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Актуальность  теш.  Несмотря  на  высокую  степень  общности 

основной  постановки  задачи  распознавания  образов,  она 

характеризуется  существенными  ограничениями,  налагаемыми  на 

априорную информацию о различаемых классах ситуаций. 

Основное  ограничение  заключается в  том, что при каждом  акте 

распознавания принимается решение о принадлежности к определенному 

классу  только  одного  отдельно  взятого  объекта.  Хотя  оценка 

качества  решающего' правила  принципиально  опирается  на  результат 

его многократного применения, порядок Предъявления объектов либо 

другие  взаимные  связи между  ними  никак  не отражаются  в  обычной 

постановке  задачи  распознавания  образов.  Это  обстоятельство 

формально  выража тся  предположением  о  независимости  вероятности 

появления  объекта  того  или  иного  класса  в  данном  испытании  от 

того,  представители  каких  классов  были  предъявлены  в  других 

испытаниях. 

Второе ограничение  связано с предположением, что в множестве 

значений  вектора  признаков  при  массовом  решении  задачи 

распознавания  каждое  измерение  вектора  связывается  с  одним 

отдельно взятым вполне определенным объектом, хотя и недоступным, 

вообще  говоря,  для  непосредственного  наблюдения.  При  втом 

 распределение  вектора  наблюдаемых  признаков.  предполагается 

зависящим  только от индекса класса, к которому относится данный 

объект, и не зависящим от значений признаков, измеренных на других 

объектах. 

В то же время одним из массовых классов задач, возникающих в 

технических  и  естественнонаучных  исследованиях  при  изучении 

недоступных для непосредственного наблюдения физических процессов 

По  их  косвенным  проявлениям,  являются  задачи  анализа 

вкспериментальных  данных,  упорядоченных  вдоль  оси  некоторого 

аргумента,  чаще всего, времени. В качестве  обобщающего  названия 

для  вкспериментальных  данных  такого  вида  обычно  используется 

термин  "экспериментальные  кривые"  наряду  с несколько  более  узко 

трактуемым термином "сигналы". 

В  большинстве  практических  ситуаций  целью  либо  вынужденным 

элементом  исследования  является  изучение  природы  скрытого 



источника  регистрируемой  кривой  как  совокупности  отдельных 

влементов, внешние проявления которых локализованы на сравнительно 

коротких  интервалах  оси  аргумента.  Анализ  ѳ кспериментальных 

кривых,  обладающих  внутренней  структурой,  неизбежно  связан  с 

необходимостью  распознавания  фрагментов,  несущих  влементарные 

единицы  информации  об  исследуемом  объекте,  например,  моментов 

вступления  сейсмических  волн на  сейсмограммах,  границ отдельных 

пластов породы на каротажных кривых, сонных веретен и Ккомплексов 

на  электроенцефалограммах,  отдельных  звуков  в  составе  речевого 

сигнала и т.п. 

Однако  в  задачах  распознавания,  возникающих  при  построении 

алгоритмов структурного анализа експериментальных кривых, одна из 

главных  трудностей  заключается  в  том,  что  положение  объектов, 

составляющих анализируемое поле данных и подлежащих распознаванию, 

заранее неизвестно. Их необходимо уметь выделять из общей ситуации 

или  процесса,  Не  владея  априори  достаточно  детальными 

математическими моделями их образов в поле данных. 

Для преодоления етой трудности в практических разработках было 

предложено большое число эвристических процедур выделения объекта, 

не требующих  априорного  знания модели  его образа. Однако  они в 

принципе  не  могли  быть  согласованы  с ' классическими  моделями 

распознавания образов, в которых объект, подлежащий распознаванию, 

предполагается выделенным. 

С  другой  стороны,  различные  постановки  задачи  обнаружения 

изменений  свойств  случайных  процессов  подходят  к  этой  задаче 

фактически как к задаче распознавания образов в предположении, что 

классы,  к  которым  принадлежат  текущий  и  ожидаемый  процессы, 

тсииостью известны. Однако в этих постановках отсутствует понятие 

обучения, являющееея неотъемлемой  частью  классического  понимания 

задачи распознавания образов. 

Таким образом, возникла необходимость построения более сложных» 

формальных  моделей  распознавания  образов,  которые  давали  бы 

целостное описание двух процессов  поиска объектов в поле данных 

и  их  распознавания.  Вариант  решения  именно  етой  проблемы  и 

предлагается в настоящей диссертации. 

Цель работы. Разработка единого подхода к проблеме распознава

ния  локальных  особенностей  в  сигналах  со  сложной  структурой; 

разрягѴ тка  методов  и  алгоритмов  обучения  и  самообучения 



распознаванию  локальных  особенностей  сигналов;  разработка 

методологии использования алгоритмов обучения и распознавания для 

решения прикладных задач. 

Научная  новизна.  В  работе  впервые  сформулирована  обобщенная 

задача  распознавания  образов  в  сигналах  со  сложной  структурой 

(экспериментальных кривых) на основе стохастической моделисигнала 

как случайного процесса с изменяющимися вероятностными свойствами, 

инициированного  скрытым  потоком  классифицированных  случайных 

событий.  Дана  формальная  постановка  задачи  распознавания  потока 

случайных  событий  как  задачи  восстановления  последовательности 

классифицированных  событий,  инициировавшей  анализируемую 

экспериментальную  кривую.  Предложены  основные  формальные 

постановки  задач  обучения  и  самообучения  распознаванию  потока 

случайных событий как задач получения информации о вероятностных 

свойствах сигнала, достаточной для алгоритмического решения задачи 

распознавания.  Разработаны  методы  и  алгоритмы  обучения, 

самообучения  и  собственно  распознавания  для  принятых  формальных 

постановок этих задач. Исследованы условия сходимости алгоритмов 

обучения  распознаванию  потока  событий  в  терминах  принятой 

обобщенной модели источника данных. 

Прикладные  результаты  работы  и  их  реализация.  Разработанные 

алгоритмы  применены  для  решения  четырех  прикладных  задач. 

Методология  обучения  распознаванию  последовательности  событий  с 

учителем  использована  для  построения  алгоритма  распознавания 

вступлений  сг "»омических  волн  на  сейсмограммах  вулканических 

землетрясений. Алгоритм  самообучения для экспериментальных кривых 

с  шумоподоСными  квазистационарными  фрагментами  использован  для 

исследовании  квантовых  физиологических  механизмов  управления 

целенаправленной  деятельностью  на  примере  процесса  длительного 

поддержания  вертикальной  позы  человеком.  Разработана  специальная 

методика  применения  этого  же  алгоритма  для  структурного  анализа 

векторных  случайных  процессов  с  упорядоченными  компонентами 

(двумерных  случайных полей). Созданная методика использована  для 

построения алгоритмов расчленения геологических разрезов по данным 

сейсморазведки. Алгоритм самообучения для экспериментальных кривых 

с  фрагментами  повторяющейся  фермы  положен  в  основу  алгоритма 

диагностики биений валков стана холодной прокатки. 



Публикация.  Основные  результаты  исследований  по  теме' 

диссертации  опубликованы  в  25  печатных  работах,  из  них  20 на 

русском языке.  ' 

Апробация работы. Результаты работы были представлены на X и XI 

Всесоюзных совещаниях по проблемам управления  (АлмаАта, 1986 г., 

Ташкент, 1989 г. ),_ Всесоюзных  семинарах по обнаружению изменений 

свойств случайных процессов (Паланга, 1984 г., Звенигород, 1988 г., 

Воронеж,  1990  г.),  Втором  симпозиуме  ИФАК  по  стохастическому 

управлению  (Вильнюс, 19Ѳ 6 г.), Первой международной конференции по 

информационным технологиям длд анализа изображений и распознавания 

образов ITIAPR90 (Львов, 1990 г.). Первой всесоюзной конференции 

"Распознавание образов и анализ изображений. Новые информационные 

технологии" (Минск, 1991 г.), ІІІ й VI Всесоюзных школахсеминарах 

"Статистический и дискретный анализ данных и експер ное оценивание 

(Одесса,  1990  и  1991  гг.),  Симпозиуме  ИФАК  по  обнаружению 

неисправностей в технических системах (БаденБаден, ФРГ, 1991 г.). 

Шестой  международной  Вильнюсской  конференции  по  теории 

вероятностей и математической статистике  (Вильнюс, 1993 г.у. 

Структура  и  объем  рвботы.  Диссертация .состоит  из  введения, 

девяти  глав,  заключения,  приложений  и  списка  литературы.  Объем 

основного текста диссертации  250 стр  (без рисунков). 

СОДЕРЖАНКЕ РАБОТЫ 
у 

В  первой  главе  рассмотрена  специфика  задач  структурного 

анализа  экспериментальных  кривых.  На  основе  анализа  задач 

выделения  локальных  особеноетей  экспериментальных  кривых  при 

обработке  биомедицинских,  геофизических, • технических  данных,  а 

также  речевых  сигналов  показано,  что  такие  задачи  могут  быть 

квалифицированы  как  задачи  распознавания  образов,  осложненные 

необходимостью  выделения  объектов . распознавания  из  общего 

процесса, ориентируясь на его локальные особенности, специфические 

для  объектов  данного  типа.  Этому  второму  аспекту  анализа 

экспе^чмё гтальных кривых со сложной структурой наиболее адекватен 

круг  формальных  моделей,  задач  и  методов,  сформировавшийся  в 

основном в течение двух последних десятилетий в рамках прикладной 

статистики  случайных  процессов  и  получивший  название  методов 

обнаружения изменения свойств случайных процессов. 



