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Введение

Изобретение компьютеров ознаменовало переход человека на новый уровень развития. Мировое общество постепенно преобразовалось из индустриального в постиндустриальное, большую роль в жизни людей стала играть информация, ее хранение, получение и обработка. В связи с этим появилась новая ветвь науки - Искусственный Интеллект. Как современная физика видит своей целью разработку всеохватывающей теории, которая могла бы объяснить все физические явления и эффекты, так и Искусственный Интеллект ставит задачу в конечном итоге создать такую машину или программу, которая могла бы обрабатывать информацию аналогично человеческому мозгу и решать поставленные перед ней творческие задачи. Искусственный Интеллект как наука делится на множество ветвей и задач: понимание и общение на естественном языке, моделирование человеческого поведения в определенных условиях, прогностическая деятельность, абстракция данных, решение творческих задач и др. Сюда же вполне можно отнести и распознавание образов. Последней проблеме и посвящена данная работа.

Распознание изображений: общая информация

 и направление исследований

Сведения о проблеме

Человек в своей повседневной деятельности постоянно получает информацию об окружающей его среде. Происходит это с помощью органов чувств, из которых наибольшую роль играет осязание в раннем возрасте и зрение позднее (я говорю об обычном человеке, каких большинство). Итак, человек воспринимает предметы из окружающего мира в основном посредством зрения. Процесс этот кажется простым и естественным. Тем не менее, на компьютере смоделировать работу человеческого зрительного аппарата довольно сложно. Этим занимается одна из ветвей Искусственного Интеллекта  - распознание образов. Необходимо отметить, что смоделированная система не всегда будет полностью повторять существующий человеческий аналог (механизма зрения). Что действительно требуется, так это правильно распознать образ. Но что значит распознать? Когда человек видит, какой либо объект, он представляет свойства этого объекта (не только геометрические, но и другие). Следовательно, он (человек) относит этот объект к какому-то классу объектов, изученных им ранее. А чтобы классифицировать предмет, необходимо выделить его существенные признаки. На основе этого можно сделать вывод, что распознание образа – это выделение его существенных признаков и соотнесение их с уже полученной информацией об объектах.

Постановка задачи исследований

Человек в окружающем его мире видит не один объект, а сразу множество их. К тому же, объекты эти трехмерны, т.к. трехмерен сам окружающий мир. Тем не менее, в распознании образов существует и проблема распознания каких-либо символов: букв, цифр и др. Я ставлю своей задачей не выделение трехмерных характеристик объектов (ширины, глубины, взаимного расположения объектов, перспективы), а распознание отдельных двумерных образов. Также я хочу затронуть проблему распознавания  композиций, или сцен, образов, т.е. выделения и узнавания нескольких объектов, одновременно находящихся на экране.

Распознанием изображений я занимаюсь довольно давно – год или немного более, поэтому данную работу можно рассматривать в некоторой степени как отчет об исследованиях. В их процессе я создал три различных программных системы, а также существенно поменялись мои взгляды на рассматриваемую проблему. Сейчас я бы хотел сказать несколько слов о  вообще распознающих системах, как я их понимаю.

Структура распознающей системы

После создания своей первой распознающей системы, персептронной, основавовшейся  на идеях Розенблатта, я, проанализировав ее, смог выделить достаточно четкую структуру такой системы вообще. Итак, система распознавания одиночного образа включает в себя:

· экран, на котором расположен образ;

· подсистему обработки изображения для последующего выделения признаков объекта;

· подсистему выделения характерных признаков класса образов;

· базу данных, содержащую информацию об известных классах;

· подсистему классификации образа на экране на основе характерных признаков этого образа;

· подсистему управления, организующую работу остальных подсистем;

· интерфейс для сообщения с пользователем (или экспериментатором).

Так что проектирование системы распознавания образов сводится к проектированию совокупности нескольких подсистем, причем большое внимание уделяется подсистемам обработки, выделения признаков и классификации.

Распознающая система проходит две фазы: фазу обучения, когда учитель-человек указывает, к какому классу относить образ на экране, и фазу самостоятельной работы, когда система должна сама классифицировать образы. 

Теперь, когда рассмотрены общие свойства распознающих систем, я перехожу к описанию конкретных систем, спроектированных и реализованных мной в процессе работы. Итак, обо всем по порядку.

