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1. Введение 

Задача выбора решающего правила классифика- 

ции является одним 13 пяти этапов построения сис- 
темы автоматического распознавания [1]. Она 

состоит в нахождении (построении) численного вы- 
ражения или алгоритма, результатом выполнения 
которого будет номер класса, к которому будет отне- 
сен распознаваемый объект. В зависимости от объе- 
ма априорной информации, доступной разработчи- 

ку системы на этапе ее проектирования, системы 
распознавания делятся на три вида, для каждого из 
которых существуют свои особенности выбора pe- 
шающего правила классификации [2]: 

системы без обучения (в качестве решающего пра- 
вила используется критерий Байеса и его модифи- 

кации); 

системы с учителем (для заданной классифициро- 
ванной обучающей выборки необходимо найти ре- 

шающее правило итерационно в процессе обуче- 
ния): 

самообучающиеся системы (для заданной неклас- 
сифицированной выборки необходимо выделить 

классы объектов и построить алгоритм классифи- 

кации во время самообучения). 

Как известно, каждый объект в системе распозна- 

вания описывается набором признаков, количество 
которых может быть достаточно велико. Если каж- 

дому признаку в многомерном пространстве поста- 
вить в соответствие координатную ось, то каждому 
объекту будет соответствовать точка в полученном 

пространстве признаков. Объекты, имеющие то или 
иное сходство, на основе которого они относятся K 
одному классу в пространстве признаков, локализу- 
10Te в определенные области. Всем распознаваемым 
классам в пространстве признаков соответствует 
несколько областей, поэтому решить задачу pacio- 

знавания на основе обучающей выборки означает 

установить поверхность (гиперплоскость), которая 
разделяет эти области [3]. 

Для решения задачи распознавания в обучаю- 

щихся системах существует несколько групп алго- 
ритмов, отличающихея способом построения реша- 

ющей функции (правила) [4]. К первой группе 

относятся методы, с помощью которых строится не- 
который функционал на основе концепции допусти- 
мых преобразований. Основной проблемой таких 

методов являются слабые адаптивные способности, 
Вторая группа методов характеризуетея тем, что ре- 
шающее правило находится рекуррентно B процессе 
обучения. Различие между алгоритмами данной 
труппы COCTONT в выборе аппроксимирующей функ- 
ции, вида экстремизируемого функционала и спосо- 
ба экстремизации этого функционала. Наиболее из- 

86 

вестными алгоритмами этой группы являются метод 

секущих гиперплоскостей, метод потенциальных 
функций и метод группового учета аргументов. 

К третьей группе относятся системы персептронного 
типа и методы лингвистического распознавания. 
Однако эти методы отличаются низкой помехоустой- 

чивостью и требуют наличия значительной априор- 
ной информации о распознаваемых объектах. 

В данной статье рассматривается метод потенци- 
альных функций, предложенный в [5], как один из 

наийболее часто используемых при построении слож- 
ных систем и к которому могут быть сведены многие 
алгоритмы обучения, используемые, в том числе, и в 

нейронных сетях. 

При решении практических задач довольно часто 

приходится иметь дело с большими выборками объ- 

ектов‚ описываемых несколькими десятками при- 
знаков, Это приводит K существенным временным п 

ресурсным затратам при хранении и обработке та- 

ких выборок. Поэтому очевидна потребность обра- 

ботки обучающей выборки с целью сокращения ее 

длины, не уменьшая прп этом качества обучения и 
распознавания [6]. 

В |7] предлагается два алгорптма уменьшения 

размера обучающей выборки. Алгоритм STOLP 

включает в новую выборку только «точки опоры», 
расстояние 10 которых от объектов «своего» класса 
меньше расстояния от объектов «чужого» класса. 
Существенным недостатком алгоритма является его 
комбинаторная сложность. При выполнении рас- 

познавания по «точкам опоры» предлагается ис- 
пользовать метод ближайтего соседа [8], который 

рассматривает только один ближайший объект каж- 

дого из классов‚ что может приводить к ошибкам 

классификации. Алгоритм ДРЭТ (метод «дробя- 

щихся эталонов») основан на идее покрытия всего 
обучающего множества объектов в признаковом 

пространстве сферами минимального радиуса. Каж- 

дая сфера покрывает только объекты одного класса, 
а ее радиус подбирается во время работы алгоритма. 

