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Kivonat

A palimpszesztek olyan kéziratok, melyek eredetileg dkori {rdsokat tartalmaztak, 4m nyers-
anyag hidnydban a kozépkori szerzetesek ezeket a szovegeket levakartak, hogy helyiikbe djat
irhassanak. Nagyon sok 6kori mii csak ilyen forméban, toredékeiben maradt fenn, igy igen
fontos ezeket a kéziratokat tanulmanyozni és megkisérelni a két irasréteg szétvalasztasat.

Dolgozatomban a szamitégépes képfeldolgozasban hasznalt médszerekkel vizsgdlom a ren-
delkezésemre 4ll6, palimpszesztekrdl készitett képeket. A klasszikus képfeldolgozasi miivele-
tek (linedris szlir6k, gyakorisagelemzés) mellett elsGsorban a természetfotok tanulmanyozasara
jellemz6 statisztikai modelleket (PCA — Principal Component Analysis, ICA — Independent

Component Analysis) prébdlom ki a fiiggetlen komponensek keresésére.
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1. Bevezetés

1.1. Palimpszeszt

A palimpszeszt sz6 a latin ’palin’ (djra), illetve “psao’ (vakarok) szavakbol szarmazik. A kézépkori
szerzetesek, nyersanyag hidnyaban, a "régebbi", azaz 6kori pergameneket hasznositottdk djra, még-
pedig gy, hogy a régi irdst levakartak, kimostdk, az 4j szoveget pedig rairtak a régire merdlegesen.
Nagyon sok értékes Okori irds csak ilyen formdban, azaz részeiben levakarva és foliilirva maradt
fenn, igy ezek megfejtése, feldolgozasa igen fontos lehet. Rossz allapotuk miatt, illetve az 6kori
gorog és latin nyelvezet miatt a feldolgozési folyamatnak szdmos akadélya van.

Az egyik leghiresebb palimpszeszt az Archimédesz-féle, mely az dkori tudds irdsait tartal-
mazza. Ezt a tizedik szdzadban masoltdk az eredetirll, és a tizenharmadik szdzadban djrahasz-
nositottdk: levakartdk, 90°-kal elforditottdk és liturgikus szovegeket irtak rd. A palimpszeszt Ar-
chimédesz irdsai mellett az 6kori gorog szonok, Hypereides munkajat is, illetve Alexandros Aph-
rodisiensis kommentarjait is tartalmazza.

A digitalis képfeldolgozas és a szamitégépes karakterfelismerés segitséget nyujthat a bolcsé-
szeknek a két frasréteg elkiilonitésében, a lehetséges karakterek beazonositdsiban, illetve egy meg-
fejtési javaslat kindlasaban. Az ilyen fajta feldolgozas eldnyei koz¢€ tartozik, hogy, 1évén hogy csak
képekkel dolgozik, nem roncsolja a torékeny kéziratot. Jelen dolgozat azt vizsgalja, hogy a két iras-
réteg milyen mértékben vélaszthato szét a kiillonboz6 digitdlis képfeldolgozasi médszerekkel, mint
a fiiggetlenkomponens-analizis (angolul Intependent Compoent Analysis), illetve a fé6komponens-

analizis (Principal Component Analysis).

1.2. Palimpszesztek feldolgozasaval kapcsolatos projektek
1.2.1. Hypereidoc

Dr. Horvath Zoltin vezetésével az ELTE Informatikai Karnak egy csapata 2008-ra fejlesztette ki
a Hypereidoc szovegszerkeszt6t !, mely a méar megfejtett szovegek publikldsat teszi lehetévé, a

kilonb6z6 konvencidknak, illetve jeloléseknek megfelelden.