Далее  в  первой  главе  приведен  обзор  современных  постановок 

задач  в  классической  теории  распознавания  образов  и  задач 

обнаружения  неоднородностей  в  случайных  процессах  как  основных 

идейных  предпосылок  развиваемой  в  данной  работе  методологии 

распознавания образов в сигналах со сложной структурой. 

Необходимо  заметить,  что  в  современной  теории  распознавания 

образов  существует  ряд  направлений,  обслуживающих  разные  классы 

прикладных  задач.  Различия  между  отдельными  направлениями 

обусловлены  прежде  всего  соглашением  о  множестве  возможных 

значений  компонент  вектора  признаков  объекта  распознавания 
г 

І=(х(,... ,Х )  и  априорным  отношением  к  справедливости  гипотезы 

компактности,  предполагающей,  что  образы  объектов  одного  класса 

близки друг к другу в признаковом пространстве в смысле некоторой 

достаточно простой метрики. 

В частности, понимание отдельных признаков как действительных 

чисел X(eft, а образа  объекта  в целом  как  точки  в  конечномерном 

действительном  пространстве  Хейп  вместе  с  принятием  гипотезы 

компактности  образует  геометрическое  направление  в  теории 

распознавания.  В  приводимой  краткой  характеристике  теории 

распознавания  образов  рассматриваются  только  модели  и  методы 

распознавания  в  рамках  геометрического  направления,  поскольку 

именно  на  етих  методах  базируются  предлагаемое  динамическое 

обобщение задачи распознавания. 

Если  теория  распознавания  образов  создавалась  как 

методологическая  основа  для  построения  алгоримтоб  классификации 

локализованных  объектов,  то  формальные  постановки  и 

алгоритмические  методы  обнаружения  изменений  свойств  случайных 

процесов  появились  как  средство  выделения  локальных 

неоднородностей  в  сигналах  со  сложной  структурой,  не 

ориентированное  однако  непосредственно  на  их  классгфшацию. 

Начавшись  с работы  Е.  Пейджа,  в  которой  была  поставлена  задача 

обнаружения  момента  скачкообразного  изменения  среднего  значения 

последовательности независимых  случайных величин, исследования по 

обнаружению  изменений  свойств  случайных  процессов превратились  в 

целое научное направление в рамках теоретической статистики. 

В первой главе рассмотрены  лишь основные концепции, лежащие в 

основе,  по  крайней  мере,  большинства  формальных  постановок  и 

методов  решения  задачи  обнаружения  изменений  свойств  случайных 



процессов в той мере, в какой они послужили источником идей для 

разработки  моделей  и  методов  обучения  распознаванию  локальных 

особенностей  сигналов с изменяющимися  вероятностными  свойствами. 

Ось  аргумента  (обычно  времени)  полагается  дискретной.  Задачи  и 

методы  обнаружения  изменений  свойств  случайных  процессов 

рассматриваются в рамках достаточно общих модельных представлений 

о вероятностях свойствах анализируемого сигнала, быть может, даже 

более  общих,  чем  в  оригинальных  работах.  Как  следствие, 

смотрены  лишь пути  построения  рабочих  алгоритмов,, а на  сами 

;горитмы, которые могут быть получены  в окончательном  виде лишь 

после конкретизации модели. 

На  основе  анализа  недостаточности  современных  методов 

распознавания  образов  и  обнаружения  изменений  свойств  случайных 

процессов в отдельности, ь первой главе показана целесообразность 

развития  классических  моделей  распознавания  образов  с  учетом 

линейной упорядоченности распознаваемых объектов на оси аргумента, 

свойственной задачам  анализа'експериментальных  кривых  со сложной 

структурой. В качестве направления такого развития сформулированы 

цели и  задачи исследования, ориентированного  на создание  нового 

динамического  подхода  к  проблеме  распознавания  образов  и 

базирующиеся  на  понимании  последовательности  объектов 

распознавания  как  последовательности  событий,  Происходящих  в 

определенные моменты времени. 

Во второй главе изложена общая структура базовой модели данных 

и  сформулированы  предлагаемые  в  диссертации  постановки  задач 

анализа  екепериментальшх  кривых..  Модель  данных  построена  как 

прямое  обобщение  классической  схемы  распознавания  образов, 

исходным  понятием  которой  является  множество  (генеральная 

совокупность) классифицированных объектов распознавания, доступных 

для  наблюдения  только  через  значения  Вектора  их  признвхов. 

Обобщение касается двух аспектов втой схемы. 

Первый аспект обобщения заключается в том, что факт появления 

отдельного  объекта  рассматривается  как  событие  на  оси  времени, 

характеризуемое не только принадлежностью объекта к определенному 

классу, но и моментом его появления На входе распознающей системы. 

В  качеетве  комплексного  объекта  распознавания  выступает 

совокупность  моментов  появления  и  классов  событий  в  составе 

недоступной  для  непосредственного  наблюдения  последовательности 



кламфщированных событий. 

Второй  аспект обобщения состоит в том, что значения Еекторя 

признаков,  регистрируемые  на  входе  распознающей  системы, 

рассматриваются  как  векторный  процесс  на  оси  времени. 

Предполагается, что появление события определенного класса вносит 

характерное  для  этого  класса  возмущение  в наблюдаемый  процесс, 

определяя  изменение  значений  вектора  признаков  в  интервале', 

непосредственно  следующем  за  моментом  появления  события. 

Зарегистрированная  зависимость  значений  вектора  признаков  от 

времени  рассматривается  как  экспериментальная  кривая,  в  общем 

случае многомерная  (векторная). 

Пусть  1,.і.,я;}  конечное  множество  классов  событий,  Т= 

={0,±1,±2,...)    бесконечная  в  обе  стороны  ось  дискретного 

времени.  Всякую  бесконечную  в  обе  стороны  последовательность 

упорядоченных пар 6=1(15^^,  (=0,±1,+2,... ],  g{<=M, 

будем  называть  последовательностью  клэсси£ицироЕэнных  событий. 

Нумерация событий в Ѳ  определяется выбором произвольного события в 

качестве начала отсчета индексов  • Экспериментальную кривую 

будем  . рассматривать  как  бесконечную  слева  й  справа 

последовательность действительных векторов Х= (xt, tef ), х^й
1. 

Общая  стоіастйчвская  модель  Данных.  Пусть  на  некоторых 

балгебрах  подмножеств  в  множествах  всех  последовательностей 

событий и всех кривых определены соответственно вероятностная мера 
• 

Рд  и  условная  вероятностная  м ja  g  Мера  Pg  определяет" 

вероятностные  свойства  некоторого  потока  классифицированных 

случайных событий, а условная мера  |g  условные вероятностные 

свойства  наблвдаемого  случайного  процесса  для  каждой  реализации 

потока  событий.  Базовую  модель  источника  данных  определим  как 

упорядоченную тройку ІІ=<Л,Рд,РХ|g>. Модель такого вида полностью 

определяет  двухкоМпонеятный  случайный процесс  (Ѳ ,Л) с множеством 

классов событий  Л,  не Налагая никаких специальных ограничений на 

вероятностные  меры  Рд  и  в  дальнейшем  совокупность 

R=<jH,Pg,?X|g> будем сокращенно называть стохастическим источником 

данных. 

Существенной  спецификой рассматриваемого  в дальнейшем  класса 

вероятностных  мер  Рд,  определяющего  вероятностную  модель 

•скрытой' последовательности  классифицированных  событий  ), 

является  предположение,  что  последовательность  классов  событий 



представляет  собой  однородную  марковскую  цепь  с  m  состояниями 

,... ,т), а случайные интервалы между  событиями  ( 

условно независимы между собой относительно последовательности их 

классоі. Будем полагать, что распределение случайного интервала Tt 
между  соседними  событиями  полностью  определяется  классами  етйх 

событий  g(_j  и  g{.  Матрицу  условных  вероятностей  переходов 

марковской цепи обозначим 

Q = lq*K; (g.h)^M'M3, q8* = P(gt=n|g{_,=g). 

Для  условных  распределений  случайного  интервала  между  событиями 

примем обозначение 

р^(Т) = P(*t=fl{_(+T|g{_f=g, gt=h),  {g.hW'A. 

Будем  считать,  что  для  всех  пар  Классов  выплнчется  условие 

ординарности 

Таким образом, вероятностная модель потока случайных  событий 

Рд полностью определяется матрицей условжх вероятностей переходов 

марковской  цепи  чередования  классов  Q=("cje'1)  и  тг  условными 

одномерными распределениями интервала между событиями  р
8  (Д). 

При  решении  параметрических  задач  обучения  И  самообучения 

будем  полагать,  что  условные  распределения  p
gh

(l)  для  всех  пар 

классов  (g,h)e^M'M принадлежат  общему  параметрическому  семейству 
» 

п 
р(д;й), deR  , удовлетворяющему для всех d условию  Y p(Hd) = 1. 

т = і 
Особенности распределения интервала между событиями для отдельных 
пар  классов  определяются  соответствующими  значениями  векторного 
параметра 

d=d*\  т.е.  psfl(T)=p(t; <**).  Совокупность  значений 

параметра .ля всех пар классов обозначим D=(d^ ). 

