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SANTRUMPU SARASAS

IT — informacinés technologijos;

KNN (angl. k-nearest neighbor) — k-artimiausiy kaimyny metodas;

LOG — logaritmas;

MAX — maksimumas;

MIN — minimumas;

MSE (angl. minimum mean square error) — minimali kvadraty vidurkio klaida;

SEG — segmentacija, segmentas;
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SUMMARY

Data classification is a complex process in which the set of initial data is treated to create a
system that allows the identification of automated objects and data flows. The paper presents and
discusses the main methods of object identification, seeks to examine whether the modification of
models increases the accuracy of object recognition.

The aim is to analyze the methods of statistical object detection, offer a new hybrid method
and verify its reliability. In order to achieve this objective, analytical part deals with methods of
object identification and analyzes the object recognition problems. Further, the description of the
proposed hybrid method is suggested and its theoretical benefits are indicated. Experimental part
describes the whole research process, data treatment processing and summarizes the results.

After evaluating the methods of object identification, hybrid method, that unifies linear
discriminant and methods of neuron system, is proposed. Comparing the standard object
recognition methods with the hybrid ones, it was demonstrated, that the hybrid methods allow for
greater accuracy (approximately 10%) in the process of identification.

Paper consists of 51 sheer pages; inventory is enlivened by 25 pictures, 7 tables and 5

appendixes.



IVADAS

Siuolaikingje informacinéje visuomengje vis didesne reik§me igyja informacijos tikslumas ir
konkretumas; zmoniy ir masiny geb¢jimai atrinkti ir klasifikuoti informacija. Kuriami nauji metodai
ir modeliai, leidziantys pagerinti reikiamy duomeny srautus.

Duomeny klasifikavimas — sudétingas procesas, kurio metu pradiniy duomeny aibés
apdorojamos taip, kad biity sukurta sistema, leidzianti automatizuoti objekty atpazinima ir
informacijos srautus. Darbe pristatomi ir aptariami pagrindiniai objekty atpazinimo metodai,
siekiama istirti ar modeliy modifikacijos padidina objekty atpazinimo tiksluma.

Statistinis objekty klasifikavimas — specifin¢ IT sritis, kurioje dar yra daug neatsakyty
klausimy. Nors naujausiuose literatiros Saltiniuose statistinius objekty atpazinimo metodus yra
apras¢ daug garsiy mokslininky, tokiy kaip K. Fukunaga, N. Friedman, R. Duda ar R. Duin, bet Siy
metody modifikacijos ir hibridiniai metodai pladiau aptarti tik keliy autoriy. Placiausiai hibridinius
statistinio atpazinimo metodus analizavo Sveicaras H. Bunke ir amerikietis A. Kandel, kurie sialé
tvairius neuroniniy tinkly ir kity metody rinkinius tikslesniam objekty atpazinimui.

Darbo objektas — hibridiniai objekty atpazinimo metodai.

Darbo tikslas — iSanalizuoti statistinio objekty atpazinimo metodus, pasitlyti nauja hibridini
metoda ir patikrinti jo patikimuma.

Siekiant uZsibréZo tikslo, yra sprendZiami tokie uzdaviniai:

o ISsiaiSkinti pagrindines objekty atpazinimo procese kylancias problemas;

e [Snagrinéti statistinio objekty atpazinimo metody ypatumus;

e [vertinus objekty atpazinimo metodus, iSanalizuoti nauja hibridini metoda;
e [Stirti hibridinio metodo patikimuma fonetinio objekty atpazinimo procese.

Darba struktiira: analitin¢je dalyje aptariami objekty atpazinimo metodai, nagrin¢jamos
objekty atpazinimo problemos, toliau pateiktas sitilomo hibridinio metodo apraSymas ir jo teorine
nauda. Eksperimentin¢je dalyje apraSyta visa tyrimo eiga, duomenu apdorojimo procesas,
apibendrinami rezultatai.

Analitinéje/teorinéje dalyje panaudota 21 literattros Saltiniy, 1§ ju — 12 publikuotos knygos,
9 — internetiniai Saltiniai ir publikacijos. 8 Saltiniai publikuoti lietuviy kalba, visi kiti — angly kalba.
Analitin¢je dalyje daugiausiai remtasi K. Fukunaga bei R. Duda ir bendraautoriy knygu
i1Straukomis. Darbe remtasi VUKHF informatikos katedros magistro baigiamojo darbo metodiniais

- 1
nurodymais .

" SARKIUNAITE, Ingrida; KRIKSCIUNIENE, Dalia; SIMUTIS, Rimvydas. (2007) Magistro baigiamojo darbo
rengimo tvarka. Metodiniai nurodymai.



Analitin¢je/teorin€je dalyje panaudotas mokslinés literatiiros analizés ir apibendrinimo
metodas, hibridinio modelio pasiilymo dalyje panaudotas modelio kirimo metodas,
eksperimentinéje dalyje panaudoti statistinés analizés ir apibendrinimo metodai.

Darbo eigoje pasiektas planuotas rezultatas — pasiiilytas metodas statistinés analizés biidu
patikrintas ir jvertintas kaip patikimas, todél jo panaudojimas objekty atpazinimo srityje yra
rekomenduotinas.

Eksperimentinio tyrimo metu susidurta su sunkumais duomeny rinkimo ir apdorojimo
metu. Renkant duomenis neiSvengta problemy su diktoriy balsinémis savybémis ir nekokybiskais
garso jrasais dél pasaliniy triukSmu. Apdorojimo metu Sios problemos neleido panaudoti visy
tyrimo metu surinkty duomeny, trys per ilgos frazés buvo visiskai paSalintos, o visi nekokybiski
irasy fragmentai nebuvo jtraukti i tyrimo duomeny aibg.

Darba sudaro 3 pagrindinés dalys: teoriné/analitiné dalis, metodo pasitilymo dalis ir
eksperimentinis tyrimas. Darba sudaro 67 puslapiai, aprasa pagyvina ir jo dalis paaiSkina 25

paveikslai, 7 lentelés ir 5 priedai



1. OBJEKTU ATPAZINIMAS IR KLASIFIKAVIMAS

Objekty atpazinimas bendru atveju — tai procesas, kurio metu iSskiriamas informacinis
situacijos turinys ir jvyksta semantin¢ klasifikacija. Atpazinimo metu tam tikrais buidais (vaizding,
garsinés medziaga) gauta ir uzfiksuota informacija apie objekta ar situacija, palyginama su
atmintyje saugomais arba duomeny baz¢je jau esanciais ankstesniais ty objekty vaizdais bei aprasais
ir jie priskiriami vienai ar kitai semantinei klasei (kategorijai).

Toks objektuy priskyrimas vienai ar kitai klasei atrodo nesudétingas procesas, bet norint tai
daryti automatizuotai ir kaip imanoma tiksliau, susiduriama su daugybe klasifikavimo ir atpazinimo
metu kylan¢iy problemy. Tokiy problemu kiekis priklauso ne tik nuo pradiniy duomeny ir ju imties,
bet ir nuo situacijos (uzdavinio) sudétingumo, klasifikavimui naudojamo tam tikro metodo bei
laukiamy (tikétiny) rezultaty. Siame skyriuje aptariami objekty atpazinimo metodai, nagrinéjamos
objekty atpazinimo metu kylancios problemos ir pateikiami pagrindiniai objekty klasifikacijos

uzdaviniy sprendimai.

1.1. Objekty atpaZinimo problemos formulavimas

Daugelis svarbiausiy objekty atpazinimo uzdaviniy gali buti apibudinami kaip signaly arba
geometriniy figiiry klasifikavimas. Pavyzdziui, problema, kurios metu yra testuojamas irenginys,
iSvedantis tinkama arba netinkama informacija yra stebimas skai¢iuojant mikrofono i§¢jimo
jtampos pakitimus per tam tikra laiko tarpa. Sie skai¢iavimai padeda supaprastinti paieskas ty
Irenginiy ir algoritmy, kurie daro didZiausia kieki klaidy, ir jas pasalinti. Kita vertus, bet kokios
kalbos spausdinty raSmeny atpazinimas remiasi geometriniy figiiry (raidziy) klasifikavimu (Jain, A.
ir kiti, 2000, p. 1).

Norint kaip jmanoma teisingesnio klasifikavimo reikia surinkti ir turéti kuo daugiau stebimy
pavyzdziy. Pats paprasciausias, bet efektyviausias biidas surinkti §ia informacija yra iSmatuoti visas
tam tikru laitko momentu esancias signalo reikSmes x(7;),...,x(t,) ir visus pilkos spalvos atspalvio
pikselius tam tikrame objekte x(1),...,.x(n), kaip parodyta paveiksle 1 (Fukunaga, K. 1990, p. 2).

Gauti matavimai n suformuoja duomeny masyva X.
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Taciau suformuotame masyve galima iSskirti reikSmes, kurios yra tikslios ir netikslios, tarp
ju galima jterpti skyrikli vadinama riba g(x;x,)=0. Zinodami $ias dviejy reik§miy sritis ir riba tarp

ju, galime visas reikSmes i$skirti { dvi kategorijas.

x()
‘ (x1]  [xth)]
X2 x(to)
—= X= ; = '
hxrl x(tn}
0 1, ;2 13 ' TN
a)
Pikselis #1 _
T |
WA\ o]
bs X
— ‘Qkﬁ % — X:(E‘:l_'
NS\ BN
[ —§§; [an _xrrr}_

Plksells #n/
k)
Saltinis: FUKUNAGA, K. (1990) Introduction to Statistical Pattern Recognition, p. 3.

Paveikslas 1. Du objekty matavimai: a) signalas; b) simbolis.

Kai Sios dvi kategorijos ir riba jau yra Zinomi, tereikia pagal formules g(x;x;)<0 ir
g(x1,x2)>0 atskirti kurios i§ reikSmiy yra tinkamos modeliui, o kurios ne. Reiskinys g(x;x;) yra
vadinamas diskriminantine funkcija (angl. discriminant function), o tinkla, kuris aptinka reiskinio
g(x1,x2) zenklus yra vadinamas objekty atpazinimo tinklu (angl. pattern recognition network) arba
klasifikatoriumi (angl. categorizer, classifier). Norint sudaryti klasifikatorius, reikia iSsiaiskinti
duomeny masyvo X charakteristikas ir kickvienam ju rasti tinkama diskriminaning funkcija. Sis
procesa dar vadinamas apmokymu (angl. learning, training), o etaloniniai duomenys, kuriy pagalba
yra kuriami klasifikatoriai, vadinami apmokymo etaloniniais duomenimis (Webb, A. 2002;

Fukunaga, K. 1990).
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Pirmasis uzdavinys kurj reikia spresti — tai rasti teoriSkai geriausia klasifikatoriy, tariant kad
skirtingy vektoriy skirstiniai yra zinomi. Sis procesas vadinamas statistinés hipotezés tikrinimu, o
kaip vienas geriausiy klasifikatorius yra ivardijamas Bajeso klasifikatorius (angl. Bayes classifier),
kuris minimizuoja klasifikavimo klaidy skaic¢iy. Klaidos tikimybés iSskyrimas yra vienas i$ esminiy
parametry objekty atpazinime. Bajeso klaida yra pati maziausia klaida, kuria galima gauti
atpazinimo procese (Fukunaga, K., 1990, p. 3).

Nors Bajeso klasifikatorius yra gana daznas objekty atpazinime, bet jo panaudojimas yra
gana sudétingas d¢l to, kad Bajeso tikimybes yra sunkus apskaiciuoti. Tod¢l daznai yra naudojamas
ir paprastesnis, parametrinis klasifikatorius (angl. parametric classifier). Parametriniai
klasifikatoriai yra paremti pasirinktomis matematinémis tankio arba diskriminantinés funkcijos
formomis. Tokie klasifikatoriai kaip tiesiniai (angl. linear), kvadratiniai (angl. quadratic) arba
gabalais tiesiniai (angl. piecewise) klasifikatoriai yra dazniausiai pasirenkami dél savo paprastumo.

Tokiu atveju kai tankio funkcijoje neegzistuoja jokia parametriné struktiira, funkcijai
apskai¢iuoti naudojami neparametriniai metodai (angl. nomparametric techniques), tokie kaip
Parzeno ir k-artimiausiu kaimynu (angl. k-nearest neighbor — toliau bus naudojama termino
santrumpa kNN). Bendrai paémus, neparametriniai metodai yra labai jautriis parametry skaiciui ir
yra linkg¢ pateikti klaidingus duomenis, nebent minéty parametry reikSmés yra kruopsciai

parenkamos (Duda, R. ir kiti. 2000, p. 164).

X

Tinkami

9(x,.x,)=0

Metinkami

*

o
-

Saltinis: sukurta autoriaus pagal FUKUNAGA, K. (1990) Introduction to Statistical Pattern Recognition, p. 4.

Paveikslas 2. Etaloniniy duomeny iSskirstymas j tinkamus ir netinkamus.

Paveiksle 2 pavaizduota kaip atsitiktiniai sprendiniai yra suskirstytas 1 dvi dimensijas.
Alternatyvus Siam metodui yra sprendimy priémimas remiantis paieska sudarytame Zodyne.

Zodynai yra kuriami visus anksciau gautus tyrimo rezultatus ir bandomuosius duomenis sudéjus i
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vieng aibe (zodyna). Testavimo metu duotoji reikSmé yra priskiriama tai klasei, kuriai priklauso
ar¢iausias etaloninis objektas. Sis procesas vadinamas artimiausiy kaimyny klasifikavimo taisykle.
Zmogaus atliktas klasifikavimas daZniausiai remiasi mazu kiekiu savybiu, tokiy kaip
virSiinés taskas, pagrindinis daznis ir pan. Visi Sie matavimai savyje turi tam tikra informacija apie
ju klasifikavima ir yra parenkami atsizvelgiant i nagriné¢jama problemos ar uzdavinj. Savaime
suprantama, kad kuo mazesnés klasifikatoriui pateikiamy duomeny kiekis, tuo klasifikatoriaus
kiirimas tampa lengvesnis. Siekiant pasinaudoti Siuo privalumu, reikia rasti tokj buda, kurio pagalba
bity galima i§ pavyzdziy aibés i§skirti svarbiausias savybes (Fukunaga, K., 1990, p. 4). Si problema
yra taip pat labai svarbi objekty atpazinimo procese ir yra vadinama savybiy iSskyrimu (angl.

feature selection, extraction).

1.2. Klasifikatoriaus kiirimo procesas

Paveikslas 3 parodo veiksmy sekos modeli, pagal kuri yra kuriamas klasifikatorius. Po
duomenuy surinkimo proceso (angl. data gathering) etaloniniai objektai yra normalizuojami ir
uzregistruojami (angl. normalization registration). Sékmingam klasifikatoriaus sukiirimui ypaé
didele reikSme turi normalizavimo ir registravimo procesai, dél to, kad skirtingi duomenys
reikalauja skirtingo tiek normalizavimo tiek registravimo.

Po normalizavimo ir registravimo procesy seka procesas, kurio metu yra pamatuojama
kokiai klasei priklauso atitinkami duomenys. Sis procesas jgyvendinamas jvertinant Bajeso klaidos
tikimybe matavimy plotméje. Jei Bajeso gauta klaida yra didesné negu galutiné klasifikatoriaus
klaida, kurig norime pasiekti, reiSkia kad duomenys néra pilnai apriipinti klasifikavimo informacija,
kuri patenkinty reikalavimus. Parenkant savybes ir kuriant klasifikatoriy tolesniuose etapuose, gali
zenkliai padidéti klaidos tikimybe, todel norint to iSvengti reikia grizti prie pirmojo etapo —

duomeny rinkimo.
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Kai jau Bajeso klaidos tikimybé yra maZesné uz leidziama (ggp), galima pereiti prie kito
projektavimo etapo, kuriame analizuojama duomeny struktira (angl. data structure analysis).
Siame etape naudojami visi jmanomi duomeny analizés metodai, tokie kaip: savybiy idskyrimas,

klasterizavimas (angl. clustering), statistiniai testai, pavyzdinis modeliavimas ir pan.

v

Duomeny rinkimas |«

v

Normalizacijos

patikrinimas £>gg
Klaidos
S — skaiciavimas
4 (neparametrinis)
Klaidos skaiCiavimas
(neparametrinis)
Neparametr_lmal é<ey Savybiy iSskyrimas
procesai L Klasterizavimas
- Statistiniai bandymai
Duomeny struktaros Modeliavimas
analizé —

Tiesinis klasifikatorius
Kvadratinis klasifikatorius
Skirstinio klasifikatorius
Neparametrinis klasifikatorius

4

o Klasifikatoriaus kdrimas
Parametrizavimo

procesai ¢

Klaidos skaiCiavimas
(parametrinis)

v

Srities bandymai

!

Saltinis: sukurta autoriaus pagal FUKUNAGA, K. (1990) Introduction to Statistical Pattern Recognition, p. 8.