1.2.2. 'The Palimpsest Project

A Palimpsest Project 2 keretében egy kutatécsoport az Archimdesz-palimpszeszt rekonstrukciéjat,
illetve oldalakra bontasat végezték el (1. dbra). A csoport ezenkiviil kiilonféle optikai médszerek
segitségével (LED, rontgen, ultraibolya, Multi-Spectral Imaging) a két réteg elkiilonitésén is kisér-

letezett. Az igy kapott eredményeket digitalizaltdk, olyan nagy felbontdsu, j6 mindségli képeket

"Hypereidoc szovegszerkeszt6 (http://hypereidoc.elte.hu/?i=index/index)
2A Palimpsest Project (http://archimedespalimpsest.org)


http://hypereidoc.elte.hu/?i=index/index
http://archimedespalimpsest.org

1. dbra. Palimszesztlap rekonstrukcidja és digitalizdldsa

nyerve, melyeken a két réteget két kiilonbozo szinnel jeldltek meg. A képek mindenki szdmara
elérhetdek, ezekre alapoz e jelen munka is.3

A projekt keretében OCR-es feldolgozassal is probalkoztak #. 2004-ben a Rochester Institute of
Technology képviseletében Derek J. Walvoord kezdett neki egy, intelligens algoritmusokat alkal-
maz0 rendszer fejlesztésének. A rendszer konkrét megvaldsitdsardl a Palimpsest Project honlapja

nem tartalmaz informaciokat.

2. A fiiggetlenkomponens-analizis modszer

2.1. A fiiggetlenkomponens-analizis és a digitalis jelelkiilonités

A Kklasszikus jelelkiilonitési feladat a koktélparti-jelenség ([2], [3]). Képzeljiik el, hogy egy szoba
két kiilonbozd pontjaba egy-egy mikrofont szereltek fel; ugyanakkor, hogy a szobdban két személy
beszél egyszerre. A két mikrofon mindegyike rogziti a két hangforrds valamilyen keverékét, att6l
fliggden, hogy melyikt6l milyen tavolsdgra van. Feladatunk, hogy kizarélag a mikrofonfelvételek
ismeretében elkiilonitsiik a két eredeti hangforrast.

Jeloljiik sq(t) és so(t)-vel a két hangforrast, illetve x;(t) és z5(t)-vel a mikrofonok hangfelvé-
telét, azaz a keverék felvételeket (mind a négy paraméter az idd, ¢ fliggvényében valtozik). Az x
valtozok felirhatéak az s-ek linedris kombindcidjaként, tehdt a jelenség reprezentdlhaté a kovetkezd

egyenletrendszerrel (a ¢ indexeket elhagyjuk):

{ T1 = Q11581 + Q1282 0

Tog = Q2151 + A22S2

3A digitalis palimpszeszt (http://archimedespalimpsest .net/)
*OCR-es feldolgozdssal kapcsolatos prébalkozasok (http://www.archimedespalimpsest.org/pdf/
archimedes_c.pdf)


http://archimedespalimpsest.net/
http://www.archimedespalimpsest.org/pdf/archimedes_c.pdf
http://www.archimedespalimpsest.org/pdf/archimedes_c.pdf

Az ay1, aqo, agy, agy egylitthatok értékét a mikrofonok és a hangforrdsok kozti tavolsdg haté-
rozza meg. Ha az egyiitthatok értékét ismernénk, az egyenletrendszert konnyen megoldhatnénk a
klasszikus médszerekkel, esetiinkben viszont mind az s, mind az a ismeretlen. A feladat bonyo-
lultnak ttinik, viszont ha figyelembe vessziik, hogy az s-ek statisztikailag fliggetlen val6szintiségi
véaltozok (ha valamit tudunk az egyikrdl, az nem mond semmit a mésikrdl, illetve forditva), a megol-
dasnak egy j6 kozelitése adhat6. A fiiggetlenkomponens-analizis médszere (angolul: Independent
Component Analysis, ICA) az adatok fiiggetlenségét kihaszndlva ad becslést az a egyiitthatdkra,
illetve kiiloniti el az s forrasokat ([3]).