После  того,  Как  выбрано  параметрическое  семейство 

распределений  p(t;d),  вероятностные  свойства  потоку  событий  в 

целом  характеризуются  общим  векторным  параметром  b=(Q,D), 

множество  значений  которого  образует  параметрическое  семейство 

вероятностных мер Рд(Ь). 

Уточни«  класс  рассматриваемых  в  дальнейшем  условных 

вероятностных  мер  определяющих  условные  вероятностные 

свойства наблюдаемого случайного процесса относительно реализации 

потока  случайных  событий.  Основное  качественное  предположение 

заключается  в  том,  что  очередное  событие  определенного  класса 

1.0 



вызывает  характерное  для  данного  класса  возмущение  наблюдаемого 

процесса. 

Пусть  О'    некоторое  множество  с  определенной  на  нем 

индикаторной  функцией  g((ü),  g<M4=(1  ,m),  (Jefl,  которое  будем 

понимать как множеотво подлежащих распознаванию классифицированных 

объектов. Отвлекаясь пока от классов объектов, под событием будем 

понимать' упорядоченную пвру  (Ô,ш), бе!Г={0,±1 ,+2,...), интерпрети

руемую как факт появления объекта ш  в момент времени б.  Построим 

формальную модель проявления очередного события. 

В классической постановке задачи распознавания образе  модель 

такого  проявления  чрезвычайно  проста    ето  вектор  измеряемых 

признаков  х(ш).  В  рассматриваемой  задаче  распознавания 

последовательности  событий  предполагается, что с каждым  объектом 

Uefl связан некоторый  оператор  , определяющий  закон  продолжения 

процесса  х(  после  появления  события  в  момент  времени  •б  в 

зависимости  от  предыстории  процесса  при  Кб,  В  дальнейшем  для 

простоты  изложения  наблюдаемый  процесс  будем  считать  скалярным 

Х{ей,  однако  все  излагаемые  модели,  задачи  и  алгоритмы  анализа 

вксыериментальных  кривых  легко  обобщаются  на  случай  векторного 

процесса X^tfi'. 

Пусть    некоторое  целое  число.  Предполагается,  что 

оператор  R*—*Et° отображает  множество  Й*=(.(у1,...  );  у^R) 

упорядоченных совокупностей X действительных чисел в множество 

= { ( U ( , с ч е т н ы х '  действительных  последовательностей. 

При Появлении объекта Ш в некоторый момент времени беТ оператор Р* 

отображает  конечный  фрагмент  предыстории  процесса  , 

бае<Кб) на его будущее развитие Х^ (l%,  определяя тем самым 

закон  продолжения  процесса  в  предположении  отсутствия  других 

, возмущений после момента б. Оператор  будем считать не 

зависящим от момента появления события и от того, какими событиями 

определялась предыстория процесса до етого момента. 

Для последовательности целых положительных чисел  ,2,...} 

чисел  оператору  Й*—»if0  соответствует  последовательность 

операторов Р^: R*—«Ят, определяющая при любой предыстории X®  eß* 

продолжение  процесса  x|tT=(xt,  б<Кб+Т)еЯт  на  возрастающем 

интервале  времени  длины  X  в  предположении * отсутствия  в  его 

пределах других возмущений._ 



Пусть индикаторная функция g((J) определяет разбиение множества 

объектов  О  на  m  классов  Построим  модель  реакции 

наблюдаемого  процесса  на  событие  определенного  класса.  Пусть  с 

каждым  классом  объектов  0 е  связана  некоторая  Оалгебра  его 

подмножеств flsfi® с фиксированной на ней вероятностной мерой Р*(В), 

ве®^. Будем считать, что появление  события определенного  класса 

(•б,g) в  составе  некоторой  последовательности  событий  Ѳ = (б( ,gt ) 

влечет за собой случайный выбор одного объекта етого класса u)efl* в 

соответствии  с  вероятностной  мерой  Рв(В),  не  зависящий  от 

результатов аналогичного выбора при появлении предыдущих событий. 

Тогда  совокупность  операторов  Я * — Ш е О ^ )  естественно 

интерпретировать  как  некоторый  случайный  оператор  7е:  R*—»й", * 

определяющий для любой предыстории  В* случайное продолжение 

процесса  XgfTtfiT  на  возрастающем  интервале  времени  т—»со после 

появления  события  (б,g)  в  предположении  отсутствия  новых 

возмущений.  Этот  случайный  оператор  будем  выражать  в  виде 

бесконечной последовательности  условных  плотностей  распределений 

1,2,...},  не  зависящий  от  момента  появления 

события б  (рис. 1). Очевидно, что  ѳ ти распределения  должны  быть 

согласованы между собой; 

й6 

Условные  плотности  распределений,  определяющие  случайную 

реакцию на события каждого класса, удобно задавать параметрически. 

Пусть  из  априорных  соображений  выбрано  дважды  параметрическое 
семейство  условных  распределений • /т  я;с),  те{1,2,...>, 

п  " 
(М=Я  ,  согласованное  по  т  при  каждом  значении  С.  Тогда 

вероятноетные  свойства  реакции на  события класса . g  определяются 

конкретным значением параметра с=св. 

Общая  постановка  задачи  распознавания  последовательности 

событий.  Задачу  анализа  експреиментальной  кривой  с  целью" 

восстановления  моментов  появления  событий  и  их  классов  будем 

называть  задачей  распознавания  потока  случайных  событий  Для 

решения  задачи  распознавания  требуется  сформировать  решающе 

правило  6(1),  дающее  оценку  реализации  потока  событий • для 

експериментальной  кривой,  рассматриваемой  как  реализация 



Рис. I. Модель реакции наблюдаемого процесса на очередное событие. 

наблюдаемого  случайного  процесса.  Формальные  постановки  задачи 

распознавания  могут отличаться друг от друга предположениями  об 

объеме  априорной  информации  о  вероятностных  свойствах  потока' 

событий  и  наблюдаемого  процесса  (полное  либо  частичное  знание 

вероятностных  мер  Pg  и  F^jg),  характером  интервала  наблюдения 

 (конечный  или  бесконечный  интервал),  схемой  взаимодействия 

процессов наблюдения и принятия решений  (распознавание событий на 

вкспериментальной  кривой  после  завершения  ее регистрации  либо  в 

реальном време:ш), требованиями к точности принимаемого решения. 

Детерминированная  модель данных  и  детерминистская  постановка 

задачи  распознавания.  В  классической  постановке  задачи 

распознавания  образов  предположение,  что  распределения 

вероятностей  разных  классов  сосредоточены  в  признаковом 

пространстве  в  некоторых  непересекающихся  областях,  приводит  к 

существованию  решающего  правила,  безошибочно  классифицирующего 

объекты' по  значениям  их признаков. Вид  такого решающего правила 

определяется  лишь  формой  разделяемых  областей  с  тех  сторон, 

которыми они обращены друг к другу, и не зависит от конкретного 

вида  распределений  вероятностей  в  их  пределах.  Аналогичное 

предположение  вполне  естественно  и  в  задаче  распознавания 

последовательности событий. 



Естественно предположить, что характер решаемой содержательной 

задачи налагает определенные ограничения как на моменты появления 

событий, так и на их классы. Эти ограничения могут быть выражены в 

виде вглне определенного множества W последовательностей событий, 

которые  будем называть допустимыми. Тот факт, что в  эксперименте 

может  появиться  только  допустимая  последовательность  событий, 

формально  выражается  в  виде  предположения, что  в рамках  базовой 

стохастической  модели  данных  вероятностная  мера Рд,  определяющая 

поток  событий,  полностью  сосредоточена  в  множестве  Ц>,  т.е. 

.вероятность  появления  недопустимой  последовательности  BeW  равна 

нулю. 

Предположим  далее,  что  для  каждой  допустимой 

последовательности  событий  Ѳ еІІ> условная вероятностная  мера РХ|д, 

определяющая  наблюдаемый  случайный  процесс  X ,  полностью 

сосредоточена  в  некоторой  области  ďg  в  пространстве 

ѳ кспериментальных  •кривых,  представляющем  собой  множество 

бесконечных  в  обе  стороны  последовательностей  действительных 

чисел. Множество 3tg назовем образом последовательности событий в в 

пространстве экспериментальных кривых, а объединение этих множеств 

по  всем  допустимым  последовательностям  событий  X  = U  Pg  ~ 

Ѳ еШ 

множеством  допустимых  кривых. Если Ŕ'eJg, то будем  говорить , что 

последовательность событий Ѳ  инициирует кривую X . 

Детерминированная базовая модель источника данных  (сокращенно, 

детерминированный  источник  данных)  формально  понимается  как 

совс'.упность  множеств  Я=<Л;и';£д,Ѳ *=ЦЬ.  Очевидно,  что 

детерминированная  базовая модель  является  сокращенным  выражением 

стохастической  базовой  модели  источника  Й=<Д,Рд,Р^jg>, 

абстрагированным от конкретного вида вероятностных мер Tg и 

заполняющих множества W  я ďg. 

Подобно ситуации, имеющей место в классической детерминистской 

постановке" задачи распознавания образов, предположение, что образы 

"не слишком  близких" друг к другу  допустимых  последовательностей, 

событий ге  пересекаются  в пространстве  экспериментальных  кривых, 

приводит  к  существованию  решающего  правила,  позволяющего  для 

всякой  допустимой  кривой  определить  инициирующую  еэ ..допустимую 

последовательность событий с "не слишком большой" ошибкой. 



