Induktīvās apmācības algoritma realizācija tēlu pazīšanai
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Šajā rakstā sniegts induktīvās apmācības algoritma RULES-3 realizācijas apraksts. Algoritms realizēts Visual Studio 2008 vidē valodā C#.  Iegūtā programma izmantota darbā ar divām datu kopām. Ar publiski pieejamo datu kopu „Tic-Tac-Toe” var pārliecināties par algoritma darbības efektivitāti liela ierakstu skaita gadījumā, bet darba autora formulētais luksoforu signālu pazīšanas uzdevums ļauj pārbaudīt ieveidotās programmas izmantojamību tēlu pazīšanas sistēmas klasifikācijas posmam. Veikts arī neliels praktisko rezultātu salīdzinājums ar citiem induktīvās apmācības algoritmiem.
1. Ievads
Tēlu pazīšana (pattern recognition) ir mašīnapmācības apakšnozare. Tēlu pazīšanas kā zinātnes nozares mērķis ir klasificēt objektus vairākās kategorijās vai klasēs [1]. Tēli, kuri jāatpazīst, parasti ir mērījumu vai novērojumu grupas, kas definē punktus daudzdimensiju telpā. Tēlu pazīšanas teorija tiek izmantota daudzās zinātņu, industrijas, militārās un ikdienā sastopamās jomās. Viena no lielākajām pielietojuma sfērām ir medicīna. 
Raksta mērķis ir atspoguļot induktīvās apmācības algoritma RULES-3 realizāciju un iegūtos rezultātus vizuālas tēlu pazīšanas sistēmas klasifikācijas posmam. Šī mērķa sasniegšanai tiek programmēts RULES-3 algoritms un pielietots divu datu kopu apmācībai.
2. Tēlu pazīšanas sistēmas posmi
Tēlu pazīšanas procesā vispārīgi var izšķirt priekšapstrādes, īpašību izgūšanas un klasifikācijas posmu. 1. attēlā parādīta detalizētāka diagramma ar tipiskas tēlu pazīšanas sistēmas komponentēm [2]. 
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1. att. Tēlu pazīšanas sistēmas komponentes [2]
Klasifikācija ir galvenā problēma tēlu pazīšanā, un ir piedāvātas vairākas pieejas tās realizācijai [3]. Tomēr nav universālas metodes, lai risinātu tēlu klasifikācijas problēmu vienādi visos gadījumos.
2.1. Klasifikācijā izmantojamās metodes
Tēlu pazīšanas sistēmas klasificēšanas posmā tiek pielietotas dažādas metodes. Tēlu pazīšanai tiek lietots plašs algoritmu klāsts, sākot no vienkārša Baijesa klasifikatora, līdz daudz spēcīgākajiem neironu tīkliem. Literatūrā šobrīd [1,4,5] biežāk sastaptās metodes automātiskai piemēru klasificēšanai ir :
· k – tuvāko kaimiņu (K-Nearest Neighbors) algoritms;

· Baijesa klasifikators;

· mākslīgie neironu tīkli;

· induktīvās apmācības algoritmi. 

Visbiežāk izmantotā metode ir mākslīgie neironu tīkli [1]. Par vieglāk izmantojamiem tiek uzskatīti k-tuvāko kaimiņu un Baijesa algoritmi [1,4]. Uzsverot induktīvās apmācības priekšrocības jāmin, ka tās iegūtie klasifikācijas rezultāti parāda spriešanas ceļu, kas ir neatsverami sistēmās, kam jāapstrādā klasifikācijas rezultāti, jāpārbauda tie un jāizmanto turpmāk [6]. Tādas, piemēram, ir ekspertu sistēmas, kuru zināšanu bāzēs var izmantot induktīvās  apmācības iegūtos likumus. Turklāt, ja darbības joma ir ļoti atbildīga, piemēram, medicīniski lēmumi, cilvēkiem ir nepieciešams izsekot spriešanas gaitai, lai pieņemtu pietiekami pamatotu lēmumu. Neviena tēlu klasifikācijas metode nav viennozīmīgi labāka par kādu citu [2]. Izvēle par labu kādai no tēlu pazīšanas metodēm ir atkarīga no prasībām, konkrētās problēmsfēras, datu apjoma un citiem lielumiem. 

