Egy tanitdval torténd alakfelismerd eljdrds adaptd-
cidja, tovdbbfejlesztése é€s vizsgdlatdnak eredményei.

/Tanulmany/

Alakzatok, jelek, objektumok, folyamatok, helyzetek
felismerése és egy mdr ellzetesen megismertek valamelyiké-
hez torténd azonositdsa, egy olyan megnyilvdnuldsa az embe-
ri észnek, amely tevékenységet az embernek naponta, JSran-
ként s8t%t mdsodpercenként végre kell hajtania /1/. Ezzel
a feladattal az ember idegsejtjei millidrdjainak segitségével
szliiletése pillanatdtdl haldldig foglalkozik.

Emberi ész ezirdnyu tevékenysége mesterséges uton
torténd végrehajtdsdval foglalkozik az alakfelismerés névvel
elnevezett tudomdnyos diszciplina. Az alakfelismerés a gya-
korlati alkalmazdsok terén mdr régen 4tlépte azt a hatdrt,
ami tényleg az alak, vagy valamilyen mds hasonld tipusu tu-
lajdonsdg felismerése volt a feladat. Hagyomdny tiszteletbdl
az irodalomban &ltaldban kitartanak a szokdsos elnevezés mel-
lett.

"Felilletesen fogalmazva azt lehet mondani, hogy az
alakfelismerd automatdk a jelenségek egy jél kBriilhatdrolt
teriiletével kapcsolatos tulajdonsdgok felismerésére, tehdt
fogalomalkotdsra képesek, és ezzel olyan Ssszefiiggdsek meg-
foglamzdsdhoz jutnak el, amelyek el8zetesen nem voltak ig-
mertek, Ezt a képességliket annak kdszonhetik, hogy az ember
szédmdra &dttekinthetetleniil nagymérti adathalmazok érdemi
feldolgozédsdt is el tudjdk végezni" /2/.



-

Ngmesqrong ¢

A fogalomalkotds kifejezése helyett, a tények esetle-
ges filozdfiai problémékat keltd félremagyardzhatdsdgdnak
érdekében célszeriibb azt mondani, hogy ezen automatdk osztd-
lyokat alakitanak ki, amibe aztén besoroljdk a megfigyelt
objektumokat. Minden osztdly egy tulajdonsdgot, vagyis egy
"fogalmat" reprezentdl. Az osztdlyok pontos koriilhatdroldsa
egy tanuldsi folyamat eredménye /innen szdrmazik az eljdrds
"Panuld algoritmusok" elnevezése/, aminek két f8 tipusa
haszndlatos.

A tanitdéval torténd tanuldskor az automatinak a ké-

sObb osztdlyozandd objektumok egy reprezentativ csoportjit

- a tananyagot - mutatjdk be, és a tanitds annyit jelent,
hogy minden egyes esetben azt az osztdlyt is megnevezik,
amibe az illetd objektum tartozik, az osztdlyok kialakitdsat
a gép a megfeleld tanuld algoritmus segitségédvel, ennek az
informdcidnak alapjdn végzi. A tanitd nélkiili tanuldsndl

/cluster analizis/ az osztdlyok kialakitdsa kizdrdlag a tan-
anyag felhaszndldsdval torténik, valamilyen eldre megadott
osztédlyozdsi kritérium alapjdn.

Ttt a gép csak olyan tananyagot /mintédkat/ kap, ahol
a tanitds, vagyis a szdbanforgd minta mindésitése nincs mel-
1lékelve, és a mintédk felhaszndldsdval kell a vizsgdlt objek-
tumok tipusait kialaskitani. Tekintettel, hogy ebben az eset-
ben a felhaszndlhatd informdcid lényegesen kevesebb, a lehe-
téségek 1s korldtozottabbak. Ha példdul eleve ismert tipusok
felismerése a feladat, akkor a tanuld algoritmus dltal ki-
alakitott tipusok ésg az eredetiek egyezését végsd soron semmi
sem garantdlja.