Пусть τξs٦  некоторе целое число, причем для всякой допустимой 

последовательности  событий  6=('6t,gt)  выполняется  условие 

0{'в4_(>20. Две допустимые последовательности событий Ѳ ' = С в | )  1 

Ѳ "=('в", gj) будем называть öнеразличиыыми, если существует такал 

нумерация  событий  в  обеих  последовательностях,  что  gj=gj  и 

l'OJtfJÎ Ö. В противном случае, если при всякой нумерации  хотя бы 

одно событие имеет в втих последовательнрстях разные классы  либо 

моменты  появления,  отличающиеся  более,  чем  на  О, 

последовательности событий Ѳ ' и Ѳ " будем называть Оразличимыми. 

Пусть  Q6=(Ti,hi)    некоторая  бесконечная  слева  и  справа 

последовательность  непересекающихся  класифицированных  интервалов 

времени T J = { t e T | t >  длины  |Г |=34~t +1$6+1, где h{eA  класс 

іго интервала. Будем говорить, что последовательность событий  Ѳ = 
л 

= ('ö( ,g4 )  поэлёментно  содержится  в  Ѳ ^,  если  существует  такая 

нумерация интервалов, что '0(еТі, gl=hi для всех I. 

Задачу распознавания  будем называть разрешимой  с грубостью б 

(бразрешимой)  для  источника  K=<At;U';οg,eeU1>,  если  для  всякой 

допустимой кривой К существует последовательность непересекающихся 

классифицированных  интервалов  времени  96=(Г4,7і4) "длины  |Г4|«б+1, 

поалементно  содержащая  все допустимые  последовательности  событий 

tM"64,g4), инициирующие кривую X. 

Теорема  2.1.  Для  того,  чтобы  задача  распознавания  была 

бразрешима  для  источника  13=<A(;U';οg,eeM)>,  достаточно,  чтобы 

выполнялись условия в4в4 4>2в для всех 8=('ö4,g4  и οg, f)οgB=0 

для всех бразличимых Ѳ *, Ѳ "«= W. 

Решение  задачи  распознавания  с  грубостью  Ô  для 

детерминированного  источника  данных  требует  наличия  решающего 

правила Ѳ 0(Х), ставящего в соответствие  каждой допустимой кривой 

последовательность классифицированных интервалов времени, которая 

поалементно  содержит  все  инициирующие  эту  кривую  допустимые 

последовательности событий. 

Такая  задача  рассматривается  в  диссертации  для  источника 

данных S=<AC;Â);οg,9eM'>  с  так  называемым  рекуррентным  множеством 

допусимых  последовательностей  событий  UJ,  являющимся  частным 

случаем потока случайных событий с марковской последовательностью 

классов и условно независимыми интервалами между событиями. 



Пусть на множестве классов событий  А( 1 ,...  задано бинарное 

отношение ША'А, область определения и область значений которого 

совпадают с А. Упорядоченные пары  (g,ft)eW будем интерпретировать 

как  допустимые  сочетания  классов  событий,  непосредственно 

следующих  друг  за  другом.  С  каждой  допустимой  парой  классов 

(g,ft)eH свяжем минимальную  и максимальную  длительности 

интервала  между  событиями.  Рекуррентное  множество  допустимых 

последовательностей событий определяется выражением 

В  силу  ординарности  рассматриваемых  последовательностей  событий 

Д*1? >t для всех  ( g П р и  таком способе  задания множества if 
fflin 
допустимые последовательности  событий  Ѳ еіР, имеющие положительные 

вероятности  появления,  отличаются  от  недопустимых  6eW,  имеющих 

нулевые  вероятности,  только  по  признаку  соседства  классов 

непосредственно следующих друг за другом событий и по допустимому 

интервалу между ними. Более далекие по времени закономерности еТой 

Моделью не учитываются. 

Общая характеристика задач обучения и самообучения. Получение 

информации о вероятностных свойствах потока событий и наблюдаемого 

процесса  путем  обучения  предполагает,  что  источником  такой 

информации  является  достаточно  представительный  фрагмент 

реализации  двужкомпрнентногс  случайного  процесса  (Ѳ Д>  в целом. 

Обучающий материал представляет собой вкспериментальную кривую X , 

на которой эксперт, выступающий в качестве заказчика распознающей 

системы  и  играющий  роль  "учителя",  указал  моменты  появления 

интересующих его событий  и их классы  Данные  "учителя" в 

совокупности  следует  рассматривать  как  реализацию  первой 

компоненты  Ѳ   двухкомпонентного  процесса,  недоступной  для 

наблюдения вне етапа обучения. 

В диссертации рассматриваются три постановки  задата обучения 

распознаванию последовательности событий  две для вероятностной  и 3 

одаа для детерминированной модели источника данных. 

Под  самообучением  понимается  процесс  получения  информации  о 

вероятностной мере Р^ и семействе условных вероятностных мер 

достаточной  для  построения  решающего  правила  распознавания,  по 

реализации наблюдаемого случайного процесса I без данных "учителя" 

о соответствующей скрытой  реализации  потока  событий  6. 



В  третьей  глвве  рассматривается  задача  распознавания 

последовательности  событий Ѳ  для вероятностной модели данных как 

задача анализа экспериментальной кривой  X. Скрытый поток событий и 

акспериментальная  кривая  понимаются  соответственно  как 

ненаблюдаемая  и  наблюдаемая  компоненты  двухкомпонентного 

случайного  процесса  (Ѳ ,І)  в  предположении,  что  вероятностная 

модель источника данных  ,'д> известна. 

Задача  распознавания  рассматривается  как  задача  построения 

решающего  правила  Ѳ * •  (Я*« *Я),  дающего  оценку  фрагмента 
«  «I 

реализации  потока  событий  для  акспериментальной  кривой, 

зарегистрированной  в  некотором  интервале  tJt<t<to+tf,  состоящем 

народу  с  основным  обрабатываемым  интервалом  tf<t<t#+f  также 

некоторый  опорный  фрагмент  Представление  о  степени 

нежелательности  отклонения  оценки  Ѳ *»+?г  от  истинной  реализации 
в 

потока  событий  выражается в виде некоторой функции  потерь 

Е  общем  случае  оптимальным  решающим  ' правилом 

Ѳ Х Г < * Ѵ Н ) ,  обеспечивающим  минимальное  значение  среднего риска 

ошибки  распознавания  для  произвольной  функции  потерь,  является 

байесовское  решающее  правило.  Это  решающее  правило  определяется 

 условием минимума апостериорного среднего риска решения Ѳ * « *J для 

зарегистрированной  реализации  » *Л  наблюдаемого  случайного 
*  •  •  . 

процесса:• 

в* • ( Я * • + я ) =arg min R . ٦ y " ) ,  • 

t,  t,,  л  Л  A  %  L  f  •  • » J 

  9*.+ξr 

« Ј  ю*у*Луя)  ^ ѳ П ^ ц М ' ) , 

ву» 

где  *(et*+*|Jft»*,r)    распределение  вероятностей  на  множестве 

реализаций  скрытого  потока  случайных  событий,  апостериорное  по 

отношению к анализируемой експериментальной кривой. 

Алгоритмическая  реализация  оптимального  решающего  правила 

распознавания  существенно  опирается  на  понятие  сопровождающего 

случайного  процесса  V=(*t  ,T}t )  потока  классифицированных 



событий  9=('dt>gl).  Событие>  с  номером  I  назовем  текущим  по 

отношению к моменту времени t, Ѳ СЛІИ FL^t<4>1 + J Последовательность 

событий  Ѳ   определяет  двухкомпонентную  функцию  времени 

P=(Tt)=(nt,T}t),  где ftt=g( для воех « fit <4  ; fit=t^{. Значение 

индексной  переменной  h%>ůi совпадает  в  каждый  момент  времени  с 

индексом класса текущего события, а целочисленная переменная 

е{0,1,2,..„}  имеет  смысл  его  текущей  фазы,  показывая,  сколько 

времени уже прошло с момента появления событид. 

Теорема 3.1. В условиях принятой стохастической модели данных 

сопровождающий  случайный  процесс  V=(Tt)  апостериорного  потока 

событий  (ÖjJf)  является  марковским  для  любой  реализации 

наблюдаемого процесса X . 

Именно  эта  теорема  Определяет  удобство  алгоритмической 

реализации оптимального решающего правила распознавания. В третьей 

главе  построены  два  алгоритма  распознавания  для  функций  потерь 

двух  видов. Функция потерь первого вида, названная  сингулярной, 

имеет простейший вид 

О,  если  = 7t 

1.  если  Ф 

При таком выборе функции потерь средней риск ошибки распознавания 

равен  вероятности,  дополняющей  до  единицы' вероятность  точного 

воспроизведения последовательности событий. 

Функции  потерь  второго  вида,  названные  аддитивными, 

количественно  характеризуют  среднее  несовпадение  истинной  и 

оцененной  реализаций  сопровождающего  процесса  по  всему 

обрабатываемому  интервалу  1 s<t<tä+.V,  т.е.  среднее  несовпадение 

истинной  и  оцененной  последовательностей  событий  на  атом 

интервале!  t +к 

\  «?$>.»*.•»)• = в  I  H(»t.Tt), 

где  =  h.TJ)  мгновенная функция потерь, оценивающая 

нежелательность  ошибки  определения  значения  сопровождающего 

процесоа в любой момент времени, т.е. ошибки определения класса и 

фазы текущего события. 