При проведении распознавания объект будет отне- 

сен к тому классу, расстояние до центра ближайшей 

сферы которого минимально. 

В [9] предлагается алгоритм формирования обу- 

чающей выборки по алгоритму, сходному с алгорит- 

мом STOLP. Выбор «узловых точек» осуществляет- 

ся в результате анализа матрицы расстояний. 
На наш взгляд, общим недостатком методов, при- 

веденных в [7} и [9], является исключение из обуча- 

ющей выборки некоторой части объектов без сохра- 

нения значений их признаков для построения 
решающей функции, 
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Авторы статьи [10] предлагают устранить этот 

недостаток посредством нахождения центра сосре- 
доточения объектов каждого из классов и замены 
всех объектов класса на один центральный объект. 

При проведении такой замены существенно умень- 

шаются временные и ресурсные характеристики ал- 
торитмов обучения и распознавания, однако при пе- 

ресечении классов в признаковом пространстве 
эффективность алгоритма существенно снижается. 
Процесс распознавания в алгоритме также сводится 
к нахождению класса, расстояние до центрального 
объекта которого минимально. 

В данной статье предлагается иной подход K по- 
строению решающего правила методом потенциаль- 
ных функций. Он заключается в TOM, что группа 

близкорасположенных объектов одного класса 3a- 

меняется одним мета-объектом. Из мета-объектов 

формируется новая обучающая выборка, которая 

является исходными данными для модифицирован- 

ного метода потенциальных функций. Предложен- 

ный подход позволяет существенно уменьшить вре- 
мя обучения и распознавания, сократить объем 

памяти для хранения обучающей выборки, однако 

при этом сохранить эффективность распознавания. 

2. Постановка задачи 

Пусть задана некоторая обучающая классифи- 

цированная выборка объектов W = {317 И, .. 151 Н 

каждый из которых относится к классу И, или Г,. 

ждый объект задан набором своих признаков 

(W, 0 аннн 0 у ) ГДе 10 — /-й признак (-TO объ- 
екта обучающей выборки. Необходимо найти такую 

разделяющую функцию у = f(W), которая 1o своему 

определяет две области в п-мерном простран- 

стве признаков: 
зна 

ме у= sign д =] Fhecn Т ЕЙ 
—Т если И' eV,, 

тде '' — распознаваемый объект, 
Задача нахождения такой гиперплоскости мето- 

дом потенциальных функций сводится к рекуррент- 

ному построеняю функции вида 

U W)= Y00, ), 

тде W, — множество из & объектов обучающей вы- 

борки, включенных в потенциальную функцию; 
ли й 2 2 у— С0 W) =exp(-a-d®), а? <[ -, | 
метр крутизны потенциальной функции, выбирае- 

[ @ — пара- 

мый эвристически. 

Для оценки качества распознавания построен- 

ной потенциальной функции [5] меру 

N(U(W', W,)), равную количеству неверно класси- 

фицированных объектов обучающей выборки по- 

тендиальной функцией U, И, ). 

В качестве эталонного значения М, 

NU(W, W, )) для дальнейшей оценки произволь- 

введем 

меры 

ной потенциальной функции примем количество 

неверно классифицированных объектов функцией, 

включающей в себя все объекты обучающей выбор- 

ки N(U(W', И, ). 
Очевидно, что время выполнения классифика- 

ции прямо пропорционально числу k. Поэтому при 

решении задачи нахождения оптимальной разделя- 

ющей функции необходимо минимизировать это 

число без потери качества распознавания, т. €. дол- 
жны выполняться следующие условия: 

М( W) = Мо; & —>min. ( 

3. Опиеание метода поетроения мета-выборки 

и алгоритма построения ретающей функции 

Для простоты геометрического представления 
объектов обучающей выборки в виде точек, располо- 

женных в пространстве признаков П, без потери 

сущности рассматриваемой задачи примем, что каж- 

дый объект обучающей выборки описывается двумя 

некоррелированными признаками 10y м12 ‚ а систе- 
ма распознавания имеет только два класса в составе 
алфавита. 

