15

Analiza sistemelor hybrid de recunoastere a
formelor cu metodele HMM s1 SVM

Stefania — [uliana SOIMAN, Stefan Gheorghe PENTIUC

Abstract—Probabilistic model such as Hidden Markov Models
and Support Vector Machine classifier are representing the
subject of our study. By combining the two above classifiers, in
order to realize a pattern recognition system, we could obtain
better classification performance. Througout this paper we will
present an overview of these classifiers and illustrate their usage
inside a pattern recognition system. The goal is to highlight the
method in which HMM and SVM can be merged together.

Index Terms—Hidden Markov Models,
Machine

Support Vector

I. INTRODUCERE

COPUL acestei lucrari este studierea metodelor de

clasificare automatd a formelor bazate pe tehnica
vectorilor suport (SVM — Support Vector Machine) si pe
Modelul Markov Ascuns (HMM - Hidden Markov Model).
Rezultatul acestui studiu este concretizat sub forma unei
analize comparativd asupra sistemelor de recunoastere a
formelor existente ce folosesc HMM si SVM. O analiza
matematica a clasificatorilor  generativi (HMM) si
discriminativi (SVM) este facutd de Bouchard si Triggs [1].
La sistemul online de recunoastere a scrisului de mana propus
de autorii [2], HMM aplicat pentru clasificarea multi-clasa iar
SVM cu Fisher kernel, pentru a clasifica formele ramase
neclasificate dupa prima trecere HMM.

II. MODELE MARKOV ASCUNSE (HMM)

Teoria MMA si aplicatiile in care au fost utilizate nu
reprezintd o noutate. Publicatd initial de matematicianul
Baum, teoria de baza a Inceput foarte tirziu sa fie inteleasa si
aplicatd in recunoasterea formelor [3],[4],[5],[6]. Motivele
pentru aceste intarzieri sunt In primul rand legate de faptul ca
initial teoria pentru MMA a fost publicatd in jurnale de
matematica care nu erau citite de catre inginerii interesati 1n
problematica recunoasterii formelor; in al doilea rand nu a
existat un tutorial detaliat si bine documentat pentru teoria
legata de recunoasterea formelor si implementarea unei solutii
avand la baza un model MMA [3].
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A. Elementele unui MMA
Un MMA este caracterizat de urmétoarele componente:
1) N, numarul de stari ascunse: Q= {12,..N}
2) M, numarul de simboluri
7=y, 1ty )
3) Distributia probabilitatile de tranzitie dintre stari: A={aij},
unde az'j = IH[‘?!: = '5';|Ciz_1 = 5;‘]- = I._} - N
Un exemplu de model Markov (Fig.1), sub forma unu graf

orientat cu patru stari, nodurile reprezinta starile iar sigetile
tranzitiile posibile de la o stare la alta.
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Fig. 1. Model Markov stinga — dreapta.

observabile:

Modelul din Figura 1 are in starea 2 o tranzitie in aceeasi stare
ceea ce inseamnd B22=PiX_1=2|X,=2}>=0 o
asemenea structura este denumitd model Markov stinga —
dreapta. Toate probabilitatile dintre doud stiri care nu sunt
legate cu arce sunt nule.

Daca avem secventa de timp t={LZ ..T¢ si N stari
Q=1{12....N}, o singurd stare j la momentul t este g, pentru

orice N = 1 avem [3]:
3 =Plg:=jlgea = ¥L <ij =N

Functia P este numitd functie de tranzitie si poate fi
reprezentata prin intermediul unei matrici de dimnesiune NxN
ce indeplineste conditiile:

ey

=1v%i

[]=

I
-

Distributia starii initiale n={=ni}, unde ni=P(ql=j),1 <j <N
reprezinta probabilitatea ca starea de pornire a modelului sa fie
j Dimam=1,

4) Distributia probabilititilor simbolurilor observabile

B = ';._ _I(k)}-' unde b_j' (k) = P[GE = vqut :_ﬂ’ 1=k=M

5) Distributia initiald a stdrilor T = {m:}, unde probabilitatea
. oy =

initiald este i = Plgy=/), 1=j=N L =1

Matematic MMA poate fi descris astfel:

A =(A,B,m). (2)
Clasificare cu MMA



Problema recunoasterii formelor cu ajutorul MMA este
gasirea modelului A pentru care probabilitatea de observatie
P(OIV) sé fie maxima. Cel mai simplu mod este enumerearea
secventelor de stari q= qlq2...qT posibile din model.
Lungimea lor trebuie sa fie acceasi cu lungimea secventei de
observatii O={01,02,...,0T}.