Paveikslas 3. Klasifikatoriaus kiirimo proceso veiklos seky diagrama.

Reikia atkreipti démesi 1 tai, kad kiekviena karta parenkant tam tikra jungini savybiy, yra
tikrinama Bajeso klaidos tikimybé tame junginyje ir lyginama su galima klaida matavimy plotméje.
Skirtumas tarp ju parodo koks informacijos klasifikavimo kiekis yra prarandamas savybiy
1§skyrimo procese (Friedman, J. ir kiti. 1997).

Kai jau duomenuy struktiira yra daugmaz aiSkiai apibrézta, duomenys parodo koki
klasifikatoriy kokiam atvejui reikia pritaikyti. DaZniausi pasirinkimai yra tiesinis, kvadratinis arba
gabalais tiesinis klasifikatorius, retesniais atvejais pasirenkamas neparametrinis klasifikatorius.
Neparametriniai metodai reikalingi autonominés (angl. off-line) analizés metu siekiant iSsiaiskinti

tokius itin svarbius duomenis kaip Bajeso klaidos tikimybé ir duomeny struktira.
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Po klasifikatoriaus sukiirimo, jis turi biiti jvertintas atliekant tam tikras procediiras. Gautos
klaidos yra palyginamos su Bajeso klaidomis savybiy erdvéjg. Skirtumas tarp Siy dvieju klaidy
parodo kaip padidéja klaidos tikimybé panaudojus atitinkama klasifikatoriy. Jei Sis skirtumas yra
per didelis ir nepriimtinas, reikia dar karta pergalvoti klasifikatoriaus kiirimo procesa ar ji tiesiog
perdaryti.

Galiausiai klasifikatorius yra iStestuojamas atitinkamame uzdavinyje. Jei klasifikatorius
neveikai taip kaip tikétasi, reiskia, kad duomenys kurie buvo naudoti jo sudarymui skiriasi nuo ty
duomeny, kurie yra naudojami kaip testiniai. Tod¢l siekiant maksimalaus tikslumo reikia iSplésti

visa duomeny baze arba pergalvoti klasifikavimo procesa.

1.3. Duomeny klasifikavimas

Duomeny klasifikavimas visoje objekty atpazinimo srityje yra vienas i$ svarbiausiy aspekty,
leidZian¢iy pagal klasifikavimo patikimuma ivertinti objekty atpazinimo tiksluma. Tam yra kuriami
nauji metodai (taip pat tobulinami jau sukurti metodai), leidziantys iSskirti klasifikavimo metu
kylanc¢ias problemas, dviprasmiSkumus ir juos analizuojant, rasti tinkamiausius problemos
sprendimo biidus. Skyriuje apZvelgiami pagrindiniai objekty klasifikavimo metodai, apraSomi
veiksniai, darantys didziausia itaka objekty atpazinimo tikslumui. Visy pirma aptariamas pradinis
duomenuy, parametry ir iSraiSky formulavimas, véliau aprasomi ir palyginami tarpusavyje

parametrinio ir neparametrinio klasifikavimo metodai, jvertinamos juos veikiancios aplinkybés.

1.3.1. Parametry skai¢iavimas

Jei tankio funkcijas iSreikStume tokiais parametrais kaip vidurkis, tikétini vektoriai ir
kovariacinés matricos, galima biity sukurti panaSumo mato klasifikatoriy, pagal kuri biity galima
atpazinti tam tikrus duomenis. Kitas biidas yra skaiciais ir parametrais iSreikSti diskriminantines
funkcijas, 1§ kuriy biity gaunamos tokios matematinés iSraiSkos kaip tiesiné arba kvadratine
funkcija. Bet kokiu atveju diskriminantiné funkcija yra tik tikétiny vektoriy ir kovariaciniy matricy
funkcija. Parametrinis atvejis yra vertinamas dél jo nesudétingumo lyginant su neparametriniu
atveju, kuriame visi skai¢iavimai yra paremti tankio ir diskriminantinémis funkcijomis (McLachlan,

G. 1992).
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Daugelyje atpazinimo uzdaviniy yra daroma prielaida, kad parametry reikSmés yra
nekintanc¢ios. Deja, praktikoje parametry tikrosios reikSmés néra i§ anksto zinomos ir turi biti
gautos i§ duoto skaiCiaus etaloniniy duomeny. Tai yra atliekama panaudojant etaloniniy duomeny
tvertinimo technika nepriklausomai nuo to kad reikSmeés yra atsitiktiniai dydziai ir iSsilaiko
apytiksliai nenukrypdami nuo tikétiny reikSmiy

Kur kas svarbesnis matmuo objekty atpazinime yra klaidos tikimybé, kuri yra iSreiskiama
kaip sudétiné dviejyu parametry funkcija: pirmasis yra parametry rinkinys apibtidinantis
klasifikatoriy, antrasis — parametry rinkinys apibiidinantis skirstini, kuris bus naudojamas. Klaidos
[vertinimas tampa labai sudétingas ir sunkiai apskaiiuojamas dél Siy dvieju parametry rinkinio.
Toliau Siame skyriuje bus aptarta kokia jtaka tikétinai klaidai gali turéti tikryju ir bandomuyju
pavyzdziy kokybeé.

Klasifikavimo klaidos skai¢iavimas

Dar svarbesnis veiksnys kalbant apie objekty atpazinima yra busimo klasifikatoriaus
veikimas. Diskriminantiné funkcija kai kuriems populiariems klasifikatoriams (iskaitant tiesini ir
kvadratinj klasifikatorius) yra M;, M,, X, ir 2, funkcijos, kitaip tariant, jie yra funkcinés grupés
nariai. Laukiamo klasifikatoriaus veikimo suprastéjimas dél baigtinio etaloniniy duomeny kiekio,
vyksta dél dviejy priezasCiy: riboto pavyzdziy rinkinio, naudojamo projektavimui ir riboto

bandomuyju duomeny kiekio (Bishop, C. 2006).

Testavimo pavyzdziy poveikis. Klaidos skaiiavimo procediira praktiskai yra vienintelis
galimas variantas kai yra duotas tam tikras fiksuotas skaiCius etaloniniy duomeny klasifikatoriaus
testavimui, t.y. pavyzdziai yra iStestuojami klasifikatoriaus pagalba, o nesuklasifikuoty pavyzdziy
skaicius yra sumuojamas. Kitas btidas yra apskaiciuoti testavimo pavyzdziy tanki ir panaudoti $iuos
duomenis sudétingesnéms situacijoms spresti. Sis procesas yra gana painus ir sudétingas net ir esant

normaliajam skirstiniui su Zinomu tikétiny vektoriy ir kovariacijos matricy skaic¢iumi.

Kiirimo pavyzdziy poveikis. Kur kas sudétingesnis yra toks atvejis, kaitra duotas ribotas
skai¢ius kiirimo pavyzdziy. Toliau norint iSraiSka iSlaikyti kaip imanoma bendresng, bus

nagrinéjama specifiné diskriminantiné funkcija.
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Klaidos iSraiSka: tarkim, kad diskriminantiné¢ funkcija yra dvi tikétiny vektoriu M; ir M,
funkcijos, ir dvi kovariacinés matricos 2; ir 2,. Kaip tipinius klasifikavimo pavyzdzius galima
tvardinti kvadratini ir tiesini klasifikatorius (Friedman, J. ir kiti. 1997). Ju bendroji klaidos iSraiska
atrodyty taip:

1

WX)= = 475 X+ &[T M~ 4]% M, )

1.3.2. Neparametrinis klasifikavimas ir klaidos skai¢iavimas

Neparametrinis klasifikatorius nepriklauso nuo jokiu savybiuy, kurios bitu susijusios su
tankio funkcijos struktira. Todél klasifikatorius tampa Bajeso klasifikatorium jeigu tankio
koeficientai konverguoja i tikrasias reikSmes. Bet taip ivyksta tik tokiu atveju, kai yra duotas
baigtinis skaicius pavyzdziy.

Atsirandanti klaida yra Bajeso klaida — pasiekiama maziausia klaida, gauta i§ duotojo
skirstinio. Kaip jau buvo minéta, Bajeso klaida yra itin svarbus rodiklis objekty atpaZinimo srityje,
igalinantis paprastesni duomeny klasifikavima ir matuojantis galimybg skirstyti objektus pagal
atitinkamas savybes, dar prie§ nustatant koks klasifikatorius bus naudojamas. Savybiy (pozZymiy)
atrinkimas visuomet nulemia nedidelius klasifikuotumo praradimus. Siy praradimy kiekis ir
pasekmés gali biiti iSmatuojami sulyginus Bajeso klaida savybiy erdvéje su Bajeso klaida realiy
duomeny erdvéje.

Visgi dazniausiai praktikoje nepasitaiko tokiy atvejy kai pavyzdziy kiekis buty begalinis, o
del riboto pavyzdziy kiekio ir tankio skaiCiavimy, véliau Bajeso klaidos rezultatai turi didelius
nuokrypius ir pakitimus, ypa¢ dideliy matavimy erdvéje (Fukunaga, K., 1990).

PanaSios tendencijos yra ir parametrinio klasifikatoriaus atveju, tac¢iau neparametriniu

atveju, §1 tendencija tampa kiek grieztesné.
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Parzeno ir k-artimiausiy kaimyny klasifikatoriai. Parzenas ir kNN siillo panaSius
klasifikavimo ir klaidos apskai¢iavimo algoritmus, be to pateikia ir panaSius rezultatus. Visgi
zvelgiant giliau, galima jzvelgti gana didelius ju skirtumus ir jvertinti metody gerasias ir blogasias
savybe. Toliau skyriuje atskirai bus aptariami Parzeno ir kNN klasifikatoriai (pozitriai), apzvelgiant
klasifikatoriy kiirima ir klaidos skaiiavima, véliau bus detaliau aptarti kiekvieno Siy metody

klaidos apskai¢iavime kylantys sunkumai ir klaidos pakitimus lemiantys veiksniai.

1.3.2.1. Parzeno klasifikatorius

Panasumo mato klasifikatorius gali biiti iSreiSkiama iSraiska Inp;(X)/p.(X)t, kur kintamojo
t reik§me jtakoja jvairiis reiskiniai, priklausomi nuo to koks klasifikatorius bus kuriamas. Siame
skyriuje aptariamas atvejis, kai tikrosios tankio funkcijos yra pakeic¢iamos i ju tikétinas reikSmes.
Kai Parzeno tankio reik§mé¢ yra naudojama su branduolio funkcija x;(.), tada panasumo mato

klasifikatorius tampa toks (Fukunaga, K., 1990, p. 301):

3 S

_158?):_1 llj: i @
i 2)\(0

: v G-
2 j=

¢ia S={X, 1(1), ,XNZ(Z) } yra duotyju duomeny rinkinys. I8raiSka (2) suklasifikuoja testavimo
duomenis X { w; arba w;, priklausomai nuo to, ar kairioji lygties pusé¢ yra didesné ar mazesn¢ uz

iSraiska ¢.

Klaidos apskai¢iavimas: norint apskaiciuoti klasifikatoriaus klaida i§ duoty duomeny
rinkinio S, galima naudoti pakartotinio sukeitimo (angl. resubstitution) ir slenkan¢io egzamino
(angl. leave-one-out) metodus leidZianCius pasiekti virSuting ir apating Bajeso klaidos ribas.
Pakartotinio sukeitimo metodo atveju, visi galimi pavyzdZiai yra naudojami kuriant klasifikatoriy ir
tas pats rinkinys pavyzdziy yra testuojamas. Todél, kai pavyzdys Xi’ i§ w; yra istestuojamas, yra

naudojama formulé (3) (Fukunaga, K., 1990, p. 301):

1 Y
R

-1 11 = © (Pakartotinio sukeitimo metodas) (&)
O _ e
Z Q(k - (J' —~
N, %

Jei auk$¢iau nurodyta israiska yra maZesné uz 1, tada X;” yra teisingai suklasifikuotas, tuo

tarpu jeigu israika yra didesné uz ¢, tuomet X;” tampa neklasifikuojamu. Pakartotinio sukeitimo
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atveju w;—klaidos reikSmé yra gaunama iStestavus X, 1(1), ,XN/]), susumavus nesuklasifikuoty

pavyzdziy kiekj, ir ta kieki padalinus i§ N;. Lygiai taip sekancios klaidos reikSmé yra
apskaiciuojamas istestavus rinkini X; 1(2), ,XNZ(Z) .

Kita vertus, kai slenkan¢io egzamino metodas yra naudojamas norint istestuoti X;”, jos
reikSmés turi biti pasalintos 1§ kiirimo rinkinio. Todél formulés (3) skaitiklis turi buti pakeistas |

(Fukunaga, K., 1990, p. 302):

]
O @)
]

velgi, XV reik§més yra testuojamos, o nesuklasifikuoti pavyzdZiai yra sumuojami.

> —e b -x

_ ~ 1 & -
R = Y €y
1 J=1

Paminétina, kad atimties biidu gautas x;(0) kiekis, nepriklauso nuo reikSmeés k. Kai w,—klaida yra
iStestuojama, vardiklis formuléje (3) yra pakeiCiamas tokiu paciu budu. Tipinés branduolio
funkcijos dazniausiai patenkina nelygybe x;(0)> x;(Y), o taip pat ir nelygybg x;(0)> pi(Y), tada
gaunama tokia iSraiSka (Fukunaga, K., 1990, p. 301):

~ ~ - -~ 1 ~ - - ~
LSRR A L AEOER ) ®
1

Tai reiSkia, kad pakartotinio sukeitimo tankio reikSmeé bus visada mazesné negu slenkancio
egzamino tankio reikSme. Todél kairioji lygties (3) pusé yra didesné pakartotinio sukeitimo metodo
atveju negu slenkandio egzamino metode, vadinasi reik§mé X" turi didesnius 3ansus biti
nesuklasifikuota.

Taip pat verta paminéti, kad slenkancio egzamino tankio reik§mé gali biiti gaunama i
pakartotinio sukeitimo tankio reikSmeés panaudojant paprasta skaliaring operacija — atimant x,;(0) ir
padalinant 1§ (N;-1). Todel laikas, reikalingas apskaiCiuoti tiek pakartotinio sukeitimo, tiek
slenkancio egzamino tankiy reikSmes yra beveik toks pat kaip vieno pakartotinio sukeitimo tankio
funkcijos apskaic¢iavimo laikas.

Branduolio dydZzio poveikis. Tankio funkcijos radimas ir klasifikavimas yra dvi skirtingai
vykstantys procesai, todél atrodyty tinkamiausias sprendimas vienam, gali biiti visiSkai netinkamas
kitam. Pavyzdziui, tankio skaiCiavimuose kvadraty vidurkio klaidos reikSmé buvo naudojama

siekiant surasti optimaliausia sprendima.
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Sis matavimas veda prie to, kad auksto i§sibarstymo sri¢iy reikimeés yra svaresnés uZ zemo
i§sibarstymo sritis. Kita vertus, klasifikuojant, rysys tarp dviejy tankio galy yra labai svarbus. Siuo
atveju kvadraty vidurkio klaida gali buti ne pats geriausias pasirinkimo variantas. Nepaisant §ios
srities mokslininky pastangu, vis dar néra tiksliai i$siaiskinta kaip optimizuotis branduolio funkcijos
dydi klasifikavimo procesui. Vienas i§ biidy jveikti §i sunkuma — nustatyti optimaly branduolio dydi
eksperimenty pagalba (Webb, A., 2002). Kartojant klasifikavimo klaidos skai¢iavimus tiek
pakartotinio sukeitimo, tiek slenkanc¢io egzamino metodais su skirtingomis » reikSmémis, galima
sudaryti lyginamaji §iy duomeny ir 7 reikSmiy grafika. Pagrindinis Sio metodo trukumas yra tai, kad

skai¢iavimo procedira turi biiti kartojama iki galo kiekvienai » reikSmei.

€ (%) € (%)
4
ZO.L 20. —
o
BAJESAS
10. 10. — BAJESAS

r ! l_»r
: 1.0 2.0 30 b
€ (%)
4
40 [~
30

20 |— BAJESAS

1.0 -

|
1.0 2.0 3.0 )
Saltinis: FUKUNAGA, K. (1990) Introduction to Statistical Pattern Recognition, p. 324.

Paveikslas 4. Parzeno klaida su skirtingomis r reik§mémis: a) 1;-1; b) 1;-40; c) 1;-o.