A fiiggetlenkomponens-analizist eredetileg a koktélarti-jelenséghez hasonlé feladatok megol-
dédsdra dolgoztdk ki, emellett viszont szdmos mds érdekes alkalmazdsi teriilete 1étezik. Ilyen példdul

az agy aktivitdsanak vizsgdalata elektroenkefalogréfia segitségével.

2.2. A fiiggetlenkomponens-analizis alkalmazasa relevans tulajdonsagok Kki-
nyerésére

A digitélis jelfeldolgozé algoritmusok (pl. tomorités, zajsziirés) bemenetét sokszor hatalmas mé-
retli, magas redundancidji adathalmaz (nagy adatmennyiség, mely kevés tényleges informaciot
hordoz) képezik. A tulajdonsagkinyerés mddszerével a bemeneti adatokbdl olyan komponenseket
nyerhetiink ki, melyek az adatok relevans jellemzdit tartalmazzdk ([5]). Az adathalmaz reprezen-
talhaté ezen komponensek segitségével, csokkentve ezéltal a redundanciét, illetve a dimenzi6t.

Az adathalmaz relevans tulajdonsdgainak kinyerése linedris transzformacids mddszereken alap-
szik. A klasszikus médszerek koziil leggyakrabban a Fourier-, Haar-, illetve koszinusztranszfor-
maciét alkalmazzak ([5]). Ezen elméleti modellek alkalmazasaval ellentétben hasznosabb lehet a
transzformdciot a feldolgozandé adathalmaz alapjan megbecsiilni, €s igy a modellt az adott, sa-
jatos esethez igazitani. A filiggetlenkomponens-analizis erre szintén kindl megoldasi lehetoséget.
Egy érdekes alkalmazasa a természetfotok feldolgozdsa és ennek kapcsan a latokéregben lejatszodod
adatfeldolgozds modellezése. A témakorrel a Helsinki Egyetem kutatocsoportja foglalkozott, Aapo
Hyvirinen vezetésével. Eredményeiket a [2] konyvben foglaltak 0ssze. A konyv ugyanakkor kiin-

dulépontot jelent sajait munkamhoz is.

2.3. A fiiggetlenkomponens-analizis matematikai hattere

A fiiggetlenkomponens-analizis targyat képezo feladatok altalanosan az

r=Axs (2)

alakban irhatéak fel, ahol az = és s oszlopvektorok, elemeik x1, xo, ..., x,, illetve s1, s9. .., s, az
A “keverdmatrix” pedig az a;; elemekbdl all.

A fiiggetlenkomponens-analizis generativ modell, azaz leirja, hogy a megfigyelt x adat hogyan



allithato eld, “keverhetd ki~ az s; komponensekbdl. Az s; fiiggetlen véltozok latens valtozok, nem
tudjuk kozvetleniil megfigyelni &ket, mint ahogy az A matrixot sem ismerjiik. Kizarélag az x
ismeretében kell megbecsiilniink az A-t és az s-t ([2], [3]).

A modszer arra alapoz, hogy a megfigyelt adat egymastodl statisztikailag fiiggetlen, ugyanakkor
“érdekes” (nem normdl eloszlast) komponensek linedris kombindcidjaként irhato fel. A fiiggetlen-
ség kifejezésére, illetve annak mérésére, hogy egy valdszintiségi valtozé mennyire koveti a normal
eloszlast, tobbféle modszer 1étezik. A megfeleld fiiggvények meghatdrozdsa utdn a feladat egy

numerikus minimum-, illetve maximumkeresési feladatta valik.