При изучении возможных вариантов расположе- 

ния объектов двух классов в признаковом простран- 
стве были выделены следующие ситуации: 

1) классы в признаковом пространстве линейно 
разделимы, что позволяет использовать в качестве 
решающего правила одну плоскость (puc. 1); 

2) классы линейно неразделимы, однако при раз- 

делении их некоторой плоскостью количество не- 

верно классифицированных объектов обучающей 

выборки достаточно мало (рис. 2); 

3) классы в признаковом пространстве сущее- 
твенно пересекаются, и среди объектов одного клас- 
са имеются области, в которых присутствуют только 
неверно классифицируемые объекты другого класса 

(pue. З); 
4) классы в признаковом пространстве сущест- 

венно пересекаются, нет областей, в которых присут- 
ствуют только неверно классифицируемые объекты 

одного из классов (рис. 4). 

Анализируя все возможные варианты располох 

таковом пространстве (рис. 1-4), 

ля всех ситуаций характерно 

е- 

ния объектов в пр! 

приходим к выводу, что 

Puc. 1
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Рие. 2 

наличие областей, в которых находятся объекты 

только одного U3 классов. Если предположить, что 
построена решающая функция, которая верно клас- 
сифицирует все объекты обучающей выборки, то 

объекты такой области будут классифицироваться 
одинаково. Очевидно, что в таком случае в обучаю- 

щщей выборке может быть оставлен только один из 

этих объектов. Однако такой подход не позволит 

учитывать количество объектов в каждой из групп и 

их расположение относительно других групп, что 
может привести к существенному изменению реша- 
ющей функции, построенной по усеченной выборке 

110 сравнению с исходной выборкой. В связи с этим 

нами предлагается метод объединения близкорас- 

положенных объектов в один мета-объект и моди- 
фицированный метод потенциальных функций, 

позволяющий учитывать количество объектов, объе- 

диненных в мета-объект. 
Он состоийт в выполнении следующих шагов. 

1. Рассчитаем расстояния между всеми парами 

объектов двух классов 

r, =| -] i й (2) 

me W, eV, i=L[Vi W, eV, j=L[V, 
ность класса V). В 

2. Выбираем объект/одного из классов, для кото- 

рого сумма расстояний до всех объектов другого 

класса, рассчитанная по формуле (2), максимальна: 

11 

arg max_ 
ISR = 

3. Находим объект s другого класса, до которого 

расстояние от / минимально: 

=arg min г 
N 

4. Выбираем все объекты TOTO же класса, что 1 f, 
расстояние до которых от / меньше, чем 10 $ (рис. 5), 

и помещаем их во множество W 

W, =(W W, €W, (ry <ry)} 

Отметим, что Щ eW,. 

5. Заменим W, мета-объектом MW, . При этом 
будем говорить, что объект I, является включен- 

88 

Рис. 3 Puc. 4 

ным B мета-объект т если он принадлежит мно- 
жеству W/ . Значения признаков этого мета-объекта 

рассчитаем как средние значения признаков всех 
объектов, B него включенных: 

Ё 2 Ёшц 
i 

где p=|W,| — вес мета-объекта MW, . 

аким образом получен мета-объект MWf созна- 

чениями признаков {10 1/ }- 

6. Удалим из исходной обучающей выборки все 

объекты, включенные в созданный мета-объект 

MW, . 

7. Выполняем пп. 2—5 до Tex пор, пока B исходной 

обучающей выборке He останется ни одного объекта. 

Сформированную новую обучающую выборку ме- 

та-объектов назовем мета-выборкой. 

3 описания метода следует, что: 

1) один мета-объект может содержать от 1 10 объ- 

ектов исходной обучающей выборк! 

2) два мета-объекта не могут содержать один и тот 

же объект иеходной выборки; 

3) мета-объект будет относиться к TOMY же клас- 

что и все объекты, в него включенные. 