Egészen mds a helyzet olyankor, amikor kiinduldskor
semmit sem tudunk arrdl, hogy milyen tipusok vannak, csak
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egy hatalmas és teljesen dttekinthetetlen adathalmaz adott
mindenféle értékelés nélkiil. Ilyenkor a tanitd nélkiil tanu—
16 algoritmus a tananyag slirlisddési pontjainak, a clusterek-
nek a lokalizdldsdval tipusok /osztdlyok/ megalkotdsdt teszi
lehetdvé, amikr8l aztdn részletesebb elemzéssel lehet megdl-
lapitani, hogy milyen szemléletes tulajdonsdgok jellemzik
8ket. Ez a mdédszer olyankor is alkalmazhatd, amikor a vizg-
gélt probléma természetérdl nagyon keveset tudunk, és a vizs-—
gédlat tulajdonképpen a feldolgozandd adathalmaz elemzése el
s6 lépésének tekinthetd.

A fent vdzolt elvek rendkiviil széles k&rben alkalmaz-
hatéak. A teljesség 1genye nélkil az alafelismerés alkalma-
zdsi teriiletei:

- orvosi és miiszeki diagnosztika,

- 1légi, buborék l:-ameris és rontgenfelvételek kidrtd-
kelése,

- tapasztalati uton kapott gorbék elemzése,

- rendszer azonositdsi és optimdlis szabdlyozdsi
feladatok megolddsa,

- szociolégial felmérések kiértékeldse,

- katonai alkalmazdsok.

Végsd soron azt lehet mondani, hogy nagy adattomeg
igényes kiértékelésére mindig tanuls algoritmusokat célgze-
ri haszndlni, mert igy elkeriilhet8k a tdroldssal ‘j4ré nehéz-

ségek.

Barmilyen tanuld algoritmus megtervezésénél az elsd
1épés a felismeréshez alkalmazhatd jellemzd8k kivdlasztdsa.
Egy adott felismerési feladat végrehajtisakor nyilvan azokat
a jellemzdket kell kivdlasztani &s alkalmazni, amelyek az
adott probléma szempontjdbdl a legtdbb informdcidt hordozzik.



Az alakfelismerésnek ezt az eldkészitd 16pését lényegkiemelésnek
nevezziik., Kénnyen beldthatd, hogy a tanulds eredményessége a
lényegkiemelést8l fiigg. A lényegkiemelés az alakfelismerd fo-

lyamat legfontosabb mozzanata.

Az alakfelismerés végrehajtdsa kiilonféle mdédszerekkel
torténhet. Ezen mdédszerek osztdlyozdsa irodalom forrisonkdént
vdltozd /1/, /3/, /4/. A cluster asnalizis az /5/ irodalomndl
példdul mint a komplex t&bbvdltozds elemzési mddszerek egyike-

ként van megemlitve.

Az egyik /3/ osztdlyozds a kovektezd alakfelismerd
médszereket tartalmazza:

l. Geometriai mddszerek.
l.1. Linedris mddszerek.
l.2. Nem linedris mddszerek.

2. Statisztikus dontési mddszerek /Bayes médszer/.
- 2.1. Normal eloszldsok médszere.
2.2. Szabad eloszldsok mdédszere.

3« Diszkrimindns fliggvények mdédszere.

3.1. F-fliggvény mddszere.

3.2. Linedris fliggvények médszere.

3.3. llem linedris fliggvények mdédszere.

3.4. Szakaszosan linedris fiiggvények mdédszere.

4. Egyéb médszerek.

4.1l. Korreldcids mdédszer.

4.2. Regresszids mdédszer. ,

4.3. Sztochasztikus megkbzelités mddszere.

4.4. Nyelvészeti mddszer.

4.5. Logikai Usszefiiggéseken alapuld médszerek.



Nagy tomegii, mért adatokbdl felépitett adatbdzis ese-
tén dltaldban valamilyen statisztikus dontési médszer alkalma-

zdsa célszeri.

Jelen tanulmdnyban vizsgdlt alakfelismerd eljdrds ki-
védlasztdsa a kovetkezd szempontok alapjdn tortént:

1./ Az eljdrds matematikailag jé1 megalapozottnak 1&t-
gzott.

2./Bemeneti adatként egy Fourier transzformdcid, il-
letve egy spektrumanalizdtor dltal szolgdltatott
jellemzlk szerepeltek.

3./ Az adatredukcid matematikai eszkozokkd, a Korhunen-
Loeve sorfejtés alkalmazdsdval torténik.

4./ A dbntésre felhaszndlt Bayes-dontés ardnylag jé1
ismert és egyszerili eljéréds.