2.3.1. Lapultsag

Az s val6észinliségi valtozo lapultsdga vagy lapultsagi mutatdja azt fejezi ki, hogy a valtozo stirliség-
fliggvénye hogyan viszonyul a normadl eloszldséhoz. A negyedik centrdlt momentum segitségével

a kovetkez6 forméaban irhato fel:

kurt(s) = E{s'} — 3(E{s’})*. (3)

A lapultsag értéke normadl eloszlas esetében 0. Ha az érték pozitiv, akkor az eloszlés siirtiség-
fliggvénye “csicsosabb”, mint a normadl eloszldsé. Ez egy 0 varhat6 értékd, 1 szérdsu eloszlas
esetében azt jelenti, hogy a stirliségfiiggvény értéke O koriil, illetve a nagy értékeknél magas, mig
a koztes értékeknél viszonylag alacsony. Negativ lapultsag esetén a véltozo értéke 0 koriil a kons-

tanshoz kozelit, mig nagy értékek esetén alacsony.

2.3.2. Negentropia

Egy maésik j6 moédszer annak mérésre, hogy egy valdszintiségi valtozé hogyan viszonyul a nor-
mal eloszldshoz, a negentropia. A negentrdpia az informdcidéelméletbdl ismert entrépia fogalmara
épiil. Az entrdpia gyakorlatilag azt jelenti, hogy mennyi infromdciét nyujt egy valdszintiségi val-
toz6 megfigyelése. Minél véletlenszeriibb, eldreldthatatlanabb, struktirdlatlanabb a valtozd, an-
ndl nagyobb az entrépidja. Az entrépia ugyanakkor szorosan Osszefiigg az adott valtozé kédolési
hosszéval.

Egy diszkrét S valdszintiségi véltozé esetében az entrdpia a kovetkezoképpen értelmezett:
H(S) == P(S=a)logP(S = a), (4)

ahol a; az S lehetséges értékei. Folytonos esetben, az f(s) eloszldsud s valdszintiségi valtozé entrd-

pidjat az alabbi képlet adja meg:

H(s) = — / £(s)logf(s) ds 5)



Szintén informdacidelméletbd] ismert, hogy az azonos szorasu valdszinliségi véltozok koziil a

normadl eloszldsnak a legmagasabb az entrépidja. Az entropia egy modositott valtozata a negentro-

pia:

J(s) = H(Sgauss) — H(s), (6)

ahol s val6sziniiségi valtozo, sgq.ss pedig az s szérasaval megegyezd szOrdsu normal eloszlds. A
negentropia 0, ha s normadl eloszlasu, kiilonben egy pozitiv érték.
A negentrdpia tehdt szintén haszndlhaté a normalitds becslésére. Hétranya, hogy viszonylag

nehéz szamitdsokat végezni vele, igy a gyakorlatban csak kozelitésekkel dolgoznak.

2.3.3. Mutualis informacio

Két valdszinliségi valtozd egymdshoz viszonyitott kapcsolatdt a — szintén informéciéelméletbdl
ismeretes — mutudlis informdacidval vizsgalhatjuk. A mennyiség a valtozok fliggetlenségét fejezi
ki. Gyakorlatilag egyenértékii a valtozok egyiittes eloszldsdnak, illetve a margindlisok szorzatdnak
Kullback-Leibler-tdvolsagéval.

Egy p(z), illetve ¢(x) eloszlasfiiggvény valésziniiségi véltozé Kullback-Leibler-tavolsaga (vagy

relativ entrépidja) az aldbbi Osszefiiggéssel adhaté meg:

Dt (X,11,) = Y- ploiogs " ™

A két valtozo egyfajta tavolsagat fejezi ki, és értéke akkor és csakis akkor 0, ha p = q.
A fentiek tiikrében tehat egy adott X és Y valdszinliségi valtozé esetében, ahol az egyiittes
eloszlas p(x,y), a margindlis eloszlasok pedig p(x) és p(y), a két valtozé mutudlis informdacidja a

kovetkez6:

I(X;Y) = Dgr(p(z,y)|lp(x)p(y)). 8)

Ertéke 0 akkor és csakis akkor, ha a két viltozé statisztikailag fiiggetlen, kiilénben pozitiv.