Paveiksle 4 pavaizduotos Bajeso klaidos virSutiné ir apatin¢ ribos, gautos panaudojant
atitinkamai slenkancio egzamino ir pakartotinio sukeitimo metodus. Kaip matyti i§ paveikslo,
klaidos reikSmés yra labai panaSios i r reikSmes, iSskyrus (a) atveji. Nepasirinkus tinkamo r,
reikSmés tampa nesimetriSkos ir net nebiitinai patenka | Bajeso klaida. Norint iSsiaiSkinti kodél
klaidos reikSmés veikia taip kaip pavaizduota paveiksle 4 ir siekiant iSsiaiskinti kaip parinkti
reikiamus parametrus, reikéty atlikti platesng Parzeno klaidos skai¢iavimo procediiros analizg,

taCiau Siame darbe tai nebus aptarta dél paties metodo sudétingumo.
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1.3.2.2. k-artimiausiy kaimyny klasifikatorius

Naudojant kNN tankio reik§mes, anksCiau aptartas panaSumo mato klasifikatorius tampa

toks:

LB &= N 4 G X G-
P (X) 62_ ]flvl(X) d, 15111)\W’X/ e2_

4
Mo, ©)
NE

Norint suklasifikuoti testavimo duomenu pavyzdi X, visy pirma randami k;-asis narys i
reikSmés w; ir k,-asis narys i§ w,, tuomet apskai¢iuojamas atstumas tarp X ir minéty reikSmiy ir
gautos reikSmés yra idedamos i (6) kad buty iStestuota ar kairé¢ iSraiSkos pusé yra didesné uz ¢
(Friedman, J. 2001, p. 94). Norint iSvengti bereikalingos painiavos, $iuo atveju imama, kad k;

reikSme yra lygi k.

Klaidos apskaiciavimas. Klasifikavimo klaida, paremta duotojo S rinkinio duomeny gali
bati apskai¢iuojama panaudojus pakartotinio sukeitimo ir slenkangio egzamino metodus. Kai X, i3
idraiskos w; yra testuojamas pakartotinio sukeitimo metodu, X;/” turi bati jtrauktas kaip etaloniniy
duomeny narys. Todél, kai k-artimiausi kaimynai i§ X/’ yra randamai i§ w; pavyzdziy rinkinio,
X,V pats yra jtraukiamas tarp kNN reik§miy. Kitame skyriuje bus platiau aptarti sunkumai, su
kuriais susiduriama klaidos apskaiciavimo procese tieck kNN, tiek ir Parzeno pozitriu (Hill, T;
Lewicki, P. 2007).

Parametry jtaka: Parzeno atveju, efektyviausias biidas sumazinti klaidos nuokrypi —
nustatyti tinkama slenkstj. Taip pat siekiant uztikrinti, kad slenkancio egzamino metodas parodys
tikslias Bajeso klaidos virSutiniy ribas, biitina uztikrinti salyga, kad branduolio kovariaciné matrica
biity gaunama i§ didelio kiekio nepriklausomy pavyzdziy arba naudojant slenkancio egzamino
metodo skai¢iavimy technika.

Esant tinkamam slenkscio parinkimui, metodai, naudoti Parzeno poziiiriu gali biti taip pat
sekmingai panaudoti ir kNN poziiiriu. kNN tankio reikSmés yra tinkamai iSsibarste kai duomeny
rinkinys yra tiksliai apibréZtas, o slenkstis yra tinkamai pasirinktas. Tokiu atveju nuokrypio
trukdziai klasifikavimo proceso eigoje gali buiti sumazinti arba visiSkai panaikinti. Néra nustatytos
tinkamos reikSmeés ¢ netgi {prastiniams atvejams. Visgi kiekvienas 1§ retesniy metody slenkscio
pasirinkimui yra tiesiogiai pritaikomas kNN problemoms (Manning, C. ir kiti. 2008; Burges, C.

1998).
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Paveiksle 5 pavaizduotas slenkscio pasirinkimo poveikis kNN klasifikavimo skai¢iavimams.
Palyginimui pateikti rezultatai pasiekti esant r=0. Kaip ir Parzeno atveju, slenkstis turi didziulg
reikSmg tais atvejais, kai duomeny kovariacijos yra skirtingos ir ypac¢ tada kai skiriasi kovariacijy
determinantai. Atveju (c) tankio reikSmiy nuokrypis reikSméms w1 ir ®2 yra labai artimas Bajeso
ribai ir todél pasiekia gerus rezultatus net ir nenustatant atitinkamo slenkscio. Visgi (a) ir (b) atveju,
kNN klaidos tampa stipriai iSsibarst¢ ir visiSkai nenaudingos tinkamai nepakoregavus slenksc¢io

(Fukunaga, K., 1990, p. 349).
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Saltinis: FUKUNAGA, K. (1990) Introduction to Statistical Pattern Recognition, p. 350.

Paveikslas 5. Slenks¢io reik§mé kNN klasifikavimui: a) 1;-1; b) 1;-40; ¢) 1;-co.

Taigi, kalbant apie branduolio kovariacinés matricos skaiciavimus slenkancio egzamino
metodu, galima teigti, kad tie patys veiksmai naudoti Parzeno poZiiiriu, gali biti pritaikyti ir KNN

pozilriui.
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1.3.3. Parametrinis klasifikavimas

Turint tankio funkcijas, ne visada imanoma tiksliai apskaiiuoti tikimybiu koeficientus.
Laiko ir darbo reikalavimai tokiam klasifikavimui gali biiti begaliniai. Todél reikia nuolat plétoti ir
tobulinti paprastesnes objektu atpazinimo klasifikatoriy kirimo technikas. Paprastai galima tik
nurodyti tam tikras paprastesnes klasifikatoriy matematines formas paliekant tam tikra kieki
parametry, kuriuos galima iSgauti véliau. DaZniausiai naudojami yra tiesiniai, kvadratiniai arba
gabalais tiesiniai klasifikatoriai, kurie bus aptariami tolesniuose skyriuose.

Visy pirma reikia aptarti salygas, kuriomis Bajeso klasifikatorius tampa atitinkamai tiesiniu,
kvadratiniu arba gabalais tiesiniu. Bet visgi yra svarbu ir apzvelgti metodus, kurie yra butini
naudojant tada kai nei vieno i$ minéty klasifikatoriy panaudoti néra galimybés. Kaip bebiity, Bajeso
klasifikatorius yra pats geriausias visais atvejais ir jokie parametriniai klasifikatoriai negali

palengvinti tikimybés ieSkojimo proceso.

1.3.3.1. Bajeso tiesinis klasifikatorius

Dviems normaliesiems skirstiniams Bajeso taisyklé gali buti iSreikSta kaip stebéjimy

vektoriaus X kvadratiné funkcija:

RINDI it ™

—(X 1) (X - 4)—-()( 1,)" 3 (X - 4)+21n|z o 5

Yra daugybé klasifikatoriy, kurie yra tobulinami signaly atpaZinimo srityje, norint rasti

naujus tinkamus budus kaip klasifikuoti duomenis. Vienas tokiy — koreliacijos klasifikatorius.

Koreliacinis klasifikatorius: Reiskinys M X yra vadinamas koreliacija tarp M; ir X. Kai X

susideda 1§ bandomuyjy reikSmiy paimty i$ begalinio kintamo ciklo x(#), koreliacija galima uzraSyti

taip (Fukunaga, K., 1990, p. 125):

M X =

1

[~

m,(t;)x(t;) )

1

~.
]

O koreliacinio klasifikatoriaus strukttira gali buti apraSoma taip:

MIX- 17X (10)
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1.3.3.2. Tiesinio klasifikatoriaus kiirimas

Tiesiniai klasifikatoriai yra patys paprasCiausi ir lengviausiai jgyvendinami realiuose
sprendimuose. Jie glaudziai susij¢ su daug gerai zinomy reiskiniy tokiy kaip koreliacija ir Euklido
atstumai. Visgi remiantis Bajesu, tiesiniai klasifikatoriai yra optimaliis tik normaliesiems
skirstiniams su tolydziosiomis kovariacinémis matricomis. Tokiose srityse kaip signaly
atpazinimas, tolydziosios kovariacijos prielaida yra itin reikSminga, nes triukSmy savybés
skirtinguose garsuose skiriasi labai nepastebimai (Burges, C. 1998, p. 12). Visgi daugelyje kituy
objekty atpazinimo atvejy tolydziosios kovariacijos prielaida néra priimtina. IS anksto nusistate, kad
bus naudojamas tiesinis klasifikatorius nepaisant duoto skirstinio, gauname toki reiskini:

m

WX)=V"X+v,<> an
Cia h(X) yra tiesiné X funkcija, kuri yra vadinama tiesine diskriminantine funkcija.

Minimali kvadraty vidurio klaida

Minimali kvadraty vidurkio klaida (minimum mean-square error MSE) yra daznai
naudojama siekiant atpazinimo problemy optimizavimo. Visgi minimali kvadraty vidurkio klaida
gali biti integruojama { tiesinio klasifikatoriaus kiirima.

Tarkim kad y(X) yra norima klasifikatoriaus i§vestis, kuri norétume kurti. Siuo atveju
kvadraty vidurkio klaida tarp pageidaujamy ir tikryjuy iSvestiniy duomeny bus iSreiSkiama taip
(Vikipedija; Fukunaga, K. 1990 p. 324):

e = (X))~ - X))} = T{h*(X)} - EW(X)y X))+ Ty (X)) (12)

Pagal V ir vO minimizuojame gautg iSraiSka susumuodami tik pirmaja ir antrajq iSraiskos

dalis, taip gauname, kad:

E{h(X)y X)j = REWX)- )| +PERX)(+)|o_- a3)
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1.3.3.3. Kvadratinio klasifikatoriaus kiirimas

Kai X skirstinys yra normalusis tiek &, tiek ir @, atzvilgiu, Bajeso diskriminantiné funkcija
tampa (7) kvadratine lygtimi. Net ir nenormaliesiems X, kvadratinis klasifikatorius yra vienas
populiariausiy, jis yra tinkamas daugeliui sriciy. Kaip bebiity, kol kas yra labai nedaug ziniy apie tai
kaip sukurti gerai veikiant] kvadratini klasifikatoriy, iSskyrus ta atveji kai iSraiSkos M; ir > yra
tkeliamos 1 iSraiska (7). Taip pat kvadratiniai klasifikatoriai gali turéti ir keleta trikumy, pagrinde
susijusiy su tuo, kad turi didesnius nuokrypius negu tiesiniai klasifikatoriai ir ypac tais atvejais kai

yra mazas etaloniniy duomeny kiekis.

Kvadratinio klasifikatoriaus kiirimo procesas. Paprastasis kvadratinis klasifikatorius gali

biti iSreiskiamas kaip:

X)=X"OX +V7X +v, <> (14)

kur Q, V ir vy yra atitinkamai matrica, vektorius ir skaliaras. Tod¢l galima optimizuoti

j(?]l,nz,af o3 =3 h(X) o iro = ar{h(X)|® atsizvelgiant { O, V ir vy, taip kai tai buvo

padaryta tiesinio klasifikatoriaus atveju. Deja iSraiskos /n(n+1)/2]+n+1 parametry skaicius yra per
didelis, todél optimizuoti j(?]A n o ,o )} buty tiesiog nepraktiska (Fukunaga, K., 1990, p. 154).

Kvadratinis klasifikatorius Furjé atveju panaudojamas tariant, kad F(k) yra normalusis

skirstinys, o kvadratinis klasifikatorius Furj¢ atveju iSreiSkiamas taip (Fukunaga, K., 1990, p. 154):

n+l

h= 2, [F)=EFG o F = Y [FO)-EFGo i (15)

Atkreiptinas démesys 1| tai, kad F(j) kovariacinés matricos reiSkiniams @; ir @ {strizainés, o

visos prieSingos reikSmes tarp F(j) ir F'(k) iSnyksta.

Kovariacinés matricos aproksimacija: Daugiausiai sunkumy kuriant kvadrating
klasifikatoriy kyla i§ kovariaciniy matricy. Jei priskirtume kokia nors struktiira kovariacinei
matricai, buty kur kas lengviau kurti kvadratini klasifikatoriy. Taip pat ir reikalingo kiirimo
pavyzdzio dydis biity sumazintas, o klasifikatorius tapty maziau jautrus bandomojo skirstinio
svyravimams. Visgi nekintamumo prielaida yra per nelyg suvarzanti visa atpazinimo procesa ir néra

gerai pritaikoma objekty atpazinimo srityje (Duda, R. ir kiti. 2000).
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Kiti Klasifikatoriai

Objekty atpazinimo srityje yra sukurta daug metody, leidzianc¢iy klasifikuoti duomenis tam
tikrose probleminése srityse, bet tokie klasifikatoriai néra itin populiariis nesudétingy uzdaviniy

sprendimuose.

Gabalais tiesiniai (piecewise) klasifikatoriai. Jei apribosime objekty atpazinimo metodus i
dvi dalis — kvadratinius ir tiesinius klasifikatorius, pamatysime, kad jie uzima didziaja dali viso
atpazinimo proceso. Bet kai reikia apdoroti tris ar daugiau klasiy, susiduriame su problema, kurios
negali iSsprgsti nei vienas 1§ minéty klasifikatoriy. Net esant dviems klaséms, negalime pritaikyti
vieno kurio nors jei klasés savyje turi keleta klasteriy (Fukunaga, K., 1990, p. 169). Siais atvejai
klasifikatoriy junginys, vadinamas gabalais tiesiniu klasifikatorium, leidzia palengvinti

klasifikatoriy panaudojima.

Kvadratinis skirstinys keliy klasiy atveju. Keliy klasiy atveju keleto hipoteziy
patikrinimas Bajeso klaidos atzvilgiu sudaro geriausia klasifikatoriy su polinkiu minimizuoti

klaidas. Jei X ir L klasiy skirstinys yra normalusis, tai:

min[%(X—Ml.)Tzi_ X—Ml.)+;—1n|2i ~1P] (16)

kur max yra pakei¢iamas { min dél operacijos log minusinio Zenklo. Atkreipiamas démesys i
tai, kad normalizuotas atstumas tarp kiekvieno X ir kiekvienos klasés vidurkio M,, turi biti
sutvarkytas pagal dvi konstanty iSraiSkas: (1/2)In|)’| ir [nP;. ISraiska (16) suformuoja skirstinio

kvadratines ribas.

1.4. Neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai apima informacijos apdorojimo metodus, ikvéptus imituojant ir
modeliuojant gyviiny smegenyse vykstancius procesus. Dirbtinis neuroninis tinklas yra matematiniy
modeliy rinkinys, kurio pagalba bandoma emuliuoti jvairias biologiniy sistemy savybes (Bishop, C.
2004, p. 2). Labiausiai viliojantis atrodo biologiniy sistemy gebéjimas mokintis, prisitaikyti ir
adaptuotis.

Dirbtiniai neuroniniai tinklai sudaryti i§ daugelio skai¢iuojanciy elementy, kurie tarpusavyje
glaudziai susije. Sie skai¢iuojantys elementai yra panasiis | biologinius neuronus ir vieni su kitais
sujungiami {vairaus stiprumo jungtimis, kurios yra analogiskos biologiniy neurony sinapséms.

Mokymosi metu smegenyse keiciasi jungéiy, siejanciy neuronus, stiprumas. Tai galioja ir

dirbtiniams neuroniniams tinklams. Neuroniniy tinkly mokymui naudojami duomeny pavyzdziai,
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pagal kuriuos specialiy algoritmu pagalba mokymo metu iteratyviai kei¢iami jungCiy stiprumo
koeficientai, vadinami svoriais. Informacija, reikalinga konkretaus uzdavinio sprendimui, yra

sukaupiama Siy svoriy reikSmése.

1.4.1. Neuroniniy tinkly savybés

Neuroniniy tinkly adaptyvumas yra geriausioji ju savybé. Neuroninés sistemos néra
sudaromos naudojant iSankstines zinias pagal specifikacija, formules ar apraSyma. Vietoje to,
sistema naudoja iSorinius duomenis savo parametry nustatymui. Neuroniniai tinklai apmokomi
Zzinant (¢jimo ir atitinkamas iS¢jimo reikSmes (jos dar vadinamos uZzduoties reikSmémis),

grazinamas per rysi, kuriame naudojama klaidos funkcija (Paveikslas 6).

Laukiama

ADAPTY VI
€jimmas v .
IJ\_’ SISTEMA / reikSmeé

-
-
-
-
-

/ [§¢jimas
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ALGORITMAS

XKk | kLabos

FUNKCIJA

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Paveikslas 6. Adaptyvios sistemos kiirimas.