Probabilitatea starilor q:

PlglA) = 770, 0184,6,60,0, ++Cor_ygr = Tay Lzt 85 o

Probabilitatea secventei de observatii O cu seventa de stari
q este:

r T

Pi013.2) =]_ | Pteae 11 = | [ 2ol

L=l [l
Prin Tnsumarea celor doud probabilititi conditionate de mai
sus se obtine probabilitatea cautata.

P(©.2) =) P(0la, A (gli) 3)
q

Acest calcul necesita un volum ridicat de calcul O(2TNT).

intr-un sistem in care sunt mai multe modele, cite unul
pentru fiecare unitate, probabilitatea ca un anumit model A
care trece prin secventa de stiri Q se poate calcula conform
relatiei  (3), Tnmultind probabilititile de tranzitie cu

probabilitatile de aparitie a unui simbol bi(0,) astfel:

PO g —mg by ledag, g by (a)agy, e o dag o )
Probleme specifice Modelelor Markov Ascunse.
Algoritmul Viterbi: Avand o secventad observabild O ntr-un

model 4 ~(A,B,n,) trebuie calculatd cea mai probabild
secventd de stari Q= qlqg2...qT , astfel incat sa determine
generarea secventei observabile. Aceasta problemd, a
recunoasterii modelului Markov ascuns, este rezolvata cu
ajutorul  Algoritmului lui Viterbi. Prima descriere a
algoritmului Viterbi apare in [7]. Dandu-se o secventa de
observatii O, algoritmul va trebui sa calculeze cea mai
probabila secventd de stari Q=qlq2...qT, astfel incat sa

determine generarea secventei observabile. Se defineste 8:(j)
care este probabilitatea celui mai bun drum care duce la starea
j in momentul t trecind prin primele t observatii. Pentru

aceasta definim probabilitateaé‘f(t) maxima de-a lungul unui
singur drum, la momentul t, definitd pentru primele t
observatii, terminata in starea j:

é‘t(]):q‘inaﬁ Pl4,9,--9,.1> 4, = ], 0,0,...0, | 4]

Prin inductie pentru orice valoare t obtinem

(6)

5:() = Ima:{ 8o () au} ‘bilo) 2<1<T1<i jEN

Terminarea algoritmului se face prin calcularea la fiecare
moment de timp a probabilitatilor 5.U) si pastrarea a celei
mai bune cai a starii anterioare (t-1) in variabila F (0,

Pentru un model A=(A,B,n), etapele algoritmului Viterbi
sunt urmatoarele:

(1) Initializare
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6@ =mblo) 1 =i =N¥) =0
(2) Inductie

&) = max [ @ay] -blo) 2.0 = argmax [&, G
126w

ELAN
(3) Terminare #~— yax [& (@]

1264 W

g, — argmex [ &, ()]
LspEN

(4) Backtracking

-i‘tu = .'I‘t-u{':'u_n_-_.:l-'t =Tr—-1,..1
Secventa de stari generatd de secventa de observatii O se
calculeaza recursiv prin inlocuirea celei mai probabile cai

pastrate in ¥ U) Complexitatea algoritmului O(N2T).

Solutia pentru problema volumului ridicat de calcul din (4)
este solutionatd cu algoritmul Forward care stocheaza date
intermediare pe care le reutilizeaza. Observarea in cazul
modelelui Markov ascuns A, este formatd din doud etape:
primele t observatii O(1:t) si emisia sfarsitului de observare
O(t+1:T) si egala cu:

O EV RS E eltlgy) - (g ™

I"J'
Definim variabila @, (J) = P(010; .. 0,,q, =1 |4)
probabilitatea de inaintare, a secventei de observatii de la
inceputul ol pana ot cu conditia de a se ajunge la momentul t
in starea i. Calculul functiei forward se face cu relatia:

w

arlf) — [E ar_l'iiiau] gle), 1lj=N2=zt=1

=1

®)