3. Induktīvās apmācības algoritms RULES-3
Induktīvā apmācība datorzinātnē nozīmē mācīšanos no piemēriem, kad sistēma cenšas inducēt vispārīgu likumu no doto piemēru kopas [7]. Induktīvā apmācība ietver klasifikāciju – atsevišķu datu vienību piederības noteikšanu kādai klasei.

RULES-3 ir statisks induktīvās apmācības algoritms, kas ģenerē likumus modelējamām dinamiskām sistēmām [8]. Tā autors ir Aksoy, 2005. RULES-3 ir algoritms klasifikācijas likumu iegūšanai no objektu kopas, kurā ir zināms skaits klašu. Atribūtu vērtības var būt nominālas vai skaitliskas. Šis algoritms tiek veiksmīgi izmantots dažādās problēmsfērās, tai skaitā industriālās vizuālās pārbaudēs, naudas zīmju atpazīšanai, auto numura zīmju atpazīšanai, datu ieguvē [6]. 

Par programmā realizējamo induktīvo algoritmu darba autors izraudzījies RULES-3 algoritmu. Tieši šī metode izvēlēta vairāku iemeslu dēļ:
· RULES-3  ir plaši pielietots industriālās vizuālās kvalitātes kontroles sistēmās. Algoritms ir speciāli radīts šim mērķim. Tas atbilst autora maģistra darba praktiskajā daļā veicamā uzdevuma būtībai – izmantot algoritmu vizuālu tēlu pazīšanai.
· Algoritms ir samērā viegli saprotams un programmējams.

· Šim algoritmam nav pieejamas jau gatavas implementācijas.

RULES-3 algoritms likumu veidošanai

1. solis. Definēt atribūtu iespējamo vērtību apgabalu skaitliskiem atribūtiem, piešķirt tiem iezīmes. Nomināliem atribūtiem nav nepieciešams; 

2. solis. Definēt minimālo nosacījumu skaitu Ncmin katram likumam;

3. solis. Ņemt neklasificētu piemēru;

4. solis. Nc = Ncmin -1;

5. solis. Ja Nc < Na tad Nc = Nc +1;

6. solis. Izmantot visas atribūtu vērtības vai iezīmes, ko satur piemērs;

7. solis. Veidot objektus kā Nc vērtību vai iezīmju kombināciju (ko ieguva 6. solī);

8. solis. Ja kaut viens no objektiem pieder unikālai klasei, tad veidot likumu no šī objekta/-iem;

Pretējā gadījumā iet uz 5. soli;

9. solis. Izvēlēties likumu, kas klasificē visvairāk piemēru;

10. solis. No apmācības kopas izņemt klasificētos piemērus;

11. solis. Ja apmācības kopā vairs nav neviena piemēra, darbu beigt;

Pretējā gadījumā iet uz 3. soli.

Na ir atribūtu skaits. Ja ir izveidots vairāk kā viens likuma kandidāts, tiek apstiprināts tas, kurš pārklāj vairāk piemēru kā citi. Procedūra turpinās tik ilgi, kamēr kolekcijā vairs nav piemēru un visi objekti ir klasificēti. 
4. Algoritma realizācija

Vispirms tiek izveidota programmatūru apmācībai ar relatīvi lielu datu kopu (958 ieraksti) publiski pieejamai datu bāzei “Tic-Tac-Toe” [9], sadalot ierakstus apmācības un testa kopās. Pēc tam programmatūra tiek pārveidota tēlu pazīšanai, par apmācības uzdevumu izvēloties vizuālu tēlu – mākslīgi radītu orientieru (artificial landmark) atpazīšanu. Izvēlētajai problēmsfērai ir veikta piemēru kopas ģenerēšana un apmācība, sadalot piemēru kopu apmācības un testa piemēros. 