2.4. Elofeldolgozas

A fiiggetlenkomponens-analizis alkalmazasa eldtt hasznos lehet az adatokon eldfeldolgozast vé-
gezni. Ez megkonnyiti a szdmitdsokat €s a komponensek kiilonvalasztasat ([2], [3]).

2.4.1. Az atlag normalizalasa

A legalapvet&bb miivelet amit el6feldolgozasként végezhetiink az, hogy x-bdl kivonjuk a varhat6

értéket (m = E{x}), igy x-bdl egy 0, azaz normalizélt varhat6 értéki valészinlségi valtozo valik.



Ebbdl az kovetkezik, hogy az s-et is ilyen formdban kapjuk meg, 4m az A matrix megbecsiilése
utdn s atlagat megkaphatjuk az A~'m alakban, ahol m az el6zdleg kivont 4tlag.

A moédszer a DC-komponens eltdvolitdsaként elsGsorban a villamosmérndoki eljarasokban hasz-
nalt. A DC-komponensre tgy tekintenek, mint redundéns, tehat “érdekes” informédciét nem hor-

doz6 tényezd, ezért a szamitdsok leegyszerlsitése végett elonyos eltavolitani.

2.4.2. Fokomponens-analizis és fehérités

Tovabbi eldfeldolgozdsként alkalmazhatjuk a bemenetre a fé6komponens-analizist (angolul Princi-
pal Component Analysis — PCA) az adatok fehéritésére. Ez 1ényegében azt jelenti, hogy z-en olyan
linedris transzformacioét hajtunk végre, mely sordn egy fehéritett = vektort kapunk, azaz kompo-
nensei nem korreldltak, szordsuk pedig 1. Mas szdval: az ¥ kovariancia-matrixa megegyezik az

identitas matrixszal:

E{z3d'} =1. ©)

A fehéritési transzformacié mindig 1étezik. A leggyakrabban hasznalt médszer a meghataroza-
sara a korreldciés matrix sajatérték-dekompozicidja. A fiiggetlenkomponens-analizis leegyszer(-
sodik fehérités sordn, ugyanis a megbecsiilendd paraméterek dimenzidja csokken, ugyanakkor, az

eredeti A keverdmatrix helyett egy A ortogondlis matrixot kell meghataroznunk ([2], [3], [4]).

2.5. A FastICA algoritmus

A fiiggetlenkomponens-analizist megvaldsité népszert €s elterjedt algoritmus a Helsinki Egyetem
kutatéja, Aapo Hyvirinen altal kidolgozott ingyenes FastICA MATLAB-csomagban taldlhaté’ [1].
Az algoritmus az eloszl4s normalitdsdnak mérésére a negentropia kozelitését haszndlja, a negentrd-
pia maximalizéldsdra pedig fixpont-iteraciot alkalmaz.

A fastica eljarast a [icasig, W, A] = fastica(X); alakban hivhatjuk meg. X a mintdkat tartalmazo
matrix; icasig a becslés szerint kapott fiiggetlen komponenseket tartalmazza, dimenziéja megegye-
zik az X dimenziéjaval; A a transzformdcidés vagy keverdmatrix, I/ ennek inverze. Megjegyzendo,
hogy a fastica algoritmus a W -t kozeliti, majd a W pszeudoinverze alapjan kapja meg az A-t.

Munkam sordn magam is a fent emlitett FastiCA csomagot haszndlom.

3. A palimpszesztek és a fiiggetlenkomponens-analizis

Ismétlésképp: a palimpszesztek olyan kéziratok, melyek két kiilonboz6 korbdl szarmazo szovege-
ket tartalmaznak. A kozépkori szerzetesek, nyersanyag szlikében az eredeti, 6kori frasokat levakar-

tdk a konyvtaraikban levd pergamenekrdl, hogy tjabb szovegeket masoljanak rajuk.