Probabilitatea F (04

se obtine nsumand produsul

@,y 11)0;; pentru toate starile j si inmultind cu by (a) la
fiecare t (al la momentul t=1; 02 la momentul t=2... oT la
momentul t=T). Algoritmul de estimare a parametrilor
Forward, complexitate O(NT2), este asemanator algoritmului
Viterbi cu deosebirea céd se calculeaza probabilitatea totald ca
modelul sa fie Intr-o anumita stare, pe cand algortimul Viterbi
o calculeazi pe cea maxima. n fig.2 este ilustrat modul de
calcul al probabilitatilor de naintare/revenire.

in calculul functiei backward
B:() = F(0p410p42 -0 g = 1[4) probabilitatea  de
revenire, a secventei de observatii de la or panda oy, la
momentul ¢ fiind 1n starea i, se calculeaza astfel:

N (9)

RO =)y bya) fen )

=L
Valorile pentru doud cazuri particulare t=0 si t=T:
PO = & a (@) =PO1A) = E; mp, ()

ayp&a.)
A d

o0 | BO)

Fig. 2. Nod de calcul a probabilitatii forward-backward.



In practica [8], valorile probabilitatilor o, B din (8) si (9), la
un numar mare de termeni tind repede citre zero. O solutie
este scalarea probabilitatii o proportional cu numarul de stari,
acelasi factor de scalare se aplica si probabilitatii B, efectul se
anuleaza la etapa 2 a algoritmului.

Modelele Markov Ascunse pot fi clasificate duj “tura
grafului de stari si dupa tipul secventelor ¢ bile.
Conform primului tip de clasificare, existd doua upuri de
modele Morkov ascunse cel mai des utilizate: HMM ergodic,
HMM stinga — dreapta (left — right model) i mixt.

In modelele HMM ergodice din fiecare stare se poate
ajunge in orice alta stare (chiar in aceeasi stare), Intr-un numar
finit de tranzitii fig.3.

Fig. 3. HMM ergodic.

La modelul Markov Bakis sau modelul stinga — dreapta
(left — right model) starile se desfasoara de la stinga la
dreapta, la acest tip de modele matricea de tranzitie respecta
conditia: aij=0, Vj<i, ceea ce Inseamnd ca nu sunt permise
tranzitii dreapta - stinga. Exemplu in fig.4.

Fig. 4. MMA Bakis.

III. MASINA CU VECTORI SUPORT (SVM)

A. Hyperplanul de separare a formelor

SVM (Support Vector Machine) sunt clasificatori liniari
care functioneazd foarte bine pentru un volum mare de date
(analiza textelor), popularizati dupa 1992, dezvoltati de
Vapnik [9].

SVM este un model de clasificator care gaseste hiperplanul
de separare care imparte formele 1n doud clase. SVM
construieste solutia pornind de la o multime de date de
antrenament care se numesc vectori suport.

Clasificatorii liniari identifica un plan de separatie dintre doua
clase si folosesc pentru antrenament un set de date {(x1,yl),
(x2,y2),..., (xm,ym), } unde xi=(x1,x2,..,xm) este un vector de

intrare (sau forma) intr-un spatiu real X CR™ si yi este
eticheta clasei (valoarea de iesire), Yi € {-11} sym gaseste
o functie liniard de forma:

Fg —lwxd + b (10)

unde w, este numit vector pondere. Hiperplanul de decizie

ce separa cele doua clase este
(wx)+b=0
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cu cele doua regiuni: regiunea 1, (wx)+b =0 si regiunea -1,
(wx)+ b < 0 arag3 ca in figura 5.

Fig. 5. Hyperplanul de separare a formelor cu SVM.

Fie un set de date de antrenare in clasificarea binara a formelor
ce vor fi separate de hiperplanul Separating Hyperplane (S),

T
hERinr 2L . ..
lwlleste distanta de la origine la

hiperplan. Cele doud multimi de vectori de intrare ce
corespund etichetelor % = +1 gi % = —1 gqunt liniar separabile.

{wxh + b = I:I’

.. . s L
Datele sunt liniar separabile daci exista W € R%i b E R agtfel
incat pentru i=1,2,...,m avem:

(1)

{(w,x[H bz 4l =41
tworgd+b=-1,=-1

Punctele (¥ 1) pentru care sunt satisfacute relatiile (11) se
numesc vectori suport.