A b6 irodalom ellenére /6-11/, az eljdrds megvaldsi-
tdsa sordn két jelent8s pontndl:

1. Az osztdlyok killonbdzlségét kifejezd korreldcids
mitrix képzésénél.

2. Az osztdlyba besoroldsi dontésnél alkalmazott té-
nyezbk kivdlasztdsdndl, mind az elméleti alapok, mint a ko-
z0lt szdmpélddk ezeken a pontokban mutatkozd elnagyoldsa és
kévetkezetlensége miatt nehézségek tdmadtak és egy ardnylag
jé eredményt addé algoritmus megalkotdsa €s az algoritmus
alapjén miksdd program megirdsa lényegesen tulhaladta egy
adott eljdrds adaptdldsdnak feladatdt.



Az eljards két szakaszra bonthatd:
1l. Tanuldsi szakasz.
2. Felismerési szakasz.

A Tanulédsi szakasz folyamatai:

l. Adatbevitel.

Egy adott osztdlyt /X/i 0 szdmu Xj vektor jellemez,

ahol J = 1,2, 500 88 = 12,3 s.001
o)
M1

a bemeneti jellemzdk /els8dleges ismérvek/ szima.
az osztalyok szdma.

Az egyes osztédlyokat reprezentdld vektorok s szimu
mintavétel alapjdn adddnak és igy egy-egy osztdlyt a kivet-
kez$ adathalmaz reprezentil:
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2. A vdltozdk specidlis korreldcids mdtrixdnak kisza-

mitésa.
2.1. Az osztdlyok &tlag vektorainak szdmitdsa.
Kiszamitjuk az egyes osztdlyokat reprezentdld vek-

torok szamtani kozépértékeit a mintavételek adatai alapjin.

2.2, Kiszéamitjuk az egyes osztalyok kovarancia mét-
rixait.

2.3. Az egyes osztdlyok kovarancia matrixainak Osszege-
zégével megkapjuk a vdltozdk specidlis korreldcids métrixdt.

3. A specidlis korreldcids métrix sajdtértékeinek és

sajdt-vektorainak kiszamitdsa.
4. "B" miatrix el8illitdsa.
A "B" matrix a nagysdgrendben sorba rendezett v
szdmu masodlagos ismérvek szdmdnak megfeleld sajdtértékekhez
‘artozd sajdat-vektorbdl jon létre, nagysdga v x O.

5. A "Mii" vektorok el8dllitédsa.

A """ vektorok elfdllitdsa a "B" mdtrix és az egyes
osztélyok &tlagvektorainak Ssszeszorzédsa utjdn.

6. Az adatmdtrixok transzformdcidja a redukdld vektor-

térbe.

Az adatmdtrixok ortonormdlis v dimenzidju vektor
térbe torténd transzformdcidja az adatmdtrixok és a "B mdtrix

osszeszorzdsaval és az eredmény matrixok invertdldsdval torténik.

T Az inverz matrixok determindnsainaek el84dllitdsa.
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8. A kiszdmitott értékek tdrolidsa.

Felismerési szakasz végrehajtdsdhoz sziikséges
szdmitdsi eredmények a kivetkezlek:

8.1. "B" matrix /V x O nagysdgu tomb/

8.2. Determindnsok értékei /M1 darab/

8.3. "MiU" vektorok /M1 x V nagysdgu tomb/

8.4. Inverz médtrixok /M1 x V x V nagysdgu t8mb/

A felismerési szakasz folyamatai:

l. Adatbevitel.

A Felismerési szakasz a Tanuldsi szakasztdl elkii-
lonithetd, végrehajtdsdndl csak a tanuldsi szakasz eredménye-
ire, valamint a felismerendd osztdly elsSdleges ismérv vek-

toraira van sziikség.

2. Az osztdlyba-besorolds dontéséhez szilkséges szdmi-

tédsok elvégzése.

2.1. Az els8dleges ismérv vektorok transzformdcidja

a mdsodlagos ismérvek terébe.
A transzformdcidt az elsddleges ismérv vektorok
€s a "B" mdtrix Osszeszorzdsa hajtja végre.

2.2, Bayes-dontéshez sziikséges részeredmények el841-
litdsa.

3. Osztdlybasorolds dontésének elvégzése az egyes
osztdlyokhoz tartozd szémitdsi eredmények legkisebb eltéré-
sének megkeresésének utjdn.