Kaip matyti 1§ aukSciau pateikto paveikslo, sistemos daroma klaida naudojama sistemos
parametry keitimui. Suskaiciuota klaida graZinama sistemai, ir netiesiogiai vél jtakoja 18¢jima,
keisdama parametrus. PradZioje parametrai biina atsitiktiniai, ir sistema daro dideles klaidas.
Mokymo metu parametrai derinami taip, kad klaida maZéty. Sistema “susipaZindama” su
duomenimis suranda geriausia parametry rinkini. Adaptyvios sistemos pakankamai sudétingos. Jos
turi vykdyti reikalingas funkcijas, be to, jose papildomai naudojamos posistemés parametry
keitimui. Reikia pastebéti, jog pasikeitus duomenims §i metodika leidZia modifikuoti sistemos
parametrus optimaliam uzdavinio sprendimui. Ta pati sistema gali biti taikoma {vairiy problemy

sprendimui.
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Naudojant neuroninius tinklus (kaip ir bet kuri kita metoda), turi egzistuoti priklausomybé
tarp zinomy jéjimo ir i¥¢jimo reiksmiy. Si priklausomybé gali biiti su tam tikru triuk§my lygiu,
taCiau i8éjimo reikSmés neturi biiti salygojamos gryno atsitiktinumo arba faktoriy, neatsispindinciy
1¢jimo duomenyse (Jain, A. 2000, p. 12).

Bendru atveju, neuroniniai tinklai naudojami, kai néra zinoma priklausomybé tarp i¢jimo ir
i8¢jimo duomeny. Jei $i priklausomybé zinoma, duomenys gali biiti modeliuojami tiesiogiai.
Neuroninis tinklas gali i§mokti {¢jimo-i§éjimo duomeny priklausomybe apmokymo metu ir tai yra

viena i§ pagrindiniy neuroniniy tinkly savybiy.

1.4.2. Neuroniniy tinkly struktira

Dirbtinis neuronas (Paveikslas 7) yra svarbiausias neuroninio tinklo elementas. Ji sudaro
trys pagrindiniai komponentai: svoriai, slenksc¢iai ir viena aktyvavimo funkcija.

W =[W;, W, ..., W,] yra svorio koeficientai, rodantys stiprumus atskiry ivesciy, aprasyty
vektoriumi X =[x; X, X3, ..., X,]. Kiekvienos jvesties signalas dauginamas i$ svorio koeficiento.
Tokiu buidu gaunama neuroniné jungtis XW (Makiinaité, R. 2006).

Jei svorio koeficientas teigiamas, XW suzadina signala iSvestyje y, o jei neigiamas — XW

slopina iSvesties signala. Vidinis neurono slenkstis veikia neurono y iS§vesties aktyvavima Stai tokiu

budu:

X4 [ 0
\‘ Aktyvavimo funkcija

"2'—"0 7£ y

Sumavimas

Sinapsiy svoriai

Saltinis: MAKUNAITE, R. (2006) Neuroniniai tinklai.

Paveikslas 7. Dirbtinio neurono sandara.

Aktyvavimo funkcija — tai matematinés operacijos su iSvesties signalu. Kokio sudétingumo

aktyvavimo funkcija taikoma, priklauso nuo neuroninio tinklo sprendziamo uZdavinio.
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Populiariausios — tiesing, slenksCio, gabalais tiesin¢ (angl. piecewise), sigmoidiné ir hiberboliné

tangento aktyvavimo funkcijos.

1.4.3. Neuroniniy tinkly klasifikacija

Skiriami vienasluoksniy ir daugiasluoksniy perceptrony neuroniniai tinklai. DaZniausiai
naudojama daugiasluoksniy perceptrony tipo neuronini tinkla (Paveikslas 8) sudaro (Makiinaité, R.
2006):

e [vesties sluoksnis —neuronai, priimantys informacija i$§ iSoriniy Saltiniy ir siunciantys ja
apdoroti tinklui. Tai gali buti arba jutikliy jvestys, arba tinklo iSor¢je esanciy sistemuy
siunc¢iami signalai.

e Pasléptasis sluoksnis —neuronai, priimantys informacija i§ ivesties sluoksnio ir apdorojantys
ja tik jiems zinomu badu. Sis sluoksnis tiesiogiai nesusijes su iSoriniu pasauliu, t.y. jungiasi
tik su kitais neuroninio tinklo sluoksniais.

e ISvesties sluoksnis — neuronai, gaunantys apdorota informacija ir siunCiantys ja i$

neuroninio tinklo.

Ivesties  1-as pasléptasis  2-as pasléptasis ISvesties
sluoksnis sluoksnis sluoksnis sluoksnis

Saltinis: MAKUNAITE, R. (2006) Neuroniniai tinklai.

Paveikslas 8. Daugiasluoksniy perceptrony tipo neuroninis tinklas.

Atsizvelgiant { tai, kokia kryptimi siun¢iami signalai, skiriami vienkrypciai (asociatyvis) ir

griztamojo rySio (autoasociatyvis) tinklai.
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Vienkrypcio rySio neuroniniuose tinkluose vieno sluoksnio iSvestys gali jungtis tik su kito
sluoksnio ivestimis (Paveikslas 9). Neegzistuoja rysiai tarp vieno sluoksnio iSvesciy ir to paties ar
prie§ tai einancio sluoksnio ivesCiy. Vieno sluoksnio iSvestys susijusios su paskui einancio

sluoksnio jvestimis (Makiinaité, R. 2006).

vestis . tvecti
[ . N I3vestis

Saltinis: MAKUNAITE, R. (2006) Neuroniniai tinklai.

Paveikslas 9. Vienkryp¢io rysio neuroninis tinklas.

Jeigu Sakos svoris lygus nuliui, laikoma, kad tarp Sakos jungiamuyjy neurony ry$io néra.
Paskutinio sluoksnio i§vestys laikomos tinklo iSvestimis.

Grjztamojo rySio neuroninio tinklo jvestis sudaro iSorinés {vestys ir paties tinklo iSvestis,
kuriai budingas tam tikras vélinimas (Paveikslas 10). Puik@is griztamojo rysio architektiiros

pavyzdziai — Hopfieldo tinklas ir Boltzmano masina (Makiinaite, R. 2006).

vestis & i
\ - Isvestlsk

Saltinis: MAKUNAITE, R. (2006) Neuroniniai tinklai.

Paveikslas 10. GrjZtamojo rySio neuroninis tinklas.

Skiriami du neuroniniy tinkly mokymo tipai — priZitirimas ir nepriZitirimas.

Priziirimam mokymui reikalingas iSorinis mokytojas (mokymas su mokytoju), valdantis
mokymosi procesa ir teikiantis informacija. Tai gali biiti mokyti skirty duomeny rinkinys arba
maziausio kvadratinio vidurkio, atgalinio skleidimo bei radialinés bazés funkcijos algoritmai.
Prizitirimo mokymo tikslas — priversti neuroninj tinkla pakeisti neuroniniy jungciu svorius pagal
etalonines {vestis ir iSvestis. Mokymas baigiamas tinklui iSmokus (galima minimali paklaida) sieti
tvestis su iSvestimis. Svarbus veiksnys — mokymo duomeny aibé, kuri turi biiti suprantama ir
privalo aprépti visas praktines tinklo taikymo sritis. Taigi tinklas veiks gerai tik parinkus tinkama

mokymo aibg (Makiinaite, R. 2006).
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Neprizitirimas mokymas neturi iSorinio mokytojo (mokymas be mokytojo). Remdamasi
vidiniais kriterijais ir tinklo informacija, sistema pati save turi suderinti. Tokiems neuroniniams
tinklams pateikiami tik {vesCiu pavyzdziai, o sistema pati pagal pozymius turi suklasifikuoti ivestis
(Makiinaite, R. 20006).

Kiekvienas i$ Siame skyriuje iSvardinty metody turi savo privalumy ir trikumuy, todél tiksliai
nustatyti kurj metoda pasirinkti atpazinimo procesui, néra lengva. Tam reikia gerai Zinoti tiek
sprendziama problema, tiek gerai zinoti visy metody savybes, taip pat svarbu zinoti kokie yra
1¢jimo duomenys ir laukiami rezultatai. Visgi sprendziant sudétingesnes atpazinimo problemas,
vieno metodo panaudojimas gali neduoti laukiamo rezultato, o rezultaty tikslumas gali stipriai
skirtis nuo likes¢iy. Tod¢l neretai siekiant didesnio klasifikavimo tikslumo, keli metodai yra
jungiami { vieng ir tokiu btidu kuriami hibridiniai metodai, leidziantys sumazinti objekty atpazinimo
klaidos tikimybes. Tolesniuose skyriuose placiau aptariamas tokiy hibridiniy metody panaudojimas,

tvardijami privalumai ir trilkumai.
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2. HIBRIDINIAI METODAI

Hibridiniai metodai objekty atpazinime — tai dviejy ar daugiau klasifikavimo metody
rinkinys, kurio pagalba galima modeliuoti objekty atpazinima tokiu pat arba dar didesniu tikslumu
negu naudojant pavienius metodus. Naudojant hibridinius metodus objekty atpazinimo tikslumas
priklauso nuo pasirinkty metody derinio, nuo turimy ir laukiamuy rezultaty kokybés ir kiekybés,
pacios problemos esmés t.y. parenkant metodus, biitina atsizvelgti i ju tarpusavio suderinamuma,
biitina atsizvelgti i turimy duomeny aibg ir zinoti kokie yra laukiami iSvesties duomenys.

Hibridiniai metodai gaunami apjungiant tokius objektu atpazinimo metodus kaip tiesinis,
kvadratinis klasifikatorius, neuroniniai tinklai bei visi parametriniai ir neparametriniai
klasifikatoriai. Plac¢iausiai hibridinius metodus yra iSanalizave mokslininkai Bunke, H. ir Kandel,
A Jie siilé jvairius neuroniniy tinkly ir kity metody rinkinius tikslesniam objekty atpazinimui.
Siame darbe tyrimui pasirinktas tiesinés diskriminantés ir neuroniniy tinkly derinys. Toliau bus
aptartos priezastys kodél pasirinktas bitent Sis metody rinkinys ir kodél kuriamas biitent toks
hibridinis metodas.

Neuroninis tinklas pasirinktas dél paties metodo galimybés sukurti sudétinga atpazinimo
algoritma ir modeliuoti sudétingesnes atpazinimo kreives (funkcijas). Neuroniniuose tinkluose
atpazinimo funkcijos gaunamos ne pagal iSankstinius nusistatymus ar atsizvelgiant i pradinius
duomenis, o pagal tai kaip tinklas sugeba prisitaikyti prie duomeny ir kaip pats tinklas iSmoksta
atpazinti tinkamus duomenis ir juos klasifikuoti. Neuroninis tinklas apmokomas naudojant mokymo
imti, kuri sudaroma i§ i¢jimo reikSmiy kartu su atitinkamomis i§¢jimo reikSmémis. Tokiu bidu,
neuroninis tinklas mokosi neZinomos priklausomybés tarp ju. Jei tinklas tinkamai apmokytas, jis
gali modeliuoti funkcija, siejancia {¢jimo bei i8¢jimo kintamuosius. Taip neuroninis tinklas pagal
1¢jimo reikSmes gali i§duoti neZinomas 18¢jimo reikSmes.

Mokymo proceso metu dazniausiai skaiiuojamas neuroninio tinklo darba jvertinantis
parametras. Tai gali buti neuroninio tinklo daroma klaida visiems duomenims, pavyzdZziui,
skirtumas tarp tinklo i§¢jimo reikSmés ir norimos (uzduoties) reik§més arba kitoks neuronini tinkla
vertinantis kriterijus.

Modeliuojant tradiciniais metodais (pavyzdziui, naudojant tiesini modeliavima), jmanoma
algoritmiSkai nustatyti optimalius modelio parametrus, kurie absoliu¢iai minimizuoja klaida. To
dazniausiai negalima padaryti neuroniniam tinklui, kuris, bendru atveju, yra netiesinis modelis.

Neuroninio tinklo svoriai nustatomi mokymo metu, iteraciniu (priartéjimo) keliu.

? BUNKE, Horst; KANDEL, Abraham. (2002) Hybrid Methods in Pattern Recognition.
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Teisinis modeliavimas, kaip antroji hibridinio metodo komponenté pasirinkta dél
galimybés algoritmy pagalba nustatyti tinkamiausius modelio parametrus, kurie leidZia minimizuoti
atpazinimo klaida.

Tiesinés klasifikacijos uzdavinys yra specifinis atpazinimo uzdavinys, kurio esmé pagal
pateiktus objekto (vaizdo, garso, proceso) skaitmeninius duomenis priskirti ji kokiai nors klasei.
Klasifikacijos uzdavinys skirtas sukurti duomeny Zyméjimo algoritma. Matematine prasme
klasifikatoriumi vadinamas bet koks vektoriy atvaizdis i tam tikra Zymiu (kategoriju) aibg. Kadangi
praktiSkai zymiy skaic¢ius nebiina labai didelis, todél dazniausiai yra apskaiCiuojamos funkcijuy
reikSmés, kurios yra interpretuojamos panasumo | atitinkamos kategorijos objekta ir iSsirenkamas
indeksas su didziausia panasumo reikSme.

Klasifikavimo uzdavinys yra skaidomas i dvi dalis. Pirma yra surandamos objekto savybés
(angl. features). Savybés yra apskai¢iuojamos remiantis pradiniu objekta apraSanciu vektoriumi.
Parenkant objekto savybes yra ieSkoma kompromiso tarp:

e Mazo pozymiy (savybiy) skaiciaus;
e Kuo didesnio pozymiy informatyvumo.

Idealiu atveju i§ savybiy galima rekonstruoti pradinius objekto duomenis. Antrajame etape
remiantis turimu pozymiy vektoriumi yra atliekama klasifikacija. Klasifikacija tiesinés
diskriminantés metodu yra paremta aiskiu savybiy iSskyrimu, o pats metodas leidzia duomeny aibg
isskirti panaudojant papras¢iausia tiesing funkcija. Sio metodo paprastumas ir tuo paciu gan aukstas
atpazinimo tikslumas léme jo pasirinkima Siam darbui.

Nors neuroninis tinklas ir tiesiné diskriminanté atrodo labai skirtingi ir nesuderinami
metodai, bet jy gerosios savybés daro hibridini metoda perspektyviu. Neuroninis tinklas sugeba
modeliuoti sudétingas klasifikavimo funkcijas, bet yra didesné tikimybé atsirasti klaidai tinklui
»persimokius®. Kad toks persimokymas neivykty, 1 atpazinimo procesa yra itraukiamas tiesinés
diskriminantés metodas, kuris iveda atpazinimo funkcijai tikslesng¢ krypti ir tuo paciu Siek tiek
supaprastina atpazinimo procesa bei sumazina klaidos tikimybe. Sis dviejy atpaZinimo metody
rinkinys tolesniuose skyriuose eksperimentinio tyrimo pagalba bus ivertintas ir palygintas su

pavieniais metodais.
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3. EKSPERIMENTINIS TYRIMAS

Eksperimentinio tyrimo pagalba siekiama patikrinti hibridinio metodo pranaSumus prie$
pavienius metodus, ivertinti objekty atpazinimo tiksluma ir iliustruoti analitinéje dalyje pateikta
medziaga. Hibridinis metodas tyrimui gautas jungiant tiesinés diskriminantés ir neuroniniy tinkly
metodus ir trimis biidais jvertinant tyrimo eigoje sudarytus pozymiu vektorius. Visa eksperimentui
reikalinga medziaga surinkta tiesiogiai bendraujant su eksperimento dalyviais (eksperimento
duomeny $altiniais), o gauti duomenys apdoroti ivairiy kompiuteriniy programy pagalba, kurios

(kaip ir visa tyrimo eiga) apraSomos tolimesniuose skyriuose.

3.1. Tyrimo duomeny rinkimas ir jy segmentavimas

Medziaga tiriamajai daliai rinkta su diktoriais bendraujant tiesiogiai (naudojama apklausos
rusis — interviu), balso irasai rinkti mikrofono (ACME MK 200, palaikantis 20 — 16000 Hz daznj,
mikrofono jautrumas: -58 + 2dB) ir jraSy kiirimo programos Microsoft Sound Recorder 5.1 pagalba.
Tyrimui parinktos gana paprastos frazés, bet pagal ju tarimo sudétinguma ir ivairiy balsiy bei
priebalsiy maiSyma, zodziai pilnai atitinka tyrimo poreikius. Tyrimui surinktas 31 diktorius, ju

uzdavinys buvo sudiktuoti Sias frazes:

e 0 (nulis);
e 1 (vienas);
o 2(du);

e 3 (trys);

o 4 (keturi);
e 5 (penki);

e 6 (Sesi);
e 7 (septyni);

e 8§ (astuoni);

e 9 (devyni);
e taip;

e ng;

e gal

34



Kiekvienas diktorius auksciau iSvardintas frazes pakartoja po 20 karty, taigi i§ viso gaunama
620 vienos frazés (zodzio) varianty. Toks vienos frazés kiekis yra pakankamas atlikti pilnavertei
zodzio atpazinimo analizei.

Tyrimo medziagos rinkimo metu i§ viso surinkta 8060 fraziy su 31 diktoriaus pagalba. Visos
8060 fraziy Java programavimo kalba parasyta programa SEG WORD (Paveikslas 11),
segmentuotos, pazymint kiekvieno Zodzio pradzia ir pabaiga, taigi duomenims apdoroti buvo
padaryta 16120 zymu.