RULES-3 algoritms ir realizēts Visual Studio 2008 vidē valodā C#. Ir izveidotas abas klasifikatora daļas – apmācība un testēšana. Programmas shematiska uzbūve redzama 2. attēlā. Saskarne ar lietotāju ir veikta grafiskā režīmā. 
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2.att. Programmas uzbūve RULES-3 algoritma realizācijai
Vispirms ir jāveic klasifikatora izveide, vispārinot apmācības kopas piemērus. Apmācības posma rezultāts ir iegūtie likumi, kuru korektumu pārbauda uz testa piemēriem. Likumu testēšanas rezultātā iegūstama prognozētā klase katram no testa kopas piemēriem, kas noteikta, vadoties no apmācībā iegūtajiem likumiem. Tiek izmantots pirmais likums likumu kopā, kam atbilst apmācības piemērs. Tā kā ir zināma arī  piemēra īstā klase, var veikt salīdzināšanu un secināt, cik precīzs ir klasifikators. Tāpat var izdarīt secinājumus arī par pašiem iegūtajiem likumiem – to skaitu, konjunkciju daudzumu likumos. 

RULES-3 algoritma izpilde iekļauj visus soļus, ko paredz šī algoritma autors.  

4.1. RULES-3 realizācija „krustiņu – nullīšu” spēlei
“Tic-Tac-Toe” jeb “krustiņu un nullīšu” 3x3 laukuma spēles beigu stāvokļu datu kopā ir 958 ieraksti. Apmācības kopā iekļauti 674 piemēri, testēšanas kopā – 284. Katrs piemērs satur 9 atribūtus. Ierakstu dalījums apmācības un testa kopās veikts gadījuma ceļā. Apmācības algoritms atribūtu vērtības (ieejas datus) saņem kā simbolu virknes, kurās pirmais simbols atbilst atribūta A1 vērtībai, otrais simbols atbilsts atribūta A2 vērtībai utt., līdz 9. simbols atbilst atribūta A9 vērtībai. Desmitais simbols raksturo klasi. Programmas darbības piemērs redzams 3. attēlā, kur parādīti testēšanas posma rezultāti. Testa kopas ierakstiem ir veikta klasifikācija, balstoties uz apmācībā iegūto likumu kopu. Redzami arī visi iegūtie likumi. Katram testa piemēru kopas elementam (ar zināmu klasifikāciju) tiek parādīta prognozētā klase un likums, pēc kura tas klasificēts. Tas ļauj izsekot algoritma spriešanas ceļam. Piemēram, pēdējais ieraksts 3. attēlā „xxobxxooon” pieder klasei „n”, kas arī ir prognozēta, un tas ir noteikts ar 10. likuma palīdzību.
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3. att. Programmas darbības logs

Lai varētu veikt rezultātu salīdzinājumu ar citu induktīvās apmācības algoritmu, darba autors izmantojis brīvpieejas programmatūru Orange [9]. To izstrādājusi Mākslīgā intelekta laboratorija Ļubļanas universitātē Slovēnijā.
Salīdzinājumam tiek izmantots labi zināms algoritms CN2. Tā ir induktīvās apmācības metode, kurai ir pieejams ērts lietojums programmā  Orange. Šī metode, tāpat kā RULES-3, iegūst ‘IF – THEN’ likumu kopu, pieder pie statiskās apmācības algoritmiem, strādā ar kategoriskiem datu tipiem, tiek galā ar trokšņainiem atribūtiem, tādēļ ir derīga salīdzināšanai ar RULES-3. Darba autors vēlas noskaidrot, vai realizētais RULES-3 algoritms dod līdzvērtīgus rezultātus citam induktīvās apmācības algoritmam likumu skaita, likumu garuma (konjunkciju skaita likumā) un precizitātes ziņā. 

Eksperimentu laikā, vairākas reizes veicot piemēru pārdalīšanu apmācības / testa kopā, vairumā gadījumu RULES-3 izveido mazāku likumu kopu kā CN2 algoritms. Mazāks likumu skaits nav pašmērķis klasifikācijas uzdevumos, tomēr, ja izdodas iegūt labu likumu skaita – precizitātes attiecību, tad mazāks likumu skaits nodrošina ātrāku darbību, vēlāk šos likumus lietojot, kā arī mazāku atmiņas apjoma izmantošanu, kas var būt būtiski, ja likumi jāiebūvē autonomā sistēmā.

Visās eksperimenta reizēs RULES-3 klasifikācija bija nekļūdīga visiem 284 testa kopas piemēriem, savukārt CN2 precizitāte svārstījās no 72 – 99 %, nekad neiegūstot 100% pareizu klasifikāciju. To, iespējams, nosaka kāda CN2 algoritma īpatnība, kas neļauj iegūt vislabāko klasifikāciju šīs datu kopas ietvaros. 

