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Распознавание цифровых сигналов (речи, изображений, текста) используется во многих областях человеческой деятельности: медицине, военном деле, геологии, и т.д. Наиболее широко применяемыми статистическими методами классификации таких сигналов являются и метод построения машин опорных векторов (Support Vector Machine – SVM) и скрытых марковских моделей (Hidden Markov Model – HMM).
Метод построения HMM основан на параметрическом оценивании распределений и максимизации функции правдоподобия. В данной работе рассматриваются HMM с дискретным пространством наблюдений 
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. Матрица  – это матрица переходных вероятностей скрытых состояний, 
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– вектор распределения вероятностей начального состояния, 
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– матрица распределения вероятностей появления символов алфавита в текущем скрытом состоянии модели.
Для применения аппарата HMM к распознаванию цифровых сигналов необходимо произвести обучение модели – оценить её параметры по некоторому набору обучающих последовательностей (сигналов). Для оценки параметров модели 
[image: image5.wmf](,,)

AB

lp

%%

%

%

, при известных последовательностях наблюдений 
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 используется оптимизационный алгоритм Баума-Велша [2], суть которого состоит в максимизации функции правдоподобия 
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. Таким образом, полученная модель является ОМП-оценкой параметров исходной модели. 

Так как данный алгоритм довольно сильно зависит от начального приближения и может сходиться к локальному максимуму функции правдоподобия, то используется также алгоритм поиска глобального экстремума. 

Логарифм вероятности 
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 того, что последовательности 
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сгенерированы моделью 
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 вычисляется с помощью forward- и backward-вероятностей. Здесь 
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 – количество последовательностей наблюдений для оценки модели.

Метод построения SVM принадлежит к семейству линейных классификаторов, применяется для решения задач двухклассовой классификации и воплощает в себе принцип минимизации структурного риска.
Основная идея метода состоит в том, что сигналы представляются в виде векторов в некотором пространстве признаков 
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, необходимо восстановить целевую зависимость 
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, значения которой известны только на объектах обучающей выборки 
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. И для классификации необходимо построение такой разделяющей гиперплоскости 
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 в этом пространстве, чтобы расстояние от нее до ближайшей точки – «зазор» было максимальным (рис.1).
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Рис. 1 Принцип работы SVM для линейно-разделимого множества элементов
В общем случае линейно-неразделимого на классы множества объектов выполняется переход от исходного пространства признаков 
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 к новому спрямляющему пространству более высокой размерности 
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с помощью некоторого преобразования 
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. В этом пространстве признаковыми описаниями объектов являются векторы 
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, и скалярное произведение 
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[image: image23.wmf]j

i

x

x

,

, называемое ядром.
 Задача минимизации зазора по обучающей выборке сводится к двойственной задаче поиска седловой функции Лагранжа с соответствующими ограничениями (1) и решается с помощью метода последовательной оптимизации[1].
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где  
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– вектор двойственных переменных, положительная константа 
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является управляющим параметром. 
Эффективность классификации с помощью SVM сильно зависит от вида функции ядра и значения параметра 
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, общего алгоритма для выбора которых не существует. В данной работе рассматриваются полиномиальное 
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 и гауссово 
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 ядра. Также необходимо правильно подобрать параметры ядра для конкретной задачи, иначе возможен эффект переобучения. 
У обоих методов есть ряд достоинств и недостатков, взаимодополняющих друг друга, что объясняет широкое применение комбинированных моделей на основе SVM и HMM в различных работах.

В работе [3] для решения задачи автоматического распознавания речи HMM используется для нормализации длины вектора признаков (так как SVM не может обрабатывать последовательности разной длины, а речевые образцы являются динамическими и имеют переменную длину) – модель определяет выбор моментов времени для анализа речевых образцов, учитывая спектральные изменения сигнала. Далее классификация производится с помощью SVM, которые обладают большими дискриминантными способностями, чем HMM. 
В работе [4] для повышения точности классификации в задаче распознавания лиц гибридная система HMM/SVM строится по следующему принципу: лицо человека условно разбивается на 5 областей, для каждой из которых вычисляются основные независимые признаки, и строится своя SVM для их классификации; далее по формуле Платта для независимых признаков областей лица вычисляются апостериорные вероятности того, что они принадлежат конкретной области (модели SVM). Полученные значения используются в качестве матрицы распределения вероятностей наблюдаемых событий в скрытых состояниях для HMM, которая содержит 5 соответствующих областям состояний, и эта гибридная система представляет собой модель лица человека. Такой принцип комбинирования HMM и SVM встречается также в ряде других работ.
В данной работе рассматривается возможность применения еще одного способа комбинирования HMM и SVM с целью повышения дискриминантных способностей системы распознавания. В предложенном способе классификация цифровых сигналов будет производиться с помощью метода опорных векторов, где на вход SVM каждого класса будет подаваться вектор признаков, полученный из объединенной последовательности вероятностей того, что сигнал сгенерирован HMM, построенными по обучающим данным.
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