Zodziy segmentavimo pavyzdys pateiktas 11 paveiksle. Kaip matyti pateiktame piesinyje,
programa suteikia galimybe iSskirti atitinkamos atkarpos pradzia visoje laiko juostoje (baltame fone
mélyni svyravimai), o pazyméjus atitinkama atkarpa, Zemiau pateikiamas nuo pazymétos srities
sekundés trukmés fragmentas (raudoname fone geltoni svyravimai), kuriame ir nurodomos tikslios

zodzio ar frazés ribos (pradzia ir pabaiga).

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Paveikslas 11. ZodZiy indeksavimas SEG WORD pagalba.

Paveiksle matyti, kad laiko juostoje yra iSskirta 20 rySkesniy svyravimy — tai ir yra vieno
diktoriaus paeiliui 20 karty tariama ta pati frazé. Siuo atveju diktorius yra vyras, balso svyravimai
yra rySkis ir aiSkiai i$siskiriantys i§ tylos ir fono triukSmu, todél iSskirti ZodZio pradZia ir pabaiga

yra nesudétinga.
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Kur kas sudétingiau Zodzio i$skyrimo procesas vyksta esant fono triukSmams ir diktoriaus
tveliamoms klaidoms. Priklausomai nuo kiekvieno diktoriaus balsiniy savybiy taip pat kyla tokiy
problemy kaip ikvépimas kalbéjimo metu, nereikalingo garso (triukSmo) isleidimas ar kalb¢jimo

manieros, tempas, tonas.

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Paveikslas 12. TriukSmo iSskyrimas ZodZio fragmente.

Paveiksle 12 pateiktas diktorés moters netikétas balso tono pakélimas, kuris ryskiai iSsiskiria
tiek 1§ tariamos frazes srities, tiek i$ tyl¢jimo atkarpos. Sekundés fragmente raudoname fone i$skirti
Sio triukSmo svyravimai parodo tikslesng $io triukSmo vieta.

Kaip matyti i§ 11 ir 12 paveiksly, laiko juostoje tariamos frazés gana aiSkiai atsispinti
tolygiais bangy svyravimais ir yra iSsidést¢ vienodais intervalais vienas nuo kito, todél garso
atpazinimas, net ir esant triukSmams tampa dar lengvesnis. Kiekvienas garsas turi savo specifini
bangy i$sidéstyma ir priklausomai nuo diktoriaus, gali neZymiai skirtis nuo kity.

Paveiksle 11 pateiktas rySkus diktoriaus vyro tariamas fragmentas zodZio ,nulis®,
raudoname fone esaniuose svyravimuose matyti atskiri tariamos frazés parametrai ir tiksli ZodZio

atkarpa, paveiksle 12 Sie svyravimai atrodo kiek kitaip, nes ¢ia diktoré yra moteris, o jgarsinta frazé¢

yra ,,septyni®.
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Kaip matome zodzio atkarpa susideda i§ dvieju rySkiu svyravimy su iterpta tyla (Paveikslas
13), o i8didinus svyravimy vaizda, matosi kad kai kurie §io ZodZio parametrai tariami tyliau. Toks

kai kuriy fraziy i$skirtinumas palengvina visa atpazinimo procesa

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Paveikslas 13. Zodis su tyliau iStartomis raidémis.

Tyrimo medziagos rinkimo metu susidurta ir su tokia problema, kaip per tylus diktoriaus
balsas ir prasta jrao kokybeé, kuri puikiai atsispindi paveiksle 14. Siuo atveju diktuosiu yra vyras ir

tariama frazeé — ,,devyni®.

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Paveikslas 14. Diktoriaus tyliai tariamos frazés.

Kaip matyti paveiksle, Zodis yra tariamas taip tyliai, kad laiko juostoje baltame fone neina
i§skirti tikslios reikiamo garso vietos, bangeliy i$sidéstymas yra chaotiSkas, o balso atpaZinimas

tampa labai sudétingas.
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Siuo atveju toks balso pavyzdys §iek tiek iskreipia visa frazés ,,devyni“ aibe, jterpdamas itin
tyly Sio garso pavyzdi, kuris eksperimente atpazinimo metu gali sukelti nepatogumy ir netikslumy
del duomeny aibés iSplétimo. Kaip matyti i§ aukSciau pateikto paveikslo, pirmieji Zodzio ,,devyni®
bandymai dar yra matomi akimi laiko juostoje baltame fone, bet visi kiti iSnyksta garsy visumoje ir

atpazinimas tampa itin sudétingas.
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Saltinis: sudaryta autoriaus.

Paveikslas 15. [kvépimo problema diktuojant frazes.

Dar viena problema, susijusi su medziagos rinkimui tyrimui — tai netolygus diktoriaus
kalb¢jimas. Paveiksle 15 pateiktas pavyzdys diktoriaus, kuriam kilo problemy su tolygiu frazés
pakartojimu 20 karty ir su kvépavimu.

Kaip matyti i§ paveikslo, intervalai tarp ZodZiy yra nevienodi — tai itakojo ikvépimai
pasakius 3-4 Zodziu. Siuose tarpuose taip pat yra fiksuojamas triuk§mas, kuris atsiranda dél
ikvépimo metu skleidziamo garso ir tokiu budu taip pat apsunkina visa atpaZinimo procesa ir

iSplecia duomeny aibg.

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Paveikslas 16. Netolygaus Zodziy diktavimo pavyzdys.

Auksciau esanciame paveiksle (Paveikslas 16) pateiktas dar vienas netolygaus zodziy

diktavimo pavyzdys su triuk§muy isiterpimais tarp fraziy, pazymétais mélynais taskais laiko juostoje.
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Kaip matyti i§ raudoname fone esanc¢iy svyravimy, bangos skalé keiciasi nestipriai, todeél

frazes iSskirti i$ tylos tampa dar sudétingiau.

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Paveikslas 17. Diktoriaus vyro pirmyjy fraziy dikcijos iSskirtinumas.

Renkant medziaga biisimam tyrimui pastebéta, kad beveik kiekvienas diktorius, pradeda
diktuoti frazes kiek garsiau nei jprastai, tod¢l pirmieji 2-3 iStarti ZodZiai iSsiskiria i§ kity bangeliy
svyravimo atzvilgiu ir Zodzio garsumu. Tai puikiai iliustruoja paveikslai 17, 18 ir 19. Pirmosios
frazés yra tariamos energingiau, o toliau, pagal normalia zmogaus dikcija diktavimo tempas Siek

tiek sulétéja ir nurimsta.
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Saltinis: sudaryta autoriaus.

Paveikslas 18. Diktorés moters pirmyjy fraziy dikcijos iSskirtinumas.

Pirmomis energingai iStartomis frazémis renkant medZiaga pasiZzymejo, ne tik vyrai
diktoriai, bet ir moterys. Tiesa, motery dikcija yra kiek tylesné¢ nei vyry, todél Paveiksle 18
pateiktas moters iraSytas balsas vaizdziai iSsiskiria pirmaisiais dviem iStartas Zodziais ir toliau

tolygiai bals tembras krenta Zemyn.
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Paveiksluose 17 ir 18 pateikta ta pati diktuojama frazé ,,penki‘ skiriasi gana zymiai, nes
vyriSkas balsas yra garsesnis ir iSraiSkingesnis. Kaip matyti abiejuose paveiksluose baltame fone
esanciy svyravimy forma yra panasi — zodzio viduryje pastebimas nezymus nutyléjimas, o tai §i
zodj 18 kity daro i$skirtiniy.

Kaip pastebima, toks pozymis atsiranda visuose dviskiemeniuose skaitmenyse kaip ,,nulis*,
,penki® ir ,%esi“. Sis pozymis dar ryskiau i$siskiria paveiksle 19 pavaizduoto diktoriaus vyro
tariamoje frazéje ,,penki‘. Tiesa pirmame zodyje su garsiai iStarta fraze atsiranda ir triukSmas, bet
jis didelés reikSmés Siuo atveju nedaro, nes triukSmas atsiranda po frazés ir ji nesunkiai galima

nukirpti®.

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Paveikslas 19. Itin aiSkus diktoriaus tarimas.

IS visy surinkty diktoriy fraziy iSskirtiniais galima pavadinti 5-6 diktorius, kurie daro
lemiama itaka Zodziy aibés plétimui. Dvieju diktoriy frazés buvo itin iSraiSkingos su intonacijomis

ir balso variacijomis, todél ju svyravimy skal¢ buvo placiausia (Paveikslas 19).

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Paveikslas 20. Itin neaiSkus diktoriaus tarimas.

Triju diktoriy tariamos frazés buvo itin tylios ir neaiSkios (Paveikslas 20) — su ju iS§skyrimu
kilo daugiausiai problemy. Taip pat vienas diktorius susidiiré su netolygiu diktavimu ir kvépavimo

problemomis 20 sekundziy kalbant be pertrauky.
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Duomeny apdorojimo metu, vykdoma zodziy segmentacija, kuri pasitarnaus tolesnéje darbo
eigoje. Segmentacijos laiky Zyméjimai programos SEG WORD pagalba suraSomi i tekstinj failg su
* 1bb plétiniu. Toliau Siuose failuose sukaupta informacija bus apdorojama atskiry fraziy parametry
1Sskyrimui.

Zemiau pateiktoje lenteléje pavaizduota 20 karty istarto ZodZio ,.taip“ segmentacija ir
suskai¢iuota kiekvieno Zodzio tarimo trukmé sekundémis. Siuo atveju diktorius yra vyras su
iSraiskinga balso tonacija bei ilgu balso uzdelstumu, todél ir trumpo zodelio ,.taip* tarimas tampa

gana ilgas.

Lentelé 1

Diktoriaus vyro frazés ,,taip“ segmentai ir ilgiai

Eil. Nr. | Pradzia | Pabaiga | Ilgis (s)
1 37892 55440 0,48
2 102840 121508 0,52
3 169712 186512 0,47
4 229858 248312 0,51
5 295462 315622 0,56
6 356238 374264 0,50
7 424468 442816 0,51
8 494376 512404 0,50
9 564310 583990 0,55
10 629812 648478 0,52
11 700572 717424 0,47
12 776000 793332 0,48
13 841494 860908 0,54
14 910544 927664 0,48
15 977906 994812 0,47
16 1047702 | 1069036 0,59
17 1116520 | 1134494 0,50
18 1182642 | 1202374 0,55
19 1249828 | 1268334 0,51
20 1320920 | 1337132 0,45

Suma: 10,16

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Kaip matyti 1§ lentel¢je 1 pateikty duomenu, frazés tiesiogiai tariamos apie 10 sekundZziy, o
visas jraSas trunka apie 20 sekundZziy, tai reiSkia, kad kalb¢jimo ir pauzés (tylos) viename jraSe yra

po lygiai.
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3.2. Garso riby iSskyrimas

I§ gauty duomeny toliau vykdomas fraziy fonemy’ i¥skyrimas programos SEG PHON
pagalba. Visas fonetinis apdorojimas vykdomas pasitelkiant Sioje darbo dalyje surinktus ir
apdorotus duomenis. Panaudojant gauta medziaga atsiranda galimybé atlikti teorin¢je dalyje
nurodyty metody palyginima.

Diktoriy kalbéjimo savybes pagal ju aiSkuma ir suprantamuma biity galima iSskirti { tris
grupes: puikiai suprantami, pakankamai aiSkiis bei sunkiai arba visai nesuprantami. I$ 31 diktoriaus
duomeny analizés metu pastebéta, kad tik 2-4 diktoriai pateko { puikiai suprantamy grupg, kuriy

balsinés savybés iSsiskyreé i$ kity. Vienas i$ tokiy pavyzdziy pateiktas paveiksle zemiau:

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Paveikslas 21. Zodzio ,,SeSi“ aiSkus garso riby iSsidéstymas.

Paveiksle pavaizduotas vieno i§ ,,geriausiy diktoriy tariama frazé ,,Sesi“. Jame atsispindi
balsiy (fonemy) ,,e ir ,,i ir duslumas (balta sritis antroje ir ketvirtoje zonoje apacioje) bei raidés

S Saizumas (Girdenis, A. 2003, p. 56).

’ Fonema — garsinés kalbos elementas, turintis skiriamaja (distinktyving) funkcija. Jeigu Zodyje, pakeitus viena kalbos
garsa kitu, pasikeicia Zodzio ar morfemos reikSme, tai tokie garsai laikomi skirtingomis fonemomis (Vikizodynas).
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Kaip paaiskéjo tyrimo metu, ne visa surinkta medziaga buvo tinkama naudojimui. Ilgesni
zodziai, kaip ,,Septyni®, ,,AStuoni* ir ,,Devyni‘ paprasciausiai netilpo i SEG WORD skirta sekundés
intervala ir darbo eigoje S$ias tris frazes teko atmesti dél pernelyg mazo teisingai atpazinty garsy

kiekio. Duomeny apdorojimo metu kilo ir daugiau problemuy, jos bus aptartos Siame skyriuje.

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Paveikslas 22. Sunkiai suprantamos ZodZio ,,Nulis* garsy ribos.

Fonemos yra atskiriamos rankiniu biidu, todél fraziy aiSkumas yra biitinas norint teisingai
1§skirti garsy pradZias ir pabaigas. Paveiksle 22 pavaizduotas sunkiai suprantamas Zodis ,,Nulis®.
Sioje vietoje ir i3aiskéja kaip yra svarbu turéti kokybiska irasa, nes visi triuk8mai yra suzyméti
apatingje juostoje pilkais laukeliais.

Ne ka maziau svarbios yra ir diktoriaus balsinés savybés. Prie sunkiai suprantamy diktoriy
galima priskirti 4-6, su kuriais turéta daugiausiai problemy fonemy atpazinimo metu. Lenteléje 2
pateikta visy pavykusiy ir nepavykusiy Zodziy suvesting, kuri atspindi ir iSskiria

problematiskiausius diktorius ir sunkiausiai apdorojamas frazes.
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Kaip matyti zemiau esancioje lentel¢je, X pazyméti laukeliai yra frazés, kurios nei vienas 18
iStarty 20 zodZiy buvo neatpazintas. Tai jtakojo tiek blogos balsinés diktoriy savybés, tiek irasSy

kokybé, tiek ir frazés sudétingumas (zodzio ,, Taip* pavyzdys).

Lentelé 2

Apdoroty/nepavykusiy fraziy suvestiné

Fraze

SESI
Suma

Diktorius
#1
#2
#3
#4
#5
#6
#17
#8
#9
#10
#11
#12
#13
#14
#15
#16
#17
#18
#19
#20
#21
#22
#23
#24
#25
#26
#27
#28
#29
#30
#31

Suma:
Saltinis: sudaryta autoriaus.
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Lentel¢ puikiai parodo darbo metu pastebéta ypatybg, jog tarp geriausiy diktoriy yra #4, #7,
#10 1r #19, tarp blogiausiu — #5, #14, #23 ir #24. IS visy fraziy iSsiskiria zodeliai ,,Gal* ir ,,Taip®.
Tai jvyksta dél priebalsiy ,,I“ ir ,,p* duslumo (Pakerys, A. 1995, p. 34), kuris neleidzia fonemos

(garso) i$skirti i$ visumos.
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Zemiau pateiktame paveiksle pavaizduota zodzio ,,taip* problema. Siuo atveju iSsiskiria tik
dvibalsis ,,ai, kuris yra matomas srities pradzioje, o raidés ,,t* ir ,,p* iSnyksta tyloje arba triukSme.

A e Nl e Wiy A o

Saltinis: sudaryta autoriaus.
Paveikslas 23. Sunkiai fonetiSkai atpaZjstamas Zodelis ,, Taip“

Dar su viena problema susidurta pradéjus ilgesniy fraziy apdorojima, tokiy kaip ,,Vienas
Dauguma diktoriy netilpo i SEG WORD programos

HKeturi®, ,,Septyni“, ,,Astuoni“, ,,.Devyni
leidziama sekundés intervala vienam zodziui, todél didzioji dauguma ilgu zodziy buvo arba su

»hukirpta® pirmaja arba paskutinigja fonema. Tokio zodzio pavyzdys pavalzduotas Zemiau

*MI'IJW“WJ#HHM e AUV AL

TR PV LA

Saltinis: sudaryta autoriaus.
Paveikslas 24. Zodis ,,AStuoni* su ,,nukirpta* paskutine raide

Kaip matyti 1§ paveikslo, aiSkiai tariamos ir matomos yra raidés ,,a*, ,,8%, ,,
o taip pat ir pusé garso ,,n“. Siuo atveju fonema ,,i* nebetelpa ir Zodis tampa netinkamas analizei

t*, dvibalsis ,,uo®,
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Per viduri Zodzio pastebimas keistas reiSkinys — tyla, kuri pazyméta juoda spalva. Tylos
tarpelis susidaro dél to, kad po Saiziojo priebalsio ,,5° yra tariamas kitas priebalsis ,t* ir tarp ju
automatiSkai atsiranda tylos intarpas. Taip pat galima pastebéti paveiksluose 21, 22, 24 ir 25 kaip 1§
visy garsy fonetiSkai iSsiskiria priebalsiai ,,$ ir ,,s“. Jos virSutinése garso bangos eilutése pasizymi

daznesniu virp¢jimu, o garsas tampa lengvai atpazjstamas.
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Saltinis: sudaryta autoriaus.