Система № 1: персептрон

Общие сведения о приборе «персептрон»

В 70-х годах нашего века американский ученый Ф. Розенблатт разработал прибор, который он назвал «персептрон» (от латинского слова perceptia, что значит «понимание, восприятие»). Персептрон был задуман с целью промоделировать процесс видения у живых существ, он должен был обладать некоторой степенью «разумности» и способностью к абстракции. В разных источниках: книгах «Информатика. Энциклопедический словарь для начинающих» под общей редакцией Д. А. Поспелова (1991) и «Этот случайный, случайный, случайный мир» Л. А. Растригина (1969) - я нашел два несколько различных описания прибора. Из данной литературы я узнал, что персептрон хорошо справляется с задачей распознания одиночного образа, но не распознает сцен. Поэтому я решил исследовать, возможно ли, модифицировав персептрон, разработать систему, распознающую сразу композицию образов.  Свою распознающую систему я спроектировал, совместив некоторые свойства обоих представленных в книгах модификаций. Здесь я привожу описание основных подсистем своей системы распознания.

Подсистема обработки изображения

Итак, входом данной подсистемы является изображение на экране персептрона. Каждый пиксел экрана будем называть элементом экрана,  цвет каждого пиксела – значением данного элемента экрана (т.е. цвет пиксела определяет значение элемента экрана).  Подсистема обработки изображения состоит из множества т.н. ассоциативных элементов, расположенных в k ассоциативных слоёв. Каждый элемент экрана соединен случайным образом с несколькими ассоциативными элементами первого слоя. Работа каждого ассоциативного элемента проста. Он суммирует входные значения, поступающие к нему от элементов экрана или ассоциативных элементов предыдущего слоя, выходное значение элемента как раз и представляет собой эту сумму. Пусть мы имеем некоторый ассоциативный элемент AE i-того ассоциативного слоя. Он имеет n связей с элементами (i+1)-того слоя и он имеет некоторое выходное значение vl. Тогда на один из входов каждого из элементов, с которым соединен элемент AE, будет подаваться значение, равное (1/n)*vl. Процедуру суммирования входных значений и получения выходных значений для одного ассоциативного слоя назовем процедурой ассоциации. Повторив процедуру ассоциации k раз (каждый раз для следующего слоя, разумеется), мы получим некоторое множество M значений, присущих выходам ассоциативных элементов  последнего слоя. Данное множество является выходным для подсистемы обработки изображения на экране.

Подсистема выделения признаков

В процессе работы над системой я спроектировал две таких подсистемы. Чтобы выделить характерные признаки одного класса, обоим подсистемам требуется получить несколько множеств M, а от учителя (пользователя или экспериментатора), следовательно, требуется предъявить системе несколько образов одного класса (по очереди). Первая подсистема для каждого элемента из множества M строит диапазон допустимых значений. Например, для трех случаев (и трех множеств M) получаем значения некоторого элемента Mi 3.45, 5.72 и 9.01. Тогда i-тым характерным признаком будет считаться диапазон от 3.45 до 9.01. Несколько иначе работает вторая подсистема. Характерным признаком в ней считается осредненное значение элемента Mi множества M. Т.е. при новых полученных множествах M постоянно происходит осреднение каждого характерного признака (разумеется, при осреднении учитывается, сколько множеств уже было просмотрено). На практике оказалось, что вторая подсистема эффективнее.

Результатом работы обеих подсистем является некоторое множество CI характерных признаков класса.

Подсистема классификации

В базе данных системы содержится множество классов изображений, представляющих собой информацию о характерных признаках классов. На экране находится образ, который необходимо классифицировать. Изображение обрабатывается, генерируется множество M. Итак, чтобы классифицировать образ, необходимо для каждого класса определить количество признаков Q, руководствуясь данными о множестве M. Если задействована первая подсистема выделения признаков, то процесс происходит следующим образом. Для каждого класса для i-того характерного признака проверяется, принадлежит ли значение i-того элемента из множества M диапазону значений признака. Если результат проверки положительный, то количество признаков Q для данного класса увеличивается на 1. Если же задействована вторая подсистема выделения признаков, то проверяется, для какого из классов значение i-того элемента из множества M ближе всего к осредненному значению i-того характерного признака. Тот класс, для которого данное условие выполняется, получает «очко в свою пользу», т.е., опять-таки, количество признаков Q для данного класса увеличивается на 1.