Az algoritmus egyszeriisitett blokkvdzlata az 1.sz.4b-
rén ldthatd.



Az eljdrds megvaldsitdsa személyi szdmitdegép alkalma-

zdsdval és az eddigi tapasztalatok.

Az eljérés kezdetben egy CBM 3032 /PET/ tipusu szemé-
lyi szémitdgéppel lett megvaldsitva. A BASIC nyelvii programok
legutdbbi vdltozatai egy COMMODORE 64 /C-64/ tipusu szamitd-
gépen futnak. A k5z81lt futdsidd adatok nagyjdbdl azonosak
mindkét tipusndl. A memdéria hely sziikségletrdl kozdlt adatok

a C-64 tipusra vonatkoznak.

Az algoritmust alapjdban véve két program realizdlja,
a tanuldsi szakaszt a TANULAS, a felismerési szakaszt a
FELISMERES program. Ezen programok vdltozatai TAN+ddtum, il-
letve FEL+ddtum neviiek. Az egyes vdltozatok kozdtti kiilonbség
alapvetlen a kiilonb5zd adat be- és kiviteli lehetSségek vdl-

tozdsan alapszik.

Az - 1984 APRILIS alnévvel rendelkezd vdltozatoknsl
az adatbevitel torténhet billentylirdl, floppyrdl és magneto-
fonrdl, valamint a CF-300 tipusu spektrumanalizdtorrdl.

A FELISMERES programndl a helyes dontés ellenbrzését
egy beépitett automatikus ellendrzé alprogram végzi, amely
azt vizsgdlja, hogy a tanuldsi szakaszban felhaszndlt mintdk-
ra nézve milyen az osztdlybesoroldsi dontés megbizhatdsdga a
kiilonboz6 nagysdgu mdsodlagos ismérvek alkalmazdsakor.

A program hatédsossdga legellszor onkényesen felvett
adat csoportokra lett vizsgdlva. Az els8dleges ismérvek szd-
ma o = 10 volt, a mintavételek szdma s 4-6 kozdtt vdltozott
és maximum 30 volt a vizsgdlt osztdlyok szdma. A vizsgdlt
30 osztdly 152 mintavételének adatai az l.sz.mellékletben
megtalalhatdak.



- LY s

Kezdet

5

A jelek tanulo es felismerd
mintginak bevitele
&
Uzemmod
kivdlasztas

FELI SMERES

TANULAS
A jelek specidlis korreldcios
mdtrixdnak kiszamitasa

R

Az ortogondlis transzformacio
véarehajtdsa

%

A tanuldsi folyamat mintainak CrleCI]’ZO-
ldsa a masodlagos ismervek zektor tereben

v

A jelek staﬁszti’kar' jellemzoinek
czamitdsa
¥
A kiszamitott ismerv rendszer tdrolasa
kilsd tdroldban ( TANULAS eredményei )

¥

TANULAS

A TANULAS eredményeinek
bovitele

A tarold ismérv rendszer 6sszehasonlitdsa a
o ]
beatkezd mintdval a mdsodlaaos ismervek szktor tereben

Déntes az osztdlyba
soroldsrol

Az osztdlyozds eredmenyeinek
I
alkalmazasa

1.4bra. A jelfelismerd eljérds folyamatdbrija.



A felvett mintaadatokra kapott eredmények:

Az 1-10. adatcsoportokndl:

Mdsod-  Tanuldsi Felismerési idS /mp/ Déntési megbiz-
lagos idé : £z
ismérv /perc/ Automa- Egyedi hatosag
Szdm tdndl dontésnél %
2 16 3,6 6 98
3 15 5,6 8 100
419 \-19) 34

Az 1-30., adatcsoportokndl:

Médsod-  Tanuldsi Felismerési iddé /mp/ Dontési megbiz-
lagos idé . .
ismérv /perc/  Automa- Egyedi hatosag
sz8m tdndl dontésnél %