Paveikslas 25. Dvibalsis ,,ie*“ Zodyje ,,Vienas“.

Duomeny apdorojimo metu susidurta su dar vienu netikétu reiSkiniu — tai dvibalsiy
iSskyrimas. Kadangi dvibalsiuose ,,ai* ir ,,ie“ yra sudétinga iSskirti atskiras raides, todél jie buvo
traktuojami kaip vienas jungtinis garsas ir zymimi kaip viena tariama raidé. Paveiksle 25 Sis
reiSkinys parodytas antroje fonemoje.

IS viso fonetinio zyméjimo metu apdorota 10 fraziy, i$ ju gauta daugiau kaip 5000 zodziy ir
padaryta daugiau kaip 22000 zymy ir iSgauta 17 skirtingy fonemy i§ kuriy iSskiriant garsines

savybes — kovariacijas ir vidurkius — vykdomas klasifikatoriy palyginimas.
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3.3. Garso parametry iSskyrimas

Garso parametry i$skyrimo metu naudojama pries tai esanciuose skyriuose apraSyta surinkta
ir apdorota medziaga. Norint apskaiciuoti kiekvienos fonemos savybes, reikia visas visu diktoriy
frazes sudéti | viena eile, pries tai iSskyrus kiekvieno graso pradzia ir pabaiga. Fonemu pradzios ir
pabaigos tikslios vietos i§skyrimas vykdomas programos MatLab pagalba. Programinis kodas, kurio

pagalba yra atskiriama pirmoji Zodzio raid¢ pateiktas zemiau:

k=1;
for j=l:count2/2
zodis=rbb (j*2-1);
for i=k:j
raide=phn (i*interv- (interv-2));
viskasl=y(zodis/2:raide/2);
spcl=abs (fft (viskasl));
fprintf (writeSPC1, '$f\n"',spcl);
k=1+1;
end;
end;
fclose (writeSPC1) ;

Pirmoji raide yra iSskirtiné 1§ kity tuo, kad SEG PHON programos pagalba yra Zymimi garsy
galai, o programos SEG WORD pagalba suZymima Zodzio pradZia ir pabaiga. Automatiskai pirmoji
raidé tampa garso intervalu tarp zodzio pradzios ir to garso pabaigos.

Likusios raidés yra lengviau atpazistamos, nes kiekvieno garso pradzia yra pries tai buvusio
garso pabaiga. Zemiau pateikiamas programinis MatLab tekstas su likusiy raidziy pozymiy

1§skyrimu

k=2;

for i=l:countl/interv
viskas2=y (phn (k*3-4) /2 :phn (k*3-1)/2) ;
spc2=abs (fft (viskas2));
fprintf (writeSPC2, '$f\n"', spc2);
k=k+kiekraidziu;

end;

fclose (writeSPC2) ;

Turint vieno zodZio visy fonemy pradzios ir pabaigos ribas, galima sukurti programini koda,
kuris atskirty visas likusiy Zodziy fonemas. Pilnas programinis fonemu pozymiy iSskyrimo kodas

pateiktas 1 Priede.
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Isskyrus fonemy pradzias ir pabaigas belieka apskaiCiuoti kiekvieno garso vidurkius ir

kovariacijas. Jie randami programos MatLab pagalba, naudojant toki sugeneruota koda:

fprintf (write, '$.f\n',spc0l, spcO02, spcO03,
spc09, spclO, spcll, spcl2, spcl3, spcld,
spc20) ;

fclose (write);

spc04,
spclb,

read=fopen ('F:\SEG_PHON\DATA\pasidedam.spc','r"');

[spc,count]=fscanf (read, '%d") ;
fclose (read);
<. ..>%

COVa=cov (spc)

MEANa=mean (spc)

fprintf (writeCOV, '$f\n',COVa) ;
fprintf (writeMEAN, '$f\n',MEANa) ;
fclose (writeCOV) ;

fclose (writeMEAN) ;

spc05,
spclo,

spcOo,
spcl7,

spc07,
spcl8§,

spc08,
spcl9,

Pilnas kovariacijy ir vidurkiy skaiiavimo kodas pateiktas 2 Priede. Tokiu budu

suskaicCiuotos kovariacijy ir vidurkiy reikSmés toliau naudojamos jau apraSytiems objekty

atpazinimo ir klasifikacijos metodams, kurie panaudojami palyginti teorinéje dalyje apraSytus

metodus.

Auksciau esanciuose skyriuose aptartais biidais gauti pozymiy vektoriai vélgi MatLab

pagalba apdorojami ir taip gaunami galutiniai rezultatai. Galutiné tyrimo medZiaga gaunama tokiu

MatLab programos kodu:

clear;
vector size=12; 3%MFCC vektoriaus dydis 12
p=vector size;

kart=100;
sweep=500;
r=p;

feat=vector size;

111=[0:0.02:17;

LLL=1-111;

[sl,nl]l=size(111);

%if 2*N-2<p r=2*N-2; end
amvgetdata;
for k=1:20 TEST(k, :)=A(k,:);
end;
for k=1:20 TEST (k+20, :)=B(k, :);
end;
for k=1:20 TEST (k+40, :)=C(k, :);
end;
for k=1:20 TEST (k+60, :)=D(k, :);
end;

size (TEST)

ntest=size (TEST, 1) ;

tot test=80;

amvregul;

amvpasuk;
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Cia funkcija amvregul atlicka reguliarizuota diskriminanting analize, o su amvpaskuk
gaunamas rezultatas po neuroninio tinklo su pasukimu. Siy funkcijy pilni programiniai kodai

pateikiami atitinkamai 3 ir 4 Prieduose.

3.4. Tyrimo rezultatai

Kiekviena tam tikro zodzio fonema tyrimo metu priskiriama jai budingiem pozymiams, 0
tiksliau ju vektoriams. Pozymiy vektoriai gaunami i$ tam tikros fonemos centro parinkus 5 gretimus
vektorius ir juos suvidurkinus (Driaunys, K. 2006). Toliau jie tiesinés diskriminantés ir neuroninio
tinklo pagalba lyginami su atitinkamo metodo tos pasios srities vektoriais.

Hibridinio metodu atveju bendras panasumas imtas po 50% i$ tiesinés diskriminantés ir
neuroninio tinklo visy vektoriy panasumy.

Eksperimentui nebuvo panaudoti visi prie$ tai surinkti ir apdoroti duomenys — i§ visos aibés
buvo atrinkta 19 geriausiy diktoriy, o tyrimas paremtas jy tariamomis frazémis. AtpaZinimo procese
panaudota 9 diktoriy tariamos frazés apmokymui, o 10 diktoriy frazés — testavimui. Atpazinimo
procesas pakartotas po 3 kartus su kiekvienu garsu ir i§ visy vedamas bendras atpazinimo vidurkis,
kuris atsispindi Zemiau esanciose lentelése.

AtpaZinimo procese taip pat buvo panaudotos ne visos frazés — i tyrimg itraukti tik skaiciai
su nesikartojanc¢iomis fonemomis, taigi viso tyrimo metu i§ viso atpazinimo procese dalyvavo 13

lietuviy kalbos fonemu. Lentelése 3-7 pateikti visi atpazinimo metu gauti rezultatai:

Lentelé 3

Zodzio ,,Nulis* fonemy atpaZinimo rezultatai

Fonema
Metodas A Y . . &
Tiesiné diskriminanté 56% | 61% | 71% | 48% | 49%
Neuroninis tinklas 61% | 72% | 73% | 55% | 53%
Hibridinis metodas 63% | 83% | 77% | 68% | 52%

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Kaip matyti i§ lentel¢je 3 esanciy atpaZinimo rezultaty, fonemos ,,i* ir ,,s* buvo atpazintos
su didZiausiomis klaidomis. Kadangi Zodis ,,Nulis“ SEG WORD ir SEG PHON programomis
apdorotas pats pirmas, todé¢l toki palyginus nedidel; atpazinimo procenta itakojo netikslus pradiniy

duomeny apdorojimas, kuris buvo isisavintas tik tolesnéje darbo eigoje.
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Kaip matyti jau su pirmuoju zodziu matomas hibridinio metodo pranaSumas tiek pries
tiesing diskriminante, tiek prie§ neuronini tinkla. Zodyje ,,Nulis“ visy 5 fonemy vidutinis
atpazinimo tikslumas tiesinés diskriminantés metodu siekia 57%, neuroninio tinklo metodu — 63%,

0 hibridiniu metodu net 69%.

Lentelé 4
ZodZio ,,Du“ fonemy atpaZinimo rezultatai
Fonema
Metodas D v
Tiesiné diskriminanté 52% | 63%
Neuroninis tinklas 63% | 69%
Hibridinis metodas 68% | 75%

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Lentel¢je 4 pavaizduoti zodzio ,,Du“ atpazinimo rezultatai. Palyginus prie§ tai gautus
rezultatus su $iais, matyti, kad mazesni kieki garsu (fonemy) viename Zodyje atskirti yra lengviau,
nes trumpuose zodziuose yra aiSkiau apibréztos garsy (fonemy) ribos, o triukSmai Siuo atveju taip
pat daro mazesng itaka garso atpaZzinimui.

Zodyje ,,Du“ abiejy fonemy vidutinis atpazinimo tikslumas tiesinés diskriminantés metodu
siekia 58%, neuroninio tinklo metodu — 66%, o hibridiniu metodu net 72%. Pastebima, kad
hibridinis metodas pateikia net 10% tikslesnes reikSmes negu tiesin¢ diskriminanté ir neuroninis
tinklas kartu sudéjus.

Dar tikslesnis fonemy atpazinimas pastebimas zodyje ,, Trys“. Lentelé 5 jau leidzia daryti
pradines atpazinimo iSvadas, kad visos priebalsés tyrimo metu atpazistamos su mazesnémis

paklaidomis nei balsés.

Lentelé 5
Zodzio ,, Trys* fonemy atpazinimo rezultatai
Fonema T R Y S
Metodas
Tiesiné diskriminanté 57% | 74% | 57% | 53%
Neuroninis tinklas 67% | 79% | 69% | 58%
Hibridinis metodas 64% | 87% | 73% | 65%

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Kaip matyti i§ auksciau pateiktos lentelés, sunkiau atpazistamos yra raidés ,,y* ir ,,s*“. Balsé
Y tampa sunkiau atpazistama dé¢l fonetiniy jos tarimo ypatybiy, o raidés ,,s* mazesnis atpazinimo
tikslumas gali biiti jtakotas tuo, kad paskutinés Zodzio raidés yra visada nutylinamos natiiralioje

kalboje, todél ir atpaZinimas §iuo atveju tampa sunkesnis.
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Zodyje ., Trys“ kaip ir Zodyje ,,du“ visy fonemy vidutinis atpaZinimo tikslumas yra gana
panaSus. Tiesinés diskriminantés metodu jis siekia 60%, neuroninio tinklo metodu — 68%, o
hibridiniu metodu — 72%. Siuo atveju hibridinis metodas neturéjo tokio ryskaus pranasumo pries
pirmuosius du metodus (o fonemos atpazinimas neuroniniu metodu gautas netgi truputj didesnis),
lyginant su kitomis frazémis, bet tai gali biiti paaiSkinama dideliu priebalsiy kiekiu zodyje ir

mazesne tikimybe atsirasti klaidai atpazinimo procese.

Lentelé 6

Zodzio ,,Penki“ fonemy atpazinimo rezultatai

Fonema
Metodas 1¢ E D i L
Tiesiné diskriminanté 61% | 64% | 59% | 72% | 54%
Neuroninis tinklas 70% | 77% | 63% | 69% | 60%
Hibridinis metodas 68% | 84% | 68% | 76% | 73%

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Zodyje »Penki“ visy 5 fonemy vidutinis atpazinimo tikslumas labai panaSus 1 zodzio ,, Trys*
reikSmes: tiesinés diskriminantés metodu siekia 62%, neuroninio tinklo metodu — 68%, o hibridiniu
metodu — 74%. Panasumas atsiranda vélgi dél didesnio kiekio priebalsiu Zodyje.

Kaip pavaizduota lenteléje 6, pirmoji raidé (zodzio ,,Trys* atvejis) hibridinio metodo
pagalba atpaZzistama pora procenty pras¢iau negu neuroninio tinklo metodu — tai galima paaiSkinti
netikslia pradiniy duomeny imtimi, nes priebalsi ,,p* yra sunku i$skirti i§ tylos dél jo duslumo
savybés.

Didziausias atpazinimo tikslumas pasiektas su ZodZiu ,,Se§i“. Kaip matyti i§ Zemiau
esancios lentelés duomeny (Lentelé¢ 7), atpazinimo tikslumas virSija 80% riba, o priebalsés ,,8
atpazinimo atveju — net 90% riba. Tai paaiSkinama priebalsés Saizumo savybe, kuri aiskiai iSskiria

garsa tiek 18 tylos, tiek i§ kity balsiy ir priebalsiy fono.

Lentelé 7

Zodzio ,,SeSi“ fonemy atpaZinimo rezultatai

Fonema % X
Metodas B E E :
Tiesiné diskriminanté 84% | 72% | 85% | 58%
Neuroninis tinklas 92% | 81% | 91% | 60%
Hibridinis metodas 95% | 88% | 97% | 71%

Saltinis: sudaryta autoriaus.

Lentelés duomenys parodo Zenkly hibridinio metodo pranaSuma prie§ tiesinés
diskriminantés metoda. Kaip ir prie§ tai nagrinétuose atvejuose, taip ir Siame iSsiskiria paskutinés
raidés nutylinimo savybé, kuri padidina atpazinimo klaidos tikimybe. Zodyje ,,.Sesi visy 4 fonemy

vidutinis atpazinimo tikslumas tiesinés diskriminantés metodu siekia 75%, neuroninio tinklo
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metodu — 81%, o hibridiniu metodu net 88% - Sie skaiciai dar karta patvirtina hibridinio metodo
pranaSuma.