Результатом работы подсистемы классификации является множество QM, элементами которого являются количества признаков Q каждого класса. Тот класс (тот элемент множества QM), для которого Q является наибольшим, и является определяющим для заданного образа (т.е. образ относится к данному классу).

Распознание сцен

Я планировал для распознания сцен персептроном применить следующий подход. Класс образов считается присутствующим на экране, если количество признаков Q для него больше определенного значения. Такое значение являлось как бы «пределом погрешности» для количества признаков. На практике данный подход оказался несостоятельным, и я счел (возможно, ошибочно) распознание композиций образов с помощью данной системы распознавания невозможным.

Эффективность распознающей системы

Описанная выше система оказалась не слишком эффективной и для распознания отдельных образов. Лучший результат, которого я смог добиться, - это правильное распознание пяти образов из десяти. К тому же, время распознавания или обучения составляло в среднем около 30 секунд, что довольно много. Чтобы повысить качество распознания, я несколько модифицировал подсистему обработки изображения. Наряду с экраном, я на «нулевом» уровне ввел также систему инверторов – «негатив» экрана. Объем информации, получаемый первым ассоциативным слоем, таким образом, увеличился в два раза. Но на качестве распознания это никак не отразилось, увеличилось только время распознания. Такие результаты заставили меня пересмотреть свое отношение к персептрону и заняться проектированием системы, способной хотя бы к лучшему распознанию отдельных образов.

Система № 2

Общие сведения

Идеи для этой своей системы я почерпнул в книге В. Демидова «Как мы видим то, что видим» (1987 г.), изучая человеческий механизм зрения. Распознающую систему я назвал «MRF Device». «Device» на русский язык переводится как «устройство», а «MRF» - это аббревиатура от «Mosaic-Relativity-Frequency» - английские названия основных процессов протекающих в системе. Вначале я бы хотел объяснить, что это за процессы.

Основные процессы системы

Первый процесс – «Mosaic». Этот процесс означает построение мозаики изображения. Вся картинка разбивается на n*n квадратов, где n – заданное число квадратов по горизонтали или вертикали. Для каждого квадрата определяется средний цвет. В результате данного процесса создается массив nXn элементов с осредненными значениями цветов. Для цветных реалистических (24 бита) изображений, все цвета сначала разбиваются на три составляющие: интенсивности красного, зеленого и синего. Далее система оперирует тремя мозаиками.

Следующий процесс - «Relativity». Это преобразование абсолютных интенсивностей (цветов) мозаики в относительные интенсивности. В мозаике находится элемент с наибольшей и с наименьшей интенсивностью. Относительные интенсивности данных квадратов соответственно принимаются за максимальное значения (255) и минимальное значение (0). Интенсивности остальных квадратов соотносятся с этими значениями. Аналогичный этому процесс в живой природе – приспособление глаза человека к освещенности в комнате.

И последний процесс – «Frequency», т.е. подсчет частот. Интенсивность каждой строки мозаики подвержена некоторым колебаниям. Частоту этих колебаний и предстоит измерить. Система (или подсистема) просматривает строку слева направо (можно и наоборот) и отмечает резкие перепады интенсивности. Количество таких перепадов и является частотой данной строки.

Теперь перейдем непосредственно к основным подсистемам.

Подсистема обработки изображения

В системе имеется некоторое количество фильтров, каждому из которых присуще свое значение n (n – количество квадратов мозаики – см. выше). Изображение, предварительно разложенное на три составляющие (интенсивности красного, зеленого и синего) пропускается через все фильтры. Каждый фильтр осуществляет процессы «Mosaic» и «Relativity». Таким образом, на выходе подсистемы получаем набор мозаик MS, который состоит из k (k равно количеству фильтров) элементов. Каждый элемент содержит по три мозаики, для каждого элемента n различно.

Подсистема выделения признаков

Данная подсистема осуществляет для каждой строки каждой мозаики из набора MS процесс «Frequency». Полученный набор частот FS является набором характерных признаков данного класса. Как Вы могли заметить, для определения класса образов учителю достаточно «привести» всего один пример образа, а не несколько, как это было с персептроном.

