minimalizalni:

T Ty

D(Ly, Ly) = n}’zjjnzzcz(i,j). (3.25)

i=0 j=0

A DTW ezzel szemben rekurzivan szamolja ki a minimum értékét,algoritmusa:

Kezdés:

Rekurzio:
D(i,j) = min[D(i,j —1),D(i —1,j —1),D(1 — 1,3)] +4d(4, J)
Végezetiil a sorozatok tavolsaga a D(Ty,T,) érték.

Hatarozzunk meg egy d értéket amely felett kiilon csoportba tesziink két elemet. Létre-
hozunk egy csoportot belerakunk egy tetszéleges elemet. Csoportositis ezek utan nem
mas mint meghatarozunk az egyes elemekre, hogy melyik csoportba tartozzon. Abban
az esetben mikor egyikhez se tudjuk hozza tenni 1j csoportba helyezziik. Csoporthoz
miutan hozzdadunk egy elemet Gjraszamoljuk a kozépsé elemet. Egy csoport kozépss
eleme, az az elem amelytdl a csoport tobbi eleme legkevésbé tér el. Ennél a modszernél
el6fordulhat ranézésre viszonylag kiilonb6z6 lanckodok is egy csoportba keriilnek.

3.4. Megvalositasa

A héarom kiilonb6z6 modellre, Markov-lanc, HMM, HMM melynek kimeneti elemei
osszefiiggnek (jeloljik HMM2-vel) célszert kiilon adatstrukturakat 1létrehozni, melyek-
kel a paramétereiket modosithatjuk, lekérdezhetjiik. Az Gsszefiiggd kimenettel rendel-
kez& modell pontositasa a HMM-nek, technikailag csupan az allapotonkénti kimenet
jelatmeneti matrixokkal van tobb paramétere. A Markov-lanc specializalasa pedig az
a modell, melynek a HMM. Olyan struktarat is célszeri bevezetni, melynek elemei

19



3.4. Megvalositasa

HMM-ek. Ezeket karakter csoportoknak hivjuk, segitségiikkel konnyebb térolni a mo-
delleket, tovabba visszaadjak azt, hogy egy adott megfigyelési sorozatot melyik modell
generalta a legnagyobb valdszintséggel.

Nyilvan a HMM algoritmusok szamara teljesen mindegy, hogy egy sorozat hogyan
allt elg (kontur vagy iras modellezésével), csupan a benne szerepld iranykodokra kell
odafigyelniink, hogy a megfelel6 modell kapja a megfelel6 sorozatot. Médszerek hason-
litanak egymasra, kiilonosen az EM modszerrel torténé pontositésa is, ezeket 6rokls-
déssel oldottam meg, a HMM Baum-Welch algoritmusanak kiterjesztése a HMM2-é.

EM modszer lasst, sok iteracio sziikséges az optimalis paraméterek megtalélasahoz,
ezért a felhasznalonak valamilyen visszajelzést kell adni. Megkiilonboztetiink olyan fel-
adatokat melyek eléggé szamitasigényesek, ilyen esetekben egy kiilon ablakban jelenik
meg egy részfeladat eredménye. Paraméterbecslések esetén az a valoszintség melyet
az aktualis modell generalt. Szamitésok soran rendkiviil kis valoszintiségekkel kell dol-
goznunk, hogy ne legyen olyan skalazni kell az értékeket. Erre a problémara talalunk
megoldast [14]-ban, az «, 3,7 és § valtozok valoszintiségeinek a logaritmuséaval szamol.
Skalazas altal azonban rendkiviil szamitasigényessé valik méar a forward algoritmus is,
ezért csak egy helyen, egy adott rajzolt karakter esetén szamitom ki igy a — log P(O|\)
értéket. Annak érdekében hogy viszonylag gyorsan kapjuk meg az eredményt a valtozok
skaldzasat kihagytam.
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4. fejezet

Eredmények

Az eddigi fejezetekben egy élkovets modszeren alapulé OCR megvaldsitasahoz sziiksé-
ges ismereteket foglaltuk 6ssze, melyekbdl Gsszesen négy eljarast lehet létrehozni. Ezen
modszerek kiprobélasat harom nagyobb részre lehet bontani. Az els§ nem mas mint
amikor rajzolunk egy szamot és a leirasanak a folyamatat eltaroljuk. Szinte csak a
modszer hatékonysdgénak vizsgalatara jo. Feltételeztem, ha mar ezekre a kifogastalan
adatokra sem kapunk jo eredményt akkor javitani kell a felismerési modszeren, eset-
leg mést kell alkalmazni. Masodik 1épésben 8 iranykoddal probaltam a szamjegyeket
modellezni, feltételeztem, hogy a kimeneti sorozat elemei kozott nincsen Osszefiiggés.
Harmadik 1épésben pedig 4 szomszédsaggal kozelitettem. A probalgatéasok eredménye-
képpen harom kis alkalmazas késziilt el.