# 20 92 32-37 91,4

3 21 14,7 39-41 98

4 23 &l g6 46-49 100

A felvett szdmcsoportokndl 10 db elsbdleges ismérvnél
az elsd tiz szdmcsoportndl /osztdlyndl/ 100 %-os felismerést
kaptunk, amennyiben a mésodlagos ismérvek szém V = 3 volt,
mig a 30 osztdlyndl ez a felismerési megbizhatdsdg V = 4-nél
jelentkezett. A részletes vizsgédlati eredmények a 2-6., mel-
lékletek alapjdn tanulményozhatdak.
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Az automatikus osztdlybasorolds esetén a program a
tanuldsi szaf%znél a betanitdsndl alkalmazott mintavételnél
vizsgdlja automatikusan,hogy az adott mintavételt a felis-
merési szakasz melyik osztdlyba sorolja. A hibdsan felismert
mintavételek adatai kiilon kiirddnak. Lehetdség van bdrmilyen
minta billentylirél t8rténd bevitelére. Eredményként a képer-
nydn és/vagy nyomtatdsban megjelenik a beadott minta, dontés
az adott minta osztdlyba soroldsdrdl és egy jelzlszdm, aminek
relativ értéke a besorolds er8sségét mutatja.

A 2.sz. melléklet alapjdn a CS10/1-CS10/10 jelzési
tiz adatcsoportndl /mintavételek szdma Osszesen 50/ amikor
2 volt a mdsodlagos ismérvek szama egy a CS10/9 tartozd minta
/4.sz.mintavétel/ lett hibdsan felismerve. Egyedi dontési
lizemmédndl bebillentyiizve ennek a mintdnak értékeit a szdmitd

gépbe, a mdsodik helyen tiintette fel.

A 3.sz. mellékleten a mdsodlagos ismérvek V = 3 egetén
&z automatikus felismerd lizemmdédndl mind az 50 mintavétel
osstdlybasorolédsa az eredeti osztdlyoknak megfelelben tortént.
AV = 2 esetén hibdsan besorolt mintavételnél a dontés erdgssé-
gére utald jelz8szdmndl ldthatdé az algoritmus tapasztalt
eldényos tulajdonsédga, mivel 100 %-os ddntéseknél a hibds don-
tésekre jellemz8 jelz8szdm és a helyes dontés jelz8 szdma
koz8tt nagysdgrendi kiilénbségek mutatkoznak. Ez a nagysdgren-
di kiilonbség mutatkozik a 3.sz. melléklet 2.0ldaldn, ahol az
eredeti tanuldsndl felhaszndlt osztdlyok egyikére sem jellem-
zG mintdkkal t6rtént a besoroldshoz tartozd jelz8szdmok ta-
nulmdnyozhatdak.

A fenti gondolat menetnek megfeleld vizsgdlatok ered-
ményei 30 osztdlyndl /Osszesen 152 mintavétel/ lathatdak a
4-6,.5z. mellékleteken.

—
~—
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Kovetkez8 1épésként valddi jelek mintdinak vizsgédlata
lett végrehajtva. Kilenc addé ugyanazokkala szamcsoportokkal
elldtott lyukszallagrél lett megmoduldlva Al iizemmddban
WPM-22 sebességgel. Az egyes addk miisordnak vétele egy REV-251
tipusu vevdkésziilékkel, mig a jelek rogzitése kb. 1-1 perc
id8tartamig NAGRA tipusu magnetofonnal tortént 19 cm/sec se-

bességgel.

A kilenc addtdl szdrmazé felvétel kiilonbézd sorrend-
ben 3-6-ig terjedd mintaszdmban Ssszesen kétszer 30 minta
formédjdban egy mésik NAGRA magnetofon segitségével &t lett
masolva.

A mintdkat tartalmazdé magnetofon szalagot megkapta
egy kutaté intézet jelfeldolgozdssal foglalkozd részlege
feldolgozds és értékelés céljdbdl.

A kutatdé intézet a kapott mintdkat az dltaluk kifej-
lesztett NE-400 tipusu gyors A/D konverter és az ehhez csat-
lekozé NE-500 tipusu programozhatd és tdvvezérelhetd adatgylij-
t8 késziildkkel digitalizdlta. A digitalizdlt mintdkat /Egy
minta = 100 mért adat/ pdronként Osszehasonlitva adatredukcidt
hajtottak végre. Az adatredukcidé eredményeképpen kilenc szém-
jegyet kaptak. A kilenc szdmjegy paronkénti értelmezése a
kovetkezd volt /12/:

1. E1s8 minta amplitudd hisztogramjdnak atlagértéke.

2. Mdsodik minta mplitudé hisztogramjdnek dtlagértéke. .

3, Bls6 minta amplitudd hisztogramjanak szdrdsa.