SA csomag, illetve a hozza tartozé dokumenticié elérhetd itt: (http://research.ics.tkk.fi/ica/
fastica/)


http://research.ics.tkk.fi/ica/fastica/
http://research.ics.tkk.fi/ica/fastica/

2. ébra. Palimszesztlap két kiillonb6z6 fényld megvilagitasban

Az Archimedes Project keretében a stanfordi kutatocsoport a palimpszeszt oldalainak elkiiloni-
tése utdn egy-egy oldalrdl tobb felvételt is készitett. A kéziratokat megvilagitottak kiilonbozd fényd
LED-diédakkal, rontgensugarakkal, illetve ultraibolya sugarakkal. Az 2. dbra egy palimpszesztlap

két kiilonb6z6 fényl megvilagitasat szemlélteti.

3.1. A koktélparti-jelenség és a palimpszesztek feldolgozasa

Ha azt vizsgéljuk, milyen mddszerekkel tudnank kiilonvédlasztani egy palimpszeszten a két {rasréte-
get, megdllapithatjuk, hogy a feladat 1ényegében azonos a koktélparti-problémaval. Van ugyan két,
egymdstol fiiggetlen forrds, 4m ezeknek csak valamilyen keverékét ismerjiik (egy-egy képen mind-
két réteg jelen van). A megoldds kulcsa a stanfordi kutatécsoport dltal elallitott képekben rejlik.
A két frasréteg mas-mds Osszetételd tintdval {rédott, igy a kiillonb6z6 megvilagitasd felvételeken
mads-mds ardnyban jelennek meg.

Mivel egyszinl képekrdl beszéliink, informdacidveszteség nélkiil 4talakithatjuk Sket sziirkedr-
nyalativd. A 3. 4bra ugyanazon palimpszeszt egy részletét abrazolja. Megfigyelhetd, hogy a
kiilonb6z6 fényld megvilagitisnak koszonhetden a két frasréteg mas-mds ardnyban jelenik meg a

két képen.

3.2. A modell alkalmazasa

A koktélparti-problémdhoz hasonléan, a palimpszeszt esetében is a modell dltaldnosan az 1. képlet
szerint irhat6 fel. Megjegyzend6 azonban, hogy mig a hangfelvételek esetében az =z, illetve s
valtozokat a ¢ id6 fliggvényében indexeltiik, a palipmpszesztnél — képrdl 1évén sz6 — a valtozot
matrixként kezeljiik, igy sor és oszlop szerint indexeljiik. A modell tehat a kovetkezSképpen irhaté

at:



3. édbra. Palimszesztlap részlete
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4. abra. Mintavételezés 16x16-0s ablakkal

m

I(w,y) =Y Ailz,y)si, (10)

i=1
ahol I a megfigyelt képet — vagy annak egy részét — jeloli, s; a fiiggetlen rétegeket, mig A; az A
keverématrix ¢. oszlopat, m pedig a fiiggetlen komponensek szamat. A fenti 6sszefiiggés hasonléan
irhato fel az Osszes megfigyelt I képre, mintdra

Az I természetesen nem a teljes, 200 MB-os képet jeloli. A mintavételezést 16x16-os “ab-
lakkal” végezziik, amellyel pixelenként végighaladva a képen, kis, négyzet alaki képrészleteket
valasztunk ki. Egy-egy becsléshez atlagosan 50000 mintat haszndlunk. Egy mintavételezés (annak
els6 16 eleme) példdul lehet a 4 dbran lathato.