Nosacījumu jeb konjunkciju skaits RULES-3 likumos visos gadījumos bija 3 vai 4 nosacījumi, kamēr CN2 likumos bija nepieciešamas arī 5 atribūtu vērtības. Lielāks nosacījumu skaits rada specifiskākus likumus, kuri pārklāj mazāk piemēru un veicina pārapmācību. 

4.2. RULES-3 realizācija luksofora signālu pazīšanai

Darba autors definē tēlu pazīšanas uzdevumu. Pieņemsim, ka eksistē autonoms aģents - robots, kurš pārvietojas vidē, uztver to ar savām „maņām”, pieņem lēmumu, kā darboties un realizē to ar saviem izpildmehānismiem. Šajā vidē robots uztver mākslīgi radīta orientiera – luksofora – signālus. Signāli ir vizuāli tēli un raksturojas ar krāsainām lampām. Tā kā robots telpā pārvietojas dažādos virzienos, arī luksofors var tikt uztverts no dažādiem skatu punktiem – tātad krāsu dažādību papildina to atšķirīgas novietojuma iespējas. Neskatoties uz to, robotam jāprot noteikt luksofora signāls un tā nozīme. Līdz ar signāla nozīmes noteikšanu, robots savā zināšanu bāzē var atrast darbību, kas jāveic dotajos apstākļos. 

Apmācības uzdevums šajā situācijā ir klasificēt luksofora signālus, kam atbilst noteikta rīcība. Aģentam nepieciešama likumu bāze, kuru var iegūt ar induktīvās apmācības palīdzību.

Pieņēmumi par praktiskā darba izpildi ietver diskrētu stāvokļu pieņēmumu luksofora signāliem u.c. Būtiskākais pieņēmums, sākot uzdevuma realizāciju, ir šis: tēlu pazīšanas sistēmas priekšapstrādes posms – attēla apstrāde līdz klasifikācijas posmam – jau ir veikta. Tas nozīmē, ka ar video iekārtu ir iegūti luksoforu signālu attēli, attēliem veikts krāsu balanss, nepiederošo datu izslēgšana, segmentācija, raksturīgo iezīmju noteikšana. Darba ietvaros tiek apstrādāti tikai jau sagatavoti apmācības un testa kopas piemēri, kuriem ir zināmas raksturīgās iezīmes (atribūti) un klase. 4. attēlā redzams vienas no sešām klasēm iespējamo tēlu kopums. 
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Sākotnēji par  raksturīgajām iezīmēm jeb atribūtiem darba autors pieņem krāsu katrā no 9 iespējamajiem krāsu laukumiem  (sarkana, dzeltena, zaļa, tukša). Testēšanas laikā atklājās, ka, apmācoties ar vienu datu kopu un testējot ar citu, netiek iegūta pareiza klasifikācija. Iegūtie rezultāti lika pārdomāt uzdevuma atribūtu izvēli. Pašreizējā uzdevuma nostādnē krāsas vērtība ir piesaistīta konkrētai atrašanās vietai, tāpat kā to risināju „krustiņu – nullīšu” spēles gadījumā, kur patiešām ir būtiski, kurā rūtiņā ir ‘x’ vai ‘o’. Konkrētajā luksoforu uzdevumā pēc būtības nav svarīgi, vai sarkans aplis ir augšā vai apakšā, jo klasi viennozīmīgi raksturo krāsu kombinācija, neatkarīgi no atrašanās vietas. Apmācības laikā iegūtie likumi ir pareizi un tie aproksimē piemērus (lielākā daļa likumu nosaka piederību klasei, izmantojot 1 vai 2 atribūtu vērtības, nevis visas 9, ko satur piemērs). Tomēr tie nevispārina katrai klasei raksturīgās īpašības, jo krāsu apļi katru reizi atrodas citā vietā un katram apmācības kopas piemēram tiek veidots savs likums. Tādēļ arī iegūtie likumi nespēj pareizi klasificēt testa kopas piemērus – vienas klases piemēru starpā netiek saskatītas reālās līdzības.  