Puc. 5 
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Для нахождения разделяющей функции по ме- 

та-выборке будем использовать метод потенциаль- 

ных функций. Для учета количества объектов, 

включенных в каждый из мета-объектов, выполним 
модификацию этого метода. C этой целью заменим 

вектор принадлежности объектов потенциальной 
функции к одному из классов 

@ =(а|,. @ 

[Н‚тш Щ eV, 
тде o 

T teca $ 

на вектор 

MW, eVy; 
| -».если MW, V. 

й J+p. ecau 
me o = 

Введение вектора а’ позволяет учитывать сов- 

местные значения потенциалов всех  объектов, 
включенных в мета-объекты. Заметим, что если объ- 
ектам обучающей выборки приписаны веса л, то по- 

лагаем, что 

+Ё т если MW, €Vy; 
=1 

—Ёш„есш МИ’, eV,. 
=] 

4. Pe ‘ультаты экспериментов 

Предложенный выше подход K построению ре- 
шающего правила модифицированным методом по- 

тенциальных функций по мета-выборке был реали- 

зован программно. Для оценки его эффективности 

использовалась обучающая выборка, значения при- 

знаков объектов которой распределены o нормаль- 

ному закону, достаточно распространенному в при- 
кладных задачах. 

При проведении экспериментов оцени 

длина потенциальной функции & и количество не- 

верно классифицированных объектов исходной обу- 

чающей выборки М( И, )). описанные в усло- 
виях (1), 

В каждом из экспериментов были получены три 

решающие функции: 

1) LW, 1, ), построенная простым методом по- 

тенциальных функций по исходной обучающей вы- 

ались 

борке: — 

2) ((И”, МИ 
объекты, где л5 — 

), в которую включены все мета- 

количество мета-объектов; 

3) UG, МИ ), построенная модифицирован- 
ным методом потенциальных функций по мета-вы- 

борке, где т — количество объектов, включенных 

в потенциальную функцию, построенную модифи- 

цированным методом по мета-выборке. 
При проведении испытаний использовались 05 

чающие выборки длиной 200...1000 объектов, так 

как, согласно [11], дальнейшее увеличение объема 

выборки не улучшает качества получаемого решаю- 

щего правила. При оценке решающих функций 7 

различной площади пересечения классов рассмат- 
ривались ситуации, когда классы пересекаются не 
более чем на 70%, что соответствует данным, исполь- 
зуемым в реальных системах. Для непересекающих- 

ся классов рассматривалось две ситуации: 
ы расположены близко APYT к другу; 

ассы существенно удалены друг от друга. 
На рис. 6 приведены исходная обучающая вы- 

борка (а) и полученная по ней мета-выборка (6). 

Анализ результатов объединения объектов в мета- 

объекты показал, что вес мета-объекта тем больше, 

чем дальше этот мета-объект находится от границы 
классами (области пересечения классов). 

Было получено, что в зависимости от размера исход- 

ной обучающей выборки и площади пересечения 

классов использование мета-объектов позволяет 

уменьшить обучающую выборку в 5. 

70 
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Рис. 6. Исходная обучающая выборка (a) 
и построенная по ней мета-выборка (6) 
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В таблицах 1-3 приведена зависимость длины 

решающей функции и количества неверно класси- 

фицированных объектов обучающей выборки от ее 

длины для близкорасположенных, но не пер, 10- 
тщцихся классов. В таблицах 4-6 приведена зависи- 

мость длины решающей функции и количества не- 
верно классифицированных объектов обучающей 

выборки от площади пересечения классов B призна- 
ковом пространстве при размере обучающей выборки 

1000 объектов (по 500 объектов каждого из классов). 

Bee значения, приведенные в таблицах, являются 

средними по 20 проведенным эксперимента: 

Анализ приведенных в таблицах 1-6 результатов 

экспериментов показывает, что для любого размера 
обучающей выборки и площади пересечения клас- 

сов длина решающей функции U(W', МИ. ) в сред- 

нем на 30 % меньше длины Ъ'(Й ‚ И, ). При этом 

количество неверных классификаций объектов ис- 

ходной обучающей_ выборки М(С(И”, МИ )) на 
10 % меньше М(С(И”', И/ )). Сравнительный анализ 

СО7 MW, ) e UG, W, ) n СИ, М ) показыва - 

er, что: 
o длина U MW, ) в 2 и 2,5 раза больше длины 

U, W, ) wU(W', MW, ) соответетвенно; 
o N(U(W', MW, ) ) в ереднем на 40 % и 30 % меныше 

МО(И”, МИ )) и N(U(W', И, )) соответственно. 
Таблица 1 

`Метод потенциальных функций, 
реализованный 10 исходной выборке Размер обучающей. 