Az igy kapott mintdkat a hangfelvételekhez hasonléan oszlopvektorként irjuk fel, tehat az n x n-
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5. 4bra. A fastica algoritmus 4ltal elkiilonitett forrasokbol kettd
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6. dbra. az A matrix fels6 "sora", képként abrazolva (egy kis dbra a matrix egy oszlopédnak felel
meg)

nif
I

B

es mdtrixokat n? x 1-es vektorokka alakitjuk. Az ugyanarrdl a palimpszesztrészletrdl, &m mas-mads
képrdl szarmazé vektorokat megfelelGen egymads ald “tessziik”. A mdr emlitett fastica algoritmus-
nak bemenetként igy egy n’m x d dimenzi6ji métrixot adunk, ahol n a mintavételezéskor hasznalt
ablakméret, m a felhasznalt képek, illetve keresett fiiggetlen komponensek szdma, mig d a mintdk
szama.

A 3. 4brén latott képrészletekre a fastica az 5 dbran latott eredményeket adta — a szétvalasztott
komponensmatrix egy-egy sorat megfelelden értelmezve. A rétegek visszadllitisdhoz természete-
sen nem elegendd 1-1 komponens vizsgdlata, hanem ezeknek, vagy ezek egy részének valamilyen
linedris kombindcidjabdl allithat6 el6. A megfelel6 komponensek kivélasztdsa és helyes dsszeve-
gyitése a tovabbi kutatds részét képezi.

Az A oszlopait n x n-es matrixokka alakitva (n az ablakméret) és képként értelmezve a 6. dbran

lathat6 mintdkat kapjuk.

4. Tovabbi célkitiizések

Munkdm sordn a kovetkezd irdnyokba szeretnénk tovdbbhaladni:

* a fastica algoritmus kimenetének pontosabb értelmezése;

11



* a megfeleld komponensek kivdlasztdsa az irdsrétegek visszaallitdsahoz;

* annak vizsgdlata, hogy a bemeneti méatrix dimenzidjdnak novelésével hogyan valtozik az

eredmény;

* egy grafikus felhasznaloi feliilet 1étrehozdsa MATLAB-ban, mely lehetdvé teszi (palimpszesz-
teket dbrazold) képek betoltését, a feldolgozni kivant képrészlet megjeldlését, illetve a fastica

csomag kimenetének megjelenitését, elmentését.
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5. Koszonetnyilvanitas

Ez uton szeretnék koszonetet mondani témavezetdmnek, dr. Csaté Lehelnek, akinek szakmai ira-

nyitasa, felkészitd szemindriumai nélkiil e dolgozat nem johetett volna létre.

13



Hivatkozasok

[1] Aapo Hyvirinen. Fast and robust fixed-point algorithms for independent component analysis.
IEEE Trans. on Neural Networks, 10:626-634, 1999.

[2] Aapo Hyvirinen, Jarmo Hurri, and Patrik O. Hoyer. Natural Image Statistics. Springer, 2008.

[3] Aapo Hyvirinen and Erkki Oja. Independent component analysis: Algorithms and applica-
tions. Neural Networks, 13, 2000.

[4] MARC M. VAN HULLE R. MUTIHAC. Comparison of principal component analysis and
independedent component analysis for blind source separation. Romanian Reports in Physics,
56:20-32, 2004.

[5] Milan Sonka, Vaclav Hlavac, and Roger Boyle. Image Processing, Analysis and Machine
Vision. CL-Engineering, 2008.

14



	Bevezetés
	Palimpszeszt
	Palimpszesztek feldolgozásával kapcsolatos projektek
	Hypereidoc
	The Palimpsest Project
	A függetlenkomponens-analízis módszer
	A függetlenkomponens-analízis és a digitális jelelkülönítés
	A függetlenkomponens-analízis alkalmazása releváns tulajdonságok kinyerésére
	A függetlenkomponens-analízis matematikai háttere
	Lapultság
	Negentrópia
	Mutuális információ
	Elofeldolgozás
	Az átlag normalizálása
	Fokomponens-analízis és fehérítés
	A FastICA algoritmus
	A palimpszesztek és a függetlenkomponens-analízis
	A koktélparti-jelenség és a palimpszesztek feldolgozása
	A modell alkalmazása

	További célkituzések

	Köszönetnyilvánítás

	Hivatkozások