Lai izvairītos no piesaistes konkrētai atrašanās vietai,  ir izmantojama RULES-3 algoritma autoru piedāvātā pieeja [10] – tā saucamā paraugu salīdzināšanas tehnika.  Šī tehnika attēla priekšapstrādē iegūst biežāk sastopamās iezīmes un veido maskas, tādā veidā ir iegūstot neatkarību no iezīmju atrašanās vietas. 

Arī luksoforu uzdevumā iespējams izmantot papildu zināšanas par problēmsfēru. Apsverot luksoforu pazīšanas uzdevumu, var secināt, ka patiesībā ir svarīga katras krāsas parādīšanās vai neparādīšanās jebkurā no iespējamām 9 vietām, nevis atrašanās konkrētā vietā. Līdz ar to, par zīmīgiem atribūtiem šajā uzdevumā būtu jāizvēlas iespējamās krāsas – sarkana, zaļa, dzeltena un tukša. Priekšapstrādes posmā tiek iekļauta esošo ieejas datu pārveidošana jaunajos atribūtos, kuros parādās katras krāsas parādīšanās biežums visa piemēra ietvaros.

Pēc programmas pārveidošanas un papildināšanas ar atribūtu priekšapstrādi tika iegūti 6 likumi, kur katrs likums klasificē vienu klasi. Visi testa piemēri tiek klasificēti pareizi. Tātad lietderīgāka ir krāsu skaita, nevis krāsu atrašanās vietas izvēle objektus raksturojošajiem atribūtiem šajā uzdevumā. Savukārt iepriekš apskatītajā  „krustiņu – nullīšu” spēlē krustiņu vai nullīšu skaits varētu nesniegt vajadzīgo klasifikāciju. Tur būtiska ir tieši atrašanās vieta.

Izmantojot jau iepriekš aprakstīto lietotni Orange, tiek pārbaudīti luksoforu pazīšanas uzdevuma risinājumi ar induktīvo algoritmu CN2, kā arī ar lēmumu koku (pēc tam pārvēršot koka zarus likumos). Visi algoritmi iegūst 6 likumus, bet tie ir atšķirīgi, sevišķi lēmumu koka veidotie. To izskaidro algoritmu dažādie likumu iegūšanas ceļi.
5. Nobeigums

RULES-3 induktīvās apmācības algoritms ir izmantojams tēlu pazīšanas uzdevumu risināšanā. Darbā ar datu kopu „Tic-Tac-Toe” tas sniedz labākus rezultātus prognozēšanas spējas, konjunkciju skaita likumā un likumu skaita ziņā nekā CN2 algoritms. Darba izpildes laikā darba autoram radās vairāki secinājumi par RULES-3, kuri neatklājās algoritma autora publikācijās par šo apmācības metodi [6,8,10].
· Likumi varētu būt savādāki, ja atribūti tiktu sakārtoti citā kārtībā. Tā kā vispirms algoritms apskata pirmos atribūtus, tad tiem ir lielāka iespēja tikt iekļautiem likumos. No tā var secināt, ka, ja ir iepriekšējas zināšanas par atribūtu svarīgumu, tad būtiskākie atribūti jānovieto piemēra apraksta sākumā. Tas gan ļautu iekļaut likumos svarīgākās pazīmes, gan, iespējams, paātrinātu apmācību, jo nebūtu jāizskata potenciāli mazsvarīgi atribūti.

· Algoritma aprakstā  tika atklāta neprecizitāte attiecībā uz likumu kandidātu labuma noteikšanu. Ja vairāki likuma kandidāti ir vienāda garuma (atribūtu – vērtību pāru skaita ziņā), tad priekšroka tiek dota tam, kurš pārklāj vairāk piemēru. Nav skaidrs, vai algoritma autors vēlējies pārklāšanu meklēt visā apmācības kopā, vai vēl neklasificētajos piemēros. Darba autors algoritma implementācijā izvēlējies meklēt pārklāšanu visā apmācības kopā (arī to piemēru starpā, kas jau ir klasificēti ar kādu likumu un no kopas izņemti), savu lēmumu pamatojot ar to, ka mērķis ir iegūt likumu kopu, kas labi klasificē jaunus piemērus. To var iegūt, maksimāli izmantojot apmācībai pieejamos resursus, tāpēc nevajadzētu sašaurināt šo informāciju, atmetot iespējamus zināšanu apgabalus.
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