выборки. k МОО W) 

200 3,62 0.55 

400 4,91 0,85 

600 5,57 1,12 

800 6,34 1,18 
1000 7.79 1.25 

Таблица 2 
`Метод потенциальных функций, 

Размер обучающей | _ реализованный по мета-выборке 
выборки 

т мСО. М а)) 

200 2,45 0,47 
400 65 0.81 

600 3,73 1,07 
800 451 1,08 
1000 4,75 1.1 

Таблица 3 
Использование 

в качестве потенциальной функции Размер обучающей Ч всех объектов мета-выборки выборки 
т MU, MW, ) 

200 6,3 0 

400 73 0 

600 9,5 0 
800 1,7 0 
1000 16,2 0 

Таблица 4 

Метод потенциальных функций, 
Площадь пересечения |реолизованный по иеходной выборке 

з к NG, И) 
Классы существенно 

обособлены 

0 

10 

05 

1,25 

Таблица 5 
Метод потенциальных функций, 

Площадь пересечения | _ реализованный по мета-выборке 
классов, % тв MU, М )) 

Классы существенно 
обособлены 21 0.1 

0 4,75 11 
10 8.9 3.1 

20 15,5 53 

30 343 12,3 
40 59.3 26,6 
50 1042 476 

60 175,3 87.7 

70 263.5 140.4 

Таблица 6 
Иепользование 

в качестве потенциальной функции 
всех объектов мета-выборки. 

ms MU м)) 

Площадь пересечения 
классов, % 

Классы существенно. 
обособлены 

0 

10 

20 

30 

40 

50 283.8 

60 434,1 

70 589,7 

0,35 
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Также при проведении экспериментальных ис- 

следований были расечитаны среднеквадратический 

разброс G, длины мета-выборки и среднеквадрати- 

ческий разброе Oy м) количества певерно 

классифицированных — объектов — потенциальной 

фупкцией, построенной по мета-выборке при раз- 

личном порядке следования объектов в обучающей. 

выборке (порядок следования объектов в обучаю- 

щей мета-выборке изменялся посредством «взбал- 

тывания»). Результаты этого исследования для ис- 

ходных обучающих выборок различных размеров
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приведены в таблицах 7 и 8. Было получено, что вне 

обучающей — выборки 

© NG, Ма больше © са ) т. е. модифици- 

рованный метод потенциальных функций более чув- 

зависимости — от — длины 

ствителен к порядку следования мета-объектов в ме- 

та-выборке. 
TaGauya 7 

Метод потенциальных функций, 
реализованный по исходной выборке Площадь перееечения 

ВОЫ ы SNUI, W) 

Классы существенно 
обособлены 0.8 044 

0 1,67 3,76 

10 1,62 2,87 

20 2,37 4.28 

30 3.04 4,35 

40 4.36 9.72 

50 5.8 15.8 

Таблица 8 
Метод потенциальных функций, 

реализованный 10 мета-выборке Площадь пересечения: 
классов, % 

Sy У, MW, ) 

Классы существенно 
обоеоблены. 0 14 

0 0,93 5,97 

10 1,26 10.33 

26 1,85 18,75 

30 2,61 23,25 

40 411 27.19 

50 5.09 28,56 

5. Выводы 

В настоящей работе предложен модифицирован- 

ный метод потенциальных функций для нахожде- 

ния решающего правила обучающейся системы рас- 

познавания. В качестве обучающей выборки для 

реализации этого метода было предложено исполь- 

вовать выборку мета-объектов, методика формиро- 

вания которой также описана в данной статье. Про- 

веденные эксперименты показали преимущества 

предложенного подхода по сравнению с простым ме- 

тодом потенциальных функций. 

Автор благодарен Л. А. Белозерскому и Й. С. Грун- 

скому за ряд полезных замечаний, способствовав- 

X улучшению статьи,. 
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