Подсистема классификации

Образы классифицируются аналогично подобному процессу в персептронной системе со второй подсистемой выделения признаков. Для образа на экране проводится обработка изображения и получение набора частот FS. Далее этот набор сравнивается с подобными наборами в базе данных. Класс, для которого такие наборы наиболее близки, признается определяющим для данного образа.

Эффективность распознающей системы

Данная система распознает образы намного лучше персептронной. Правильно было узнано десять из десяти образов (цифры) и двадцать образов из двадцати шести (английские буквы). Также до пяти секунд сократилось время распознавания. Я экспериментировал и цветными изображениями. Из десяти предложенных системе образов правильно были узнаны девять. Тем не менее, недостатки в конструкции данной системы все же имеются. Например, система не может отличить вертикальную линию от диагональной. Хотя такой дефект вполне можно устранить, я решил создать новую систему распознавания.

Система № 3

Некоторые пояснения

После программной реализации предыдущей системы и экспериментов с ней я задумал создать комплексный проект по распознаванию композиций образов. Пока что он находится только в стадии разработки. Мой проект подразумевает сознание нескольких связанных систем: систему выделения образов, систему анализа топологии и систему анализа всей сцены. Система выделения образов предназначена для выделения на экране участков, цвет или текстура которых практически однородна. Каждый класс изображений состоит из нескольких таких участков (я их называю элементами образа). Задача системы анализа топологии состоит в распознании этих элементов. А система анализа сцены на основании работы двух других систем выделяет на экране уже составные образы. Проект я назвал «STA», что расшифровывается как «Scene & Topology Analyzer» - «Анализатор Сцены и Топологии». На данный момент разработана только система анализа топологии. Ее я и предлагаю к рассмотрению в качестве третьей распознавательной системы.

Подсистема обработки изображения

Т.к. система выделения образов будет выделять монотонные участки экрана, то в системе анализа топологии нет смысла оперировать изображением. Вместо этого на вход всей системы и подсистемы обработки изображения вполне достаточно подать только информацию о форме участка экрана (элемента образа). Форма элемента представляет собой логическую матрицу, где значению 1 (True) соответствует наличию «пиксела» формы, а значению 0 (False) – отсутствию «пиксела» формы. В подсистеме обработки изображения, как и аналогичной подсистеме «MRF Device», действуют несколько фильтров. Каждый фильтр разбивает матрицу формы на небольшое количество прямоугольников. Для каждого прямоугольника высчитывается количество пикселов формы (значений True), и полученный результат делится на общее количество пикселов формы. Таким образом, на выход подсистемы поступает набор матриц MS с относительной «концентрацией» пикселов в каждом прямоугольнике. Должен заметить, что если для «MRF Device» минимальное количество квадратов составляло 10*10, то для данной системы минимальное количество прямоугольников – 2*2, затем идет 3*3, 4*4 и т. д. вплоть до 10*10 прямоугольников, что обеспечивает постепенную детализацию предмета. 

Подсистема выделения признаков

Для выделения характерных признаков мной снова были использованы диапазоны значений. Думаю, механизм выделения теперь понятен, единственное отличие здесь от персептронной системы заключает в том, что диапазоны берутся для каждого значения матриц, а не ассоциативных элементов. Важную же роль играет подсистема классификации.

Подсистема классификации

Но вот система обучена нескольким классам образов, информация о них занесена в базу. Теперь необходимо классифицировать образ (точнее, его форму). Обработав матрицу формы, получаем набор матриц MS. Теперь для каждого класса проверяем, какие из значений этого набора принадлежат диапазонам характерных признаков. Но здесь вводится не количество признаков, а набор «весов» (значений). «Вес» каждого класса определяется следующим образом. Прежде всего, найдем вес каждой ячейки каждой матрицы из набора MS. Пусть j-тая ячейка i-той матрицы имеет значение vl. А рассматриваемый k-тый класс имеет ij-тым характерным признаком диапазон  Loij .. Hiij. Тогда вес этой ячейки Wij равен (D – (Hiij - Loij)) / D при vl  [Loij; Hiij] и Wij равен 0 при vl  [Loij; Hiij]. D – длина максимально возможного диапазона значений какой-либо ячейки (обычно D=1). Теперь найдем вес i-той матрицы. Пусть Si – вес всех ячеек матрицы, Qi – количество всех ячеек матрицы. Тогда вес матрицы Wi равен Si / Qi. Если суммарный вес всех матриц равен S, а всего матриц в наборе – Q, то вес класса W равен S / Q. Итак, в конечном итоге получаем набор «весов» WS каждого класса. Теперь вполне можно определить максимальный «вес» в наборе и, соответственно, классифицировать образ. Но можно поступить несколько иначе.