4, Mdsodik minta amplitudd hisztogramjénak szdrdsa.

5. Els8 minta amplitudd hisztogramja regresszids
egyenesének meredeksége.

6. Mdsodik minta amplitudd hisztogramja regresszids
egyenesének meredeksége.



7. Ele8 minta amplitudé hisztogramja regresszids
egyenesének és az y tengelynek metszés pontja.

8, Mdsodik minta amplituddé hisztogramja regresszids
egyenesének és az y tengelynek metszés pontja.

9. A két minta amplitudd hisztogramjea kereszt korre-

ldcids egyiitthatdja.

A kapott szdmsorokkal kapcsolatban végzett kiilldnbozd
vizsgdlatok az dltalunk megadott mintdkra vonatkoztatva ne-
gativ eredménnyel zdrultak. Az addk azonositdsdnak feladatdt,
egy tanitdé nélkiili, vagy ontanuld felismerés végrehajtdsat
nem sikeriilt végrehajtaniuk.

l1ds médszert keresve az azonos addkhoz tartozd mintdk
amplitudé hisztogramjainak értékeit /100 érték/ a rendelkezés—
re 4116 szamitdégép kisméretii operativ meméridja miatt tizesé-
vel Osszeadva és ezen értékek szdmtani atlagaibdl kepzett

Lé szamsorok alapjan kapott wintdk és ezekbdl szarmaztatott ta—
‘ﬁitnulési osztadlyokon végzett vizsgdlatok a kovetkezd eredménye—
%t adtéks
2 A 8;sz;melléklet tartalmazza a v = 2 esetén kapott

eredményeket. A V = 3 esetén a tanuléds szakaszt az E/1O adat-
csoport szdrésa nem elégitette ki az ortonor-malis transzfor-
mécid azon feltételét, hogy létezenek a determindnsai az osz—
tadlyhoz tartozd mintavételek korrelacids matrixdnak /2/. A
fenti feltétel nem teljeslilését az amplitudd hisztogramok
értékeinek elballitédsandl elkidvetett eljarédsi hibara tudom
visszavezetnl. Az amplitudd hisztogramok ertékeit lyukszalla—
gon készen megkaptame

A hibdsnak mutatkozdé E/LO csoportot a vizsgalatbdl

kiiktatva kapott eredmények a 9-10.52. mellékletekben lat—
hatbéak. Nyole osztaly /27 mintavétel esetén/ V = 2 masodlagos
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A vizsgalati adatcsoportokndl az alakfelismerési el-
jards megfeleld hatékonysdgunak bizonyult. Az eljaras nenm
szereti az olyan osztalyokat jellemz6 adatokat, ahol nem
teljesiil az ortogondlis transzformécid végrehajthatbsagi—

nak feltételeo

A mbédszer olyan gyakorlati teriileteken alkalmazhaté,
ahol adott annak a feltételnek teljeslilése, hogy a felisme-
résre, azonositasra felhasznalt adatok ténylegesen reprezen-

t4ljédk a felismerendd osztalyokat.

Az eljirds egy matematikail adatredukcidét hajt végre
és ez a matematikai adatredukcidé /lényegkiemelés/ joOLl kivé-
lasztott kiinduldsi adatok esetén igen hatdsosnak igérkezik.

Az osztidlyba besorolas dontésénél alkalmazott szdémok
mennyiségi viszonyal alapjan téves dontés esetén 1s lehetdség
van bizonyos kovetkeztetések levondsédra egy helyes dontést

illetden.

Ez utobbi pont alapjéban véve az eddigi kisérletek
tapasztalataira alapul. A tapasztalati tényeken alapuld
hipotézis matematikai vizsgdlata még nem lett végrehajtva.

Tervezem a médszer tovabbi vizsgilatat lzenméddok,
adok azonositasi feladatainak végrehajthatésdgdnak teriilete—
in. Az eddigl vizsgalatalm és koz0lt eredményeim ugy érzenm
elbrevivd lépéseknek tekinthetdek az alakfelismerés és a
komplex. tobbvaltozds analitikal vizsgidlati médszerek al-
kalmazdsénak bevezetése érdekében.
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