В Четвертой глава рассмотрена вероятностная постановка задачи 

обучения, предполагающая полную идентификацию  порождавшей модели 



потока  событий  и  наблюдаемого  процесса  по  данным  "учителя". 

Основное предположение состоит в том, что возможные вероятностные 

меры  потока  событий  Рд  и  наблюдаемого  процесса  РХ|д  ограничены 

двумя  априори  известными  параметрическими  семействами  Рд(Ь)  и 

PjI g(С1  Üm), причем  вектор параметров  условной  вероятностной 

меры  наблюдаемого  процесса  состоит  из  отдельных  векторных 

параметров  с',...,сл, каждый из которых определяет  вероятностные 

свойства  случайной  реакции  на  события  определенного  класса. 

Обучение  сводится к оцениванию по двухкомпонентной реализации 

( Ѳ Д)  обобщенного  векторного  параметра  а= (b, ٦ ',..., с*1 ), 

включающего в себя параметры потока событий и реакции на события 

всех классов. 

Предполагается, что обучающая кривая представляет собой отрезок 

реализации  наблюдаемого  случайного  процесса  вместе  с 
• о 

сообщенной  "учителем"  последовательностью  Ѳ ^ , g t  ) моментов 

воявления событий и их классов. Обучение сводится к оцениванию по 

двухкомпонентной  реализации  [ Х * • Ѳ * |  обобщенного  векторного 
>  о в  » ' 

параметра а= (Ь, С',...,С*1 ). 

Для обучения используется метод максимального правдоподобия. В 

условиях  принятой  модели  данных  оценки  q**1,  с g . h ß M , 

являющиеся  компонентами  обобщенного  вектора  а^,  определяются 

независимо друг от друга: 

где  οf  •  число  пар  событий  вида  g  ,=g, g.=h  в  обучающей 
t +JÏ  а 

последовательности 0J»  , Xf  общее число пар, у которых первая 

компонента  g..=g\ 

К  • 

d|h = arg max J Ifgt_,=g, g t=M  log pCx^d), 

d ' ««j  • • 

где Ilgl)=g,  gt=hl  индикаторная функция, принимающая значение 1 

при gt_,=g, g{=h и значение 0 при невыполнении хотя бы одного их 

втих  условий, Tt=6tet f   длительность  интервала  времени  между 

соседними событиями; 

л  ^  е — 1  е 

= arg шах I I[gt;,=g] log /  (Xe*  |Xa*
f_„!«).. 

С  it  1  «'  «' 



Решающее правило распознавания строится затем как оптимальное 

правило Ѳ (Х), обеспечивающее минимальный риск ошибки для некоторой 

заданной  функции  потерь  в  предположении,  что  найденные  оценки 

парьметов случайных процессов являются их точными значениями. 

Исследованы  условия  состоятельности  оценок  параметра  модели 

дайных  при  бесконечном  увеличении  длины  N. обучающей  реализации 

В ПЯТОЙ главе рассмотрена другая постановка  задачи обучения, 

ост»ванная на том, что для решения задачи распознавания фактически 

д  аточно поставить в соответствие каждой реализации наблюдаемого 

процесса  X  апостериорное  распределение  вероятностей  іс(Ѳ |Х) на 

множестве  реализаций  скрытого  потока  событий  Ѳ .  Распределение 

вероятностей  Т(в[X)  играет  ту  же  роль,  что  и  функция, степени 

достоверности  в  классической  задаче  распознавания  образов.  Его 

естественно  восстановливать непосредственно  в процессе  обучения, 

минуя предварительное оценивание параметров полной модели данных. 

В данной главе предложена структура параметрического семейства 

операторов іС(Ѳ |Х;а), существенно использующая марковское свойство 

апостериорного потока  событий  (Ѳ jX), точнее, его  сопровождающего 

процесс  (Ѵ |А),  установленное  теоремой  3.1.  Параметрическое 

семейство  Я(Ѳ |Х;а)  опирается  на  систему  признаков  zj(Х^), 

i=1,...,П  локальной  формы  кривой  "в  прошлом"  »  Э^І) 

относительно текущего момента времени t, которые должны выбираться 

конструктором распознающей системы. 

Задача обучения формально ставится как задача поиска значения 

вектора  параметров  а,  доставляющего  максимальное  значение 

тс(Ѳ *">+я|X* » +ξξ;a)  на  обучающей  паре  (Ѳ ;»+г',Х* <>**).. В  качестве 
S .  •  ••  

алгоритма обучения используется итерационный градиентный алгоритм 
оптимизации.  *  • .  .  . 

Как и при обучении путем полной идентификации модели данных, 

решающее правило распознавания Ѳ (Х.) находится из условия минимума 

риска  ошибки  для  некоторой  заданной  функции  потерь  в 

предпсчож нии,  что  оператор  іс(Ѳ )Х;а)  в  точности  воспроизводит 

апостериорное распределений 1С(Ѳ |Х). 

На  рис.  2,а  приведена  модельная  реализация _ вёкторйого 

двухкомпонентного  случайного  процесса  со  скачкообразно 

изменяющимися  вероятностными  свойствами,  на  которой  учитель 



features 

Posterior probabilities 

(б.) Контрольная кривая и апостериорный роток событий 

Рис. 2. Марковская аппроксимация апостериорного потока событий. 
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features 

(а) Данные учителя и Локальные признаки формы обучающей 

кривой  ' 



выделил фрагмент со специфическим характером колебаний как образец 

фрагментов  для  распознавания  на  .других реализациях.  Но  том  же 

рисунке  показаны  значения  некоторых  признаков  локальной  формы 

кривой  1=1,..., л,  в  данном  случае  п=4,  принимающих 

значения  между  нулем  и  единицей  и  в  каждый  момент  времени 

составляющих в сумме единицу. Значения признаков изображены в виде 

долей  вертикального  сечения  широкой  полосы  непосредственно  под . 

кривой, заполненных разными штриховками. Хорошо заметно, что для 

разных типов квазистационарных колебаний кривой, в том числе и для 

типа, выделенного учителем, характерны разные  сочетания значений 

признаков. На рис. 2,6 показан результат распознавания фрагментов 

гг санного  типа  на  контрольной  кривой  в  виде  графически 

обращенных апостериорных вероятностей принадлежности отсчетов к 

искомым  фрагментам  в  составе  построенной  на  ѳ тапе  обучения 

марковской аппроксимации апостериорного потока событий (границ). 

В  шестой  главе  построены  решающие  правила  и  алгоритмы 

распознавания  для  детерминированной  модели  источника  данных 

й=<.М;Н>;:Еѳ ,Ѳ еИ». Для придания достаточному условию τразрешимости, 

установленному  теоремой  2.1 , более  конструктивного  вида  й  для 

слределения  структуры , решающего  правила  введены  некоторые 

дополнительные понятия. 

Пусть X   допустимая  кривая,  Ѳ    некоторая  инициирующая  ее 

допустимая последовательность событий в рамках источника  В .  Будем 

называть фрагмент  1«=Г, бaeçîcfl+T) кривой X 'собственным 

фрагментом  класса  g  относительно  последовательности  событий  Ѳ , 

если момент б совпадает с моментом б( появления одного Из событий 

данного класса g^g в сбставё Ѳ  и если, кроме того, этот фрагмент 

не  содержит  момент  появления  следующего  события  б,+Т=б+Т4б 

Будем  называть  фрагмент  допустимой  кривой  правильным 

фрагментом класса g грубости Ô (бправйлышм фрагментом класса g) 

относительно инициирующей ѳ ту кривую допустимой последовательности 

событий  Ѳ ,  если  момент  б  отличается  от  момента  появления'' 

некоторого  события  класса  g{=g  в  составе  Ѳ   не. более,  чем  на 

величину  грубости  распознавания  |66t|$3, . а  Момент  появления 

следующего  события  б(  либо не  содержится  в  данном  фрагменте, 

либо  удовлетворяет  неравенству  б+Кб^ (+б. . Фрагмент  • будем 

называть  неправильным  фрагментом  грубости  S  (бнеправильным 

фрагментом) относительно  Ѳ , если момент б  отличается от момента 



появления  любого  события  в  составе  Ѳ   более,  чем  на  величину 

грубости  |"в'04|>0.  В  противном  случае  "91 T>flt+(+ö 

фрагмент не является ни 8лравильным, ни öнѳ лравильным. 

Источник наблюдаемых кривых К  для любого значения грубости Ö 

полностью определяет множество всех 3правильных фрагментов класса 

g  допустимых  кривых,  образующее  в  пространстве  R*+T  конечных 
&+т 

фрагментов  Х ѳ   х  всякой  фиксированной  длины  1  некоторую  область 

Î*16  (здесь длина фрагмента  отсчитывается от предполагаемого 

момента "Ô .появления  события и не  включает фиксированную  длину ае 

фрагмента предыстории). Кроме того, источник полностью определяет 

также множество всех внеправильных фрагментов длины  Т . в  составе 

Zé 

допустимых  кривых. .Обозначим  через  * т  область,  образуемую  этим 

множеством в пространстве Я*+т. 

При  3=0 множество  есть  множество  всех  собственных 

фрагментов длины Т класса g в составе кривых, допустюшх в рамках 

Источника  31. Очевидно, что всякий  собственный  фрагмент класса  g 

является 3правилышм фрагментом этого класса для любого значения 

грубости. 