B. Orientarea si localizarea planului de separare

Problema este gasirea valorilor celor doua variabile b si w,
astfel 1ncat sa fie realizatd separarea optima a punctelor (cea
mai largd banda de separare). Ec. (11) se mai poate scrie sub
forma:
wlwad+ b)) —1=20i=12..m (12)
Prin scalarea relatiei (12) cu o constantd, fara schimbarea

hiperplanului, marginea maxima poate fi calculati si este egala
cu 1/2 din w, orientarea planului [11]:
2

M=—
llwll

Datele de intrare pot fi liniar separabile, in acest caz eroarea
este nuld, sau ne-separabile, exista erori (Fig.6):

Fig. 6.1 SVM. Tipuri de date: liniar separabile, ne-separabile.

In cazul datelor de instruire ne-separabile (12) poate fi
extinsd prin tratarea restrictiilor prin introducerea unei

variabile ‘f, numita de relaxare, astfel:



ylw b+ bl =21-§  i=12..m§=0
Metodologia este bazata pe teoria Vapnik — Chenovenkis,
principiul de reducere a riscului [10]. Rezolvarea problemelor

se face prin introducerea multiplicatorului Lagrange, & =0 si
a Lagrangianului:
Liw, b, @) = - Iwell® + ER, a1 -y lw, xgd + 0]
Aplicand derivata partiala Lagrangianului L, se poate obtine
Valoa”rea w [12]:

W= Z &V
=1
Localizarea planului, b se calculeaza aplicind conditiile
Karush-Kuhn- Tuckerl1:
ey lw.x b+ 50 — 1] = 0 b B ey b — 3
Pentru fiecare vector suport se va calcula o medie a valorii
b.

C. Functii nucleu

In cazul datelor non — linear separabile ele pot deveni liniar
separabile cu ajutorul unei functii nucleu (kernel), spatiul de
intrare se transforma intr-un spatiu cu mai multe dimensiuni
(feature space).

Gasirea hiperplanului se transforma in gasirea unei sfere de
dimensiune maximd cu cost minim care grupeaza formele
asemanatoare. Cu ajutorul functiei kernel datele de intrare vor
fi transpuse intr-un spatiu de dimensiune mai mare.

Definim functia K:X X X = R, (x, % ) v K(x,x) pentru toti

X x £ X, ce satisface relatia [13]:

Kle,x) =gl ). ¢l <)) 13)
unde @, este feature space. Functia SVM liniard (10) cu
kernel, are forma:

3 14
oo =3 wn K lpag+b (14)
=1
unde  K{(.,.) functia  kernel, X, a;y; =0,
¥y, € {—1,1} ,sier; = 0. Clasificarea formelor se va face in
functie de semnul lui f astfel:

este

m
fia =;;5ﬂz apy; Klxpx;)+ b (1)
(=1

Cele mai des utilizate nuclee care construiesc hiperplanul
nelinear de separare, sunt:

nucleu polinomial, Ex 7 = {3tz x}+ 7%, ¥ >0 si d sunt
parametrii kernel care vor fi reglati pentru a obtine cele mai
bune performante.

nucleu  Gaussian
X=X ¢

K(v,x) =" 2 unde ¢ reprezintd dispersia.
Alte functii nucleu: Fisher, lagrange exponentiale, Multi-
Layer Perceptron.

D. Clasificarea cu SVM

Tehnicile avansate de clasificare automata a formelor includ
Masinile cu Vectori Suport. Algoritmul de clasificare va
incerca sa gaseasca hiperplanul optim de separare a formelor.

Radial Bassis Function (RFB),

! http://www.svms.org/kkt/
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Alegerea corectda a parametrilor kernel-ului influenteaza
performantele obtinute in clasificarea datelor. Sequential
Minimal Optimization, este algoritmul propus[15] 1n
antrenarea SVM: se cauta hiperplanul de separare a claselor cu
cea mai largad margine (maximum margin). Timpul de testare a
algoritmului SMO creste liniar cu numarul de vectori suport.

IV. ANALIZA SISTEMELOR DE RECUNOASTERE A FORMELOR CU

HMM §I SVM
Stage 1: Stage 2:
‘ Modding . Classification
- log[Pr(Z, | 2,)]
S|V
A\
: M
— log[Pr(Z, | /LP)_]_
HMM xeR”

Fig. 7. Model hybrid HMM-SVM Handwritting Recognition[14].

