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1.
ВВЕДЕНИЕ
В отличие от ЭВМ, человек может без усилий решать сложные про​блемы классификации (например, узнать человека в толпе по промельк​нувшему лицу), что обусловлено различными архитектурами биологиче​ского и фон-неймановского компьютеров [1]. В последнее время в каче​стве перспективного подхода к созданию универсальных интеллектуаль​ных систем применяются биологические вычисления.На его основе соз​даны две наиболее широко используемые системы принятия решений: нейронные сети и обучающиеся классификаторы. В отличие от нейрон​ных сетей, подход на основе классификаторов не требует проектирова​ния топологии связей между элементами системы: анализ более сложных проблем приводит только к усложнению условий классификаторов и увеличению их количества без усложнения структуры самой системы [2].
2.
ОСНОВЫСИСТЕМОБУЧАЮЩИХСЯКЛАССИФИКАТОРОВ
Системы обучающихся классификаторов (LCS) представляют собой эволюционирующие обучающиеся системы, состоящие из множества правил, механизмов вычисления вознаграждений, адаптивного усили​вающего обучения и эволюции. В отличие от традиционных обучающих​ся систем, принимающих решения по критерию максимизации вознагра​ждения, системы, максимизирующие точность прогнозирования извест​ны как XCS. Отдельный подвид XCS - XCSF - расширяет традиционную концепцию LCSпосредством использования вычисляемого предсказания и применяется для вычисления значений функций вещественных пере​менных: классификаторы не имеют действия, а вычисляемое предсказа​ние используется для кусочно-линейной аппроксимации функций [3].
3. ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫЙ ЭКСПЕРИМЕНТ
В данном исследовании рассматривались вопросы применения XCSF, в частности библиотеки XCSF-Ellipsoids [4], для распознавания трехмер​ных фигур, символов и графических изображений.
Все объекты определялись в области N-мерного пространства, огра​ниченной N-мерным кубом с длиной сторон равной единице, одна вер​шина которого находилась в начале координат, а ребра параллельны осям координат. Для трехмерных фигур N=3, для символов и графиче​ских изображений N=2.
Перед обучением и проверкой распознаваемые объекты представля​лись в виде, понятном для системы. На этапе обучения XCSFиз указан​ной области выбирались точки; координаты точек поступали в XCSF, прогнозирующую значение функции в этих точках; на основе сравнения фактического значения функции в точке и оценки, предложенной клас​сификаторами, выполнялось улучшение параметров системы. На этапе проверки проводилось сравнение значений функции в точках, находя​щихся в узлах равномерной сетки, со значениями, предсказанными XCSF; подсчитывалось количество совпадений. По числу верных про​гнозов проводилось соотнесение распознаваемых объектов к тому или иному классу.
3.1. РАСПОЗНАВАНИЕ ТРЕХМЕРНЫХ ФИГУР
Фигуры задавались функцией трех переменных F(x,y,z), принимаю​щей значения 0 (тела в данной точке нет) и 1 (тело в данной точке при​сутствует). На этапе обучения из области определения фигуры случай​ным образом выбирались точки (30000 точек), представленные трипле​том координат (вещественных чисел из интервала 0.0-1.0); для проверки брались точки (1000 точек), находящиеся в узлах равномерной сетки. Ре​зультаты распознавания фигур представлены в табл. 1.
Таблица 1
Результаты распознавания трехмерных фигур
	Фигура
	Количество верных прогно​зов при самораспознавании
	Максимальное количество верных прогнозов при рас​познавании других фигур

	Шар
	833
	663

	Цилиндр
	862
	771

	Куб
	1000
	800

	Конус
	702
	601

	Однополостный гиперболоид
	760
	621

	Эллиптический параболоид
	877
	736


Как видно из таблицы, XCSFвсегда достоверно распознает форму фи​гур, точность распознавания фигуры достаточно велика: на этапе про​верки степень сходства фигуры с другими фигурами меньше на 10-20% степени ее изоморфизма.
3.2. РАСПОЗНАВАНИЕ СИМВОЛОВ АЛФАВИТА
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Изображения букв латинского алфавита в формате GIFпредставля​лись в виде двумерной матрицы, элементы которой принимали значения 0 (пиксел белого цвета) и 1 (пиксел другого цвета). Параметры обучения: шрифт: TimesNewRoman; размер: 288 pt; размер популяции - 2000 клас​сификаторов, количество итераций - 100000. Каждая популяция класси​фикаторов, обученных распознавать одну из букв латинского алфавита, сохранялась в файл. На этапе проверки популяции классификаторов по​следовательно загружались из файлов; значения вычислялись в 10000 то​чек равномерной сетки; символ классифицировался как буква, имеющая максимальное число совпавших точек. Параметры классификации: шрифт: TimesNewRoman; размер: 24 pt. Результаты классификации представлены на рис. 1.
Изрис 1следует, что XCSFдостоверно распознает буквы: при классифи​кации 26 символов ошибка составила 3,8%.
3.3. РАСПОЗНАВАНИЕ РИСУНКОВ
Для распознавания рисунков применялся набор из десяти изображе​ний в формате GIF, представленных в виде двумерных матриц, значения
элементов которых принадлежали диапазону от 0.0 до 1.0 и представляли уровень цветовой насыщенности точки изображения по шкале от мини​мальной насыщенности, встречающейся в изображении, до максималь​ной. На этапе обучения случайным образом выбирались точки рисунка (30000 точек), представленные парой координат (вещественных чисел из интервала 0.0-1.0). На этапе проверки проводилась классификация, как исходных изображений, так и зашумленных различными способами (рис. 2). Результаты распознавания приведены в табл. 2.
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Рис. 2. Распознаваемые изображения с различным способом зашумленности: а - оригинал, б- шум 1, в - шум 2, г - шум 3
Таблица 2 Результаты распознавания изображений с различным способом зашумленности
	№
	Количество верных прогнозов при саморас​познавании
	Максимальное количество верных прогнозов при распознавании других изображений

	
	Оригинал
	Шум1
	Шум 2
	Шум3
	Оригинал
	Шум1
	Шум 2
	Шум3

	1
	6523
	4917
	6581
	5099
	4752
	4101
	4845
	4095

	2
	7857
	5237
	7470
	5904
	5790
	4410
	5988
	4789

	3
	7849
	5339
	7251
	5883
	5340
	4310
	5006
	4387

	4
	8289
	5905
	7594
	5847
	4278
	4005
	5228
	3978

	5
	7949
	5568
	7641
	53921
	5165
	4111
	5145
	3921

	6
	7475
	5433
	7089
	5751
	5628
	4510
	5548
	4682

	7
	7632
	5118
	6498
	5721
	572
	4544
	5232
	4822

	8
	8242
	5575
	7379
	6187
	5454
	4650
	5466
	4474

	9
	7460
	5186
	7132
	5255
	5127
	4198
	4998
	4125

	10
	6658
	5631
	7082
	5054
	2631
	3051
	3327
	2522


Из таблицы следует, что XCSFнезависимо от типа шума достоверно распознает изображение: степень изоморфизма превышает степень сход​ства с другими изображениями более чем на 23% (при отсутствии шума) и 11% (с шумом).
4. ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Применение систем обучающихся классификаторов на основе XCSFпозволяет проводить классификацию различных объектов с высокой точностью: для простых объектов более 96%.
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