В данной главе показано, что для решения задачи распознавания 

с  грубостью  3  достаточно  иметь  решающее  правило,  отличающее 

собственные  фрагменты  допустимых  кривых  от  3иеправильных. 

Естественно ожидать, что для не слишком малых значений. 3 решающее 

правило,  отличающее  собственные  фрагменты  сГ  3неправильных, 

найдется в классе достаточно простых решающих правил. 

Инструментом  построения  для  всякой  допустимой  кривой  I 

последовательности  классифицированных  интервалов  (^(З^  gi), 

решапцей  задачу  распознавания  с  грубостью  3,  могут  служить  две 

системы дискриминантных функционалов  [7Ä(T,y); ge^U  и  (ф®1(т.У); 

(g,  g/ï>,  1,2,...),  уеЯ*+г,  принимающих  значения  на 

действительной оси и отличающих при достаточной длине т фрагментов 

 tel... ,0,1,2,. І .} собственные фрагменты допустимых кривых 

, от 3 неправйлькых и 3негіравильные фрагменты  разных классов  друг 

от друга: 

' >0, если  >0, если y^f' 6, 

7e(t,y)  '  ф®1(1.У) 

<0, если уеІ^ 
. <0, если yeae'l"5, 

Ф*
1
<Т,У)  =    Ф

1в
(т,у). 



Системы  дискриминантных  функционалов понимаются  в совокупности с 

некоторыми  пороговыми  длинами  фраіментов  Г у® (т ,у )  g«MU  и 

(ф^Чт.уКа®1;  g*!], такими, что при'т^® и т>авІ для 

источника Ж выполняются эти условия.. 

Понятие собственных, τправильных и бнеправильных фрагментов 

допустимых кривых для источника данных Ж=<Л;М);Ід,Ѳ е?и'>  вместе с 

понятием  дискриминантных  функционалов  и  их  пороговых  длин 

фрагментов  позволили  указать  более  конструктивные  достаточные 

условия  бразрешимости  задачи  распознавания  с помощью  некоторой 

вполне  определенной  системы  дискриминантных  функционалов, 

сформулированные в шестой главе в виде двух теорем. 

Пусть  задача  распознавания  бразрешима  для  иоточника  данных 

Ж=<Л;Н';ЗЕд,Ѳ еНі>  с  рекуррентным  множеством  допустимых 

последовательностей  событий  И' с  помощью  систем  дискриминантных 

Функционалов (7в(т,у) ,ßg; g^M 1 и [ф®1 (т,у) ,agl ; (g,l)eM*M, g*U . В 

общем случае последовательность интервалов Т{ и последовательность 

их  классов  gt  в  составе  классифицированной  последовательности 

), |Г{|$6+1, являющейся решением  задачи распознавания с 

грубостью  б  для  предъявленной  допустимой  кривой  X,  могут  быть 

найдены только совместно. 

Шестая глава завершается построением алгоритма распознавания, 

основанного  на  дополнительном  предположении,  что  для  множества 

допустимых  последовательностей  событий  выполняется  условие 

ŕsf} >36  для  всех  (g,h)eK.  Алгоритм  распознавания  является 

композицией  двух  автономных  алгоритмов.  Первый  алгоритм  строит 

бесконечную последовательность непересекающихся интервалов времени 

Т і, каждый из которых  содержит моменты  появления  1х событий  в 

составе всех допустимых последовательностей  событий, инициирующих 

данную  кривую.  Второй  алгоритм  определяет  классы  событий  gt  В 

каждом интервале. Алгоритмы допускают реализацию  в квазиреальном 

времени с. некоторой ограниченной задержкой принятия.решений. 

В седьмой главе рассматривается задача обучения распознаванию 

последовательностей событий для детерминированной модели источника 

данных. Задача обучения понимается как задача формирования систем 

дискриминантных  функционалов  (7e(i,y),ßs;  ĝ JA'i  и  [ф®1 (т,у),а®Ј; 

(gfl)eA*M,  gďl1  на  основе  анализа  предъявленного  учителем 

достаточно представительного обучающего фрагмента кривой вместе с 

инициировавшей  вту  кривую  последовательностью  событий. 



Дискриминантные  функционалы  строятся  как  линейные"  комбинации 

некоторых фиксированных базисных функционалов 

a*=(a«  aj)*/  g*A. 

Ф*1 (а*1  (а?\ху_ус>*г;с*1 )=τ*K(c*1 )гт(а«1  > . 

C*l=(of  с*)1, (в,1)еЛ*А, 

Базисные функционалы 8(Х,у)=(Zj(Т,У), J=1,...,ftj И V(t,y)=^(Т,у), 

Tef1,2,...}, уеЯ*+т задаются конструктором распознающей 

системы и образуют дна пространства вторичных признаков, отображая 

каждый  фрагмент  кривой  Я * ^  В  ТОЧКУ  ZER
N
  И  ТОЧКУ  ТеЯ4,.  и, 

соответственна,  два  параметрических  семейства  дискриминаятных 

функционалов б и Я. Первое пространство вторичных признаков должно 

обеспечивать существование линейных решающих правил для различения 

собственных  фрагментов  каждого  класса  в  отдельности  и 

внеправилышх фраг ментов яри достаточно большой длине" фрагментов 

а  второе    öправилышж  фрагментов  разных  классов  между 

собой  при  T^asl.  В  диссертации  обсуждются  некоторые  способы 

построения систем базисных функционалов. 

Пусть   некоторый источник данных, &sU>, Jfeοg 

обучающая пара, состоящая из допустмой последовательности  событий 

и  инициируемой  ей  допустимой  кривой.  Пусть  учитель  сообщил 

наблюдателю  обучающую  пару  (Ѳ ,Я) на  конечном  интервале  времени 

& y = ( x t ,  to<ξ<t„+iV),  в у У  (в,,в,Ь»(\.вк>Ь  Наблюдателю 

априори  известны  лишь  число  классов  событий  щ  в  составе 

Л={1 ,... ,ІЯ)  и  рекуррентное  множество  W  допустимых 

последовательностей  событий, задаваемое множеством допустимых пар 

чередующихся классов HsA'A  и граничными значениями длительностей 

интервалов между событиями А^.,  ,  (g.h)e'H. 

Задача обучения формально поставлена следующим образом. Пусть 

6 и Р  два семейства функционалов 7(т,у) и ф(т,у),  ,2,...), 

Требуется найти системы дискриыинантных функционалов 

f7*(T.y).ßÄ; gMO  И  Гф«1(т,у),ав1;  (g,l)^M'M, g*lď с как  можно 

меньшими пороговыми  длинами  фраментов,  правильно  различающие  на 

конечном интервале обучающей кривой  «fK) соответственно 
•  о а 



собственные  фрагменты  каждого  класса  от  бнеправильных  и 

правильные  фрагменты  разных  классов  друг  от ' друга,  либо 

установить, что такой пары систем дискриминантных функционалов в 

совокупности семейств Q и Р не существует. 

В данной главе предложен итерационный алгоритм, обеспечивающий 

решение задачи обучения за конечное число шагов. 

Исследование сходимости процесса обучения построено как поиск 

ответов на следующие вопросы. Обеспечивает ли найденное значение 

параметров дискриминантных функционалов различение рассматриваемых 

типов фрагментов на всей бесконечной обучающей паре 

ели конечная длина интервала обучения N достаточно велика? Если 

такого значения параметров для обучающей пары  не  существует, то 

можно  ли  утверждать,  что  при  достаточно  большой  длине  И  ее 

"активного" начального интервала  ѳ то проявится как ̂ отрицательный 

результат  обучения?  Наконец,  каковы  ответы  на  те  же  вопросы 

относительно множества всех бесконечных в обе стороны пар  (Ѳ Д), 

допустимых в рамках источника Ш в целом? Эти вопросы аналогичны по 

своей  постановке  соответствующим  вопросам,  рассматривамым 

классической теорией распознавания образов. Аналогична и методика 

"вязанных с ними исследований. 

Из  теорем,  сформулированных  и  доказанных  в  седьмой  главе, 

вытекают следующие  утверждения. Пусть двухкомпонентный  случайный 

процесс  (6Д),  наполняющий  детерминированный  источник  данных 

B=C#;U>;οg.,6eit!>, стационарен и ергодичен. Тогда с вероятностью 1 

для  случайной  реализации  (Ѳ Д)  существует  конечная  длина  К* 

интервала  обучения  при  достижении  которой  алгоритм 

обучения  находит  решение  задачи  обучения  распознаванию 

последовательностей  событий  с  заданной  грубостью  9^0  в  рамках 

источника й. Если задача распознавания с источником ® 9разрешима 

в параметрических семействах дискриминантных функционалов Ç и V, 

то  под  решением  задачи  обучения  понимается  выбор  систем 

дискриминантных  функционалов  , ßÄ; g<MŮ  и  [ф*1 (т,у ) га*
1 ; 

(g,l)*M*A, gЈο] из семейств б и Р, обеспечивающих с вероятностью 1 

правильное распознавание последовательности событий 6 с грубостью 

Ѳ   по  кривой  X  для  случайной  реализации  (Ѳ Д).  Если  же  задача 

распознавания  Sнеразрешима  в  рассматриваемых  параметрических 

семействах  дискриминантных  функционалов,  то  решение  задачи 

обучения понимается как установление этого факта. 