Sistemul de recunoastere a cifrelor scrise de mana autorii
[14] combina avantajele modelului generativ Markov ascuns si
modelul discriminativ SVM, utilizdnd date de test din baza de
date MNIST[16]. Modelarea realizata cu 10 modele H-HMM
si 10 modele V-HMM (Fig.7) obtine performante 91.26%,
respectiv, 91.02%. O rata de recunoastere a caracterelor,
92.63% este obtinuta la clasificarea formelor cu pachetul SVM
Light V.5.0 cu RFB kernel. Se observa performante
imbunatatite la combinarea celor doud metode HMM si SVM
la clasificarea formelor.

Sistemul de recunoastere a simbolurilor chimice [17]
folosind HMM obtine o performantd 93,01% comparativ cu
98,08 a sistemului HMM-SVM.

Modelul hybrid HMM - SVM propus de autorii [18]
foloseste metoda gasita de Platt in sistemul de recunoastere a
vorbirii. In sistemul hibrid HMM-SVM (SVM-RFB) fiecare
clasificator este antrenat ca un clasificator ,,0 clasa versus
celelalte clase” cu un volum mare de date. Performantele
sistemului HMM-SVM cresc cu 10% fata de sistemul de
recunoastere cu modelul HMM.

V. CoNcLuzi

S-a facut o analizd comparativa a performantelor sistemelor
hybrid de recunoastere a formelor cu HMM si SVM. Modelele
probabilistice existente cum ar fi Modelele Markov Ascunse,
un model generativ utilizat pe scara larga, utilizate cu Masina
cu Vectori Suport imbunétatesc performantele clasificatorului.
Probabilitatea generativd a modelelor Markov ascunse si
metodele discriminative permit construirea unei mai bune
clasificari comparativ cu abordarea modelelor separat.

Directia viitoare de cercetare se orienteaza catre proiectarea
algoritmilor de clasificare a formelor HMM, respectiv SVM
folosind calculul de Tnaltd performanta.



[9]

REFERINTE

Bouchard G., Triggs B.(2004) The Trade-Off Between Generative snd
Discriminative Classifiers, International Conference on Computational
Statistics, pp. 721-728.

Sanguansat S, Asdornwised W, Jitapunkul S.(2004) Online Thai
handwritten character recognition using hidden Markov models and
support vector machines.

Rabiner, L.R. (1989). A tutorial on Hidden Markov Models and selected
applications in speech recognition. Proceedings of the IEEE.

Baum, L.E. (1972). An Inequality and Associated Maximization
Technique in Statistical Estimation of Probabilistic Functions of a
Markov Process. Inequalities.

Backer J.K. (1975). The dragon system — An overview. IEEE Trans.
Acoust. Speech Signal Processing.

Yang J., Xu'Y. (1994). Hidden Markov Model for Gesture Recognition,
tech. report CMU-RI-TR-94-10, Robotics Institute, Carnegie Mellon
University.

Forney G.D. (1973). The Viterbi Algoritm, Proc. IEEE, pp.268-278.
Theodoridis S, Koitroimbas K.(2006) Pattern recognition, Third Edition,
pp-443-469.

Vapnik V. (1995) The Nature of Statistical Learning Theory, Springer
Verlag.

[10]
[11]
[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

19

Vapnik V., Asa Ben-Hur, Horn D., Sieglmann H.T.(2001). Support
Vector Clustering, Journal of Machine Learning Research, pp.125-137.
Pentiuc $., Radu G. (2010). Masini cu vectori suport nuantate — o noua
abordare 1n clasificarea datelor, Sisteme Distribuite, Suceava.

Zhang B. (2001). Is the Maximal Margin Hyperplane Special in a
Feature Space?

Cristianini N. Shawe-TaylorJ (2000). An Introduction to Support Vector
Machines and other kernel-based learning methods, Cambridge
University Press, pp.30-45

Moustafa K.A., Cheriet M., Ching Suen. (2004). Classification of Time-
Series Data Using a Generative/Discriminative Hybrid, IEEE Proc. of
IWFHR, pp. 51 - 56.

Platt J. (1999) Fast training of support vector machines using sequential
minimal optimization. In Advances in Kernel Methods—Support Vector
Learning, pp.185-208.

http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

Zhang Y., Guangshun Shi, Wang K. (2010) A SVM-HMM Based
Online Classifier for Handwritten Chemical Symbols, ICPR.
Ganapathiraju A.,Hamaker J., Picone J. (2000). Hybrid SVM/HMM
Architectures for Speech Recognition, Proceedings of the Speech
Transcription Workshop, College Park, Maryland,USA.