4.1. Online modszer

Az online modszerre készitett alkalmazas igazan egyszeri felépitést. Bal oldali képre
rajzolunk egy szédmjegyet, és a mouseDragged metddus eltarolja a lefrasa kozben a
képernyén keletkezd pontok helyét. Felismerés utan pedig az ablak jobb oldaldn pedig
azokat a valoszintségeket lathatjuk amekkoraval a modell generélja az adott pontso-
rozatot. LehetGséglink van megvizsgalni, hogy a legnagyobb val6szintiséggel modell és
a valosziniiség és a legvaldsziniibb sorozat elGallitasanak a valdszintisége mekkora. Ez
altalaban nem tér el néhany nagysagrenddel tobbel (maximum 5). Jobb als6 sarokban
kivalasztatjuk a pontositandé karaktert. ElGszor rajzolni kell karaktereket majd elmen-
teni a lanckodjat. Kell6en sok adat esetén pontosithatjuk EM modszerrel. A modellek
pontositédsa utan az 6sszes modellt célszert lehet elmenteni, a tiz kiillonb6z6 szamjegy
modellje egy binaris fajlba keriil. A modellbdl szamjegyenként a lehetd legjobb elGalli-
tasa a cél.

4.2. Offline moédszerek és eredményeik

Offline esetben a képekbdl kell vizsgalando sorozatot elGallitani. ElsG lépésben szken-
nelt lapon 1évé karaktereket kell kivalogatni. A lapokat osszuk két részre, egy 123 és
egy 43 elemii mini adatbazisra. Az el6z6 paraméterek pontositasara az utébbi pedig
az eredmények tesztelésére szolgal. Ezutan valasszuk ki, hogy kontir, vagy a leirasa-
nak kozelitését akarjuk-e. Mindkét esetben a kozépsé képen kapjuk meg, hogy merre
mentiink végig a karakterben vagy konturjén.
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Kezdémodelliinkon tébbféleképpen tudunk pontositani: EM, Viterbi, posterior és
véletlenszertien valasztott paraméterekkel. Utobbi esetben bedllithatjuk, van-e a ki-
meneti paraméterére otletiink illetve, hogy hany darab véletlenszertien megvalasztott
értékbdl kapjunk eredményt.

A Viterbi és EM modszereket is 6ssze hasonlithatjuk, leginkdbb az iteraciok ko-
zOtti kiilonbségben van eltérés. Jol lathato, hogy az EM esetében nagyobb ugrésok
is eléfordulhatnak (4.1. dbra). Az az eset amikor a kimeneti sorozatban két egyméast
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4.1. 4bra. EM és Viterbi-modszer 0sszehasonlitasa

kovets elem Osszefiigg megjelenésében hasonlit az el6zére, csak kevesebb funkcié van
megvalositva.

Konkrét elfogadési eredményeket elGszor arra az esetre késziilt, mikor frast 8 irany-
koddal modelleztem a kezd6modellt pedig magamtol hataroztam meg. (4.1.tablazat).
Eredmények nem igazan térnek el egymaéastol, azonban a szamitési igényben igazén nagy

tévedések szama 0 1 213145 ]6 71819
M amibol pontositottuk | 16 | 26 | 27 | 7 | 35| 22 | 10 311
tesztadatokra 6 | 63| 3|11 2|3]614]|1
amibol pontositottuk [ 14 [ 21| 0 |15 |35 [ 10| 9 (11 |7 |1

Viterbi
tesztadatokra 5 6 |05 |10] 1 7111193

4.1. tablazat. Modszerek tévedései

kiilénbség van koztiik. A Viterbi-modszer joval gyorsabb. Abban az esetben amikor a

kimenet Osszefiiggs az eredmények hasonlitanak a 4.1. tablazat eredményeihez.
Posterior modszer esetén paraméterbecslés utan van olyan szamjegy, amelyek esetén

egész jo eredményt adott. Hasonléan magas a felismerés ardnya mint a Viterbi vagy EM

22



4.2. Offline médszerek és eredményeik

modszernél, viszont egyes szamjegyekre teljesen rossz eredményt ad. Példaul a 4-est az
esetek 70%-aban nézi T-esnek, a 9-est pedig tobb mint felében 0-anak. A 8-ast és a
0-at fele-fele aranyban téveszti el. A tobbi karakter esetén viszont elég jo eredményeket
adott.

Ezzel szemben a modellek allapotatmenet matrixat véletlenszertien is megvalaszt-
hatjuk. Ekkor természetes tobb modellt is el kell késziteniink, és azokbol sszevalogatni
azt a tiz modellt, amelyre Osszességében a legjobb eredményt kapjuk. A 3-as a leggyen-
gébb, azt 66%-ban ismeri fel, de nem teljesen rossz valoszintileg tovabb kellett volna
probéalkozni. Atlag 86,9%-ban ismeri fel helyesen a karaktereket.