Седьмая  глава  завершается  серией  модельных  экспериментов, 

иллюстрирующих  принципы  выбора  базисных  функционалов  и  процесс 

обучения распознаванию локальных особенностей в экспериментальных 

кривых  со  сложной  структурой.  На  рис.  3  приведен  фрагмент 

модельной  кривой,  содержащей  события  четырех классов   передние 

фронты  прямоугольных  и  волнообразных  импульсов,  скачкообразные 

увеличения и уменьшения основной частоты шумоиодобных колебаний 

"вместе со значениями некоторых признаков локальной формы кривой и 

результатом распознавания моментов падения частоты. 

Восьнвя  глава  посвящена  задаче  самообучения  распознаванию 

последовательности  событий,  которую  естественно  также  называть 

задачей  автоматической  классификации  локальных  особенностей 

экспериментальных  кривых.  Задача  самообучения  рассматривается  Е 

рамках общей вероятностной модели данных. 

На  практике  оказывается  удобным  полагать  вероятностные 

свойства потока  событий известными, выражая  тем самым доверие к 

имеющейся  априорной  информации  о  преимущественном  порядке 

следования событий разных классов и о возможных интервалах времени 

между ними. Как правило, такая информация непосредственно слэдует 

из физической  природы  источника  данных.  К  тому  же обычно длина 

обучающей кривой, содержащей не .более нескольких десятков событий, 

недостаточна для надежного оценивания вероятностных свойств потока 



событий. Поѳ тому в дальнейшем будем считать, что восстановлению в 

процессе самообучения подлежат лишь вероятностные свойства реакций 

на события каждого класса, для которых наличие достаточно надежной 

априорной информации представляется весьма проблематичным. 

Пусть  источник  данных  характеризуется  априори  заданными 

вероятностной мерой Р ѳ  и параметрическим семейством вероятностных 

мер> ?Х| Ѳ (С ',... .с"
1). Однако, в отличие от задачи  обучения будем 

полагать,  что  обучающая  кривая  представляет  собой  лишь  отрезок 
t" 

реализации наблюдаемого случайного процесса  без данных учителя 

о моментах появления и классах событий. Требуется, анализируя эту 

кривую, оценить параметры реакции наблюдаемого процесса на события 

каждого класса С ,...,Ст. В дальнейшем полученные оценки с ,...,ст 

можно использовать в "алгоритмах распознавания последовательностей 

событий вместо истинных значений параметров. 

Пусть   анализируемая реализация наблюдаемого случайного 

процесса на конечном интервале оси аргумента.  Эта  реализация  s 

общем  случае  может появиться  в паре  с любой  реализацией  потока 

событий  на  соответствующем  интервале  Для  всякого 

фиксированного  набора  значений  параметров  с ,...,Ст  и  каждой 

конкрет. jft последовательности событий  условная вероятностная 

мера  Р^jg(с',...,Ст) определяет  совокупность  условных  плотностей 

распределений  кривой  в  интервалах  между  событиями 

/а'  a  a < 4 t + ' l V  « : c %  произведение 
1+1  I  i  t  i+l  I I  I 

которых  дает  условное  распределение  наблюдаемой  кривой  в  целом 

относительно  ее  опорного  фрагмента  и последовательности  событий 

<p(xXV!  cV..c™), 
t +N 

В  свою  очередь,  последовательность  событий  Ѳ ^»  является 

случайной с некоторым вполне определенным распределением 7 

поэтому  полное  распределение  обрабатываемой  части  кривой 

(остающееся  все  же  условным  относительно  опорного  фрагмента) 

<p(XS+*|Xi > ; с  Cm )  является  смесью  частных  условных 
  »( + f  е{  , 

распределений фрагментов между событиями / ѳ   _е  ІХе  _к;с ), 
1+1  { i t 

в  которой  поток  случайных  событий  играет  роль,  смешивающего 

механизма.  В  связи  с  втим  обстоятельством  задачу  самообучения 

распознаванию  последовательностей  событий  естественно 



рассматривать как задачу разделения смеси распределений. Однако в 

отличие от классической постановки  задачи разделения  смеси  здесь 

мы имеем дело с задачей разделения смеси с зависимыми, гипотезами и 

зависимыми наблюдениями. Роль отдельных наблюдений в данном случае 

играют  фрагменты  наблюдаемой  кривой  между  соседними  событиями 
а 
Х^1*', а роль гипотез  случайное положение границ между ними  и 

классы соответствующих событий  g . 

Для построения  алгоритмов  самообучения  в  качестве  прототипов 

приняты  два  наиболее  универсальных  метода  разделения  смеси 

распределений в классической постановке   метод обратной  связи и 

метод максимального правдоподобия. 

Метод максимального правдоподобия. Для всякого фиксированного 

набора  значений  параметров  случайных  реакций  на  события  каждого 

класса  с',...,,ста  рапределения  вероятностей  и 

ф(Х*»+*|Х'"  «+N;c',...,cm)  полностью  определяют  распределение 
•  о  о  в 

вероятностей  на  множестве  реализаций  наблюдаемого  случайного 

процесса,  условное  относительно  опорного  фрагмента 

С(ХХК|Х*.  ;с'  с
п
). 

Для  анализируемой  экспериментальной 
о  «  • 

t f я 
кривой  X '  вта  плотность  распределения,  рассматриваемая  как 

• о 
функция  параметров  с'  с"1,  представляет  собой  функцию 

правдоподобия.  Если  предположить,  что  смесь  разделима  по 

единственной  реализации  наблюдаемого  процесса,  то  функция 

правдоподобия  заключает  в  себе  всю  информацию  о  значениях 

параметров модели, содержащуюся  в предъявленной  кривой. Как  и в 

классической  задаче  разделения  смеси  распределений,  идейно 

наиболеё  простой  подход  к  решению  задачи  самообучения 

распознаванию  последовательностей  событий  вытекает  из  принципа 

максимального правдоподобия: 
(с1  с") =  arg max  log  ;o>  cm). 

*  " 

Функция  правдоподобия  в  данном  случае  не  является  вогнутой, 

поетому  поиск  точки  ее  абсолютного  максимума  представляет  собой 

весьма  трудную  задачу.  В  качестве  компромисса  алгоритм 

самообучения  ищет  значения параметров  с'  С*1, удовлетворяющие 

необходимому условию ее максимума 



7 , log Ç(xξ.+Njx!° ;c'..,.,cm) = o, k=i  т. 
С 

Алгоритм  псстроеен  по  итерационному  принципу  и  обобщает 

известную ехему разделения смеси независимых распределений. Пусть 

С^,.. .   очередные приближения к искомым оценкам максимального 

правдоподобия  Для  параметров  смеси.  Пусть . p(ht=fe,T)t=T]|X*• 

с^,...,с™),  t=t.... »ЛГ    последовательность  апостериорных 

совместных распределений класса и фазы текущего события для всех 

точек  анализируемой  экспериментальной  кривой.  Правило  выбора 

очередных приближений из условия 

o ^ f =  argmax  Ј  2 •  о") . 

С  t»t,  4=0 

'  « log ф* (^jl*  ;с), k=1,...,т, 

где  ;с)  условная  плотность распределения  очередного 

отсчета наблюдаемого процесса относительно гипотезы о его фазе Т), 

полностью  определяемая  параметрическим  семейством  распределений 

реакции  на  событие,  п%    некоторое  априорное  ограничение  на 

возможные  значения текущей фазы  события  (т.е. на интервал между 

событиями)  гарантирует  неуменьшение  значения  функции 

правдоподобия :  • 

log  C<i'S*"|zJ.  с™+))  >  los  с»). 
•  Ой  О  О 0 

Вместе со следующей теоремой это утверждение является основой для 

суждений о сходимости алгоритма. 

Теорема 8.1. Приращение функции правдоподобия равно нулю 
log.  .... ,с//>' log Ш ^ І Х ^  ;<ф... '.с») . 

лишь  в  точках  Gs,...,c™,  удовлетворяющих  необходимому  условию  ее 

максимума. 

Алгоритм  вычисления  апостериорных  распределений  p(fit=fc,T)t=T)| 

с', ...,0"), t=t,...,W существенно, опирается .на теорему 3.1. ** 
о о 

о  марковском  свойстве  сопровождающего.  случайного  процесса 

апостериорного потока событий. 

Метод  обратной  СВЯЗИ  может  быть  получен  ' как  упрощение 

итерационной  процедуры  самообучения,  основанной  на  методе 

максимального  правдоподобии.  Упрощение  заключается  в  отказе  от 

"размытого"  характера  сегментации  экспериментальной  кривой  на 



каждом  шаге  алгоритма,  т.е.  в  замене  вычисления  апостериорных 

распределений  класса и фазы  текущего  события в каждой  точке оси 

аргумента на жесткое определение. моментов появления •в( и классов 

g{  скрытых  событий  с  использованием  того  или  иного  алгоритма 

распознавания  для  значений  оценок  параметров  С',...,с™, 

полученных на предыдущем шаге: 

сз+»  =
 а г8 ш а і  [«8f*fc] flog fl\ B  (42і4'*:с> 

с  . * г  1  1  ' 

 log  :•>} + 1  I l o g  ft1  <4t+'l4l«:c> + 

в.  t +J»  9  . 
+ IfgK=fel /t'tN_e  IV.»:«)   m. 