Tyrimo metu i§ 45 lietuviy kalboje esanciy priebalsiniy fonemy (Kazlauskiené, A. 2008)
panaudotos 9 (,,n*, ,,1, ,,s%, ,,d*, ,,t, ,.,r*, ,,p%, ,,k* ir ,,§), 0 1§ 12 balsiniy fonemy (Kazlauskiené, A.
2008) panaudotos 4 ( ,,u”, ,,i”, ,,y” ir ,,&”). Eksperimentinio tyrimo metu nustatyta, kad hibridinis
metodas leidzia pasiekti vidutiniSkai 6% didesnj atpazinimo tiksluma lyginant su neuroniniu tinklu
ir net 12% didesni tiksluma uz tiesinés diskriminantés rezultatus. Tikslesni tyrimo skai¢iavimai
pateikti 5 priede. Sie skirtumai yra pakankamai reik§mingai dideli, nes bendras visy fonemy

atpazinimo procentas sieké gana auksta 69% rezultata.
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ISVADOS

Darbe apibendrintos objekty atpazinimo procese kylancios problemos: pradiniy duomeny

tikslumas, daugiareikSmiskumas ir skirtingu klasiy persidengimas;

Parodyta, kad skirtingy metodu panaudojimo efektyvumas priklauso nuo nagrinéjamos
problemos sudétingumo, skirtingiems uzdaviniams labiau tinka skirtingi klasifikatoriai,

didelg itaka tikslumui turi apmokymo imtis ir duomenys;

Ivertinus objekty atpazinimo metodus, pasiiilytas hibridinis metodas, apjungiantis tiesinés
diskriminantés ir neuroninio tinklo metodus. Toks hibridinis metodas, kai panaudojamos

geriausios abiejy metody savybés, potencialiai leisty sumazinti atpazinimo klaida;

Lyginant standartinius objekty atpazinimo metodus su hibridiniais, parodyta, kad hibridiniai
metodai leidzia pasiekti didesni tiksluma atpazinimo procese — vidutinis teisingy atpazinimy

skaicius su standartiniais metodais buvo 66%, o su hibridiniais — 75%.
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1 PRIEDAS
Pilnas poZymiy iSskyrimo kodas

y=wavread ('F:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#1 (4).wav'); %Skeiciam
readPHN=fopen ('F:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#1 (4).phn','r'); S%Skeiciam
readRBB=fopen ('F:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#1 (4).rbb',6"' ; Skeiciam
writeZ=fopen ('F:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#1 Z.spc',6 'w'); Skeiciam
writeSPCl=fopen ('F:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#1 Rl.spc','w'); %keiciam
writeSPC2=fopen ('F:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#1 R2.spc','w'); S%keiciam
writeSPC3=fopen ('F:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#1 R3.spc','w'); S%Skeiciam
writeSPC4=fopen ('F:\SEG PHON\DATA\KETURI\#1 R4.spc','w'); S%keiciam

('F: w')

('F: w')

r
r

A}

A}

writeSPC5=fopen ('F:\SEG PHON\DATA\KETURI\#1 R5.spc',' ; %Skeiciam
writeSPC6=fopen \SEG_PHON\DATA\KETURI\#1 R6.spc',' ; %$keiciam
kiekraidziu=6; $keiciam
[phn, countl]=fscanf (readPHN, '3d") ;
fclose (readPHN) ;
[rbb, count2]=fscanf (readRBB, '$d"') ;
fclose (readRBB) ;
interv=kiekraidziu*3;

g 1l RAIDE-——=——=—=————————— %

A}

k=1;
for j=l:count2/2
zodis=rbb (j*2-1);
for i=k:j
raide=phn (i*interv- (interv-2));
viskasl=y(zodis/2:raide/2);
spcl=abs (fft (viskasl));
fprintf (writeSPC1, '$f\n',spcl);
k=1i+1;
end;
end;
fclose (writeSPC1) ;
g 2 RAIDE-——————————————— %
k=2;
for i=l:countl/interv
viskas2=y (phn (k*3-4) /2:phn (k*3-1)/2) ;
spc2=abs (fft (viskas2));
fprintf (writeSPC2, '$f\n',spc2);
k=k+kiekraidziu;
end;
fclose (writeSPC2) ;
e ——————— 3 RAIDE-——————————————— %
k=3;
for i=l:countl/interv
viskas3=y (phn (k*3-4) /2 :phn (k*3-1)/2);
spc3=abs (fft (viskas3));
fprintf (writeSPC3, '$f\n"', spc3);
k=k+kiekraidziu;
end;
fclose (writeSPC3) ;
e ——————— 4 RAIDE-——————————————— %
k=4,;
for i=l:countl/interv
viskasd=y (phn (k*3-4) /2 :phn (k*3-1)/2);
spcd=abs (fft (viskas4d)):;
fprintf (writeSPC4, '$f\n"', spcd);
k=k+kiekraidziu;
end;
fclose (writeSPC4) ;
Fmm e —— 5 RAIDE-——=—==—==—=——=———— %
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k=5;

for i=l:countl/interv
viskas5=y (phn (k*3-4) /2:phn (k*3-1)/2);
spcb=abs (fft (viskasb));
fprintf (writeSPC5, '$f\n"', spch);
k=k+kiekraidziu;

end;

fclose (writeSPC5) ;

e 6 RAIDE--—-———————————-

k=6;

for i=l:countl/interv
viskas6=y (phn (k*3-4) /2 :phn (k*3-1)/2);
spcb=abs (fft (viskaso6));
fprintf (writeSPC6, '$f\n', spco) ;
k=k+kiekraidziu;

end;

fclose (writeSPCo6) ;

for p=l:count2/2
viskasZ=y (rbb (p*2-1) /2:rbb (p*2) /2) ;
spcZ=abs (fft (viskasiZ));
fprintf (writeZ, '$f\n', spcz) ;

end

fclose (writeZ);

1 PRIEDAS (TESINYS)
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A}

readOl=fopen (
read02=fopen (
read03=fopen (
read04=fopen (
read05=fopen (
read06=fopen (
readO7=fopen (
read08=fopen (
read09=fopen (
readlO=fopen ('
(
(
(
(
(
(
(
(
(

A}
L
L
A}
A}
A}
L

L

readll=fopen ('
readl2=fopen
readl3=fopen
readl4=fopen
readl5=fopen
readlo=fopen
readl7=fopen
readl8=fopen
readl9=fopen
read20=fopen ('

A}
L
L
A}
A}
A}
L}

L}

F
F
F
F
F
F
F
F
F
F
F
F
F
F
F
F
F
F
F
F

Pilnas kovariacijy ir vidurkiy skai¢iavimo kodas

:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#1
:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#2
:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#3
:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#4
:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#5
:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#6
:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#7
:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#8
:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#9
:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#10
:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#11
:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#12
:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#13
:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#14
:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#15
:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#16
:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#17
:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#18
:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#19
:\SEG_PHON\DATA\KETURI\#20

R1.
R1
R1
R1.
R1.
R1
R1.
R1.
R1

R1

R1.
R1.

R1
R1

R1.
R1.

R1

RI.
RI.
R1.

spc',
.spc',
.spc'

spc'

spc',
.spc',
spc',

spc'

.spc'

.spc',
spc',
spc',
.spc',
.spc',
spc',
spc',
.spc',
spc',
spc',
spc',

-HHHHHHHHH
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Ne Ne N

):
):
):
)i
)i
);
):
)i
)i
)i
")

’

’

’

’

’

’

’

’

’

’

$keiciam
$keiciam
$keiciam
$keiciam
$keiciam
$keiciam
$keiciam
$keiciam
$keiciam
$keiciam
$keiciam
$keiciam
$keiciam
$keiciam
$keiciam
$keiciam
$keiciam
$keiciam
$keiciam
$keiciam

2 PRIEDAS

$keiciam
$keiciam

writeCOV=fopen ('F:\SEG_PHON\DATA\Mean Cov\TAIP\COV _ 20 Rl.spc','w'");
writeMEAN=fopen ('F: \SEG PHON\DATA\Mean Cov\TAIP\MEAN 20 Rl.spc','w'");
write=fopen('F:\SEG_PHON\DATA\pa51dedam spc','w'");

2ol Vv v B v v B s B> v B v - v R O B v v .9 Jo.v S .Y SR S B v B S B VR O B v

[spcO0l, count0l]=fscanf (read01, '%d");
[spc02, count02]=fscanf (read02, '3d") ;
[spc03, count03]=fscanf (read03, '%d") ;
[spc04, count04]=fscanf (read04, '3d") ;
[spc05, count05]=fscanf (read05, '%d") ;
[spc06,count06]=fscanf (read06, '%d") ;
[spc07,count07]=fscanf (read07, '%d") ;
[spc08, count08]=fscanf (read08, '3d") ;
[spc09, count09]=fscanf (read09, '3d") ;
[spcl0, countl0]=fscanf (readl0, '%d") ;
[spcll,countll]=fscanf (readll, '%d");
[spcl2,countl2]=fscanf (readl2, '3d");
[spcl3,countl3]=fscanf (readl3, '%d");
[spcld,countld]=fscanf (readl4, '3d");
[spcl5,countl5]=fscanf (readl5, '%d") ;
[spclo,countl6]=fscanf (readl6, '%d");
[spcl7,countl7]=fscanf (readl7, '%d");
[spcl8,countl8]=fscanf (readl8, '3d");
[spcl9, countl9]=fscanf (readl9, '3d");
[spc20,count20]=fscanf (read20, '%d") ;

%.f\n',spc01,

fprintf (write, spc02, spc03, spc04, spcO05, spc06, spcO07, spcO8,
spc09, spclO, spcll, spcl2, spcl3, spcld4, spcld, spcl6, spcl7, spcl8, spcl9,
spc20) ;

fclose (write);

read=fopen ('F:\SEG _ PHON\DATA\pasidedam.spc','r');

[spc,count]=fscanf (read, '$d") ;
fclose (read) ;
fclose (read01)
fclose (read02)
fclose (read03);
fclose (read04) ;
( )
( )
( )

’

’

fclose (read05
fclose (read06
fclose (readQ7

’
’

’
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’

read08
read09
readlO
readll
readl?2

readl3) ;

fclose )
)
)
)
)
)

readld) ;
)
)
)
)
)
)

fclose
fclose
fclose
fclose
fclose
fclose
fclose
fclose
fclose
fclose (readl8
fclose (readl9
fclose (read20
COVa=cov (spc)
MEANa=mean (spc)

fprintf (writeCoOV, '$f\n"',COVa) ;
fprintf (writeMEAN, '$f\n',MEANa) ;
fclose (writeCOV) ;

fclose (writeMEAN) ;

’

’

’

’

’

readl5
readl6
readl?

’

’

’

’

’
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3 PRIEDAS
Pilnas funkcijos amvregul kodas

%disp('Matricu ismatavimai');
%disp([size (A);size(B);size(C);size(D);size(TEST)]);

weab=ma-mb; weac=ma-mc; wead=ma-md; webc=mb-mc; webd=mb-md; wecd=mc-md;
v=0.25* (ma+mb+mc+md) ;

A=A-ones (nmt, 1) *v; B=B-ones (nmt, 1) *v;
C=C-ones (nmt, 1) *v; D=D-ones (nmt, 1) *v;
% testavimas

TEST=TEST-ones (ntest, 1) *v;

disp ('Pradedu pseudoinversija');

% diskriminantiniu funkciju sudarymas

S=0.5* (cov (A) +cov (B)) ;

[UAB,DA,V]=svd(S); dsab=diag(DA);
PSinv=UAB(:,l:r)*inv(DA(l:r,1l:xr))*UAB(:,1:r)'; % Pseudoinversija
WPFAB=PSinv*weab'; WPFAB=[WPFAR',0];

S=0.5* (cov (A)+cov (C)) ;

[UAC,DA,V]=svd(S); dsac=diag(DA);
PSinv=UAC(:,l:r)*inv(DA(l:r,1l:xr))*UAC(:,1:r)'; % Pseudoinversija
WPFAC=PSinv*weac'; WPFAC=[WPFAC',0];

S=0.5* (cov (A)+cov (D)) ;

[UAD,DA,V]=svd(S); dsad=diag(DA);
PSinv=UAD(:,l:r)*inv(DA(l:r,1:xr))*UAD(:,1:r)'; % Pseudoinversija
WPFAD=PSinv*wead'; WPFAD=[WPFAD',0];

S=0.5* (cov (B)+cov (C)) ;

[UBC,DA,V]=svd(S); dsbc=diag(DA);
PSinv=UBC(:,l:r)*inv(DA(l:r,1:xr))*UBC(:,1:r)'; % Pseudoinversija
WPEFBC=PSinv*webc'; WPFBC=[WPFBC',0];

S=0.5* (cov (B)+cov (D)) ;

[UBD,DA,V]=svd(S); dsbd=diag(DA);
PSinv=UBD(:,l:r)*inv(DA(l:r,1:xr))*UBD(:,1:r)'; % Pseudoinversija
WPFBD=PSinv*webd'; WPFBD=[WPFBD', 0] ;

S=0.5* (cov (C)+cov (D)) ;

[UCD,DA,V]=svd(S); dscd=diag(DA);
PSinv=UCD(:,l:r)*inv(DA(l:r,1:xr))*UCD(:,1:r)"'; % Pseudoinversija
WPFCD=PSinv*wecd'; WPFCD=[WPFCD', 0] ;

disp('Testuoju pseudoinversija');
PFi=testm(WPFAB,WPFAC,WPFAD,WPFBC,WPFBD,WPFCD,tot_test,feat,TEST);
disp ('Pseudoinversijos rezultatai');

disp ([PFi; (PFi/80.)1);

%pause;

disp ('Pradedu reguliarizuota analize');

% reguliarizuota diskriminantine analize:
D2AB=1./(LLL'*dsab'+111'*ones (1,p)); D2AC=1./(LLL'*dsac'+111'*ones(1l,p)):;
D2AD=1./(LLL'*dsad'+111'*ones (1,p)); D2BC=1./(LLL'*dsbc'+111'*ones(1l,p));

A

D2BD=1./ (LLL'*dsbd'+111'*ones (1,p)); D2CD=1 LLL'*dscd'+11l1l'*ones (1l,p)):;
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for j=1:nl
$disp ([speak;jl);

WAB= [weab*UAB*diag (D2AB(j, :)) *UAB', 0]; WAC=[weac*UAC*diag (D2AC(j,:))*UAC', 0];
WAD=[wead*UAD*diag (D2AD(j, :)) *UAD', 0]; WBC=[webc*UBC*diag (D2BC(j,:))*UBC', 0];
WBD=[webd*UBD*diag (D2BD(j, :)) *UBD', 0]; WCD=[wecd*UCD*diag (D2CD(j,:))*UCD', 0];
% pratestuojam su reguliarizuota matrica
PFL1 (j) =testm (WAB, WAC, WAD, WBC, WBD, WCD, tot_test, feat, TEST) ;
$disp('Reguliarizuotos matricos rezultatai');
$disp ([PFL1(3); (PFL1(3)/40.)1);
end

[Pregl,nreg]l=min (PFL1); % randu geriausia liambda reiksme
disp('Geriausi reguliarizuotos matricos rezultatai');
disp ([Pregl; (Pregl/80.)1);

%pause;

disp ('Pradedu neuronini tinkla');

[etest, swtest]=percvrea (A,B,C,D, sweep,0.2,0,zeros(1,p+l),TEST,1.03,tot test, feat
)7
[PP,ppv]=min (etest) ;

disp('Geriausi neuroninio tinklo rezultatai');

disp ([PP; (PP/80.)1);
$pause;
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Pilnas funkcijos amvpasuk kodas

kart=25; kll=1; k12=25; sweepm=400;
U2AB=sgrtm (UAB) ; U4AB=sqrtm (U2AB); UBAB=sqgrtm (U4AB);
ULAB=real (U16AB*U2AB*U4AB*USAB*ULl6AB) ;
U2AC=sqgrtm (UAC); U4AC=sqrtm (U2AC); UBAC=sqgrtm(U4AC);
ULAC=real (U16AC*U2AC*U4AC*UBAC*U1l6GAC) ;
U2AD=sgrtm (UAD) ; U4AD=sqrtm (U2AD); UBAD=sgrtm (U4AD) ;
ULAD=real (U16AD*U2AD*U4AD*USAD*U1l6GAD) ;
U2BC=sqgrtm (UBC); U4BC=sqrtm (U2BC); U8BC=sqgrtm (U4BC) ;
ULBC=real (Ul6BC*U2BC*U4BC*U8BC*UL16RBC) ;
U2BD=sgrtm (UBD) ; U4BD=sqrtm (U2BD); U8BD=sqgrtm (U4BD) ;
ULBD=real (Ul6BD*U2BD*U4BD*U8BD*U16BD) ;
U2CD=sgrtm (UCD) ; U4CD=sqrtm (U2CD); UBCD=sgrtm(U4CD) ;
ULCD=real (Ul6CD*U2CD*U4CD*U8CD*UL16CD) ;

Ul6AB=sqgrtm (U8AB) ;
Ul6AC=sqgrtm (UBAC) ;
Ul6AD=sqgrtm (U8AD) ;
Ul6BC=sqrtm (U8BC) ;
Ul6BD=sqgrtm (U8BD) ;

Ul6CD=sqgrtm (U8CD) ;

disp ('Pradedu pasukima');
for jk=kl11:k12
if jk==1 BTAB=eye(p);
BTBC=eye (p) ;
end
Jk==2 BTAB=real (Ul6AB) ;
BTBC=real (Ul6BC) ;
end
Jjk==3 BTAB=real (U8SAB) ;
BTBC=real (U8SRC) ;
end
jk==4 BTAB=real (UL6AB*USAB) ;

BTAC=eye (p) s
BTBD=evye (p) ;

BTAD=eye (p) ;
BTCD=eye (p) ;
if BTAC=real (Ul6AC) ;
BTBD=real (UL6BD) ;

BTAD=real (Ul6AD) ;
BTCD=real (Ul6CD) ;
if BTAC=real (UBSAC) ;
BTBD=real (U8RBD) ;

BTAD=real (USAD) ;
BTCD=real (U8CD) ;

if BTAC=real (U16AC*US8AC) ;

BTAD=real (UL6AD*UBAD) ;
BTBD=real (U16BD*U8RBD) ;
end
jk==5 BTAB=real (U4AB) ;
BTBC=real (U4BC) ;
end
jk==6 BTAB=real (U4AB*U1l6AB) ;
BTAD=real (U4AD*ULl6GAD) ;
BTBD=real (U4BD*U16BD) ;
end
jk==7 BTAB=real (U4AB*UBAB) ;
BTAD=real (U4AD*UBAD) ;
BTBD=real (U4BD*U8BD) ;

if

if

if

BTAC=
BTBD=

BTBC=real (U16BC*U8BC) ;
BTCD=real (Ul6CD*U8CD) ;

real (U4AC) ;
real (U4BD) ;

BTAD=real (U4AD) ;
BTCD=real (U4CD) ;

BTAC=real (U4AC*ULl6AC) ;
BTBC=real (U4BC*ULl6RC) ;
BTCD=real (U4CD*U16CD) ;