A legjobb eredményt a generalt modellek adtak, azokra az adatokra, melyekbdl
becsiiltem a modell paramétereit. Esetiikben a legrosszabb eredmény is 85% folott
volt, a modelleket Viterbi-modszerrel pontositottam. Viszont a tesztadatokra rosszabb
eredményt ad, van amikor a 43-bol 10-et is eltéveszt.

A konturkovets modszert csak generalt modellekre készitettem, ezért ezek is rendki-
viil j6 eredményeket adtak, legrosszabb esetben 123-bol 4-et téveszt el. A tesztadatokra
itt is vissza eset a helyes felismerés.

A szédmjegyek felismerési aranya mellett célszerti megvizsgalni a felismert karakte-
rekhez tartozo valoszintiségek eloszlasat. Barmelyik modszer esetén a box & whiskers
abréak hasonlitanak (4.2. 4bra). A dobozok helyzete a karakterek hosszaval hozhato kap-
csolatba. Az 1-eshez nagyobb valészintiségek tartoznak, rovidebb az iranykod sorozat, a
0-as, 8-as és 9-es szamjegyekhez viszont tobb elem kell. A generalédsanak valdszintisége
csokken, mivel a (0, 1) intervallumbeli szamokat kell 6sszeszoroznunk.
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4.2. dbra. A helyesen felismert karakterkhez tartozo valoszintiségek

Box & whiskers dbrabol ezenkiviil meg lehet hatarozni minden egyes modellre egy-
egy konfidenciaintervallumot az elfogadas valoszintiségére. Ezt csak az irott karakterek-
re 8 lanckoddal valo kozelités esetén, a Viterbi és EM paraméterbecslés eredményére,
hataroztam meg. Konfidencia szintet gy igyekeztem meghatarozni, hogy a mésodfa-
ju hiba minél kisebb legyen, és elfogadhaté6 mennyiségli szamot azonositson helyesen.
Ekkor a modszer ,erejét” is be lehet vezetni. Azt mutassa meg, hogy egy adott szam-
jegynek hianyozna a modellje, akkor tudja-e helyettesiteni azt valamely mas modell.
Sajnos a 0-as, 6-os, 8-as és 9-es kivételével legalabb harom-négy modell is tudja, igy
nem mondhatni erésnek.

Konturkdvetd és irast visszaadé moédszer hasonlénak bizonyult a pici adatbézisomra,
igy felismerés szempontjabol egyforma jo a két megkozelités, ha a kimenetek fliggetle-
nek egymastol. Amennyiben Osszefiigg a kimenet ott a konturkéveté nem probaltam ki,
viszont a maésik esetben hasonlé eredmények sziilettek, igy azt is célszerd kiprobalni.
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5. fejezet

Osszefoglalas

Dolgozatomban igyekeztem bemutatni egy rendkiviil egyszert elven miikods karak-
ter felismerd modszert. ElGszor bemutattam néhény algorimust, melyekkel képekbdl
sorozatokat lehet késziteni. A dolgozat legnagyobb részét a sorozatok elemzésére hasz-
nalt rejtett Markov-lancok leirasa adta. Kétféle modellt kellett hasznalnunk, mivel az
esetek egyik részében a kimeneti értékek nem voltak 6sszefiiggéek. A modellekkel kap-
csolatban négy f6 problémat probaltam megoldani: adott modell esetén egy sorozatot
mekkora valoszintséggel allitja els, a legvaloszintibb vezérlés elGallitasa, egy sorozat
esetén a kezdémodell meghatérozasanak és pontositasanak modja. Ezekre tébbé ke-
véshé sikeriilt valaszt adnom. Nem igazan kaptam j6 eredményeket, egy OCR-nek a
karaktereknek tobb mint 95%-at fel kell ismernie, hogy hatékonynak tekinthets legyen.
Ezt azonban kéziras esetén altaldban nem szokték tudni a programok. OCR-eket min-
dig tovabb lehet fejleszteni, mivel dltalanos megoldas még nem sziiletett a problémaéra.
Sorozat elemzésében még ki lehet kotni, hogy egy részsorozat milyen hossza legyen.
Tovéabbi fejlesztést jelenthet egy olyan karakterfelismerd moédszer kidolgozésa, amely
sziirkedrnyalatos képeket is kezel. Képekbdl sorozatokat készitettem, mivel a rejtett
Markov-lancok sorozat elemzésre alkalmasak. A két dimenzids altalanositasat pedig
képfeldolgozasban is gyakran alkalmazzak, karakterfelismerésre is.
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