*  К  К  К 

где ltg{=fe]=0 прг' gĵ fc, Ilg{=fc]=1 при gt=ft  индикаторная функция 

соответствующего события. 

Естественно,  что  информация  о  положении  границ  однородных 

фрагментов  в  жесткой  сегментации  кривой  занимает  много  меньший 

объем  памяти,  чем  апостериорные  распределения  класса  и  фазы 

текущего  события  в каждый  момент  времени  (распределения  сечений 

сопровождающего  процесса  апостериорного  по+ока  событий). 

Значительно  уменьшается  и  объем  вычислений,  особенно  при 

вычислении новых приближений к оценкам параметров. 

Платой  за  такую  экономию  является  • принципиальная 

несостоятельность  оценок  параметров,  получаемых  методом  обратной 

связи.'  Однако  в  данном  случае,  в  силу  большой  априорной 

длительности  .лтервалов  между  событиями,  гипотезы  о  значениях 

сопровождающего  марковского  процесса  в  соседние  моменты  времени 

характеризуются  очень высокой  степенью  взаимной  зависимости. Это 

обстоятельство позволяет получать с помощью метода обратной связи 

Хорошие  оценки  Параметров  модели  даже  при  близких  условных 

распределениях  реакции  на  события  разных  . классов 
и  č  • • • . » • 

{< • i  i  i  i 

В  последней  девятой  главе  диссертации  изложены  методики  и 

результаты решения четырех прикладных задач. 

Решение  задачи  распознавания  вулканических  'землетрясений 

основано  на' использовании  детерминистской  модели  данных.  Каждое 

землетрясение  отражается, на  регистрируемой  сейсмограмме  в  виде 



следующих  друг  за  другом  возмущений,  первое  из  которых  вызвано 

приходом  продольной  сейсмической  волны,  а  второе    поперечной 

волны,  распространяющейся  с  меньшей  скоростью.  Решающее  правило 

распозьовэния  вступлений  сейсмических  волн  формировалось  как 

результат обучения по данным эксперта, выступавшего в роли учителя 

и указавшего моменты вступлений на обучающих сейсмограммах. Работа 

выполнена  совместно  с  Институтом  вулканологии  АН  СССР,  г. 

ПетропавловскКамчатский. 

При исследовании процесса длительного поддержания вертикальной 

позы  человеком  по  результатам  стабилографического  эксперимента 

использовалась вероятностная модель данных. В основу исследования 

положена  принятая  в  физирлогии  концепция  системного  квантования 

поведеля,  согласно  которой  всякое  сложное  действие,  в  данном 

случае  длительное  поддержание  вертикальной  позы  человеком, 

осуществляется  путем  чередования  элементарных  программ  действия, 

подчиняющегося  определенной  закономерности.  В  качестве' искомой 

последовательности  событий  рассматривалась  последовательность 

моментов скачкообразной  смены элементарных программ. Исследования 

проводились  совместно, с  ЦНИИ  "Спорт",  г.  Москва.  В  результате 

исследования  получены  новые  данные  о  квантовом  механизме 

формирования  континуального  поведения  при  выполнении 

целенаправленных действий человеком. 

Решение  задачи  расчленения  геологических  разрезов  по  данным 

сейсморазведки  основано  на  специально  разработанной  Методике 

структурного  анализа  векторных  случайных  процессов  с 

упорядоченными  компонентами  (двумерных  случайных  полей).  Области 

поля  сейсмических  трасс  (сейсмического  разреза)  С  однородными 

вероятностными свойствами соответствуют отдельным пластам породы в 

составе  геологического  разреза.  Пример  сейсмического  разреза  и 

результат  его  сегментации  на  области  шести  классов  приведен  на 

рис.  4.  Работа  выполнена  по  заказу  Центральной  геофизической 

экспедиции, г. Москва.  ; 

Вероятностная  модель данных при  специальных  предположениях  о 

реакці  наблюдаемого  процесса  на  отдельное  скрытое  событие 

использована  для  построения  алгоритма  диагностики  биений  валков 

стана  холодной  прокатки  на  основе  анализа  кривой  измеряемой 

разнотолщинности  проката.  Работа  выполнена  По  заказу  завода  Им. 

С.M. Кирова, г. Тула. 
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"Рис,  4 .  Сейсмический разрез и результат его сегментации. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В диссертации получены следующие основные результаты. 

1. Предложена  базовая  модель источника  данных  для  обобщенной 

задачи  распознавания  образов  в  сигналах  с  многократно 

изменяющимися  вероятностными  свойствами.  В  рамках  общей  базовой 

модели  предложена  детерминированная  модель  источника  данных, 

основанная  на  описании  ограниченных  носителей  соответствующих 

вероятностных мер. 

2.  Сформулирована  общая  задача  распознавания  скрытого  потока 

случайных событий по реализации наблюдаемого случайного процесса с 

многократно  изменяющимися  вероятностными  свойствами.  Б  рамках 

общей  задачи, распознавания  сформулирована  детерминистская  задача 

распознавания  последовательности  событий  с заданной  грубостью б, 

допускающая определение моментов появления событий с точностью  до 

последовательности  непересекающихся  интервалов  оси  аргумента 

длительности не более б. 

3." Доказано марковское  свойство апостериорного  потока  событий 

относительно  анализируемой  реализации  наблюдаемого  случайного 

процесса в рамках общей базовой модели источника данных. 

4. Для детерминированной модели источника данных сформулированы 

и доказаны достаточные условия öразрешимости задачи распознавания 

как  как  принципиальной  возможности  для  произвольной  допустимой 

кривой  определить  с  грубостью  б  инициировавшую  ее 

последовательность событий. 

5. Для базовой модели источника данных в предположении  знания 

ее вероятностных характеристик получена общая структура решающего 

правила  распознавания,  минимизирующего  средний  риск  ошибки  для 

функции потерь общего вида. Построены  алгоритмы распознавания как 

для  модели  общего  вида,  так  и  для  конкретных  моделей 

экспериментальных кривых, адекватных типовым прикладным задачам. 

6.  Для  детерминированной  модели  источника  данных  предложен 

алгоритм  распознавания,  опирающийся  на  систему  дискриминантных ' 

функционалов, обеспечивающих бразрешимость задачи  распознавания. 

Доказана реализуемость алгоритма распознавания в реальном времени 

и дана оценка макисмально возможной задержки принятия решений. 

Т.  Сформулированы  три  класса  задач  обучения  распознаванию 

потока  событий,  являющиеся  обобщениями  соответствующих  задач 



классической  теории  распознавания  образов.  Для  вероятностной 

модели общего вида задача обучения по обучающей кривой с данными 

учителя  о  моментах  появления  событий  и  их классах  ставится  как 

задача  прямого  оценивания  параметров  распределений  вероятностей, 

составляющих модель данных, либо квк задала построения оператора, 

ставящего  в  сответствие  каждой  реализации  наблюдаемого  процесса 

(экспериментальной  кривой)  апостериорный  поток  скрытых 

классифицированных случайных событий. Для детерминированной модели 

источника  данных  задача  обучения  поставлена  как  задача 

формирования системы  дискриминантных функционалов, обеспечивающих 

Оразреашмость задачи распознавания. 

8. Алгоритм обучения распознаванию потока событий путем прямого 

оценивания  параметров  модели  данных  основан  на  использовании 

метода  максимального,  правдоподобия.  Получены  условия  сильной 

состоятельности оценок. 

9.  Предложен  алгоритм  обучения  путем  прямого  восстановления 

апостериорного потока  скрытых  случайных  событий как оператора' от 

реализации наблюдаемого процесса. 

10. Предложен алгоритм обучения для детерминистской постановки 

задачи  распознавания  последовательности  событий  как  алгоритм 

построения . системы  дискриминант™х  функционалов,  обеспечивающих 

8разрешимость задачи распознавания. Доказана конечная сходимость 

алгоритма обучения. 

11.  Сформулирована  задача  са  обучения  распознаванию  потока 

случайных  событий  для  базовой "вероятностной  модели  данных  как 

задача  параметрического  разделения  смеси  распределений  с 

зависимыми  гипотезами  и  зависимыми  наблюдениями.  Предложены  два 

алгоритма  самообучения  на  основе  метода  максимального 

правдоподобия' и метода обратной связи. 

12. Разработан  алгоритм  распознавания  вступлений  сейсмических 

волн  на  сейсмограммах  вулканических  землетясмений.  Работа 

выполнена  совместно  с  Институтом  вулканологии  АН  СССР,  г. 

Петропавловск Камчатский. 

13. Проведено исследование квантовых физиологических механизмов 

управления  целенаправленней  деятельностью  на  примере,  процесса 

длительного  поддержания  вертикальной ' позы  человеком.  Работа 

выполнена срвместно с ЦНИИ "Спорт", г. Москва. 



14.  Предложена  специальная  методика  применения  разработанных 

алгоритмов для структурного анализа векторных случайных процессов 

с  упорядоченными  компонентами  (двумерных  случайных  полей). 

Созданная  методика  использована  для  построения  алгоритмов 

расчленения  геологических  разрезов  по  данным  сейсморазведки. 

Работа  выполнена  по заказу  Центральной  геофизической  экспедиции, 

г. Москва. 

15.  Разработан  алгоритм  диагностики  биений  валков  стана 

холодной  прокатки.  Работа  выполнена  по  заказу  завода  им.  С.М, 

Кирова, г. Тула. 
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