Проведем двоичное сравнение весов. Оно, очевидно, будет проходить в несколько этапов. Такое сравнение несколько напоминает турнирную таблицу в футболе. Все веса разбиваются на пары и сравниваются. Больший вес выходит в «следующий круг», меньший выбывает из сравнения. Если весов в «круге» (уровне, этапе) нечетное количество, вес без пары сразу переходит в следующий «круг». Образ будет принадлежать к тому классу, вес которого останется в конце. Если первоначально весов было N, то всего сравнений будет N * (N - 1) / 2. Хотя это очень неэкономичный способ сравнения, но зато для каждого сравнения можно ввести поправочный коэффициент C, на который будет умножаться второй вес. Такая система сравнений позволит гибко корректировать распознание какого-либо класса образов, если данный класс плохо распознается. Для корректировки достаточно будет уменьшить или увеличить один из коэффициентов C. Такой метод сравнений я назвал «индивидуальным подходом».

Эффективность распознающей системы

Качество распознавания с помощью данной системы оказалось приблизительно таким же, как и при использовании системы «MRF Device». Тем не менее, время распознания сократилось до одной секунды. К тому же, не возникает дефектов при распознании вертикальных и диагональных линий. В целом, я полагаю, данная система распознавания несколько лучше предыдущей. Возможность корректировки распознания образов с помощью «индивидуального подхода» на практике оказалась не слишком эффективной, тем не менее, я собираюсь пока оставить ее (возможность) в своей системе.

Заключение

В данной работе я сделал попытку рассказать о своих исследованиях в области распознавания изображений. Я описал три распознающих системы, надеюсь, что кому-то мои идеи могли показаться интересными. Я и дальше собираюсь продолжать исследования в этой области, в частности, вплотную заняться распознанием композиций образов, завершить проект «STA».

Приложение к работе

К своей работе я прилагаю дискету со своими программами распознания и их исходными текстами. Также здесь будут приведены инструкции по эксплуатации программ: краткие для первых двух систем распознания и достаточно подробная – к третьей системе. Должен предупредить, что представленные программы не ориентированы на пользователя и поэтому подходят только для некоторых экспериментов.

Инструкция к программе «Perceptron»

Данная программа реализует первую систему распознания со второй подсистемой выделения признаков. Возможно, некоторые элементы программы вызовут затруднение. 

Кнопка «Form new scheme» формирует новую схему случайных соединений между ассоциативными элементами. При первом сеансе работы с программой эта процедура обязательна. Если Вы сохранили одну или более баз данных, а затем сформировали новую схему, то старые базы данных придут в негодность: они ориентированы на старую схему соединений. 

С помощью выпадающего списка «AssLayers Q» можно задавать количество ассоциативных слоев (при формировании новой схемы соединений).

С помощью выпадающего списка «Mode» вы можете задавать фазу работы программы: обучение (Study) или самостоятельная работа (Recognize).

В поле «Name» задается имя класса (режим обучения). Если класс с таким именем уже есть, он обновляется, если нет – создается новый класс.

В режиме распознавания в список «Defined names» выводятся имена классов и количества признаков у каждого из классов (максимальное количество признаков - 400).

Если Вам нужны более подробные инструкции, то почитайте описание третьей системы («Topology Analyzer») – многие элементы программы аналогичны.

Инструкция к программе «MRF Device»

Программа реализует вторую систему распознания.

Если Вам нужны более подробные инструкции, то почитайте описание третьей системы («Topology Analyzer») – многие элементы программы аналогичны.

Программа «Topology Analyzer»

Краткое описание

Программа разработана для распознавания отдельных образов (изображений). Это означает, что если на экране будет, например, одна буква «А», то программа может правильно её распознать, но если на экране будет несколько образов, например, буквы «А» и «Б», то правильного распознания не произойдёт. Результат же распознания будет непредсказуем. Например, программа может выдать ответ «В». Распознание нескольких образов я планирую в дальнейшем также сделать возможным.