BTAC=real (U4AC*UBAC) ;
BTBC=real (U4BC*U8BC) ;
BTCD=real (U4CD*U8BCD) ;

end
jk==8 BTAB=real (U4AB*ULl6AB*USAB) ;
BTAD=real (U4AD*U16AD*U8AD) ;
BTBD=real (U4BD*U1l6BD*U8BD) ;
end
jJk==9 BTAB=real (U2AB) ;
BTBC=real (U2BC) ;
end
Jk==10 BTAB=real (U2AB*U16AB) ;
BTAD=real (U2AD*UL16AD) ;
BTBD=real (U2BD*U16BD) ;
end
jk==11 BTAB=real (U2AB*U8AB) ;
BTAD=real (U2AD*UBAD) ;
BTBD=real (U2BD*U8BD) ;
end
Jjk==12 BTAB=real (U2AB*USAB*Ul6AB) ;
BTAD=real (U2ZAD*U8AD*U16AD) ;
BTBD=real (U2BD*U8BD*U16BD) ;

if BTAC=real (U4AC*U1l6AC*UBAC) ;
BTBC=real (U4BC*U16BC*U8RC) ;
BTCD=real (U4CD*Ul6CD*U8BCD) ;
if BTAC=real (U2AC) ;
BTBD=real (U2BD) ;

BTAD=real (U2AD) ;
BTCD=real (U2CD) ;
if BTAC=real (U2AC*UL16AC) ;
BTBC=real (U2BC*UL16RC) ;
BTCD=real (U2CD*U16CD) ;
if BTAC=real (U2AC*USBAC) ;
BTBC=real (U2BC*U8BC) ;
BTCD=real (U2CD*U8CD) ;
if BTAC=real (U2AC*UBAC*U1l6AC) ;
BTBC=real (U2BC*U8BC*U16RC) ;
BTCD=real (U2CD*U8CD*U16CD) ;
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end
if jk==13 BTAB=real (U2AB*U4AB); BTAC=real (U2AC*U4AC);
BTAD=real (U2AD*U4AD); BTBC=real (U2BC*U4BC) ;
BTBD=real (U2BD*U4BD); BTCD=real (U2CD*U4CD) ;
end
if jk==14 BTAB=real (U2AB*U4AB*Ul6AB); BTAC=real (U2AC*U4AC*ULl6AC) ;
BTAD=real (U2AD*U4AD*Ul16AD); BTBC=real (U2BC*U4BC*U1l6BC) ;
BTBD=real (U2BD*U4BD*Ul16BD); BTCD=real (U2CD*U4CD*U16CD) ;
end
if jk==15 BTAB=real (U2AB*U4AB*U8AB); BTAC=real (U2AC*U4AC*U8AC) ;
BTAD=real (U2AD*U4AD*U8AD) ; BTBC=real (U2BC*U4BC*U8BC) ;
BTBD=real (U2BD*U4BD*U8BD) ; BTCD=real (U2CD*U4CD*U8CD) ;
end
if jk==16 BTAB=real (U2AB*U4AB*UBAB*U16AB) ;
BTAC=real (U2AC*U4AC*UBAC*U1l6AC) ;
BTAD=real (U2AD*U4AD*USAD*ULl6AD) ;
BTBC=real (U2BC*U4BC*U8BC*U16BC) ;
BTBD=real (U2BD*U4BD*U8BD*U16BD) ;
BTCD=real (U2CD*U4CD*U8CD*U16CD) ;
end
if jk==17 BTAB=UAB; BTAC=UAC; BTAD=UAD; BTBC=UBC; BTBD=UBD; BTCD=UCD;
end
if jk==18 BTAB=real (UAB*Ul6AB); BTAC=real (UAC*UL6AC) ;
BTAD=real (UAD*U16AD); BTBC=real (UBC*U1l6BC) ;
BTBD=real (UBD*Ul16BD); BTCD=real (UCD*Ul6CD) ;
end
if jk==19 BTAB=real (UAB*U8AB); BTAC=real (UAC*U8AC); BTAD=real (UAD*U8AD) ;
BTBC=real (UBC*U8BC); BTBD=real (UBD*U8BD); BTCD=real (UCD*U8CD) ;
end
if jk==20 BTAB=real (UAB*Ul6AB*U8AB); BTAC=real (UAC*Ul6AC*US8AC) ;
BTAD=real (UAD*Ul16AD*U8AD) ; BTBC=real (UBC*U1l6BC*U8BC) ;
BTBD=real (UBD*Ul16BD*U8BD) ; BTCD=real (UCD*Ul6CD*U8CD) ;
end
if jk==21 BTAB=real (UAB*U4AB); BTAC=real (UAC*U4AC); BTAD=real (UAD*U4AD) ;
BTBC=real (UBC*U4BC); BTBD=real (UBD*U4BD); BTCD=real (UCD*U4CD) ;
end
if jk==22 BTAB=real (UAB*U4AB*Ul16AB); BTAC=real (UAC*U4AC*Ul6AC) ;
BTAD=real (UAD*U4AD*U16AD); BTBC=real (UBC*U4BC*Ul6BC) ;
BTBD=real (UBD*U4BD*U16BD); BTCD=real (UCD*U4CD*Ul16CD) ;
end
if jk==23 BTAB=real (UAB*U4AB*U8AB); BTAC=real (UAC*U4AC*U8AC) ;
BTAD=real (UAD*U4AD*UBAD); BTBC=real (UBC*U4BC*U8BC) ;
BTBD=real (UBD*U4BD*U8BD); BTCD=real (UCD*U4CD*U8CD) ;
end
if jk==24 BTAB=real (UAB*U4AB*Ul16AB*U8AB); BTAC=real (UAC*U4AC*Ul6AC*UBAC) ;
BTAD=real (UAD*U4AD*Ul16AD*UBAD); BTBC=real (UBC*U4BC*Ul6BC*U8BC) ;
BTBD=real (UBD*U4BD*Ul16BD*U8BD); BTCD=real (UCD*U4CD*Ul6CD*U8CD) ;
end
if jk==25 BTAB=real (UAB*U2AB); BTAC=real (UAC*U2AC); BTAD=real (UAD*U2AD) ;
BTBC=real (UBC*U2BC); BTBD=real (UBD*U2BD); BTCD=real (UCD*U2CD) ;
end
=1:nl
$disp ([Jk;31) 7
WAB=[weab*BTAB*diag (D2AB(j, :)) *BTAB',0];
WAC=[weac*BTAC*diag (D2AC(j, :)) *BTAC',0];
WAD= [wead*BTAD*diag (D2AD(j, :)) *BTAD', 0] ;
WBC=[webc*BTBC*diag (D2BC(j, :))*BTBC',0];
WBD=[webd*BTBD*diag (D2BD(j, :)) *BTBD',0];
WCD=[wecd*BTCD*diag (D2CD(j, :)) *BTCD', 0] ;
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Q

% testavimas
PFLS(jk,j)=testm(WAB,WAC,WAD,WBC,WBD,WCD,tot_test,feat,TEST);
$disp ([PFLs (jk,J);PFLs(jk,3)/40.1);

[Psuk, j]=min (min (PFLs)) ;

[Psuka, jk]=min (PFLs (:,7J))

PFLs (Jk,J);

disp('Minimalus rezultatas su pasukimu');

disp ([Psuk;Psuk/40.]);

%pause;
if jk==1 BTAB=eye (p); BTAC=eye (p); BTAD=eye (p);
BTBC=eye (p); BTBD=eye (p); BTCD=eye (p);
end

if jk==2 BTAB=real (Ul6AB);
BTBC=real (Ul6BC) ;
end
if jk==3 BTAB=real (UBAB);
BTBC=real (U8BC) ;
end
if jk==4 BTAB=real (U16AB*U8AB) ;
BTAD=real (U1L6AD*US8AD) ;
BTBD=real (U16BD*U8RBD) ;
end
if jk==5 BTAB=real (U4AB);
BTBC=real (U4BC) ;
end
if jk==6 BTAB=real (U4AB*ULlGAB) ;
BTAD=real (U4AD*ULl6AD) ;
BTBD=real (U4BD*U16BD) ;
end
if jk==7 BTAB=real (U4AB*U8AB) ;
BTAD=real (U4AD*UBAD) ;
BTBD=real (U4BD*U8BD) ;
end

BTAC=real (Ul16AC) ;
BTBD=real (Ul6BD) ;

BTAC=
BTBD=

BTAC=
BTBD=

BTAD=real (Ul6AD) ;
BTCD=real (Ul6CD) ;

real (U8BAC) ;
real (U8BD) ;

BTAD=real (U8SAD) ;
BTCD=real (U8CD) ;

BTAC=real (U1L6AC*U8AC) ;
BTBC=real (U16BC*U8RC) ;
BTCD=real (Ul6CD*U8CD) ;

real (U4AC) ;
real (U4BD) ;

BTAD=real (U4AD) ;
BTCD=real (U4CD) ;

BTAC=real (U4AC*ULl6AC) ;
BTBC=real (U4BC*ULl6RC) ;
BTCD=real (U4CD*U16CD) ;

BTAC=real (U4AC*UBAC) ;
BTBC=real (U4BC*U8BC) ;
BTCD=real (U4CD*U8CD) ;

BTAC=real (U4AC*U16AC*UBAC) ;

if jk==8 BTAB=real (U4AB*U1l6AB*U8AB) ;
BTAD=real (U4AD*U16AD*UBAD) ;
BTBD=real (U4BD*U1l6BD*U8BD) ;
end
if jk==9 BTAB=real (U2AB);
BTBC=real (U2BC) ;
end
if jk==10 BTAB=real (U2AB*UlGAB) ;
BTAD=real (U2AD*ULl6AD) ;
BTBD=real (U2BD*U16BD) ;
end

BTAC=real (U2AC) ;
BTBD=real (U2BD) ;

BTBC=real (U4BC*U1l6BC*U8BC) ;
BTCD=real (U4CD*U1l6CD*U8BCD) ;

BTAD=real (U2AD) ;
BTCD=real (U2CD) ;

BTAC=real (U2AC*UL6AC) ;
BTBC=real (U2BC*UL16RC) ;
BTCD=real (U2CD*U16CD) ;

if jk==11 BTAB=real (U2AB*U8AB) ;
BTAD=real (U2AD*UB8AD) ;
BTBD=real (U2BD*U8BD) ;

end

BTAC=real (U2AC*UBAC) ;
BTBC=real (U2BC*U8BC) ;
BTCD=real (U2CD*U8CD) ;

if jk==12 BTAB=real (U2AB*U8AB*Ul6AB) ;
BTAD=real (U2AD*UBAD*U16AD) ;
BTBD=real (U2BD*U8BD*U16BD) ;

end

BTAC=real (U2AC*UBAC*U1l6AC) ;
BTBC=real (U2BC*UBBC*U16BC) ;
BTCD=real (U2CD*U8CD*U16CD) ;

if jk==13 BTAB=real (U2AB*U4AB) ;
BTAD=real (U2AD*U4AD) ;
BTBD=real (U2BD*U4BD) ;

BTAC=real (U2AC*U4AC) ;
BTBC=real (U2BC*U4BC) ;
BTCD=real (U2CD*U4CD) ;

end
if jk==14 BTAB=real (U2AB*U4AB*U16AB) ;
BTAD=real (U2ZAD*U4AD*U16AD) ;
BTBD=real (U2BD*U4BD*U16RD) ;

end

BTAC=real (U2AC*U4AC*U16AC) ;
BTBC=real (U2BC*U4BC*U16RC) ;
BTCD=real (U2CD*U4CD*U16CD) ;
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4 PRIEDAS (TESINYS 3)

if jk==15 BTAB=real (U2AB*U4AB*U8AB); BTAC=real (U2AC*U4AC*US8AC) ;
BTAD=real (U2AD*U4AD*U8AD) ; BTBC=real (U2BC*U4BC*U8BC) ;
BTBD=real (U2BD*U4BD*U8BD) ; BTCD=real (U2CD*U4CD*U8CD) ;
end
if jk==16 BTAB=real (U2AB*U4AB*U8AB*Ul6AB) ;
BTAC=real (U2AC*U4AC*UBAC*UL6AC) ;
BTAD=real (U2AD*U4AD*USAD*ULl6AD) ;
BTBC=real (U2BC*U4BC*U8BC*UL1l6BC) ;
BTBD=real (U2BD*U4BD*U8BD*UL16BD) ;
BTCD=real (U2CD*U4CD*U8CD*UL16CD) ;
end
if jk==17 BTAB=UAB; BTAC=UAC; BTAD=UAD;
BTBC=UBC; BTBD=UBD; BTCD=UCD;
end
if jk==18 BTAB=real (UAB*Ul6AB); BTAC=real (UAC*Ul6AC) ;
BTAD=real (UAD*Ul16AD); BTBC=real (UBC*Ul6BC) ;
BTBD=real (UBD*Ul16BD); BTCD=real (UCD*Ul6CD) ;
end
if jk==19 BTAB=real (UAB*U8AB); BTAC=real (UAC*U8AC); BTAD=real (UAD*U8AD) ;
BTBC=real (UBC*U8BC); BTBD=real (UBD*UBBD); BTCD=real (UCD*U8CD) ;
end
if jk==20 BTAB=real (UAB*Ul6AB*U8AB); BTAC=real (UAC*Ul6AC*US8AC) ;
BTAD=real (UAD*U16AD*U8AD); BTBC=real (UBC*Ul6BC*U8BC) ;
BTBD=real (UBD*U16BD*U8BD); BTCD=real (UCD*Ul6CD*U8CD) ;
end
if jk==21 BTAB=real (UAB*U4AB); BTAC=real (UAC*U4AC); BTAD=real (UAD*U4AD) ;
BTBC=real (UBC*U4BC); BTBD=real (UBD*U4BD); BTCD=real (UCD*U4CD) ;
end
if jk==22 BTAB=real (UAB*U4AB*Ul6AB); BTAC=real (UAC*U4AC*ULl6AC) ;
BTAD=real (UAD*U4AD*U1l6AD); BTBC=real (UBC*U4BC*Ul6BC) ;
BTBD=real (UBD*U4BD*Ul6BD); BTCD=real (UCD*U4CD*U16CD) ;
end
if jk==23 BTAB=real (UAB*U4AB*U8AB); BTAC=real (UAC*U4AC*UBAC) ;
BTAD=real (UAD*U4AD*UBAD); BTBC=real (UBC*U4BC*U8BC) ;
BTBD=real (UBD*U4BD*U8BD); BTCD=real (UCD*U4CD*U8CD) ;
end
if jk==24 BTAB=real (UAB*U4AB*Ul16AB*U8AB); BTAC=real (UAC*U4AC*Ul6AC*UBAC) ;
BTAD=real (UAD*U4AD*U16AD*UBAD); BTBC=real (UBC*U4BC*U1l6BC*U8BC) ;
BTBD=real (UBD*U4BD*Ul16BD*U8BD); BTCD=real (UCD*U4CD*Ul6CD*U8CD) ;
end
if jk==25 BTAB=real (UAB*U2AB); BTAC=real (UAC*U2AC); BTAD=real (UAD*U2AD) ;
BTBC=real (UBC*U2BC); BTBD=real (UBD*U2BD); BTCD=real (UCD*U2CD) ;

end

o)

% gaunam pasukimo koeficientus

TAB=BTAB*sqgrtm(diag (D2AB(j,:)))
TAD=BTAD*sqrtm(diag (D2AD(J,:)));
TBD=BTBD*sqgrtm(diag (D2BD (3, :))) s

TAC=BTAC*sqrtm(diag (D2AC (j,:)));
TBC=BTBC*sqrtm(diag (D2BC (3, :)));
TCD=BTCD*sqgrtm(diag (D2CD(j, :))) ;

disp ('Pradedam neuronini tinkla su pasukimu');

[etest, swtest]=percpasu(A,B,C,D,TAB, TAC, TAD, TBC, TBD, TCD, sweepm, 0.2,0, zeros (1, p+1

), TEST,1.03,tot test, feat);
[PPT,ppvt]=min (etest);

disp('Minimalus rezultatas po neuroninio tinklo su pasukimu');

disp ([PPT;PPT/40.]);
%pause;
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Galutiniai eksperimentinio tyrimo skaic¢iavimai

S PRIEDAS

Metodas | y |y | L |1 |s D|U T|R|Y|S Pl E|N|K]|I S| E |81
Fonema
Tiesiné diskriminante | 56 | 61 | 71 | 48 | 49 52 | 63 57 | 74 | 57 | 53 61|64 |59 | 72 | 54 84 | 72 | 85 | 58 66
Neuroninis tinklas 61|72 |73 |55]53 63 | 69 67 | 79 | 69 | 58 70 | 77 | 63 | 69 | 60 92 [ 81|91 60
Hibridinis metodas 63| 83|77 |68]52 68 | 75 64 | 87 | 73 | 65 68 | 84 | 68 | 76 | 73 95 [ 88 | 97 | 71 75
63 65 67 68 81
12
6
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