Кнопки управления программой

В левой верхней части главного окна располагается экран, на котором можно нарисовать какой-либо образ. Левее располагаются три кнопки управления экраном: 

«Load» - загрузка изображения из BMP-файла;

«Save» - сохранение изображения;

«Clear» - очистка экрана.

Далее, в правой части окна располагаются четыре кнопки управления распознаванием образов:

«Add class» - добавить класс образов;

«Update class» - обновить класс образов;

«Correct class» - скорректировать класс образов;

«Recognize» - распознать образ, нарисованный на экране.

Подробнее об этих кнопках будет рассказано в следующем разделе.

Ниже этих кнопок находится поле редактирования «Name», в котором можно задать имя нового класса образов. Сюда же после нажатия кнопки «Recognize» программа выводит имя класса, к которому относится образ на экране.

В нижней части окна располагаются кнопки управления базой данных:

«Load DB» - загрузить базу из файла;

«Save DB» - сохранить базу в файле;

«Clear DB» - очистить базу.

В базе данных хранится информация о классах образов, известных в данный момент программе.

И самая нижняя часть окна представляет собой статусную строку, отображающую состояние работы программы. Состояний может быть три:

«Ready» - программа ждет указаний пользователя;

«Busy» - программа занята обработкой данных;

«Error» - последняя операция не прошла успешно, из-за ошибки в исходных данных (изображение на экране программы слишком мало или отсутствует).

Также на окне существует флаг «Consult gabarites». Если он включен, то при распознании программа руководствуется также и габаритами изображений. Обычно устанавливать этот флажок не рекомендуется (распознание происходит хуже).

Процесс обучения и распознания

Прежде всего, чтобы программа что-либо распознала, ее надо этому научить. Делается это следующим образом. 

1. Необходимо нарисовать на экране какой-либо образ, например, букву «А»

2. Затем в поле «Name» необходимо указать имя класса, к которому относится данный образ. В нашем случае это имя  - «буква А».

3. Далее, необходимо добавить в базу данных этот класс образов, нажав кнопку «Recognize» и подтвердив добавление класса. Теперь необходимо нарисовать другой образ того же класса (другую букву «А»). Нажать кнопку «Update class» и выбрать в списке классов нужный (класс «буква А» в нашем случае). Нажать «OK».

4. Повторить пункт 4 еще несколько раз, чтобы программа смогла выделить существенную информацию о классе образов. Размеры и положение образа на экране несущественны. Важно лишь, чтобы и ширина, и длина образа были больше 10 пикселов, иначе программа выдаст сообщение об ошибке.

Теперь Вы можете добавить еще несколько классов образов. Желательно, чтобы образы одного класса несильно отличались друг от друга, тогда качество распознания будет достаточно высоким.

После обучения можно приступить к распознанию образов. Для этого необходимо просто нарисовать на экране образ из известного программе класса и нажать кнопку «Recognize». Имя распознанного класса будет выведено в поле редактирования «Name». Если в процессе распознания возникли затруднения (образ распознается неправильно), можно попробовать одно из следующих действий:

Обновить класс, с которым возникают трудности, нажав кнопку «Update class». Эту операцию, возможно, необходимо будет повторить несколько раз  для различных образов одного и того же класса.

Скорректировать класс образов, нажав кнопку «Correct class» и, опять таки, выбрав нужный класс из списка. Это действие лучше производить, если не помогает предыдущее. Эту операцию, возможно, необходимо будет повторить несколько раз  для одного образа какого-либо класса.

Установить флаг «Consult gabarites». Применяйте данную операцию, только если не помогли две остальные.

Создав базу данных из нескольких классов, можно сохранить ее на диске. Необходимо отметить, что база данных размещается не в одном, а в трех файлах, так что, возможно, Вы захотите создать сначала дополнительную папку (каталог, директорию) на диске. При сохранении Вас попросят указать имя только одного, главного файла, остальные создадутся автоматически. Также, естественно,  предусмотрена возможность загрузки базы данных с диска и очистка базы (т.е. создание новой, пустой).


